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Doktora Tezi
OZET

ORTOMETRIK YUKSEKLIKLERIN DOLAYLI OLARAK GPS GOZLEMLERINDEN
ELDE EDILMESINDE KULLANILAN YONTEMLERIN IRDELENMESI

Leyla CAKIR

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisti
Harita Miihendisligi Anabilim Dali
Danigsman: Prof. Dr. Kemal SEN
2012, 91 Sayfa, 33 Ek Sayfa

Giliniimiizde miihendislik uygulamalarinda GPS kullaniminin yayginlagsmasi, GPS ile elde edilen
elipsoidal yiiksekliklerin nivelmana kiyasla daha kolay, hizli ve ekonomik olarak o&lgiilmesi,
beraberinde elipsoidal yiiksekliklerin ortometrik yiiksekliklere doniigiimii gerekliligini glindeme
getirmistir. Bu déniisiim islemini gergeklestirmek igin Biiyiik Olcekli Harita ve Harita Bilgileri
Uretim Yoénetmeliginde (BOHHBUY), uygulanacak 6l¢ii ve hesaplama yontemleriyle ilgili gesitli
Oneriler sunulmaktadir. Yerel bir alanda ortometrik yiiksekligi bilinen noktalarda GPS 6l¢iilerinden
yararlanarak jeoit modelinin hesaplanmasi ve sonrasinda yiikseklik doniisiim problemi ¢dziimiiniin
saglanmasi Onerilen yaklasimlardan biridir. Gergeklestirilen ¢alismada ti¢ farkli test bolgesinde
farkli nokta dagilimlar1 icin g¢esitli hesaplama yontemleri ile yerel GPS/Nivelman jeoitleri
olusturularak yontemlerin performanslar1 degerlendirilmistir. Uygulamaya konu olan Rize, Kayseri
ve Karaman caligma alanlarinda dayanak nokta yogunlugunun yerel GPS/Nivelman jeoidinin
belirlenmesinde ne derecede Gneme sahip oldugu, yaklasik 2.5 km®de bir dayanak noktasi,
BOHHBUY e gore minimum sayida dayanak noktas: ve 20 km*’de bir dayanak noktasi olacak
sekilde farkli siklikta nokta yogunlugu se¢imi ile irdelenmistir. GPS/Nivelman jeoitlerinin
hesaplanmasinda polinomlar, radyal tabanli fonksiyonlar, esnek hesaplama yontemlerinden yapay
sinir aglar1 ve adaptif ag tabanl bulanik ¢ikarim sistemleri (ANFIS) yontemleri kullanilmigtir. Test
noktalarinin gergek jeoit yiiksekliklerinden degisik modellerden elde edilen jeoit yiiksekliklerinin
farklar1 istatistiksel degerlendirilerek, yontemlerin harita yapimi ve miihendislik ¢alismalarina
sagladiklar1 katkilar degerlendirilmistir. Sonugta, elde edilen bulgulardan yola ¢ikarak esnek
hesaplama yontemlerinin yerel GPS/Niveman jeoidinin belirlenmesinde diger yéntemlere oranla

basarili oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler:  GPS/Nivelman, Yiikseklikler, Polinom fonksiyonlar, Radyal tabanl
fonksiyonlar, Yapay sinir aglari, ANFIS



PhD. Thesis
SUMMARY

INVESTIGATION OF THE METHODS USED TO DERIVE INDIRECTLY
ORTHOMETRIC HEIGHT FROM GPS MEASUREMENTS

Leyla CAKIR

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Surveying Engineering Graduate Program
Supervisor: Prof. Dr. Kemal SEN
2012, 91 Pages, 33 Appendix

The widespread use of GPS in today's engineering applications and the ability to measure the
ellipsoidal heights acquired via GPS easier, faster and more economically compared to levelling
brought the necessity to transform the ellipsoidal heights to orthometric heights. The Large Scale
Map and Map Information Production Regulation (LSMMIPR) offer various suggestions regarding
the measurement and calculation methods to carry out this transformation. One of the suggested
approaches is calculating the geoid model using the GPS measurements at the points in a local area
of known orthometric heights and then providing the solution for the height transformation
problem. In this study, local GPS/levelling geoids were formed in three different test areas for
different point distributions using the polynomials, radial basis functions and flexible calculation
methods and the performance of these methods were assessed. The importance level of reference
point density in determining the local GPS/Nivelman geoid was examined in the studied areas
(Rize, Kayseri and Karaman) by selecting different point densities: a) an reference point per each
2.5 km?, b) the minimum number of reference points according to LSMMIPR and c) an reference
point per each 20 km® Polynomials, radial basis functions, artificial neural networks and adaptive
network based fuzzy inference system (ANFIS) methods were used for calculating the
GPS/levelling geoids. The differences between the actual geoid heights of the test points and the
geoid heights acquired by different models were calculated and the contributions of these methods
to map production and engineering studies were evaluated statistically. As a result it was concluded
that the flexible calculation methods are better suited for determining the local GPS/Nivelman

geoids compared to the other methods based on the attained findings.

Key Words:  GPS/Levelling, Heights, Polynomial fnctions, Radial basis functions, Artificial
Neural Networks, ANFIS
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1. GENEL BIiLGILER

1.1. Giris

Gliniimiizde hizla gelisen uydu teknolojilerine paralel olarak, haritacilikta kullanilan
Klasik yersel konum belirleme sistemlerinin de giincellestirilmesi giindemdedir. Uydusal
konum belirleme tekniklerinden GPS, hava sartlarindan bagimsiz siirekli 6lglim
yapabilmesi, noktalar arasi1 goriis zorunlulugunun olmamasi, ii¢ boyutlu yiiksek duyarlikta
konum elde etme ozelliklerine sahip olmasi sebebiyle kullanim alanlarini genisleterek,
meslegimizde giinden giine ¢ok 6nemli bir yer edinmistir.

GPS, uzayda konumlandirilmis GPS uydular1 ve bu uydulari kontrol eden yer
istasyonlar1 olmak {izere temelde iki bolimden olusur. Bu boliimlerin es zamanh
caligmasiyla tretilen bilgiler radyo sinyalleri araciliiyla yeryiiziindeki GPS alicilarina
gonderilmekte, sinyaller toplanarak ii¢ boyutlu konum, yon, zaman, hiz bilgileri halinde
kullanictya sunulmaktadir. Ulkemizde klasik yersel &lgmeleri ile elde edilen nokta
konumlar1 yatayda European Datum-1950 (ED-50), diiseyde Tirkiye Ulusal Diisey
Kontrol Agi-1999 (TUDKA-99) datumunda; GPS ile 6lgiilen konum degerleri WGS-
84/ITRF (World Geodetic Sistem-84/International Terrestrial Reference Frame) sisteminde
tanimlanmaktadir. Datum farkliliklar1 nedeniyle GPS ile elde edilen enlem ve boylam
bilgileri oldugu gibi veya doniistiiriilerek uygulamalarda kullanilmakta, ancak elipsoidal
yiiksekliklerin pratik 6lgme, miihendislik ve jeofizik uygulamalarinda dogrudan
kullanilabilmesi i¢in herhangi bir noktanin ¢ekiil egrisi boyunca jeoide olan uzakligi olarak
tanimlanan ortometrik yiiksekliklere doniistiiriilmesi gerekmektedir. Ciinkii, elipsoidal
yiikseklikler geometrik biiyiikliikler olup fiziksel bir anlamlari yoktur. Ornegin, suyun akis
yonil ve arazinin deniz yiizeyine gore egimi gibi fiziksel olgular elipsoid yiikseklikler ile
degil, ortometrik yiikseklikler kullanilarak belirlenebilir (Yildiz, 2012; Featherstone vd.,
1998).



1.2. Problemin Tanimi

Pratik uygulamalarda kullanilan ortometrik yiikseklikler TUDKA-99’a bagl olarak
nivelman yoOntemleriyle (geometrik, trigonometrik, vb.,) belirlenmektedir. Ortometrik
yiikseklik sifir yiikseltili jeoit yiizeyinden itibaren c¢ekiil dogrultusu boyunca olan
uzakliktir. Nivelman olgmeleri ile duyarligi iyi ortometrik yiikseklikler elde edilirken,
nivelmanin zaman alici ve isgiicii gerektiren maliyeti yiiksek bir yontem olmasi,
kullanicilar1 modern yontemlerle daha hizli ve ekonomik sekilde hassas duyarlikta
ortometrik ylikseklik belirlemeye yonlendirmistir.

Herhangi bir noktada GPS ile WGS-84 datumunda elde edilen elipsoidal yiiksekligin
ortometrik yiikseklige doniistiiriilmesi i¢in yeterli duyarlikta jeoit yiiksekliginin bilinmesi
gerekmektedir. Bu durumda yiikseklik doniisimiinii saglayacak jeoit modelinin
belirlenmesine ihtiya¢ duyulur. Jeoit modelleri gravite Olciileriyle belirlenebilecegi gibi,
belli bir alanda ayni1 noktalara ait GPS ve nivelman Olgiilerinin gergeklestirilmesiyle de
belirlenebilir. Bu konuya yonelik pek ¢ok arastirma literatiirde mevcuttur (Akyilmaz, 2005;
Fotopoulos vd., 2003; Kotsakis ve Sideris, 1999; Kuhar vd., 2012; Kavzoglu ve Saka,
2005; Erol, 2007; Yanalak ve Baykal, 2001; Zhan ve Yong, 1999). Yapilan bu calismalar
ile uygulama alanlarini temsil eden en iyi jeoit modelinin belirlenmesi amaglanmustir.
Ciinkii GPS ile bulunan elipsoidal yiiksekliklerden elde edilen ortometrik yiiksekliklerin

hassasiyeti, elipsoidal yiiksekligin ve jeoit modelinin hassasiyeti ile iligkilidir.

1.3. Calismanin Amaci

Biiyiik Olgekli Harita ve Harita Bilgileri Uretim Yo6netmeligi'nde (BOHHBUY),
elipsoidal yiiksekliklerden ortometrik yiikseklige doniisiim i¢in Giincellenmis Tiirkiye
Jeoidinin (TG-99A) veya yerel GPS nivelman jeoidinin kullanilmasi 6nerilmistir. Bu
calismada ise Rize, Karaman ve Kayseri test alanlarinda, farkli nokta dagilimlari igin
klasik ve esnek hesaplama yontemleri ile yerel GPS/Nivelman jeoitleri olusturularak
yontemlerin performanslari degerlendirilmis, nokta yogunlugunun yerel GPS/Nivelman
jeoidinin belirlenmesinde ne derecede 6neme sahip oldugu incelenmistir. Boylece, ¢alisma
alanlarinda yiiksek dogruluga sahip en iyi jeoit modeli belirlenerek, pratikte GPS 6l¢iisii
yapilmis herhangi bir noktada kullanici, ortometrik yiiksekligi hassas duyarlikta elde

edebilecektir.



1.4. Metodoloji

BOHHBUY e gore, nokta yogunlugu ilk 20 kmz’ye kadar 6 nokta, sonrasindaki her
15 km? i¢in bir nokta olmalidir. GPS/Nivelman jeoidinin polinomlar, radyal tabanl
fonksiyonlar, yapay sinir aglar1 ve adaptif ag tabanli bulanik ¢ikarim sistemleri ile
modellenmesinde, farkli siklikta dayanak nokta seciminin lokal GPS/Nivelman jeoidin
duyarliligina nasil etki ettigini irdelemek amaciyla her {i¢ ¢alisma alanina ait Veri sayisina
gore ortak olabilecek dayanak nokta sikligi belirlenmistir. Bu ¢alismaya konu olan Rize,
Kayseri ve Karaman test alanlarinda yaklasik 2.5 km?®ye bir dayanak noktasi,
BOHHBUY’e gére minimum sayida dayanak noktasi ve bunlara ilaveten Kayseri test
alaninda 20 kmz’ye bir dayanak noktasi olacak sekilde farkli siklikta dayanak noktalari
belirlenmistir. Bu verilere dayali olarak MATLAB programlama dilinde yazilan
polinomlar, radyal tabanli fonksiyonlar, yapay sinir aglart ve adaptif ag tabanli bulanik
cikarim sistemlerine ait programlar ile yerel jeoit modelleri hesaplanarak her bir model i¢in
dayanak ve test noktalarina ait jeoit yiikseklik degerleri hesaplanmistir. Tiim noktalarda
degisik modellerden bulunan jeoit yiiksekliklerinin gergek degerlerinden farklari
hesaplanip istatistiksel degerlendirilmelere tabi tutularak, sonuglara gore yontemlerin

harita yapim1 ve miihendislik ¢aligmalarina ne kadar katki sagladig1 degerlendirilmistir.

1.5. Yiikseklik ve Yiikseklik Sistemleri

Yeryiiziindeki noktalarin (x,y) yatay konumu yaninda diisey konum olarak kabul
edilen yiikseklik, bir noktanin tanimlanmis referans yilizeyinden, referans yiizeyi normali
boyunca olan mesafesi olarak tanimlanmaktadir. Diisey konum belirlemeye gegmeden,
oncesinde referans yiizeyinin tanimlanmasi gerekmektedir. Yeryuvarinin gergek sekli
olarak goriilen espotansiyelli yiizey jeoit, normal gravite alaninda jeoide karsilik gelen
kuasijeoit, jeoide geometrik anlamda en ¢ok yaklasan donel elipsoit, jeodezide kullanilan
baslica referans yiizeyleridir. Ayrica herhangi bir noktada jeoit ya da kuasijeoit ile ¢akigtig1
varsayilan ortalama deniz yiizeyi de uygulamada ytikseklikler i¢in bir baslangic ylizeyi
olarak kullanilmaktadir (Ustiin, 2002).

Cesitli yiikseklik tiirlert mevcuttur. Bunlar agagidaki gibi gruplandirilir:

a) Jeopotansiyel Yikseklikler: Yeryiizinde herhangi bir A noktasinin Wa

potansiyelinin, jeoidin Wy potansiyelinden olan farkina o noktanin jeopotansiyel sayisi



denir. Yeryiizii ile jeoidin kesisme noktasi O ve bu nokta ile aralarinda bir nivelman

baglantisi olan A noktasinin jeopotansiyel sayist Ca
A A
C, =W, -W, =—[dW =[g dn (1)
0 0

esitligi ile hesaplanir. Esitlikte gecen dW, g ve dn sirasiyla diferansiyel anlamda potansiyel
farki, iki noktadaki gravite degerleri ortalamasi ve diferansiyel anlamda yiikseklik farkidir.
Ca’nin birimi kilogalmetre (geo-potential units, g.p.u.) cinsindendir. Jeopotansiyel say1 her
ne kadar uzunluk boyutuna sahip degilse de nivelman yolundan bagimsiz ve yiikseklikler
icin dogal bir olgiittiir (Heiskanen ve Moritz, 1966).

b) Dinamik Yiikseklikler: Yeryiiziindeki A noktasina ait jeopotansiyel saymin y,

gibi sabit bir normal gravite degerine boliinmesiyle,

n Ci, W,-W
HAD == 45 A (2)

735 Yo

seklinde jeopotansiyel say1 bir uzunluga doniistiiriiliir ve dinamik yiikseklik elde edilir. y,

genellikle 45° olarak alinan keyfi bir standart enlemdeki normal gravitedir. Bu deger

Uluslararasi elipsoid (1909-Hayford) i¢in y,,, = 980.6294 gal dir. Dinamik yiiksekliklerin

geometrik anlami yoktur. Ancak, ayni seviye yiizeylerindeki noktalarin tiimiiniin dinamik
yiikseklikleri de aynidir (Heiskanen ve Moritz, 1967; Torge, 1980).

c) Ortometrik Yikseklikler: Yeryiliziindeki bir noktanin, ¢ekiil egrisi boyunca,
referans yiizeyi olarak alinan jeoide uzakligina o noktanin ortometrik yiiksekligi denir.

Ortometrik yiikseklik, G jeoit ile yeryiizii noktalari arasinda c¢ekiil egrisi boyunca

gravitenin ortalama degeri olmak tizere,
H=CI/g (3)
esitligi ile ifade edilir. Ortometrik yiikseklikler geometrik anlamli olduklarindan pratik

uygulamalarda olduk¢a 6nemlidirler. Ayn1 seviye yiizeyindeki farkli noktalarin ortometrik

yiikseklikleri de farklidir.



d) Normal Yikseklikler: Yeryuvarinin gercek gravite alaninin, elipsoidin gravite
alan1 olan normal gravite alani ile aym1 oldugu varsayimindan hareketle ortometrik

yiiksekliklere normal yiikseklik adi verilir ve H* ile gosterilir. » ¢ekiil egrisi boyunca

ortalama gravite olmak tiizere,
H =S @
Y

esitligi ile ifade edilir (Heiskanen ve Moritz, 1967).

e) Elipsoidal Yiikseklikler: GPS olgiileri ile jeosantrik bir koordinat sisteminde,
secilen bir referans elipsoidine gore elde edilen elipsoidal yiikseklik, fiziksel yeryiiziindeki
bir P noktasinin elipsoid normali boyunca elipsoid {izerindeki izdiistimii P, ile arasindaki
uzunluktur. Elipsoidal yiikseklik geometrik anlamlidir ve yerin gercek gravite alani ile
ilgili olmadigindan fiziksel bir 6zellik tagimaz.

Yiikseklikler arasinda bazi geometrik iligkiler vardir. Elipsoidal yiikseklik (h) ile
ortometrik ytikseklik (H) arasindaki iligki,

h-H-N=0 )

seklindedir (Heiskanen ve Moritz, 1967). Formiildeki N elipsoid ile jeoit arasindaki
mesafeyi gosteren jeoit ondiilasyonu (yiiksekligi) degeridir. Bu deger, jeoidin elipsoidin
altinda veya istiinde olmasina bagli olarak negatif veya pozitif ¢ikabilir (Sekil 1).

(5) esitligi GPS/Nivelman o6l¢iilerinden lokal jeoidin belirlenmesinde kullanilan
temel bagintidir. Ayrica, arazide herhangi bir noktada jeoit yiiksekligi ve elipsoidal
yiikseklik biliniyorsa, noktanin ortometrik yiikseklik degeri H = h — N esitligi ile kolaylikla
hesaplanabilir (Lin, 2007).
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Sekil 1. Elipsoidal yiikseklik ile ortometrik yiikseklik arasindaki iliski (URL-1,

2011)

Sekil 1°de goriildigi gibi nivo ylizeyleri birbirini kesmeyen, birbirlerine paralel
olmayan ylizeylerdir. Bu nedenle onlar1 dik olarak kesen ¢ekiil dogrultular ger¢ekte dogru
degil uzay egrileridir. Bunlara gekiil egrileri denir. Pratikte (5) esitliginin saglanmasi
beklenirken;

-h, H ve N yiikseklik bilgilerinin i¢erdigi rasgele hatalar,

-Datum uyusumsuzluklart ve her bir yiikseklik veri gurubundaki olasi diger
sistematik bozulmalar,

-Cesitli jeodinamik etkiler (ortalama deniz seviyesi degisimleri, heyelanlar,
depremler,...vb.),

-H ve N degerlerinin hesaplanmasindaki teorik yaklasimlar (jeoit modelinin
hesaplanmasinda uygun olmayan arazi yogunluk modelinin kullanilmasi ya da ihmal
edilmesi, ortometrik yliksekliklerin degerlendirilmesinde gercek yerylizii gravite olgiileri
yerine normal gravite degerlerinin kullanilmasi, mareograf istasyonlarindaki 6l¢gmelerde
deniz yiizeyi topografyasinin ve olasi hata kaynaklarinin ihmal edilmesi) gibi nedenlerden
dolay1 bu durum miimkiin olmamaktadir (Kostakis ve Sideris, 1999). Ancak, bu hata en
fazla 1-2 mm seviyesindedir ve GPS ile belirlenen elipsoidal yiiksekliklerin dogruluklar
yaninda oldukca kii¢lik bir degerdir ve ihmal edilebilir (Akyilmaz, 2005). Bu nedenle

GPS/Nivelman jeoidi probleminin ¢6ziimiinde esitligin saglandig1 varsayilmaktadir.



1.6. GPS/Nivelman Olgiileri ile Jeoit Belirlemede Kullanilan Yiizey Modelleri

GPS/Nivelman ol¢iileri ile elipsoidal ve ortometrik yiikseklikleri hassas bir sekilde
belirlenmis noktalar1 kapsayan bir ¢alisma alaninda, gesitli yontemler ile jeoidi en iyi
temsil eden analitik bir jeoit ylizey ge¢irilmesi ara noktalarda jeoit ondiilasyonlarinin
kolaylikla hesaplanmasin1  saglar. Bu tez kapsaminda jeoit yiizey modelleme
yontemlerinden, polinomlar, radyal tabanli fonksiyonlar, yapay sinir aglar1 ve adaptif ag

tabanli bulanik ¢ikarim sistemleri kullanilmistir.

1.6.1. Polinomlar ile Yiizey Modelleme

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

- Ortogonal polinomlarla enterpolasyonda kullanilan matematiksel ifade,
N (X, y)=z & x'y! (6)
- Ortogonal olmayan polinomlarla enterpolasyonda kullanilan matematiksel ifade,

Ny =Y a, xy )

i=0

seklindedir (inal vd., 2003; Micchelli, 1986; Yanalak, 2002). Burada

a;; : Polinomun bilinmeyen katsayilarin,

n : Yiizeyin derecesini gostermektedir
n degeri sirasiyla bir, iki ve ti¢ se¢ildiginde, ortogonal polinomlar tiretilen yiizeyler lineer,
kuadratik ve kiibik; ortogonal olmayan polinomlarla iiretilen yiizeyler ise bilineer,
bikuadratik ve bikiibik olarak adlandirilir.

- Ornegin, birinci derece ortogonal bir polinomun (lineer) esitligi,



N(X,Y): Ap t 8y Y +a, X (8)

seklindedir. Goriildiigii gibi, ifadenin ¢oziilebilmesi igin 3 adet katsaymin bilinmesi

gerekmektedir. Bu da (X, y, N) koordinatlar1 bilinen en az 3 tane dayanak noktasi ile
problemin ¢oziimiinii gerektirir. Ucten fazla dayanak noktasi olmasi durumunda, m

dayanak nokta sayisin1 gdstermek lizere, 1. derece polinomun diizeltme denklemleri ,
AN.=N (x,Y,)—N. i=1,23,....... m 9)

AN;=ay + 8y Y +a, XN, (10)

bi¢iminde elde edilir.

AN? = minimum 11
D AN;

i=1

kosulundan yararlanarak polinomun bilinmeyen katsayilari, en kiiciik kareler yontemine

gore dengelemeli olarak belirlenir. Burada,

N(x,y)=AX (12)
olmak iizere bilinmeyenleri iceren matris,

X=(AA)TA'L (13)

esitligi ile hesaplanir. Bagintidaki matris yapilari,

. 1y X% N,
%0 1 y2 X2 N 2

X=|a, A= 27 L=| . (14)
%o 1 Yo Yn N,

bi¢imindedir.



|><

: polinomun bilinmeyen katsayilar1 vektorii,

A: bilinmeyenlere ait katsayilar matrisi,

L : dayanak noktalarina ait yiikseklik degerini igeren 6l¢ii vektoriidiir.

Polinomun bilinmeyen katsayilar1 bulunduktan sonra yiiksekligi hesaplanacak bir

noktanin X, ydegerleri (8) esitliginde yerlerine yazilarak enterpolasyon noktasina ait N

degeri belirlenir.

Polinomun derecesinin artmasi hesaplamalarda gereken minimum dayanak nokta
sayisint da arttirir. Bu durum, modelden elde edilecek dogrulugun artacagi anlamina
gelmez. Ciinkii derecenin artmasiyla yiizeyde gereksiz salinimlar olup, yiizeyde olusan ani
inip ¢ikmalar gercek arazi yiizeyini yansitmayan yiikseklik degisimlerine sebep olur.

Bir uygulama bélgesi i¢in polinomlarla enterpolasyon uygulamasinda kaginci
dereceden bir polinom kullanilacagi, polinom derecesinin birinci dereceden baslatilip
sirasiyla arttirilarak dengeleme sonuglarmin analiz edilmesiyle belirlenir. Bu analiz
asamasinda, model ve kestirilen parametreler i¢in anlamlilik ve uyusumsuz Olgi
testlerinden yararlanilir (Aksoy, 1984; Konak, 1994; Oztiirk ve Serbetci,1992; Wolf and
Ghilani, 1997; Simsek, 1992).

1.6.2. Radyal Tabanh Fonksiyonlar ile Yiizey Modelleme

Radyal tabanli fonksiyonlarla (RTF) enterpolasyon, 1968’de Hardy tarafindan
kartografya alaninda topografik harita olusturmak amaciyla gelistirilen Multikuadrik

metodun genellestirilmis halidir. Bu yonteme gore enterpolasyon fonksiyonu,

n

N=2> c[Q(x Y. xy)]+P(xy) (15)

i=1

biciminde gosterilir. Dayanak noktalarinin tiimiinii ayn1 anda kullanarak arazi yiizeyini tek
bir fonksiyonla ifade etmeyi amaglayan RTF ile enterpolasyon igin iki ¢dziim yontemi
mevcuttur:

a) Oncelikle ¢aligma bdlgesinde bilinen tiim dayanak noktalar1 kullanilarak bir trend

ylzeyi gegirilir. Trend yiizeyi olarak n. dereceden bir P(Xx,y,) polinom uygulanmasi

durumunda polinomun bilinmeyen katsayilar1 dayanak noktalarinin N; degerlerine bagh
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olarak en kiiciik karelere gore ¢oziimlendikten sonra dayanak noktalarindaki AN, artik

ondiilasyon degerleri asagidaki gibi hesaplanir.
AN, =N, -P(x,V;) 1=123...,n (16)

Bu durumda (15) esitligi

n

AN =" ¢ [Q (X, Y, xY)] (17)

i=1

bicimine doniisiir. Burada AN, y ve X’in fonksiyonlar1 olan n sayidaki ayni tiirden RTF
yiizeylerin (Q) toplamindan olusur. Bagmtidaki c; katsayilari, her bir Q yiizeyinin isaretini
ve egimini belirler (Giiler 1983, Hardy 1971). Q yiizeyi i¢in 1968’de Hardy multikuadrik
fonksiyonu, 1976’da Duchon ince tabakali splayn fonksiyonu, 1979’da Shagen gauss

fonsiyonunu gelistirmistir. Bu fonksiyonlardan baska ¢esitli RTF’ler de mevcuttur. d.

enterpolasyon noktasi ile dayanak noktalar1 arasindaki yatay mesafe olmak lizere,

d; = (% = %)% + (¥, — ¥o)?) (18)

literatiirdeki radyal tabanli fonksiyonlardan bazilar1 Tablo 1°de verilmistir.

Tablo 1. Radyal tabanli fonksiyon tiirleri

RTF tiirti Formiil
Multikuadrik Q(d)= \/m
Multikuadrigin tersi Q(d)=1/ W
Ince Tabakali Splayn Q(d)=d’logd
Multilog Q (d)=logd?
Gauss Q(d)=e"
Kiibik splayn Q(d)=d?

Kuintik Q(d)=d®

Dogal kiibik splayn Q(d)=(d?+ 5%
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Hardy’nin multikuadrik yiizeyleri de kendi iginde ¢esitlilik gdstermekte olup,

_ (19)

iki yaprakli dairesel hiperboloid serilerinin toplamlari, veya

n

AN=>"¢ [(x—xi)2+(y—yi)2+52}

_ (20)

seklinde dairesel paraboloid serilerinin toplamlari seklinde ifade edilir. Bagmtilardaki &
istege bagl bir katsayidir. (19) esitliginde o = 0 alinirsa multikuadrik yiizey,

n Y
AN :Z C, [(xi —x)2+(yi —y)zJ

(21)

bi¢giminde dairesel dik konilerin toplamindan olusur (Hardy, 1971, 1990; Giiler, 1983).

Tablo 1’e gore (17) bagintisindaki Q fonksiyon tiiriiniin belirlenmesinden sonra,

(22)

esitligine gore, C;j katsayilarini belirlemek i¢in n sayida lineer denklem sistemi olusturulur.

GOy, + GG, + - + CQ, = ANl
G,y + CQp + - + CQ, = ANz (23)
Clqnl + C2qn2 + o + qunn = AN

n

(23) esitligindeki ifadelerin matris yapilar1 asagidaki gibidir.
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Ou G - Gy C, ANl

_ Oy O -+ Oy _ C, _ ANZ
A=l o e ANEL (24)

qnl qn2 qnn Cn ANn

A (nxn) boyutlu katsayilar matrisi,

c: n elemanl bilinmeyenler vektorii,

AN :n sayidaki dayanak noktalarina ait AN artik ytlikseklik degerleri icin n elemanli
vektor olmak tizere,

A.c=AN (25)

biciminde ifade edilebilir. Buradan c, katsayilari,

c=A" AN (26)

matris esitliginden hesaplanir. Son olarak (X,,Y,) koordinatlartyla bilinen herhangi bir

enterpolasyon noktasinin N, degeri,

No:P(Xano)+ANo:P(Xo’yo)"'zci Qio 27

i=1

esitligi ile hesaplanir (Yanalak 2002, Giiler 1983, Hardy1971, 1990, Amidror 2002).

b) RTF’den ince tabakali splayn fonksiyonu i¢in (24) esitligindeki A matrisi singiiler
ozellik gosterebilir. Bu durumda ¢6ziim saglanamaz. Bundan dolayr (15) bagmtisina
Micchelli’'nin &nerdigi (31) kosullari ilave edilerek ¢oziime devam edilir. Ince tabakali
splaynin 6nemli bir 6zelligi de dayanak noktalarindan ge¢mesi tasarlanan ylizeyin
olusturulmasinda harcanan (28) esitligindeki egme (bending) enerji fonksiyonunu

minimize etmesidir.

2t (et Y (o2fY
I(f)=”RZ[WJ +2(axayJ {ayZJ dx dy (28)
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(15) numarali esitlikte Ornegin lineer fonksiyon kullanilmasi durumunda

matematiksel ifade
N=>" ¢ q;+b, +bx+b,y (29)
i=1

seklinde yazilabilir. B polinom bilinmeyenlerine ait katsayilar matrisi ve b polinomun

bilinmeyen katsayilar1 vektorii olup (29) esitliginin matris gosterimi,
N=A.c+Bb (30)
bi¢gimindedir. Lineer polinom kullanilmasi durumunda (30) esitligine asagidaki kosullar

ilave edilerek (Buhman, 2000; Franke vd, 1993; Franke, 1979, 1982; Micchelli, 1986;
Fogel ve Tinney 1996),

Bc=0, nci: ncixizzn:ciyizo (31)
i=1 i=1 i=1
C, ve b, degerleri,
c=A"(N-Bb) (32)
b=(B'A"B)'B'A'N (33)

matris esitliklerinden ayr1 ayr1 hesaplanabilir (Eberly, 2011). Ya da

& o)ls][o] o

denkleminin hesaplanmas1 gerekir. Esitligin sol tarafindaki blok matris tam ranka sahip
oldugundan istenen katsayilar igin tek ¢oziim vardir (Omay, 2007)
(34) esitligini daha agik bir sekilde ifade edersek,
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_qll O, - O 1 X yl_ _Cl_ _Nl_
Oyn O - Oy 1 X Y, C, Nz
qnl qnl T qnn 1 Xn yn Cn = Nn (35)
1 1 1[0 0 0f]|b, 0
X, X, X, 0 0 O||b 0
'Y: Y, - Y. 0 O 0] _bz_ | 0 |
~ ~ —
RS X L

bigiminde gosterilir. Buradan, radyal tabanli fonksiyonun katsayilar1 ¢, ve polinom

fonksiyonun katsayzilart b,

X=G'L (36)

matris esitliginden hesaplanabilir. Son olarak enterpolasyon noktasinin yiikseklik degeri
(29) esitliginden elde edilir (URL-2, 2010).

Radyal tabanli fonksiyonlardan gauss, multikuadrik ve multikuadrigin tersi fonsiyon
esitliklerinde gecen &° geometrik parametresi kullanici tarafindan belirlenen sabit bir
sayidir. Yiizeyin diizglinliiglinii veya keskinligini gdsteren 6 parametresinin {retilen
sonuclar iizerindeki etkisi de biiyiiktiir. Multikuadrik fonksiyonlarda 6 igin verilen kiigiik
degerler bir zirve goriiniimii verirken, biiylik degerler genis ylizey 6zelligi gosteren diiz

ylizey goriinimii vermektedir. Gauss fonksiyonu igin tersi durum s6z konusudur (Sekil 2).

—5=0.25 «— =—i=1 — 5=().25 — 5=(.5
5=2 — V) 8=1 — =5
6 1.0
4 0.8 -
0.6
2 T 04 -
0 T 02
5 3 1 1 3 5 0.0 T T T T
5 3 1 1 3 5

Sekil 2. Farkli1 6 degerleri i¢in sirasiyla Multikuadrik ve Gauss fonksiyonlardaki degisim
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Tablo 2’de ¢ parametresinin formiilsel hesaplanmasi ile ilgili multikuadrik

fonksiyonlar i¢in oneriler sunulmustur (Hardy 1990, Fasshaurer 2002, Franke 1979, Kansa
1990; Schul’min ve Mitel’man, 1974).

Tablo 2. 6 parametresi i¢in Oneriler

Onerenler Matematiksel ifade

Hardy 0=0.815s

Franke 0=125 D/ﬁ

Fasshaurer o=2 / \ﬁ

Kansa 5 =5"min(s5%, /52)0 Y j=1,2,3..n

Schul’min ve Mitel’man 5% = (21: i((xi —%)*+ (Y, — yj)z)J/n (n-1)
|

Tablo 2’deki kisaltmalardan s ¢alisma alanindaki tiim dayanak noktalarinin en yakin
komsulugundaki nokta ile arasindaki mesafelerin ortalamasi olup, D tim dayanak
noktalarin1 i¢ine alan en kiiclik c¢emberin c¢apini, n ise dayanak nokta sayisini
gostermektedir.

Rippa (1999)’ya gore o6 parametresi, dayanak nokta sayisi, dayanak noktalarmnin
dagilimi, RTF tiiri ve bilgisayarin hesaplama hassasiyeti gibi pek cok etkenlere baghdir.
Buna ilaveten Rippa, multikuadrik, multikuadrigin tersi ve gauss fonksiyonlarinda &
parametre degerini elde edebilmek i¢in,

E=(E,E,,...E,)' (37)

hata vektorii normunun minimize edilerek bulunabilecegini Onermektedir. Bagintida
bulunan E, dayanak noktasinin gergek jeoit yiikselik degerinden enterpolasyon sonucunda
bulunan jeoit yiikseklik degeri farkinin alinmasuyla,

Ei — Niger(;ek . Ni (Xi ’ Y.) (38)
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biciminde hesaplanir. Bu yaklasimda birer nokta disarida birakilarak ¢apraz dogrulama
teknigi (leave one out cross validation) kullanilir. Buna gore, n adet dayanak noktasindan
bir tanesi ¢ikarilarak geriye kalan n-1 dayanak noktasi ile enterpolasyon bilinmeyenleri
elde edilir. Ardindan ¢ikarilan dayanak noktasi test kiimesi olarak kullanilip jeoid

yiikseklik degeri hesaplanir. Bu islem n kez tekrarlanmaktadir.

1.6.3. Yapay Zeka ile Yiizey Modelleme

Teknolojik gelismenin Onemli boyutlara ulastigi gliniimiizde bilgisayarlar ve
bilgisayar sistemleri yasamin vazgecilmez bir unsuru haline gelmistir. Teknolojinin
gelismesiyle birlikte, dnceleri karmasik hesaplamalart gergeklestirmek tlizere gelistirilen
bilgisayarlar, son yillarda mevcut bilgileri kullanarak yorum yapma, olaylar hakkinda karar
verme ve olaylar arasindaki iligkileri 6grenebilme gibi nitelikler kazanmistir. Matematiksel
olarak formiile edilemeyen ve c¢oziilmesi miimkiin olmayan problemlerin sezgisel
yontemler ile bilgisayar tarafindan ¢oziilebilmesinde Yapay Zeka (YZ) ¢alismalart etkin
¢dziim saglamaktadir (Oztemel, 2003).

Yapay zeka kavrami, bir bilgisayarin ya da bilgisayar denetimli bir makinenin,
genellikle insana 6zgli nitelikler oldugu varsayillan akil yiirlitme, anlam c¢ikartma,
genelleme ve gecmis deneyimlerden Ogrenme gibi yiiksek zihinsel siireclere iliskin
gorevleri yerine getirme yetenegi olarak tanimlanmaktadir (Nabiyev, 2005). Son yillarda
genis bir uygulama ve arastirma alanina sahip olan Yapay Zeka, Uzman Sistemler, Bulanik
Mantik (BM), Genetik Algoritma ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA) gibi dallara ayrilmaktadir.

Bu tez kapsaminda YSA ve BM yontemleri detayli olarak incelenecektir.

1.6.3.1. Yapay Sinir Aglan

Insanoglu, dogadaki ve canlilardaki benzer isleyise sahip sistemleri gdzlemleyerek,
sebep-sonug iligkilerini yorumlayarak, giinliik hayatta karsilastigi problemlere ¢6ziim
iiretmeye calismuistir. Ornegin, ugagin kanatlarinin yapiminda akbaba kanatlarmin yapist
model alinirken, yarasalarin ¢ok yiiksek titresimli ses dalgalar1 yayip cevredeki engellere
carplp yansimast sonucu, yoOniinii ve hareket hizin1 belirlemesinden yola c¢ikarak da

radarlarin ¢aligma ilkesi belirlenmistir.
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Insanin diisiinme yapisin1 anlamak ve bunun benzerini ortaya cikaracak bilgisayar
programlarint gelistirme fikriyle ortaya cikan YSA, Ogrenme yolu ile yeni bilgiler
tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir
yardim almadan otomatik olarak gergeklestirmek amaciyla gelistirilen bilgisayar
sistemleridir (Oztemel 2003). Bununla ilgili diger bir tanimi ise Haykin (1994) su sekilde
yapmustir: YSA, deneysel bilginin depolanmasini ve kullanima uygun hale getirilmesini
saglayan, basit birimlerden olusan paralel olarak dagitilmis bir islemcidir. Bu baglamda
beyne iki sekilde benzerlik gostermektedir:

1.Bilgi, agin egitim asamasinda toplanir.

2.Sinaptik agirliklar olarak bilinen sinirler arasi baglantilar bilginin depolanmasi i¢in
kullanilir.

YSA calismalarinin tarihsel gelisimine bakildiginda ilk calismalar, nérofizyolog
Warren McCulloch ve matematik¢i Walter Pitts’in (1943) sadece girdi ve ciktilari olan
basit bir sinir agi modellemesiyle baslamaktadir. 1949 yilinda Hebb, isminin verildigi
Hebbian Kuralin1 ortaya koymus ve Frank Rosenblatt’in (1958) 6grenme yetenegini
kazandirdig1 tekli dogrusal algilayict (perceptron) modelini gelistirmesinden sonra, YSA
ile ilgili ¢alismalar hiz kazanmistir.

Widrow ve Hoff (1960), ADALINE (ADAptive Linear NEuron) ve MADALINE
modelini ortaya atmislardir. Bununla birlikte, agin egitimi boyunca toplam hatay1 en aza
indirmeyi hedefleyen Widrow-Hoff 6grenme kuralini gelistirdiler. MADALINE, telefon
hatlarinda olusan yankilar1 yok etmede kullanilmis, gercek diinya sorunlarina uygulanmis
ilk sinir agidir ve hala kullanilmaktadir. 1969 yilinda Minsky ve Pappert yazdiklari
‘Algilayicilar’ (perceptrons) adli kitapta YSA’nin dogrusal olmayan problemlere ¢éziim
tiretemedigini ve bir¢ok mantiksal operasyonu (XOR problemi) ¢ozemedigini iddia
etmiglerdir. Bu durum 1980’lere kadar YSA calismalarinda durgunluk yaratmistir.
Hopfield (1982) tarafindan dogrusal olmayan aglarin gelistirilmesi, Kohonen’in (1972)
egiticisiz 6grenen algoritmalari gelistirmesi ve Rumelhart ve arkadaglari (1986) tarafindan
cok katmanli aglar icin geriye yayillmali 6grenme algoritmalarinin gelistirmesiyle de YSA
tizerinde yapilan ¢aligsmalar diinyada biiyikk bir hiz kazanmistir (Haykin, 1999; Elmas,
2003; Sen, 2004). Kullanicinin geleneksel yeteneklerini gerektirmeyen ve kendi kendine
ogrenme diizenekleri olan YSA, beynin fizyolojik yapisindan esinlenerek gelistirilmesine

karsin, tiim ozellikleri beyinle ayni degildir. Baz1 6zelliklerinin ise beyinde biyolojik
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karsiligi yoktur. YSA’nin ¢alisma mantigini anlamak i¢in insan beyninin yapisini ve

calisma seklini yani biyolojik sinir sisteminin yapisini incelemekte yarar vardir.

1.6.3.1.1. Biyolojik Sinir Hiicresinin Yapisi

Biyolojik sinir sisteminin temel islem elemani olan biyolojik sinir hiicresinin yapisi
Sekil 3’den de goriilecegi iizere cekirdek, dendritler, soma (hiicre govdesi), akson ve
sinapsdan olusur. Bir hiicrede birden fazla sayida bulunabilen dendritler, diger hiicrelerin
sinapslar1 araciligiyla gelen bilgileri alan, sinir hiicresinin ucunda bulunan aga¢ kokii
goriiniimiine sahip kisa uzantilardir. Soma (hiicre govdesi), dentritlerden gelen bilgileri
toplayarak zaman iginde igler ve islenen bilgi potansiyel bir esik degerine ulasirsa akson
aracilifiyla diger hiicrelere iletilir. Sinapslar, akson ve diger sinir hiicrelerinin dendritleri

arasindaki baglantiy1 saglar.

f‘/ _/iﬁ

Diger hiicrelerden
gelen akson

Sthaps

f Sinapslar

Soma

Sekil 3. Biyolojik bir sinir hiicresinin yapisi

Beynimizde yaklasik 10 milyar sinir hiicresi ve 60 trilyondan fazla sayida sinaptik
baglantilar vardir. Bu o6zelliginden dolayr insan beyni, yapay sinir aglar1 ile
karsilagtirildiginda son derece karmasik bir yapiya sahiptir (Haykin, 1999). Diger taraftan
biyolojik sinir hiicreleri bir isleme milisaniye mertebesinde cevap verirken, gliniimiiz
bilgisayar islemcileri nanosaniye mertebesinde cevap vermektedir. Bu ifadeye gore
bilgisayarlarin insan beynine gore hiz bakimindan daha avantajli oldugu sdylenebilir.
Ancak matematiksel hesaplama gerektiren uygulamalarda YSA’lar insandan her zaman
iistiin ve hata olasilig1 ¢ok diislik olmasina ragmen, eksik bilgi ile gérme, hata diizeltme,

sekil tanima gibi islemlerde insan beyni ¢cok daha hizli ve etkin sonuglar iiretmektedir.
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Bunun sebebi, bilgisayar islemcilerinin seri olarak c¢alismasina karsin, insan beyninin
dogrusal olmayan ve paralel dagilmis bir bilgi isleme sistemine sahip oldugu icin ¢ok
karmasik olaylar1 bile yiiksek performansta isleyebilecek yetene§e sahip olmasindadir.
Yapay sinir aglar1 ile bu yetenegin bilgisayarlara kazandirilmasi amaglanmaktadir

(Oztemel, 2003; Sen, 2004).

1.6.3.1.2. Yapay Sinir Hiicresinin Yapisi

Yapay sinir aglar1 birbirine hiyerarsik olarak bagli ve paralel olarak calisabilen ¢ok
sayida islemci elemanlardan yani yapay sinir hiicrelerinden olusmaktadir. Genel yapi
olarak beynimizdeki biyolojik sinir hiicrelerinin yapist 6rnek alinarak olusturulan yapay
sinir hiicreleri beynin yogun baglantili ve kompleks yapisindan uzakta, ¢cok daha basit bir
yapiya sahiptir. Sekil 4’de bir yapay sinir hiicresinin yapist ve temel elemanlar

gosterilmektedir.

Aktivasyon  Cikg
fonksiyonu  fonksiyonu

Giris Agwrliklar

Sekil 4. Yapay sinir hiicresi modeli

Yapay sinir hiicresi, girisler, agirliklar, toplama fonksiyonu, transfer fonksiyonu ve
¢ikis olmak iizere bes temel unsurdan olusmaktadir. Girisler (X1,X2,..,Xm) 6nceki sinirlerden
veya dig diinyadan aldigi gelisi giizel birgok bilgiyi sinire getirir. Agirhiklar (Wi,
Wia. ..., Wkm), giris degerlerin ¢ikis degeri lizerindeki 6nemini ve etkisini belirleyen uygun
katsayilardir. Her bir giris, kendine ait bir agirliga sahiptir. Agirlik degeri biiyiikse, o giris
degeri sinir tlizerinde fazlaca etkiye sahiptir. Tersi durumda s6z konusudur. Bu 6zelliklere

gore biyolojik ve yapay sinir hiicre modelleri arasindaki yapisal benzerlikleri siralamak
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gerekirse, noron igslemci elemana, dentrit toplama fonksiyonuna hiicre govdesi aktivasyon
fonksiyonuna, akson yapay sinir hiicresi ¢ikigina sinapslar da agirliklara karsilik gelir.
Ayrica Tablo 3 incelendiginde, istatistik ve yapay sinir aglarindaki benzer kavramlardan

yola ¢ikarak konu daha iyi kavranabilir (Sagiroglu vd., 2003).

Tablo 3. Istatistik ve YSA’daki benzer kavramlar

Istatistik YSA

Model Ag

Tahmin Ogrenme

Regresyon Danigsmal1 6grenme
Enterpolasyon Genelleme

Gozlem Ogrenme algoritmast
Parametre Ag parametreleri
Bagimsiz degisken Giris verileri
Bagimli degisken Cikis verileri

Bir yapay sinir hiicresindeki isleyis durumuna goére, nérona gelen her girdi verisi
kendi agirligi ile ¢arpilip garpim sonuglari toplanmakta, buna 6 bias degeri de eklenerek
elde edilen ui ¢ikis degeri, aktivasyon fonksiyonuna gonderilmektedir. Boylelikle y ¢ikti
degeri hesaplanir. Bazi1 durumlarda toplama fonksiyonu yerine, enaz (minimum), engok
(maksimum), ¢ogunluk veya birka¢ normallestirme algoritmasi gibi cok daha karmasik
yapilar kullanilabilir (Elmas, 2003). Bu anlatima gore néronun matematiksel modeli

asagidaki gibi olusturabilir:

m
Uy =Wy X+ Wy Xp oot Wiy X + 6 = D Wi X, +6, (39)
i=1

Burada m giris sayist olmak tizere X;, i. islem elemanmin girisi,w,, i. islem
elemanindan K’ninci islem elemanina olan agirlik degerini gostermektedir. Sonug olarak

Y, ¢ikis degeri,

Vo= FU)= T W, % +6,) (40)



bigiminde ifade edilebilir. Formiilde gecen f , aktivasyon fonksiyonudur. Hiicrenin u girdi

degerine karsilik iiretilecek y ¢ikt1 degerinin hesaplanmasinda kullanilir. Literatiirde ¢esitli

aktivasyon fonksiyonlar1 tanimlanmaktadir. Bunlardan uygulamada sik¢a kullanilanlar

Tablo 4’de gosterilmektedir (Demuth ve Beale, 2000).

Tablo 4. Yapay sinir hiicrelerinde kullanilan bazi aktivasyon fonksiyonlari

Fonksiyonun adi

Fonksiyonun Sekli

Matematiksel Ifade

Agiklama

a =1 ise islemci

Lineer fonksiyon - fuy=au e{émar{ln girisini
0 hiicrenin ¢ikis1
R A olarak verir.
7
1 .. .
Pargali  dogrusal +,./ 1ou=l Hiicrenin ¢ikis
fonksivon X i sy f(uy=qu  O<u<1l; |degeriOilel
g ] ﬂ+1 0 u<o arasinda degisir
-1
>
A+l .
Basamak | 1 u=0 Hiicrenin cikis
fonksiyonu 0 > U F(u)= 0 u<0 degeri 0 ya da
....................... 1”dir.
N
¢ : fonksiyonun
. ,(X*E)Z merkez degeri
Gauss fonksiyonu fuy=e ° o : gonislk
parametresi
B: fonksiyon
Logaritmik Sigmoid fu)= 1 egriligini
fonksiyonu 1+e™ belirleyen keyfi
bir parametredir.
7
5 lile +1 d
________________________ ) ] .
Hiperbolik Tanjant F(u) = e'—e" h"clr: 1k?r1a§2:n“e?i
Sigmoid fonksiyonu > 1 gl ye ucre ¢ikist deg

VErir.
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Tablo 4’den aktivasyon fonksiyon grafikleri incelendiginde lineer fonksiyon harig
diger fonksiyonlarin, néron ¢ikislarini sinirlayarak [0,1] veya [-1,+1] gibi degerler arasinda
sinirladigr goriilmektedir. Ayrica dogrusal olmayan bu transfer fonksiyonlar1 YSA’lara
dogrusal olmama oOzelligi kazandirarak YSA’larin ¢ok karmasik problemlerde
uygulanmasini ve iyi sonuglar vermesini saglamistir. Fonksiyon c¢esitliliginin fazla olmasi,
akla hangi tiir aktivasyon fonksiyonu kullanilacagi sorusunu getirmektedir. Buna, deneme-
yanilma yoOntemleriyle performans kriterleri karsilastirilarak karar verilir. Literatiirdeki
yayinlar incelendiginde aktivasyon fonksiyonu olarak ileri beslemeli geri yayilimli aglarda
sigmoid, hiperbolik tanjant ve lineer fonksiyon, radyal tabanli aglarda ise gauss

fonksiyonun siklikla kullanildig1 goriilmektedir.

1.6.3.1.3. Yapay Sinir Aglariin Ozellikleri

Coklu sayida yapay sinir hiicresinin bir araya gelmesiyle olusan YSA, istatistiksel
yaklagimlarin ¢cogunda varsayilan herhangi bir 6n sarta gerek duymaksizin lineer ve lineer
olmayan modellere uygulanabilme yeteneginden dolay1 bir ¢ok miihendislik probleminin
¢dziimiinde alternatif bir yaklagim olarak kullanilmaktadir (Luk vd., 1999). Ornegin, sinyal
isleme kontrol mekanizmalari, goriintii isleme, zaman serilerinin analizi, havacilik,
otomotiv sanayi ve robotik gibi bircok alanda YSA uygulamalarina artik rastlamaktayiz.

Giiniimiizde yaygin bir kullanim alanina sahip YSA'larin 6zellikleri asagidaki gibi
Ozetlenebilir (Sagiroglu vd., 2003).

1. Lineer olmama: Kullanilan aktivasyon fonksiyonuna bagli olarak yapay bir sinir
hiicresi lineer olmadigi i¢in bu elemanlarin baglantilariyla olusan agda lineer degildir. Bu
ozellik YSA' ya dogadaki hemen her probleme etkin ¢oztiimler saglama kabiliyeti verir.

2. Ogrenme: YSA'lar klasik yontemlerden ayiran 6grenme 6zelligi, sistem girisleri
ve sistem ¢ikis1 arasindaki iliskilendirmeyi veya giris verileri arasindaki iliskilendirmeyi

tanimlayan agirlik verilerinin elde edilme siireci olarak tanimlanur.

3. Genelleme: YSA, 6grenme yani egitim siirecinin ardindan egitim kiimesi disindaki
test verileri i¢in de ¢ikislar {iretebilir. Bunun i¢in giris verilerinin tiim parametrelerine
ihtiya¢ duymaz. Bu durum YSA’nin paralel yapisinin sagladigi bir iistiinliiktiir. Test verisi

eksik parametrelerle sisteme girdi olarak verilse bile, buna karsilik YSA en uygun sistem
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¢ikisint diretebilir. Ornegin, harf tanima amaciyla egitilmis bir YSA, bozuk harf girislerinde

de dogru degeri verebilir.

4. Uyarlanabilirlik: YSA’lar, degisen probleme veya sisteme uygun ¢6ziimler bulmak
icin tekrar tekrar egitilebilir. Ornegin, bir ¢alisma bolgesinde sayisal yiikseklik modeli
olusturmak igin egitilen ag, baska bir bolge i¢in dogru sonuglar vermeyebilir. Bu durum
agin agirliklarinin hatta mimarisinin degisimini gerektirebilir.

5. Veri Isleme: Veri biyoloik sistemlerde dagmik yapida saklanirken, YSA’larda
agirliklar lizerine paralel olarak dagitilmistir. Paralel calisma prensibinden dolay1 herhangi
bir birimde meydana gelen hata tiim sistemde belirgin bir hataya yol agmamaktadir. Sadece
hiicrenin agirliklar1 oraninda bir etkilenme gerceklesmektedir. Ayrica, ayni tabakadaki
baglantilar arasinda zaman bagimliligi olmadigindan tamami ile eszamanl ¢alisabilmekte
dolayistyla da bilgi akis hiz1 artmaktadir (Sen, 2004).

Bu o6zelliklerin haricinde YSA’lar paralel islem yapabilme yeteneklerinden dolayi
donanim bagimli olup, yalnizca niimerik bilgi girisi ile caligmaktadirlar. Agin egitilmesi
oldukga zaman alabilir. Ayrica agin davranislarini agiklamada YSA yetersiz kalmaktadir. YSA
dis diinyadan bilgileri alip bazi hesaplamalar sonunda ¢iktilar1 vermektedir. Ancak ¢oziimiin
nasil olduguna iliskin bir ipucu vermez. Bu durum aga olan giiveni azaltict bir unsurdur.
Bundan dolay1 kara kutu olarak da adlandirilan YSA’lara olan giivenin sarsilmasina ragmen,

basarili uygulamalarin olmast YSA’ya olan ilgiyi arttirmaktadir.

1.6.3.1.4. Yapay Sinir Aginin Yapisi

YSA birden fazla yapay sinir hiicresinin bir araya gelmesiyle olugmaktadir. Sinir
hiicreleri rastgele degil de katmanlar halinde gruplandirilarak sinir aglarini olustururlar
(Sekil 5). Genel olarak bir agda ii¢ katman bulunmaktadir. Bunlar giris, ara (gizli) ve ¢ikis
katmanlaridir.

Giris katmani, giris verilerini dis diinyadan alan ve bu verileri ara katmana transfer
etmekle yiikiimlii sinirlerin bulundugu katmandir.

Ara katman, giris katmanindan gelen bilgileri isleyerek cikis katmanina gonderir.
Bazi aglarda gizli katman hi¢ olmayacag gibi, bazilarinda da birden fazla sayida olabilir.

Cikis katmani, bir onceki katmandan gelen bilgileri isleyerek agin sonu¢ degerini
iireten katmanlardir. Giris ve ¢ikis katmanlarindaki néron sayisi, ¢dziilecek problemin

yapisina gore degismektedir.
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Sekil 5. Yapay sinir aglarinin genel yapisi

YSA uygulamalariin basarisinda uygun metodolojiyi belirlemek ¢ok onemlidir.
Ciinkii basarili bir tasarimla agin performansi arttirilabilecegi gibi tersi durumda s6z
konusu olabilir. Yapay sinir aginin gelistirilmesi siirecinde asagidaki 6zelliklerine gore
karar verilmesi gerekir.

a)Ag mimarisinin secilmesi ve yapisal ozelliklerin belirlenmesi: Bu &zelliklerden
kastedilen, agin hangi yapida olacagi, agdaki katman ve katmandaki néron sayisinin
belirlenmesi gibi bilgilerdir. YSA’nin ag yapisinin segilmesi, uygulama problemine bagl
olarak gergeklestirilmelidir. Ornegin; tahmin problemlerinde ¢ok katli algilayicilar
kullanilirken, smiflandirma problemlerinde ART (Adaptive Resonance Theory), LVQ
(Learning Vector Quantization) ve olasilikli sinir ag yapilar1 kullanilmaktadir. Problem
tipine gore hangi agin daha uygun oldugunun bilinmesi 6nemlidir.

Gizli katmanlarin sayist ile bu katmanlardaki gizli hiicrelerin sayisini dogru bir
sekilde belirlemek sistemin performansi agisindan son derece Onemlidir. Kullanici
tarafindan keyfi sekilde belirlenen bu degerlerin sayisi arttikga agdaki sinaptik baglanti
sayisi da fazlalasacagindan islem karmasikligi ve egitim siiresi de artmaktadir. Bu nedenle
bir katmanda kullanilacak néron sayisi olabildigince az olmalidir. Noron sayisinin az olmasi
yapay sinir aginin “genelleme” yetenegini arttirirken, gereginden fazla olmasi agin verileri
ezberlemesine neden olur. Ancak gereginden az sayida néron kullanilmasinin girdi-gikti
arasindaki yapinin ag tarafindan yeterince 6grenilememesi gibi bir sorun olusturabilir.

Agdaki ara katman sayis1 olarak, genellikle yeterli sayida néronu ihtiva eden tek ara
katmanli aglarin istenen duyarlikta ¢dziime ulastirdigi goriilmektedir (Hornik vd., 1989; De
Villars ve Barnard, 1993). Ayrica karmasik hesaplamalar1 ¢6zmede de agin en az bir tane

ara katmani olma zorunlulugu vardir. Buna ilaveten gizli katmandaki ndron sayilarim
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belirlemede kullanilan en yaygin ¢6ziim, deneme-yayilma yontemidir. Bunun igin istenilen
performansin altina diisene kadar farkli sayida noronlarla sistem tekrarli olarak ¢oziiliir.

b)Norondaki fonksiyonlarin karakteristik 6zelliklerinin belirlenmesi: YSA’lara
dogrusal olmayan problemleri ¢cozme yetenegini kazandiran, noronlarin dogrusal yapida
olmayan aktivasyon fonksiyonlarma sahip olma ozelligidir. Cesitli aktivasyon
fonksiyonlart vardir. Problemin davranigina uygun olarak fonksiyon tipinin belirlenmesi,
agin basarisini arttirir.

¢)Ogrenme algoritmasinin secilmesi ve parametrelerinin belirlenmesi: Agmn yapisinin
belirlenmesinden sonra agin basarisini etkileyen en 6nemli unsurdur. Ag yapisina gore
dgrenme algoritmasinin tiirii belirlenir. Ornegin; ¢ok katmanl algilayicilarda geri yayilim
algoritmasi kullanilmaktadir.

d)Egitim ve test verisinin olusturulmasi: YSA’larin olaylar1 dgrenebilmesi igin o
olayla ilgili 6rneklerin belirlenmesi gerekir. Ayrica secilen Orneklerin olay1 tam olarak
gosterebilmesi de ¢cok onemlidir. Aksi takdirde iyi sonuglar elde edilemez. YSA’da islem
elemanlarinin agirliklarinin belirlenmesi islemine “agin egitilmesi” denir. Baslangicta
agirhik degerleri rastgele olarak atanir. YSA her ornek gosterilisinde agin agirhik
degerlerini degistirir. Agin dogru agirlik degerlerine ulagmasi icin Ornekler YSA’ya
defalarca gosterilir. Agin egitimi esnasinda ornekler iki ayr1 sete boliiniirler. Birincisi agi
egitmek igin, ikinci ise agin performansii bulmak i¢in kullanilir. Genellikle mevcut
orneklerin yiizde sekseni aga verilip ag egitilir, daha sonra geri kalan ylizde yirmilik
kisimla da ag test edilir.

Bir YSA’nin uygun parametrelerle tasarlanmasi durumunda YSA siirekli olarak

kararl1 ve istikrarli sonuglar iiretecektir (Elmas, 2003; Oztemel, 2003).

1.6.3.1.5. Yapay Sinir Aglarimin Simiflandirilmasi

YSA’lar mimari, 6grenme yontemi, baglanti yapist vb. Ozelliklerden dolayr ¢ok
cesitlilik  gostermektedirler. Genel olarak, YSA’lar 1iki ana Kkritere gore

siiflandirilmaktadirlar.
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1.6.3.1.5.1. YSA’larin Ag Yapilarina Gore Simiflandirilmasi

Yapay sinir aglari, noronlar arasindaki baglantilarin yapisina yani veri akis yoniine
gore ileri beslemeli ve geri beslemeli aglar olmak {izere iki farkli sinifa ayrilmaktadir.

a)ileri beslemeli aglar: veri akismin giris katmanindan cikis katmanina dogru tek
yonlii baglantilarla gergeklestigi agdir (Sekil 6). Baglantilar kapali ¢evrimler olusturmaz,
diger bir ifade ile herhangi bir néronun ¢ikisi, sadece ve sadece bir sonraki katmanda
bulunan ndéronlar i¢in giris olarak kullanilir. Ayn1 katmanda bulunan néronlar arasinda

baglant1 kurulamaz. Cok katmanli perseptronlar bu yapiya 6rnek verilebilir.

O

(a) (b)

Sekil 6. Ag yapilarina gére YSA modelleri: (a) Ileri beslemeli ag, (b) Geri
beslemeli ag

b)Geri beslemeli aglar: Bu ag modelinde herhangi bir néronun ¢ikis degeri
kendinden Onceki katmana veya kendi katmaninda bulunan herhangi bir nérona girdi
olarak baglanabilir (Sekil 6). Geri beslemeli aglarda baglantilar kapali gevrimler olusturur.
Egitim siireleri daha uzundur. Bu tip sinir aglari, dinamik yapili bir hafizaya sahiptir, diger
bir ifade ile herhangi bir andaki ¢ikis, hem o andaki hem de onceki giris degeri olarak
islem goriir. Bu 6zelliginden dolayi, bu tip aglar, 6zellikle 6nceden tahmin uygulamalari
icin uygun olmaktadir (Haykin, 1999). Bu aglar ¢esitli tipteki zaman serilerinin tahmininde
oldukca basariyla kullanilmaktadir. Bu aglara 6rnek olarak Hopfield agi, SOM (Self
Organizing Map) aglar verilebilir (Hopfield, 1982; Kohonen, 1990).

1.6.3.1.5.2. YSA’larin Ogrenme Bi¢imlerine Gére Simflandirilmas:

YSA’da Ogrenme, insanlar tarafindan gerceklestirilmis Orneklerin sisteme

tanitilmasiyla verilen farkli olaylara karsi agin nasil tepkiler lireteceginin belirlemesidir.
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Bir olayin girdi ve ¢iktilarini temsil eden Orneklerin olusturulmasinda, her zaman giris ve
cikis degerlerinin birlikte kullanilmasi gerekmez. Orneklerin nasil olusturulduguna bagl
olarak, yapay sinir aglar1 kontrollii, kontrolsiiz ve takviyeli O6grenme olarak {ige
ayrilmaktadir.

a)Kontrollii Ogrenme: Bu 6grenme algoritmasinda sisteme dgretilmesi istenen olayla
ilgili Ornekler, girdi ve ¢ikt1 kiimesi olarak verilir ve yapay sinir aginin giris ¢ikis
arasindaki iliskileri 6grenmesi istenir. Noronlar arasindaki baglanti agirliklari, agin ¢iktilar
ile gercek ciktilar1 arasindaki fark hesaplanarak bu hata payma gore giincellenir. Delta
kurali bu algoritmaya drnek verilebilir.

b)Kontrolsiiz Ogrenme: Bu tir 6grenmede aga sadece giris degerleri verilir.
Orneklerdeki parametreler arasindaki iliskileri, agin kendi kendisine dgrenmesi istenir.
Bununla birlikte sistemin 6grenme siireci bittikten sonra ¢iktilarin ne anlama geldigini
gosteren etiketlemenin kullanici tarafindan yapilmas: gerekmektedir. Daha ¢ok
siiflandirma problemlerinde kullanilan bu yapiya ART algoritmast 6rnek olarak
gosterilebilir.

¢)Takviyeli Ogrenme: Kontrolsiiz 6grenme algoritmasindaki gibi sisteme ornekler
sadece giris degerleri ile verilerek, yapay sinir agmin bir ¢ikis iiretmesi beklenir. Uretilen
bu ¢ikisin dogru ya da yanlis olmasina gore yapay sinir agina, onaylayici ya da reddedici
bir sinyal gonderilir. Sistem, bu sinyali dikkate alarak 6grenme siirecini devam ettirir.

Genetik algoritma bu dgrenme bigimine 6rnek verilebilir (Oztemel, 2003).

1.6.3.1.6. YSA’da Temel Ogrenme Kurallari

Literatiirde kullanilan ¢ok sayida 6grenme algoritmasi bulunmaktadir. Bunlar agdaki
sinaptik baglantilarin giincellestirilmesi igin kullanilirlar. Bu algoritmalarin birgogu
asagida aciklanan kurallardan esinlenilerek gelistirilmistir.

a)Hebb Kurali: 1949 yilinda Hebb tarafindan gelistirilmis olan Hebb algoritmasi en
eski ve en iinlii 6grenme algoritmasidir. Bu algoritmaya gore, bir néron (A) baska bir
norondan (B) girdi aliyorsa ve her ikisi de aktifse, (A) ve (B) arasindaki agirlik artar.

b)Delta Kurali: Widrow ve Hoff tarafindan gelistirilmis, Hebb kuralina benzer en
cok kullanilan bir algoritmadir. Bu kural, néronun gercek ¢ikisi ile istenilen ¢ikis degerleri

arasindaki farki azaltan, giris baglantilarini giiclendiren ve hatay1 ¢ikis katmanindan girdi
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katmanina dogru yayarak azaltan yani agirliklar siirekli olarak degistiren bir diislinceye
dayanmaktadir.

c)Kohonen Kurali: Biyolojik sistemlerdeki 6grenmeden esinlenerek gelistirilen bu
yonteme gore noronlar 6grenmek icin yarisirlar. En biiyiik ¢ikisa sahip islemci noron
kazanir ve yaris1 kazanan néronun agirliklart giincellenir. Bu néron, komsularini uyarma
ve yasaklama kapasitesine sahiptir. Kohonen kurali, delta ve hebb kuralinin aksine hedef
¢ikisa gereksinim duymaz. Bu nedenle kontrolsiiz bir 6grenme metodudur.

d)Hopfield Kurali: Hebb Kuralina benzeyen bu kurala gore istenilen ¢ikis ve girisin
her ikisi aktif veya her ikisi de aktif degilse 0grenme orami tarafindan baglanti agirligi
arttirtlir. Diger durumlarda ise azaltilir. Birgok 6grenme algoritmasinda 6grenme katsayisi

orani veya sabiti vardir. Genellikle bu terim O ile 1 arasinda degerler almaktadir.

1.6.3.1.7. YSA’da Ogrenme Algoritmalari
1.6.3.1.7.1. Geri Yayilim Algoritmasi

Rumelhart ve arkadaslar1 (1986) tarafindan ortaya atilan geri yayilim algoritmasi
uygulamada en ¢ok kullanilan 6grenme algoritmasidir. Hatalarin ¢ikis katmanindan giris
katmanmna dogru azaltilmasi amaglandigindan dolayr geri yayilim ismini almistir. Bu

algoritmanin akis semasi Sekil 7’de verilmektedir.

Geri yayilim algoritmasinda da amaglanan girdi ve ¢ikti verileri  {(g,t1),
(92,t2),...,(gyty)} arasindaki en uygun tasviri saglayacak olan baglanti agirliklarinin elde
edilmesidir. Aga sunulan girdi igin agn trettigi ¢ikt1 degerleri (¢1, ¢2,...,¢q) beklenen

degerleri (1) ile karsilastirilarak g. islem elamani i¢in olusan hata,
&=t —C (41)

ile hesaplanir. Bu bir islem elemani i¢in olusan hatadir. Cikt1 katmani i¢in olusan toplam
hatay1 bulmak i¢in biitiin hatalar1 toplamamiz gerekir. Ancak bazi hata degerleri negatif
olacagindan agdaki toplam hatanin sifir olmasini onlemek icin agirliklarin kareleri

hesaplanarak sonucun karekdkii alinir. Buna gore agin performans 6lg¢iitii E,
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1 , 1L »
E:_Z(tq_gq) :_z(gq) (42)
2 24
esitligi ile hesaplanir.
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Sekil 7. Geri yayilim algoritmasinin akis semasi
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Bu algoritmada amaglanan agin performans dlgiitii E’yi, en aza indirmektir. Bunun
icin delta kuralinda oldugu gibi egim azaltimi (gradient descent) yontemi ile, hataya neden
olan islem elemanlarina hatanin dagitilmasi yani islem elemanlarinin agirliklarinin

degistirilmesi gerekir. Bu islemlere baslamadan Once agin ¢ikti degerini hesaplamada
izlenilen iglemleri tekrar hatirlarsak, Sk, k. katmanindaki sinir sayisi, b bias terimi,(;lj< k

katmanindaki j. sinir hiicresinin degeri olmak tizere k+1. katmandaki i. sinirin net girdisi

asagidaki sekilde hesaplanabilir.
Sk
netf=>" wick + b (43)
=1

Bulunan net girdinin f aktivasyon fonksiyonundan gegirildikten sonraki ¢ikti

degeri,
Sk
(;ik+1 — f k+l(net :<+l) — f k+1 (ZV\/,IJ(+1(;IJ( + bik+lj (44)
j=1

ile hesaplanir. Burada wj; k. katman j. elemanini bir sonraki (k+1) katmanin i. elemanina
baglayan baglantinin degeridir. Cikti katmanindan girdi katmanina dogru geri yayilim
algoritmasin1 uygulamaya basladigimizda, hata agirliklarin bir fonksiyonu olarak
goriildiigiinden, &', k. katmandaki i. sinirin net girdisindeki degisime olan performans
Olctitli duyarlig1 olmak {izere,

K oE

o == onet (4)

hata fonksiyonunun agirliklara gore tiirevi,

OE  OE onet! ;
oW onet* o =-o'g” (46)
ij i ij
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OE  OE onetf
= L= 5 47
ob*  onet’ ob ' “7)

bi¢ciminde ifade edilmektedir. k ara katmandaki j. islem elemanini (k+1) katmanindaki i.
islem elemanina baglayan baglantinin agirhgindaki degisim miktarina AW; ve (k+1)
katmanindaki i. islem elemanma etkiyen biasin agirligindaki degisim miktarina da
Ab“dersek ve h dgrenme dongii sayisi (iterasyon) olmak iizere agirhiklardaki degisim

miktarlar1 (Alavala, 2008; Hagan ve Menhaj, 1994; Basheer ve Hajmer, 2000),

oE

P = W (48)

biciminde bir sonraki iterasyonda (h+1) kullanilmak {izere kullanilacak agirlik ve bias

degerleri,
AW (h+1) =775 ¢4+ A (h) (49)
Abf (h+1) =755+ a Abf (h) (50)

seklinde elde edilir. Yukaridaki esitliklerde 7 Ogrenme katsayisini, « momentum

katsayisi1 gostermektedir. Ogrenme katsayis1 agirliklarin degisim miktarini, momentum
katsayisi da agin 6grenmesi esnasinda bir dnceki iterasyondaki degisimin belirli bir oranda
bir sonraki degisime eklenmesini saglar. Momentum katsayisi bir anlamda agin yerel
minimumlara takilmasin1  6nler. Ogrenme ve momentum katsayr degerleri agin
performansina gore kullanici tarafindan belirlenir. YSA’nin egitimi esnasinda 6grenmenin
etkin bir sekilde gerceklesmesi i¢in 6grenme katsay1 degerinin uygun bir sekilde secilmesi
gerekir. Ogrenme katsayilarmin kiiciik degerde secgilmesi dgrenme zamanini artirirken,
biliylik degerde secilmesi de yerel ¢oziimler arasinda agin dolasmasma sebep olur.
Ogrenme ve momentum katsay1 degerleri 0-1 arasinda degismektedir (Rumelhart vd.,
1986). Problemin karmasikligina gore 6grenme katsayr degerinin Kiigiik degerler se¢ilmesi
onerilmektedir. Ogrenme katsayisinin gereginden kiigiik secilmesi yani sifira yaklasmasi

durumunda egitimin tamamlanmasi i¢in daha fazla iterasyon yapilmasi gerekir, yani
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yakinsama yavas olur. Ogrenme katsayisinin biiyiik segilmesi durumunda da iterasyon
sayis1 azalir fakat bu durum agda ezberlemeye sebep olur. Uygun bir 77 degeri igin tercih
edilen degerler 0 ile 0,2 arasinda degisir. Sekil 8’de agirlik degerleri ile agin performans
degeri arasindaki degisim incelendiginde, genel olarak baslangicta ndronlar arasindaki
baglant1 agirliklarn rastgele se¢ildigi icin agin performans degeri maksimum seviyede
oldugu ve birden fazla yerel minimum noktanin (A, B, C) oldugu goriilmektedir. Agin
egitiminde amaglanan da 6grenme ve momentum katsayilarinin gergek minimum noktasini

(E) verecek sekilde ayarlanmasidir.

E
r

Sf\ﬁ,\ w

Sekil 8. Yerel minimum noktasi

Sonug olarak, ndronlar aras1 baglanti agirliklarinin ve bias degeri agirliginin yeni

degerleri,
Wi (h+1) = () + Aw (h-+1) (51)
b: (h+1) = b: (h) +Abi'j‘ (h+1) (52)

formiilleri ile hesaplanir (Oztemel, 2003).
Ornegin, aktivasyon fonksiyonu olarak agm tamaminda sigmoid fonksiyonu
kullanilirsa ara katman ile ¢ikti katman arasindaki ndronlarin baglanti agirliklarinin

degistirilmesinde,

é}k = _Qik (1_ Qik) (g| - gik) (53)
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ara katmanlar arasinda ve girdi-ara katman arasindaki noronlar arasi baglanti agirliklarinin

degistirilmesinde ise,

5 =—¢1-¢) D (g} -¢hHw:, (54)
j

esitlikleri kullanilir. Girdi katmani ile ara katmani arasindaki (veya iki ara katman

arasindaki) agirliklarin degistirilmesinde ¢ikti katmanindaki islem elemanlarinin hepsinin

hatasindan etkilenildigi igin &; degeri (54) esitligi ile hesaplanir.

1.6.3.1.7.2. Levenberg - Marquardt (LM) Algoritmasi

YSA’larin egitilmesinde geri yayilim algoritmasi yaygin bir sekilde kullanilmasina
ragmen yerel minimuma yakalanma riskinin olmasi ve islem zamaninin yavas olmasi
sebebiyle alternatif yontemlere yonelinmistir. Gauss Newton (GN) ve geri yayilim
algoritmalarinin en iyi 6zelliklerini i¢inde barindiran Levenberg-Marquardt algoritmasi,
islem zamaninin diger yontemlere gore hizli olmasi ve bu iki metodun kisitlamalarim
ortadan kaldirmasi gibi 6zelliklere sahiptir.

GN metoduna gore yapay sinir aginda agirliklarin giincellenmesi,
Ax=-[H(x) I" VE(x) (55)

ile hesaplanir. Formiildeki H(x) Hessian matrisini, VE(x) agin gradyan vektoriinii, E(X)
performans fonksiyonunu géstermektedir. Performans fonksiyonu olarak hatalarin kareleri

toplami segilmistir. e(x) agin hata vektorii olmak iizere, J(x) Jakobi matrisi,

[ e (x) e (x) de,(x) |
ox, x,  0ox
ae,(x)  98,(X) e, (X)
J(X)=| o ox, o (56)
oe,(X) e, (X) o€, (X)
o, ox, x|
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performans fonksiyonu e’nin agirliklara gore birinci derece tiirevlerinden olusan kare
matristir. Buradan VE(x) ve H(X),

VE(X)=J"(x) e (x) (57)
H(x) = V*E(x) =37 (x) J(X) + S(X) (58)

ile elde edilir. N egitim agsamasinda sisteme verilen girdi sayis1 olmak iizere,

s= &) Ve x) (59)

S(x) matrisi, ag hatalarmin agirliklarma gore ikinci dereceden tiirevlerini igeren Vg, (x)
terimini igerdiginden dolayr agin biiyiikliigiiyle paralel olarak islem yikiinii olduk¢a
giiclestirir. Bu problemin {iistesinden gelmek icin Gauss Newton yonteminde S(x) =0

oldugu kabul edilmektedir (Kermani vd., 2005). Bu ifadeye gore Gauss Newton yontemi

icin agirliklarin giincellenmesi,
Ax=[3"(x)I)T"IT(X) e(x) (60)

ile hesaplanirken Levenberg-Marquardt algoritmasinda Hessian matrisine kiigiik bir &

sabiti eklenerek,
Ax=[J"(x) I(x)+O1 T" I (x) e(x) (61)

formiili ile agirliklar giincellenir (Hagan vd., 1994; Marquardt, 1963). Formiilde gecen |
birim matris, 6 Marquardt parametresidir. Bu metodun algoritmas: asagidaki gibi
Ozetlenebilir:

(i) Agurliklara baslangi¢ degerleri atanarak performans fonksiyonu hesaplanir,

(if)  Kiigiik bir @ degeriyle baglanir (6 =0.01),
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(iii) Agirliklarin ~ giincellenme  miktarlart  (Ax) hesaplanarak, performans

fonksiyonunun bir sonraki degeri hesaplanr,

(iv) Performans fonksiyonunun bir sonraki degeri, simdiki degerinden biiyiikse
€ ’'nin degeri on kat artirilir, tersi durumda da on kat azaltilir.

(v) x+AXx ile agirliklar giincellenir ve (iii) adimina gidilir

(vi) Algoritmaya, veri setine ait hatalarin kareleri toplami1, hedeflenen bir degerden
kiiglik olana kadar isleme devam edilir (Sagiroglu vd., 2003)

Levenberg-Marquardt algoritmasinin yapay sinir aglarinin egitiminde kullanilmasi
icin agin ¢ikt1 katmaninda tek bir ¢ikt1 degiskeni olmasi ve performans Ol¢iitiiniin karesel
hata formunda tanimlanmis olmasi gerekliligi sartt aranmaktadir. Ayrica bellek ihtiyaci
bilinmeyenlerin sayilarinin karesiyle orantili olarak arttigi i¢in ¢ok biiyiik aglarin
egitilmesinde etkin bir yontem degildir (Akyilmaz, 2005; Bishop, 1995).

1.6.3.1.8. YSA Tiirleri

1.6.3.1.8.1. Cok Kath Algilayicilar (CKA)

CKA yapisindaki agirliklarin belirlenmesinde geriye yayilim yonteminin kesfi, bu
yontemi bilimsel arastirmalarda oldukga popiiler yapmistir (Jain vd., 1996). Mihendislik
uygulamalarinda da en sik kullanilan ag tiirtidiir. CKA yapisal olarak, bir giris, bir veya
daha fazla ara katman ve bir de ¢ikis katmanindan olusur (Sekil 9). Her bir katmanda da bir
veya daha fazla sayida néron bulunur. Katmanlardaki islem elemanlarinin kendi aralarinda
bir baglant1 yoktur, ancak bilgi akis1 ileri dogru olup, bir katmandaki biitiin ndronlar bir tist
katmandaki tiim noronlara baglidir. Bundan dolay1 bu tip aglar ileri beslemeli yapay sinir
ag1 modeli olarak da adlandirilir. Uygulanan probleme gore giris ve ¢ikis katmanindaki
islemci eleman1 sayis1 belirlenmektedir. Ara katman sayisi ve ara katmanlardaki islemci
elemani sayisi ise, deneme-yanilma yolu ile bulunur. Ara katmandaki noron sayisi az
oldugunda agin 6grenemeyecegine, fazla oldugu durumda da agin fazla egitilmis olup yine
test asamasinda hatali sonuglar verecegine dikkat edilmelidir.

CKA aglarinda 6grenme, kontrollii grenme tiiriine gore yapilmaktadir. Ornekler
giris katmanina uygulanir, ara katmanlarda islenir ve ¢ikis katmanindan da ¢ikiglar elde

edilir. Bu islem akis1 daha agik olarak su sekilde de ifade edilebilir. Giris katmanina verilen
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bilgiler, giris katmani ile ara katman arasinda bulunan baglanti agirliklar ile garpilip ara
katmana iletilir. Ara katmandaki sinirlere gelen girisler toplanarak bir aktivasyon
fonksiyonundan gegirilip ara katman ile ¢ikis katmani arasindaki baglant1 agirliklar: ile
carpilarak ¢ikis katmanina iletilir. Cikis katmanindaki sinirler de kendisine gelen bu
girisleri toplayarak agin c¢ikti degerlerini hesaplarlar. Daha sonra kullanilan &grenme
algoritmasia gore, agdan hesaplanan ¢ikis ile aga verilen gercek ¢ikis arasindaki hata
hesaplanip tekrar geriye dogru yayilarak hata minimum olana kadar agin agirliklar

degistirilir.

Cikis hesaplama yonii

Girdi Ara Cikni
Katmani Katmanlar Katmani

Hatanin geriye yayilma yonii <——

Sekil 9. Cok katl1 algilayicilarin genel yapisi

1.6.3.1.8.2. Radyal Tabanh Yapay Sinir Aglar1 (RTYSA)

Radyal tabanli fonksiyonlarin kestirim ve egri uydurma problemlerin ¢dziimiinde
etkin olarak kullanilmasindan yola ¢ikarak, Moody ve Darken (1988) bu fonksiyonlarin
yapay sinir aglar1 icinde aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilmasint Onermislerdir.
RTYSA, cok katli algilayicilar agina benzer sekilde giris, ara katman ve ¢ikis katmanindan
olusan ileri beslemeli ag yapilarindandir (Sekil 10).

RTYSA’da radyal olarak simetrik olan ara katman sayis1 birden ¢ok olamaz. Ara

katmandan ¢ikis katmanma doniisiim dogrusal iken; girdi katmanindan ara katmana
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doniistim kullanilan radyal tabanli aktivasyon fonksiyonlarindan dolayr dogrusal

olmamaktadir.

Girdi Ara Cikti
Katmam Katman Katmanm

Sekil 10. Radyal tabanli yapay sinir aginin mimari yapisi

Radyal tabanli fonksiyon ag1 tasarimi ¢ok boyutlu uzayda egri uydurma yaklagimidir.
Bu nedenle RTYSA’nin egitimi ¢ok boyutlu uzayda egitim verilerine en uygun bir yiizeyi
bulma problemine doniislir. Girdi katmanindaki islemci elemanlar girig verilerini higbir
islem uygulamadan direkt olarak ara katmana iletirler. Gizli katmandaki islemci
elemanlarin ¢ikislari, YSA girisleri ile radyal fonksiyonun merkezi arasindaki uzakligin
(6klit mesafesinin) bir fonksiyonunu hesaplar. Son olarak, ¢ikti katmani ara katmanin
cikislarindan agirliklandirilmis toplam ¢ikisi tiretir (Park ve Sandberg, 1991).

Bu metodun temel ¢alisma prensibi verileri farkli kiimelere veya kategorilere
ayirtyor olmasidir. Her kiime bir merkez icermekte ve girislerin kiimelere ayrilmasi bu
merkez degerler sayesinde, giris vektorii ile merkez vektorii arasindaki 6klit mesafesinin
hesaplanmasiyla yapilmaktadir. Dogrusal olmayan RTYSA’da, aktivasyon fonksiyonu
olarak multikuadratik, ters multikuadratik veya Gauss fonksiyonlar1 kullanilir (Demuth ve
Beale 2000). Chen vd., (1991) RTYSA’da kullanilacak farkli radyal fonksiyonlarin agin
performansinda ¢ok belirgin bir etkiye sahip olmadigimi sdylemektedirler. Genellikle
RTYSA’da, asagida formiilii verilen Gauss fonksiyonu kullanilmaktadir (Lippmann,
1989).
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¢.(X) =exp {%} (62)

Burada c; ara katmandaki néronun merkezi, X giris vektorii, o; dagilim parametresi,

¢ aktivasyon fonksiyonudur. Son olarak agin genel matematiksel ifadesi,
N
S,(9= YW, 409+b, (63)
i=1

ile elde edilir. Burada w; i. gizli katman ile j. ¢ikis ndronu aras1 doniisiimdeki agirlig
gostermekte, b, bias degeri, N veri sayisidir.

RTYSA’nin egitilme islemi, ara tabakadaki radyal bazli islemcilerin formiil (62)’ye
gore parametreleri olan Cj Ve o; ‘nin belirlenmesi ve ara tabaka ile ¢ikis tabakasi arasindaki
agirliklarin belirlenmesi olarak iki gruba ayrilir. Bunlardan ilki kontrolld, ikincisi de geri

yayilim algoritmali kontrolsiiz egitim prosediirii seklindedir (Sharaf vd., 2006)

1.6.3.1.8.3. RTYSA ile Cok Katmanh Algilayicilarin Karsilastirilmasi

RTYSA ve CKA yapay sinir aglar1 yapisi, dogrusal olmayan katmana sahip ileri
beslemeli yaygin ag 6rneklerindendir

1-CKA bir ve birden fazla ara katmana sahipken, temel yapidaki bir RTYSA sadece
tek bir gizli katmana sahiptir.

2- CKA’nin ara ya da ¢ikis katmanina konumlanmis hesaplama diigiimleri genel bir
néron modeli kullanir. Ote yandan RTYSA’ nin ara katmanindaki hesaplama diigiimleri
CKA ‘ya gore islevleri agisindan oldukga farklidir.

3- RTYSA’ya ait ara katman dogrusal degildir yalnizca ¢ikis katmani dogrusaldir.
CKA’nin ara ve ¢ikis katmanlarinin yapis1 problemin yapisina goére tercihen belirlenir.

4- RTYSA aginin her bir gizli birimi i¢in aktivasyon fonksiyonun hesaplanmasi
konusunda giris vektorii ve merkez birim arasindaki 6klit uzakligi kullanilir. Ote yandan
CKA’daki herbir ara iglemci elemani i¢in aktivasyon fonksiyonu, giris fonksiyonunun “i¢

carpim”1in1 ve o birime ait sinaptik agirlik vektoriinii hesaplar.
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5- CKA aglar1 dogrusal olmayan giris-¢ikis tasarimlarina global yaklagimlar
olustururken RTYSA dogrusal olmayan giris ¢ikis tasarimina yerel yaklagimlar olusturur
(Haykin, 1999).

6- RTYSA’nin egitimi, CKA’nin egitiminden daha az bir zaman gerektirir. Ancak,
CKA kadar dogru sonuglar verebilmesi i¢in daha fazla veriye ihtiyag duymaktadir
(Demuth ve Beale, 2000).

1.6.3.2. Bulanik Mantik

Gilnliik hayatta her insanin kullandigi birgcok terim belirsizlik i¢ermektedir. Bu
terimlere Ornek olarak az, ¢ok, pek cok, biraz az, az gibi sozel niteleyiciler 6rnek
verilebilir. Sen (2001) degisik bigimlerde ortaya ¢ikan karmasiklik ve belirsizlik gibi tam
ve kesin olmayan bilgi kaynaklarin1 “bulanik kaynaklar” olarak tanimlanmaktadir. Boyle
durumlarda dogal siiregler her zaman klasik yontemlerle (ihtimaller teorisi, istatistiksel
yontemler) modellenemeyebilir ve sayisal veri ile calisan bilgisayarlar da bu tiir
belirsizliklerle islem yapamazlar. Bulanik mantik yaklagimi, makinelere insanlarin 6zel
verilerini isleyebilme ve onlarin deneyimlerinden ve Onsezilerinden yararlanarak
calisabilme yetenegini kazandirir (Elmas, 2003).

Ik olarak Loutfi Zadeh (1965) tarafindan bilim diinyasina sunulan bulanik mantik
ilkelerine gore, insan diisiincesinin biiylik gogunlugunun bulanik oldugu, gercek diinya ile
ilgili olaylar, ne kadar yakindan incelenirse ¢6ziimiin daha da bulanik hale gelecegi ifade
edilmektedir (Zadeh, 1973). Bunun nedeni, bilgi kaynaklarinin gesitliligi arttik¢a insanin
ayni anda tiim bilgiyi kavrayamamasi ve bunlardan kesin sonug¢ ¢ikaramamasidir. Burada
bilgi kaynaklarindan kastedilen, kesin bilgilere ilave olarak, dzellikle s6zel olan bilgilerdir.
Yukaridaki ifadeden yola ¢ikarak, bulanik mantik felsefesi, belirsizlik durumlarinda bir
durumun gergek adin1 ortaya koyup oldugu gibi kabul ederek ¢6ziim bulmay1 amaglayan
bir felsefe olarak kabul edilebilir.

Bulanik mantigin 6ziindeki ana diisiince, bir 6nermenin dogrulugunun, 6nermelerle,
kesin yanlis ve kesin dogru arasindaki sonsuz sayida dogruluk degerlerini iceren bir
kiimedeki degerler, ya da sayisal olarak [0,1] gercel sayr aralifiyla iliskilendirilen bir
fonksiyon olarak kabuliidiir. Bulanik mantig1 diger mantik sistemlerinden ayiran en 6nemli

evey

olmayist geregi, dogrulugun cok degerli olusu ve baglaclarina yiiklenen anlamdan dolay1
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da, bulanik mantikta bir 6nermenin ayni1 zamanda hem dogru hem de yanlis olmayacagi
sOylenemez (Baykal ve Beyan, 2004).

Bulanik Mantik yaklagimi klasik kiimenin genellestirilmesi ile olusturulan bulanik
kiime teorisine dayanmaktadir. Bu teoremin ortaya atildigi donemde bulanik sistemlerin
dogrudan uygulamasinin olmayaisi, olasilik teorisine bir alternatif olusu ve de hemen hemen
tim bilimlere temel olan Aristo mantigina karsi bir alternatif olmasindan dolayi, bazi
arastirmacilar bu fikri benimserken, bazilar1 da sliphe ile karsilayarak bu fikre karsi
cikmiglardir. Ancak, 1970’li yillarin sonlarina dogu Zadeh’in devam eden yayinlari,
Mamdani ve Assilian tarafindan bir buhar tlirbinin hizinin denetlenmesinde ve ¢imento
fabrikasinin igletilmesinde bulanik mantik sisteminin kullanilmasi konuya olan 6nemi
arttirmistir (Zadeh, 1978; Mamdani ve Assilian, 1975). Ozellikle de Japonya'da bulanik
mantik ve sistem kavramlarmma 6nem verilip teknolojik cihaz yapim ve isleyisinde
kullanilmast sonrasinda, bulanik mantik uygulamalar1 tim diinyada hizli bir ivme

kazanmustir.

1.6.3.2.1. Bulanik Kiime Yapisi

Aristo mantiZina gore, klasik kiime kuraminda bir eleman o kiimenin ya elemanidir
ya da degildir. Buna gore kiimeye dahil olan elemanin {iyelik degeri 1, kiimeye dahil
olmayan elemanin {iyelik degeri O olarak kabul edilir. Zadeh’e gore bulanik sistemlerin en
temel 6gesi olan bulanik kiime kuraminda ise, bir elemanin iiyelik derecesi [0,1] arasinda

degisen ondalikli sayilar olarak tanimlanmaktadir (Zadeh, 1965; Zimmermann, 2001).
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Sekil 11. Klasik ve bulanik kiimenin grafik gosterimi

Bulanik kiimede tam iiye olma ve iiye olmama durumu sirasiyla, 1 ve 0 degerleriyle
belirlenir. Bundan dolay: da klasik kiime kavrami bulanik kiime kavraminin bu iki degerle
siirlandirilmig 6zel bir sekli olarak goriilebilir. Sekil 11°de klasik ve bulanik kiimelere
ornek gosterilmistir. E evrensel kiimesinde A alt kiimesiyle birlikte tiim x noktalar1 i¢in
tiyelik fonksiyonu, elemanlarin kiimeye ait olma derecelerini sifir ya da bir degerini
gosterirken, ayn1 evrensel kiimede B bulanik kiimesi i¢in liyelik fonksiyonu degerlerinin

PR

sifir ile bir arasinda degistigi goriilmektedir.

1.6.3.2.2. Uyelik Fonksiyonlar

Bulanik kiimelerin en biiyiik 6zelligi, belirsizlik iceren sozel ve sayisal verileri, ayni
anda insan diisiincesine en yakin bicimde modelleyebilmesidir. Buna goére, nesnelerin
uzunluk, kisalik, sogukluk, sicaklik, parlaklik vb. gibi sozel niteleyicileri bulanik
kiimelerin degerlendirilmesinde goz Oniine alinmaktadir. Bulanik kiimelerin arasindaki
sinirlar ve elemanlarin 6zellikleri, klasik kiime mantiginin aksine cok net ve keskin
degildir. Kiime sinirlar1 genellikle i¢ igedir.

Bulanik kiimeleri olusturan iiyelik fonksiyonlar1 bicimsel olarak degisik sekillerde
olabilir. Uyelik fonksiyonlarinin segimi tercihe baghdir. Tablo 5°de siklikla kullanilan
tiyelik fonksiyonlar1 gosterilmistir (Jang, 1995). Bu tablodan yamuk {iyelik fonksiyonunu
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inceledigimizde a, b, ¢ ve d olmak iizere dort tane sayi ile temsil edildigi goriiliir. Burada,
bulanik kiimenin tiim 6gelerini iceren [a,d] aralig1 kiimenin destegi ve iiyelik dereceleri 1’e
esit 6gelerin toplandigi [b,c] araligi da 6zl olarak adlandirilir. Ayrica a ve d sayilar
bulanik kiimenin sirasi ile alt ve iist sinirlarini, b ve ¢ ise bu iki say1 arasinda tlyelik
derecesi tam olan yamuk sayilarin kiimesinin sinirlarini gosterir.

Uyelik fonksiyonlarmin sahip olmas1 gereken iki 6zellik vardir. Bunlar normallik ve
disbiikeylik 6zellikleridir. Normal bulanik kiime, en azindan bir tane tiyelik derecesi 1’¢
esit olan kiime anlamindadir. Disbiikeylik ise iiyelik fonksiyonunu siirekli artan, stirekli

azalan veya tliggen gibi olmas1 durumunda gegerlidir.

Tablo 5. Bulanik mantikta kullanilan bazi tiyelik fonksiyonlari

Fonksiyon Adi Fonksiyonun Sekli Matematiksel ifade
U
1 0, X<a,
Ucggen x—alb—a, a<x<b
Ha(X) =
c—x/c-b, b<x<c
> 0, X>C
Ha
(x—a)/(b—-a), a<x<b
K ! R (x) = 1, b<x<c
Yamu o 9=V w0/ —c), c<x<d
0, x>d veyax<a
a b ¢ d
Ha
. _(x=0)?
Gauss u(x)=e ¢
Ha
Can egrisi 1 :
an egrisi X p\~1
: (0 =(1+| (x=c)/al’)
c
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Bulanik kiime olusturmak igin, bir arabanin 0-100 km arasi hizlarin1 ifade eden
evrensel bir kiimeyi 6rnek alalim. Nitekim “hiz” kelimesinin ifade ettigi anlam goreceli
olarak kisiden kisiye degisir. Burada “hiz” dilsel degiskenine ait “diistik”, “orta” ve
“yiiksek™ dilsel niteleyicilerini kullanarak iiyelik fonksiyonlar1 olusturulabilir. Soyle ki,
“diisiik” terimi 40km/h’ nin altinda bir hiz, ”orta” terimi 60km/h’ye yakin bir hiz, "yiiksek”
terimi ise 80km/h’den fazla bir hiz olarak tanimlandiginda, hiz degiskenine ait iiyelik
fonksiyonlar1 asagidaki gibi olusturulabilir (Sekil 12). Dikkat edilirse, 6rnegin “orta”
araligina diisen hiz degerlerinin hepsi ayn1 6nemde degildir. “Orta” araliginin alt ve st
uclarina yaklastikca onun komsusu olan “diisik” ve “yiiksek” alt kiimelerine dogru
gecisler beklendigi icin, o gecis bolgelerine rastlayan kisimlarin tam anlami ile “orta”
vasfina sahip olacagi soylenemez. Buradan, her bir araliga diisen hiz derecelerinin, o alt
araligin uglarma yakin kisimlarinda, 6nemlerini ortaya kiyasla goreceli olarak kaybedecegi
sonucuna varilir. Ayrica, onem derecesi en biiyiilk degerlerin o araliin ortalarinda, en

diistik degerlerinin ise uglarda olacagini sdyleyebiliriz.

MA

Diigiik Orta ~ Yiiksek

[
»

0 40 60 80 Hiz

Sekil 12. Hiz degiskenine ait iiyelik fonksiyonlari

1.6.3.2.3. Bulanik Kiime Islemleri

Klasik kiimelerde tanimlanan temel islemler bulanik kiimeler i¢in de mevcuttur
(Sekil 13). E evrensel kiimesi iizerinde tanimlanan A ve B kiimeleri verilsin. A ve B
kiimelerinin iiyelik fonksiyonlar1 pa, pg olsun. ANB notasyonu ile gosterilen kesisim
kiimesindeki bir elemanin iiyelik derecesi A ve B kiimelerinden iiyelik derecesi kiigiik

olana esittir. AUB notasyonu ile gosterilen birlesim kiimesindeki elemanlarin iyelik

derecesi, A ve B kiimelerinden liyelik derecesi biiyiik olana esittir. A° notasyonu ile
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gosterilen A kiimesinin tiimleyeni A kiimesinin tersi anlamina gelmektedir. Burada

anlatilan ti¢ temel iglemle ilgili matematiksel gosterimler asagidaki gibidir.

ANB < 1, 5(X) = minfu, (X) , 145 (X)}, VxeE (64)
AUB < s, 5 (X) = max{u, (X) 45 (X)), VXeE (65)
A=u,(x) = 1-p,(x),VxeE (66)

Bu temel islemlerden baska, ayni evrensel kiimede tanimli A ve B bulanik kiimeleri
i¢in liyelik fonksiyonlarinin esit olmasi durumunda bu iki kiime i¢in esit olduklar1 (A=B)
kabul edilir. Ayrica A kiimesindeki her bir elemanin tiyelik derecesi B kiimesindeki tiyelik
derecesinden kiigiik veya esitse A kiimesi B kiimesinin alt kiimesi oldugu (A< B)

asagidaki esitliklerde gosterilebilir (Lee, 1990-a).

A=B<:>,uA(X)=,uB(X), VxeE (67)
AgB@yA(X)S,uB(X), VxeE (68)
i i
! A D 1 ANB

v

Sekil 13. Bulanik kiimelerde iglemler
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1.6.3.2.4. Bulanik Sistemler

Bulanik kiimeler matematigini kullanan bulanik sistemler, bulanik mantikla ¢ikarim
ve karar vermeye dayali ¢alisma esaslar1 olan sistemlerdir. Hem sayisal, hem de sézel
bilgiyi kullanabilme yeteneginde olan bulanik sistemler, modelleme, veri analizi, 6ngorii
ve denetim gibi alanlarda farkli amaclarla kullanilmaktadir.

Bulanik sistemler, uzman goriisiine dayandirilan “eger-ise” seklinde kurallara gore
olusturulan yapilardir Bundan dolayr kural tabanli bulanik sistemler olarak da
adlandirilirlar (Jang ve Sun, 1993; Lee, 1990a, 1990b). Sekil 14’de goriildiigii bilgi
bulanik sistem dort temel bilesenden olusur.

Bulaniklagtirma biriminde, {iyelik fonksiyonlarindan yararlanilarak sayisal girdi
degerlerinin ait oldugu bulanik kiime ve iiyelik derecesi tespit edilir. Boylece sayisal girdi
degerleri bulanik degerlere gevrilir.

Bilgi tabani, karar verme iinitesinin de kullandig: bilgileri aldig1 veri tabani ve kural
taban1 olmak {izere iki kisimdan olusur. Veri tabani, bulanik kiimelerin {iiyelik
fonksiyonlarinin tanimlandigi kisimdir.

Karar verme tinitesinde, bulanik kavramlara dayali karar verme islemi yiiritiiliir.

Durulastirma biriminde ise bulanik ¢ikarim sonuglari sayisal degerlere doniistiiriliir.

—— | Karar verme unitesi

\ 1
1 1
! Bilgi tabam :
1 1
! l Veri tabani Kural tabani l '
. 1
Girdi 1 Cikt1
| Bulaniklastirma Durulastirma | sl
! v v 7'y '
\ |
1 1
1 1

Sekil 14. Bulanik sistemin genel yapisi

1.6.3.2.4.1. Bulaniklastirma

Bulaniklastirma, girdi verilerinin, bilgi tabanindaki bilgileri kullanarak islenebilmesi
i¢cin gerekli islem adimlarim1 kapsamaktadir. Bu asamada, girdi verilerinin dlgeksel olarak

eslenmesi, giirtiltiiye kars1 strateji gelistirme ve {iyelik fonksiyonunun se¢imi s6z
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konusudur. Olgeksel eslenme ile girdi verilerinin uygun bir evrensel kiimeye
doniistiiriilmesi saglanmaktadir. Ayrica gozlemlenen veri rasgele giiriiltii igerebilir. Sistem
isleyisinde girdi verileriyle beraber giiriiltii miktar1 da bulanik sayilara doniistiiriiliir. Ancak
bu durum bir sorun olusturmaz. Ciinkii bulanik sayilar, rasgele degiskenleri daha kolay
isleyeceginden hesaplama etkinligi daha da artar. Sekil 12°de hiz degiskeninin bulanik

kiimelerle ifade edilmesi bulaniklastirmaya 6rnek verilebilir.

1.6.3.2.4.2. Bilgi Tabam

Bulanik mantikta bilgi isleme i¢in kullanilan ¢6ziimlerden bir tanesi de bilgiyi insan
diline benzer bir ifade ile temsil etmektir. Bu diisiinceden hareketle sayisal verilerin yerine
dildeki ifadeler kullanarak, mantikta yapildigi gibi hesaplamalarin yapilabilmesi
amaglanmaktadir.  Ornegin, “Su ¢ok sicaktir.” ciimlesinde “suyun sicakhigr” dilsel
degisken ve “cok” onun degeri olarak diisiiniiliir. “Su sicakligi” degiskeni rakam olarak
alindiginda bu degiskeni matematiksel islemler i¢inde kullanmak miimkiindiir. Ancak,
degiskenin degerini kelime (¢ok) olarak ifade ettigimizde bu degiskenin islenmesi klasik
matematik kurallariyla mimkiin degildir. Bu sorunu ¢ozmek igin dilsel degisken
kavramlar1 kullanan bulanik mantik hesab1 gelistirilmistir. Bilgi taban1 kendi i¢inde kural
tabani ve veri tabani olmak tizere iki kisimdan olugmaktadir.

Veri tabani, girig-¢ikis degiskenlerine ait tanimlari, iyelik fonksiyonlarini ve
sistemde degiskenler normalize edilmigse bu islemlerle ilgili bilgileri ve bulamk
islemlerinin tanimlarini kapsar.

Kural tabaninda “eger...ise” seklinde tanmimlanmis kurallar mevcuttur. Bunlar
insann kisisel deneyim ve tecriibelerinden hareketle ¢ikardiklari bilgilerdir. Ornegin, “eger
hava soguk ise montumu alirim” ifadesi gibi. Bulanik ¢ikarim sistemlerinin temeli olan
bulamk “eger...ise” kurallari, onciil ve soncul kisimlardan olusmaktadir. Onciil kisimda
sonuca sebep olan giris degiskenleri ve bunlar arasindaki mantiksal iligkiler, soncul
kisimda ise bu giris degiskenlerine baglh olarak ortaya ¢ikan sonug¢ degiskenleri yer alir.
Buna gore yukaridaki 6rnegin “hava soguk™ kismi bize onciil bilgiyi verirken, “montumu
alinm” kismi ise havanin soguk olmasindan dolay1 yapilan bulanik ¢ikarim sonucunu
gostermektedir. Bu yapiy1 genellestirecek olursak, “eger kosul ise sonu¢” seklinde yargiya

ulasiriz. Bu yapinin 6nciil kisminda Xj, Yy, gibi birden fazla tanim alaninda tanimli
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Eger Aj € X ve Bpe Y, ise sonug (69)

biciminde Onermeler oldugunda bu iki Onermeyi birlestirerek tek bir dnermeye
doniistiirmek i¢in bulanik “VE” islemi kullanilir.

Bir bulanik sistem igindeki kurallarin sayist ve dogrulugu, sistemin performansini
onemli Olciide etkilemektedir. Bir bulanik sistem ¢oziimiinde toplam kural sayisi, sistemi
karakterize eden bulanik alt kiimelerin sayilarinin ¢arpimlarinin toplamina esittir. iki girdi
ve tek ¢ikti degiskeninden olusan basit bir bulanik sistem ele alindiginda, her bir girdi
degiskeninin dort bulanik kiime ile ifade edildigi varsayilirsa tiim girdi uzayini kavrayan

bulanik kural sayisi 16 olacaktir (Akyilmaz, 2005; Elmas, 2003; Sen, 2001).

1.6.3.2.4.3. Durulastirma

Bulanik mantik kullanilarak olusturulan modellerle elde edilen bulanik sayilarin, bu
giiniin teknolojisinde dogrudan kullanilmasi miimkiin degildir. Bu nedenle durulastirma
asamasinda, bu degerlerin sayisal degerlere doniisiim islemi yapilmaktadir. Bu amacla
kullanilan yontemlere de durulagtirma yontemleri denir. Literatiirde c¢ok ¢esitli
durulagtirma yontemleri mevcut olup, uygulamalarda karsilagilan yontemlerden bazilari
sunlardir (Pfluger vd., 1992; Fullér, 1995; Mogharreban ve Dilalla, 2006).

En biiyiiklerin en kii¢ligli yontemi: Tiim ¢iktilarin birlesimi olarak elde edilen
bulanik kiimede maksimum {iyelik derecesine sahip z; degerlerinden minimum degerde
olanidir.

En biiyiiklerin en biiyiigi yontemi: Bulanik kiimeler ile ilgili islemlerde tiim
ciktilarin birlesimi olarak elde edilen bulanik kiimede, maksimum iiyelik derecesine sahip
zj degerlerinden en biiyiik olanidir.

En biiyliklerin ortalamas1 yontemi: Tiim c¢iktilarin birlesimi olarak elde edilen
bulanik kiimede, maksimum tiyelik derecesine sahip z; degerlerinin aritmetik ortalamasi

seklinde hesaplanir.

2=, L (70)

k
i=1
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Agirlik merkezi yontemi: Alan merkezi veya sentroid yontemi olarak da bilinen

yontem i¢in doniisiim iglemi asagidaki formiille hesaplanir.

%:LuADZw 1)
J 4 (2) 0z

Iki boliimlii alan ydntemi: Bu ydntem, aymi alanli iki bolgeye ayiran bir z, degeri

olusturur.

2= wy(2)dz =", (2) 0z (72)

Sekil 15°de konuda anlatilan durulastirma yontemlerinin grafiksel gdsterimi
verilmistir. Bu yontemlerden en ¢ok kullanilanlar1 agirlik merkezi ve en biiyiiklerin

ortalamasi yontemleridir. (Lee, 1990b; Yager ve Filev, 1993).

> 7

En biiyiiklerin / / T ai\ En biiyiiklerin

en kii¢ligli En biiyiiklerin jki bolimli  Agirhk en biiyiigii

ortalamast  alan yontemi merkezi

Sekil 15. Durulastirma yontemlerinin grafiksel gosterimi

1.6.3.2.5. Bulanik Cikarim Sistemleri

Bulanik ¢ikarim sistemi, eldeki bilgileri kullanarak yeni bilgi elde etmek i¢in, giris
ve ¢ikis bulanik kiimeleri arasinda kurulu iligkileri bir araya toplayarak sistemin tek ¢ikis
degeri verecek sekilde isleyisini saglayan islemler toplulugunun olusturdugu

mekanizmadir. Uygulamada en cok kullanilan bulanik ¢ikarim sistemleri, Mamdani,
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Tsukamoto ve Sugeno tipi sistemlerdir (Mamdani ve Assilian, 1975; Takagi ve Sugeno,
1985; Tsukamoto, 1979; Sugeno ve Kang, 1988). Sekil 16’da her {i¢ modelin isleyisi
gosterilmektedir (Kamyar, 2008). Diger bulanik modellerin temelini olusturan Mamdani
yontemi, uygun tiyelik fonksiyonlarmin segiminin ve optimizasyonunun kullanici
tarafindan belirlendigi uygulamasi kolay, yaygin kullanim alanina sahip bir yontemdir.
Mamdani yonteminde sistemin ¢ikist liyelik fonksiyonudur. Tsukamoto yonteminde her bir
kural soncul kisimda keskin sayisal bir degerle sonuglandigindan sistemin tek bir ¢ikti
degerini elde etmek i¢in her bir kuralin ¢ikisinin agirlikli ortalamalar1 alinir. Sugeno
yontemi ise Takagi, Sugeno ve Kang tarafindan teklif edilmistir. Bundan dolayi, Takagi-
Sugeno-Kang ya da Takagi-Sugeno yontemi olarak adlandirilmaktadir. Yontemde veri
tabanindaki girdiler birer say1 ve bulanik kural ¢ikarim motorunun ¢alismasi sonunda elde
edilen ¢iktilar ise girdilerin bir fonksiyonu seklindedir. Benzer 6zellikleri olmakla beraber
Sugeno yonteminin diger iki yontemden farki, c¢ikis {iyelik fonksiyonunun lineer veya

dogrusal olmasidir. Sugeno bulanik modelinde tipik bir bulanik kural,

Egerx e AveyeBisez=f(x\y) (73)

biciminde gosterilir. Esitlikte gecen A ve B Onciil kisimdaki bulanik kiimeler olup,
z=f(x,y) ise soncul kisimda X,y giris degiskenleri olan keskin fonksiyondur. Bu fonksiyon
(z=f(x,y)) birinci dereceden bir polinom oldugunda bulanik ¢ikarim sistemine birinci
dereceden Sugeno Bulanik Model, sabit oldugunda sifirinct dereceden Sugeno bulanik

modeli ad1 verilir.
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Soncul kisim

Onciil kisim A
N - . N
e ™ Tsukamoto Mamdani Sugeno
LA Al u Bl I
/ ___________________________________ Z = pX+0y+n
| - §
X >
nae A u é"
QDD
QZJ Z, = PX+Q, Yyt
_________________ =
; I
X y Agwrlikh Maks. Agwrlikl
Ort. Ort.
u
- W2, +W,Z, S Wz, + W, 2,
W, +W, W, + W,

Sekil 16. Tsukamoto, Mamdani ve Sugeno bulanik ¢ikarim sistemleri

1.6.3.2.6. Bulanik Mantik ve Sinir Ag1

Yapisal olarak cok farkli algoritmalara sahip sinir aglar1 ve bulanik sistemler igin,
birbirlerini tamamlayan 1ki Onemli teknoloji olduklarim1 soOyleyebiliriz. Sdyle ki,
karakteristik Ozellikleri geregi esnek hesaplama algoritmasina sahip sinir aglari, veriden
Ogrenebilir. Ancak sinir aglartyla sunulan bilgiyi sinir aglarmin kara kutu 6zelliginden
dolay1 anlamak zordur. Buna karsilik bulanik sistemler sozel terimler ve eger-ise kurallari
kullandig1 i¢in kolayca anlasilabilir ve 1yi sonug verirler. Mantiksal alanda avantajlhidirlar
ve yiiksek diizeyde kolayca verileri islemeyi saglarlar. Bu ozelliklere ilaveten kural
olusturmayr kendiliginden olusturamama ve Ogrenme algoritmalarinin olmayisi gibi
dezavantajlar1 da vardir.

Yapay zeka tekniklerinin kullanildigi uygulamalarda beklentilerin karsilanmasina
ragmen, bu yontemlerin daha da gelistirilerek zayif yonlerinin giderilmesi amaciyla YSA
ve BM yontemlerinin biitlinlestirilerek karma sistemler olusturulmas ile ilgili pek ¢ok
arastirma yapilmaktadir. Bu diisiinceden hareketle genel olarak bulanik sinir aglari ve
sinirsel bulanik sistemler olmak {izere iki yaklasim s6z konusudur. Bulanik sinir agi ile

bulanik bilgi isleme yeteneginde bulanik sinir ag1 ifade edilmektedir. Sinirsel bulanik
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sistemlerde ise, bulanik sistemin degiskenleri sinir aglariyla hesaplanarak, sistemin
esneklik, hiz ve uyarlanirlik gibi 6zellikleri arttirilmasi hedeflenmistir. Bu iki yapiya
ilaveten bir de sistem performansini gelistirmek i¢in YSA ve BM’nin beraber kullanildigi
bulanik-sinirsel hibrid sistemler eklenebilir (Baykal ve Beyan, 2004). Bu ¢alismada sinirsel

bulanik sistemlerinden adaptif ag tabanli bulanik ¢ikarim sistemi kullanilmistir.

1.6.3.2.6.1. Adaptif Ag Tabanh Bulamik Cikarim Sistemleri (ANFIS)

1993 yilinda Jang tarafindan ortaya atilan adaptif ag tabanli bulanik ¢ikarim sistemi
(ANFIS-Adaptive Network based Fuzzy Inference Systems), Sugeno bulanik ¢ikarim
sistemine dayali bir modeldir. Bu yap1 yapay sinir aglarinin kendi kendine 6grenebilme
yetenegi ile uzman bilgi ve deneyimlerine bagli pek cok veriyi igeren bulanik kurallar ve
iiyelik  fonksiyonlarindan olusan bulanik ¢ikarim sistemindeki dilsel ifadeleri
kapsamaktadir (Yun vd., 2008). ANFIS ile bulanik mantik ¢ikarim sistemlerine yapay sinir
aglarmin 6grenme ve hesaplama giicli verilebilirken, YSA’lara da bulanik mantik ¢ikarim
sistemlerinin insan gibi karar verme ve uzman bilgisi saglama yetenegi kazandirilmis
olmaktadir.

ANFIS vyapist i¢in X,y giris ve f ¢ikis degiskenlerine sahip iki kuralli birinci
dereceden Sugeno modeli 6rnek olarak verilebilir. Sekil 17°de bu 6rnege ait ANFIS
mimarisi verilmektedir (Jang, 1993). Bu yapida bir sistemin kurallar1 asagidaki gibi

yazilabilir.

Egerx=Alvey=Blise f,=p x+q, v+,
Egerx=A2ve y=B2ise f,=p,x+q, y+r, (74)

Sekil 17°de goriildiigii gibi ANFIS yapisinda 5 adet katman vardir. Katmanlarda kare
ve daire gibi farkli sekillere sahip duigiimler, degisik islevlere sahip fonksiyonlar
icermektedir. Kare seklinde gosterilen diigiimler, uyarlamali diigiimler olarak adlandirilir
ve diigiimlere ait parametreler agin egitimi sirasinda ayarlanir. Daire seklinde gosterilen

diigiimler ise sabit diigiimlerdir (Ying ve Pan, 2008). Ayni katmandaki diigiim

fonksiyonlar1 6zdes olup, O' | katmanindaki i. diigiim noktasindaki ¢ikt1 degeri olmak
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tizere, her katmana ait digim islevleri ve katmanlarin isleyisi asagidaki gibi

tanimlanmaktadir.
Onciil Soncul
parametreler parametreler
Xy
/v A - l l
X A _
O\ A2 1 %fl

o/Bl
y\‘

B,

Ay
Xy
1. Katman 2.Katman 3.Katman 4, Katman 5.Katman

Sekil 17. ANFIS yapis1

1.Katman: Bulaniklastirma katmanidir. Bu katmandaki her bir karesel diigiim (A;, B;)
bulanik kiimeyi temsil etmektedir. Katmandaki her bir diigiimiin ¢ikisi, giris degerlerine ve
kullanilan iyelik fonksiyonuna bagli olarak {iyelik derecesini gdstermektedir. Bu
katmandaki tiyelik fonksiyonu parametreleri énciil parametreler olarak isimlendirilir.

tp (X) Ve g (Y) bulanik kiimelere ait girdi degerleri igin Giyelik dereceleri olmak iizere, 1.

katmandan elde edilen sonug degerinin gosterimi asagidaki gibidir.

O = Hy (X) 1=12 75)
O = tg (y) 1=34
2.Katman: Kural katmanidir. Bu katmandaki [] ile etiketlenmis her bir diigiim kural

sayisint gostermekte olup, Sugeno bulanik mantik ¢ikarim sistemine gore, 1. katmandan

gelen tiyelik derecelerinin garpimini ifade etmektedir. Buradaki her bir diigiimiin ¢ikisi

ayn1 zamanda kuralin agirligi w; olarak kabul edilir ve asagidaki gibi hesaplanir.
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OF =W, = 11, (X)- g, (Y) (76)

3.Katman: N ile etiketlenmis sabit diigtimlerin olusturdugu bu katman normalizasyon
katmani olarak da isimlendirilir. Bu katmandaki her bir diigiim, 2. katmandan gelen tiim
digiimleri giris degeri olarak kabul etmekte ve her bir agirligt normlandirmaktadir. Buna
gore, her bir i. Diglimin ¢ikis degeri, I. kuralin agirlik degerinin, biitiin kurallarin

agirliklar1 toplamina oranlayarak (77) nolu esitlige gore hesaplar.

O == =M 212 @
DWW W,

4.Katman: Bu katmandaki her bir digimiin ¢iktisi 3.katmandan elde edilen
normlandirilmis agirlik ile birinci derece polinomun basit¢e ¢arpimi olarak (78) esitligine
gore hesaplanir. Bu katmandaki (pi,qi,,r;) polinom parametreleri “i. kuralin soncul
parametreleri” olarak isimlendirilir.

O =w, f; =w, (p, X+, y+I) (78)

5.Katman: Bu katmanda sadece bir diiglim vardir ve ) ile etiketlenmistir. Bu tek
diiglimiim ¢ikt1 degerini hesaplamak i¢in, 4.katmandaki her bir diigiimiin ¢ikis degerleri

toplanir ve sonucta ANFIS sisteminin gercek degeri,

Of=f=>wf=- (79)

bigimindedir. Sekil 17°de gosterilen ANFIS yapisi Ornegine gore f sonug degeri
yukaridaki formiillerden yola ¢ikarak soncul parametrelerin lineer kombinasyonu

biciminde asagidaki esitlikle hesaplanir.
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— . — W,
f=wf+w, f,=—"

f+—f,
WoEW, LW W, (80)

:(p1W1+q1W1+I’1W1)+(p2W2+q2W2+I’2W2)

Bu ¢alisgmada ANFIS sistemi i¢in model parametrelerinin belirlenmesinde “geriye
yayihim” yontemi ve “en kiiglik kareler” yontemlerinin birlesiminden olusan Hibrid
O0grenme algoritmast kullanilmistir. Hibrid 6grenme ileri besleme ve geri besleme olmak
tizere iki kistmdan olugmaktadir. Hibrid 6grenme algoritmasinin ileri yon gegisinde giris
parametreleri sabit tutularak en kiigiik kareler tahmini (EKK) yontemi kullanilmak
suretiyle (pi,Qi,,ri) c¢ikis tyelik fonksiyon parametreleri giincellenmektedir. Geri yon
gecisinde ise soncul parametreler sabit tutularak egim diisiimii yontemi ile modellemede ag
cikisinda elde edilen hata degeri giris katmanina kadar geriye dogru yansitilarak en kiiciik
yapacak sekilde (a,b,c) giris tiyelik fonksiyonu parametreleri giincellestirilmektedir (Jang,
1992, 1993; Jang vd., 1997).



2.YAPILAN CALISMALAR

2005°de yiiriirliige giren Biiyilk Olcekli Harita ve Harita Bilgileri Uretim
Yénetmeligi (BOHHBUY) kapsaminda biiyiik 6lgekli haritacilik calismalarinda ve
mihendislik 6lgmelerinde, GPS ile bulunan elipsoit yiiksekliginden ortometrik
yiiksekliklere doniisim igin ¢esitli yontemler sunulmaktadir (Deniz vd., 2008). Bu
yontemler:

o Tiirkiye jeoit modelinin (TG99A) dogrudan kullanilmasi,

¢ TG99A jeoit modelinin GPS/nivelman noktalari ile iyilestirilerek kullanilmast,

¢ Yerel GPS/nivelman jeoidinin olusturularak kullanilmasi seklindedir.

Bu yontemlerden sonuncusunda, yerel GPS/nivelman jeoidinden yararlanmak igin,
BOHHBUY e gére siklastirma alanini kaplayacak bicimde, elipsoit yiikseklikleri (h) GPS
ile Helmert ortometrik yiikseklikleri (H) ise geometrik nivelman ile belirlenen bir “Jeoit
Dayanak Noktalar1 Ag1” olusturulur. Yonetmelige gore jeoit dayanak noktalarinin
olusturulmasinda asagidaki esaslar dikkate alinir:

—C1, C2 ve C3 dereceli GPS ag1 ile ana ve ara nivelman aginin ortak noktalari
alimmalidir.

—Kiitle dagilimini karakterize eden yerlerde (takeometrik alima benzer bi¢imde, su
toplama ve dagitma c¢izgileri lizerinde, tepe ve ¢ukurlarda ve benzeri yerlerde) mutlaka
noktalar olmalidir.

—En az nokta yogunlugu; 20 km?® ye kadar 6 nokta ve bundan sonraki her 15 km?*ye
1 nokta olmalidir.

—Jeoit dayanak noktalarinin koordinatlar1 en az C2 dereceli nokta esaslarina gore,
Helmert ortometrik yiikseklikleri ise ana veya ara nivelman agi 6lgme esaslarina gore
belirlenirler. Ancak proje alaninin 30 km®den kiigiik olmasi durumunda, jeoit dayanak
noktalar ilgili idarenin onay1 alinarak C3 derece nokta esaslarina gore belirlenebilir.

-Egimin %20’den fazla ve ulasimin gii¢ oldugu jeoit dayanak noktalarinin Helmert
ortometrik yiikseklikleri, ilgili idarenin onay1 alinarak, ana ve ara nivelman noktalarindan
geometrik nivelman veya hassas trigonometrik nivelman teknigiyle yapilan baglanti

olgmeleriyle belirlenebilir.
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Gergeklestirilen calismada ti¢ farkli test bolgesinde farkli nokta dagilimlar ile gesitli
deterministik ve esnek hesaplama yontemleri ile yerel GPS/nivelman jeoitleri olusturularak
performanslarmin degerlendirilmesi amaclanmistir. Uygulamada kullanilan veriler, iller
Bankas1 Genel Miidiirliigiinden temin edilmistir. Uygulamaya konu olan ¢alisma alanlar1
Sekil 18’deki haritadan da goriildiigi iizere, Rize, Kayseri ve Karaman illeri igerisindedir.
Uygulamalara ait tiim hesaplamalar icin MATLAB programlama dilinde programlar
yazilmistir. Harita ¢izimleri de Golden Software Surfer9 paket yaziliminda

gergeklestirilmistir.

Sekil 18. Calisma alanlarinin yeri

2.1. Calisma Alanlarimin Tanitilmasi

Calisma alanlarindan birincisi Rize ilinde, 40° 59" ile 41° 03' enlemleri ile 40° 26' ile
40° 36' boylamlari arasinda yer alip Karadeniz kiyisinda kiy1 seridine paralel uzanmaktadir.
Bolgede topografya nispeten egimin yiiksek oldugu bir yapiya sahiptir. Ortometrik
yiikseklikler 4-568m, jeoit yiikseklikler 23.7-24.8m arasinda degismektedir. Uygulama
alanindaki 46 GPS/nivelman noktasina Tau yontemi ile uyusumsuz 6l¢ii testi uygulanarak
uyusumsuz nokta olmadigr goriilmiistiir. Calisma alaninin topografik yapisi ve noktalarin

dagilimi Sekil 19°da goriilmektedir.
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Enlem (Derece)

4054 4058
Boylam (Derece)

Sekil 19. Rize c¢alisma alaninin topografik yapist ve bdlgedeki
GPS/Nivelman noktalarinin dagilim

Calisma alanlarindan ikincisi Kayseri ilinde 38° 36' ile 38° 52' enlemleri ile 35° 20’
ile 35° 37' boylamlar1 arasinda yer almaktadir. Uygulama alanindaki GPS/Nivelman
noktalarina ait ortometrik yiikseklikler 1030-1890m, jeoit yiikseklikleri ise 33.8-35m

arasinda degismektedir.

Enlem (Derece)

‘ | —
35.35 35.40 35.45 35.50 35.55 35.60
Boylam (Derece)

Sekil 20. Kayseri caligma alaninin topografik yapist ve bdlgedeki
GPS/Nivelman noktalarinin dagilimi
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Kayseri ¢alisma alanindaki 398 GPS/nivelman noktasina istatistiksel Tau uyusumsuz
Olcii testi uygulandiginda 7 noktanin uyusumsuz nokta oldugu goriilmiistiir. Uyusumsuz
noktalar verilerden ¢ikartildiginda elde edilen 391 noktanin dagilimi ve galisma alaninin
topografik yapisi Sekil 20°de goriilmektedir.

Calisma alanlarindan iigiinciisii, Karaman ilinde 33° 09' ile 33° 21' enlemleri ile 37°
07" ile 37° 15' boylamlar1 arasinda yer almaktadir. Ortometrik yiikseklikler 1008 ile 1154m
jeoit yiikseklikler 33.8-34m arasinda degismektedir. Uygulama alanindaki 108
GPS/nivelman noktasina Tau uyusumsuz Ol¢ii testi uygulanarak 2 noktanin uyusumsuz

nokta oldugu goriilmistiir. Calisma alaninin topografik yapisi ve noktalarin dagilimi Sekil

21’de gortilmektedir.

Enlem (Derece)
w
~
(=
[ee]

33.16 33.20 33.24 33.28 33.32
Boylam (Derece)

Sekil 21. Karaman calisma alaninin topografik yapis1 ve bolgedeki
GPS/Nivelman noktalarinin dagilimi

Ayrica ¢aligma alanlari ile ilgili detayli bilgi Tablo 6°da goriilmektedir.

Tablo 6. Test alanlari ile ilgili genel bilgiler

Genel Bilgi Rize Karaman Kayseri
Alan (km?) 6*13km 15*11km 26*28km
Nokta sayisi 46 106 391
Datum ITRF96, GRS80 ITRF96, GRS80 ITRF96, GRS80
Elipsoidal yiikseklik dogrulugu +3.9cm +2.1cm +3.2cm
Geometrik nivelmanin dogrulugu +2.4cm +1.5cm +1.9cm
Nokta yogunlugu (nokta/km?) /1.7 1/1.6 1/1.9
Ortometrik yiikseklik degisimi 564m 146m 860m
Jeoit yiikseklik degisimi 1.1m 0.15m 1.2m
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Bu calismada, ii¢ farkli test alani igin yerel GPS/Nivelman jeoit yiizeylerinin
belirlenmesinde, c¢esitli yontemlerin performanslart  degerlendirilerek farkli nokta
dagilimlariyla dayanak nokta yogunlugunun jeoidin dogruluguna etkisi arastirilmistir.
Nokta yogunlugu igin, her ii¢ ¢alisma alanina ait veri sayisina goére ortak olabilecek
dayanak nokta sikligi belirlenmistir. Buna gore, her ii¢ test bolgesi i¢in yaklasik 2.5
km?de bir dayanak noktas;, BOHHBUY e gore minimum sayida dayanak noktasi ve son
olarak da Kayseri test alaninda 20 km®de bir dayanak noktasi olacak sekilde ii¢ farkli
yaklasim ile modelin dayanak nokta sayilar1 belirlenmistir. Buna gore, ilk ti¢ durum igin
Kayseri test alaninda dayanak nokta sayisi, 291, 53, 36 olarak belirlenirken 100 nokta da
test noktas1 olarak belirlenmistir. Benzer bigimde, yukaridaki ilk iki tiirde nokta sikligina
gore Rize test alan1 i¢in 31 ve 10 dayanak noktasi ile 15 test noktasi, Karaman test alani
icin de 66 ve 16 dayanak noktasi ile 40 test noktasi belirlenmistir. Ayrica dayanak
noktalarinin, ylizeyin degisimini iyi karakterize edebilecek homojen dagilim gosteren
yerlerde olmasina, test noktalari i¢in de ¢alisma bdolgesi sinirlarinin iginde olmasina dikkat
edilmistir. Tiim test bolgeleri i¢in dayanak ve test noktalarinin dagilimi1 Ek Sekil 15-35°de
gosterilmektedir. Ayrica olusturulan jeoit modeller bolge ismi ve dayanak nokta sayisi ile
adlandirilacaktir.

Calismada test alanlar1 igin yerel jeoit modelleri olusturmadan once dayanak ve test
noktalar1 se¢imi yapilarak, her iki nokta gurubu i¢in ITRF96 sisteminde bulunan elipsoidal
yiikseklikler ile nivelman olgmelerinden elde edilen TUDKA-99 sisteminde bulunan
ortometrik yiiksekliklerin (5) esitligine gore farki alinip jeoit yiikseklik degerleri
hesaplanmistir. Daha sonra, her bir bolge icin farkli nokta yogunluklarina gore asagidaki
yontemlerle olusturulan yerel jeoit modellerinin performansi istatistiksel sonuclarla
irdelenmistir. Kullanilan yontemler sunlardir:

- Polinomlarla enterpolasyon

- Radyal tabanli fonksiyonlarla enterpolasyon

- Yapay sinir aglari

- ANFIS

2.2. Lokal Jeoit Yiizeyinin Polinomlar ile Modellenmesi

Test bolgeleri igin en uygun jeoit yiizeyinin belirlenmesinde, ortogonal ve ortogonal

olmayan polinom esitlikleri (6) ve (7)’den yararlanilmigtir. Yiizey dereceleri birden
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baglanarak sirayla arttirilmis ve her bir yiizey igin hesaplanan istatistiksel sonuglar
irdelenerek degerlendirmeler yapilmistir. Bu istatistiksel degerler i¢inde belirlilik katsayisi,
diizeltilmis belirlilik katsayis1 ve ortalama mutlak hata degeri de mevcuttur.

Olusturulan yeni jeoit ylizeyin verilere olan uyumunun ne oranda saglandigin
aciklayan belirlilik katsayisi terimi, bagimli degisken olan jeoit yiiksekligindeki degisimin
yiizde ne kadarinin bagimsiz (X,y) degiskenlerince agiklandigini ifade eder. Belirlilik
katsayis1 degerleri 0 ile 1 arasinda degismektedir. (0SR®<I). Bu deger 1'e yaklastik¢a
modelin verilere uygunlugu artmaktadir. Polinom denklemindeki (x,y) konum degerleri,

bagimsiz degiskenler olup, jeoit yiikseklik degeri bagimli degiskeni gostermektedir.

> (1 -Vi)?

RE=1-|L (81)

Z(Ii ~Ii)?

Formiilde n dayanak noktasi olarak segilen gdzlem sayisini, V, regresyon modeli ile

hesaplanmis degerleri, I gdzlemlenen degerlerin ortalamasini gosterir. R? kullanimi ¢oklu
modellerde uygun olmamaktadir. Coklu modellerde, modele yeni bir degisken ilave

edildiginde R? degeri her zaman artmaktadir. Paym degeri artarken payda aym

kalmaktadir. Bu nedenle diizeltilmis ¢oklu belirlilik katsayisi R? kullanilip,

B ( () —vi>2j/(n—u)
R?=1-| = (82)
(_ (Ii—iif]/(n—l)

biciminde hesaplanabilecegi gibi,

o574 | (-1) o
R =1 {(n_u)(l R)} (83)

seklinde de hesaplanabilir. Formiillerde gegen u, segilen polinom fonksiyonunda

bilinmeyen parametre saysini gostermektedir (Fotopoulos, 2003, Yiizer vd., 2006).
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Performans degerlendirmesi i¢in, kullanilan diger bir kriterde hatanin dagilimi

hakkinda bilgi veren,
OMH Zz ‘ (Nmodel - Nger@ek)/ Ngercek *100 ‘ (84)
i=1

esitligi ile hesaplanan ortalama mutlak hata (OMH) degeridir.

Yontemin uygulamasinda ornegin Rize(31) ¢alisma alaninda, veri sayisi ¢ok fazla
olmadig: i¢in birinci dereceden iiciincli dereceye kadar polinom yiizeyleri denenmistir.
Ciinkii polinom bilinmeyen katsayilarinin hesaplanabilmesi i¢in veri sayisinin en az
polinom bilinmeyenleri toplami1 kadar olmas1 gerekmektedir. Buna gore se¢ilen polinomun
derecesine bagl olarak 31 dayanak noktasi ile en kiiciik kareler yontemine gore polinom
bilinmeyen katsayilar1 hesaplanmistir. Polinom katsayilarinin anlamliligini test etmek igin
istatistiksel t testi kullanilmistir. t testinde tablo degerinin hesaplanmasinda dengelemenin
serbestlik derecesi ve giiven aralig1 parametreleri kullanilmaktadir. t testi i¢in tablo degeri
%095 giiven araliginda hesaplanmistir. Polinom bilinmeyen katsayisinin test degeri tablo
degerinden biiyiik olursa katsay1 anlamli olarak kabul edilirken test degeri tablo degerinden
kiicik olan polinom bilinmeyen katsayisi anlamsiz kabul edilerek ilgili ifadeden
silinmektedir (Wolf and Ghilani, 1997; Simsek, 1992). Daha sonra bilinen anlamli polinom
katsayilar1 ile dayanak (model) ve test noktalarindaki jeoit yiikseklikleri hesaplanarak

GPS/Nivelman 6l¢ii degerlerinden farklari alinmistir. Elde edilen bu fark degerlerinden

minimum, ortalama, maksimum yiikseklik fark degerleri, belirlilik katsayilari (R?),

diizeltilmis belirlilik katsayilari (E) ve karesel ortalama hatalar1 hesaplanmistir (Tablo 7).

Tablo 7. Rize(31) test alaninda GPS/Nivelman jeoidinin polinomlar ile modellenmesinden
hesaplanan sonuglar

. min r mak KOH —
Pol. Der. Veri ort axe 0 R? R?
(cm) (cm) (cm) (cm)

Model -11.77 0.00 19.52 5.86 0.9642 0.9666
1.derece

Test -7.30 0.95 10.6 4,49 0.9583 0.9642

Model -7.40 0.00 7.70 3.52 0.9842 0.9879
2.derece

Test -10.62 -0.26 8.34 4.44 0.9298 0.9657

Model -3.90 0.00 5.13 2.46 0.9902 0.9941
3.derece

Test -9.091 -0.48 10.46 5.30 0.6502 0.9500
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T

1.derece 2.derece 3.derece
(a) (b)

Sekil 22. Rize(31) test alaninda GPS/Nivelman jeoidinin farkli derecede polinomlarla
belirlenmesinde a)Model ve test noktalar1 igin elde edilen KOH degerlerinin
karsilastirilmast  b)Test noktalarima ait belirlilik ve diizeltilmis belirlilik
katsayilarinin degerlerin karsilastirilmasi

=¢—mo_model mo_test —0—Rd"2 R"2
8 % 11
O <
T4 = = 07 \‘.
o =
X =
0 2

1.derece 2.derece 3.derece

Tablo 7’de gosterilen degerler incelendiginde model igin dogruluk degerlerinin
+2.46cm ile £5.86¢cm arasinda degismekte oldugu, test noktalari i¢in dogruluk degerlerinin
ise +4.49cm ile +5.30cm arasinda degistigi gorilmistiir. Bu degerlerin grafik olarak
gosterimi Sekil 22a’dadir. Ayrica test noktalart i¢in farkli derecedeki polinom yiizeyleriyle
elde edilen jeoit yiiksekligi degerlerinin 6l¢ii ile elde edilen jeoit yiiksekligi degerlerine
uyumu, belirlilik katsayilar1 ve diizeltilmis belirlilik katsayilar1 ile Sekil 22b’de
goriilmektedir. Tiim degerler incelendiginde calisma bolgesine en iyi yaklagim gosteren
polinomun, ortogonal olmayan ikinci dereceden polinom oldugu goriilmiistiir ve formiilsel

gosterimi asagidaki gibidir.

N(X, ) = ag +8g,Y + 8, X* + X+ 2y, Xy (85)

(7) esitligine gore ortogonal olmayan ikinci dereceden polinomun genel ifadesindeki
toplam katsayist dokuz tane olup polinom katsayilari igin anlamlilik testi yapildiginda 4
tanesinin anlamsiz oldugu gorilmiistiir ve polinomdan c¢ikartilmistir. Bu yiizey icin

kullanilan polinomun katsay1 degerleri Tablo 8’de sunulmustur.

Tablo 8. Rize(31) test alanin1 en iyi temsil eden ikinci derece polinomun anlamli
polinom katsayilar1 ve dogruluk degerleri (m)

Polinom katsay1 ve dogruluk degerleri
aoo 0.141 +0.089 ao 0.895+0.362 an 5.012+1.295
do1 -0.810 £0.363 adig -2.302+0.233
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Test alanlarimizdan 66 dayanak noktasina ve 40 test noktasina sahip Karaman(66)
test alaninda GPS/Nivelman Oolgiilerinden lokal jeoit yiizeyi olusturmak igin birinci
dereceden dordiincii dereceye kadar polinom yiizeyleri denenmis olup istatistiksel
sonuglar1 karsilastirildiginda test bolgesine en iyi uyan yiizeyin ortogonal olmayan ikinci
dereceden polinom yiizeyi oldugu goriilmiistiir. Bu yiizeylere ait sonuglar Tablo 9’da

gosterilmektedir.

Tablo 9. Karaman(66) test alaninda GPS/Nivelman jeoidinin polinomlar ile
modellenmesinden hesaplanan sonuglar

Pol. Der. Veri min ort maks KOH P R?
(cm) (cm) (cm) (cm)
Model -7.78 0.00 5.99 2.86 0.1573 0.1703
1.derece
Test -5.98 0.22 4.49 241 0.0798 0.1034
Model -4.85 0.00 4,71 1.86 0.6242 0.6470
2.derece
Test -3.4 0.31 4.32 1.93 0.4046 0.4657
Model -5.28 0.00 4.2 1.81 0.6278 0.6679
3.derece
Test -3.65 0.40 3.8 1.96 0.3452 0.4627
Model -4.19 0.00 3.46 1.56 0.6600 0.7541
4 .derece
Test -4.75 0.65 3.70 1.97 0.2155 0.4776
=¢=—mo_model mo_test =—t=—Rd"2 R"2
4 Z 600
€3 g
L = ,400
=2 l - 2 o m
21 £ 4
0 . . . . 2 .00 . . . .
1.derece 2.derece 3.derece 4.derece 1.derece 2.derece 3.derece 4.derece

(a) (b)

Sekil 23. Karaman(66) test alaninda GPS/Nivelman jeoidinin farkli derecede polinomlarla
belirlenmesinde a)Model ve test noktalar1 i¢in elde edilen KOH degerlerinin
karsilastirilmas1  b)Test noktalarina ait belirlilik ve diizeltilmis belirlilik
katsayilarinin degerlerin karsilastirilmasi

Karaman(66) test alani ig¢in dort farkli polinom ylizeyi ile lokal jeoit yiizeyinin

belirlenmesi ile elde edilen Tablo 9’daki istatistiksel degerler incelendiginde model igin
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dogruluk degerlerinin +£1.56cm ile +2.86cm arasinda degistigi, test noktalari igin ise
+1.93cm ile +2.41cm arasinda degistigi goriilmiistiir (Sekil 23-a). Ayrica test noktalarinin
farkli derecedeki polinom yiizeyleriyle elde edilen jeoit yiiksekligi degerlerinin gergek jeoit
yiiksekligi degerlerine uyumunu gosteren belirlilik katsayilar1 ve diizeltilmis belirlilik
katsayilar1 ile ilgili olarak Sekil 23b’ye bakildiginda c¢alisma alanina en iyi yaklasim
gosteren polinomun, ortogonal olmayan ikinci dereceden polinom oldugu goriilmektedir.
Bu yiizeye ait toplam polinom katsayisi dokuz tane olup polinom katsayilari i¢in anlamlilik
testi yapildiginda 4 tanesinin anlamsiz oldugu goriildiigiinden polinomdan ¢ikartilmistir.
Tablo 10’da polinomun katsay1 degerleri sunulmus olup formiilsel gésterimi asagidaki

gibidir.

N(X,Y) =8y, +a,y> +a,X+a, X’y +a,x’y? (86)

Tablo 10. Karaman(66) test alanin1 en iyi temsil eden ikinci derece polinomun
anlaml1 polinom katsayilar1 ve dogruluk degerleri (m)

Polinom katsay1 ve dogruluk degerleri
aoo 0.876 £0.009 a0 0.130+0.019 an 0.135+0.022
dgo 0.024 +0.005 Aoy -0.252+0.033

291 dayanak noktasina ve 100 test noktasina sahip Kayseri(291) test alaninda diger
bolgelere nispeten dayanak nokta sayisi fazla oldugundan polinomlarla GPS/Nivelman
ol¢iilerinden lokal jeoit yiizeyi olusturmak igin birinci dereceden sekizinci dereceye kadar
polinom yiizeyleri denenmistir. Ancak, Tablo 11°de 5, 6, 7 ve 8. derece polinom
yiizeyleriyle elde edilen istatistiksel degerler gosterilmistir.

Tablo 11°de gosterilen degerler incelendiginde model igin hesaplanmis dogruluk
degerlerinin +3.28cm ile +3.52cm arasinda degismekte oldugu, test noktalari igin ise
+3.63cm ile +£3.80cm arasinda degistigi goriilmiistiir. Bu degerlerin grafik olarak gosterimi
Sekil 24 a’ ve b dedir. Bu degerleri gbz oniine alarak gerek model gerekse test noktalari
icin karesel ortalama hata degerinin polinomun derecesini ne kadar arttirirsak arttiralim
belli bir degerin altina diismedigi goriilmektedir. Bunun sebebi olarak, hesaplanan jeoit
yiizeyinin gercek yiizeyi yeterince yansitmadigi, modeli olustururken ol¢ii olarak

kullanilan jeoit yiiksekliklerinin belli miktarda hata ile yiiklii olmasi ve polinom derecesi

arttikca yiizeyde gereksiz salinimlarin ortaya ¢ikmasi sdylenebilir.
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Tablo 11. Kayseri(291)  test alaninda GPS/Nivelman jeoidinin polinomlar ile
modellenmesinden hesaplanan sonuglar

. min r mak KOH —
Pol. Der. Veri ort aKs O R2 R2
(cm) (cm) (cm) (cm)
Model -10.13 0.00 11.13 3.52 0.9667 0.9692
5.derece
Test -13.44 0.49 11.24 3.74 0.9491 0.9604
Model -8.98 0.00 10.50 3.33 0.9694 0.9724
6.derece
Test -13.39 0.55 10.05 3.71 0.9461 0.9613
Model -8.93 0.00 10.04 3.28 0.9702 0.9733
7.derece
Test -13.1 0.51 10.49 3.63 0.9467 0.9628
Model -9.76 0.00 11.91 3.51 0.9663 0.9694
8.derece
Test -13.87 0.51 12.40 3.80 0.9436 0.9590
=¢=—mo_model mo_test == Rd"2 R"2
e : 7
= &
S 2
T 35 _*\\/F 2 09 T —————s
o =
X =
3 . . . . 2 09 : . . .
5.derece 6.derece 7.derece 8. derece 5.derece 6.derece 7.derece 8. derece

(@) (b)

Sekil 24. Kayseri(291) test alaninda GPS/Nivelman jeoidinin farkli derecede polinomlarla
belirlenmesinde a)Model ve test noktalar1 i¢in elde edilen KOH degerlerinin
karsilastirilmas1 b)Test noktalarina ait belirlilik ve diizeltilmis belirlilik
katsayilarinin degerlerin karsilagtirilmasi

Kayseri(291) test alani i¢in Tablo 11 ve Sekil 24’e bakildiginda yedinci derece
polinom yiizeyinin dayanak ve test noktalarina daha iyi yakinsadigi goriilmektedir.
Ortogonal olmayan yedinci dereceden polinomun (7) esitligine gore agilimindaki toplam
katsayist atmisdort tane olup polinom katsayilari igin t testi ile anlamlilik testi yapildiginda
otuzdort tanesinin anlamsiz oldugu goriilmiistiir ve polinomdan ¢ikartilmistir. Bu yiizey
icin kullanilan 30 terimli ortogonal olmayan yedinci dereceden polinomun formiilsel

gOsterimi asagida mevcut olup, katsay1 degerleri Tablo 12°de sunulmustur.



Tablo 12. Kayseri(291) test alanini en iyi temsil eden yedinci derece polinomun anlamli

66

5 6 2 4 7 2.7

N(X,Y) =8y + 2,y +8yY +5Y +ay,;Xy +a,Xy" +a,Xy" +a,Xy’ +a,X"y
3.1 3.6 4.2 4,4 4.6 4.7 5
T8, XY +3,XY +3,XY +3, XY +3,X Y +3a,XY 35X

(87)

+a, XY+ XY +a, XY+, X0 +a, X’y +ag X’y +a,x°y’

7 7\,1 7,2 7\,4 7,5 7,6 7\,7
+a,X +a, X'y +a, Xy +a, Xy +a, X'y’ +a,xy’ +a,x'y

polinom katsayilar1 ve dogruluk degerleri (m)

Polinom katsay1 ve dogruluk degerleri
aoo 1.17 £0.021 aa; 0.627+0.078 as; -0.2224+0.034 ar; 0.021+0.006
ag1 0.99 +0.043 asg -0.199+0.041 ass 0.152+0.033 arn -0.022+0.007
ags 0.136 £0.018 as7 -0.196+0.077 as7 -0.138+0.033 az, 0.013£0.006
an -1.119 +0.113 as 0.139+0.047 aso 0.101+0.015 ars -0.021+0.007
ar -0.615+0.111 au -0.29340.050 asy 0.045+£0.014 aze 0.024+0.005
A 0.561+0.061 Qe 0.149+0.034 Ase -0.073+0.013 ar; -0.010+0.002
a7 -0.093+0.021 a7 0.193+0.064 a7 0.058+0.011
a7 0.183+0.056 aso -0.106£0.015 ao -0.023+0.004

Buraya kadar yapilan islemler her ii¢ test alaninda nokta dagilimi 2.5km2’ye bir
nokta olacak sekilde dayanak noktalarimin belirlenerek polinom fonksiyonlarla yerel jeoit
yiizeylerinin olusturulmast ile ilgiliydi. Ayni test alanlarinda nokta yogunlugu azaltilarak
jeoit ylizeyleri belirlemeye devam edildi. Her yiizeyle ilgili elde edilen en uygun polinoma
ait bilinmeyen katsayilar1 ve dogruluk degerleri Ek Tablo 1, 2, 3 ve 4’de mevcuttur. Elde
edilen tiim sonu¢ degerler de Tablo 13’de sunulmaktadir. Tablodaki degerler nokta
yogunlugu ve test noktalarmin dogrulugu acisindan incelendiginde nokta yogunlugu
arttikca test noktalarinin dogruluk degerlerinde iyilesme oldugu rahatlikla gériilmektedir.
Bu, beklenen bir durumdur. Ciinkii modellenecek yiizey ne kadar sik noktalarla temsil
edilirse olusturulacak ylizey, gercek yilizeye daha iyi yakinsar. Soyleki, otuzbir dayanak
noktasina sahip Rize(31) test bolgesinde uygun oldugu tespit edilen ikinci dereceden
polinom ile jeoit yiizeyi olusturuldugunda test noktalarinin dogruluk degeri +4.44cm iken,
ayni bolgede on dayanak noktast ve ikinci derece polinom ile olusturulan jeoit ylizeyine

gore test noktalari igin elde edilen dogruluk degeri +4.69cm’dir.
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Tablo 13. Tiim test alanlarinda GPS/Nivelman jeoidinin polinomlar ile modellenmesinden
hesaplanan sonuglar

Test Alanlar1 | Pol. Der. | Veri min ort maks | KOH R? OMH
(cm) | (cm) | (cm) | (cm)
Rize(31) 2 derece Model -7.40 0.00 7.70 3.52 0.9879 0.1142
Test -10.62 -0.26 8.34 4.44 0.9657 0.1333
Rize(10) 2 derece Model -5.86 0.00 6.17 3.75 0.9865 0.1341
Test -13.66 0.53 6.44 4.69 0.9618 0.1362
Karaman(66) 2 derece Model -4.85 0.00 471 1.86 0.6470 0.0435
Test -3.4 0.31 4.32 1.93 0.4657 0.0449
Karaman(36) 2 derece Model -2.28 0.00 2.10 1.21 0.8874 0.0128
Test -4.22 0.37 4.17 1.98 0.5233 0.0458
Kayseri(291) 7 derece Model -8.93 0.00 10.04 3.28 0.9733 0.0737
Test -13.1 0.51 10.49 3.63 0.9628 0.0824
Kayseri(53) 4 derece Model -9.92 0.00 11.38 431 0.9573 0.0947
Test -16.14 1.08 8.90 443 0.9465 0.0973
Kayseri(16) 4 derece Model -11.04 0.00 9.94 3.99 0.9701 0.1925
Test -18.11 0.73 9.47 4.88 0.9389 0.1093

2.3. Lokal Jeoit Yiizeyinin Radyal Tabanh Fonksiyonlar ile Modellenmesi

Caligmanin bu kisminda boliim 1’de anlatilan radyal tabanli fonksiyonlardan en ¢ok
kullanilanlar1 multikuadrik ve ince tabakali splayn fonksiyonlar ile lokal GPS/Nivelman
jeoidinin modellenmesi gergeklestirilmistir. Oncelikle (15) formiiliindeki trend yiizeyinin
sonuglar tizerindeki etkisini incelemek amaciyla trend ylizeyi birinci dereceden besinci
dereceye kadar degistirilerek yerel jeoit yiizeyleri olusturulmustur. Hesaplamalarda
multikuadrik fonksiyon i¢in geometrik parametre degeri sifir olarak alinmistir. Elde edilen
degerler Tablo 14’de sunulmustur.

Nokta dagilimi yiiksek calisma alanlarinda, multikuadrik ve ince tabakali splayn
fonksiyonlart ile olusturulan lokal jeoit yiizeylerinden elde edilen sonuglar incelendiginde
trend yiizey derecesi artisinin sonuglar tizerinde belirgin bir iyilestirme gostermedigi aksine
birinci ve ikinci dereceden lineer yiizeylerin yeterli dogrulukta sonuclar verdigi

goriilmektedir.
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Tablo 14. Calisma alanlarinda farkli derecedeki trend yiizeye sahip multikuadrik
ve ince tabakali splayn fonksiyonlari ile elde edilen sonuglar

RTF tiirii KOH (cm)

Multikuadrik 1.derece | 2.derece | 3.derece | 4.derece | 5.derece

Rize(31) 4.69 4.84 5.01 4.70 4.86

Karaman(66) 2.20 2.20 2.18 2.24 2.29

Kayseri(291) 3.55 3.55 3.55 3.55 3.56
KOH (cm)

Ince tabakali splayn 1.derece | 2.derece | 3.derece | 4.derece | 5.derece

Rize(31) 5.17 5.08 5.08 4.80 4.92

Karaman(66) 2.38 2.39 2.38 2.35 241

Kayseri(291) 3.83 3.82 3.83 3.83 3.83

Multikuadrik enterpolasyon formiilinde o geometrik parametre degeri keyfi bir
degerdir. Dayanak nokta sayisi, dayanak noktalarinin dagilimi, RTF tiiri ve bilgisayarin
hesaplama hassasiyeti gibi pek ¢ok etkenlere bagli olarak degisen J parametresi icin ¢esitli
formiiller Onerilmistir. Tablo 2°de Hardy (1990), Franke (1979), Fassaurer (2002),
Schul’min ve Mitel’man (1974) tarafindan sunulan formiiller bulunmaktadir.

Uygulamada dayanak nokta sayisinin ve yogunlugunun ¢ geometrik parametresinin
hesabinda 6énemli oldugundan yola ¢ikarak, n dayanak nokta sayisi, S calisma alanindaki
dayanak noktalar1 arasindaki en kisa mesafelerin ortalamasi olma lizere, tekrarli denemeler
sonucunda hesaplanan jeoit yiizeylerine ait dogruluk degerleri g6z Oniine alinarak o

geometrik parametre degeri i¢in,

§=25s/n (88)

esitligi Onerilmistir. Bununla birlikte diger yazarlarca onerilen Tablo 2’deki 0 parametre
degerleri ile de GPS/Nivelman 6lgiilerinden jeoit ylizeyleri olusturularak test noktalari igin

KOH degerleri Tablo 15’de verilmistir.
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Tablo 15. Tim test alanlarinda GPS/Nivelman jeoidinin farkli ¢ geometrik parametreli
multikuadrik fonksiyon ile modellenmesiyle test noktalarinda elde edilen

sonuclar

Test Alanlart KOH (cm)

Osiir Ortardy Omittelman | OFassaurer OFranke Otmeri
Rize(31) 4.69 4.38 433 4.15 4.07 4.08
Rize(10) 5.14 4.61 4.79 4.80 4.75 4.71
Karaman(66) 2.20 2.01 2.11 1.90 1.90 1.94
Karaman(16) 2.14 1.98 2.30 2.07 2.06 1.96
Kayseri (291) 3.55 3.32 5.69 3.24 3.29 3.42
Kayseri (53) 4.04 4.10 9.84 421 4.92 3.99
Kayseri(36) 4.60 4.85 11.97 5.06 6.35 4.76

Tablodaki degerler incelendiginde, Ornegin 53 nokta ile modelleme yapilan

Kayseri(53) ¢alisma alaninda modelin dogruluk degerleri = 3.99cm ile £ 9.84cm arasinda

degismekte iken, 31 nokta ile modelleme yapilan Rize(31) calisma alaninda da modelin

dogruluk degerleri £ 4.07cm ile +4.69cm arasinda degistigi goriilmektedir. Bundan dolay1

0 parametresinin sonuglar iizerinde 6nemli bir etkiye sahip oldugu tekrar goriillmektedir.

Sekil 26’da Tablo 15°deki KOH degerlerin grafiksel olarak gésterimi mevcuttur. Tim

degerler incelendiginde dnerilen 6 parametresi ile modellemelerde test noktalarina ait KOH

degerlerinin 1yi diizeyde oldugu goriilmektedir.

14
12
£ 10 &= Jsifir
N
I 5 / % == 5hardy
g 4 W === §mittelman
2 dfassaurer
0 N N N N N N N = dfranke
N Q © © N i) ©
e% Q\ Q@ N Qq -\" -\ﬁ’ =@ doneri
I W & S E ¢
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AR R
Sekil 25. Tim test alanlarinda GPS/Nivelman jeoidinin farkli 0 geometrik

parametreli

multikuadrik  fonksiyon
noktalarinda elde edilen sonuglarin karsilastiriimasi

ile  modellenmesiyle

test
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2.4. Lokal Jeoit Yiizeyinin Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ile Modellenmesi

YSA, bir problem i¢in sunulmus girdi ve ¢ikt1 verileri arasindaki var olan iliskileri
ogrenerek modelleme yapabilen, sonrasinda yeni 6rnekle ilgili tahminin elde edilmesinde
oldukca basarili sonuglar veren bir yontemdir. Uygulama konusu yerel jeoit belirleme igin
YSA modellerinin gelistirilmesinde kullanilacak dayanak noktalarinin bir kismi (%80)
modelin gelistirilmesi (training) asamasinda, bir kismi ise (%20) modelin degerlendirilme
asamasinda kullanmilmistir. %20’lik kisimdaki veriler, egitilmis olan agin performansinin
giivenilirligini 6l¢mek i¢in kullanilir. Bu ¢alismada, girdi tabakasinda (x,y) yatay konum
degerleri, ¢ikt1 tabakasinda ise jeoit yiiksekligi degiskenleri olan ileri beslemeli yapay sinir
ag1 (IBYSA) modeli ve radyal tabanli fonksiyonlarla yapay sinir ag1 modeli (RTYSA)
kullanilmistir. ' YSA’da uygun ag parametrelerin belirlenmesi konusunda “deneme-
yanilma” stratejisi Uygulanmistir. Bunun icin, 6grenme algoritmasi, gizli katman sayisi,
gizli katmanlardaki hiicre sayisi, 6grenme orani gibi parametreler degistirilerek ¢ok sayida
deneme sonucunda en uygun ag mimarisi bulunmaya calisgilmigtir. Bu Kriterlere gore,
GPS/Nivelman olgiilerinden lokal jeoit yiizeyi belirlemek igin test alanlarinda farkli
kombinasyonlardan olusan YSA modelleri ayr1 ayri denenmis ve sonugta test alanlari i¢in
en iyi sonucu veren YSA modeli ile elde edilen istatistiksel degerler asagidaki tabloda
gosterilmistir.

Tim aglarda 6grenme algoritmasi olarak Levenberg-Marquardt yonteminin iyi
sonuglar verdigi gézlenmistir. Calismada agin 6grenme orani 0.02 ve momentum katsayisi
0.9 olarak alinmis olup agin egitim asamasi hatanin 0.00001 gibi yeterince kiigiik secilmesi
ile 1000 epok sonunda duracak sekilde secilmistir. Olusturulan YSA’larda aktivasyon
fonksiyonu olarak hiperbolik tanjant sigmoid ve lineer fonksiyonlarinin daha iyi sonuglar
verdigi gézlenmistir.

Tablo 16’daki degerler incelendiginde, drnegin Rize(31) test bolgesinde optimum ag
mimarisinin 2:9:1 olarak belirlendigi goriilmektedir. Buradan, agin girdi katmaninda 2 ndron
(x,y), gizli katmaninda 9 noéron ve cikti katmaninda 1 noéron (N) oldugu anlasilmaktadir.
Karaman(66) test bolgesinde ise en 1yi ag mimarisi 2:6:9.1 olarak belirlenmistir. Burada ag
yapist iki gizli katmandan olugmakta olup, girdi katmaninda 2 ndrona, birinci gizli

katmaninda 6, ikinci gizli katmaninda 9 ve ¢ikt1 katmaninda bir nérona sahiptir.
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Tablo 16. Tiim test alanlarinda IBYSA ile GPS/Nivelman jeoidin modellenmesinden elde
edilen istatistiksel sonuglar

Ag . min r maks | KOH
Test Alanlart A8 Veri ort axs o R? OMH
Mimarisi (cm) | (cm) | (cm) | (cm) (%)
-4.60 0.33 8.61 2.49 0.9910 | 0.1003
Rize(31) 2:9:1 | Model
Test -4.50 0.76 9.34 3.82 0.9795 |0.1093
-1.71 2.10 1124 | 4.34 0.9862 | 0.1190
Rize(10) 0.9 [Model
Test -8.85 1.17 9.53 4.44 0.9674 | 0.1367
-2.84 0.46 4.26 1.55 0.7833 | 0.0356
Karaman(66) 2:6:0:1 | Model
Test -3.77 | -0.25 3.38 1.65 0.6124 | 0.0373
-1.06 0.44 3.67 1.23 0.9016 | 0.0117
Karaman(16) 2:12:1 Model
Test -3.47 | -013 3.54 1.66 0.6112 | 0.0380
. Model -7.77 0.09 11.03 | 2.84 0.9800 | 0.0637
Kayseri(291) 2:25:1
Test -8.14 | -0.19 7.74 3.03 0.9793 | 0.0716
-8.34 0.73 11.60 | 3.63 0.9712 | 0.0809
Kayseri(53) 2:14:1 Model
Test -13.53 | -0.39 | 10.86 | 4.02 0.9541 | 0.0907
. Model 983 | -045 | 10.17 | 4.09 0.9690 | 0.2094
Kayseri(36) 2:5:1
Test -13.55 | -0.80 9.51 4.37 0.9469 0.010

Tablodaki veriler incelendiginde, Karaman test alan1 harig, diger iki test alaninda
nokta sikliginin azalmasiyla birlikte, ayni test noktalarinda hesaplanan dogruluk ve
ortalama mutlak hata degerlerinde biiyiime, belirlilik katsayisi degerinde azalma
goriilmektedir. Ornegin, 31 dayanak noktasina sahip Rize(31)’de 15 test noktas1 icin elde
edilen dogruluk degeri £3.82cm, belirlilik katsayist 0.9795 iken ayni yiizey igin
BOHHBUY’e gore minimum nokta sayisi olarak belirlenmis 10 dayanak noktas: ile
modellemede test noktalar1 i¢in hesaplanan dogruluk degeri +4.44cm, belirlilik katsayisi
degeri 0.9674’diir. Buna karsilik, 66 dayanak noktali Karaman(66)’da 40 test noktas1 igin
elde edilen dogruluk degeri +1.65cm, belirlilik katsayist1 0.6122 iken 16 dayanak noktasina
sahip Karaman(16)’da test noktalar1 i¢in elde edilen dogruluk degeri +1.66cm, belirlilik
katsayis1 degeri 0.6112°dir. Karaman test alaninda bu iki farkli nokta sikliina gore
hesaplanan istatistiksel degerlerin birbirine yakin sonuglar ¢iktigi goriilmektedir. Bunun
sebebi bu test alanindaki jeoit yiiksekligi degisiminin yaklasik 15cm kadar olmasi, dl¢i
olarak kullanilan jeoit yliksekligi degerinin elipsoidal ve ortometrik yliksekliklerin
duyarliklar ile baglantili olmasi sdylenebilir.

Calismada IBYSA ydntemine alternatif olarak kullanilan RTYSA yontemi ile de
GPS/Nivelman 6lgiilerinden jeoit yiizeyi modellemesi yapilmistir. Yontemde radyal tabanli

fonksiyon olarak literatiirde en ¢ok kullanilan gauss fonksiyonu kullanilmustir.
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Multikuadrik fonksiyonda oldugu gibi gauss fonksiyonunun yayilma parametresi (8) degeri
degisiminin sonuglar tizerinde 6nemli bir etkiye sahip oldugu bilinmektedir. Bu nedenle
modellenen jeoit ylizeyinden hesaplanan model ve test noktalarina ait dogruluk degerleri
gdz oOniinde bulundurularak deneme-yanilma ile yayillma parametresinin degeri
belirlenmistir. Buna gére RTYSA ile test alanlarinda olusturulan jeoit modellerinden elde

edilen istatistiksel sonuclar asagida gosterilmistir.

Tablo 17. Tim test alanlarinda GPS/Nivelman jeoidin RTYSA ile modellenmesinden
hesaplanan istatistiksel sonuglar

Test Alanlar AL g min ort | maks | KOH R? OMH
Mimarisi (cm) | (cm) | (cm) | (cm) (%)

Rize(31) 822201:118 Model -1.96 0.00 3.11 1.16 0.9987 | 0.0348
- Test 914 | -1.22 7.32 4.01 0.9821 | 0.1294

Rize(10) 2:7:1 Model -5.63 0.00 5.98 3.34 0.9893 | 0.1165
3=6.5 Test -5.06 0.53 13.00 | 4.38 0.9677 | 0.1245

Karaman(66) 822206:115 Model -2.98 0.00 3.94 1.41 0.8011 | 0.0320
- Test -4.05 0.60 4.11 1.80 0.5898 | 0.0411

Karaman(16) 82_:8:;2 Model -3.23 0.00 2.78 1.47 0.8353 | 0.0328
- Test -2.90 0.06 4.08 1.70 0.5636 | 0.0405

Kayseri(201) 82:_4052319 Model -11.11 | 0.00 7.34 2.95 0.9783 | 0.0649
- Test -8.47 0.27 10.36 | 3.05 0.9737 | 0.0709

Kayseri(53) 82:_2612317 Model -14.81 | 0.00 6.43 3.80 0.9668 | 0.0817
- Test -11.57 | 0.62 13.15 | 3.97 0.9560 | 0.0900

Kayseri(36) 82:_111:415 Model -5.66 0 5.22 2.78 0.9855 | 0.0649
- Test -9.91 | 05919 | 13.00 | 4.31 0.9513 | 0.0984

Tablo 17°de tiim test alanlarinda yerel jeoidin belirlenmesinde model noktalari igin
elde edilen sonug¢ degerler incelendiginde ortalama degerin her zaman sifir oldugu
goriilmektedir. Test noktalarinda RTYSA ile hesaplanan dogruluk degerleri Polinomlar ve
RTF yontemlerine oranla daha iyi sonuglar vermesine ragmen, IBYSA ile
karsilastirildiginda kesin bir sey soylenemez. Soyleki, 31 dayanak noktasina sahip Rize test
alaninda IBYSA ve RTYSA ile olusturulan jeoit modeli yardimiyla test noktalar1 icin
hesaplanan dogruluk degeri £3.82cm +4.01cm iken, ayni test alaninda 10 dayanak noktasi
icin hesaplanan jeoit modelinden yararlanarak ayni test noktalarinda bulunan dogruluk

degerleri 4.44cm ve 4.38cm’dir.
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2.5. Lokal Jeoit Yiizeyinin ANFIS ile Modellenmesi

Yapay sinir aglart ile bulanik mantigin birlikte kullanildig1 adaptif sinirsel bulanik
cikarim sistemi (ANFIS) yonteminde Sugeno tipi bulanik g¢ikarim sistemi ve hibrid
O0grenme algoritmas1 (enkiigiik kareler ve geri yayilmali 6grenme) kullanilmistir. YSA
yontemlerine benzer olarak yatay konum (Xx,y) degerleri girdi, jeoit yiiksekligi degerleri
cikt1 olarak sisteme girilmektedir. Olusturulacak ANFIS modelinde x ve y degerlerini alt
kiimelere ayirmak i¢in kullanilacak iiyelik fonksiyonu tipi ve iiyelik fonksiyonlarinin
sayisi, deneme-yanilma yontemiyle en az karesel ortalama hatasi esas alinarak, ayrica
egitim hatasi ile test hatasi arasindaki farkin ¢ok yiiksek ¢ikmadigi segenekler dikkate
alinarak belirlenmistir. Sabit ya da lineer fonksiyonlarin kullanildigr Sugeno tipi bulanik
cikarimda, uygulama verileri ig¢in ¢ikt1 iyelik fonksiyonu olarak lineer fonksiyon
kullanilmistir. Girdi verileri i¢in tiyelik fonksiyon tiirii denemelerinde liggen, gauss, ¢an
egrisi, sigmoid ve dikdortgen tiyelik fonksiyonlari denenmistir. Buna gére uygulamaya
konu olan test alanlarinda GPS/Nivelman 6lgiilerinden ANFIS ile en iyi sonucu veren jeoit
modeli belirlenerek modele ve test verisine ait minimum, maksimum, ortalama, karesel
ortalama hata, belirlilik katsayis1 ve yiizde olarak ortalama mutlak hata degerleri, AK alt

kiime sayis1 ve UF iiyelik fonksiyonu olmak iizere asagidaki tabloda sunulmustur.

Tablo 18. Tim test alanlarinda GPS/Nivelman jeoidin ANFIS ile modellenmesinden
hesaplanan istatistiksel sonuglar

Test s .. . min ort maks | KOH 2 OMH
Ag Mimarisi | Veri R
Alanlari (cm) | (cm) | (cm) | (cm) (%)
Rize(31) AK_:fs,z) Model -3.92 0.00 4.06 1.71 0.9972 | 0.0506
UF=ii¢gen Test -6.92 0.30 7.24 3.60 0.9782 | 0.1175
Rize(10) AK=(4,3) Model 0.00 0.00 0.00 0.00 1 0
UF=ti¢gen Test -4.55 1.32 1056 | 4.41 0.9697 | 0.1453
Karaman(66) AK=(2,3) Model -3.11 0.00 4.99 1.73 0.6965 | 0.0397
UF=dikdértgen | Tgst -3.03 0.50 3.22 1.66 0.6657 | 0.0416
Karaman(16) AK=(2,2) Model -1.79 0.00 2.88 1.21 0.8875 | 0.0305
UF=ti¢gen Test -3.76 0.27 4.45 1.99 0.4498 | 0.0452
Kayseri(291) AK=(5,5) Model -8.99 0.00 8.37 2.68 0.9822 | 0.0591
UF=ti¢gen Test -10.17 | 0.46 1159 | 3.11 0.9728 | 0.0702
Kayseri(53) AK=(2,3) Model -11.14 | 0.00 8.02 3.75 0.9678 | 0.0810
UF=ti¢gen Test -8.73 0.92 13.66 | 4.06 0.9546 | 0.0901
Kayseri(36) AK=(2,3) Model -6.48 0.00 6.11 3.14 0.9814 | 0.0270
UF=gauss Test -9.16 0.46 1448 | 4.43 0.9483 | 0.1006
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ANFIS ile yapilan hesaplamalarda altkiime sayisi ¢ok fazla arttirildiginda, 10 noktali
Rize test alaninda oldugu gibi, hesaplanan jeoit modelin dayanak noktalartyla tamamen
cakistig1 yani modele ait dogruluk degerinin sifir, belirlilik katsayisinin bir degerini aldig1
gorilmistiir. Hesaplamalarda amaglanan, hem model hem de test verileri i¢in dogruluk
degerlerini ve performansi géz Oniine alarak optimum bir ag olusturmaya c¢aligmaktir.
Tablo 18’de, ayni test alanlarinda ANFIS ile hesaplanan modellere ait sonug¢ degerlere
bakildiginda, nokta siklig1 degistik¢e altkiime sayisinda ve iiyelik fonksiyon tiiriinde
degisme oldugu goriilmiistiir. Yani modelleme yaparken ayni test alaninda herhangi bir
fonksiyon tiiri i¢in her zaman 0 fonksiyonun kullanilabilecegi sdylenemez. 66 ve 16
noktaya sahip Karaman test alaninda olusturulan ANFIS modellerinde alt kiime sayilari
sirastyla enlem ve boylam degerler icin (2,3), (2,2) iken lyelik fonksiyon tiirleri de

dikdortgen ve liggen olarak modellenmistir.



3. BULGULAR VE iRDELEME

Bu boéliimde, 2.boliimde ayrintilariyla sunulan, test alanlarinda polinomlar, radyal
tabanli fonksiyonlar, yapay sinir aglar1 ve ANFIS yontemleriyle en iyi sonucu veren lokal
GPS/Nivelman jeoitlerinden elde edilen istatistiksel degerler karsilastirilarak yontemlerin

iistlinliikleri ve sakincali yonleri irdelenecektir.

3.1. Rize Test Alaninda GPS/Nivelman Jeoitlerinin Karsilastirilmasi

Uygulamada kullanilan Rize test alaninda, konum degerleri ve jeoit yiikseklikleri
bilinen yaklasik 2.5 km®ye bir dayanak noktas: ve ikincisi, BOHHBUY e gore minimum
sayida nokta olacak sekilde belirlenen 31 ve 10 dayanak noktasi i¢in polinomlar, RTF,
IBYSA, RTYSA ve ANFIS yontemleriyle lokal jeoit modelleri olusturulmustur. RTF ile
degerlendirmede Multikuadrik fonksiyon kullanilmistir. Sonrasinda model ve 15 test
noktas1 i¢cin KOH ve belirlilik katsayis1 degerleri elde edilerek asagida Tablo 19°da
sunulmustur. Test noktalarinda tiim yoOntemler i¢in hesaplanan jeoit yiiksekliklerinin
gergek yiiksekliklere gore degisimi ve test noktalarindaki hatalarin dagilimi EK Sekil 1-

4’de gosterilmistir.

Tablo 19. Rize test alan1 GPS/Nivelman jeoit modellerine ait istatistiksel sonuglar

Yontem Ozellikler Veri KOH R? Veri KOH R?
(cm) (cm)
Polinom
RTF 5= 0.0788 Model(31) 4.18 0.9796 4.07 0.9729
§=0.0458 Model(10) 4.86 0.9755 461 0.9701
, 2:9:1 Model(31) | 2.49 | 0.9910 3.82 0.9795
IBYSA — Test
221 Model(10) | 4.34 | 0.9862 4.44 0.9674
1. — Model(31 1.16 0.9987 4,01 0.9821
RTysA |2:21:1.6=0.18 (31)
2:7:1, 5=6.5 Model(10) | 3.34 | 0.9893 4.38 0.9677
= TE=13 Model(31 1.71 0.9972 3.60 0.9782
ANFIS | AK=(.2) UF=iiggen (31)
AK=(4,3) UF:ﬁggen Model(10) 0.00 1.0000 4.41 0.9697
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Sekil 26’ya bakildiginda yontemlerin cm mertebesinde farkliliklara sahip oldugu
goriilmektedir. Rize test alaninda yapay zeka yontemleri klasik yontemlere kiyasla daha iyi
sonuglar vermektedir. 31 nokta ile yapilan jeoit modellemede test noktalar1 i¢in dogruluk
degerleri incelendiginde ANFIS ve IBYSA yontemleri icin KOH degerleri sirasiyla
+3.60cm ve +3.82cm, belirlilik katsayr degerleri de 0.9782 ve 0.9795’dir. 10 nokta ile
yapilan jeoit modellemeden elde edilen test noktalarina ait dogruluk degerleri
incelendiginde yapay zeka yontemleriyle elde edilen dogruluk degerleri hemen hemen
birbirinin ayn1 gibidir. IBYSA, RTYSA ve ANFIS icin test noktalarindaki karesel ortalama
hata degerleri sirasiyla £4.44cm, +4.38cm ve +4.41cm’dir. Test noktalar i¢in tiim sonuglar
incelendiginde 31 dayanak noktasina gore jeoit modellemede 0.9821 degeri ile RTYSA
yontemi, 10 dayanak noktasina gore olusturulan jeoit modellemede 0.9701 degeri ile RTF
ile enterpolasyon yontemi en iyi sonucu vermistir. Ayrica test alaninin topografyasinin zor

olmasi sebebiyle nokta sikliginin 31 oldugu durumda elde edilen sonuglarin daha iyi

oldugu soylenebilir.
m Rize (36) Rize (10)
05
€ 05
A
I 04 -
@)
Y
I ] I I
03 -
Polinom IBYSA RTYSA ANFIS
Yontemler

Sekil 26. Rize test alant GPS/Nivelman jeoit modellerinin test noktalarinda
KOH’a gore karsilagtiriimasi

Sekil 27°de Rize test alaninda 31 dayanak noktasi ve 15 test noktasinin toplami 46
nokta kullanilarak olusturulan jeoit profili, Ek Sekil 15, 16 ve 17°de 31 dayanak noktasina,
Ek Sekil 18, 19 ve 20°de ise 10 dayanak noktasma dayali polinomlar, RTF, IBYSA,
RTYSA, ANFIS yontemleri ile hesaplanan jeoit profilleri ve noktalarin gercek
yiiksekliklerinden modellere gore hesaplanan jeoit yiikseklik degerlerinin farklar
sunulmaktadir. Tiim sekiller incelendiginde Tablo 19°daki sayisal sonuglarla iliskili olarak

Rize calisma alaninda dayanak nokta sayisinin 31 ve 10 olarak belirlendigi durumda
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ANFIS ve YSA yontemleri ile kestirilen jeoit profillerinin diger yontemlere kiyasla

uygulama alanina daha iyi yakinsadig1 goriilmiistiir.

Enlem (Derece)

4046 4049 4052 4055 4058
Boylam (Derece)

Sekil 27. Rize test alaninda gercek jeoit yliksekligi bilinen 46 noktadan
yararlanarak olusturulan jeoit profili

3.2. Karaman Test Alam1 GPS/Nivelman Jeoitlerinin Karsilastirilmasi

Karaman test alaninda yaklagik 2.5 kmz’ye bir nokta olacak sekilde 66 dayanak
noktast ve BOHHBUY e gore minimum sayida olmak iizere belirlenmis 16 dayanak
noktasi kullanilarak ¢esitli yontemlerle jeoit modelleri hesaplanmis ve her modele gore de
40 test noktasmin jeoit yiiksekligi elde edilmistir. Bu test alani ile ilgili yontemleri
karsilastirabilmek i¢in hesaplanmis KOH ve belirlilik katsayisi degerleri toplu olarak

asagida Tablo 20°de sunulmustur.

Tablo 20. Karaman test alan1 GPS/Nivelman jeoit modellerine ait istatistiksel sonuglar

Yéntem Ozellikler Veri *?C?n';' R? Veri }(i:?n? R?
) 2 derece Model(66) 1.86 0.647 1.93 0.4657
Polinom
2 derece Model(16) | 121 | 0.8874 198 | 05233
RTE §=0.058 Model(66) 1.61 0.7555 1.85 0.5147
5=0.1099 Model(16) | 181 | 0.8741 196 | 0.4027
.20 1.55 0.7833 1.65 0.6124
iBYSA 2:6:9:1 Model(66) Test
2:12:1 Model(16) 1.23 0.9016 1.66 0.6112
K. _ 1.41 0.8011 1.8 0.5898
RTYySA [2:26:1, 8=0.15 Model(66)
2:9:1, §=0.22 Model(16) 147 0.8353 1.7 0.5636
ANFIs | AK=(2.3) UF=dikdortgen | Model(66) 173 | 0.6965 166 | 0.6657
AK=(2.2) UF=iicgen Model(16) | 121 | 0.8875 1.99 | 0.4498
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Sekil 28. Karaman test alani GPS/Nivelman jeoit modellerinin test
noktalarinda KOH’a gore karsilastirilmasi

Yontemlerin tamami i¢in test noktalarinda hesaplanan jeoit yiiksekliklerinin gergek
yiiksekliklere gore degisimi ve test noktalarindaki hatalarin dagilimi Ek Sekil 5, 6, 7 ve
8’de verilmistir. Sekil 28’e bakildiginda yontemlerin dogruluklar1 arasinda ¢ok biiylik
farklar olmayip mm mertebesinde farkliliklara sahip oldugu goriilmektedir. Sonuglarin
birbirine yakin ¢ikmasinda c¢aligma alanindaki jeoit yiiksekligi degisiminin 15cm olmast
onemli bir etkendir. 66 nokta ile yapilan hesaplamalarda galisma alanini en iyi IBYSA
yontemi temsil etmektedir. Test noktalar1 i¢in hesaplanan dogruluk degeri +1.65cm ve
yontemin performansini gosteren belirlilik katsayr degeri 0.6124°diir. Buna karsilik, 16
nokta ile yapilan modellemede IBYSA yoéntemi +1.66cm dogruluk degeri ve 0.6112
belirlilik katsay1 degeri ile en 1yi sonuglar1 vermektedir. Tablodaki degerler incelendiginde
16 nokta ile yapilan modellemelerde ANFIS yonteminin kiiciik degerler ¢ikmasi
beklenirken diger yontemlere oranla daha biiyiik oldugu goriilmektedir. Bu duruma nokta
dagiliminin etki ettigi soylenebilir. Sekil 29°da Karaman uygulama alanina ait jeoit profili
gorilmektedir. Ek Sekil 21, 22 ve 23’de 66 dayanak noktasina, Ek Sekil 24, 25 ve 26’da
ise 16 dayanak noktasina dayali hesaplanan jeoit profilleri ve noktalarin gercek
yiiksekliklerinden modellere gore hesaplanan jeoit yiikseklik degerlerinin farklari

sunulmustur.
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Enlem (Derece)

33.16 33.20 33.24 33.28 33.32
Boylam (Derece)

Sekil 29. Karaman test alaninda gercek jeoit yiiksekligi bilinen 106
noktadan yararlanarak olusturulan jeoit profili

3.3. Kayseri Test Alam1 GPS/Nivelman Jeoitlerinin Karsilastirilmasi

Calisma alanlarindan Kayseri’de ii¢ ¢esit nokta sikligina gore jeoit modellemesi
hesaplanmistir. Bunlardan birincisi, yaklagik 2.5 kmz’ye bir dayanak noktasi, ikincisi,
BOHHBUY e gore minimum sayida dayanak noktasi, son olarak da 20 kmz’ye bir dayanak
noktas1 olacak sekilde modelin dayanak nokta sayisi se¢imidir. Buna gore, ii¢ durum i¢in
Kayseri test bolgesinde dayanak nokta sayisi, 291, 53, 36 olarak belirlenirken 100 nokta da

test noktasi olarak belirlenmistir.

Tablo 21. Kayseri test alani GPS/Nivelman jeoit modellerine ait istatistiksel sonuglar

Yontem Ozellikler Veri Ié:?n';l R? Veri }(i?nl? R?
7.derece Model(291) | 3.28 0.9733 3.63 0.9628
Polinom | 4.derece Model(53) 431 0.9573 4.43 0.9465
4.derece Model(36) 3.99 0.9701 4.88 0.9389
§=0.0137 Model(291) | 2.19 0.9882 3.24 0.9702
RTF | §=0.0339 Model(53) 3.24 0.9788 3.99 0.9578
3 =0 Model(36) 0 1.0000 4.60 0.9435
2:25:1 Model(291) 2,84 0.9800 3.03 0.9793
IBYSA |2:14:1 Model(53) 3,63 0.9712 | Test 4.02 0.9541
2:5:1 Model(36) 4,09 0.969 437 0.9469
2:45:1, §=0.39 Model(291) 2.95 0.9783 3.05 0.9737
RTYSA |2:24:1, §=0.37 Model(53) 3.8 0.9668 3.97 0.9560
2:21:1, 8=1.45 Model(36) 2.78 0.9855 4.31 0.9513
AK=(5,5) UF=ii¢gen Model(291) | 2.68 0.9822 3.11 0.9728
ANFIS | AK=(2,3) UF=iiggen Model(53) 3.75 0.9678 4.06 0.9546
AK=(2,3) UF=gauss Model(36) 3.14 0.9814 4.43 0.9483
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Sekil 30. Kayseri test alant GPS/Nivelman jeoit modellerinin test noktalarinda
KOH’a gore karsilastirilmasi

Test noktalar1 i¢cin hesaplanan jeoit yiiksekliklerinin gercek yiiksekliklere gore
degisimi ve test noktalarindaki hatalarmn dagilimi EK Sekil 9-14’de verilmistir. Test
alaninda hesaplanan jeoit modellemelere ait istatistiksel sonuglar Tablo 21‘de sunulmustur.

Sekil 30’da goriildiigii gibi 36 ve 53 noktaya dayali olusturulan modellerin
dogruluk degerleri birbirine yakin ¢ikarken 291 noktaya dayali olusturulan jeoit modellerin
dogruluk degerleri ile aralarindaki farkliliklar biraz daha biiyiiktiir. Ornek olarak 36, 291
ve 53 dayanak noktasi i¢in RTYSA yontemi ile test noktalarinda elde edilen dogruluk
degerleri sirastyla +3.05cm, £3.97cm ve +4.31cm, ,’dir. Test noktalarindaki dogruluk
degerlerine gére uygulama alanin1 modellemede ¢alisma alanina en iyi uyan model, 291
nokta ile modelleme igin £3.03cm dogruluk degeri ve 0.9793 belirlilik katsayisi degeri
sonucunu veren IBYSA ydntemi, 53 nokta ile modelleme i¢in £3.97cm dogruluk degeri ve
0.9560 belirlilik katsayis1 degeri sonucunu veren RTYSA ile enterpolasyon yontemi, 36
nokta ile modelleme i¢in +4.31cm dogruluk degeri ve 0.9578 belirlilik katsayis1 degeri
sonucunu veren RTYSA yontemidir. Sekil 31°de Kayseri test alaninda tim noktalara

dayali olusturulan jeoit yiizeyi gosterilmektedir.
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Enlem (Derece)

3535 3541 3547 3553 3559

Boylam (Derece)

Sekil 31. Kayseri test alaninda gergek jeoit yiiksekligi bilinen 391
noktadan yararlanarak olusturulan jeoit profili

Ek Sekil 27-35‘de Kayseri test alaninda 291, 53 ve 36 dayanak noktasina dayali
hesaplanan jeoit profilleri ve noktalarin gercek yiiksekliklerinden modellere gore
hesaplanan jeoit yiikseklik degerlerinin farklar1 sunulmaktadir. Sekiller incelendiginde 291
noktaya dayali ¢izilen jeoit yiizeylerinin gercek jeoit yilizeyini daha iyi temsil ettigi,

dayanak nokta sayis1 azaldik¢a bu goriiniimden uzaklagildig: gortilmiistiir.



4. SONUCLAR VE ONERILER

Son yillarda miihendislik uygulamalarinda GPS kullanimimin yayginlagsmasi,
beraberinde elipsoidal yiiksekliklerin ortometrik yiiksekliklere doniistimii problemini
beraberinde getirmistir. Bu doniisiim islemini gergeklestirmek i¢in yOnetmelikte
uygulanacak 6l¢li ve hesaplama yontemleriyle ilgili gesitli 6neriler sunulmaktadir. Yerel
bir alanda ortometrik yiiksekligi bilinen noktalarda GPS o6l¢iilerinden yararlanarak jeoit
modelinin hesaplanmas1 ve sonrasinda yiikseklik doniisiim problemi ¢oziimiiniin
saglanmasi Onerilen yaklagimlardan biridir. GPS/Nivelmani olarak adlandirilan bu yontem
pratikte siklikla kullanilmaktadir.

Gergeklestirilen calismada tic farkli test alaninda farklt nokta dagilimlari igin
polinomlar, radyal tabanli fonksiyonlar ve esnek hesaplama yontemleri ile yerel
GPS/Nivelman jeoitleri olusturularak performanslarinin degerlendirilmesi amaglanmistir.
BOHHBUY’e gore GPS/Nivelman jeoidinin belirlenmesinde nokta yogunlugu ilk 20
km?ye kadar 6 nokta, sonrasindaki her 15 km? i¢in bir nokta olmalidir. Uygulamaya konu
olan Rize, Kayseri ve Karaman c¢alisma alanlarinda nokta yogunlugunun yerel
GPS/Nivelman jeoidinin belirlenmesinde ne kadar etkin oldugu, yaklasik 2.5 km?de bir
dayanak noktasi, BOHHBUY ’e gore minimum sayida dayanak noktasi ve son olarak da 20
km?de bir dayanak noktas: olacak sekilde farkli siklikta nokta yogunlugu se¢imi ile
incelenmistir. Lokal jeoidin modellenmesinde kullanilan polinomlar, radyal tabanl
fonksiyonlar, yapay sinir aglari ve adaptif ag tabanli bulanik ¢ikarim sistemleri ile elde
edilen sonuglara gore yontemlerin harita yapimi ve mithendislik ¢alismalarina ne kadar
katki sagladig1 degerlendirilmistir.

Klasik yontemlerden oldukga farkli algoritmasi olan esnek hesaplama yontemlerinde
sistem, girdi-cikt1 degiskenleri arasinda herhangi bir 6n bilgiye ihtiyag duymadan dogrusal
olmayan bir modelleme ile kurulmaktadir. Uygulamalarda girdi bilgisi olarak yatay konum
(x,y) verisi, ¢ikt1 bilgisi olarak da jeoit yiikseklik degerleri kullanilmistir. YSA’da agin
egitimi esnasinda, belli bir dogruluk seviyesine gore ag parametrelerinin (agirlik ve bias)
belirlenmesi ile girdi-¢ikt1 arasindaki iligkinin 6grenilmesi amaglanmaktadir. YSA metodu
girdi-gikt1 veri setlerinden 6grenebilme, genelleme yapabilme, siniflandirabilme, sinirsiz
sayida degiskenle galisabilme gibi birgok dnemli 6zellige sahiptir. Yapay sinir aglari ve

bulanik mantigin bir arada kullanildigi adaptif ag tabanli bulanik ¢ikarim sistemleri
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(ANFIS), Sugeno bulanik ¢ikarim sistemini kullanmaktadir. Geri yayilim ve en kiigiik
kareler yonteminin kombinasyonundan olusan hibrid 6grenmenin kullanildigi ANFIS ile
bulanik mantik ¢ikarim sistemlerine yapay sinir aglarinin 6grenme ve hesaplama giicli
verilebilirken, YSA’lara da bulanik mantik ¢ikarim sistemlerinin insan gibi karar verme ve
uzman bilgisi saglama yetenegi kazandirilmis olmaktadir.

Test alanlarinda tim yontemler i¢in 2.5 km”ye bir nokta kullamlarak segilen
dayanak noktalariyla elde edilen jeoit modellemelerde test noktalar: i¢in en iyi dogruluk
degerleri, 31 dayanak noktasina sahip Rize’de ANFIS ile £3.60 cm, 66 noktali Karaman’da
IBYSA ile £1.65 cm, 291 noktali Kayseri’de IBYSA ile £3.03 cm’dir. Yonetmelige gore
en az dayanak noktasi secilerek kurulan modellerde ise test noktalart i¢in dogruluk
degerleri 10 dayanak noktasini igeren Rize’de RTYSA ile +4.38 cm, 16 noktal
Karaman’da IBYSA ile +£1.66 cm, 53 noktali Kayseri’de RTYSA ile +3.97 cm’dir. Ayrica
20 km?’ye bir nokta kullanilarak segilen 36 dayanak noktasina sahip Kayseri test alaninda
test noktalart i¢in minimum dogruluk degeri RTYSA yontemi ile +4.31cm olarak
hesaplanmustir.

Yerel GPS/Nivelman jeoit modellemede kullanilan jeoit yiiksekligi, elipsoidal
yiikseklik ile ortometrik yiiksekligin farki olarak hesaplanmaktadir. Bu nedenle jeoit model
hesaplamalarinda jeoit yiikseklik degeri dnemli oldugu gibi, jeoit modellerin duyarligi
elipsoidal ve ortometrik yiiksekliklerin duyarligi ile iligkilidir. Nokta siklig1 ne kadar
arttirtlirsa arttirilsin modellemede kullanilan dlgiiler belli bir hata igerdiginden, hesaplanan
jeoit modelin duyarliligi da modeli olustururken kullanilan dayanak noktalarina ait jeoit
yiikseklik degerinin dogruluk degerinden etkilenmektedir. Ornegin Kayseri test alaninda
elipsoidal ve ortometrik yiiksekliklerin ortalama hatalar1 sirasiyla 3.2 cm ve £1.9 cm iken

bu test alaninda hesaplanan jeoit modellerinin dogruluk degerlerinin de hata yayilma yasasi
ilem, = ,Jmhz +m,* formiiliinden elde edilen +3.7cm civarinda olacagi sdylenebilir.

Test alanlarinda yerel GPS/Nivelman jeoidinin belirlenmesinde kullanilan tim
yontemler, elde edilen istatistiksel degerlere gore karsilastirildiginda,
e Radyal tabanli fonksiyonlarla yapilan degerlendirmelerde RTF’lerden
multikuadrik fonksiyonla yapilan jeoit modellemelerden elde edilen dogruluk
degerlerinin ince diizlem splayn ve diger fonksiyon tiirlerine gore daha iyi

sonuclar verdigi,
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Test noktalarindaki KOH degerleri incelendiginde multikuadrik fonksiyon i¢in 0
parametre degerinin sonuglar tizerinde 6nemli etkisi oldugu ve onerilen ¢ formiilii
ile test noktalarinda iyi sonuglar alindig,

o formiiliinii, uygulama alanindaki dayanak nokta sayisina ve dagilimina gore
hesaplamanin sonuglari iyilestirdigi,
Polinomlar ve RTF’ler kendi icinde bir kiyaslama yapildiginda RTF ile
enterpolasyonun polinomlarla enterpolasyona gore daha iyi bir yontem oldugu,
YSA ve ANFIS yontemlerinde birbirine yakin sonuglar ¢iktig1 ve diger iki metoda
gore daha iyi sonuglar verdigi,
IBYSA yonteminin parametrelerinin (gizli katman sayis1, gizli katmandaki néron
sayisi, iyelik fonksiyon tiirleri, 6grenme algoritmasi, 6grenme orani, momentum
katsayisi, aktivasyon fonksiyonu, epok sayisi, hata tolerans miktar1 gibi) ¢cok fazla
oldugu ve yiizlerce denemenin sonunda kullanici tarafindan belirlendigi igin
hesaplama stiresi agisindan en fazla zaman alan yontem oldugu,
RTYSA yonteminde kullanilan gauss fonksiyonunda ¢ yayilim parametresinin
sonuglar tizerinde dnemli rol oynadig,
ANFIS yonteminde girdi verilerini gruplamada kullanilan alt kiime sayisi, liyelik
fonksiyon tiirii ve epok sayisi se¢ciminin modelin dogrulugunu oldukea etkiledigi,
Bulanik modelde alt kiime sayis1 arttikca dayanak noktalarina ait KOH degerinin
sifira yaklastigi,
Dayanak noktalarmin homojen, uygun siklikta ve modellenecek yiizeyin
karakteristik Ozelliklerini iyi yansitacak yerlerde segilmesinin jeoit modelleme
sonuglarmi biiylik Olgiide etkiledigi, ayrica segilecek yontemin de modelin
dogrulugunu etkileyen diger 6nemli bir faktor oldugu,
Dayanak nokta yogunlugunun yaklasik 2.5 km®ye bir nokta alnmasi durumda
hesaplanan jeoit modellerine gore test noktalart i¢cin dogruluk degerlerinde jeoit
yiikseklik degisimi fazla olan yerlerde iyilesme oldugu, BOHHBUY e gore
minimum sayida dayanak nokta sayisinin alinmasi ile elde edilen sonuglarin
istenen duyarliligi karsiladigi, dayanak nokta yogunlugunun yonetmelikte
belirtilen durumdan daha az sayida alinmasi durumunda jeoit yiiksekligi degisimi
fazla olan arazide test noktalarina ait dogruluk degerlerinde biiyiime oldugu

gorilmiistir.
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6. EKLER

Ek Tablo 1. Rize(10) test alanini en iyi temsil eden ikinci derece polinomun
anlamli polinom katsayilar1 ve dogruluk degerleri (m)

Polinom katsay1 ve dogruluk degerleri
doo 1.147 £0.040 ajg -0.915=+0.287
agy 0.233 +£0.034 Ao -1.523+0.473

Ek Tablo 2. Karaman(16) test alanini en iyi temsil eden ikinci derece polinomun
anlaml1 polinom katsayilar1 ve dogruluk degerleri (m)

Polinom katsay1 ve dogruluk degerleri

aoo 0.987 +£0.012 ao 0.391+0.063 apn -0.783+0.190 a» | 0.531+£0.154

ao; -0.491+0.070 | apy 0.916+0.207 an -0.632+0.172

Ek Tablo 3. Kayseri(53) test alanini1 en iyi temsil eden doérdiincii derece polinomun
anlamli polinom katsayilar1 ve dogruluk degerleri (m)

Polinom katsay1 ve dogruluk degerleri

oo 1.25 £0.086 o3 0.099+0.026 ayo -0.373+0.152 azo 0.312+0.102

ags 1.326 £0.175 | a3 | -1.558+0.193 ay 0.461+0.065 ag | -0.063£0.018

ag | -0.738+0.110 | ap, 0.638+0.082 a -0.209+0.027

Ek Tablo 4. Kayseri(36) test alanini en iyi temsil eden iiciincii derece polinomun
anlamli polinom katsayilar1 ve dogruluk degerleri (m)

Polinom katsay1 ve dogruluk degerleri

doo 1.117 £0.035 doa 0.022+0.006 do1 -0.732+0.078 ds1 -0.081+0.014

an | 1.343+0.108 | ay; | -1.783+0.136 | axp | -0.164+0.026

ag | -0.547+0.074 | ap, 0.513+0.719 asg 0.015%0.005
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Gergcek jeoit yiiksekligi GPS/Nivelman test noktasi
(d)

Ek Sekil 1. Rize(31) ¢alisma alaninda a)Polinomlar, b)RTF c)IBYSA ve d)RTYSA
yontemleri ile test noktalarinda hesaplanan jeoit yiiksekliklerinin gercek
jeoit yiikseklik degerleri ile karsilastirilmasi ve gergek jeoit yiikseklikler ile
arasindaki farklar
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Gergcek jeoit yiiksekligi GPS/Nivelman test noktasi

Ek Sekil 2. Rize(31) ¢alisma alaninda ANFIS yontemi ile test noktalarinda hesaplanan
jeoit yiiksekliklerinin gergek jeoit yiikseklik degerleri ile karsilastiriimasi ve
gergek jeoit yiikseklikler ile arasindaki farklar
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Gergek jeoit yiiksekligi GPS/Nivelman test noktasi
(b)

Ek Sekil 3. Rize(10) calisma alaninda a)Polinomlar ve b)RTF yontemleri ile test
noktalarinda hesaplanan jeoit yiiksekliklerinin gercek jeoit yiikseklik
degerleri ile karsilastirilmas: ve gergek jeoit ylikseklikler ile arasindaki
farklar
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Gergek jeoit yiiksekligi GPS/Nivelman test noktasi
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Ek Sekil 4. Rize(10) ¢alisma alaninda a)IBYSA, b)RTYSA ve c)ANFIS yontemleri ile test
noktalarinda hesaplanan jeoit yiiksekliklerinin gergek jeoit yiikseklik degerleri
ile karsilastirilmasi ve gergek jeoit yiikseklikler ile arasindaki farklar
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Gergek jeoit yiiksekligi GPS/Nivelman test noktasi
(d)

Ek Sekil 5. Karaman(66) calisma alaninda a)Polinomlar, b)RTF c)IBYSA ve d)RTYSA
yontemleri ile test noktalarinda hesaplanan jeoit yiiksekliklerinin gergek jeoit
yiikseklik degerleri ile karsilastirilmast ve gercek jeoit yiikseklikler ile
arasindaki farklar
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Ek Sekil 6. Karaman(66) ¢alisma alaninda ANFIS yontemi ile test noktalarinda hesaplanan
jeoit yiiksekliklerinin gercek jeoit yiikseklik degerleri ile karsilagtirilmasi ve
gergek jeoit yiikseklikler ile arasindaki farklar
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Gergek jeoit yiiksekligi GPS/Nivelman test noktasi
(b)

Ek Sekil 7. Karaman(16) ¢alisma alaninda a)Polinomlar ve b)RTF yontemleri ile test
noktalarinda hesaplanan jeoit yiiksekliklerinin gercek jeoit yiikseklik
degerleri ile karsilagtirilmasi ve gercek jeoit yiikseklikler ile arasindaki
farklar
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Gergek jeoit yiiksekligi GPS/Nivelman test noktasi
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Gergek jeoit yiiksekligi GPS/Nivelman test noktasi
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Ek Sekil 8. Karaman(16) ¢alisma alaninda a)IBYSA, b)RTYSA ve c)ANFIS yontemleri ile
test noktalarinda hesaplanan jeoit yiiksekliklerinin gercek jeoit yiikseklik
degerleri ile karsilastirilmasi ve gergek jeoit yiikseklikler ile arasindaki farklar
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Gergek jeoit yiiksekligi GPS/Nivelman test noktasi
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Gergek jeoit yiiksekligi GPS/Nivelman test noktasi
(d)

Ek Sekil 9. Kayseri(291) ¢alisma alaninda a)Polinomlar, b)RTF ¢)IBYSA ve d)RTYSA
yontemleri ile test noktalarinda hesaplanan jeoit yiiksekliklerinin gergek jeoit
yiikseklik degerleri ile karsilastirilmast ve gercek jeoit yiikseklikler ile
arasindaki farklar
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Ek Sekil 10. Kayseri(291) ¢alisma alaninda ANFIS yontemi ile test noktalarinda
hesaplanan jeoit yiiksekliklerinin gercek jeoit yilikseklik degerleri ile
karsilastirilmasi ve gergek jeoit yiikseklikler ile arasindaki farklar
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Gergek jeoit yiiksekligi GPS/Nivelman test noktasi
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Ek Sekil 11. Kayseri(53) ¢alisma alaninda a)Polinomlar ve b)RTF yontemleri ile test
noktalarinda hesaplanan jeoit yiiksekliklerinin gercek jeoit yiikseklik
degerleri ile karsilastirilmasi ve gergek jeoit yiikseklikler ile arasindaki
farklar
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Gergek jeoit yiiksekligi GPS/Nivelman test noktasi
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Gergek jeoit yiiksekligi GPS/Nivelman test noktasi
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Ek Sekil 12. Kayseri(53) ¢alisma alaninda a) IBYSA, b)RTYSA ve c)ANFIS yontemleri
ile test noktalarinda hesaplanan jeoit yiiksekliklerinin gergek jeoit yiikseklik
degerleri ile karsilastirilmast ve gergek jeoit yiikseklikler ile arasindaki
farklar
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Gergek jeoit yiiksekligi GPS/Nivelman test noktasi
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Gergek jeoit yiiksekligi GPS/Nivelman test noktasi
(d)

Ek Sekil 13. Kayseri(36) galisma alaninda a)Polinomlar, b)RTF c)IBYSA ve d)RTYSA
yontemleri ile test noktalarinda hesaplanan jeoit yiiksekliklerinin gercek
jeoit yiikseklik degerleri ile karsilastirilmasi ve gergek jeoit yiikseklikler ile
arasindaki farklar
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Gercek jeoit yiiksekligi GPS/Nivelman test noktasi

Ek Sekil 14. Kayseri(36) ¢alisma alaninda ANFIS yontemi ile test noktalarinda hesaplanan
jeoit yiiksekliklerinin gercek jeoit ylikseklik degerleri ile karsilastirilmasi ve
gergek jeoit yiikseklikler ile arasindaki farklar
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d)Gergek jeoit yiikseklikler ile Polinomlar ve RTF ile modellemelerden elde edilen jeoit yiikseklikler
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Ek Sekil 27. Kayseri(291) test alaninda a)Polinomlar, b)RTF yontemleri igin olusturulan GPS/Nivelman
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