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OZET
Doktora Tezi

JEODEZIK NOKTA HIZ KESTIRIMINDE
YAPAY SINIR AGLARININ KULLANILABILIRLIGI

Mustafa YILMAZ
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisu

Jeodezi ve Fotogrametri Miihendisligi Anabilim Dali
Damisman: Yrd. Dog. Dr. Mevlit GULLU

Uydu konumlama sistemlerindeki teknolojik gelismelere ve hizla artan Global Konum
Belirleme Sistemi (GPS) teknigi kullanimina paralel olarak, Harita Genel Komutanligi
(HGK) tarafindan giincel jeodezik gereksinimlerin karsilanmasi amaciyla Tirkiye
Ulusal Temel GPS Agi (TUTGA) olusturulmustur. TUTGA’nin zaman boyutlu
jeodezik tasarimi nedeniyle, Tiirkiye’nin ilizerinde bulundugu aktif tektonik yapinin
jeodezik nokta koordinatlarinda sebep oldugu degisimlerin dikkate alinmasi igin
TUTGA noktalarinda farkli oturumlarda gergeklestirilen GPS 6l¢gmelerinin ayni referans
epokunda degerlendirilmesi gerekmektedir. Ayrica, TUTGA ’nin kurulmasina paralel
olarak 2005 yilinda vyiiriirliige giren Biiyiik Olgekli Harita ve Harita Bilgileri Uretim
Yénetmeligi (BOHHBUY), TUTGA biinyesinde olusturulacak siklastirma ag
noktalariin koordinatlarinin, belirlenmis bir referans epokuna gore elde edilmesini
gerektirmektedir. S6z konusu islemler, TUTGA noktalarinin koordinatlari ile birlikte
hiz vektorlerine (Vx, Vy, Vz) ihtiya¢ duymaktadir. Mevcut uygulamalarda iki veya daha
fazla GPS oturumu ile hizlart iyi olarak belirlenmis TUTGA noktalarinin hiz
vektorlerinden diger TUTGA noktalarinin hizlar kestirilmek suretiyle TUTGA hiz alani
olusturulmaktadir. Siklastirma aglarinda ise tesis edilen noktalarin hizlar
TUTGA noktalarinin veya daha yiiksek dereceli siklagtirma noktalarinin hizlari

kullanilarak enterpolasyon yontemleri ile hesaplanmaktadir.

Bu c¢alismada gectigimiz Yylzyilin son ¢eyreginden itibaren, gelisen bilgisayar

sistemlerine paralel olarak, farkli disiplinler tarafindan bir¢ok bilim ve miihendislik



alaninda kestirim, modelleme, siniflandirma, tahmin, dogrusal olmayan regresyon gibi
caligmalarda yaygin olarak uygulanmaya baglanan Yapay Sinir Aglarmin (YSA),
jeodezik nokta hizlarinin Kestirimi probleminde kullanilabilirligi arastirilmistir.
HGK tarafindan belirlenmis TUTGA noktalarina ait hiz degerleri temel alinarak,
YSA’nin en ¢ok kullanilan iki modeli olan Geri Yayilimli Yapay Sinir Ag1 (GYYSA)
ve Radyal Bazli Fonksiyon Sinir Ag1 (RBFSA) ile jeodezik nokta hizlar1 hesaplanmistir.
GYYSA ve RBFSA’nin performansini degerlendirebilmek amaciyla HGK tarafindan
TUTGA hiz alaninin belirlenmesinde kullanilan Kriging (KRIG) enterpolasyon yontemi
ile de hiz kestirimi yapilarak elde edilen sonuglar karesel ortalama hata (KOH) 6lgitu
kullanilarak kargilagtirilmistir. Calisma alani olarak Tiirkiye’nin orta ve batt Anadolu
bolimlerinde yer alan toplam 125 adet TUTGA noktast segilmis ve nokta
yogunlugunun sonuglara olan etkisini degerlendirebilmek amaciyla s6z konusu 125 adet
nokta ile bes farkli jeodezik ag olusturularak hiz kestirimleri gergeklestirilmistir.
Referans olarak kullanilan nokta sayisinin, hizlar1 hesap edilecek (test) nokta sayisindan
az oldugu jeodezik aglarda GYYSA’nin KRIG yonteminden daha iyi sonuglar verdigi,
RBFSA’nin ise referans nokta sayisinin en az oldugu jeodezik agda KRIG yontemiyle
ayni hassasiyette sonu¢ verdigi tespit edilmistir. Hizlar1 bilinen nokta sayisinin, hizlar
hesaplanacak nokta sayisindan daha az oldugu kestirim problemlerinde,
GYYSA kullanimi ile KRIG yonteminin kullanimindan daha etkin ve dogru bir sekilde

jeodezik noktalarin hiz vektorlerinin hesaplanabilecegi degerlendirilmistir.

2012, xii + 90 sayfa

Anahtar Kelimeler: TUTGA, Jeodezik ag, Nokta hiz kestirimi, Yapay sinir aglari,
Geri yayilim, Radyal bazli fonksiyon, Kriging



ABSTRACT
Ph.D. Thesis

THE UTILITY OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS IN
GEODETIC POINT VELOCITY ESTIMATION

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

Supervisor: Assist. Prof. Mevlut Gulli

Turkish National Fundamental GPS Network (TNFGN) has been established in order to
cover the current geodetic needs by General Command of Mapping (GCM) in parallel
with the technological developments in satellite positioning systems and the rapidly
growing in the use of Global Positioning System (GPS) techniques. Due to the geodetic
design of TNFGN with time dimension, the GPS measurements performed in different
sessions are required to process with the same reference epoch for consideration of the
coordinate displacements of geodetic points caused by the active tectonic structure of
Turkey. Furthermore, Large Scale Map and Map Information Production Regulation
(LSMMIPR) that came into force in 2005 in parallel with the establishment of TNFGN
requires obtaining the coordinates of the densification network points to be created
within TNFGN according to the specified reference epoch. These transactions require
the velocity vectors (Vx, Vy, Vz) besides the coordinates of TNFGN points. In the
present applications, the velocity field of TNFGN is generated by estimating the
velocities of TNFGN points from the velocity vectors of other TNFGN points that are
determined by two or more GPS sessions. In the densification networks, the velocities
of the constructed points are estimated from the velocities of TNFGN points or from
higher order densification points by interpolation methods.

In this study, the utility of Artificial Neural Networks (ANN) that have been widely
applied in diverse fields of science and engineering by various disciplines for



estimation, modelling, classification, prediction, nonlinear regression since the last
quarter of the passed century, is investigated for the problem of estimating the geodetic
points velocities. The geodetic point velocities are estimated with Back Propagation
Artificial Neural Network (BPANN) and Radial Basis Function Neural Network
(RBFNN) that have been more widely applied among all other ANN applications by
using the velocity information that are determined by GCM as fundamental values. In
order to evaluate the performance of BPANN and RBFNN, the velocities are also
estimated by Kriging (KRIG) interpolation method that is used by GCM in determining
the velocity field of TNFGN and the results are compared in terms of the root mean
square error (RMSE). 125 TNFGN points that are located in central and western
Anatolian parts of Turkey are selected as the study area and the velocities are estimated
on five different geodetic networks that were generated to assess the impact of the point
density on the results. In the geodetic networks that the reference points are less than the
test points, BPANN gave more accurate results than KRIG. RBFNN gave
approximately same accuracy results with KRIG in the geodetic network with the least
reference points. When the number of the points that will be estimated are smaller
than the number of the points that are estimated, the estimation of geodetic point
velocity with the use of BPANN is evaluated to be more effective and accurate than
using KRIG.

2012, xii + 90 pages

Key Words: TNFGN, Geodetic network, Point velocity estimation, Artificial neural

networks, Back propagation, Radial basis function, Kriging
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1. GIRIS

Jeodezinin tanimi; Helmert (1880)’e gore, yeryiiziiniin 6l¢iilmesi ve haritaya aktarilmasi
bilimidir. Helmert’in bu klasik tanimi, giinimuzde de jeodezinin temelini olusturmakla
birlikte uydu konumlama sistemlerinde, son 30 yilda gerceklesen teknolojik gelismeler,
jeodezi taniminin genisletilmesini zorunlu kilmistir. Buna gore, jeodezinin temel
problemi, yeryiiziiniin ve diger gok cisimlerinin seklini ve gravite alanin1 zamanin bir
fonksiyonu olarak belirlemektir (Torge 2001). Bu kapsamda jeodezi, ti¢ boyutlu uzayda,
yeryuvarinin ve diger gok cisimlerinin;

e Geometrik seklinin modellenmesi

e Gravite alaninin belirlenmesi

e Geometrik sekil ve gravite alanindaki zamana bagl degisimlerin dlgiilmesi
seklinde {i¢ temel konu iizerinde faaliyetlerini siirdiirmektedir (Ustiin 2006). Konum ve
nitelik bakimindan degistigi bilinen ve degisimleri izlenmek istenen her olay ya da
nesne icin zamanin kaydedilmesi gerektiginden jeodezinin U¢ boyutlu koordinat
sisteminde konum belirleme gorevi, zamanin tanimlanmasiyla birlikte dérdiincti boyuta
tasinmis ve uydu konumlama teknikleri kullanilarak zamana bagli konumsal

degisimlerin izlenmesi ilizerine daha ¢ok yogunlasilmistir.

Global Konum Belirleme Sistemi (GPS), uygun donanima sahip kullanicilarina,
herhangi bir zamanda, yeryuvarinin her yerinde ve tiim meteorolojik kosullar altinda
konum, yon, zaman ve hiz bilgisi saglamaktadir. GPS 6lgmeleri; jeodezik uygulamalar,
blyuk 6lgekli harita iiretimi ve cografi bilgi sistemi iglemlerinin temeli olan ii¢ boyutlu
koordinatlarin tespit edilmesinde yaygin bir sekilde kullanilmakta olup bilimsel ve
teknolojik gelismelere paralel olarak artan GPS kullanimi, tiim Diinya’da oldugu gibi
Turkiye’de de koklii degisimlere neden olmustur (Giilli et al. 2011a).

Harita Genel Komutanligi (HGK) tarafindan, 1934 ve 1954 yillar1 arasinda, klasik
yersel yontemlerle, Tirkiye’nin tektonik yapisi dikkate alinmadan kurulan Tiirkiye
Ulusal Yatay Kontrol Ag1 (TUYKA) nin, yiizey kabuk hareketleri ve meydana gelen

depremlerin sebep oldugu deformasyonlar nedeniyle, giincel jeodezik uygulamalar ve



Ozellikle GPS oOlgmeleri i¢in uygun olmamasi, yeni bir ulusal jeodezik ag

ihtiyacint dogurmustur.

GPS’in ¢ boyutlu konum belirleme olanagini iilke genelinde etkin bir sekilde
kullanmak ve Ulkemizdeki tektonik plaka hareketleri ile depremler sonucu olusan
konum degisiklikleri nedeniyle glincel jeodezik gereksinimleri buyik O6lglde
karsilayamayan TUY KA yerine kullanilmak amaciyla, HGK tarafindan 1997 ve 1999
yillar1 arasinda yapilan calismalarla Tirkiye Ulusal Temel GPS Agi (TUTGA)
kurulmustur. Ancak 1999 ve 2000 yillarinda meydana gelen biiyiik dlcekli depremler
(Mw=7.5 Izmit, Mw=7.2 Diizce ve Mw=6.1 Cerkes), deprem bdlgesinde yer alan
TUTGA nokta konumlarinda, GPS ve geometrik nivelman o6l¢ii duyarliligmin cok
iizerinde degisiklige neden olmustur. Ozellikle bu depremlerin etkilerini belirlemek
amaciyla 2000 ve 2001 yillarinda GPS ve geometrik nivelman Olgiileri yapilarak
TUTGA giincellenmistir (Aktug vd. 2011).

TUTGA, Uluslararas1 Yersel Referans Sistemi (ITRF) koordinat sisteminde
tanimlanmis, nokta konum duyarliligi 1-3 cm seviyesinde, belirli bir referans epokunda
u¢c boyutlu (kartezyen) koordinatlar1 (X, Y, Z) ve bu koordinatlarin zamana bagl
degisimleri (hizlari; Vx, Vv, Vz) ile uygun sistemde yiiksekligi ve jeoid yiiksekligi
bilinen, nokta aralig1 25-50 km, jeoidin hizl1 degisim gosterdigi bolgelerde 15 km olan,
olabildigince homojen dagilimli 594 noktadan olusan bir agdir (Ayhan vd. 2002).
TUTGA noktalarinin dagilimi Sekil 1.1°de goriilmektedir.

26 28 30 32 34 36 38 40 42 44
Sekil 1.1 TUTGA noktalarmin cografi dagilimi (Ayhan vd. 2002).



Turkiye; Alp-Himalaya deprem kusaginda ve Afrika, Arap tektonik plakalarinin
Avrasya tektonik plakasi ile garpisma bolgesi iginde yer almaktadir (McClusky et al.
2000). Tiirkiye ve cevresinin Sekil 1.2°de verilen aktif tektonik yapisinin neden oldugu
deformasyonlarin biiyiikligli g6z 6niine alindiginda, doért boyutlu (X, Y, Z ve zaman)
olarak tasarlanan TUTGA’nin yasatilmasi ve iyilestirilmesi i¢in bunyesinde bulunan
noktalarin zamana bagli koordinat degisimlerinin yliksek dogrulukla belirlenmesi biiyiik
onem tasimaktadir. Nokta koordinatlarindaki zamana bagli degisimler, genel olarak
tektonik plaka hareketlerinden kaynaklanan deprem oncesi (inter-sismik), deprem ani
(ko-sismik) ve deprem sonrasi (post-sismik) etkilerdir (Demir ve Agikgéz 2000).
Zamana bagli bu etkilerin belirlenebilmesi i¢in nokta hizlarinin yiiksek dogrulukla tespit
edilmesi gerekmektedir. TUTGA’nin yasatilmas: ve iyilestirilmesi kapsaminda
periyodik olarak GPS kampanyalarni  gerceklestirilmekte ve s6z  konusu
GPS kampanyalarinin degerlendirilerek belirlenmis bir referans epokunda birlestirilmesi
sonucu, ITRF sisteminde TUTGA koordinat ve hiz alan1 hesaplanmaktadir
(Aktug vd. 2011). TUTGA noktalarima ait hizlar iki veya daha fazla tekrarh
GPS oOlgcmelerinden veya tekrarli GPS 6l¢imi  bulunmayan noktalarda diger
TUTGA noktalarinin hizlarindan kestirilerek hesap edilmektedir (Kurt ve Deniz 2010).
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Sekil 1.2 Tiirkiye ve ¢evresinin genel tektonik yapisi (Ayhan vd. 2002).



TUTGA nokta hizlarinin bir diger kullanim alan1 da jeodezik veya biiyiik 6lgekli harita
yapim calismalar1 kapsamindaki ag siklastirma faaliyetleridir. TUTGA nin kurulmasina
miteakip jeodezik uygulamalarda ve buyuk Olcekli harita faaliyetlerinde
GPS kullaniminin artmasina paralel olarak, 2005 yilinda Biiyiik Olgekli Harita ve Harita
Bilgileri Uretim Yonetmeligi (BOHHBUY), Resmi Gazete’de yayimlanarak yiiriirliige
girmistir. BOHHBUY jeodezik ag ydnetimini yani noktalarin koordinatlari ile birlikte
hizlariin da hesaplanarak kullanilmasini benimsemistir. Biiyiik 6l¢ekli harita {iretimine
yonelik olarak, uydu konumlama teknikleriyle TUTGA’nin siklastirilmasi amaciyla
olusturulan C1 dereceli Ana GPS A& (AGA) ve C2 dereceli Siklastirma GPS Agi
(SGA) kapsaminda tesis edilen noktalarin Olgme epokundaki koordinatlari,
degerlendirmelerde zaman birligi saglamak amaciyla, belirlenmis bir referans epokuna
Otelenirler. Bu islem i¢in kullanilacak olan AGA ve SGA nokta hizlari, TUTGA nokta
hizlarindan enterpolasyonla hesaplanir (HKMO 2008).

Jeodezik aglarin  yasatilmast ve iyilestirilmesi amaciyla farklt zamanlarda
gergeklestirilen GPS  kampanyalarinin - aym1  referans epokunda birlestirilerek
degerlendirilmesi ile belirlenen jeodezik ag hiz alan1 modelinde; tektonik uyumsuzluk
veya tekrarli GPS o6l¢iimii sayisindaki yetersizlik nedeniyle hizlari iyi bir sekilde
belirlenememis noktalarin hizlar ile jeodezik ag siklastirmalar1 kapsaminda tesis edilen
noktalarin hizlari, agda mevcut olup hizlari bilinen noktalar yardimiyla kestirilmektedir.
Jeodezik aglarin hiz alanlarimin hesaplanmasinin yani1 sira GPS ile yilizey kabugu
hareketlerinin, fay sistemlerinin ve tektonik hareketlere bagli deformasyonun
modellenmesi ¢aligmalarinda da temel parametre olarak kullanilan jeodezik nokta hiz

bilgilerinin yliksek dogrulukla kestirilmesi biiyiik 6nem arz etmektedir.

Jeodezik ag hiz alaninin modellenmesi; Demir ve Acgikgoz (2000), Aktug (2003),
Nocquet ve Calais (2003), D’Anastasio vd. (2006), Novotny ve Kostelecky (2008),
Baysal vd. (2010), Kurt ve Deniz (2010), Aktug vd. (2011) vb. bilimsel ¢aligmalarda
konu edilmistir. GPS ol¢meleri kullanilarak yiizey kabugu hareketlerinin,
fay sistemlerinin ve tektonik hareketlere bagli deformasyonun modellenmesi
kapsamindaki hiz hesab1 uygulamalari arasinda; Delacou vd. (2008), Deniz ve Ozener

(2008), Erdogan vd. (2009), Hackl vd. (2009), Wright ve Wang (2010) yer almaktadir.



Temeli insan beyninin veri isleme ve karar verme mekanizmasinin taklit edilmesine
dayanan Yapay Sinir Aglart (YSA), gectigimiz yiizyilin son ¢eyreginden itibaren,
gelisen bilgisayar sistemlerine paralel olarak, bir¢cok bilim ve miihendislik alaninda
modelleme, siiflandirma, 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 6lctyl temel ilke kabul eden jeodezide; 6zellikle son 15 yilda, lokal jeoid tespiti
(Kavzoglu and Saka 2005, Veronez et al. 2006, Lin 2007, Giillii et al. 2011b), yeryuvari
donuklik parametrelerinin kestirimi (Schuh 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, Gulli et al. 2011c),
koordinat doniistimii (Barsi 2001, Lin and Wang, 2006, Yilmaz ve Giilli, 2011),
uyusumsuz Ol¢ii testi (Gilli and Yilmaz 2010), jeomanyetik modellere manyetik
deklinasyon verisi saglama (Yilmaz et al. 2010) gibi kapsamli 6l¢ii kiimeleri ile ¢alisilan

problemlerde, YSA uygulamalar1 gergeklestirilmistir.

Hiz alaninin modellenmesi kapsaminda; jeofiziksel uygulamalara yonelik olarak,
Calderon-Macias vd. (1998, 2000) sismik dalga verisinden hiz hesab1 ve analizinde,
Baronian vd. (2007, 2009) sentetik sismik veriden hiz alaninin modellenmesi ve
analizinde, Ornthammarath vd. (2008) yeralt1 tiinellerinin tasarimi asamasinda sismik
yilizey hizlarinin hesaplanmasinda, Riedel ve Heinert (2008) heyelan bolgesindeki hiz
alan1 enterpolasyonunda, Moghtased-Azar ve Zaletnyik (2009) yiizey kabugu
hiz alaninin modellenmesinde YSA’y1 kullanmislardir.  Jeodezik nokta hizlara
yonelik olarak ise Giilli vd. (2011a), 12 adet TUTGA noktasi ile olusturulan lokal
bir agda YSA ile hesaplanan hizlar1 enterpolasyon yontemleri ile hesaplanmis

hizlarla karsilagtirmistir.

Jeofiziksel ¢aligmalar biinyesinde yiizey kabuguna iligkin hiz alaninin modellenmesi ile
ilgili baz1 uygulamalarda YSA kullanilmis olmakla birlikte jeodezik faaliyetlere yonelik
olarak; bolgesel bir kontrol agi biinyesinde nokta hizlarinin Kkestirimi ile ilgili bir
Y SA uygulamasinin bulunmamasi, bu ¢alismanin ¢ikis noktasini teskil etmistir. Caligma

kapsaminda Tirkiye’nin orta ve bati Anadolu béliimlerinde yer alan toplam 125 adet



TUTGA noktas1 segilerek olusturulan jeodezik aglarda, nokta hizlarinin Kkestiriminde
YSA’nin kullanilabilirligi arastirilmistir. Nokta yogunlugunun sonuglara olan etkisini
degerlendirebilmek amaciyla s6z konusu 125 adet nokta ile bes farkli jeodezik ag
olusturularak, YSA’nin en ¢ok kullanilan iki modeli olan Geri Yayilimli Yapay Sinir
Ag1 (GYYSA) (Rumelhart et al. 1986) ve Radyal Bazli Fonksiyon Sinir Agi (RBFSA)
(Broomhead and Lowe 1988) ile jeodezik nokta hizlari hesaplanmistir. GYYSA ve
RBFSA’nin performansini degerlendirebilmek amaciyla HGK tarafindan TUTGA hiz
alaniin belirlenmesinde kullanilan Kriging (KRIG) (Aktug vd. 2011) enterpolasyon
yontemi ile de hiz kestirimi yapilarak elde edilen sonuglar, karesel ortalama hata (KOH)
Olcitiine gore, HGK tarafindan belirlenmis TUTGA noktalarina ait hiz degerleri temel

alinarak karsilastirilmistir.

Gergeklestirilen bu c¢alismanin yapisi su sekilde ozetlenebilir. Ikinci béliimde;
YSA teorisi, YSA yapilari, YSA g¢esitleri, YSA kullaniminin avantaj ve dezavantajlari
seklinde temel bilgiler verilmistir. Genel olarak kullanilan YSA yapi, algoritma ve
teknikleri ele alinarak daha sonra c¢alisma kapsaminda kullanilacak olan
YSA modellerinin alt yapis1 olusturulmustur. Ugiincii béliimde ise jeodezik nokta
hizlarimin ~ kestiriminde  kullanilan GYYSA ve RBFSA  modelleri ile
YSA performansini degerlendirme amagli olarak kullanilan KRIG enterpolasyon
yontemi hakkindaki temel teori ve kavramlar ile ilgili bilgi verilmistir. Dordiincii
bolimde; ¢alismanin 6ziinii olusturan, farkli YSA modelleri ile jeodezik nokta hiz
kestirimi probleminde kullanilan veri seti, olusturulan jeodezik aglar ve elde edilen
sonuclarin birbiri karsilagtirilarak degerlendirilmesinde izlenen metodoloji ve islem
adimlar1 ele alinmistir. Besinci boliimde; gerceklestirilen uygulama sonucu hesaplanan
nokta hiz farklar1 haritalandirilmis ve istatistiksel agidan degerlendirilerek 6zetlenmistir.
Son bolimde ise ¢alisma kapsaminda elde edilen sonuglarin tamami birlikte
degerlendirilmis ve jeodezik nokta hizlarmin kestiriminde GYYSA ve RBFSA
modellerinin eksik veya yetersiz kaldigi yonler de dikkate alinarak, YSA’nin hiz
kestirimi probleminde kullanilabilirligi konusunda tespit ve Onerilerde bulunularak

gelecekteki uygulamalar icin bir bakis agist olusturulmaya galisilmistir.



2. YAPAY SiNiR AGLARI

2.1 Yapay Zeka

Diinyanin en karmasik yapisina sahip olan insan beyni, sayisal bir islemi yapabilmek
veya bir problemi ¢6zebilmek i¢in bazen saatlerce ugrasmak zorunda kalmasina karsin
deneyimler ile 6grenmis oldugu bir bilgiyi, karsilastig1 yeni olaylara ¢ok kisa bir siirede
uyarlayabilmektedir. Teknolojik gelismelerin ¢ok 6nemli boyutlara ulagtigi bilgisayar
sistemleri ise karmagik sayisal igslemleri ¢ok kisa bir slirede gergeklestirmesine ragmen
deneyim yolu ile bilgi edinme ve bu bilgiyi kullanabilme noktasinda yetersiz
kalmaktadir. Bu noktadan hareketle; bilim adamlari, insan beyninin bilgileri nasil
tanimladigi, ne sekilde kullandig1 ve nasil sonug ¢ikardig iizerine ¢aligmalar yaparak,

yapay zeka adi verilen bir sistem olusturmaya ¢alismislardir.

Yapay zeka sistemi; yapilacak olan eyleme yonelik bir géreve yani bir fiile gore
programlanmis bir bilgisayara diisiinme yetenegi saglama girisimidir. Daha genis bir
ifade ile yapay zeka; bir bilgisayarin, insan beynine 6zgii olan akil yiiriitme, anlam
cikartma, yorumlama, genelleme, ge¢mis deneyimlerden Ogrenme, algilama gibi
fonksiyonlar1 gergeklestirebilme yetenegidir. Yapay zeka teknikleri;

e Uzman sistemler (expert systems)

e Bulanik mantik (fuzzy logic)

e Genetik algoritma (genetic algorithm)

e Yapay sinir aglari (artificial neural networks)
seklinde dort grupta toplanmaktadir (Elmas 2003). Yapay zeka ile ilgili aragtirmalar,
paralel ¢aligabilmesinden dolay1 bilgileri hizli bir sekilde isleyebilmesi ve donaniminin
daha kolay gerceklenebilir olmasi nedeniyle YSA {izerinde yogunlagmistir

(Bayraktar 2009).

2.2 Yapay Sinir Aglan

YSA, yapay zeka tekniklerinden Ogrenebilen sistemlerin temelini olusturmaktadir.

YSA, insan beyninin temel islem elemani olan sinir hiicresini yani néronu (neuron)



fonksiyonel olarak taklit ederek biyolojik sinir sisteminin basit bir similasyonunu
olusturan matematiksel bir bilgi isleme modeli olarak tanimlanabilir. Yapisi, bilgi
isleme yontemlerindeki farklilik ve uygulama alanlar1 nedeniyle YSA’ nin bircok bilim
dalimin kapsamina girmesi nedeniyle, iizerinde fikir birligi saglanmis tek bir
YSA tanimi yoktur. Bazi aragtirmacilar, YSA i¢in genel bir tanimlama yapmaktansa
YSA tiirlerinin kendi i¢inde tanimlanmasi gerektigini savunmaktadir. Bununla birlikte,

bazi genel tanimlamalar asagida verilmektedir:

e YSA, bircok nérondan meydana gelen biyolojik sinir sistemlerin, matematiksel
modelidir (Lippmann 1987).

e YSA, paralel yapida calisan c¢ok sayida basit islemci elemandan olusan,
fonksiyonelligini agmn yapisiyla ve islemci elemanlarindaki baglantilarin etkinligiyle
gerceklestiren bir sistemdir (DARPA 1988).

e YSA, deneysel bilgiyi alan, depolayan ve kullanan fiziksel hicreli sistemlerdir
(Zurada 1992).

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

e 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, néronlar arasi baglanti1 giigleri kullanilir (Haykin 1999).

e YSA, insan beyninin Ozelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler
tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir
yardim almadan otomatik olarak gerceklestirmek amaci ile gelistirilen bilgisayar

sistemleridir (Oztemel 2006).

Gergek hayatta karsilasilan ve klasik yontemlerle ¢6zulemeyen veya ¢6zumu oldukga
karmasik olan problemlere alternatif bir yaklagim 6neren YSA, gectigimiz yiizyilin son
ceyreginden itibaren, Ozellikle bilgisayar teknolojisindeki gelismelere paralel olarak

bir¢ok bilim ve miihendislik alaninda, genis bir uygulama alan1 bulmustur.



2.2.1 Yapay Sinir Aglarinin Tarihsel Gelisimi

YSA ile ilgili caligmalarin baslangici 1940’11 yillarin baslarina dayanmaktadir.
1943 yilinda, noérofizikgi McCulloch ile matematik¢i Pitts tarafindan, tek bir yapay
ndronun aritmetik ve mantiksal islemler yapmasini saglayan temel parametrik nonlineer
islem modeli gelistirilmistir (McCulloch and Pitts 1943). Daha sonra Hebb tarafindan,
noronlar arasindaki baglant1 agirliklarinin ayarlanmasi amaciyla, YSA’daki 6grenme
kavramimin temellerini atan ve giinimiizdeki bircok Ogrenme kuralinin temelini

olusturan “Hebb kurali” gelistirilmistir (Hebb 1949).

1957 yilinda Rosenblatt, YSA uygulamalarinda devrim niteliginde olan, ¢ok katmanli
algilayicilarin ~ temelini  olusturan algilayict modeli (perceptron) gelistirmistir
(Rosenblatt 1958). Widrow ve Hoff 1959 yilinda, bu algilayict model ile ayni
niteliklerde = fakat daha  gelismis  bir  O0grenme  algoritmasina  sahip,
ADALINE (Uyarlamali Dogrusal Noéron — Adaptive Linear Neuron) adi verilen tekli
algilayict modelini gelistirmistir (Widrow and Hoff 1960). Gerceklesen ¢ikis degeri ile
istenen ¢ikis degeri arasindaki farka esit bir hata terimi vasitasiyla baglant1 agirliklarinin
degistirildigi  bir  Ogrenme algoritmas1  kullanan ~ ADALINE, mduhendislik
uygulamalarinda kullanilan YSA'lar i¢in, baslangic olarak kabul edilmektedir.

1969 yilinda, Minsky ve Papert, algilayici modelin analizini yaparak tek katmanl
algilayict modelin dogrusal olmayan fonksiyonlar ic¢in kullanilamayacagini ortaya
koymustur (Minsky and Papert 1969). Bu nedenle, YSA (lizerinde yapilan arastirmalar,
ilgi ve finansman kaybindan dolay1 olduk¢a yavaglamistir. Bu durgunluga ragmen bazi
bilim adamlar1 YSA c¢alismalarin1 devam ettirmistir. 1972 yilinda Kohonen ve
Anderson, birbirlerinden bagimsiz olarak yiiriittiikleri ¢aligmalar sonucu, g¢agrisimli
bellek gibi davranan YSA modelini gelistirmistir (Kohonen 1972, Anderson 1972).
Werbos (1974), geri yayilim algoritmasinin temeli sayilan matematiksel modeli
olusturmustur. Grossberg (1976), YSA’nin psikolojik mantiksalliin1 ve uygulama
kolayligin1 gostermistir. 1970’li yillarin sonuna dogru Fukushima, gorsel sekil ve

yapilar1 tanima amaciyla Neocognitrion modelini gelistirmistir (Fukushima 1980).



1980’11 yillarin baslarindan itibaren, bilgisayar donanimindaki teknolojik gelismeler
sonucu, YSA ile ilgili calismalar tekrar hiz kazanmistir. Hopfield (1982) tarafindan
gerceklestirilen c¢alismalar ile YSA’nin genellestirilebilecegi ve geleneksel yontemler
ile ¢c6zUmi zor olan problemlere uygulanabilecegi gosterilmis ve béylece modern YSA
devri baglamistir. 1984°de Kohonen, sinirlerin diizenli siralanisinin esleme 6zelligi igin,
danismansiz 6grenme aglar1 gelistirmistir. Rumelhart ve McClelland (1986) ile
Rumelhart vd. (1986) tarafindan, gelistirilen geri yayilim (back propagation) algoritmasi
kullanilarak birden c¢ok katmanli YSA’larin, tek katmanli aglarin ¢ézemeyecegi
problemleri ¢ozebildigi ortaya konulmus ve XOR (Exclusive OR) problemi, bir geri
yayillim ag1 ile ¢oziilmistir. Broomhead ve Lowe (1988), radyal tabanli fonksiyonlar
(radial basis functions) kullanan, ¢ok katmanli algilayiciya bir alternatif olan, ileri
beslemeli, katmanli bir YSA yapisi tanimlamis ve filtreleme konusunda basarili
sonuclar elde etmistir. Hornik vd. (1989) ise, YSA aragtirmalar1 i¢in kilometre tasi
kabul edilebilecek ¢aligmalarinda, YSA’nin girdiler ve ¢iktilar arasindaki hem dogrusal
hem de dogrusal olmayan fonksiyonel iliski i¢in evrensel yakinsayici (universal

approximator) oldugunu gostermistir.

Specth (1990, 1991) tarafindan, radyal tabanli fonksiyon modelinin daha gelismis tiirleri
olan, olasiliksal sinir aglar1 ve genellestirilmis regresyon aglart gelistirilmistir. Her iki
YSA tipi de vyeterli wveri ile dizgin bir fonksiyona yakinsayabilmektedir.
Grossberg vd. (1995) tarafindan, bugiin yap1 tanimlama alaninda sik¢a kullanilan
uyarlanabilir yanki teorisi gelistirilmistir. Hochreiter ve Schmidhuber (1997), YSA i¢in
uzun ve kisa dénem hafiza teorisini gelistirmistir. Insan hafizas1 da, uzun ve kisa dénem
hafiza olarak iki alt gruba ayrildig1 i¢in bu teori ile YSA’nin insan beynini taklit
edebilme yetenegi bir sonraki seviyeye tasinmistir. Perez-Ortiz vd. (2003), uzun ve kisa
donem hafiza teorisi ile gelistirilmis bir Kalman filtreleme yontemi kullanmis ve bu
yeni yapinin geleneksel YSA yapilar ile ¢oziilemeyen bazi problemleri ¢dzebildigini
gostermistir. Ayrica bu yontemle YSA egitimi i¢in gecen siirede de onemli seviyede

azalma saglanmstir.

Yapilan bir¢ok ¢alisma igerisinde, YSA’ya olan ilginin tekrar artmasini saglayan en

onemli c¢alismalar; 1982°deki Hopfield’in makalesi ve 1986’da Rumelhart ve
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McClelland tarafindan yazilan kitaptir (Haykin 1999). McCulloch ve Pitts’den bu yana
YSA ¢ok onemli bir gelisim siireci yasamistir ve noroloji, psikoloji, fizik, matematik,
yersel bilimler ve miihendislik alanlarin1 da kapsayan disiplinler arasi bir uygulama

alan1 haline gelerek gelisimine devam etmektedir.

2.2.2 Yapay Sinir Aglarimin Ustiinliikleri ve Simirlamalar

Insanlardaki merkezi sinir sisteminin matematiksel modellemesi olan YSA, genel olarak
biyolojik sinir sisteminin {stiinliiklerine sahip olmasi nedeniyle, 6zellikle dogrusal
olmayan sistemler icin geleneksel yontemlere gore daha kolay ¢oziim iretirler. YSA’nin
sahip oldugu genel iistiinliikleri asagidaki sekilde 6zetlenebilir.

e Dogrusal olmayan yapi: Noronlarin, aktivasyon fonksiyonlarindan
kaynaklanan dogrusal olmama 06zelligi, noronlardan olusan YSA’ya da yayilmis
durumdadir. Dogrusal olmayan yapisi nedeniyle YSA,; herhangi bir surekli fonksiyona
veya bu fonksiyonun tiirevine yakinsama yetenegine sahiptir. Bu 6zelligiyle evrensel
fonksiyon yakinsayict (universal function approximator) olarak tanimlanan
YSA, dogrusal olmayan islemlere de uygulanabilmektedir.

e Ogrenme: YSA, verilen girdi ve ¢ikt1 arasindaki iliskiyi &grenebilme ve
Ogrendigi bilgiyi sinaptik agirliklar yardimiyla dagitik hafizasinda tutma yeteneklerine
sahiptir. Buradaki dagitik hafizadan kasit, YSA’y1 olusturan néronlar arasindaki baglanti
agirliklariin tek tek herhangi bir anlammin bulunmadigi, fakat tum agin sinaptik
agirliklar matrisinin, 6grenilen bilgiyi igerdigidir. YSA, 6grendigi bilgiyi, tiim sinaptik
agirliklarina dagitarak saklamaktadir.

o Esneklik ve yerel islem: YSA, her biri blylk bir problemin farkli parcasi ile
ilgilenen ¢ok sayida basit islemci elemandan olusmasi ve baglant1 agirliklarinin dinamik
olmas1 gibi 6zelliklerinden dolay1 esnek bir yapiya sahiptir. Bu esnek yapi sayesinde
agm bir kisminin zarar gormesi, modelde sadece performans diigiikliigii 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 yapis1 sayesinde, YSA en karmasik problemlere bile

uygulanabilmektedir (Yurtoglu 2005).
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e Gercek zamanh islem: YSA, gerceklestirdigi hesaplamalari paralel olarak
yiiriitiilebildiginden ger¢ek zamanli islem yapabilir. Bu nedenle, hizli tepki gerektiren
problemlerde, YSA klasik sistemlerden c¢ok daha basarilidir ¢iinkii dagitik paralel
yapilar1 sayesinde, birim zamanda ¢ok daha fazla veriyi isleyebilmektedir.

e Genelleme: YSA, 6grenme yetenegi sayesinde bilinen 6rnekleri kullanarak daha
once karsilasilmamis durumlarda genelleme yapabilmekte, bozuk veya kayip veriler i¢in
¢6zUm Uretebilmektedir.

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

o Kendi iliskisini olusturma: YSA, Kkendisine sunulan bilgiye goére kendi
iligkilerini olusturmakta yani bilgiye iliskin denklem icermemektedir. Bununla birlikte,
sistemin i¢inde ne oldugu tam olarak analiz edilemez. Bu nedenle
YSA, verilen bilgilerden iliskiler ortaya ¢ikarabilen bir akilli kara kutu (Yurtoglu 2005)
olarak da tanimlanabilir.

e Smmrsiz sayida degisken ve parametre: YSA, sinirsiz sayida degisken ve
parametre ile ¢alisabildigi i¢cin miikemmel bir 6ngorii dogrulugu ile genel ¢oziimler
saglayabilmektedir. YSA, sonsuz sayida degigkenin her biri gerektigi anda ve gerektigi
kadar kullanilacak sekilde egitilebilmektedir.

e Karmasik problemler: YSA kullanilarak, matematiksel olarak ifade
edilemeyecek kadar karmasik olan problemler ¢6ziimlenebilir ¢ilinkii YSA, yapis1 geregi
bir problemi ¢6zmek i¢in, baslangigta herhangi bir tanimlamaya ihtiya¢ duymamakta ve
en uygun ¢oziime yakinsama egilimi i¢inde olmaktadir.

e Donanim ve hiz: YSA, paralel yapisi nedeniyle biiyiik 6lgekli entegre devre
teknolojisi ile gerceklenebilmekte ve bu 6zellik YSA’nin, tanima ve denetim gibi gercek
zamanli uygulamalarda, hizh bilgi isleme yetenegini artirmaktadir (Sagiroglu vd. 2003).

e Analiz ve tasarim Kkolayhgi: YSA modellerinin biiyiik ¢ogunlugunda,
temel islemci eleman olan noéronun yapisi yaklasik olarak aynmidir. Bu nedenle,
farkli uygulama alanlarinda kullanilan YSA’lar benzer 6grenme algoritmalarini ve

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

problemlerde ortaya ¢ikmaktadir (Yurtoglu 2005).

Dogru modelleme igin 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 ¢oéziimiin uygun olup olmadigini test etmek zordur. Modelin
yapist dogru olsa bile, YSA ile en uygun ¢6ziim garanti degildir, yalnizca kabul
edilebilir cozumler uretilebilmektedir (Oztemel 2006). Birgok YSA modeli, giinimiizde
istatistiksel olarak yiiksek dogruluklarla caligsa da birgok kullanici, problemlerinin tam
olarak ¢Ozliimiinii beklemektedir (Anderson and McNeill 1992). Bu sekildeki bir
sinirlama, tam sonucun bulunamadig1 veya en uygun ¢oziimiin ¢ok fazla zaman aldig1
problemler i¢in en hizli ve optimum ¢6zim dretildigi i¢in, YSA adina bir stiinlik

olarak da degerlendirilebilir.

YSA’nin 6g8renecegi veri setinin aga gosterilmesi de bagli basina bir sinirlamadir.
YSA, sayisal veri haricinde girdi kabul etmez. Bu nedenle sayisal olmayan verilerin
sayisal verilere dontistiiriilmesi gerekmektedir. Bu ise tamamen kullanicinin becerisine
baghdir (Oztemel 2006). Giiniimiizde gercek diinyadaki birgcok probleme, YSA’ nin
henliz uygulanamamis olmasinin en temel nedenlerinden biri, sayisal olmayan verilerin

YSA’ya gosterilmesi probleminin hala tam olarak ¢6ziilememis olmasidir.
YSA’nin donanim bagimli olarak ¢alismasi da temel sinirlamalarindan 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.
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Bunlarin yanm1 sira YSA ic¢in bir diger Onemli sinirlama da, davranisglarinin
aciklanamamasidir. Bir ¢dziim iretildigi zaman, bu ¢6zimin neden ve nasil iiretildigi

konusunda bilgi bulmak miimkiin degildir (Oztemel 2006).

2.2.3 Yapay Sinir Aglarinin Kullanim Alanlar

YSA’lar genel olarak, dogrusal olmayan, giiriiltiilii, karmasik, kesin olmayan, eksik,
kusurlu, hata olasilig1 yliksek verilerinin bulunmasi durumunda veya problemin ¢oziimii
icin matematiksel modelin veya algoritmanin bulunmadigi, sadece Orneklerin var
oldugu durumlarda kullanilmaktadir. YSA, gercek hayatta karsilagilan bir¢ok probleme
uygulanmakta olup kullanim alanlar1 i¢in bir sinir yoktur fakat siniflandirma,
modelleme, tahmin, kestirim ve kontrol alanlarinda agirlikli olarak uygulanmaktadir.
Gunluk hayatta, finansal konulardan miihendislik alanlarina, tipdan uzay bilimlerine
kadar, ariza analizi ve tespiti, haberlesme, endiistriyel iiretim, otomasyon, kontrol vb.
bircok uygulamada YSA genellikle asagidaki islemleri gergeklestirmektedir:

e Muhtemel fonksiyon kestirimleri

e Smiflandirma

e Veri iliskilendirme

e Desen uygunlugu

e Oriintii eslestirme/tanima

e Kavramlastirma/kiimeleme

e Zaman serisi analizleri

e Sinyal filtreleme

e Veri tahmini

e Veri iliskilendirme/yorumlama

e Veri sikistirma

e Dogrusal olmayan sinyal isleme

e Dogrusal olmayan sistem modelleme

e Vektor sayisallastirmasi

e Optimizasyon

e Zeki ve dogrusal olmayan kontrol
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2.2.3.1 Yapay Sinir Aglarimin Harita Miihendisligi Alanindaki Uygulamalari

YSA’nin Ozellikle, dogrusal olmayan, giiriiltiilii ve karmasik verilerin bulundugu
problemlere kolay uygulanabilir olmasi ve alternatif ¢oziimler iiretmesi, diger
mihendislik alanlarinda oldugu gibi Harita Miihendisligi uygulamalarinda da
arastirmacilarin ilgisini ¢ekmistir. Harita Miihendisligi alanlarindan;

e Jeoid tespiti (Gulli vd. 2011b)

e Deformasyon analizi (Neuner 2010)

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

e Uyusumsuz Olciilerin tespiti (Giilli and Yilmaz 2010)

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

e Datum transformasyonu ve koordinat doniisiimii (Giillii vd. 2011c, Yilmaz ve
Gulli 2011)

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

e Fotogrametrik veya uzaktan algilama verilerinin yorumlanmasi (Kavzoglu 2009)

e Tarihi haritalarin konumlandirilmas1 ve oOlceklendirilmesi (Yilmaz and
Gulli 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 Tasimmaz mal degerlemesi (Peterson and Flanagan 2009)

problemlerinde YSA uygulamasi ile giincel, etkin ve basarili sonuglar elde edilmistir.

2.2.4 Yapay Sinir Aglan ve Istatistik

YSA modellerinin ¢ogunun bilinen istatistik tekniklerine benzemesi nedeniyle, YSA ile
istatistik arasinda 6nemli bir kesisim kiimesi olusmustur. YSA terminolojisinde yer alan
hatali veriden 6grenerek genellestirme kavramui, istatistiksel ¢ikarsama ile ayni anlami
tasimaktadir. Dolayisiyla genellestirme yetenegine sahip YSA modelleri, istatistigin

temel konusu olan veri analizini icermektedir.
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YSA, 0zellikle karmasik fonksiyonlari modellemek i¢in uygundur. Uygulamalardaki
amag, bilinmeyen bir fonksiyondan tatmin edici bir tahmine ulagabilmek igin yeterli
derecede karmasik yapida bir YSA olusturmaktir. YSA’nin her bir modeli genel olarak,
matematikte bir fonksiyona karsilik gelebileceginden, girdilere; higbir seyden
etkilenmediklerini belirtmek i¢in bagimsiz degiskenler, ¢iktilara; mutlaka girdilere
dayandiklar i¢cin bagimli degiskenler ve néronlarin arasindaki baglarin her birine; bu iki
degiskeni birbirine baglayan matematiksel ifadenin agirliklar1 (sabitleri, parametreleri)

olarak bakilabilir (Sen 2004).

YSA, istatistiksel modeller gibi dagilima ydnelik varsayimlara ihtiya¢ duymaktadir.
Istatistik bu varsaymmlarin sonuglari ve &nem derecesi ile de ilgilenirken,
YSA, varsayimlarin bu yoniinii gozardi etmektedir. YSA, 6grenme algoritmalarina gore
tanimlanirken, istatistiksel yontemler sonuglarma gore tammlanmaktadir. Ornegin,
aritmetik ortalama, basit bir geri yayilim agi ile kolayca hesaplanabilir. Bunun igin,
aritmetik ortalama formulinin YSA igerisinde kullanilmasi yeterlidir. Hesaplama sekli
ne olursa olsun, ¢ikt1 olarak aritmetik otalama elde edilir. Bu yiizden bir istatistiksel

teknigi uygulamak icin farkli algoritmalar ve YSA yapilar1 kullanilabilir.

YSA ile istatistiksel modellerin benzerligi g6z onilinde bulundurularak YSA ve istatistik

terminolojisi arasindaki iligki, Cizelge 2.1°de verilmektedir (Sarle 1994).

Cizelge 2.1 YSA ve istatistik terminolojisi arasindaki iligki

YSA Istatistik
Model Ag
Girdi Bagimsiz degisken
Cikt1 Bagimli degisken
Hata Artik
Egitim Kestirim
Hata fonksiyonu Kestirim olcuti
Ornek Gozlem
Sinaptik agirlik Parametre
Fonksiyonel baglanti Transformasyon
Kontrollii 6grenme Regresyon
Kontrolsiiz 6grenme Veri indirgeme
Genellestirme Enterpolasyon/Ekstrapolasyon
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YSA ile istatistik arasindaki etkilesim ve benzerlik g6z oniinde bulundurularak birgok
jeodezi uygulamasinda oldugu gibi jeodezik nokta hizlarinin hesaplanmasinda da YSA,

kendine uygulama alani bulabilmektedir.

2.2.5 Yapay Sinir Aglarinin Temel Yap1 Elemani

YSA’nin temel yapr elemani (birimi) yapay noronlardir. Yapay noéronlar, gercek
(biyolojik) noronlarin bilgi isleme yeteneklerinin modellenmesine yonelik girisimler
sonucu olusturulmustur. Bu nedenle biyolojik ndronlarin yapisinin ve isleyisinin
tanimlanmasi, yapay noéronlara geciste, olusturulan benzerligin boyutunun ve

sinirlarinin goriilmesi agisindan 6nem tagimaktadir.

2.2.5.1 Biyolojik Noron

Biyolojik sinir sistemi; merkezinde, siirekli olarak duyu organlarindan bilgiyi alan,
yorumlayan ve uygun bir karar iireten beynin (merkezi sinir agi1) bulundugu, beynin
kontroliindeki alic1 ve tepki sinirlerinden olusan bir sistem olarak tanimlanir. Merkezi
sinir aginda bilgiler, alici ve tepki sinirleri arasinda ileri ve geri besleme yoniinde
degerlendirilerek uygun tepkiler iiretilir. Alic1 sinirler ¢evreden algiladiklar1 uyarilar
(girdi), beyne bilgi ileten elektriksel sinyallere dontstiiriir. Tepki sinirleri ise, beynin

tirettigi elektriksel sinyalleri uygun tepkilere (¢ikt1) dontistiiriir.

Biyolojik sinir sisteminin temel fonksiyonel birimi, ¢evreden aldiklar1 hiicresel bilgiyi
isleme ve iletme yetenekleriyle donatilmis biyolojik néronlardir. Sekil 2.1°de goriildigii
gibi, bir biyolojik néron; soma (soma, cell body), dendrit (dendrite), akson (axon) ve

sinaps (synapse) olmak iizere baslica dort kisimdan olusur (Arbib 2003).

Soma olarak adlandirilan hiicre govdesi, néronu denetler ve noéron bunyesinde
gergeklestirilen etkinliklerinin tiimiinii yonetmekle sorumludur. Soma, gelen sinirsel
sinyalleri isleme alarak belli bir esik degere ulastiginda néronun kendi elektrik sinyalini
olusturur. Somadan, dendrit ve akson olarak adlandirilan iki uzant1 ¢ikar. Dendritler,
somadan disar1 uzanan aga¢ dallar1 bigimindedir. Sinirsel sinyalleri diger néronlardan

alarak somaya tagirlar. Aksonlar ise, somada iiretilen elektriksel sinyali diger ndronlarin
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dendritlerine tagimakla gorevlidir. Aksonun son boliimiinde, dal seklindeki yapilarin
sonunda, baglanti terminalleri olarak goérev yapan sinapslar, diger noronlarin
dendritlerine baglant1 saglayan kavsak noktalaridir. Iki ndron arasindaki bilgi
aligverisi sinapslarda gergeklesen elektriksel ya da kimyasal etkilesimle miimkiin

olmaktadir (Arbib 2003).

Ganderici MeEron . L

Dendrit .

Sekil 2.1 Biyolojik néronun yapisi ve baglantisi (Int. Kyn.1)

insan beyninde yaklagik 10' (10 milyar) adet néron bulunmaktadir ve her bir néron ile
yaklasik 10 000 adet diger noron arasinda sinyal akisi saglayan 6x10™ (60 trilyon)’dan
fazla baglant1 bulunmaktadir (Yeung et al. 2010). Insan beyni siirekli bir grenim siireci
icindedir ve bu siiregte noronlar arasindaki sinaptik baglantilar ayarlanmakta veya yeni
baglantilar olusturulmaktadir. Bu etkin ve karmasik yapiya ragmen biyolojik bir
noronun tepki hizi, giinlimiiz bilgisayar sistemlerine gore oldukca yavas olmakla birlikte
noronlarin paralel yapisindan dolay1 bilginin daha cabuk islenmesi ve ayni anda
birden fazla karar verilmesi nedeniyle insan beyni duyusal verileri ¢cok daha hizli bir

sekilde degerlendirebilmektedir.

2.2.5.2 Yapay NoOron

YSA’nin ¢alismasina esas teskil eden temel eleman, yapay néron (néron) adi verilen
bilgi isleme birimidir. YSA, néronlar arasinda baglantilar kurularak ve katmanlar
halinde gruplandirilarak olusturulur. Gelistirilen néron modellerinde bazi farkliliklar
olmakla birlikte genel 6zellikleri ile bir ndron; Sekil 2.2°de goriildiigi gibi, girdiler (x;),
agirhiklar (wj), esik degeri (b), toplama fonksiyonu (T), aktivasyon fonksiyonu (f) ve
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¢ikt1 (y) olmak tizere alt1 temel bilesenden meydana gelir.

1 Esik degeri (b)

: T ::DD f(T) ::>y Cikti

Toplama fonksiyonu Aktivasyon fonksiyonu

19]1paio
u)-t
%] Q %
V74

Agiriklar

n

Sekil 2.2 Yapay noéronun bilesenleri (Kaftan 2010)

e Girdiler: Norona dig diinyadan veya diger ndronlardan gelen, YSA’nin
O0grenmesi istenen bilgilerdir.

o Agirhiklar: Agirliklar bir nérona gelen bilginin 6nemini ve néron iizerindeki
etkisini gosteren baglantilardir. Girdiler, agirlik degerleri ile carpilarak diger ndrona
gonderilir. Agirlik degerinin sifir olmasi herhangi bir etki olmadigini, arti veya eksi
olmasi ise etkinin pozitif veya negatif oldugunu gosterir.

e Esik degeri: Noronun ya da YSA’nin, ¢ikt1 degerinin sifir olmasini engellemek
icin kullanilan degerdir.

e Toplama fonksiyonu: Norona 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 agirlig ile ¢arpilmis girdi degerlerinin; toplamu,
ortalamasi, en kiigligli, en biliyligli veya mod degeri kullanilabilir. En yaygin kullanim
sekli ise agirlikli toplamdir (Beale et al. 2010).

T= Zn:xiwi +b (2.1)

i=1
Burada x girdi degerini, w baglant1 agirhigini, b esik degeri gostermekte ve n nérona
gelen toplam girdi sayisini ifade etmektedir. Bir problem i¢in kullanilacak en uygun

toplama fonksiyonunun belirlenmesi amaciyla kullanilan kesin bir yontem yoktur.
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Genellikle deneme-yanilma metodu kullanilmaktadir. YSA’daki néronlarin tamami ayni
toplama fonksiyonuna sahip olabilecekleri gibi her bir ndron farklt toplama
fonksiyonu da kullanabilir (Oztemel 2006).

e Aktivasyon fonksiyonu: YSA’nin, temel hesaplama isleminin yapildig
bilesenidir. Norona gelen net girdiye karsilik ndronun iiretecegi ¢iktinin hesaplanmasini
saglayan fonksiyondur. Aktivasyon fonksiyonunun goérevi, hem ¢iktilar1 [-1, 1],
[0, 1] gibi belirli degerler arasinda tutmak hem de stirekli bir fonksiyon olusturmaktir.
Aktivasyon fonksiyonun siirekli olmasi tiirevinin alinmasi, tiirevinin alinmasi da
YSA’nin egitimi asamasindaki algoritmalar1 i¢in gereklidir. Aktivasyon fonksiyonun

tlrev karakteristikleri, egitim asamasinin hizin1 ve basarisini etkilemektedir.

Girdi ve c¢ikti degerleri arasindaki yapmin lineer olup olmamasi, aktivasyon
fonksiyonunun seciminde blyik 6nem arz etmektedir (Sen 2004). Lineer yapida bir
aktivasyon fonksiyonu kullanan YSA; lineer fonksiyonlardaki ¢ikti, girdi ile orantili
oldugu i¢in, sadece lineer problemleri ¢ozebilir. Bu durum ilk YSA denemelerinin

basarisizlikla sonu¢lanmasinin temel nedenidir (Minsky and Papert 1969).

Aktivasyon islemi i¢in ¢esitli fonksiyonlar kullanilabilmekte olup hangi fonksiyonun
kullanilacagma iliskin kesin bir kural bulunmamaktadir (Oztemel 2006). YSA’nin
uygulandigr hangi problemlerde hangi tip aktivasyon fonksiyonunun kullanilacagi
s0z konusu problemin yapisina baglidir 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 2.2°de, grafikleri ise
Sekil 2.3’de verilmektedir.

Cizelge 2.2 Aktivasyon fonksiyonlarmin matematiksel yapilari

Aktivasyon Fonksiyonu Matematiksel Yapi
Sigmoid f(T)=1+e™)
Hiperbolik tanjant f(T)= (e +e*T)/(eT —e)
Lineer f(M=T
Basamak f(M=1=T>0;,-1T=<0
Gauss f(T) = o (T-0)%/0?]

MUIt| kuadratik f(T) - /r2 + (T_C)Z/r
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Sekil 2.3 Aktivasyon fonksiyonlarinin grafikleri

e Cikti: Aktivasyon fonksiyonu tarafindan hesaplanan y = f (T) degeri, néronun
cikti degeridir. Baz1 durumlarda, néron tarafindan bir ¢ikis fonksiyonu yardimiyla
ciktiya Olceklendirme ve smirlandirma islemi uygulanmasi gerekebilir. YSA’nin
yapisina gore, iiretilen ¢ikt1 degeri baska bir norona girdi olarak veya bir disg baglantiya

sonug olarak gonderilebilir.

YSA’larin tamami, yukarida temel bilesenleri agiklanan noéronlardan olusmaktadir.
Noronlarin ~ tasarimi  (toplama  ve  aktivasyon  fonksiyonlarmin  secimi)
YSA mimarisinin ilk asamasidir. ikinci asama ise néronlarn kiimelendirilmesini ve
aralarindaki baglantilarin olusturulmasini igermektedir.

2.2.6 Yapay Sinir Aglarinin Yapisi

YSA’larda, néronlarin kiimelendirilme islemi katmanlar halinde yapilmaktadir ve daha
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sonra bu katmanlar birbirleri ile iliskilendirilmektedir. Temel olarak bir YSA’nin genel
yapisi, Sekil 2.4°de gosterilmektedir. Bu yapida, bazi noronlar girdileri almak i¢in bazi
noronlar ise ¢iktilart iletmek igin dis mekan ile baglanti halindedir. Geriye kalan
tim noronlar ise gizli katmanlarda kiimelendirilmistir yani, sadece YSA icinde

baglantilar1 bulunmaktadir.

x—»C\/

P

X, "*41_/\

Girdi Katmam

Cikti Katmam

Gizli Katman
Sekil 2.4 Cok katmanli yapay sinir aglarinin genel yapisi

YSA mimarisinde amag, ndron yigimni olusturmaktan ¢ok ndronlari katmanlar halinde
gruplandirarak, katmanlar arasindaki baglantilar1 olusturmaktir. Literaturdeki ilk
YSA uygulamalar1 gizli katmani bulunmayan, sadece girdi ve ¢ikti katmanlarindan
olusan yapilar ile gergeklestirilmistir. Girdi katmanindaki noronlarin girdi degerleri
lizerinde 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 2.5).

X

—

Girdiler X. Ciktilar
>
X
L .

00 O D

Cikt1 Katmani

Sekil 2.5 Tek katmanli yapay sinir aglar
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Giincel uygulamalarin ¢ogu, girdilerin ayrilamamasi ve dagilimimin belirlenememesi
durumunda kararsiz kalan tek katmanli YSA yerine ¢ok katmanli (girdi katmani, bir
veya birden fazla gizli katman, ¢ikti katmani) YSA yapisina (Sekil 2.4) ihtiyag
duymaktadir.

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

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

e Cikt1 katmam: Gizli katmandan gelen bilgiyi isleyerek dis diinyaya gonderen

katmandir.

YSA’nin genel ¢alisma prensibi; bir girdi setini (6rnekleri) alarak, katmanlar halinde

kiimelendirilmis noronlar1 vasitasiyla ¢ikti setine gevirmektir.

2.2.7 Yapay Sinir Aglarinin Simiflandirilmasi

YSA'’lar; néronlar1 arasindaki baglanti yapilar1 ve veri akis yoniine gore ileri beslemeli
(feed-forward) ve geri beslemeli (feed-back veya recurrent) olarak iki grupta,
kullandiklart 6grenme algoritmalarina gore danismanli (supervised), danismansiz
(unsupervised) ve takviyeli (reinforcement) o6grenme olarak (¢  grupta
siiflandirilmaktadir (Zurada 1992, Blackwell and Chen 2009).

2.2.7.1 Baglant1 Yapilarina Gore Yapay Sinir Aglar

2.2.7.1.1 ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglari

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

baglant1 kurarken, ayni katman igerisindeki noronlar arasinda baglanti s6z konusu
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degildir. Bu nedenle noronlar arasindaki baglantilar bir dongili olusturmamakta ve ileri
beslemeli YSA, girilen verilere karsilik, hizli bir sekilde cikt1 Uretebilmektedir. ileri
beslemeli YSA’lara 6rnek olarak, Cok Katmanli Algilayicilar (Multilayer Perceptron)
ve RBFSA verilebilir (Blackwell and Chen 2009). Sekil 2.6’da genel yapisi 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. leri beslemeli YSA, gizli katmaninda yeterli sayida néron olmak
kaydiyla, herhangi bir siirekli fonksiyonu istenilen dogrulukta yakinsayabilmektedir
(Lee and Jeng 1998).

ileri Besleme

P’

911pA1O
JeppjidH

Girdi o s Cikti
Katmani Gizli Katmani
Katman

Sekil 2.6 Ileri beslemeli yapay sinir aglart

2.2.7.1.2 Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar:

Geri beslemeli YSA’da, ¢ikti katmanindaki veya gizli katmanlardaki noéronlarin
cikiglart, girdi veya onceki gizli katmanlardaki néronlara tekrar giris olarak iletilir
(Zhang 2004). Boylece veri akist hem ileri hem de geri yonli olmaktadir. Geri
beslemeli YSA, dinamik yapida bir hafizaya sahiptir yani bir andaki ¢ikt1 hem o andaki
hem de onceki girdilerin bir fonksiyonudur. Bu nedenle, 0Ozellikle gurultili
sistemlerdeki tahmin ve siniflandirma islemleri i¢in uygundur (Beale et al. 2010). Geri
beslemeli YSA’da geri besleme, genellikle, bilginin At kadarlik zaman geciktirimi ile
olusur. Geri besleme, aym katmandaki noronlar arasinda oldugu gibi farkli

katmanlardaki noronlar arasinda da olabilmektedir. Geri beslemeli YSA’lara 6rnek
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olarak Hopfield, ElIman ve Jordan aglar1 verilebilir (Nabiyev 2010). Geri beslemeli

YSA’nin genel yapisi Sekil 2.7°de verilmektedir.

J9Ipa9
Jejpqid

- Cikti

Girdi -
Katmani Gizli Katmani
Katman

Sekil 2.7 Geri beslemeli yapay sinir aglar

2.2.7.2 Ogrenme Algoritmalarina Gore Yapay Sinir Aglar

YSA'’lar, insan beyni gibi 6grenebilme yetenegine sahip olmalari nedeniyle, klasik
programlama gibi belirli bir algoritma cergevesinde programlanmazlar. YSA’da bilgi,
agdaki baglantilarin agirliklarinda depolanir. Kesin olarak belirlenmis bir islevin,
YSA tarafindan belirli kurallar yardimiyla, verimli bir sekilde gegeklestirilebilmesi
amaciyla, YSA’nin ndronlarmi baglayan agirliklarin gilincellenmesi siireci, YSA’nin
Ogrenimi ya da egitimi adin1 alir. YSA, kendisine sunulan egitim setindeki verileri
kullanarak noéronlar1 baglayan agirlik katsayilarii  6grenir.  YSA’nin  6grenme
performansi, agirlik katsayilarinin giincellemesi ile artar. Bilginin kurallar seklinde
tanimlandig1r klasik uzman sistemlerin tersine YSA, girdi katmanina ve/veya c¢ikti
katmanina gosterilen 6rneklerden ¢ikarimlar yaparak, verilere iligkin kendi kurallarini
olusturur. Baglant1 agirliklarinin degistirilmesi islemi, kullanilan 6grenme algoritmasina

gore danismanli, danismansiz ve takviyeli 6grenme seklinde li¢ grupta ele alinmaktadir.

2.2.7.2.1 Damismanh Ogrenme

YSA’ya, bagimsiz degiskenleri yani girdi degerlerini (x1, Xo, ..., Xn) Ve bunlara karsilik
gelen bagimli degiskeni yani istenilen ¢ikti degerini (y’) gostererek, YSA tarafindan

uretilen ¢ikt1 (y) ile bagimli degisken arasindaki farkin yani hatanin (¢) minimize
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edilmesine dayanan Ogrenme algoritmasina, damigmanli Ogrenme adi verilir
(MacKay 2004). S6z konusu fark, kullanilan performans oOlgiitlerine gore kabul
edilebilir bir seviyeye ininceye kadar YSA’nin baglant1 agirliklar1 giincellenir. Girdi ve
ciktt degerlerinden olusan egitim seti, YSA’nin Ogrenme siirecinde danigsman
(6gretmen) gorevi gormektedir. Danigmanli 6grenmede YSA’nin danismana benzemesi
amaglanir (Haykin 1999). Danismanli 6grenmede dikkat edilmesi gereken en onemli
nokta; YSA’nin egitimi i¢in kullanilacak veri setinin, hem Ogrenimi hem de
genellemeyi saglayacak bigimde olusturulmasidir. YSA’nin egitim seti dis1 disindaki
veriler i¢in dogru sonug verebilmesi, egitim setinin hem yeterli hacimde olmasina,

hem de drneklemeyi ¢ok iyi bicimde temsil edebilmesine baglidir.

1

X
(}evre vﬁ]‘;“ Danigman
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Sekil 2.8 Danigsmanli 6grenme yapist

Sekil 2.8’de yapis1 gosterilen danigmanli 6grenmeye Ornek olarak, Widrow ve Hoff
(1960) tarafindan gelistirilen delta kurali ve Rumelhart vd. (1986) tarafindan gelistirilen

genellestirilmis delta kurali (geri yayilim algoritmasi) verilebilir.

2.2.7.2.2 Damsmansiz Ogrenme

Ogrenme siirecinde, YSA’ya, yalnizca bagimsiz degiskenlerin yani girdi degerlerinin
sunuldugu fakat bunlara karsilik istenilen c¢ikt1 degerinin verilmedigi 68renme
algoritmasina, danigsmansiz 6grenme adi verilir (Bishop 2005). Egitim seti, sadece girdi
degerlerinden olugmaktadir ve YSA’nin {iretmis oldugu ¢ikt1 degerini karsilagtirarak

kontrol islevini gergeklestirecegi bir danisman s6z konusu degildir. Danismansiz
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Ogrenmede YSA, istenilen ¢ikti degeri olmaksizin girdi degerlerinin 0zelliklerine gore
desenler (patterns) olusturarak baglanti agirliklarini giinceller ve her veri kiimesi igin
ornek bir vektor Uretir (Fausett 1999).

X Ogrenme
S o Sistemi

Sekil 2.9 Danigmansiz 6grenme yapisi

Sekil 2.9’da yapist gosterilen danigmansiz 6grenme, danigsmanli 6grenmeye gore daha
hizli ve matematiksel algoritmasi daha basittir. Danismansiz 6grenmeye ornek olarak,
Hebb kurali (Hebb 1949), Kohonen kurali (Kohonen 1972) ve Hopfield kurali
(Hopfield 1982) verilebilir.

2.2.7.2.2 Takviyeli Ogrenme

Takviyeli 6grenme, danismansiz 6grenme gibi istenilen ¢ikti degerinin bilinmesine
ihtiya¢ duymaz. Istenilen ¢ikti degerini elde etmek igin girdi degerleri ile YSA’ nin
rettigi ¢iktt degerini degerlendiren bir uygunluk derecesi kullanilir (Sutton and
Barto 1998). Sekil 2.10’da takviyeli 6grenme yapist gosterilmektedir. Optimizasyon
problemlerini ¢6zmek icin gelistirilen Boltzmann kurali (Hinton and Sejnowski 1986)

takviyeli 6grenmeye 6rnek olarak verilebilir.

lilk Takviye

|
:ﬁ Cevre =i Kritik

Bulunan Takviye

= Ogrenme

Sistemi
Hareket

Sekil 2.10 Takviyeli 6grenme yapisi
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2.2.8 Yapay Sinir Aglarinda Temel Ogrenme Kurallari

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

temel 6grenme kurallari ele alinmaktadir.

e Hebb kurah: Bu kurala gore; aralarinda dogrudan baglant1 bulunan sinyal alici
ve gonderici noronlar, es zamanl olarak aktive oluyorsa (ikisi de matematiksel olarak
ayni isarete sahip ise), bu iki néron arasindaki baglantinin agirligi artirtlir. Aksi halde
baglantinin agirhi@inin azaltilmasi gerekmektedir.

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

e Delta kurah: Bu kurala gore; baglanti agirliklari, istenilen ¢ikti degeri ile
YSA tarafindan diretilen ¢ikti degeri arasindaki fark minimum oluncaya kadar,
degistirilmektedir. Amag, séz konusu farkin karelerinin toplammin en aza
indirgenmesidir. Bu kural, ayn1 zamanda Widrow-Hoff ve en kigcik kareler ortalamasi
(least mean square) kurali olarak da bilinir.

e Kohonen kurah: Bu kural, biyolojik sistemlerdeki 6grenme prensibinden
esinlenerek gelistirilmistir. Bu kurala gore; noronlar 6grenmek i¢in yarigirlar. En biiyiik
cikisa sahip noron kazanir ve baglanti agirliklar1 gilincellenir. Kazanan ndron,
komsularini uyarma ve yasaklama 6zelligine de sahiptir.

e Genellestirilmis delta kurali: Geri yayilim algoritmasi olarak da bilinen bu
kural, en kiigiik kareler ortalamasina dayanan delta kuralinin genellestirilmis halidir.
Baglant1 agirliklarinin degistirilmesi i¢cin YSA’da kullanilan aktivasyon fonksiyonunun

birinci derece tlrevi kullanilmaktadir.
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3. JEODEZIK NOKTA HIZ KESTIRIMINDE KULLANILAN YONTEMLER

Jeoistatistik (Matheron 1963) kapsaminda yer alan mekansal kestirim; Cressie (1993)
tarafindan, mekansal degiskenlerin, ¢alisma alaninda Orneklenmemis bir noktadaki
degerinin, orneklenmis noktalardaki bilinen degerler yardimiyla hesaplanmasi olarak
tanimlanmaktadir. Bu c¢aligmada, jeodezik ag biinyesindeki hizlar1 bilinen noktalar
yardimiyla diger noktalarin hizlarinin hesaplanmasi problemi, mekansal kestirim
kapsaminda degerlendirmis ve jeodezik nokta hiz kestirimi i¢in; YSA uygulamalarinin
en yaygin ¢ok katmanli algilayici (multilayer perceptron) (CKA) modeli olan GYYSA,
bircok YSA uygulamasinda CKA’ya alternatif olarak Onerilen RBFSA ve en iyi

mekansal enterpolasyon yéntemi olarak kabul edilen KRIG kullanilmistir.

3.1 Yapay Sinir Ag1 Yontemleri

3.1.1 Geri Yayihimh Yapay Sinir Ag1

GYYSA; katmanlar1 arasinda tam baglant1 bulunan, ileri beslemeli ve danigmanli olarak
egitilen bir CKA modelidir. GYYSA, uygulama kolayligi, esnek yapisi, Yyuksek
ogrenme kapasitesi ve farkli problemlere uyarlanabilir olmasi nedeniyle giinimuizde 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 c¢iktiya ulagsmayi saglamaktadir. Verilen her bir girdi
degeri, her noéronun ilgili agirligi ile c¢arpilarak toplanmakta ve net girdi
hesaplanmaktadir. Néronda hesaplanan net girdi, aktivasyon fonksiyonu kullanilarak
ciktiya donusturulmektedir. GYYSA’da aktivasyon fonksiyonu olarak, tirevinin kolay
alinabilir olmasinin Ogrenim siirecinde hatalarin  geri yayilimini1  kolaylagtirdig:
icin, Cizelge 2.2’de ifade edilen sigmoid fonksiyonu, yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir (Haykin 1999, Beale at al. 2010).

GYYSA’da noronlar, katmanlar arasindaki baglantiyr saglar fakat ayni katmandaki

noronlar arasinda baglant1 s6z konusu degildir. Bu nedenle, girdi katmanindan ¢ikti
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katmanina dogru gergeklesen veri akist ileri besleme yapisini olusturur.
Ogrenme siirecinde, GYYSA nin iirettigi ¢cikt1 degeri ile istenilen ¢ikt1 degeri arasindaki
farkin azaltilmasi amaciyla, baglanti agirliklarinin ¢ikti katmanindan girdi katmanina

dogru giincellenmesi de hatanin geri yayilimini olusturmaktadir (Graupe 2007).

Genel yapist Sekil 3.1°de verilmekte olan GYYSA, farkli 6grenme kurallart ile
egitilebilmektedir. Ozellikle dogrusal olmayan iliskilerin analizinde uygulamasinin
pratik olmas1 ve matematiksel olarak kolay ispatlanabilmesi nedeniyle, standart geri
yayilim algoritmasi (genellestirilmis delta kurali) (Rumelhart et al. 1986),
GYYSA egitimi i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir (Haykin 1999, Alavala 2007, Beale
et al. 2010).
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Sekil 3.1 Geri yayilimli yapay sinir ag1
3.1.1.1 Geri Yayilim Algoritmasi

Geri yayilim algoritmas1 (Rumelhart et al. 1986); YSA tarafindan iretilen ¢ikti
degerindeki mevcut hata diizeyine gore, YSA hatasinin minimize edilmesi i¢in baglanti
agirliklarinin adim adim hesaplanmasi siirecidir (Haykin 1999, Bishop 2005). Geri
yayilim algoritmasinin uygulanmasi slirecinde GYYSA, her girdi verisini, ¢ikti
katmanindaki ndronlarda sonug iiretmek tizere, gizli katmandaki néronlardan gegirir.
Daha sonra ¢ikt1 katmanindaki hatalari bulabilmek i¢in, istenilen ¢ikt1 degeri ile elde
edilen ¢ikti degeri karsilastirilir. Bir sonraki asamada, ¢ikti hatalarmin tiirevi, ¢ikti

katmanindan geriye dogru, gizli katmana gegcirilir. Hata degerleri hesaplandiktan sonra,
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noronlar kendi hatalarini minimize etmek iizere baglant1 agirliklarini giinceller. Agirhik
giincelleme islemleri, GYYSA’daki performans fonksiyonunu minimum yapacak
sekilde dizenlenir. Geri yayilim algoritmasinda, gizli katman sayisi, gizli katmandaki
ndron sayisi, aktivasyon fonksiyonu, agirliklarin GYYSA’ya tanitilmasi, dgrenme
katsayis1 ve momentum, esik degeri, hata hesaplamasi, agirliklarin giincellenmesi vb.
parametreler kullanici tarafindan kontrol edilebilmektedir (Poulton 2001). Temel olarak
geri yayilim algoritmasinin isleyisi;

e Ileri besleme: Girdi katmanindan ¢ikt: katmanma dogru veri (sinyal) akis,

e Geri yayihm: Cikt1 katmanindan girdi katmanina dogru hatayr minimize edecek
bicimde agirliklarin glincellemesi,

olarak iki asama seklinde 6zetlenebilir.

Sekil 3.1°deki gibi tek gizli katmana sahip bir GYYSA i¢in, geri yayilim algoritmasinin

genel bir formulasyonunu vermek gerekirse:

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

degeri arasindaki fark olarak tanimlanir:
g;(k)=yi(k)—y;(K) (3.1)
K, ¢ikt1 katmanindaki néron sayis1 olmak iizere, ¢ikti katmanindaki biitiin néronlar i¢in

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

e@:%iqw) (3.2)

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

bagl olarak, hata kareleri ortalamas1 (HKO) hesaplanir:

Con = %@e(k) (3.3)

e(k) ve buna bagli eor, GYYSA’nin biitlin serbest parametrelerinin (baglanti
agirliklarinin) bir fonksiyonudur. Bir egitim seti verildiginde, o, GY YSA’nin 6grenme
stirecinin performans Olglisii olarak kullanilmaktadir. Geri yayilim algoritmasinin
amaci, hesaplanan HKO’yu minimize etmek i¢in GYYSA’nin serbest parametrelerini

guncellemektir. Agirliklarin giincellenmesi, GYYSA’ya sunulan her bir veri igin kendi
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hatalarina uygun olarak ayarlanmasidir (Haykin 1999). n, nérona gelen baglant1 sayisi
olmak uzere, j. néronun agirliklandirilmis girdilerinin toplami (net girdisi) asagidaki

sekilde tanimlanir:
T = 2wy (), (k) (3.4)
i=0

Esitlik 3.4’de Xo = +1 olarak almir. 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) =T;(T;(k)) = (3.5)

(1 + e—(Tj(k)) )

En kiiglik kareler algoritmasina benzer olarak, geri yayilim algoritmasinda da, ¢ikti

katmaninda, 66(%\/\/"0() kismi tiireviyle orantili olan wij(k) agirhigr i¢in Aw;i(k)
ij

dizeltme faktorl uygulanir. Bu kismi tiirev, zincir kuralina gore asagidaki esitlik ile
elde edilir:

oe(k) _ oe(k) de;(k) ay;(k) aT;(k)
ow(K)  e;(K) oy (k) oT (k) ow,(K)

(3.6)

86(% (k) kismi tlirevi, wjj agirhgr icin, agirlhik uzayinda aramanmn yOniini
ij

belirleyen bir duyarlilik faktoriidiir. Esitlik 3.2°nin her iki tarafinin, gj(k)’ye gore tlrevi
alinirsa;

oe(k) _
og;(K)

g;(k) (3.7)

elde edilir. Esitlik 3.1°de her iki tarafin, yj(k)’ye gore tiirevi alinirsa;
%) __
ay;(k)

elde edilir. Ayrica Esitlik 3.5°de her iki tarafin, Tj(k)’ye gore tiirevi alinirsa;

oy; (k)
aT, (k)

(3.8)

=1/(T,(k)) (3.9)

elde edilir. Son olarak Esitlik 3.4’de her iki tarafin, wij(k)’ye gore tiirevi alinirsa;
oTi(k)

) X, (K) (3.10)
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elde edilir. Esitlik 3.7, 3.8, 3.9 ve 3.10’daki tiirevler, Esitlik 3.6’da ifade edilen zincir
kuralina uygulanirsa, s6z konusu esitlik;

oe(k) _

w4~ 0T, (0 (3.11)

biciminde yazilabilir.

k. adimdan (k+1). adima geg¢iste baglant1 agirliklarinin degisim algoritmast;

Wi (k+1) = wy (k) + Aw; (k) (3.12)
seklinde ifade edilir. Bu esitlikte k. adimda j. néronun girdisi ile bir 6nceki katmandaki
ndronun ¢iktisini baglayan agirliga uygulanan agirlik diizeltme faktorii ¢ekildiginde;

Aw;; (K) = w; (K +1) —w;; (k) (3.13)
elde edilir. Delta kurali olarak isimlendirilen bu ifadeden yararlanilarak, her agirliga
gore Olgiilen hatanin tiirevinin eksi isaretlisiyle orantili olarak, s6z konusu agirlik

ayarlanmaktadir:

de(K)

ow, (K) 314

AWij(k) =M

Burada 1, 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, agirligi degistirmek
icin e(k)’nin degerini indirgemeyi arastirir. Esitlik 3.14’de, ae(l%wij(k) degeri
yerine yazilirsa;

Aw;; (k) =n3; (k)x; (k) (3.15)

elde edilir. Buradaki §j(k), k. adimda j. néronunun iiretilen ¢iktis1 ile istenilen ¢iktisi

arasindaki fark olarak tanimlanir ve,

__oe(k) _ce(k) de(k) oy(k) _ iy err
8,(k) = oT (0 36,0 2y, (0 7T, () g;(k)-f/(T,(k)) (3.16)

seklinde yazilir.

k. adimdan (k+1). adima gegiste wij(k+1) agirlik degisimi;
Wy (k+1) = wy (K) +1d; (K)x; (k) (3.17)
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olarak elde edilir. Esitlik 3.17; geri yayilim algoritmasinin en genel ifadesidir. Basit bir
metot olan 6grenme oraninin artirtlmasinda, kararsizlik tehlikesinden kaginmak igin,
o, momentum Kkatsayisini igeren, Esitlik 3.15%in diizenlenmis hali asagidaki gibidir:

Aw;; (K) = aAw ; (k —1) + 13, (K)X; (k) (3.18)
Burada momentum katsayisi, genellikle pozitif bir sayr olarak kullanilir.
Esitlik 3.18’de, Esitlik 3.15’den farkli olarak, agirliklarin 6nceki degeri de yeni agirlikta
etkili olmaktadir. Esitlik 3.18; genellestirilmis delta kurali olarak ifade edilmektedir
(Haykin 1999).

Geri yayilim algoritmasini kullanan GYYSA’nin 6grenme performansi ve tasarimi ilgili

olarak belirlenmesi gereken dnemli faktorler asagida 6zetlenmistir.

e Ogrenme oram ve momentum Kkatsayisi: Ogrenme orani (1), GYYSA’nin
egitim siirecinde, agirlik degerlerindeki degisimi denetleyen bir tasarim parametresidir.
Ogrenme oranmin ¢ok biiyiik olmasi, her bir tekrarlama (iterasyon) sonunda ayarlanan
agirlik degerlerindeki degisimin biiyiik olmasina neden olmakta ve hata orani, en kiigiik
degere indirgenememektedir. Ogrenme oranmin ¢ok kiiciik bir deger olmasi durumunda
ise en kiigiik hata degerine ulasilmasi, uzun zaman almaktadir. Agirlik degerlerindeki
degisimi etkileyen tasarim parametrelerinden biri olan momentum Kkatsayis1 (o),
ogrenme oraniin arttirilarak, 6grenme siirecinin hizlandirilmasimi saglamaktadir. Her
tekrarlama igin agirlik degerindeki degisimin, Onceki tekrarlamada meydana gelen
agirlik degerindeki degisimden hangi 6l¢iide etkilendigi momentum katsayisi tarafindan
belirlenmektedir. Bu katsaymnin biiylik olmasi, her bir tekrarlama sonunda meydana
gelen agirlik degisiminin, bir dnceki tekrarlamada meydana gelen agirlik degisiminden
daha fazla etkilenmesine neden olmaktadir. Bununla birlikte GYYSA’nin, genel hata
oranin1 dikkate almasini saglamakta ve noktasal olarak en kiigiik hata degerine

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

Ogrenme oranm1 ve momentum katsayisinin se¢imi igin kesin bir kural bulunmamakta
olup genellemeler yapilabilmektedir. Kavzoglu ve Saka (2005) tarafindan yapilan
calismada, Ogrenme Kkatsayisi; 0,2 ve momentum Kkatsayisi; 0,6 olarak secilmistir.

Deneme-yanilma metodu kullanilarak farkli 6grenme oranlar1 ve momentum katsayilari

34



ile agirliklari uygun hale getiren GY'YSA yapisi tespit edilebilmektedir (Poulton 2001).

e Baslangic agirhk degerleri: GYYSA’nin egitim siirecinin baslangicinda,
noronlar arasindaki iliskiyi saglayan agirlik katsayilarina ilk olarak, rastgele kiiciik
degerler atanir. Atanan baglangi¢c agirlik degerlerinin biiyiik olmasi1 durumunda, egitim
isleminin basinda, aktivasyon fonksiyonu doygunluga ulasabileceginden, geri yayilim
algoritmasi ilk yerel minimum (local minimum) noktasinda tikanir. Baslangi¢ agirlik
degerleri, GYYSA’nin o6grenme hizim1 ve istenilen ¢iktilara yakinsamasinm

etkilemektedir. Baslangi¢ agirliklart i¢in uygulanan kesin bir kural bulunmamakla
birlikte genel olarak o6nerilen yontem, baglanti agirliklarinin [—3/\/p_i; 3/\/p_i]

araliginda olmasidir. Burada pj, i. noronun girisine gelen baglant1 sayisidir
(Canan 2006). Kavzoglu ve Saka (2005) tarafindan, baslangig agirlik degerlerinin,
[-0,15; 0,15] araliginda rastgele segilmesi 6nerilmistir.

e Gizli katmandaki noron sayisi: GYYSA’nin 6grenme surecinde, gizli
katmandaki noéronlar, bagimsiz degiskenler (girdiler) ile bagimli degisken (cikti)
arasindaki karmasik iligkilerin modellenmesini saglar. Bu nedenle, GYYSA tarafindan
iiretilen ¢iktidaki hatanin minimize edilmesi amaciyla en uygun gizli néron sayisi tespit
edilmelidir. Gizli katmanda fazla sayida noron kullanilmasi durumunda egitim setindeki
hata miktar1 kiigiik olacaktir. Fakat ayn1 GYYSA’da kullanilan test seti icin, egitim
setinin hatas1 kadar kiigiik bir hataya ulasilamayabilir (Ozaydin 2009). Fazla gizli néron
sayisi ile test setinin hatasi belirli bir degere kadar indirgenmekte fakat daha sonra bu

hata orani artmaya baslamaktadir (Sekil 3.2).

Hata Orami 4

Test Seti Hata Egrisi

Egitim Seti Hata Egrisi

»
|

Gizli Noron Sayisi

Sekil 3.2 Gizli katmandaki n6ron sayisina gore egitim ve test setlerinin hata egrileri

Gizli katmandaki noron sayisinin artirilmast durumunda GYYSA’nin  yapisi

karmagiklagmakta fakat bununla birlikte hata oram1 azalmaktadir. GYYSA’nin gizli
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katmanindaki ndronlarin sayisinin belirlenmesi igin 6zel bir kural yoktur fakat baglangic
noktast olarak kullanilabilecek bazi genellemeler bulunmaktadir. Bu nedenle, hatay:
minimuma indirgeyen gizli noron sayisi, deneme-yanilma metodu kullanilarak tespit
edilmektedir (Panchal et al. 2011).

e Egitim setinin boyutu: Bir¢ok veri isleme alaninda oldugu gibi GYYSA’da da,
dogru ¢oziime ulasmak i¢in dogru verilere ihtiyag vardir. Eger girdi veri kiimesi,
problemi yeterince iyi karakterize edemiyorsa, GYYSA problemi ¢tzmede yetersiz
kalacaktir. GY'YSA, girdi uzayindan ¢iktilar1 olusturan yani veri uzaymi haritalayan bir
sistem olarak diisiiniilebilir. Ancak veri uzaymnin her bélgesini kapsayan girdi verileri
ile ¢ikt1 verileri saglikli bir sekilde elde edilebilir. Biitiin girdi uzaymi kapsayan veri
setini elde etmek biiylik zaman ve maliyet gerektirir. Ayrica girdi uzaymnin her
bolgesinden veri bulunmasi da tek basina yeterli degildir. Yiiksek boyutlu girdi seti,
GYYSA’nin 6grenme siirecini uzatir ve girdi uzaymin istenilmeyen bolgelerinin de
Ogrenilmesine sebep olur. Bundan dolay1 girdi verilerinin uygun yontemlerle se¢ilmesi
gerekir. Bu yontemlerden birisi girdi uzayini olusturan verilerin kullanilmasi yerine, bu
verileri kullanarak cikarilan 6znitelik vektorlerinin kullanilmasidir. Bu yontem, egitim
siirecinin daha verimli olmasini saglayabilir. Bir bagka yontem ise girdi verilerini
olusturan dlgtimlerden birbirine yakin olanlarin, 61¢iim sinirlar1 disinda olanlarin ve ¢ok
guraltultd  olanlarin  girdi veri uzayindan ayiklanarak egitim seti boyutunun
kagultilmesidir (Canan 2006).

e Girdi degerlerinin standartlastirilmasi: GYYSA’nin 6grenme siirecinin
hizlandirilmas1 i¢in girdi degerleri arasinda iliski olmamas1 ve girdi degerlerinin
standartlastirilmasi gerekmektedir. Bu islem girdi verilerinin aktivasyon fonksiyonunun
aktif bolgesinden aktarilmasini saglar yani girdi veri kiimesinin bir bolgede
yogunlagmasini engeller. Girdi degerlerinin standartlagtirilmasi i¢in asagida orneklerin
aralarinda bulundugu bir¢ok yontem kullanilabilmekte olup veri yapisina gore en uygun
standartlastirma yontemi belirlenmelidir.

X

) X, =0 [01]

max min

) X, === [0.1]

max

Cikt1 ya da bagimh degisken degerleri ise sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmasi
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durumunda bu fonksiyonun araliginda standartlagtirilmalidir. Aksi takdirde geri yayilim
algoritmasi, GYYSA agirliklarin1 sonsuza gotiirme egiliminde olacak ve gizli
katmandaki néronlarin doygunluga ulasmasiyla, 6§renme siireci yavaslayacaktir.

e Ogrenme sirecinin 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
icin kullanilabilecek alternatif bir Olgiit ise hata diizeyi icin bir esik deger
belirlenmesidir. Fakat 6grenme siirecinde bu esik deger elde edilemeyebilir ve bu
nedenle 6grenme siireci hi¢ sonlanmayabilir. Bu gibi sakincalar1 ortadan kaldirmak i¢in
egitim setine ait olmayan bir test setiyle GYYSA’nin 6grenme diizeyinin ne kadar iyi
oldugu arastirtlir. Geri yayilim algoritmasinin temeli, agirliklar ve GYYSA’nin
noronlarindan  olusan girdi-ciktt  gosterimini modellemektir. Gelecege yonelik
genellestirme yapmak igin, girdilerle ilgili bilgilerin yeterince Ogrenilmesi amaciyla
GYYSA’m1 yapist iyi tasarlanmalidir. Yani O6grenme siireci, girdiler icin en iyi
parametrelere sahip GYSSA yapisinin se¢imi anlamina gelmektedir. GY'YSA’da boyle
bir yap1y1 olusturmak igin yol gosterici olarak test veri seti kullanilir.

Geri yayilim algoritmasinda, kritik bir noktadan sonra GYYSA, egitim setindeki veriyi
daha iyi 6grendigi igin egitim hatasi azalmaya baslar. Test setinde ise kritik noktaya
kadar test hatasi diiser fakat daha sonra GYYSA, egitim setindeki veriyi ezberlemeye
basladig1 ic¢in test hatasi yiikselmeye baglar. Bu durum asir1 uyum (overfitting) veya
ezberleme (memorizing) olarak adlandirilir. GYYSA’lar, kontrol altina alinmazlarsa,
her zaman ezberlemeye egilimlidir. Bu problemi ¢6zmek icin GYYSA, egitim seti
disinda bir test setiyle periyodik olarak kontrol edilmeli ve 6grenme siireci, test

setindeki en kiigiik hata noktasinda sonlandirilmalidir (Sekil 3.3) (Efe ve Kaynak 2004).

Ortalama Karesel
Hata

Egitim Seti Hata Egrisi
Test Seti Hata Egrisi

Sonlandirma Aralig
: )

Tekrarlama

Sekil 3.3 Ogrenme siirecini sonlandirma aralig
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GYYSA egitimi i¢in kullanilan standart geri yayilim algoritmasinda izlenen adimlar

Sekil 3.4’de verilmektedir.

| . Baslangig agirliklarini rasgele seg |

!

‘ Ogrenme siirecini baslat |

¥
Girdi setini girdi katmanina uygula |«

Néronlar iizerinden
cikti degerini hesapla

Hata geri yayilimi ile
agirhiklan glincelle

Kabul edilebilir

Test siirecini baslat

¥

Test girdi setini girdi katmanina uygula |4

¥

Noronlar Gzerinden
cikti degerini hesapla

{

GYYSA tarafindan uretilen gikti

Test girdi seti Hayir

amamlandim

Sekil 3.4 Geri yayilim algoritmasi igin akis diyagrami

3.1.2 Radyal Bazh Fonksiyon Sinir Ag1

RBFSA’nin temeli, simiflandirma ve fonksiyon yakinsama yapilar1 olarak, ¢ok
degiskenli bir enterpolasyon probleminin ¢6zUmi icin Powel (1987) tarafindan
olusturulmus, Broomhead ve Lowe (1988) ile Moody ve Darken (1989) tarafindan
CKA’ya alternatif bir YSA modeli olarak gelistirilmistir. RBFSA; biyolojik sinir
sistemindeki noronlarin yerel etki-tepki davranislarindan esinlenerek olusturulan yerel
algilayici alanlar ile fonksiyonlarin projeksiyonunu saglamaktadir (Poggio and Girosi

1990). Sekil 3.5’de yapis1 verilen RBFSA, bir girdi katmani, bir gizli katman ve bir ¢ikt1
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katmani olarak ii¢c katmandan olusur. Girdi katmani kaynak noktalarindan (sensory
units) olusur. Gizli katman ise farkli amagclara hizmet eden, yeteri kadar yuksek boyuta
sahip bir katmandir. Ciktt katmani ise RBFSA’nin sonucunu saglar. Gizli katman
uzayindan ¢ikti uzayma doniisiim dogrusal iken, girdi uzayindan gizli katman uzayina

doniisiim dogrusal degildir (Haykin 1999).

O
i)
()

Girdi Katmani

@)
E)r

Cikti Katmani

SECReRS

Gizli Katman

Sekil 3.5 Radyal bazli fonksiyon sinir ag1

RBFSA tasarimi, ¢cok boyutlu uzayda egri uydurma yaklasimi olarak degerlendirilebilir.
Bu nedenle RBFSA’nin egitimi, ¢ok boyutlu uzayda egitim setine en uygun ylzeyi
bulma problemi olarak ele alinir. RBFSA’nin genellemesi ise, test verilerinin
enterpolasyonu amaciyla, egitim stirecinde bulunan ¢ok boyutlu ylzeyin kullanilmasina
esdegerdir. Girdi katmanindan gizli katmana doniisiim, radyal bazli aktivasyon
fonksiyonlar1 ile dogrusal olmayan sabit bir doniisiimdiir. Gizli katmandan ¢ikti

katmanina ise uyarlamali ve dogrusal bir doniisiim gergeklestirilir.

RBFSA’'nin genel matematiksel ifadesine gore, RBFSA’nin gizli katmanindaki

1. néronun ¢ikt1 degeri,

x=cil

Yy, =G, () :G[| J i=1,2,....,H (3.19)

ile hesaplanir. Burada,

{. Oklid (Euclidean) normu olmak tizere x; N-boyutlu girdi

vektord, ¢;; 1. radyal bazli fonksiyonun merkezi, H; gizli katmandaki néron sayisi ve
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Gi(); 1. noronun, merkez noktasinda tek maksimum degere sahip aktivasyon

fonksiyonudur. Genel olarak G;(), asagida matematiksel ifadesi verilen,

2

{(X:i)z}
G (x)=et ™ (3.20)
Gauss fonksiyonu olarak secilir (Buhmann 2004, Bishop 2005, Blackwell and
Chen 2009). oj, I. radyal bazli fonksiyonun genisligini kontrol eden merkez yayilim
parametresidir. Boylece, gizli katmandaki i. néronun hesapladigi radyal bazli
fonksiyonun degeri y;, x girdi vektorii elemaninin merkezi c;’ye en yakin oldugu zaman

en biiyiik degerini alir. RBFSA’nin toplam ¢iktist;
H H
f(x)=> fw, =) f,G,(X) (3.21)
i=1 i=1

seklinde hesaplanir. Burada fj, gizli katmandaki i. néronun fonksiyonel ¢ikt1 degeridir.

RBFSA’da uyarlanabilecek serbest parametreler; merkez vektorleri, radyal bazli
fonksiyonlarin genisligi ve ¢ikis katmani agirliklaridir. Cikis katmani dogrusal oldugu
icin agirliklar, egim diisme ya da dogrusal en iyileme yontemleri ile kolayca bulunabilir.
Merkezler, girisler arasindan rastgele ve sabit olarak segilebilmekle birlikte RBFSA’nin
performansini iyilestirmek amaciyla merkez vektorlerinin ve genisliginin uyarlanmasi
icin gesitli yontemler gelistirilmistir. Merkez vektorleri, egim diisme yOntemine gore
danismali 6grenme algoritmasi ile uyarlanarak veya en kiigiik kareler algoritmasi ile

giris 6rneklerinden 6bekleme yapilarak belirlenebilir (Aslanargun et al. 2007).
3.1.3 GYYSA ile RBFSA’nin Karsilastirilmasi

GYYSA ve RBFSA’nin her ikisi de, dogrusal olmayan katmana sahip, ileri beslemeli ag
Ornegi olup, yaygin olarak kullanilan evrensel fonksiyon yakinsayicilardir. Bununla
birlikte aralarinda yapisal olarak farkliliklar bulunmaktadir. Bu farkliliklar genel olarak;
1) GYYSA, bir ve birden fazla gizli katmana sahip olabilirken, RBFSA, sadece
tek bir gizli katmana sahip olabilmektedir.
2) GYYSA’nin gizli katmaninda ya da ¢ikt1 katmaninda yer alan ndronlar, genel
bir néron modeli kullanir. RBFSA’nin gizli katmanindaki noronlar ise oldukca farkli

yapiya sahiptir ve ¢ikt1 katmani da farkli bir amaca hizmet eder.
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3) RBFSA’nin gizli katmani dogrusal yapida degildir fakat ¢ikti katmani
dogrusaldir. Genellikle dogrusal olmayan yapiya sahip olan GYYSA’ nin gizli ve ¢ikti
katmanlar1 siniflandirici olarak kullanilir. Bununla beraber dogrusal olmayan regresyon
problemlerinin ¢6ziimiinde GYYSA kullanildiginda, genellikle dogrusal bir ¢ikti
katman tercih edilir.

4) RBFSA’nin her bir gizli noéronun aktivasyon fonksiyonunun hesaplanmasi
sirasinda girdi degeri ile merkez birim arasindaki Oklid mesafesi kullanilir. GYYSA’da
ise her bir gizli n6éron icgin aktivasyon fonksiyonu, net girdiye ait baglanti agirlik
vektorinl hesaplar.

5) GYYSA, dogrusal olmayan girdi-¢ikti tasarimlari ile global yaklasimlar
olustururken RBFSA, dogrusal olmayan girdi-¢ikt1 tasarimlar1 ile yerel 6zelliklerin
modellenmesinde kullanilir.

6) Ayni girdi veri setini kullanan RBFSA, GYYSA’ya gore daha kisa stirede

O0grenme slirecini tamamlar.

Sonu¢ olarak, RBFSA’nin ¢ikti katmanma ait dogrusal yapisi, GYYSA’dan
cok Rosenblatt (1958)’in algilayici yapisina daha yakin oldugu anlamina gelir.
Fakat RBFSA, giris boslugunun rastgele se¢ilmis non-lineer doniisiimlerini
yuritme yetenegine sahip algilayicilardan farklidir. Bu durum, herhangi bir
dogrusal algilayiciyla degil fakat RBFSA ile cozilebilen XOR problemi ile tarif
edilebilir (Haykin 1999).

3.2 Kriging Enterpolasyon Yontemi

Istatistik biliminin uygulamali bir dali olup, yerbilimlerinde karsilasilan kestirim
problemlerinin ¢6ziimiine yonelik olarak ortaya ¢ikan jeoistatistik (Matheron 1963)
kapsaminda yer alan mekansal kestirimin temeli; Tobler (1970)’in, cografyanin ilk
yasasi1 sayilan “her sey diger her seyle ilgilidir fakat yakin seyler uzak seylerden daha
ilgilidir” teorisine dayanmaktadir. Klasik istatistiksel yontemlerden farkli olarak,
mekansal kestirim; Ornekler arasindaki iligskiyi, 6rnekleme noktalarinin koordinatlarini
ve Ornekler arasi korelasyonu hesaba katarak ele alir. Mekansal kestirimde
kullanilan deterministik ve stokastik yontemler arasinda en yaygin olan1 KRIG

enterpolasyon yontemidir (Joseph 2006).
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KRIG yontemi, ilk olarak Krige (1951) tarafindan maden rezervi derece degisimlerinin
tespiti igin gelistirilmis ve daha sonra yer bilimlerinde yaygin olarak kullanilmistir.
Matheron (1963), KRIG yontemini, en iyi mekansal dogrusal kestirim yontemi olarak
belirtmistir. KRIG, matematiksel jeodezide kollokasyon olarak bilinen en iyi lineer
yansiz hesaplayici (best linear unbiased estimator) ya da en iyi lineer yansiz kestirimci
(best linear unbiased predictor) olarak tanmimlanir (Boogart and Schaeben 2002).
KRIG, bilinen yakin noktalardan alinan verileri kullanarak diger noktalardaki verilerin
optimum degerlerini kestiren bir enterpolasyon yontemidir (Barton et al. 1999).
KRIG, diger enterpolasyon yoOntemlerine gore daha yansiz sonuglarinin yani sira
minimum varyansin ve Kkestirime ait standart sapmanin hesaplanmasina olanak
vermektedir (Yaprak 2007). KRIG, bir¢ok alanda kullanilabilirligini ve popiilaritesini

kanitlamus, jeoistatistiksel ve esnek bir enterpolasyon yontemidir (Gulli et al. 2011a).

KRIG, bir bolgede enterpole edilecek olan degerlerin bolgesel bir degisken oldugunu
kabul eder ve birbirine yakin orneklerdeki verilerin daha korelasyonlu olmasi igin
bolgesel degisken, siirekli bir konumsal ¢esitlilik gosterir. KRIG yonteminde en uygun
agirliklart bulmak icin, 6lgme noktalari arasindaki konumsal bagimliligin bilinmesi
gerekir. Bu konumsal bagimlilik, kovaryans veya variogram fonksiyonu kullanilarak
tanimlanabilir. KRIG, daha yakin noktalardan daha fazla etkilenmeyi saglayan bir
agirlik modeli kullanir (Inal ve Yigit 2003).

Omekleme noktalarinin sayisi, dagilimi, ol¢ii kalitesi, Ornekleme noktalar1 ile
kestirilecek noktalar arasindaki yakinlik-uzaklik iliskisi; KRIG yonteminin dogrulugu

ve gegerliligi iizerinde biiylik etki sahibidir.

KRIG yontemi ile belirlenen agirliklar, kestirim degerini dogrudan etkilemektedir.
Bu nedenle, kestirim degerinin iyi olmasi i¢in agirliklarin yansiz olmasi gerekmektedir.
KRIG yonteminin en iyi lineer yansiz hesaplayici olarak tanimlanmasinin nedeni,
agirliklarin kestirim hatasininin minimum olmasini saglayacak sekilde belirlenmesidir.
Bu durum KRIG yontemini, diger yontemlerden ayiran en onemli ozelliklerden bir

tanesidir (Isaaks and Srivastava 1989).
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KRIG ydnteminin genel matematiksel ifadesi;
~ N
Z(xo) = D W,Z(x;) (3.22)
i=1

seklindedir. Z(XO); Xo noktasinin kestirim degeri, Wj; her bir Z(x;)’ye karsilik gelen

agirhik degeri, Z(x;); degiskenin x; noktasinda gozlenen degeri ve N; Z(XO) ‘1n

kestiriminde kullanilan nokta sayisini ifade etmektedir.

KRIG 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 (3.23)

olmalidir. Buradan,

E[Z(x,) - 2(Xo)] = E{Z(Xo) - ZWiZ(Xi):| =E[Z(x,)]- ZWiE[Z(Xi)] =0

E[Z0x)] = X W EIZ(x)] == D wp == Y w, -1 (3.24)

elde edilir.

Hata varyanst; Var[Z(x,) - Z(X,)]=E[Z(X,) - Z(x,)]?0olmak Gzere, minimum hata

varyansi kosuluna gore;

E{ﬂx&—iw@(x»} =3 ww, TEIZ(6) 20T + 23w, Lelz(x,) - 206 =0 (3:25)

i=1 j=1

esitligi elde edilir. Burada Var[Z(x,)] = Var[Z(xO)]olmak uzere variogram fonksiyonu,

1(h) =2 ELZ(x) - Z(x + )T (3:26)
olmaktadir. Esitlik 3.26 g6z oniine alinarak,
N 2 N N N
E{Z(XO)_ZWiZ(Xi):| :_ZZWinY(Xi _Xj)+22WjY(X0 -X;)  (3.27)
i=1 i=1 j=1 j=1
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elde edilir. Esitlik 3.27°nin en kii¢liklenmesi, yansizlik kosulu altinda, bir optimizasyon
problemi olarak ele alinir ve Lagrange carpanlari yonteminin kullanim ile ¢oziilebilir
(Tosunoglu 2007). Bu durumda (N) bilinmeyenden olusan (N+1) denklemli KRIG

sistemi elde edilir. Bu sistem;

N N
D WX =X) + A =1(X —X;);J=1,2,...N; D w; =1 (3.28)
i=1 i=1

bicimindedir. Esitlik 3.28’deki A; sistem ¢Oziimiiniin yansiz olmasi i¢in eklenen

Lagrange garpamdir. y(X; — X;) = y;;; Xi noktas1 ile xj noktasi arasindaki mesafeye baglh

yar1 variogram olmak iizere, KRIG sistemi;

Wiy, + W12 4+ e+ Wy A = vy
WiYo + WoY, + o+ WY,y + A = vy
; . ; A . . . (3.29)
WiYng + Woyne + o0+ WeYaw + A = Yo
w, + 0w, 4+ 4+ W = 1
seklinde yazilabilir.
i Yiu Yo 0 TN 1] i W, ] I Y10 ]
Yoo Yoo 0 Yan 1 W, Y20
Y= : . : : Slhw=| o Ly, =] (3.30)
Yae Ynz 0 Y 1 Wy ¥no
1 1 - 1 0] | A 1]
olmak Uzere, KRIG sistemi matris formunda;
YW =Y, (3.31)
seklini alir. Buradan w; bilinmeyenler (agirliklar) matrisi;
W = '\{71 . 'YO (332)

denklem sistemine gore ¢6zimlenir.

Agirliklar belirlendikten sonra, Esitlik 3.22 kullanilarak, ¢alisma bolgesindeki herhangi
bir Xo noktasi i¢in kestirim degerini elde etmekte kullanilan nokta sayisi, hesaplanacak
agirliklarin - sayisini - etkilemektedir. Her bir dayanak noktasi ic¢in bir agirlik
hesaplanmaktadir. Ayn1 dayanak noktalarmi kullanan farkli konumlardaki noktalarin
agirhiklarn farkli olmaktadir. Bu durum KRIG algoritmasinda her bir yeni nokta igin

agirlik hesabinin tekrarli olarak bulunmasi anlamia gelmektedir (inal ve Yigit 2003).
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KRIG yontemi ile yapilan kestirimin varyansi (KRIG varyansi);
, N N N N

Ok ZZZWiV(Xo_Xi)_ ZWinY(Xi _Xj)ZZWiY(XO_Xi)—'_}\’ (3.33)
i1 = =)

=1

seklinde hesaplanir.

KRIG yonteminde, hesaplanan KRIG varyansi araciligi ile kestirim hatasinin biiyiikligii
degerlendirilebilir. KRIG varyansi, kullanilan veri sayisinin ve verilerin konumlari
arasindaki uzakligin bir fonksiyonu olup, verilerin gercek degerlerine baglh degildir.
Bu kapsamda KRIG varyansi, verilerin ger¢ek degerlerinin elde edilmesinden dnce olasi
noktalarin test edilip, optimum noktalarin belirlenmesi amaciyla kullanilabilir

(Tosunoglu 2007).

KRIG yonteminin diger kestirim yontemlerine gore en Onemli istlinligi, esnek
yapisidir. Agirliklarin secimi belirli kosullara baglidir. Kullanilacak verilerin sistemli ve
objektif bir sekilde analiz edilmesi ile belirlenen variogram fonksiyonu yardimiyla
agirliklar belirlenir (Inal ve Yigit 2003).
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4. JEODEZIK NOKTA HIZ KESTIRiM METODOLOJISI

4.1 Uygulamanin Amaci

Bu calisma kapsaminda gergeklestirilen uygulamanin amaci; g¢alisma alani olarak
secilen Tiirkiye’nin orta ve bati Anadolu boliimlerinde olusturulan jeodezik aglarda,
GYYSA, RBFSA ve KRIG yontemleri ile kestirilen nokta hizlarini, HGK tarafindan
belirlenmis nokta hiz degerleri ile karsilastirmak suretiyle, YSA’nin jeodezik nokta

hizlarimin kestirimi probleminde kullanilabilirliginin arastirilmasidir.

4.2 Calisma Alan ve Veri Seti

Uygulamanin gerceklestirildigi c¢alisma alan1 olarak; Tiirkiye’nin orta ve bati
Anadolu béliimlerini kapsayan, 36°95 < ¢ < 40°50; 27°10 < A < 32°75 cografi
sinirlar arasindaki, yaklastk 380 km x 480 km (~ 182 500 km?) yiizélciimli bdlge
secilmigtir (Sekil 4.1).

Calisma alaninda bulunan ve konumsal dagilimlart Sekil 4.1°de gosterilen, toplam
125 adet TUTGA noktasiin cografi koordinatlar1 ile HGK tarafindan belirlenmis ve
BOHHBUY ne gére mevcut biiyiik olcekli harita tretim faaliyetlerinde kullanilmakta

olan Vx, Vv, Vz hiz degerleri, uygulama veri seti olarak diizenlenmistir.

Boylam (°)

Sekil 4.1 Calisma alani ve jeodezik noktalarin cografi dagilimi
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Asagidaki esitlik ile tanimlanan Vx, Vv, Vz hiz degerlerine iliskin istatistiki degerler
Cizelge 4.1°de verilmektedir.
XY, 2y =X Y, Zyy
VX,Y,Z = 2 (41)
(t - to)

Burada t; 6lgim epokunu, to; referans epokunu ifade etmektedir. Genel olarak Vx y z hiz

degerleri; (mm/y1l) seklinde hesaplanmaktadir (Kurt ve Deniz 2010).

Cizelge 4.1 Uygulama kapsamindaki jeodezik nokta hizlarinin istatistiksel degerleri (mm/y1l)
Vx Vy Vz

Minimum -21,8 -13,1 -12,0
Maksimum 11,5 10,6 14,3
Ortalama -4,3 0,3 2,7

Standart sapma 7,4 3,7 5,9

4.3 Uygulama Metodolojisi

Bu c¢alisma kapsaminda; toplam 125 adet TUTGA noktasindan olusturulan veri seti
uygulama igin, referans ve test olarak iki ayr alt sete ayrilarak kullanilmistir. Referans
veri seti; GYYSA ile RBFSA’nin egitiminde ve KRIG yonteminde hiz yiizeyinin
olusturulmasinda kullanilmigtir. Test veri seti ise egitilmis GYYSA ve RBFSA’nin
performansinin degerlendirilmesinde ve KRIG yonteminin kestirim dogrulugunun

belirlenmesinde kullanilmistir.

GYYSA ile RBFSA’nin egitiminde ve KRIG ydntemi i¢in hiz yiizeyi modelinin
olusturulmasinda kullanilan referans veri setindeki nokta yogunlugunun jeodezik
noktalarin hiz kestirimine olan etkisini degerlendirebilmek amaciyla mevcut veri
setinden bes farkli jeodezik ag modeli olusturularak (Cizelge 4.2), tim Vx, Vv, Vz hiz

kestirimleri bu bes model iizerinde gergeklestirilmistir.

Cizelge 4.2 Olusturulan jeodezik ag modelleri

Model Nokta Sayisi Nokta Yogunlugu (km*/nokta)
Referans Test Referans Test
1 20 105 ~ 9000 ~1750
2 40 85 ~ 4 500 ~ 2150
3 60 65 ~3000 ~ 2 800
4 80 45 ~ 2 250 ~ 4 050
5 100 25 ~1825 ~ 7300
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Cizelge 4.2°de verilen bes model iizerinde, ¢aligma alanini distan ¢evreleyecek ve hiz
alanin1 karakterize edebilecek sekilde olusturulan referans veri setinin ve referans
noktalarinin olusturdugu jeodezik agin iginde kalan ve siklastirma noktasi olarak
degerlendirilebilecek sekilde olusturulan test veri setinin nokta dagilimlari, Sekil 4.2,

4.3,4.4,4.5 ve 4.6’da gorilmektedir.

Boylam (°)

Sekil 4.2 1 no’lu jeodezik ag modeli (A — Referans; o — Test)

Boylam (°)

Sekil 4.3 2 no’lu jeodezik ag modeli (A — Referans; o — Test)
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Boylam (°)

Sekil 4.4 3 no’lu jeodezik ag modeli (A — Referans; o — Test)

Boylam (°)

Sekil 4.5 4 no’lu jeodezik ag modeli (A — Referans; o — Test)

Boylam (°)

Sekil 4.6 5 no’lu jeodezik ag modeli (A — Referans; o — Test)
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Jeodezik aglarda nokta hizlarinin GYYSA ve RBFSA ile kestiriminde ilk olarak, girdi
ve ¢ikt1 veri setleri olusturulmustur. Referans ve test noktalarinin cografi koordinatlari
(p, A), girdi verisi olarak ve noktanin her bir Vxyz hiz bileseni, ¢ikt1 verisi olarak
kullanilmistir. Yeterli sayida noron kullanildiginda tek gizli katmana sahip YSA yapisi
stirekli fonksiyonlar1 yakinsayabildigi i¢in (Cybenko 1989, Funahashi 1989, Hornik et
al. 1989, Bishop 2005) ve sadece surekli bir yapiya sahip olmayan diizensiz veriler sz
konusu oldugunda birden fazla gizli katmana ihtiya¢ duyulmasi nedeniyle (Panchal et
al. 2011); calisma kapsaminda kullanilacak GYYSA tek gizli katmanli olarak
tasarlanmistir. Gizli katmandaki ndron sayisinin tespiti i¢in deneme-yanilma metodu
kullanilarak, MATLAB YSA moduliinde, katmanlardaki néron sayilarina gore [2:20:1]
yapisina sahip GYYSA ve [2:17:1] yapisina sahip RBFSA tasarlanmistir. Referans
noktasinin en fazla oldugu Model - 5 iizerinde GYYSA ve RBFSA’nin egitim islemi
gerceklestirilerek en kiiciik HKO’yu iireten, 6grenme orani, momentum katsayist ve
baglangic agirlik degerleri seklindeki YSA parametreleri; diger dort model

tizerinde gergeklestirilen egitim isleminde baslangi¢ degerleri olarak kullanilmistir.

KRIG yontemi ile jeodezik nokta hizlarinin kestiriminde, jeodezik ag modellerindeki
referans noktalart kullanilarak her bir Vxvyz hiz bileseni i¢in referans hiz alani
olusturulmus (Sekil 4.7, 4.8, 4.9, 4.10 ve 4.11) ve ¢apraz-dogrulama (cross-validation)
teknigi kullanilarak yani referans veri setinde yer alan her bir noktanin sira ile veri seti
kapsamindan ¢ikarilarak kalan noktalar yardimiyla o noktanin hiz kestirimi yapilarak
olusturulan hiz alanmin dogrulugu kontrol edilmistir. SURFER ylizey modelleme
programi kullanilarak KRIG yontemi ile test noktalarinin hizlariin kestirilebilmesi icin,

referans hiz alanlarina ait Vx, Vy, Vzhiz yizeyleri olusturulmustur.

KRIG yonteminde fay hatlarii girdi olarak kullanma olanagi olmasina ragmen;
HGK tarafindan belirlenmis ve uygulama kapsaminda temel hiz degeri olarak
kullanilan, TUTGA noktalarinin hizlarinin kestiriminde fay hatlar1 dikkate alinmadan
uygulama yapildigr i¢in (Aktug vd. 2011), KRIG yontemi ile hiz Kestiriminde,
30-50 km aralikli kontrol noktalar1 ile tespiti glic olan fay hatlar1 ve tektonik

siirlar kullanilmamustir.
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Jeodezik ag modellerindeki referans veri setlerine dayali olarak egitilmis GYYSA ile
RBFSA kullanilarak ve referans hiz alanlarina gore olusturulmus hiz yiizeylerine gore
KRIG yontemi kullanilarak s6z konusu modellerdeki test noktalarinin Vx, Vv, Vz
hizlar1 hesaplanmistir. GYYSA ile RBFSA’nin, jeodezik noktalarin hizlarinin
kestirimindeki performansiin belirlenebilmesi ve KRIG yontemi ile kestirilen nokta
hizlarinin ~ dogrulugunun tespit edilebilmesi amaciyla, test noktalarina ait
HGK tarafindan TUTGA kapsaminda belirlenmis temel Vx, Vv, Vz hiz degerleri ile
GYYSA, RBFSA ve KRIG ile kestirilmis Vx, Vy, Vz hiz degerleri arasindaki hiz
farklar1 (AVx,y,z) asagidaki sekilde hesaplanmustir.

AVyy 5 = Vi, (TUTGA) -V, , (GYYSA,RBFSA, KRIG) (4.2)

Elde edilen AVy,y,z’lerin istatistiksel analizi i¢in, minimum, maksimum, ortalama ve
KOH degerleri hesaplanmis ve AVx,y,z” ler; hesaplanan ve bilinen model degerleri
arasindaki kucUk farklara bile duyarli olan (Yilmaz ve Gilli 2011), enterpolasyon
yontemlerinin hata hesabinda global olarak kullanilan (Erdogan 2010) ve YSA
ugulamalarinda sonuglarin degerlendirilmesinde etkin olan (Wolfram 2005, Schroeder
et al. 2009) KOH o6lc¢utline gore incelenmistir.

KOH = \/ |4 i(AVx,Y,z)Z (4.3)

Buradaki n; hesaplanan hiz farkinin yani modeldeki test noktasinin sayisini

ifade etmektedir.
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5. UYGULAMA ve BULGULAR

Jeodezik aglarda nokta hizlarinin GYYSA, RBFSA ve KRIG yontemi ile kestirilmesi
uygulamasinda; YSA modellerinin egitiminde ve KRIG i¢in hiz yiizeylerinin
olusturulmasinda kullanilmayan test veri setinin performansi belirleyici olmaktadir.
Bu nedenle, elde edilen sonuglarin degerlendirilebilmesi amaciyla jeodezik ag
modellerindeki test noktalarinin Vxy z (TUTGA) hiz degerleri ile GYYSA, RBFSA ve
KRIG ile kestirilmis hiz degerleri arasindaki farklara gore, Vx, Vy, Vz hiz fark haritalari
duzenlenmistir. S6z konusu haritalar, Sekil 5.1, 5.2, 5.3, 5.4,5.5,5.6,5.7, 5.8, 5.9, 5.10,
5.11, 5.12, 5.13, 5.14 ve 5.15’de verilmektedir. Vx, Vv, Vz hiz fark haritalari, iki mm
aralikli olarak diizenlenmis olup, GYYSA, RBFSA ve KRIG’in birlikte
degerlendirilebilmesi amaciyla her bir hiz bileseni i¢in her li¢ yontem ile hesaplanan

farklara ait haritalar ayn1 sekil binyesinde verilmektedir.

Model - 1’e iliskin Sekil 5.1, 5.2 ve 5.3 birlikte degerlendirildiginde; test noktalarina
ait Vx, Vy, Vz hiz degerlerinin GYYSA tarafindan diger yoOntemlere gore
daha dogru modellendigi, RBFSA ve KRIG’in sonuglar1 arasinda ise belirgin bir fark

bulunmadig1 degerlendirilmektedir.

Model - 2 ile ilgili Sekil 5.4, 5.5 ve 5.6 incelendiginde; GYYSA tarafindan test
noktalarimin Vx, Vv, Vz hiz degerlerinin daha iyi kestirildigi, KRIG yodnteminde,
referans hiz alanina bagli olarak, ilk modele gdre hiz farklarinin kigtldigi ve

RBFSA’ni sonuglarinda belirgin bir degisim bulunmadigi anlagilmaktadir.

Model - 3’¢ ait Sekil 5.7, 5.8 ve 5.9°dan; GYYSA ve KRIG tarafindan test noktalarinin
Vx, Vv, Vz hiz degerlerinin RBFSA’ya gore daha iyi modellendigi, kendi aralarinda ise

belirgin bir fark bulunmadig1 degerlendirilmektedir.
Model - 4 ile ilgili Sekil 5.10, 5.11 ve 5.12 degerlendirildiginde; hiz farklarinin

kiigtildigli ve artan referans noktasi nedeniyle, KRIG ydntemi ile test noktalarinin

Vx, Vy, Vz hiz degerlerinin diger yontemlerden daha iyi kestirildigi anlasilmaktadir.
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Sekil 5.1 Model -

Enlem (°)

Enlem (°)

Enlem (°)
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Sekil 5.3 Model -
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Sekil 5.4 Model -

Enlem (°)

Enlem (°)

o

o

Enlem (°)

26 28 30 32 34
Boylam (°)

(©)
2 Vy hiz farklart (@ — GYYSA; b — RBFSA; ¢ — KRIG)

61



Sekil 5.5 Model
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Sekil 5.6 Model -
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Model - 5’¢ iliskin Sekil 5.13, 5.14 ve 5.15 birlikte degerlendirildiginde; en kiigiik hiz
farklarinin, kullanilan referans noktasinin en fazla oldugu bu modelde elde edildigi, test
noktalarinin Vx, Vv, Vz hiz degerlerinin KRIG yontemi ile diger yontemlerden daha iyi
kestirildigi, artan referans noktasina ragmen GYYSA ve RBFSA ile hesaplanan hiz

farklarinin dogrulugunun beklenen oranda artmadigi anlasilmaktadir.

GYYSA, RBFSA ve KRIG yontemlerinin nokta hiz kestirimindeki performanslarinin
birlikte  degerlendirilebilmesi  amaciyla, jeodezik ag modelleri tizerinde
hesaplanan Vyx, Vy, Vz hiz farklarmin KOH O0lgiitine goére Kkarsilastiriimasi
Sekil 5.16’da verilmistir.

Sekil 5.16 Hesaplanan hiz farklarinin KOH degerleri

GYYSA, RBFSA ve KRIG yontemleri ile elde edilen, test noktalarma ait Vx, Vv, Vz
hiz farklarmin kendi aralarinda istatistiksel olarak karsilastirilmasinda kullanilmak
Uzere, s6z konusu hiz farklarmin minimum, maksimum ve ortalama degerleri

hesaplanarak, KOH degerleri ile birlikte Cizelge 5.1°de verilmistir.

Test noktalarmma ait Vx, Vy, Vz hiz farklariin istatistiksel degerlerinin verildigi
Cizelge 5.1 incelendiginde; Sekil 5.16’dan da goriilebilecedi {lizere, ¢alisma kapsaminda
olusturulan bes farkli jeodezik ag modelinin timinde GYYSA’nin nokta hiz

kestirimindeki performansi, RBFSA’dan daha iyidir.
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Cizelge 5.1 Hesaplanan hiz farklarinin istatistiksel degerleri (mm/y1l)

GYYSA RBFSA KRIG
MODEL 1 AVx AVy AVz AVx AVy AVz AVx AVy AVy
Minimum -110 -103 -125 -12,7 -110 -106 -118 -160 -12,7
Maksimum 12,1 65 119 127 76 136 172 10,2 141
Ortalama 20 -0,3 0,9 20 -15 2,0 2,7 -0,5 2,1
KOH 4,8 3,0 4,1 5,4 3,7 4,6 5,4 3,5 4,5
GYYSA RBFSA KRIG
MODEL 2 AVx AVy AVz AVx AVy AVz AVx AVy AVy
Minimum -104 -104 -101 -148 -104 -11,7 -101 -9;7 -99
Maksimum 10,5 5,7 8,2 10,2 82 125 153 85 11,5
Ortalama 0,1 03 -03 -02 -172 1,0 1,0 0,5 0,5
KOH 3,5 2,5 3,2 4,8 3,6 4,4 4,0 2,8 3,3
GYYSA RBFSA KRIG
MODEL 3 AVx AVy AVz AVx AVy AVz AVx AVy AVy
Minimum -0 45 -69 -145 -70 -57 -100 -96 -14,2
Maksimum 7,1 6,0 7,3 10,0 6,5 6,6 9,9 7,4 8,4
Ortalama -05 -03 06 05 -11 -01 0,0 00 -0,2
KOH 3,1 2,2 2,9 4,7 3,1 3,5 3,1 2,3 3,0
GYYSA RBFSA KRIG
MODEL 4 AVx AVy AVz AVx AVy AVz AVx AVy AVy
Minimum -60 -44 59 -145 58 58 -96 -80 -89
Maksimum 7,8 5,7 7,0 9,7 5,9 7,1 6,3 3,7 4,3
Ortalama 1,0 0,1 09 -03 -12 1,3 0,1 0,0 0,0
KOH 3,1 2,1 2,9 4,5 2,9 3,6 2,4 1,8 2,2
GYYSA RBFSA KRIG
MODEL 5 AVx AVy AVz AVx AVy AVz AVx AVy AVy
Minimum 44 -31 -52 -101 -57 65 -49 -36 -51
Maksimum 7,3 5,0 7,0 9,4 6,1 6,2 3,7 3,0 3,9
Ortalama 0,5 0,0 04 -07 -12 11 02 -01 0,0
KOH 2,7 1,9 2,7 4,2 2,9 3,6 15 1,3 1,6

GYYSA ile ilgili degerler KRIG’e ait degerler ile karsilastirildiginda; GYYSA’nin

nokta hizlarini, referans noktasinin test noktasindan daha az oldugu ilk ¢ modelde

KRIG’den daha dogru olarak hesapladigi goriilmektedir. Referans noktasinin test
noktasindan daha fazla oldugu diger iki modelde ise KRIG yontemi, GY'YSA’dan daha

basarilidir. RBFSA ile kestirilen nokta hizlari ise, yalnizca ilk modelde KRIG ile aym

dogruluk seviyesindedir.
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6. SONUC ve ONERILER

Bu ¢alismanin amaci; mekansal kestirim problemi olarak ele alinan jeodezik noktalarin
hiz Kkestiriminde YSA’nin kullanilabilirliginin arastirilmasi olup, ¢alisma kapsaminda
elde edilen verilerin tamami (Sekil 5.1-5.16 ve Cizelge 5.1) birlikte
degerlendirildiginde, jeodezik noktalarin hizlarmin, jeodezik agda bulunan ve hiz
degerleri bilinen diger noktalara dayali olarak Kestirilmesi probleminde, en kigcuk
KOH degerini veren yontemin kullanilabilir en iyi yontem oldugu diisiincesinden

hareketle, asagidaki sonuglar ¢ikarilmis ve 6nerilerde bulunulmustur:

e (Calisma kapsamindaki YSA yontemlerinden GYYSA, genel olarak
jeodezik nokta hiz kestiriminde kullanilabilir olup RBFSA ise mevcut enterpolasyon
yontemlerine gore tercih edilebilir olarak goriilmemektedir.

e  Referans noktasinin test noktasindan az oldugu Model 1, 2 ve 3’de
GYYSA ile KRIG’den daha iyi sonuglar elde edilmis olup, hiz degeri bilinen nokta
yogunlugunun (3 000 km? / nokta)’dan kiiciik oldugu ve genis alanlarda fazla sayida
noktanin hizlarmin Kestirilmesine ihtiyag duyuldugu jeodezik ag yapilarinda,
GYYSA’nin etkin bir sekilde kullanilabilecegi degerlendirilmektedir.

e  Ornekleme noktalarinin sayisinin enterpolasyon yontemlerinin sonuglar
tizerinde dogrudan ve biiyiik bir etkiye sahip olmasi nedeniyle, referans noktasinin test
noktasindan fazla oldugu Model 4 ve 5’de KRIG ile daha dogru bir modelleme elde
edilmis olup, hiz degeri bilinen mevcut nokta sayisinin fazla oldugu jeodezik
uygulamalarda KRIG ydntemi verimli olarak kullanilabilmektedir.

e  Calisma kapsamindaki bes model iizerinde, GYYSA ile elde edilen
sonuclar, KRIG ile elde edilen sonuglarla ortiismekte olup, referans nokta sayisinin
artmast yani hiz degeri bilinen nokta yogunlugu yiiksek jeodezik ag yapilarinin
olusturulmas1 KRIG yo6nteminin hiz Kkestirimi sonuglarim GYYSA’ya gore daha
pozitif etkilemektedir.

e  Jeodezik nokta hiz kestirimi problemi icin genel kapsamda kullanilabilir
olarak degerlendirilen GYYSA’nin KRIG’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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e KRIG yontemi ile hiz Kkestiriminde kullanilan agirlik degerleri,
orneklemeler arasindaki uzakliga bagli olarak hesaplandigi icin, jeodezik aga ilave
edilen her bir yeni noktanin hizinin kestirilebilmesi igin agirliklarin tekrar hesaplanmasi
gerekmektedir. YSA ile bu problem temel olarak ¢oziilmiistiir. GY'YSA, jeodezik nokta
hiz kestirimi i¢in kendi i¢inde bir model olusturmaktadir ve jeodezik aga yeni bir nokta
ilave edilmesi durumunda s6z konusu noktanin hiz degerleri, yeni bir hesaplamaya
ihtiyag  duyulmaksizin, GYYSA tarafindan  olusturulmus mevcut model
kullanilarak kestirilebilmektedir.

e  Referans veri setinde kullanilan noktalarin hiz bilgilerinin daha kapsamli
bir sekilde incelenerek hizlar1 eslenik noktalarin yani hiz degerleri birbirine esit
olan noktalarin GYYSA egitim siirecinde kullanilma oraninin minimuma indirilmesi
ile Model 4 ve 5 gibi referans noktasinin test noktasindan fazla oldugu
jeodezik ag yapilarinda da GYYSA ile KRIG kadar etkin sonuglar elde
edilebilecegi diistiniilmektedir.

e  Bilgisayar sistemlerindeki teknolojik gelismelere bagli olarak bilim ve
muihendislik alanlarinin ¢ogunda Yyaygin olarak kullanilmasina ragmen jeodezik
problemlerdeki uygulamalar1 baslangi¢ asamasinda kabul edilen GYYSA ve
RBFSA’nin farkli mimari yapilar1 (farkli aktivasyon fonksiyonlari, egitim algoritmalari,
ilave gizli katman ve noéronlar) ile jeodezik nokta hiz kestirimi probleminde ¢ok daha
etkin sonuglar elde edilebilecegi ve oOzellikle GYYSA’nin hatayr minimize eden
algoritmas1 nedeniyle mevcut enterpolasyon yontemleri ile hibrit bir yapida

kullanilabilecegi degerlendirilmektedir.
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