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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

LOKAL JEOIT BELIRLEMEDE YAPAY SINIiR AGLARI VE KRIGING
YONTEMLERININ KARSILASTIRILMASI

Eray ASIK
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Jeodezi ve Fotogrametri Miihendisligi Anabilim Dali

Damisman: Dog. Dr. Mevliit GULLU

Son yillarda konumlama teknolojilerinin artmasiyla birlikte GPS (Kiiresel Konum
Belirleme Sistemi), jeodezik ol¢iimlerde yaygin olarak kullanilmaktadir. Miithendislik
uygulamalarinda GPS 6l¢iimlerinin yatay koordinat degerleri rahatlikla kullanilabilirken
diisey koordinat degerlerinin doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bu doniisiim islemini
gerceklestirmek icin Biiyiik Olgekli Harita ve Harita Bilgileri Uretim Yonetmeliginde
(BOHHBUY), uygulanacak 6l¢ii ve hesaplama yontemleriyle ilgili cesitli &neriler
sunulmaktadir. Yerel bir alanda ortometrik yiiksekligi bilinen noktalarda GPS
Ol¢iilerinden yararlanarak jeoit modelinin hesaplanmasi ve sonrasinda yiikseklik
doniislim problemi ¢6ziimiiniin saglanmas1 Onerilen yaklasimlardan biridir. GPS
Olctimlerinden elde edilen elipsoidal yiiksekliklerin miihendislik uygulamalarinda
kullanilan ortometrik yiiksekliklere doniistiiriilebilmesi i¢in 6l¢limii yapilan noktanin
jeoit yiiksekliginin bilinmesi gerekir. Gergeklestirilen bu ¢alismada Afyonkarahisar ve
cevre illerde bulunan 86 adet jeoit yiliksekligi bilinen TUTGA noktas1 kullanilmistir.
Yaklasik 360x340 km?’lik bir alana yayilmis bu 86 adet TUTGA noktalarindan 3 adet
uygun dagilimli veri grubu olusturulmustur. Her bir veri grubunda farkli sayida referans
ve test noktalar1 bulunmaktadir. Bu veri gruplarinda referans noktalart dayanak
alimmistir. Gilinlimiizde miihendislik alaninda sik¢a kullanilan ve basarisini kanitlamig
bir enterpolasyon yontemi olan, Kriging yontemiyle test noktalarinin jeoit yiikseklikleri

hesaplanmistir. Daha sonra ayni test noktalar1 Yapay Sinir Aglar1 (YSA) yontemiyle



hesaplanmistir. Her iki yontemle elde edilen karesel ortalama hata degerleri birbiriyle
karsilagtirilarak YSA yoOnteminin lokal jeoit yiizeyi modellemesi probleminde

kullanilabilirligi arastirilmistir.

2013, xii+ 71 sayfa
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ABSTRACT
M.Sc Thesis

COMPARISON OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORK AND KRIGING METHODS
IN LOCAL GEOID MODELLING

Eray ASIK

Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Geodesy and Photogrammetry Engineering

Supervisor: Assoc. Prof. Mevliit Giillii

In recent years, GPS (Global Positioning System) is widely used in geodetic
measurements by the development of satellite positioning technologies. In engineering
applications, vertical coordinate values of GPS measurements must be transformed
while the horizontal coordinates values can be easily used. Several suggestions about
measure and calculation methods for to evaulate the transformation which will be
applied are presented in Large Scale Map and Map Information Production Regulation.
To calculation of geoid model by utilizing the GPS measurements in orthometric height
known points in a local area and then to provide the solution of the height
transformation problem is one of the proposed approach. Geoid height of measurement
points need to be known for transformation of ellipsoidal heights derived from GPS
measurements to orthometric heights. In this study, 86 geoid height known TUTGA
points in Afyonkarahisar and around cities are used. Three appropriate distribution of
data are created from these TUTGA points over an area of 360x340 km? There are
different number of reference and test points in each data group. The reference points
are taken as a basis in these data groups. The geoid heights of the test points are
calculated with Kriging method which is widely used in engineering field and a

succesfully interpolation method. And then same test points are calculated with



Anrtificial Neural Network (ANN). Root Mean Square Error (RMSE) values derived
from both method are compared and the availability of ANN in determination of local

geoid surface model is investigated.

2013, xii + 71 pages

Key Words: TUTGA, Geoid Height, Artificial Neural Network, Kriging Interpolation
Method



TESEKKUR

Bu aragtirmanin  konusu, deneysel c¢alismalarin yonlendirilmesi, sonuglarin
degerlendirilmesi ve yazimi agsamasinda yapmis oldugu biiyilik katkilarindan dolayi tez
damismanim Sayin Dog. Dr. Mevliit GULLU’ye, arastirma ve yazim siiresince
yardimlarini esirgemeyen Sayin Dr. Mustafa YILMAZ’a ve Yik. Elk. Miith. Emre
AKARSLAN’a, her konuda oneri ve elestirileriyle yardimlarini gérdiigiim hocalarima

ve arkadaslarima tesekkiir ederim.

Hayatimin her agsamasinda bana maddi ve manevi desteklerinden dolayi aileme tesekkiir

ederim.

Eray ASIK
AFYONKARAHISAR, 2013



ICINDEKILER DiZiNi

Sayfa

OZET oottt I
ABSTRACT ..o ii
TESEKKUR ..ottt ettt en sttt en et s s s e, v
ICINDEKILER DIZINT ..ottt Vi
SIMGELER ve KISALTMALAR DIZINI .....ccocoooiiiiiiiiiiininicececcecseesne viii
SEKILLER DIZINT ...ocviviiiceciceeeeceee ettt en s iX
CIZELGELER DIZINI....coiiiiiceeeeeee ettt Xii
I3 12 1T 1
2. LITERATUR BILGILERI ......coiiiiiiiiiiiniseiee e 6
2.1. Jeoit Yiizeyi Modellemede Kullanilan Yontemler ..........ccoccvviiiiiiiiniiiiicien 6
2.1.1 Polinomal YONtemIer........cccuveiiiiiiiiieiie e 6

2.1.2 Multikuadrik Enterpolasyon YONtemi ..........ccceevrveiienininenieni e 6

2.1.3 Agirlikli Ortalama Ile Enterpolasyon YONntemi .........c.coceevvevevircrensirerennne, 6

2.1.4 Sonlu Elemanlar YONteMi........ccooririiiiiiiiiiiiciisc e 6

2.1.5 KolloKasyon YONTEMI ......cciuvieireeirieiie e 7

2.1.6 Bulanik Cikarim SiStemIerT ........covvuveiiiuiiiiiiieiiiie e 7

2.1.7 Radyal Tabanli Fonksiyonlar ile Yiizey Modelleme Yontemi.................... 7

2.2 Kriging Enterpolasyon YONteMI.........cccorveiiieniiiieiicneesec e 8
2.3 Yapay SINIE AZIATT .....ocoviiiiiiiciiiie s 14
2.3.1 BiyolOjik SiNir SISLEMI .....ccviiviciiciecec e 14

2.3.2 Biyolojik Sinir HUCTeSININ YapIS1 ..ccvevivvireiiiieiieeiee e 14

2.3.3 Yapay Sinir AZ1 TanImi......cccoocviiiiiiiiiiiei e 15

2.3.4 Yapay NOTON.......coiiiiiiiiiiiiie i 17

2.3.5 Yapay Sinir AZlarinin YapIST ...cceecververieienienieieneesieee e 20

2.3.6 Yapay Sinir Aglarinin Siflandirtlmast.........cccocoveviiiiinicnc 22
2.3.6.1 Baglant1 Yapilarina Gore Yapay Sinir Aglart........ccccocevvvveiiiiininnns 22

a. Ileri Beslemeli Yapay Sinit AZIAri ........cccccocovvevererierirererereiiseceeseseneeens 22

b. Geri Beslemeli Yapay Sinir AZlart ........cccocovvviiiiiiiiiieneeee e 23

2.3.6.2 Ogrenme Algoritmalara Gére Yapay Sinir Aglart..........c.cccvvneen 24

a. Danismanlt OFIENME..........cvovvvveeeeieeeeeeeeeeeeesee e s s s es s s s s s s s s ennas 25

b. Danismansiz OBIENME .......cccvevevevererereierereeeereesesesesesesesesesesesssesesesesesees 26

Vi



C. TaKVIYeli OBIENME ......cuvverieireeeeeeeeer s ee e es s en s en s s s s s s e 26

2.3.7 Yapay Sinir Aglarinda Temel Ogrenme Kurallart............c.cocovvevevrvevrenne. 27
2.3.8 Geri Yayilimlt Yapay Sinit AGl.....cccoccveiieriiiiiiieieieeseeseseeseese s 28
2.3.8.1 Geri Yayllim AlZOTItmMAasT .....ccevvveiiiieiiiiiiiiiee e 29
2.3.9 Yapay Sinir Aglarinin Ustiinliikleri ve Sinirlamalart ...........c.cocoevevevnnee. 39
2.3.10 Yapay Sinir Aglarimin Kullanim Alanlart..........cccoceviniiiicninicien, 42
2.3.10.1 Yapay Sinir Aglarinin Harita Miihendisligindeki Kullanim Alanlar1
........................................................................................................................ 43
3. MATERYAL VE METOD ...ttt 44
3.1, Calisma Alan1t Ve VeIl SET ....uuiiiuiiiiiieiiiiie sttt sine e ninee e 44
3.2. Uygulamanin AIMACT .........oiveiuirieiiieiiisiesieere et 45
3.3. Uygulama MetodolOfiST .........coveiviiiiiiiiiiiieieieese e 45
4. BULGULAR VE SONUCLAR .....ooiiiiiiieieeeere e 53
5. KAYNAKLAR ottt et nae e 60
(0)74€1 20 @11, 1 TSRO 71

vii



SIMGELER ve KISALTMALAR DiZiNi

Simgeler

f Aktivasyon fonksiyonu

w Baglant1 agirligt

A Boylam

y Cikt1 degeri

¢ Enlem

b Esik deger

€ Fark (hata)

X Girdi degeri

Ah Yiikseklik farki

y' Istenilen ¢ikt1 degeri

o Momentum katsay1si

n Ogrenme orani

T Toplama fonksiyonu

Kisaltmalar

BOHHBUY Biiyiik Olgekli Harita ve Harita Bilgileri Uretim Y 6netmeligi
CKA Cok katmanl algilayict

GYYSA Geri yayilimli yapay sinir agt

GPS Global Konum Belirleme Sistemi (Global Positioning System)
HGK Harita Genel Komutanligt

HKO Hata kareleri ortalamasi

KOH Karesel ortalama hata

KRIG Kriging

ADALINE Uyarlamal1 Dogrusal Noron (Adaptive Linear Neuron)
TUTGA Tiirkiye Ulusal Temel GPS Ag1

TUYKA Tiirkiye Ulusal Yatay Kontrol Ag1

ITRF Uluslararas1 Yersel Referans Sistemi

RTF Radyal Tabanli Fonksiyon

viii



SEKILLER DiZiNi
Sayfa

Sekil 1.1 TUTGA noktalarinin cografi dagilimi (Ayhan vd. 2002). ........ccccovvveriininnnnn 2

Sekil 1.2 Elipsoidal yiikseklik ile ortometrik yiikseklik arasindaki iliski (URL-1,2011) 4

SeKil 2.1 Kriging KESTIIMI ...c..eiiiiieieiieciesiese e 9
SekKil 2.2 Biyolojik Sinir HUCTEST ...c.veiveeiiiiiciieiiiieseesese e 14
Sekil 2.3 Yapay noronun bilesenleri (Kaftan 2010).........cccocveiiiiiiiiiniiciieeesieene 17
Sekil 2.4 Aktivasyon fonksiyonlarinin grafikleri (Yilmaz 2012) ......ccooovvviiiiiiinninnne 20
Sekil 2.5 Cok katmanl yapay sinir aglarinin genel yapist (Y1lmaz 2012) ..........ccc.e... 21
Sekil 2.6 Tek katmanli yapay sinir aglart (Y1lmaz 2012) ....ccocooviieiiiiiiiiiciecsice 21
Sekil 2.7 lleri beslemeli yapay sinir aglart (Y1Imaz 2012) .....ccccoovvevevrvererierenicennennns 23
Sekil 2.8 Geri beslemeli yapay sinir aglart (Y1lmaz 2012) .......cccocoeviiiiiiiiniiciicene 24
Sekil 2.9 Danigmanli 6grenme yapis1 (Y1Imaz 2012) .....ccooiviiiiiiiiiiiiieneceeseceens 25
Sekil 2.10 Danismansiz 6grenme yapist (Y1lmaz 2012) ......ccooovviieniiiiiniciecnecees 26
Sekil 2.11 Takviyeli 6grenme yapis1 (Y1Imaz 2012) .....ocovvvviiiiiiieniee e 27
Sekil 2.12 Geri yayilimli yapay sinir ag1 (Y1maz 2012) .....ccccoovviieiiiiiiiieiecneeeene 29

Sekil 2.13 Gizli katmandaki ndron sayisina gore egitim ve test setlerinin hata egrileri

(Y1IMAZ 2002) ettt 34
Sekil 2.14 Ogrenme siirecini sonlandirma araligi (Y1lmaz 2012).......ccccccevveecreverennnnn. 37
Sekil 2.15 Geri yayilim algoritmasi i¢in akis diyagrami (Yilmaz 2012) ........ccoccveeneee. 38
Sekil 3.1 Tiirkiye Hibrit Jeoid Modeli-2009 (URL-2) .......cccoeviiiinieiiie e 44
Sekil 3.2 Calisma alani ve jeodezik noktalarin cografi dagilimi...........c.cccooviiiiiiiinnns 45



Sekil 3.3 1 no’lu jeodezik ag modeli (A — Referans; ® — Test) ..cccvvveviveveiiieieennns 46

Sekil 3.4 2 no’lu jeodezik ag modeli (A — Referans; ® — Test) ..coccvvevveieniieiennns 47

Sekil 3.5 3 no’lu jeodezik ag modeli (A — Referans; ® — Test) ..ccovvvevveveiiieiieennns 47

Sekil 3.6 1. Veriseti test noktalar1 jeoit yiiksekligi ylizey modeli (== HGK degeri, ==
Kriging hesap dEZET1) ....covieiiiiiieiiiiiieiie et 49

Sekil 3.7 1. Veriseti test noktalari jeoit yliksekligi ylizey modeli (== HGK degeri, ==
Y SA NESAP AETEIT)...veiuvieiiieiieeiee ettt ettt e eeneenneas 49

Sekil 3.8 2. veriseti test noktalari jeoit yiiksekligi yiizey modeli (== HGK degeri, ==
Kriging heSap dEZEIT) .....oiviiiiiiiiieiie e 50

Sekil 3.9 2. veriseti test noktalar jeoit yiiksekligi yiizey modeli (== HGK degeri, ==
Y SA RESAP AEZEIT)..eeeeuieeieieieeiiee et 50

Sekil 3.10 3. veriseti test noktalar1 jeoit yiiksekligi yiizey modeli (== HGK degeri, ==
Kriging hesap deGET1) .....c.vviiiiieiiieiceee s 51

Sekil 3.11 3. veriseti test noktalar1 jeoit yiiksekligi yiizey modeli (== HGK degeri, ==
Y SA RESAP AETEIT)..cuviiiiiriiiiiiicii e 51

Sekil 4.1 1. Model HGK yiikseklik degerleri ile Kriging yontemi arasindaki yiikseklik
FATK NATTEAST ... 54

Sekil 4.2 1. Model HGK yiikseklik degerleri ile YSA yontemi arasindaki yiikseklik fark
RATTEAST ...t 54

Sekil 4.3 2. Model HGK yiikseklik degerleri ile Kriging yontemi arasindaki yiikseklik
FArK NATTEAST ... 55

Sekil 4.4 2. Model HGK yiikseklik degerleri ile YSA yontemi arasindaki yiikseklik fark
RATTEAST L. 55



Sekil 4.5 3. Model HGK vyiikseklik degerleri ile Kriging yontemi arasindaki yiikseklik
FATK NATTEAST ... s 56

Sekil 4.6 3. Model HGK yiikseklik degerleri ile YSA yontemi arasindaki yiikseklik fark
PIAFTEAST ...t 56

Sekil 4.7 Hesaplanan yiikseklik farklarinin KOH degerleri.........cccoooeiiiiiiiniiinniennns 57

Xi



CIZELGELER DIiZiNi

Sayfa
Cizelge 2.1 Aktivasyon fonksiyonlarinin matematiksel yapilart .........ccccceevvieiiiennnnen. 19
Cizelge 3.1 Olusturulan jeodezik ag modelleri .........cccvvvvveiiiiiiiiii i 46
Cizelge 4.1 Hesaplanan yiikseklik farklarinin mutlak istatistiksel degerleri (m.).......... 58

xii



1. GIRIS

Hizla gelisen uydu teknolojileri meslegimizde de aymi hizda gelismekte ve
yayginlasmaktadir. Uydular ile konum belirleme sistemlerinin, hava sartlarindan
bagimsiz siirekli 6l¢lim yapabilmesi, noktalar arasi goriis zorunlulugunun olmamasi, {i¢
boyutlu yiiksek duyarlikta konum elde etme oOzellikleri yersel konum belirleme
sistemlerine gore en belirgin avantajlart olarak siralanabilir. Uydular ile konum

belirleme sistemleri zaman ve is giicii agisindan da yersel sistemlere avantaj saglar.

Global Konum Belirleme Sistemi’nin (GPS) temelleri 1960’11 yillarda askeri
uygulamalarda kullanilan TRANSIT sisteme dayanir. Amaci ucak ya da diger askeri
ara¢larin konumlarinin belirlenmesidir. Daha sonralar sistem sivil kullanima acilmis ve
jeodezik konum belirleme amaciyla 1967 yilindan bu yana yaygin olarak kullanilmigtir.
Ulkemizde 1980°li yillardan itibaren kullanilmaya baslanmis olup, giiniimiizde yaygin

olarak kullanilmaktadir.

GPS, uygun donanima sahip kullanicilarina, herhangi bir zamanda, yeryuvarmin her
yerinde ve tiim meteorolojik kosullar altinda konum, yon, zaman ve hiz bilgisi
saglamaktadir. GPS olgmeleri; jeodezik uygulamalar, biiylik 6l¢ekli harita {iretimi ve
cografi bilgi sistemi islemlerinin temeli olan ii¢ boyutlu koordinatlarin tespit
edilmesinde yaygin bir sekilde kullanilmakta olup bilimsel ve teknolojik gelismelere
paralel olarak artan GPS kullanimi, tim Diinya’da oldugu gibi Tiirkiye’de de kokli
degisimlere neden olmustur (Gillii vd. 2011a).

GPS ile yatayda birkag mm diizeyinde dogruluk elde etmek miimkiinken, diiseyde ayni
durum s6z konusu degildir. GPS teknigi, baslangicta tamamen navigasyon amacl
gelistirildiginden yiiksek dogrulukta konum ve yiikseklik belirlemede etkin bir teknik
olarak diistintilmemistir (Park 1998).

GPS ile belirlenen yiikseklik dogrulugunu kisitlayan iic 6nemli etken vardir. Bunlar;
» Uydu konfigilirasyonu ve geometrisi gibi sistem kaynakli etkenler,

* GPS sinyallerinin atmosfer tabakalarindan gecerken 6zellikle troposferde gecikmeye



ugramast ve bunun modellenebilmesinin giigliigii (Blewitt 1993; Dodson 1995;
Featherstone et al. 1998),

* GPS olgmeleri ile elde edilen elipsoidal yiiksekliklerin pratikte kullanilmasi igin,
hassas bir jeoit belirleme gerekliligi (Yurt and Gokalp 2009) ve ortometrik yiikseklige
gecisteki hassasiyet kaybi;

olarak siralanabilir.

GPS’in ii¢ boyutlu konum belirleme olanagini iilke genelinde etkin bir sekilde
kullanmak ve iilkemizdeki tektonik plaka hareketleri ile depremler sonucu olusan
konum degisiklikleri nedeniyle giincel jeodezik gereksinimleri kargilamak amaciyla,
HGK tarafindan 1997 ve 1999 yillar arasinda yapilan caligmalarla Tiirkiye Ulusal
Temel GPS Ag1 (TUTGA) kurulmustur.

TUTGA, Uluslararast1 Yersel Referans Sistemi (ITRF) koordinat sisteminde
tanimlanmis, nokta konum duyarlilig1 1-3 cm seviyesinde, belirli bir referans epokunda
iic boyutlu (kartezyen) koordinatlart (X, Y, Z) ve bu koordinatlarin zamana bagh
degisimleri ile uygun sistemde yiiksekligi ve jeoit yiiksekligi bilinen, nokta aralig1 25-

50 km, jeoidin hizli degisim gosterdigi bolgelerde 15 km olan, olabildigince homojen
dagilimli 594 noktadan olusan bir agdir (Ayhan vd. 2002).

Sekil 1.1 TUTGA noktalarinin cografi dagilimi (Ayhan vd. 2002).



Pratik uygulamalarda kullanilan ortometrik yiikseklikler TUDKA-99’a bagli olarak
nivelman yontemleriyle (geometrik, trigonometrik, vb.) belirlenmektedir. Ortometrik
yiikseklik sifir yiikseltili jeoit yiizeyinden itibaren c¢ekiil dogrultusu boyunca olan
uzakliktir. Nivelman dlgmeleri ile duyarligi iyi ortometrik yiikseklikler elde edilirken,
nivelmanin zaman alic1 ve isgiicii gerektiren maliyeti yiiksek bir yontem olmasi,
kullanicilart modern yontemlerle daha hizli ve ekonomik sekilde hassas duyarlikta

ortometrik yiikseklik belirlemeye yonlendirmistir.

Herhangi bir noktada GPS ile WGS-84 datumunda elde edilen elipsoidal yiiksekligin
ortometrik yiikseklige doniistiiriilmesi icin yeterli duyarlikta jeoit yiiksekliginin
bilinmesi gerekmektedir. Bu durumda yiikseklik doniisiimiinii saglayacak jeoit

modelinin belirlenmesine ihtiyag¢ duyulur.

Is1, basing, yogunluk, tuzluluk farki, akint1 ve gelgit gibi etkilerden arindirilmis okyanus
yiizeyiyle cakisip karalarin altinda da devam ettigi diisiiniilen espotansiyelli ylizeye
jeoit denmektedir (Yilmaz 2011). Jeoit, yiikseklikler i¢in sifir yiikseltili olarak kabul
edilen baslangi¢ ylizeyidir ve yerin temel sekline verilen isimdir. Jeoidin matematiksel
olarak gosterimi imkansizdir ancak fiziksel olarak gosterilebildiginden dolay1
jeodezinin temel yilizeyidir. Yerin bicim ve biiyiikliigiinii temsil eden jeoide; nokta
yiikseklikleri i¢in baslangi¢ yiizeyinin tanmimlanmasinda, ortalama yer elipsoidinin
belirlenmesinde, referans sistemlerinin yatay ve diisey datumunun belirlenmesinde,
yerkabugundaki ve deniz yiizeyindeki degisimlerinin incelenmesinde, gravite

degisimlerinin belirlenmesinde ihtiya¢ duyulmaktadir.

Jeoit modelleri gravite dlgiileriyle belirlenebilecegi gibi, belli bir alanda ayn1 noktalara
ait GPS ve nivelman Oolgiilerinin gergeklestirilmesiyle de belirlenebilir. Jeoit
yiizeylerinin belirlenmesinde kullanilan 6l¢tim tekniklerinin hemen hemen timi
olduk¢a gilic uygulanmakta, biiyilk ekonomik finansman gerektirmekte ve oldukca
deneyimli bir ekip ile 6l¢iimler gergeklestirildiginden, ele alinan ylizey ilizerinde yeteri
kadar siklikta bu Olglimler yapilamamaktadir. Bununla birlikte fiziksel yeryiiziindeki
zorlu arazi kosullarindan dolay1r da her noktaya oOlgiimler uygulanamamaktadir. Bu

nedenlerden dolay: arazi iizerinde homojen yayilmis yeteri kadar siklikta nokta tizerinde



elde edilmis odlgiiler ile modelleme yapilarak yiizey tizerinde siklastirma yapilmaktadir
(Akgin 2001). Bu konuya yonelik pek ¢ok arastirma literatiirde mevcuttur (Akyilmaz
2005; Fotopoulos 2003; Kotsakis ve Sideris 1999; Kuhar et al. 2001; Kavzoglu ve Saka
2005; Erol 2007; Yanalak ve Baykal 2001). Yapilan bu g¢alismalar ile uygulama
alanlarini temsil eden en iyi jeoit modelinin belirlenmesi amaglanmistir. Ciinkii GPS ile
bulunan elipsoidal yiiksekliklerden elde edilen ortometrik yiiksekliklerin hassasiyeti,

elipsoidal yiiksekligin ve jeoit modelinin hassasiyeti ile iligkilidir (Cakir 2012).

Nivo
yiizeylen
Ortalama
Demiz :
Yiizewi Jeoit

P,

...i._"_.'..,...... EEE R EE llllllll-—Lll EEEEE Ehpsnit

Sekil 1.2 Elipsoidal yiikseklik ile ortometrik yiikseklik arasindaki iligki (URL-1 2011)

Yeryiiziindeki herhangi bir noktadan baslangi¢ olarak kabul edilen sifir yiikseltili jeoit
yiizeyine ¢ekiil dogrultusunda inilen dikin boyu o noktanin ortometrik yiiksekligi olarak
anlasilmaktadir. Elipsoidal ylikseklikler geometrik yiikseklikler olup, pratik 6lgme,

miihendislik ve jeofizik uygulamalarinda fiziksel bir anlam1 yoktur (Featherstone 1998).

Jeoit modellemesi; Kiamehr ve Sjoberg (2005), Veronneau et al. (2006), Forsberg et al.
(1992), Turgut vd. (2002), Inal (1996), Garcia (2002), Kilicoglu (2002), Kurt vd.
(2007), Ayala et al. (1996) vb. gibi bilimsel ¢alismalarda konu edilmistir.

Temeli insan beyninin veri isleme ve karar verme mekanizmasinin taklit edilmesine

dayanan Yapay Sinir Aglart (YSA), gectigimiz yiizyilin son ¢eyreginden itibaren,



geligen bilgisayar sistemlerine paralel olarak, bircok bilim ve miihendislik alaninda
modelleme, siniflandirma, tahmin ve dogrusal olmayan regresyon gibi ¢alismalarin yani
sira kestirim problemleri gibi ¢ok sayida 6rnek verinin birlikte degerlendirilmesini
gerektiren uygulamalarda da yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir. Yeterli olandan
fazla olciiyii temel ilke kabul eden jeodezide; 6zellikle son 15 yilda, jeodezik nokta hiz
kestirimi (Y1lmaz 2012), yeryuvart doniikliik parametrelerinin kestirimi (Schuh et al.
2002, Akyilmaz 2005, Liao et al. 2012), jeodezik deformasyon analizi (Miima 2002,
Miima and Niemeier 2004, Heine 2008, Neuner, 2010), datum transformasyonu (Tierra
et al. 2008, Giilli vd. 2011c¢), koordinat doniisiimii (Barsi 2001, Lin and Wang, 2006,
Yilmaz ve Giilld, 2011), uyusumsuz Olci testi (Gilli ve Yilmaz 2010), jeomanyetik
modellere manyetik deklinasyon verisi saglama (Yilmaz vd. 2010) gibi kapsamli 6l¢i
kiimeleri ile ¢alisilan problemlerde, YSA uygulamalar1 gergeklestirilmistir (Yilmaz
2012).

Caligma kapsaminda Afyonkarahisar ve ¢evre illerini kapsayan 86 adet TUTGA noktasi
secilerek olusturulan jeodezik aglarda, jeoit belirlemede YSA’nin kullanilabilirligi
arastirilmistir. Nokta yogunlugunun sonuca etkisini degerlendirebilmek amaciyla bu 86
adet nokta ile 3 farkli jeodezik ag tasarlanmistir. YSA’ nin en ¢ok kullanilan modeli olan
Geri Yayilimhi Yapay Sinir Ag1 (GYYSA) ile jeoit ondiilasyonlar1 hesaplanmstir.
GYYSA’nin performansini  degerlendirebilmek amaciyla bu alanda etkinligini
kanitlamis bir model olan Kriging (KRIG) (Yaprak 2007) enterpolasyon yontemiyle de
olusturulan aglarin jeoit ondiilasyonlar1 hesaplanarak elde edilen sonuglar karesel

ortalama hata (KOH) 6l¢iitiine gore karsilastirilmistir.



2. LITERATUR BILGILERI
2.1. Jeoit Yiizeyi Modellemede Kullanilan Yontemler

Modelleme, segilen yilizey alani iizerinde homojen dagilim gosteren noktalarda
gergeklestirilen Slgiilerin dayanak noktasi alinarak sayisal bir hesap yiizeyi gegirilmesi
islemidir (Ak¢in 2001). Giiniimiizde jeoit belirlemede en ¢ok kullanilan modellerden

baslicalari sunlardir.

2.1.1 Polinomal Yontemler

Bu yontem, en yaygin kullanilan yontemlerden biridir. Bu yontemde amag, arazi
yiizeyini tek bir fonksiyonla ifade etmektir. ( X, Y, N ) koordinatlar1 ile bilinen dayanak
noktalariin olusturdugu arazi yiizeyi n . dereceden ortogonal ya da ortogonal olmayan
polinomlar kullanilarak ifade edilebilir (Cakir 2012).

2.1.2 Multikuadrik Enterpolasyon Yontemi

Bu enterpolasyon yonteminin amaci dayanak noktalarinin tiimiinii ayni anda kullanarak
araziyi tek bir fonksiyonla ifade etmektir. Yontemin uygulanmasinda oOncelikle, m
sayidaki noktanin dayanak noktasi kullanilarak bir trend ylizeyi gegirilir. Bu ylizey i¢in

polinom, harmonik seri veya trigonometrik fonksiyonlar kullanilabilir (Yanalak 2002).

2.1.3 Agirhkh Ortalama ile Enterpolasyon Yontemi

Bu yontemde enterpolasyon noktasinin yiiksekligi, c¢evresinde bulunan dayanak
noktalarinin yiiksekliklerinden agirlikli olarak hesaplanir. Her bir dayanak noktasinin
yiiksekligine verilecek olan agirlik degeri o noktanin enterpolasyon noktasina olan

uzakliginin bir fonksiyonudur (Yanalak 2002).

2.1.4 Sonlu Elemanlar Yontemi

Sonlu elemanlar yontemi, siirekli ortamlarin “sonlu elemanlar” adi verilen birim

pargalarina ayrilarak temsil edilmesi diisiincesine dayanir. Karmasik ve igerisinde farkli



karakteristikte 6geler barindiran bir yapinin tek bir ifade ile temsil edilmesi yerine,
biitiinii olusturan 6gelerin, genel biitiinliigii koruyacak sekilde ifade edilmeleri sonlu

elemanlar yonteminin mantiksal yaklasimidir (Konak vd. 2007).

2.1.5 Kollokasyon Yontemi

Enterpolasyon icin kullanilan fonksiyonel model, oOlgiileri ¢ogu kez yeterli incelikte
temsil etmez. Boyle durumlarda, basit bir fonksiyonel model ile birlikte dlciilerin bu
modelden sapmalarini ifade eden stokastik model (=kollokasyon) ongoriilmelidir. En
genel anlamiyla kollokasyon, dengeleme sayesinde bilinmeyen parametrelerin ve
enterpolasyon problemlerinin bir arada ¢oziildiigii matematiksel bir modeldir (Ceylan
vd. 2011).

2.1.6 Bulanik Cikarim Sistemleri

Bulanik ¢ikarim sistemi, eldeki bilgileri kullanarak yeni bilgi elde etmek icin, giris ve
¢ikis bulanik kiimeleri arasinda kurulu iligkileri bir araya toplayarak sistemin tek ¢ikis
degeri verecek sekilde isleyisini saglayan islemler toplulugunun olusturdugu
mekanizmadir. Uygulamada en ¢ok kullanilan bulanik ¢ikarim sistemleri, Mamdani,

Tsukamoto ve Sugeno tipi sistemlerdir (Cakir 2012).

2.1.7 Radyal Tabanh Fonksiyonlar ile Yiizey Modelleme Yontemi

Radyal tabanli fonksiyonlarla (RTF) enterpolasyon, 1968’de Hardy tarafindan
kartografya alaninda topografik harita olusturmak amaciyla gelistirilen Multikuadrik
yontemin genellestirilmis halidir (Cakir 2012).



2.2 Kriging Enterpolasyon Yontemi

Kriging yontemine BLUE (Best Linear Unbiased Estimator) adi verilir. Bu ismin
altinda yatan kestirim hatasinin minimum olmas1 sartina goére agirliklarin
belirlenmesidir. Bu durum, Kriging yontemini diger yontemlerden ayiran en biiyiik

ozelliklerinden biridir (Isaak ve Srivasta 1989; Inal ve Yigit 2003).

Bu yontem adin1 bu teknigi ilk gelistiren D.G. Kriging isimli Gliney Afrikali bir maden
mihendisinden almaktadir. Kriging geoistatistiksel konumsal kestirim ydntemidir.
Geoistatistikte bir maden igerisindeki maden cevheri derecesinin degisimlerini kestirim
etmek amaci ile bu yontem kullanilmaktadir (Yaprak 2007). Bu yontem, matematiksel
jeodezide kollokasyon olarak bilinen en iyi lineer yansiz kestirimeci (BLUP [best linear
unbiased predictor]) ya da en iyi lineer yansiz hesaplayict (BLUE [Best Linear
Unbiased Estimator]) olarak tanimlanir (Martensson 2002). Kriging ve kollokasyon
yontemlerinin karsilastirilmas: Dermanis (1984) tarafindan yapilmstir. Kriging yontemi
bir ¢ok alanda kullanilabilirligini ve popiilaritesini kanitlamis geoistatistiksel bir
enterpolasyon yontemidir (Yigit 2003). Kriging enterpolasyon yontemi bilinen yakin
noktalardan alinan verileri kullanarak diger noktalardaki verilerin optimum degerlerini
kestiren bir enterpolasyon yontemidir (Barton et al. 1999). Kriging teknigi diger
kestirim tekniklerine gore daha yansiz sonuglarin yani sira minimum varyansli ve
kestirime ait standart sapmanin hesaplanmasina olanak vermektedir (Deutsch and

Journel 1992; Abtew et al. 1993; Baskan 2004).

Kriging, daha oOnceden tanimlanmis bir kovaryans modelinden hesap varyansini
minimize eden lineer regresyon setidir. Kriging enterpolasyon yonteminde, bir bolgede
enterpole edilecek olan parametrelerin bolgesel bir degisken oldugu kabul edilir.
Birbirine yakin noktalardaki veri degerlerinin daha korelasyonlu olmasi igin bolgesel

degisken konumsal olarak siirekli bir ¢esitlilik gosterir (Inal ve Yigit 2003).

Kriging yonteminin temeli bolgesel degiskenler teorisine dayanir. Yiikseklikler
tarafindan temsil edilen olaylarda konumsal degisim ylizey boyunca istatistiksel olarak

homojendir. Kriging yonteminde, en uygun agirliklart bulmak igin, 6lgme noktalari



arasindaki konumsal bagimliligin bilinmesi gerekir. Bu konumsal bagimlilik ya bir
kovaryans fonksiyonu ya da bir variogram fonksiyonu kullanmak suretiyle
tanimlanabilir (Deutsch and Journal 1992; inal ve Yigit 2003). Kriging yontemi agirlikli
ortalama yOntemine benzer bir sekilde yakindaki noktalardan daha fazla etkilenmeyi

saglayan bir agirlik modeli kullanir (Inal ve Yigit 2003).

Kriging ile yaptigimiz kestirimin dogrulugu veya gecerliligi asagidaki faktorlere
baglidir. Bunlar;
e Dayanak noktalarinin sayis1 ve dl¢ii kalitesi,
e Dayanak noktalarinin alan igerisindeki konumlari; dayanak noktalarinin
topografyayi temsil edebilme yetenegi,
e Kestirimi yapilacak noktalarla, dayanak noktalar1 arasindaki uzaklik; kestirimi
yapilacak nokta veya bloklarin, dayanak noktalarina yakin olmasi daha iyi sonug
verecektir (Mert 2005).

Sekil 2.1 Kriging kestirimi

Kestirimi yapilacak xo noktasina gore kriging kestirim teknigi ti¢ sekilde uygulanabilir.

Ornegin; bir bdlgenin xo noktasindaki degerin kestirim edilmesi “noktasal kriging”, xo



noktast merkezli bir alanmmin ortalama degerinin kestirimi “alansal kriging” ve Xq
noktast merkezli bir blogun ortalama degerinin kestirimi “hacimsel kriging” olarak

isimlendirilir.

Kriging yonteminin genel denklemi;
N

Z(XO):ZWiZ(Xi) (2.1)
i—1

seklindedir. Burada;

N: Z(XO) "in kestiriminde kullanilan nokta sayisini,

Z(XO) . Xp noktasinin kestirim degeri,
Wi: her bir Z(x;)’ye karsilik gelen agirlik degeri,
Z(x;): degiskenin x; noktasinda gozlenen degeri,

ifade etmektedir.

Kriging yonteminde temel problem w; agirliklarinin en uygun sekilde belirlenmesidir.
S6z konusu agirliklar; kestirim hatalarinin ortalamasinin sifir olmasi (yansizlik) ve hata

varyansinin minimum olmasi kosullart dogrultusunda belirlenmektedir.

Yansizlik kosuluna gore;
E[Z(X,) — Z(X,)] =0 (2.2)

olmalidir. Buradan,

E[Z(%,) - Z(x,)] = E{Z(xo>—2wi2<xi)} = E[Z(x,)]- 2 WiE[Z(x)] =0

i=1

E[Z(Xo)]:ZWiE[Z(Xi)] =>H=ZWiM==> Zwi =1 (2.3)

elde edilir.
Hata varyansi; Var[Z(Xx,)— Z(Xo)] =E[Z(x,) - Z(Xo)]2 olmak {izere, minimum hata

varyansi kosuluna gore;
N

E[Z(xo)—iwiZ(xi)} =—Ziwiwj;E[Z(xi)—Z(xj)]2+2iwj;E[Z(xo)—Z(xj)]zzo (2.4)

i1 j=1
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esitligi elde edilir. Burada Var[Z(x,)] = Var[Z(XO)] olmak {izere variogram fonksiyonu,

1
v(h) = > E[Z(X) - Z(x + h)J (2.5)
olmaktadir. Esitlik 2.5 gbz 6niine alinarak,
N 2 N N N
E{Z(Xo) - ZWiZ(Xi)i| = _ZZWinY(Xi —X;)+ ZZWJY(XO - X)) (2.6)
i1 i1 1 I

elde edilir. Esitlik 2.6’nin en kiigiiklenmesi, yansizlik kosulu altinda, bir optimizasyon
problemi olarak ele alinir ve Lagrange c¢arpanlari yonteminin kullanimi ile ¢oziilebilir
(Tosunoglu 2007). Bu durumda (N) bilinmeyenden olusan (N+1) denklemli Kriging
sistemi elde edilir. Bu sistem;

N N
ZWiY(Xi _Xj)+7\' =7(X, _Xj);jzlaza---aN; ZWi =1 (2.7)
i1 i=1

bicimindedir. Esitlik 2.7°deki A; sistem ¢Oziimiiniin yansiz olmast i¢in eklenen
Lagrange ¢arpamidir. y(X;, —X J-) =7;;; Xi noktasi ile xj noktasi arasindaki mesafeye bagl

yari variogram olmak {izere, Kriging sistemi;

Wivy + Woyl2 4+ - 4+ Wy A = 1y
WiYor + WoYp, + o+ WyYy + A = 7y
. . ; S ) . 2.8)
Wivne T Wolne + o+ Warw + A = Yy
W, o+ W, o+ e 4+ W = 1
seklinde yazilabilir.
_Yll Yiz 0 YN 1] _Wl | _Vlo |
Yoo VYoo ot Yon 1 W, Y20
y=| : . . Slw=l oy =] (2.9
Yae Yz 0 Y 1 Wy ¥no
1 1 - 1 0 A 1
olmak tizere, Kriging sistemi matris formunda;
Y-W=Y, (2.10)
seklini alir. Buradan w; bilinmeyenler (agirliklar) matrisi;
W=y, (2.11)

denklem sistemine gore ¢oziimlenir.
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Agirliklar belirlendikten sonra, Esitlik 2.1 kullanilarak, ¢alisma bolgesindeki herhangi
bir Xo noktasi igin kestirim degerini elde etmekte kullanilan nokta sayisi, hesaplanacak
agirliklarin - sayisimi  etkilemektedir. Her bir dayanak noktasi i¢in bir agirhik
hesaplanmaktadir. Ayn1 dayanak noktalarini kullanan farkli konumlardaki noktalarin
agirliklart farkli olmaktadir. Bu durum kriging algoritmasinda her bir yeni nokta i¢in

agirhik hesabiin tekrarli olarak bulunmasi anlamina gelmektedir (inal ve Yigit 2003).

KRIG yontemi ile yapilan kestirimin varyansi (Kriging varyansi);
N N N N
GZK = ZZWiY(Xo —X;) _ZZWinY(Xi - Xj) = ZWiY(Xo —X;)+A (2.12)
i=1 i=1 j=1 i=1

seklinde hesaplanir.

Kriging yonteminde, hesaplanan Kriging varyansi araciligi ile kestirim hatasinin
biytikligi degerlendirilebilir. Kriging varyansi, kullanilan veri sayisinin ve verilerin
konumlar: arasindaki uzakligin bir fonksiyonu olup, verilerin gergek degerlerine baglh
degildir. Bu kapsamda kriging varyansi, verilerin gercek degerlerinin elde edilmesinden
once olas1 noktalarin test edilip, optimum noktalarin belirlenmesi amaciyla kullanilabilir

(Tosunoglu 2007).

Kriging yonteminin diger kestirim yontemlerine gére en Onemli stiinligi, esnek
yapisidir. Agirliklarin seg¢imi belirli kosullara baglidir. Kullanilacak verilerin sistemli ve
objektif bir sekilde analiz edilmesi ile belirlenen variogram fonksiyonu yardimiyla

agirliklar belirlenir (Inal ve Yigit 2003).
Genel olarak; ortalama (m) kestirim edicisi bilinmeden yapilan kriging “Ordinary
Kriging (OK)” ve kriging kestirim edicisi ortalama (m)’nin bilinmesiyle yapilan kriging

“Simple Kriging (SK)” olarak tanimlanir (David 1988).

Bugiin Kriging yontemleri yaygin olarak asagida siralanan adlarla gesitli alanlarda

kullanilmaktadir. Kullanilan bu yontemler;

12



Simple Kriging

Ordinary (Punctual) Kriging
Universal Kriging

Block Kriging

Indicator Kriging
Disjunctive Kriging

Cokringing

olarak siralanabilir (Yaprak 2007).

Kriging ydnteminin jeodezik uygulamalarda kullanilabilirligi inal ve Yigit (2003),
Yaprak (2007), Yaprak ve Arslan (2008), Baskan (2004), Trangmar et al. (1985), Yigit
(2003),
arastirmalarin  sonucunda Kriging yonteminin uygulamalarda karsilastirilan birgok
yonteme gore daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir. Jeoit yiizeyi modellemede Yaprak
(2007)

enterpolasyonlar icerisinde en iyi sonucu veren Multikuadrik yontemden daha iyi

Isaaks ve Srivastava (1989) vb. gibi ¢alismalarda aragtirilmistir. Bu

tarafindan kullanilmis ve Ordinary

sonuclar verdigi belirtilmistir.

13
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2.3 Yapay Sinir Aglan

2.3.1 Biyolojik Sinir Sistemi

Kullanicinin  geleneksel yeteneklerini gerektirmeyen ve kendi kendine Ogrenme
diizenekleri olan YSA, beynin fizyolojik yapisindan esinlenerek gelistirilmesine karsin,
tiim ozellikleri beyinle ayn1 degildir. Baz1 6zelliklerinin ise beyinde biyolojik karsilig
yoktur. YSA’nin c¢aligma manti§in1 anlamak i¢in insan beyninin yapisin1 ve calisma

seklini yani biyolojik sinir sisteminin yapisini incelemekte yarar vardir.

2.3.2 Biyolojik Sinir Hiicresinin Yapisi

Biyolojik sinir sisteminin temel islem elemani olan biyolojik sinir hiicresinin yapisi
Sekil 2.2°den de goriilecegi iizere ¢ekirdek, dendritler, soma (hiicre govdesi), akson ve
sinapsdan olusur. Bir hiicrede birden fazla sayida bulunabilen dendritler, diger
hiicrelerin sinapslar1 araciligiyla gelen bilgileri alan, sinir hiicresinin ucunda bulunan
agac kokili goriiniimiine sahip kisa uzantilardir. Soma (hiicre govdesi), dentritlerden
gelen bilgileri toplayarak zaman iginde isler ve islenen bilgi potansiyel bir esik degerine
ulasirsa akson aracilifiyla diger hiicrelere iletilir. Sinapslar, akson ve diger sinir

hiicrelerinin dendritleri arasindaki baglantiy1 saglar (Cakir 2012).

Sekil 2.2 Biyolojik Sinir Hiicresi
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Beynimizde yaklagik 10 milyar sinir hiicresi ve 60 trilyondan fazla sayida sinaptik
baglantilar vardir. Bu o6zelliginden dolay1r insan beyni, yapay sinir aglar ile
karsilastirildiginda son derece karmasik bir yapiya sahiptir (Haykin 1999). Diger
taraftan biyolojik sinir hiicreleri bir isleme milisaniye mertebesinde cevap verirken,
giiniimiiz bilgisayar islemcileri nanosaniye mertebesinde cevap vermektedir. Bu ifadeye
gore bilgisayarlarin insan beynine gore hiz bakimindan daha avantajli oldugu
sOylenebilir. Ancak matematiksel hesaplama gerektiren uygulamalarda YSA’lar
insandan her zaman tistiin ve hata olasilig1 ¢ok diisiik olmasina ragmen, eksik bilgi ile
gorme, hata diizeltme, sekil tanima gibi islemlerde insan beyni ¢ok daha hizli ve etkin
sonuglar tiretmektedir. Bunun sebebi, bilgisayar islemcilerinin seri olarak ¢alismasina
karsin, insan beyninin dogrusal olmayan ve paralel dagilmis bir bilgi isleme sistemine
sahip oldugu icin cok karmasik olaylar1 bile yiliksek performansta isleyebilecek
yetenege sahip olmasindadir. Yapay sinir aglari ile bu yetenegin bilgisayarlara

kazandirilmasi amaglanmaktadir (Oztemel 2003; Sen 2004).

2.3.3 Yapay Sinir Ag1 Tanimi

Insanoglu, dogadaki ve canllardaki benzer isleyise sahip sistemleri gozlemleyerek,
sebep-sonug iliskilerini yorumlayarak, giinliikk hayatta karsilastig1 problemlere ¢oziim
tiretmeye ¢alismistir. Ornegin, ugagin kanatlarinin yaprminda akbaba kanatlarinm yapisi
model alinirken, yarasalarin ¢ok yiiksek titresimli ses dalgalart yayip c¢evredeki
engellere carpip yansimasi sonucu, yoniinii ve hareket hizin1 belirlemesinden yola

¢ikarak da radarlarin ¢alisma ilkesi belirlenmistir (Cakir 2012).

Yapay sinir aglarinin kullanim ¢esitliliginin fazla olmasi nedeniyle aragtirmacilar, genel
bir tanimdan ¢ok YSA tiirlerinin kendi i¢lerinde tanimlanmasi gerektigini savunurlar.
Bununla birlikte bazi genel tanimlamalarda mevcuttur. Bunlardan bazilari su sekildedir.

YSA, bir¢ok nérondan meydana gelen biyolojik sinir sistemlerin, matematiksel
modelidir (Lippmann 1987).

YSA, paralel yapida c¢alisan ¢ok sayida basit islemci elemandan olusan,
fonksiyonelligini agin yapisiyla ve islemci elemanlarindaki baglantilarin etkinligiyle
gerceklestiren bir sistemdir (DARPA 1988).
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YSA, deneysel bilgiyi alan, depolayan ve kullanan fiziksel hiicreli sistemlerdir
(Zurada 1992).

YSA, biyolojik sinir sistemlerinin temel performans ozelliklerine sahip, bilgi
isleme sistemidir (Fausett 1999).

YSA, deneyimsel bilgileri depolamaya yonelik dogal bir egilimi olan, basit
islemci birimlerden olusan, paralel dagitilmis bir islemcidir. Bu islemci iki sekilde beyin
ile benzerlik gostermektedir: Bilgi, ag tarafindan bir 6grenme siireciyle ¢evreden elde
edilir. Elde edilen bilgileri biriktirmek i¢in sinaptik (synaptic) agirliklar olarak bilinen,
noronlar arasi baglanti giicleri kullanilir (Haykin 1999).

YSA, insan beyninin Ozelliklerinden olan Ogrenme yolu ile yeni bilgiler
tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir
yardim almadan otomatik olarak gergeklestirmek amaci ile gelistirilen bilgisayar

sistemleridir (Oztemel 2006).

YSA calismalarinin tarihsel gelisimine bakildiginda ilk ¢alismalar, nérofizyolog Warren
McCulloch ve matematik¢i Walter Pitts’in (1943) sadece girdi ve ¢iktilar1 olan basit bir
sinir ag1 modellemesiyle baslamaktadir. 1949 yilinda Hebb, isminin verildigi Hebbian
Kuralini ortaya koymus ve Frank Rosenblatt’in (1958) 6grenme yetenegini kazandirdigi
tekli dogrusal algilayic1 (Perceptron) modelini gelistirmesinden sonra, YSA ile ilgili

calismalar hiz kazanmistir (Cakir 2012).

Widrow ve Hoff (1960), ADALINE (ADAptive LInear NEuron) ve MADALINE
modelini ortaya atmislardir. Bununla birlikte, agin egitimi boyunca toplam hatay1 en aza
indirmeyi hedefleyen Widrow-Hoff 6grenme kuralini gelistirdiler. MADALINE, telefon
hatlarinda olusan yankilar1 yok etmede kullanilmis, gercek diinya sorunlarma
uygulanmis ilk sinir agidir ve hala kullanilmaktadir. 1969 yilinda Minsky ve Pappert
yazdiklar1 ‘Algilayicilar’ (perceptrons) adli kitapta YSA’nin dogrusal olmayan
problemlere ¢6ziim iiretemedigini ve bir¢ok mantiksal operasyonu (XOR problemi)
¢ozemedigini iddia etmislerdir. Bu durum 1980’lere kadar YSA c¢aligmalarinda
durgunluk yaratmistir. Hopfield (1982) tarafindan dogrusal olmayan aglarin
gelistirilmesi, Kohonen’in (1972) egiticisiz Ogrenen algoritmalar1 gelistirmesi ve

Rumelhart ve arkadaglar1 (1986) tarafindan ¢ok katmanli aglar i¢in geriye yayilmali
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Ogrenme algoritmalariin gelistirmesiyle de YSA iizerinde yapilan ¢aligmalar diinyada

biiyiik bir hiz kazanmistir (Haykin 1999; Elmas 2003; Sen 2004).

2.3.4 Yapay Noron

YSA’nin ¢alismasina esas teskil eden temel eleman, yapay noron (ndron) adi verilen
bilgi isleme birimidir. YSA, noronlar arasinda baglantilar kurularak ve katmanlar
halinde gruplandirilarak olusturulur. Gelistirilen ndéron modellerinde bazi farkliliklar
olmakla birlikte genel 6zellikleri ile bir ndron; Sekil 2.3’de goriildiigi gibi, girdiler (xi),
agirliklar (wi), esik degeri (b), toplama fonksiyonu (T), aktivasyon fonksiyonu (f) ve
¢ikt1 (y) olmak tizere alt1 temel bilesenden meydana gelir (Yilmaz 2012).

1 Esik degeri (b)

' T S=db (1) =D>y Gikt

Toplama fonksiyonu Aktivasyon fonksiyonu

19[1pID

u><

o 0 O %
\\/

Agirhiklar

Sekil 2.3 Yapay noéronun bilesenleri (Kaftan 2010)

Girdiler: Norona dis diinyadan veya diger néronlardan gelen, YSA’nin 6grenmesi
istenen bilgilerdir.

Agirhiklar: Agirliklar bir ndrona gelen bilginin 6nemini ve ndron {izerindeki etkisini
gosteren baglantilardir. Girdiler, agirlik degerleri ile carpilarak diger nérona gonderilir.
Agirlik degerinin sifir olmas1 herhangi bir etki olmadigini, art1 veya eksi olmasi ise

etkinin pozitif veya negatif oldugunu gosterir.
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Esik degeri: Noronun ya da YSA’nin, ¢ikti degerinin sifir olmasimi engellemek icin
kullanilan degerdir.

Toplama fonksiyonu: Noérona gelen agirliklandirilmis net girdinin hesaplanmasini
saglayan fonksiyondur. Toplama ifadesi, YSA uygulamalarinda genelde toplama
isleminin yapilmasindan kaynaklanmaktadir. Fakat toplama isleminin kullanilmasi ile
ilgili herhangi bir zorunluluk s6z konusu degildir. YSA’nin yapisina gore toplama
fonksiyonu olarak, kendi agirligi ile carpilmis girdi degerlerinin; toplami, ortalamasi, en
kiigiigii, en biiyiligli veya mod degeri kullanilabilir. En yaygin kullanim sekli ise agirlikl
toplamdir (Beale et al. 2010).

T=) xw, +b (2.13)
i=1

Burada x girdi degerini, w baglant1 agirhigini, b esik degeri gostermekte ve n ndrona
gelen toplam girdi sayisini ifade etmektedir. Bir problem icin kullanilacak en uygun
toplama fonksiyonunun belirlenmesi amaciyla kullanilan kesin bir yontem yoktur.
Genellikle deneme-yanilma metodu kullanilmaktadir. YSA’daki néronlarin tamami ayni
toplama fonksiyonuna sahip olabilecekleri gibi her bir ndron farkli toplama
fonksiyonu da kullanabilir (Oztemel 2006).

Aktivasyon fonksiyonu: YSA’nin, temel hesaplama isleminin yapildigi bilesenidir.
Norona gelen net girdiye karsilik néronun tiretecegi ¢iktinin hesaplanmasini saglayan
fonksiyondur. Aktivasyon fonksiyonunun gorevi, hem ¢iktilar: [-1, 1], [0, 1] gibi belirli
degerler arasinda tutmak hem de siirekli bir fonksiyon olusturmaktir. Aktivasyon
fonksiyonun siirekli olmasi tiirevinin alinmasi, tlirevinin alinmasi da YSA’nin egitimi
asamasindaki algoritmalar1 i¢in  gereklidir. ~ Aktivasyon fonksiyonun tlirev

karakteristikleri, egitim asamasinin hizin1 ve basarisini etkilemektedir.

Girdi ve c¢ikti degerleri arasindaki yapinin lineer olup olmamasi, aktivasyon
fonksiyonunun se¢iminde biiylik 6nem arz etmektedir (Sen 2004). Lineer yapida bir
aktivasyon fonksiyonu kullanan YSA; lineer fonksiyonlardaki ¢ikti, girdi ile orantili
oldugu igin, sadece lineer problemleri ¢dzebilir. Bu durum ilk YSA denemelerinin

basarisizlikla sonu¢lanmasinin temel nedenidir (Minsky and Papert 1969).
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Aktivasyon islemi i¢in ¢esitli fonksiyonlar kullanilabilmekte olup hangi fonksiyonun
kullanilacagma iliskin kesin bir kural bulunmamaktadir (Oztemel 2006). YSA’nimn
uygulandig1 hangi problemlerde hangi tip aktivasyon fonksiyonunun kullanilacagi s6z
konusu problemin yapisina baghdir ve deneme-yanilma metodu ile etkin bir sekilde
tespit edilebilir. YSA literatiiriinde yaygin olarak kullanilan; sigmoid, hiperbolik
tanjant, lineer, basamak, Gauss ve multi kuadratik aktivasyon fonksiyonlarinin (Graupe
2007, Patan 2008, Beale et al. 2010) matematiksel yapilar1 Cizelge 2.1’de, grafikleri ise
Sekil 2.4°de verilmektedir.

Cizelge 2.1 Aktivasyon fonksiyonlarinin matematiksel yapilari

Aktivasyon Fonksiyonu Matematiksel Yapi
Sigmoid £(T) = @+e™)
Hiperbolik tanjant £ (T) = (eT " e—T)/(eT _ e—T)
Lineer f(T)=T

Basamak f(T)=1=>T=20;-1T=<0
Gauss (1) = o 1(T-0%/o%]

Multi kuadratik [
ulti kuadrati £(T) = r2+(T—c)2/r
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Sekil 2.4 Aktivasyon fonksiyonlarinin grafikleri (Yilmaz 2012)

Cikti: Aktivasyon fonksiyonu tarafindan hesaplanan y = f (T) degeri, néronun ¢ikti
degeridir. Baz1 durumlarda, noron tarafindan bir cikis fonksiyonu yardimiyla
ciktiya oOlceklendirme ve sinirlandirma islemi uygulanmasi gerekebilir. YSA'nin
yapisina gore, lretilen cikti degeri baska bir norona girdi olarak veya bir dis

baglantiya sonug olarak gonderilebilir.
YSA’larin tamami, yukarida temel bilesenleri agiklanan noronlardan olusmaktadir.
Noronlarin ~ tasarimi1  (toplama  ve  aktivasyon  fonksiyonlarinin  secimi)

YSA mimarisinin ilk asamasidir. Ikinci asama ise ndronlarin kiimelendirilmesini ve

aralarindaki baglantilarin olusturulmasini icermektedir (Yilmaz 2012).

2.3.5 Yapay Sinir Aglarinin Yapisi

YSA’larda, néronlarin kiimelendirilme iglemi katmanlar halinde yapilmaktadir ve daha
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sonra bu katmanlar birbirleri ile iligkilendirilmektedir. Temel olarak bir YSA’nin genel
yapisi, Sekil 2.5’de gosterilmektedir. Bu yapida, bazi noronlar girdileri almak i¢in bazi
noronlar ise c¢iktilar1 iletmek i¢in dis mekan ile baglanti halindedir. Geriye kalan
tim noronlar ise gizli katmanlarda kiimelendirilmistir yani, sadece YSA icinde

baglantilari bulunmaktadir (Y1lmaz 2012).

/ T\
11);

Girdi Katmam

Cikti Katmam

Gizli Katman

Sekil 2.5 Cok katmanli yapay sinir aglarinin genel yapist (Yilmaz 2012)

YSA mimarisinde amag, néron yigini olusturmaktan ¢ok noronlar1 katmanlar halinde
gruplandirarak, katmanlar arasindaki baglantilar1 olusturmaktir. Literatiirdeki ilk YSA
uygulamalar1 gizli katman1 bulunmayan, sadece girdi ve ¢ikti katmanlarindan olusan
yapilar ile gerceklestirilmistir. Girdi katmanindaki noéronlarin girdi degerleri iizerinde
bir islem uygulamamasi, sadece girdileri bir sonraki katmana aktarmasi nedeniyle,
niceliksel olarak girdi katmani, katman sayisina dahil edilmemektedir. Bu nedenle bu
tiir yapilar tek katmanli YSA olarak adlandirilmaktadir (Sekil 2.6)(Y1lmaz 2012).

X ;

Girdiler X. Ciktilar

X

n

0000

SEEE—

Cikti Katmani

Sekil 2.6 Tek katmanli yapay sinir aglari (Yilmaz 2012)
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Glincel uygulamalarin ¢ogu, girdilerin ayrilamamasi ve dagiliminin belirlenememesi
durumunda kararsiz kalan tek katmanli YSA yerine ¢ok katmanli (girdi katmani, bir
veya birden fazla gizli katman, ¢ikti katmani) YSA yapisina (Sekil 2.6) ihtiyag
duymaktadir (Yilmaz 2012).

Girdi katmani: Gelen bilgilerin islenmeden YSA’ya iletildigi katmandir. Girdi
katmanindaki néron sayisi, YSA’ya sunulan veri sayisina esittir.

Gizli katman: Girdi katmanindan gelen bilgilerin aktivasyon fonksiyonu ile islenerek
ciktt katmanina gonderildigi katmandir. Cok katmanli YSA yapisinda, birden fazla gizli
katman olusturulabilir.

Cikti katmami: Gizli katmandan gelen bilgiyi isleyerek dis diinyaya gonderen

katmandir.

YSA’nmn genel calisma prensibi; bir girdi setini (6rnekleri) alarak, katmanlar halinde

kiimelendirilmis ndronlar1 vasitasiyla ¢ikti setine ¢evirmektir (Y1lmaz 2012).

2.3.6 Yapay Sinir Aglarinin Simiflandirilmasi

YSA’lar; noronlar1 arasindaki baglant1 yapilar1 ve veri akis yoniine gore ileri beslemeli
(feed-forward) ve geri beslemeli (feed-back veya recurrent) olarak iki grupta,
kullandiklar1 6grenme algoritmalarina goére danigmanli (supervised), danismansiz
(unsupervised) ve takviyeli (reinforcement) Ogrenme olarak i grupta

siiflandirilmaktadir (Zurada 1992; Blackwell and Chen 2009).

2.3.6.1 Baglant1 Yapilarina Gore Yapay Sinir Aglari
a. Ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Ileri beslemeli YSA’da noronlar, genellikle katmanlar halinde kiimelendirilmistir ve
noronlar arasindaki iletisim girdi katmanindan ¢ikti katmanina dogru tek yonli
baglantilarla gerceklestirilir. Girdi ve c¢ikti katmanlari arasinda, dogrusal olmayan
yapida gizli katman bulunur. Noronlar bir katmandan diger bir katmana ileri yonli

baglanti kurarken, aymi katman igerisindeki noronlar arasinda baglant1 s6z konusu
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degildir. Bu nedenle noronlar arasindaki baglantilar bir dongii olusturmamakta ve ileri
beslemeli YSA, girilen verilere karsilik, hizli bir sekilde cikt1 iiretebilmektedir. Ileri
beslemeli YSA’lara 6rnek olarak, Cok Katmanli Algilayicilar (Multilayer Perceptron)
ve RBFSA verilebilir (Blackwell and Chen 2009). Sekil 2.7°da genel yapis1 verilen, ileri
beslemeli YSA, bu yapisi ile girdi ve ¢ikt1 uzaylar1 arasinda, dogrusal olmayan, statik
bir islevi gerceklestirir. Ileri beslemeli YSA, statik yapida bir hafizaya sahiptir, diger bir
ifade ile herhangi bir andaki ¢ikti degeri sadece o andaki girdi degerlerinin bir
fonksiyonudur. Ileri beslemeli YSA, gizli katmaninda yeterli sayida noéron olmak

kaydiyla, herhangi bir siirekli fonksiyonu istenilen dogrulukta yakinsayabilmektedir

(Lee and Jeng 1998).
_,.\Ilerisesleme (—
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ety
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Ka n

Sekil 2.7 Ileri beslemeli yapay sinir aglar1 (Y1lmaz 2012)

b. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglan

Geri beslemeli YSA’da, c¢ikti katmanindaki veya gizli katmanlardaki néronlarin
cikislar, girdi veya onceki gizli katmanlardaki ndronlara tekrar giris olarak iletilir
(Zhang 2004). Boylece veri akist hem ileri hem de geri yonlii olmaktadir. Geri
beslemeli YSA, dinamik yapida bir hafizaya sahiptir yani bir andaki ¢ikt1 hem o andaki
hem de Onceki girdilerin bir fonksiyonudur. Bu nedenle, o6zellikle giirtiltiilii
sistemlerdeki tahmin ve smiflandirma islemleri i¢in uygundur (Beale et al. 2010). Geri
beslemeli YSA’da geri besleme, genellikle, bilginin At kadarlik zaman geciktirimi ile
olusur. Geri besleme, ayni katmandaki noronlar arasinda oldugu gibi farkli

katmanlardaki noronlar arasinda da olabilmektedir. Geri beslemeli YSA’lara 6rnek
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olarak Hopfield, Elman ve Jordan aglar1 verilebilir (Nabiyev 2010). Geri beslemeli
YSA’ni genel yapisi Sekil 2.8’de verilmektedir.

19[1pAID
Jepps

Girdi s Cikti
Katmani Gizli Katmani
Katman

Sekil 2.8 Geri beslemeli yapay sinir aglar1 (Yilmaz 2012)

2.3.6.2 Ogrenme Algoritmalarina Gore Yapay Sinir Aglar

YSA’lar, insan beyni gibi 6grenebilme yetenegine sahip olmalari nedeniyle, klasik
programlama gibi belirli bir algoritma ger¢evesinde programlanmazlar. YSA’da bilgi,
agdaki baglantilarin agirliklarinda depolanir. Kesin olarak belirlenmis bir islevin,
YSA tarafindan belirli kurallar yardimiyla, verimli bir sekilde geceklestirilebilmesi
amactyla, YSA’nin noronlarin1 baglayan agirliklarin giincellenmesi siireci, YSA nin
O0grenimi ya da egitimi adin1 alir. YSA, kendisine sunulan egitim setindeki verileri
kullanarak néronlar1 baglayan agirlik katsayilarint  6grenir.  YSA’nin  dgrenme
performansi, agirlik katsayilarinin giincellemesi ile artar. Bilginin kurallar seklinde
tanimlandig1r klasik uzman sistemlerin tersine YSA, girdi katmanina ve/veya c¢ikti
katmanina gosterilen orneklerden ¢ikarimlar yaparak, verilere iliskin kendi kurallarini
olusturur. Baglant1 agirliklarinin degistirilmesi islemi, kullanilan 6grenme algoritmasina
gore danigsmanli, danismansiz ve takviyeli 6grenme seklinde ii¢ grupta ele alinmaktadir

(Yilmaz 2012).
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a. Damismanh Ogrenme

YSA’ya, bagimsiz degiskenleri yani girdi degerlerini (x1, X2, ..., xn) ve bunlara karsilik
gelen bagimli degiskeni yani istenilen ¢ikti degerini (y') gostererek, YSA tarafindan
tiretilen ¢ikt1 (y) ile bagimli degisken arasindaki farkin yani hatanin (g) minimize
edilmesine dayanan Ogrenme algoritmasimna, damismanli Ogrenme adi verilir
(MacKay 2004). S6z konusu fark, kullanilan performans O0lgiitlerine gore kabul
edilebilir bir seviyeye ininceye kadar YSA’nin baglanti agirliklart giincellenir. Girdi ve
cikti degerlerinden olusan egitim seti, YSA’nin Ogrenme siirecinde danisman
(6gretmen) gorevi gérmektedir. Danigmanli 6grenmede YSA’ ’nin danigmana benzemesi
amaglanir (Haykin 1999). Danigmanli 6grenmede dikkat edilmesi gereken en dnemli
nokta; YSA’nin egitimi i¢in kullanilacak veri setinin, hem Ogrenimi hem de
genellemeyi saglayacak bicimde olusturulmasidir. YSA’nin egitim seti dis1 disindaki
veriler i¢in dogru sonug¢ verebilmesi, e8itim setinin hem yeterli hacimde olmasina,

hem de drneklemeyi cok iyi bicimde temsil edebilmesine baglidir (Yilmaz 2012).
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Sekil 2.9 Danigsmanli 6grenme yapisi (Y1lmaz 2012)

Sekil 2.9’da yapis1 gosterilen danismanli 6grenmeye Ornek olarak, Widrow ve Hoff
(1960) tarafindan gelistirilen delta kurali ve Rumelhart vd. (1986) tarafindan gelistirilen

genellestirilmis delta kurali (geri yayilim algoritmasi) verilebilir.
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b. Damismansiz Ogrenme

Ogrenme siirecinde, YSA’ya, yalnizca bagimsiz degiskenlerin yani girdi degerlerinin
sunuldugu fakat bunlara karsilik istenilen ¢iktt degerinin verilmedigi Ogrenme
algoritmasina, danismansiz 6grenme adi verilir (Bishop 2005). Egitim seti, sadece girdi
degerlerinden olusmaktadir ve YSA’nin iiretmis oldugu ¢ikti degerini karsilagtirarak
kontrol islevini gergeklestirecegi bir danisman séz konusu degildir. Danismansiz
ogrenmede YSA, istenilen ¢ikti degeri olmaksizin girdi degerlerinin 6zelliklerine gore
desenler (patterns) olusturarak baglanti agirliklarin1 giinceller ve her veri kiimesi igin

ornek bir vektor tretir (Fausett 1999).

Xi Ogrenme
o > Sistemi

Sekil 2.10 Danigmansiz 6grenme yapisi (Yilmaz 2012)

Sekil 2.10°da yapis1 gosterilen danigmansiz 6grenme, danismanli 6grenmeye gore daha
hizli1 ve matematiksel algoritmasi daha basittir. Danigmansiz 6grenmeye 6rnek olarak,
Hebb kurali (Hebb 1949), Kohonen kurali (Kohonen 1972) ve Hopfield kurali
(Hopfield 1982) verilebilir.

c. Takviyeli Ogrenme

Takviyeli 6grenme, danigmansiz O6grenme gibi istenilen ¢iktt de§erinin bilinmesine
ihtiyag duymaz. Istenilen ¢ikt: degerini elde etmek igin girdi degerleri ile YSA’ nin
irettigi ¢ikt1 degerini degerlendiren bir uygunluk derecesi kullanilir (Sutton and Barto
1998). Sekil 2.11°de takviyeli Ogrenme yapist gosterilmektedir. Optimizasyon
problemlerini ¢6zmek i¢in gelistirilen Boltzmann kurali (Hinton and Sejnowski 1986)

takviyeli 6grenmeye Ornek olarak verilebilir (Yilmaz 2012).
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Sekil 2.11 Takviyeli 6grenme yapisi (Yilmaz 2012)

2.3.7 Yapay Sinir Aglarinda Temel Ogrenme Kurallari

YSA’nin Ogrenme siirecinde, baglanti agirliklarinin neye gore degistirilecegini
belirleyen matematiksel algoritmalara Ogrenme kurali adi verilir. Literatiirde
YSA egitimi icin gelistirilmis ¢ok sayida 6grenme kurali mevcut olmakla beraber
bunlarin ¢ogunlugu, temelde Hebb kuralindan (Hebb 1949) iiretilmistir. Bu bdliimde,

temel 6grenme kurallari ele alinmaktadir.

Hebb kurahl: Bu kurala gore; aralarinda dogrudan baglanti bulunan sinyal alic1 ve
gonderici néronlar, es zamanli olarak aktive oluyorsa (ikisi de matematiksel olarak ayni
isarete sahip ise), bu iki ndron arasindaki baglantinin agirligi artirilir. Aksi halde
baglantinin agirliginin azaltilmasi1 gerekmektedir.

Hopfield kurali: Bu kuralda, Hebb kuralina ek olarak, baglanti agirliklarindaki
degisimlerin ne kadar olacagi da belirtilmektedir. Bu kurala gore; baglanti agirligi
ogrenme orani (learning rate) kadar arttirilir ya da azaltilir. Ogrenme orani, pozitif ya da
negatif bir sayisal degerdir. Uygulamada 6grenme orani (1)), genel olarak sifir ile bir
arasinda bir deger olarak se¢ilmektedir.

Delta kurali: Bu kurala gore; baglanti agirliklari, istenilen ¢iktt degeri ile YSA
tarafindan dretilen ¢ikti  degeri arasindaki fark minimum oluncaya kadar,
degistirilmektedir. Amag, s6z konusu farkin karelerinin toplaminin en aza

indirgenmesidir. Bu kural, ayn1 zamanda Widrow-Hoff ve en kii¢iik kareler ortalamasi
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(least mean square) kural1 olarak da bilinir.

Kohonen kurali: Bu kural, biyolojik sistemlerdeki 6grenme prensibinden esinlenerek
gelistirilmistir. Bu kurala gore; noronlar 6grenmek igin yarisirlar. En biiyiik ¢ikisa sahip
noron kazanir ve baglant1 agirliklar1 giincellenir. Kazanan néron, komsularini uyarma
ve yasaklama 6zelligine de sahiptir.

Genellestirilmis delta kurali: Geri yayilim algoritmasi olarak da bilinen bu kural, en
kiiciik kareler ortalamasma dayanan delta kuralinin genellestirilmis halidir. Baglanti
agirliklarinin degistirilmesi i¢in YSA’da kullanilan aktivasyon fonksiyonunun birinci

derece turevi kullanilmaktadir.

2.3.8 Geri Yayilimh Yapay Sinir Ag1

GYYSA,; katmanlari arasinda tam baglanti bulunan, ileri beslemeli ve danigsmanli olarak
egitilen bir CKA modelidir. GYYSA, uygulama kolayligi, esnek yapisi, yiiksek
ogrenme kapasitesi ve farkli problemlere uyarlanabilir olmasi1 nedeniyle giiniimiizde en
yaygin kullanilan YSA modelidir (Haykin 1999, Alavala 2007, Graupe 2007, Beale et
al. 2010). GYYSA, bir girdi katmani, bir veya birden fazla gizli katman ve bir ¢ikti
katmanindan olugmaktadir. Katmanlardaki ndronlar, verilen girdiyi isleyerek diger
noronlara iletmekte ve istenilen ¢iktiya ulagsmayr saglamaktadir. Verilen her bir girdi
degeri, her noronun ilgili agirhigi ile carpilarak toplanmakta ve net girdi
hesaplanmaktadir. Noronda hesaplanan net girdi, aktivasyon fonksiyonu kullanilarak
ciktiya dontstiiriilmektedir. GYYSA’da aktivasyon fonksiyonu olarak, tlirevinin kolay
almabilir olmasinin 6grenim siirecinde hatalarin geri yayilimini1 kolaylastirdig
icin, Cizelge 2.1de ifade edilen sigmoid fonksiyonu, yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir (Haykin 1999, Beale et al. 2010).

GYYSA’da noronlar, katmanlar arasindaki baglantiyr saglar fakat ayni katmandaki
noronlar arasinda baglanti s6z konusu degildir. Bu nedenle, girdi katmanindan ¢ikti
katmanina dogru gergeklesen veri akist ileri besleme yapisin1 olusturur.
Ogrenme siirecinde, GYYSA’nin iirettigi ¢ikt1 degeri ile istenilen ¢ikt1 degeri arasindaki
farkin azaltilmasi amaciyla, baglanti agirliklarinin ¢ikti katmanindan girdi katmanina

dogru giincellenmesi de hatanin geri yayilimini olusturmaktadir (Graupe 2007).
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Genel yapist Sekil 2.12°de verilmekte olan GYYSA, farkli 6grenme kurallar ile
egitilebilmektedir. Ozellikle dogrusal olmayan iliskilerin analizinde uygulamasinin
pratik olmasi ve matematiksel olarak kolay ispatlanabilmesi nedeniyle, standart geri
yayilim algoritmas: (genellestirilmis delta kurali)) (Rumelhart et al. 1986),
GYYSA egitimi i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir (Haykin 1999, Alavala 2007, Beale
et al. 2010).

(Veri)
iLERi BESLEME

e

X1

@D e
D (e

Xn

Girdi Katmani @ Cikti Katmani

Gizli Katman

h

GERI YAYILIM
(Hata)

X2

aynlw

Sekil 2.12 Geri yayilimli yapay sinir ag1 (Yilmaz 2012)

2.3.8.1 Geri Yayilim Algoritmasi

Geri yayilim algoritmasi (Rumelhart et al. 1986); YSA tarafindan dretilen ¢ikti
degerindeki mevcut hata diizeyine gore, YSA hatasinin minimize edilmesi i¢in baglanti
agirhiklarinin adim adim hesaplanmasi siirecidir (Haykin 1999, Bishop 2005). Geri
yayilim algoritmasinin uygulanmasi silirecinde GYYSA, her girdi verisini, ¢ikti
katmanindaki ndronlarda sonug iiretmek iizere, gizli katmandaki noronlardan gegirir.
Daha sonra ¢ikti katmanindaki hatalar1 bulabilmek i¢in, istenilen ¢ikt1 degeri ile elde
edilen c¢ikt1 degeri karsilastirilir. Bir sonraki asamada, ¢ikti hatalarinin tiirevi, ¢ikti
katmanindan geriye dogru, gizli katmana gegirilir. Hata degerleri hesaplandiktan sonra,
noronlar kendi hatalarin1 minimize etmek {izere baglant1 agirliklarini giinceller. Agirlik
giincelleme islemleri, GYYSA’daki performans fonksiyonunu minimum yapacak

sekilde diizenlenir. Geri yayilim algoritmasinda, gizli katman sayisi, gizli katmandaki
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néron sayist, aktivasyon fonksiyonu, agirliklarin GYYSA’ya tanitilmasi, 0grenme
katsayist ve momentum, esik degeri, hata hesaplamasi, agirliklarin glincellenmesi vb.
parametreler kullanici tarafindan kontrol edilebilmektedir (Poulton 2001). Temel olarak
geri yayilim algoritmasinin isleyisi;

fleri besleme: Girdi katmanindan ¢ikt1 katmanina dogru veri (sinyal) akist,

Geri yayihm: Cikti katmanindan girdi katmanina dogru hatayr minimize edecek

bigimde agirliklarin giincellemesi, olarak iki asama seklinde 6zetlenebilir(Yilmaz
2012).

Tek gizli katmana sahip bir GYYSA igin, geri yayilim algoritmasinin genel bir

formiilasyonunu vermek gerekirse:

k. adimda, j. néronunun ¢iktisindaki hata sinyali, {iretilen ¢ikt1 degeri ile istenilen ¢ikti

degeri arasindaki fark olarak tanimlanir:
g;(K) =Yi(K)~y;K) (2.14)
K, ¢ikt1 katmanindaki néron sayis1 olmak {izere, ¢ikt1 katmanindaki biitiin néronlar i¢in

anlik hata degerinin toplanmasiyla k. adimdaki toplam anlik karesel hata degeri olan
e(Kk) elde edilir:

e(k) = % igf(k) (2.15)

N, egitim setindeki toplam girdi sayis1 olmak iizere, toplam anlik karesel hata degerine

bagli olarak, hata kareleri ortalamas1 (HKO) hesaplanir:

8o = %;e(k) (2.16)

e(k) ve buna baghh eor, GYYSA’nin biitiin serbest parametrelerinin (baglanti
agirliklarinin) bir fonksiyonudur. Bir egitim seti verildiginde, eor, GY YSA nin 6grenme
stirecinin performans Olglisii olarak kullanilmaktadir. Geri yayilim algoritmasinin
amaci, hesaplanan HKO’yu minimize etmek i¢in GYYSA’nin serbest parametrelerini
giincellemektir. Agirliklarin giincellenmesi, GYYSA’ya sunulan her bir veri i¢in kendi
hatalarina uygun olarak ayarlanmasidir (Haykin 1999). n, nérona gelen baglant1 sayisi
olmak {tizere, j. néronun agirliklandirilmig girdilerinin toplami (net girdisi) asagidaki

sekilde tanimlanir:
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T, = > w, (K-, (K) (217)

Esitlik 2.17°de Xo = +1 olarak alinir. Bu durumda Wy agirligi, j. noron igin b; esik
degerine esit olacaktir. Boylece, f aktivasyon fonksiyonu (sigmoid) kullanilarak,
k. adimda j. néronun ¢ikt1 degeri, asagidaki sekilde hesaplanir:

y;(k) =f;(T;(k) = (2.18)

(1+ e*(Tj(k)) )

En kiigiik kareler algoritmasma benzer olarak, geri yayilim algoritmasinda da, ¢ikti
oe(k) C U
katmaninda, ow_ (k) kismi tilireviyle orantili olan wij(k) agirligr icin Aw;(K)
ij

diizeltme faktorii uygulanir. Bu kismi tiirev, zincir kuralina gore asagidaki esitlik ile
elde edilir:

ce(k) _ ce(k) oe;(k) ay;(k) aT(k)
ow; (k) 2e;(K) dy;(k) aT(k) ow;(K)

(2.19)

ae(‘%w (k) kismi tiirevi, wij agirh@r icin, agirlbk uzayinda aramanmn yOniini
ij

belirleyen bir duyarlilik faktoriidiir. Esitlik 2.15”in her iki tarafinin, gj(k)’ye gore tiirevi

alinirsa;

oe(k) _
og;(K)

g,(K) (2.20)

elde edilir. Esitlik 2.14°de her iki tarafin, yj(k)’ye gore tiirevi alinirsa;
og;(k) o

= (2.21)
ay; (k)
elde edilir. Ayrica Esitlik 2.18°de her iki tarafin, Tj(k)’ye gore tiirevi alinirsa;
ay; (k)
=f/(T.(k 2.22
5T (K) i(T;(K) (2.22)
elde edilir. Son olarak Esitlik 2.17°de her iki tarafin, wij(k)’ye gore tiirevi alinirsa;
oT.(k
W w0 (2.23)
ow; (k)

elde edilir. Esitlik 2.20, 2.21, 2.22 ve 2.23’deki tiirevler, Esitlik 2.19’da ifade edilen

zincir kuralina uygulanirsa, s6z konusu esitlik;

31



de(k) _
owy(k)

(k) F(T, (€))%, (K) (2.24)

biciminde yazilabilir.

k. adimdan (k+1). adima gegiste baglant1 agirliklarinin degisim algoritmast;

w;; (K +1) = w;; (k) + Aw;; (k) (2.25)
seklinde ifade edilir. Bu esitlikte k. adimda j. néronun girdisi ile bir 6nceki katmandaki
noéronun ¢iktisini baglayan agirliga uygulanan agirlik diizeltme faktorii ¢ekildiginde;

Aw;; (k) = w; (k+1) —w;; (k) (2.26)
elde edilir. Delta kurali olarak isimlendirilen bu ifadeden yararlanilarak, her agirhiga
gore Olciilen hatanin tiirevinin eksi isaretlisiyle orantili olarak, s6z konusu agirlik

ayarlanmaktadir:

de(k)

Aw;;(K) =-n ow. (K)

(2.27)

Burada m, geri yayilim algoritmasinin 6grenme orani olarak tanimlanan, pozitif bir
sayidir. Awij(k), agirlik diizeltmesinin hesaplanmasinda kullanilan temel faktor olan

J. noronunun c¢iktisindaki gj(k) hatasidir. Yukaridaki esitlik, agirlhigi degistirmek

.. . . . s , oe(k) L

icin e(k)’nin degerini indirgemeyi arastirir. Esitlik 2.27°de, o (K) degeri
ij

yerine yazilirsa;

Aw;; (K) =nd; (K)x; (K) (2.28)
elde edilir. Buradaki §j(k), k. adimda j. néronunun iiretilen ¢iktis1 ile istenilen ¢iktisi
arasindaki fark olarak tanimlanir ve,

_de(k) _ de(k) de(k) Ay(k) _ oy oo
5,(k) = T~ e (0 3,09 3T (0 g,(K)- (T, (K)) (2.29)

seklinde yazilir.

k. adimdan (k+1). adima geciste wij(k+1) agirlik degisimi;
Wy (kK +1) = wy; (k) +n3; (K)x; (k) (2.30)

olarak elde edilir. Esitlik 2.30; geri yayilim algoritmasinin en genel ifadesidir. Basit bir

metot olan dgrenme oraninin artirilmasinda, kararsizlik tehlikesinden kaginmak igin,

32



o, momentum katsayisini igeren, Egitlik 2.28’in diizenlenmis hali asagidaki gibidir:

Aw;; (k) = aAw;; (k —1) +nd; (K)x; (k) (2.31)
Burada momentum katsayisi, genellikle pozitif bir sayr olarak kullanilir.
Esitlik 2.31°de, Esitlik 2.28’dan farkli olarak, agirliklarin 6nceki degeri de yeni agirlikta
etkili olmaktadir. Esitlik 2.31; genellestirilmis delta kurali olarak ifade edilmektedir
(Haykin 1999).

Geri yayilim algoritmasini kullanan GY'YSA’nin 6grenme performansi ve tasarimi ilgili

olarak belirlenmesi gereken 6nemli faktorler asagida 6zetlenmistir.

Ogrenme oram1 ve momentum katsayisi: Ogrenme orani (1), GYYSA’nin egitim
siirecinde, agirlik degerlerindeki degisimi denetleyen bir tasarim parametresidir.
Ogrenme oranimin ¢ok biiyiik olmas, her bir tekrarlama (iterasyon) sonunda ayarlanan
agirlik degerlerindeki degisimin biiylik olmasina neden olmakta ve hata orani, en kiigiik
degere indirgenememektedir. Ogrenme oraninin ¢ok kiigiik bir deger olmasi durumunda
ise en kiiciik hata degerine ulasilmasi, uzun zaman almaktadir. Agirlik degerlerindeki
degisimi etkileyen tasarim parametrelerinden biri olan momentum katsayisi (o),
O0grenme oraninin arttirilarak, 6grenme siirecinin hizlandirilmasini saglamaktadir. Her
tekrarlama i¢in agirhik degerindeki degisimin, Onceki tekrarlamada meydana gelen
agirlik degerindeki degisimden hangi dlciide etkilendigi momentum katsayisi tarafindan
belirlenmektedir. Bu katsaymin biiyiik olmasi, her bir tekrarlama sonunda meydana
gelen agirlik degisiminin, bir onceki tekrarlamada meydana gelen agirlik degisiminden
daha fazla etkilenmesine neden olmaktadir. Bununla birlikte GYYSA’nin, genel hata
oranin1 dikkate almasini saglamakta ve noktasal olarak en kii¢iikk hata degerine

ulasildiginda, agin 6grenme agamasinin sona ermesini engellemektedir (Liu et al. 2003).

Ogrenme oran1 ve momentum katsayisinin se¢imi icin kesin bir kural bulunmamakta
olup genellemeler yapilabilmektedir. Kavzoglu ve Saka (2005) tarafindan yapilan
caligmada, 6grenme katsayisi; 0,2 ve momentum katsayisi; 0,6 olarak secilmistir.
Deneme-yanilma metodu kullanilarak farkli 6grenme oranlar1 ve momentum katsayilari

ile agirliklar1 uygun hale getiren GY'YSA yapisi tespit edilebilmektedir (Poulton 2001).
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Baslangic agirhk degerleri: GYYSA’nin egitim siirecinin baslangicinda, ndronlar
arasindaki iliskiyi saglayan agirlik katsayilarina ilk olarak, rastgele kiicliik degerler
atanir. Atanan baglangi¢ agirlik degerlerinin biiyiik olmasi durumunda, egitim isleminin
basinda, aktivasyon fonksiyonu doygunluga ulasabileceginden, geri yayilim algoritmasi
ilk yerel minimum (local minimum) noktasinda tikanir. Baslangi¢ agirlik degerleri,
GYYSA’nin 6grenme hizin1 ve istenilen c¢iktilara yakinsamasini etkilemektedir.

Baslangi¢ agirliklar1 i¢in uygulanan kesin bir kural bulunmamakla birlikte genel olarak
Onerilen yontem, baglant1 agirliklarinin [—3/ \/p_l ; 3/ \/p—, ] araliginda olmasidir.

Burada pj, i. néronun girisine gelen baglant1 sayisidir (Canan 2006). Kavzoglu ve Saka
(2005) tarafindan, baslangic agirlik degerlerinin, [-0,15; 0,15] araliginda rastgele

se¢ilmesi onerilmistir (Y1lmaz 2012).

Gizli katmandaki néron sayisi: GYYSA’nin 6grenme siirecinde, gizli katmandaki
noronlar, bagimsiz degiskenler (girdiler) ile bagimli degisken (¢ikt1) arasindaki
karmagik iliskilerin modellenmesini saglar. Bu nedenle, GYYSA tarafindan {iretilen
ciktidaki hatanin minimize edilmesi amaciyla en uygun gizli ndron sayisi tespit
edilmelidir. Gizli katmanda fazla sayida ndéron kullanilmas1 durumunda egitim setindeki
hata miktar kiigiik olacaktir. Fakat ayn1t GYYSA’da kullanilan test seti icin, egitim
setinin hatasi kadar kiigiik bir hataya ulasilamayabilir (Ozaydm 2009). Fazla gizli néron
sayist ile test setinin hatasi belirli bir degere kadar indirgenmekte fakat daha sonra bu

hata orani artmaya baslamaktadir (Sekil 2.13)(Y1lmaz 2012).

Hata Oranmi 4

Test Seti Hata Egrisi

Egitim Seti Hata Egrisi

»
>

Gizli Noron Sayisi

Sekil 2.13 Gizli katmandaki ndron sayisina gore egitim ve test setlerinin hata egrileri (Yilmaz
2012)
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Gizli katmandaki noéron sayisinin artirilmast durumunda GYYSA’nin  yapisi
karmagiklagmakta fakat bununla birlikte hata oram1 azalmaktadir. GYYSA’nin gizli
katmanindaki néronlarin sayisinin belirlenmesi i¢in 6zel bir kural yoktur fakat baglangic
noktas1 olarak kullanilabilecek bazi genellemeler bulunmaktadir. Bu nedenle, hatayi
minimuma indirgeyen gizli néron sayisi, deneme-yanilma metodu kullanilarak tespit

edilmektedir (Panchal et al. 2011).

Egitim setinin boyutu: Bir¢ok veri igleme alaninda oldugu gibi GYYSA’da da, dogru
¢cozlime ulagsmak i¢in dogru verilere ihtiya¢ vardir. Eger girdi veri kiimesi, problemi
yeterince iyi karakterize edemiyorsa, GYYSA problemi ¢ézmede yetersiz kalacaktir.
GYYSA, girdi uzayindan ¢iktilar1 olusturan yani veri uzaymi haritalayan bir sistem
olarak diisliniilebilir. Ancak veri uzaymnin her bdlgesini kapsayan girdi verileri
ile ¢ikt1 verileri saglikli bir sekilde elde edilebilir. Biitliin girdi uzayin1 kapsayan veri
setini elde etmek biiyilk zaman ve maliyet gerektirir. Ayrica girdi uzaymin her
bolgesinden veri bulunmasi da tek basma yeterli degildir. Yiiksek boyutlu girdi seti,
GYYSA’nin 6grenme siirecini uzatir ve girdi uzaymnin istenilmeyen bolgelerinin de
Ogrenilmesine sebep olur. Bundan dolay:r girdi verilerinin uygun yontemlerle se¢ilmesi
gerekir. Bu yontemlerden birisi girdi uzayini olusturan verilerin kullanilmasi yerine, bu
verileri kullanarak ¢ikarilan 6znitelik vektorlerinin kullanilmasidir. Bu yontem, egitim
stirecinin daha verimli olmasini saglayabilir. Bir baska yontem ise girdi verilerini
olusturan dlgtimlerden birbirine yakin olanlarin, 6lgiim sinirlart disinda olanlarin ve ¢ok
giiriiltiili  olanlarin  girdi veri uzayindan ayiklanarak egitim seti boyutunun

kiiciiltiilmesidir (Canan 2006).

Girdi degerlerinin  standartlagtirilmasi:  GYYSA’nin  6grenme  siirecinin
hizlandirilmasi igin girdi degerleri arasinda iliski olmamasi ve girdi degerlerinin
standartlagtirillmasi gerekmektedir. Bu islem girdi verilerinin aktivasyon fonksiyonunun
aktif bolgesinden aktarilmasini saglar yani girdi veri kiimesinin bir bolgede
yogunlagsmasini engeller. Girdi degerlerinin standartlastirilmasi i¢in asagida drneklerin
aralarinda bulundugu bir¢ok yontem kullanilabilmekte olup veri yapisina gore en uygun

standartlastirma yontemi belirlenmelidir.
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a) X, = xXi_A_) [0,1]

b) x, = i - [0,1]
Cikt1 ya da bagimli degisken degerleri ise sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmasi
durumunda bu fonksiyonun araliginda standartlagtiritlmalidir. Aksi takdirde geri yayilim
algoritmasi, GYYSA agirliklarin1 sonsuza gotirme egiliminde olacak ve gizli
katmandaki ndronlarin doygunluga ulasmasiyla, 6grenme siireci yavaslayacaktir

(Yilmaz 2012).

Ogrenme siirecinin sonlandirilmasi: Ogrenme siirecini sonlandirmanin en kolay yolu,
tekrarlama sayisinin sinirlandirilmasidir. Fakat bu yontemle elde edilen katsayilarin en
iyi olduklarindan asla emin olunamaz. Ogrenme siirecini sonlandirmak igin
kullanilabilecek alternatif bir Ol¢iit ise hata diizeyi i¢in bir esik deger belirlenmesidir.
Fakat 6grenme siirecinde bu esik deger elde edilemeyebilir ve bu nedenle 6grenme
stireci hi¢ sonlanmayabilir. Bu gibi sakincalar1 ortadan kaldirmak i¢in egitim setine ait
olmayan bir test setiyle GYYSA’nin 6grenme diizeyinin ne kadar iyi oldugu arastirilir.
Geri yayilim algoritmasimin temeli, agirliklar ve GYYSA’nin néronlarindan olusan
girdi-giktt gosterimini modellemektir. Gelecege yonelik genellestirme yapmak igin,
girdilerle ilgili bilgilerin yeterince Ogrenilmesi amaciyla GYYSA’n1 yapist iyi
tasarlanmalidir. Yani 6grenme stireci, girdiler i¢in en iyi parametrelere sahip GYSSA
yapisinin se¢imi anlamina gelmektedir. GY'YSA’da boyle bir yapiy1 olusturmak i¢in yol

gosterici olarak test veri seti kullanilir (Yilmaz 2012).

Geri yayilim algoritmasinda, kritik bir noktadan sonra GYYSA, egitim setindeki veriyi
daha iy1 6grendigi icin egitim hatas1 azalmaya baslar. Test setinde ise kritik noktaya
kadar test hatasi1 diiser fakat daha sonra GYYSA, egitim setindeki veriyi ezberlemeye
basladig1 icin test hatasi yiikkselmeye baglar. Bu durum asir1 uyum (overfitting) veya
ezberleme (memorizing) olarak adlandirilir. Bu problemi ¢6zmek igin GYYSA, egitim
seti disinda bir test setiyle periyodik olarak kontrol edilmeli ve 6grenme siireci, test
setindeki en kiigiik hata noktasinda sonlandirilmalidir (Sekil 2.14) (Efe ve Kaynak
2004).
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Ortalama Karesel
Hata

—%

Egitim Seti Hata Egrisi

Test Seti Hata Egrisi

Soplandlrma Arahgi
— —

|-
»

Tekrarlama

Sekil 2.14 Ogrenme siirecini sonlandirma aralig1 (Yilmaz 2012)

GYYSA egitimi i¢in kullanilan standart geri yayilim algoritmasinda izlenen adimlar

Sekil 2.15’de verilmektedir.
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. Baslangic agirliklarini rasgele seg¢

v

Ogrenme siirecini baslat

!

Girdi setini girdi katmanina uygula  |g—

:

Noronlar tzerinden
cikti degerini hesapla

Kabul edilemez| yata geri yayilimi ile
agirhiklar guncelle

Kabul edilebilir

Test suirecini basglat

¥

Test girdi setini girdi katmanina uygula |4

v

Noronlar tzerinden
cikti degerini hesapla

!

GYYSA tarafindan uretilen gikt

Test girdi seti Hayir

amamlandim

Sekil 2.15 Geri yayilim algoritmasi i¢in akis diyagrami (Yilmaz 2012)
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2.3.9 Yapay Sinir Aglarinn Ustiinliikleri ve Simrlamalari

Insanlardaki merkezi sinir sisteminin matematiksel modellemesi olan YSA, genel olarak
biyolojik sinir sisteminin ustiinliiklerine sahip olmasi nedeniyle, 6zellikle dogrusal
olmayan sistemler i¢in geleneksel yontemlere gore daha kolay ¢oziim iiretirler. YSA’ nin

sahip oldugu genel iistiinliikleri asagidaki sekilde 6zetlenebilir (Yilmaz 2012).

Dogrusal olmayan yapi: Noronlarin, aktivasyon fonksiyonlarindan kaynaklanan
dogrusal olmama 0&zelligi, noéronlardan olusan YSA’ya da yayilmis durumdadir.
Dogrusal olmayan yapisi nedeniyle YSA; herhangi bir siirekli fonksiyona veya bu
fonksiyonun tlirevine yakinsama yetenegine sahiptir. Bu 6zelligiyle evrensel fonksiyon
yakinsayicit (universal function approximator) olarak tanimlanan YSA, dogrusal

olmayan iglemlere de uygulanabilmektedir (Yilmaz 2012).

Ogrenme: YSA, verilen girdi ve cikt1 arasindaki iliskiyi 6grenebilme ve Ogrendigi
bilgiyi sinaptik agirliklar yardimiyla dagitik hafizasinda tutma yeteneklerine sahiptir.
Buradaki dagitik hafizadan kasit, YSA’y1r olusturan néronlar arasindaki baglanti
agirhiklarmin tek tek herhangi bir anlaminin bulunmadigi, fakat tiim agin sinaptik
agirliklar matrisinin, 6grenilen bilgiyi icerdigidir. YSA, 6grendigi bilgiyi, tlim sinaptik
agirliklarina dagitarak saklamaktadir (Yilmaz 2012).

Esneklik ve yerel islem: YSA, her biri biiyiik bir problemin farkli pargasi ile ilgilenen
cok sayida basit iglemci elemandan olugmasi ve baglanti agirliklarinin dinamik olmast
gibi 6zelliklerinden dolay1 esnek bir yapiya sahiptir. Bu esnek yap1 sayesinde agin bir
kisminin zarar gormesi, modelde sadece performans distkliigli yaratir fakat YSA
islevini tamamen yitirmez. Ayrica, toplam islem yiikiinii paylasan islemci elemanlar
arasindaki yogun baglantili yapi, sinirsel hesaplamanin temel gii¢ kaynagidir. Bu yerel
islem yapist sayesinde, YSA en karmasik problemlere bile uygulanabilmektedir

(Yurtoglu 2005).

Gercek zamanh islem: YSA, gerceklestirdigi hesaplamalari paralel olarak

yiiriitiilebildiginden gergek zamanli islem yapabilir. Bu nedenle, hizli tepki gerektiren
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problemlerde, YSA klasik sistemlerden ¢ok daha basarilidir ¢ilinkii dagitik paralel
yapilart sayesinde, birim zamanda ¢ok daha fazla veriyi isleyebilmektedir (Yilmaz

2012).

Genelleme: YSA, 6grenme yetenegi sayesinde bilinen 6rnekleri kullanarak daha once
karsilasilmamis durumlarda genelleme yapabilmekte, bozuk veya kayip veriler igin

¢Ozlim tUretebilmektedir (Y1lmaz 2012).

Uyarlanabilirlik: YSA’nin agirliklari, uygulanan probleme gore degistirilebilmekte
yani bir problemi ¢6zmek amaciyla egitilen YSA, problemdeki degisimlere gore tekrar
egitilebilmektedir. Degisimler siirekli yapida ise, egitim islemi gercek zamanli yani

YSA calisirken de gergeklestirilebilir (Yilmaz 2012).

Kendi iliskisini olusturma: YSA, kendisine sunulan bilgiye gore kendi iligkilerini
olusturmakta yani bilgiye iliskin denklem igermemektedir. Bununla birlikte, sistemin
icinde ne oldugu tam olarak analiz edilemez. Bu nedenle YSA, verilen bilgilerden

iligkiler ortaya ¢ikarabilen bir akilli kara kutu (Yurtoglu 2005) olarak da tanimlanabilir.

Sinirsiz sayida degisken ve parametre: YSA, sinirsiz sayida degisken ve parametre ile
caligabildigi i¢in miikkemmel bir 0Ongdrii dogrulugu ile genel ¢oziimler
saglayabilmektedir. YSA, sonsuz sayida degiskenin her biri gerektigi anda ve gerektigi
kadar kullanilacak sekilde egitilebilmektedir (Y1lmaz 2012).

Karmasik problemler: YSA kullanilarak, matematiksel olarak ifade edilemeyecek
kadar karmasik olan problemler ¢oziimlenebilir ¢iinkii YSA, yapist geregi bir problemi
¢ozmek icin, baslangicta herhangi bir tanimlamaya ihtiya¢c duymamakta ve en uygun

¢Ozlime yakinsama egilimi i¢inde olmaktadir (Y1lmaz 2012).
Donanim ve hiz: YSA, paralel yapist nedeniyle biiylik 6l¢ekli entegre devre teknolojisi

ile gerceklenebilmekte ve bu 6zellik YSA’nin, tanima ve denetim gibi gercek zamanli

uygulamalarda, hizl1 bilgi isleme yetenegini artirmaktadir (Sagiroglu vd. 2003).
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Analiz ve tasarim kolayhgi: YSA modellerinin biiyiilk ¢ogunlugunda, temel islemci
eleman olan noéronun yapist yaklagik olarak aynidir. Bu nedenle, farkli uygulama
alanlarinda kullanilan YSA’lar benzer 0&grenme algoritmalarint ve teorilerini

paylasabilirler (Y1ilmaz 2012).

YSA’nin yukarida 6zetlenen birgok iistiin 0zelliginin yani sira, her sistemde oldugu
gibi, géz oOnilinde bulundurulmasi gereken bazi siirlamalar1 da mevcuttur. Bunlarin
arasinda en 6nemlisi; YSA’nin egitilebilmesine ve test edilebilmesine yetecek genislikte
veri setine ihtiyag duymasidir. Fakat yeterli veri seti genisligi i¢in belirlenmis kesin bir
ol¢iit yoktur. Veri setinin genisliginin belirlenmesi uygulamaya baghdir. Diger bir
sinirlama ise, basit modelleme yapilarina ragmen bazi problemlerin uygulamada zor ve
karmagik bir hale gelebilmesidir. Bazi durumlarda, bir yakinsama saglamak bile
imkansiz olabilmektedir fakat bu durum uygulama alanina gore genellikle cok karmagik

problemlerde ortaya ¢ikmaktadir (Yurtoglu 2005).

Dogru modelleme i¢in uyulacak kesin kurallarin bulunmamasi nedeniyle degisken
secimlerinin  subjektif olarak yapilmast veya deneme-yanilma metodunun
kullanilmast da YSA’nin siirlamalar1 arasinda yer alir. Ciinkii kullanilan modelin
yapisinin ve olusturulan ¢oziimiin uygun olup olmadigini test etmek zordur. Modelin
yapist dogru olsa bile, YSA ile en uygun ¢oziim garanti degildir, yalnizca kabul
edilebilir ¢oziimler iiretilebilmektedir (Oztemel 2006). Birgok YSA modeli, giiniimiizde
istatistiksel olarak yliksek dogruluklarla ¢aligsa da bir¢ok kullanici, problemlerinin tam
olarak ¢oziimiinii beklemektedir (Anderson and McNeill 1992). Bu sekildeki bir
siirlama, tam sonucun bulunamadigl veya en uygun ¢ézliimiin ¢ok fazla zaman aldig1
problemler i¢in en hizli ve optimum ¢6ziim iretildigi i¢in, YSA adina bir ustiinliik

olarak da degerlendirilebilir (Yilmaz 2012).

YSA’nin Ogrenecegi veri setinin aga gosterilmesi de basli basma bir sinirlamadir.
YSA, sayisal veri haricinde girdi kabul etmez. Bu nedenle sayisal olmayan verilerin
sayisal verilere doniistliriilmesi gerekmektedir. Bu ise tamamen kullanicinin becerisine
baghdir (Oztemel 2006). Giiniimiizde gercek diinyadaki bircok probleme, YSA’nin

heniiz uygulanamamig olmasinin en temel nedenlerinden biri, sayisal olmayan verilerin
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YSA’ya gosterilmesi probleminin hala tam olarak ¢oziilememis olmasidir.

YSA’nin donanim bagimli olarak calismasi da temel siirlamalarindan bir tanesidir.
YSA ile etkin bir analiz yapilabilmesi i¢in ¢ok hizli ¢alisan paralel islemcilere ihtiyag
duyulmaktadir. Bu ise dogrudan YSA’nin {izerinde ¢alistig1 sistem donanimina baglidir.
Bunlarin yam1 sira YSA igin bir diger O6nemli smnirlama da, davraniglarinin
aciklanamamasidir. Bir ¢oziim iiretildigi zaman, bu ¢oziimiin neden ve nasil iiretildigi

konusunda bilgi bulmak miimkiin degildir (Oztemel 2006).

2.3.10 Yapay Sinir Aglarinin Kullanim Alanlar:

YSA’lar genel olarak, dogrusal olmayan, giiriiltiilii, karmasik, kesin olmayan, eksik,
kusurlu, hata olasilig1 yiiksek verilerinin bulunmasi durumunda veya problemin ¢ozimii
icin matematiksel modelin veya algoritmanin bulunmadigi, sadece Orneklerin var
oldugu durumlarda kullanilmaktadir. YSA, gercek hayatta karsilasilan bircok probleme
uygulanmakta olup kullanim alanlart i¢in bir sinir yoktur fakat siniflandirma,
modelleme, tahmin, kestirim ve kontrol alanlarinda agirlikli olarak uygulanmaktadir.
Ginliik hayatta, finansal konulardan miihendislik alanlarina, tipdan uzay bilimlerine
kadar, ariza analizi ve tespiti, haberlesme, endiistriyel iiretim, otomasyon, kontrol vb.

bir¢ok uygulamada YSA genellikle asagidaki islemleri ger¢eklestirmektedir:

. Muhtemel fonksiyon kestirimleri
. Smiflandirma

. Veri iliskilendirme

. Desen uygunlugu

. Oriintii eslestirme/tanima

. Kavramlastirma/kiimeleme

. Zaman serisi analizleri

. Sinyal filtreleme

. Veri tahmini

. Veri iliskilendirme/yorumlama
. Veri sikistirma

. Dogrusal olmayan sinyal isleme
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. Dogrusal olmayan sistem modelleme

. Vektor sayisallastirmast
. Optimizasyon
. Zeki ve dogrusal olmayan kontrol (Yilmaz 2012)

2.3.10.1 Yapay Sinir Aglarinin Harita Miihendisligindeki Kullanim Alanlari

YSA’nin oOzellikle, dogrusal olmayan, giiriiltiili ve karmasik verilerin bulundugu
problemlere kolay uygulanabilir olmasi ve alternatif ¢oOziimler iiretmesi, diger
miihendislik alanlarinda oldugu gibi Harita Miihendisligi uygulamalarinda da
arastirmacilarin ilgisini ¢ekmistir. Harita Miihendisligi alanlarindan;

e Jeoit tespiti (Giillii vd. 2011b)

e Deformasyon analizi (Neuner 2010)

e Yer doniikliik parametrelerinin kestirimi (Liao et al. 2012)

e Uyusumsuz 6l¢iilerin tespiti (Giillii ve Yilmaz 2010)

e Jeodezik aglarda hiz alaninin modellenmesi (Giillii vd. 2011a)

e Datum transformasyonu ve koordinat donisiimii (Giillii vd. 2011c, Yilmaz ve
Gilli 2011)

e GPS tam say1 belirsizligi ¢oziimii (Lei et al. 2010)

e Fotogrametrik veya uzaktan algilama verilerinin yorumlanmasi (Kavzoglu 2009)

e Tarithi haritalarin  konumlandirilmas1  ve Olgeklendirilmesi (Yilmaz ve
Giilli 2010)

e Sayisal arazi modeli uygulamalar1 (Bandara et al. 2011)

e Uzaktan algilama goriintiilerinin siniflandirmasi ve onarimi (Han et al. 2011)

e Cografi bilgi sistemi uygulamalar1 (Junjie et al. 2010)

e Tasimmmaz mal degerlemesi (Peterson and Flanagan 2009)

problemlerinde YSA uygulamasi ile giincel, etkin ve basarili sonuglar elde edilmistir.
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3. MATERYAL VE METOD

3.1. Calisma Alani ve Veri Seti

Uygulamada HGK’nin Tirkiye Hibrit Jeoit Modeli-2009°dan temin edilen veriler
kullanilmistir. Bu model, Yer Jeopotansiyel modeli 2008, denizlerde uydu altimetre
Ol¢iilerinden hesaplanan 1°x 1’ aralikli DNSCO08 gravite anomalileri, 3”x 3” aralikli
sayisal arazi modeli ve 2714 adet GPS/Nivelman noktas1 kullanilarak Hizli Fourier
Doniistimii yontemiyle hesaplanmistir. Jeoit yiikseklikleri uzun, orta, kisa dalga boylu
parcalarin bir toplami seklinde modellenmis ve her parga ayrica hesaplanarak sonug
jeoit modeli belirlenmistir. Bu modelin i¢ duyarliligi + 1 cm., dig dogrulugu ise +£ 9 cm.
seviyesindedir(URL-2).

O S T T T T ¥ B N T T T~ T LT TR T S T S B TR N T C B

Sekil 3.1 Tiirkiye Hibrit Jeoid Modeli-2009 (URL-2)

Uygulamanin gerceklestirildigi ¢alisma alani olarak; Afyonkarahisar ili ve ¢evresindeki
illeri kapsayan 37°.43 < ¢ < 40°.40; 28°.50 < A < 32°.50 cografi smirlar arasindaki
yaklagik 360 km x 340 km (~ 122 400 kmz) yiizolgtimlii bolge segilmistir (Sekil 5.2).

Calisma alaninda bulunan ve konumsal dagilimlar1 Sekil 5.2’de gosterilen toplam 86
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adet

TUTGA noktasinin koordinatlari

ile HGK tarafindan belirlenmis jeoit

yiikseklikleri, uygulama veri seti olarak diizenlenmistir.

29:’ E 30:’ E 31:’ E 32:’ E
w SARARYA. BoLU
A A
A BuRba BILECIK A
40° N+ F40° N
A
ANKARA
A A
A
BALIKESIR A
A
A
39° N A -39° N
A A
MANISA
A
A
A
1ZMIR A Kowva
38° N+ F38° N
A ISPARTA A
- DENIzLI A 7 N A
A
BURDUR A
MUGLA A A
T T T ZTAL T
29°E 30°E 31°E 32°E

Sekil 3.2 Calisma alan1 ve jeodezik noktalarin cografi dagilimi

3.2. Uygulamanin Amaci

Bu ¢alismada yapilan uygulamanin amaci; ¢aligma alanmi olarak secilen Afyonkarahisar

ve c¢evresindeki illerde olusturulan jeodezik aglarda, YSA ve Kriging yontemleri ile

modellenen lokal jeoit yiizeylerini karsilastirarak, YSA yonteminin lokal jeoit yiizeyi

modellemesi probleminde kullanilabilirliginin arastiriimasidir.

3.3. Uygulama Metodolojisi

Bu caligma kapsaminda; toplam 86 adet TUTGA noktasindan olusturulan veri seti

uygulama i¢in, referans ve test olarak iki ayr1 alt sete ayrilarak kullanilmistir. Referans
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veri seti; YSA egitiminde ve Kriging yonteminde jeoit yiizeyinin olusturulmasinda
kullanilmistir. Test veri seti ise egitilmis YSA nin performansinin degerlendirilmesinde
ve Kriging yonteminin kestirim dogrulugunun belirlenmesinde kullanilmistir.

YSA’nin egitiminde ve Kriging yontemi igin jeoit ylizeyi modelinin olusturulmasinda
kullanilan referans veri setindeki nokta yogunlugunun jeodezik noktalarin jeoit
yiiksekligi hesaplamasina olan etkisini degerlendirebilmek amaciyla mevcut veri
setinden ti¢ farkli jeodezik ag modeli olusturularak (Cizelge 5.1), tiim jeoit yiiksekligi

hesaplamalar1 bu ti¢ model iizerinde gerceklestirilmistir.

Cizelge 3.1 Olusturulan jeodezik ag modelleri

Model Nokta Sayis1 Nokta Yogunlugu (km?/nokta)
oae
Referans Test Referans Test
1 36 50 ~ 3400 ~2500
2 46 40 ~ 2700 ~3000
3 56 30 ~ 2200 ~4100
29° € 30° E 31°E 32°E
“w SAKfYA . BOLU
A BURSA. L BILECIK A
40° NA La0° N
A . ANKAFEAA
°
BALIKESIR .
A ®
39° N A L39° N
° ®
MANISA .
°
A
izMIR ‘ KON‘(%
38° NA L3g° N
. . A _— . A ISPARTA A
AYDIN A ® @
MUGLA A b e y ¢ A
20° E 30°E I E D E

Sekil 3.3 1 no’lu jeodezik ag modeli (A — Referans; ® — Test)
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29° E 30° E 31°E 32°E
L S o
A [ ]
A cursn @ A BILECIK A
40° NA L40° N
A.NKARA
A . A
@
BALIKESIR A
A @
39° N- A L 3g° N
o °
MANISA
®
A
A
ZMIR Kowveg
38° N . N [38° N
[ ] ISPARTA
ADIN . DENIZLI A A .
A
BURDUR .
MUGLA A — A
29° E 30°E T E 32°E
Sekil 3.4 2 no’lu jeodezik ag modeli (A — Referans; ® — Test)
20° E 30°E 31°E wE
A A
A BURSA. BILECIK A
40° N L40° N
°
ANKARA
A ° A
°
BALIKESIR ‘
A °
39° N- A L39° N
N ™
MANISA
™
A
A
iZMiR ‘ KONY%
38° N- L3ge N
A A
A A ISPARTA
AYDIN @ DENIZLI A N N ®
A
BURDUR .
MUGLA A A ey A
29°E 30°E 3T E 32°E

Sekil 3.5 3 no’lu jeodezik ag modeli (A — Referans; ® — Test)
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Jeodezik aglarda jeoit yiiksekliklerinin GY'YSA ile kestiriminde ilk olarak, girdi ve ¢ikti
veri setleri olusturulmustur. Referans ve test noktalarinin koordinatlari, girdi verisi
olarak ve noktanin jeoit yiikseligi, ¢ikt1 verisi olarak kullanilmistir. Yeterli sayida néron
kullanildiginda tek gizli katmana sahip GYYSA yapist siirekli fonksiyonlari
yakinsayabildigi i¢in (Cybenko 1989, Funahashi 1989, Hornik et al. 1989, Bishop 2005)
ve sadece siirekli bir yapiya sahip olmayan diizensiz veriler sz konusu oldugunda
birden fazla gizli katmana ihtiya¢ duyulmasi nedeniyle (Panchal et al. 2011); ¢alisma
kapsaminda kullanilacak GYYSA tek gizli katmanhi olarak tasarlanmistir. Gizli
katmandaki ndron sayisinin tespiti icin deneme-yanilma metodu kullanilarak, MATLAB
GYYSA modiiliinde, katmanlardaki néron sayilarina gore [2:11:1] yapisina sahip YSA
tasarlanmistir. Referans noktasinin en fazla oldugu Model - 3 iizerinde YSA’nin egitim
islemi gerceklestirilerek en kiiciik HKO (Hata Kareleri Ortalamas1)’yu iireten, 6grenme
orani, momentum katsayisi ve baslangic agirlik degerleri seklindeki GYYSA
parametreleri; diger 2 model {izerinde gergeklestirilen egitim isleminde baslangig

degerleri olarak kullanilmistir.

Kriging yontemi ile jeoit yiiksekliklerinin kestiriminde, jeodezik ag modellerindeki
referans noktalart kullanilarak her jeoit yiiksekligi i¢in referans jeoit yiizey modeli
olusturulmus ve ¢apraz-dogrulama (cross-validation) teknigi kullanilarak yani referans
veri setinde yer alan her bir noktanin sira ile veri seti kapsamindan c¢ikarilarak kalan
noktalar yardimiyla o noktanin jeoit yiiksekligi kestirimi yapilarak olusturulan jeoit
yiizey modelinin dogrulugu kontrol edilmistir. Arcgis Geostatistical Analyst modiilii
kullanilarak 2. derece trend yiizeyli Ordinary Kriging yontemi ile test noktalarinin jeoit

yiikseklikleri hesaplanmis ve jeoit yiizey modeli olusturulmustur.
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Sekil 3.6 1. Veriseti test noktalari jeoit yiiksekligi yiizey modeli (== HGK degeri, == Kriging
hesap degeri)

Sekil 3.7 1. Veriseti test noktalar1 jeoit yliksekligi yiizey modeli (== HGK degeri, == YSA hesap
degeri)
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Sekil 3.8 2. veriseti test noktalari jeoit yiiksekligi ylizey modeli (== HGK degeri, == Kriging
hesap degeri)

Sekil 3.9 2. veriseti test noktalar1 jeoit yiiksekligi yiizey modeli (== HGK degeri, == YSA hesap
degeri)
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Sekil 3.10 3. veriseti test noktalari jeoit yiiksekligi yiizey modeli (== HGK degeri, == Kriging
hesap degeri)
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Sekil 3.11 3. veriseti test noktalar jeoit yiiksekligi yiizey modeli (== HGK degeri, == YSA
hesap degeri)
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Jeodezik ag modellerindeki referans veri setlerine dayali olarak egitilmis GYYSA
kullanilarak ve referans hiz alanlarina gore olusturulmus jeoit yiiksekligi yiizeylerine
gore Kriging yontemi kullanilarak s6z konusu modellerdeki test noktalarin jeoit
yiikseklikleri hesaplanmistir. GYYSA’nin, jeoit yiiksekligi hesaplamasindaki
performansinin  belirlenebilmesi  ve Kriging yontemi ile hesaplanan nokta
yiiksekliklerinin dogrulugunun tespit edilebilmesi amaciyla, test noktalarina ait
HGK tarafindan TUTGA kapsaminda belirlenmis temel jeoit yiikselik degerleri ile
GYYSA ve KRIG ile hesaplanmis jeoit yiiksekligi degerleri arasindaki yiikseklik
farklar1 (AN) asagidaki sekilde hesaplanmistir.

AN = N(TUTGA) — N(GYYSA, Kriging) (3.1)
Elde edilen Ah’larin istatistiksel analizi i¢in, minimum, maksimum, ortalama ve KOH
degerleri hesaplanmis ve AN’lar; hesaplanan ve bilinen model degerleri arasindaki
kiiciik farklara bile duyarli olan (Yilmaz ve Giillii 2011), enterpolasyon ydntemlerinin
hata hesabinda global olarak kullanilan (Erdogan 2010) ve YSA ugulamalarinda
sonuglarin degerlendirilmesinde etkin olan (Wolfram 2005, Schroeder et al. 2009) KOH

Olciitiine gore incelenmistir.

KOH = /%Zn“(AN)2 (3.2)

Buradaki n; hesaplanan jeoit yiiksekliginin yani modeldeki test noktasinin sayisini

ifade etmektedir.
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4. BULGULAR VE SONUCLAR

Jeodezik aglarda jeoit yiiksekliginin YSA ve Kriging yontemi ile hesaplanmasi
uygulamasinda; YSA modellerinin egitiminde ve Kriging i¢in jeoit yiizeylerinin
olusturulmasinda kullanilmayan test veri setinin performansi belirleyici olmaktadir.
Bu nedenle, elde edilen sonuglarin degerlendirilebilmesi amaciyla jeodezik ag
modellerindeki test noktalarinin jeoit yiiksekligi degerleri ile YSA ve Kriging ile
hesaplanmis yiikseklik degerleri arasindaki farklara gore, ylikseklik fark haritalari

diizenlenmistir.

Model - 1’e iliskin Sekil 3.6, 3.7 ve 4.1, 4.2 birlikte degerlendirildiginde; test
noktalarma ait yiikseklik degerlerinin YSA tarafindan Kriging yontemine gore daha

dogru modellendigi degerlendirilmektedir.

Model - 2 ile ilgili Sekil 3.8, 3.9 ve 4.3, 4.4 incelendiginde; YSA ve Kriging
yontemlerinin arasindaki fark yakin olmasina ragmen YSA’nin daha iyi modellendigi

degerlendirilmektedir.

Model - 3’e¢ ait Sekil 3.10, 3.11 ve 4.5, 4.6’dan; Kriging yonteminin daha iyi

modellenmis olmasina ragmen belirgin bir fark olmadig1 degerlendirilmektedir.

53



Sekil 4.1 1. Model HGK yiikseklik degerleri ile Kriging yontemi arasindaki yiikseklik fark

haritas1

Sekil 4.2 1. Model HGK yiikseklik degerleri ile YSA yontemi arasindaki yiikseklik fark haritasi
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Sekil 4.4 2. Model HGK vyiikseklik degerleri ile YSA yontemi arasindaki yiikseklik fark haritast
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Sekil 4.6 3. Model HGK yiikseklik degerleri ile YSA yontemi arasindaki yiikseklik fark haritasi

56



YSA ve Kriging yontemlerinin nokta yiikseklik kestirimindeki performanslarinin
birlikte degerlendirilebilmesi amaciyla, jeodezik ag modelleri iizerinde hesaplanan jeoit

yiiksekligi farklarinin KOH 6lg¢iitiine gore karsilastirilmas: Sekil 4.7°de verilmistir.

0 - Karesel Ortalama Hata lablosu

0.15 /_
s
0.05 -/_

model 1 model 2 model 3

o
=

Karesel ortalama Hata (m)

Sekil 4.7 Hesaplanan yiikseklik farklarinin KOH degerleri

YSA ve Kriging yontemleri ile elde edilen, test noktalarina ait yiikseklik farklarinin
kendi aralarinda istatistiksel olarak karsilastirilmasinda kullanilmak {izere s6z konusu
yiikseklik farklarinin minimum, maksimum ve ortalama degerleri hesaplanarak, KOH

degerleri ile birlikte Cizelge 4.1’de verilmistir.
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Cizelge 4.1 Hesaplanan yiikseklik farklarinin mutlak istatistiksel degerleri (m.)

MODEL 1 YSA Kriging
Minimum 0.005 0.002
Maksimum 0.65 0.71
Ortalama 0.14 0.15
KOH 0.18 0.20
MODEL 2 YSA Kriging
Minimum 0.007 0.01
Maksimum 0.49 0.43
Ortalama 0.13 0.15
KOH 0.17 0.18
MODEL 3 YSA Kriging
Minimum 0.001 0.01
Maksimum 0.41 0.45
Ortalama 0.12 0.12
KOH 0.153 0.152

Bu ¢alismanin amaci; mekansal kestirim problemi olarak ele alinan jeoit yiiksekligi
hesabinda YSA’nin kullanilabilirliginin arastirilmasi olup, calisma kapsaminda elde
edilen verilerin tamami (Sekil 3.6-4.7 ve Cizelge 3.1-4.1) birlikte degerlendirildiginde,
jeoit yiiksekliklerinin, jeodezik agda bulunan ve yiikseklik degerleri bilinen diger
noktalara dayali olarak kestirilmesi probleminde, en kiigiik KOH degerini veren
yontemin kullanilabilir en iyi yontem oldugu diisiincesinden hareketle, asagidaki
sonuglar ¢ikarilmis ve onerilerde bulunulmustur:

e (Calisma kapsamindaki YSA yontemi (GYYSA) KRIG yontemiyle
karsilastirildiginda, genel olarak lokal jeoit yilizeyi modellemede kullanilabilir
oldugu goriilmiistiir.

e Referans nokta sayisinin test nokta sayisindan az oldugu Model 1’de YSA

yontemi Kriging yonteminden ¢ok daha iyi sonuglar elde etmis olup, yiiksekligi
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bilinen nokta yogunlugunun 3400 km?® /nokta’dan diisiik oldugu ve cok sayida
noktanin jeoit yiiksekligi hesaplanmasina ihtiya¢ duyuldugu jeodezik aglarda,
YSA’nin etkin bir sekilde kullanilabilecegi goriilmektedir.

Referans nokta sayisinin test nokta sayisina hemen hemen esit oldugu Model
2’de YSA yontemi ile Kriging yontemi arasindaki fark Model 1°den daha diisiik
olmasma ragmen YSA’nin bu modelde de daha iyi sonuglar verdigi
goriilmektedir.

Referans nokta sayisinin test nokta sayisindan fazla oldugu Model 3’de Kriging
yontemi, YSA yonteminden daha iyi sonug¢ verdigi goriilmektedir. Ancak fark
mm. boyutunda olup bu tiir jeodezik aglarda da YSA’nin kullanilabilir bir
secenek oldugu diistintilmektedir.

Jeoit yiiksekligi hesaplanmasi problemi i¢in genel kapsamda kullanilabilir olarak
degerlendirilen YSA’nin Kriging’e gore temel avantaji, esnek yapisi nedeniyle
belirli bir matematiksel model izleme zorunlulugunun bulunmamasi ve normal

dagilimli olmayan verilere de uygulanabilmesidir.
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