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OZET

YUKSEK LiSANS TEZI

YAPAY SiNiR AGLARI iLE YEREL JEOIT BELIiRLEME

Yasar FIDANCI

Konya Teknik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Harita Miihendisligi Anabilim Dah

Danmisman: Dog¢. Dr. R. Alpay ABBAK
2019, 44 Sayfa

Jiiri
Dog. Dr. R. Alpay ABBAK
Prof. Dr. Ekrem TUSAT
Dr. Ogr. Uyesi Kemal YURT

Jeoit, fiziksel anlamli ortometrik yiikseklikler i¢in referans yiizeyidir. Bu nedenle jeoidin yiiksek
hassasiyette belirlenmesi yerbilimlerinde &zellikle jeodezide hayati dneme sahiptir. Uygulamada jeoit
belirleme icin c¢ogunlukla GNSS (Global Navigation Satellite Systems—Kiiresel Seyriisefer Uydu
Sistemleri) ve nivelman verilerini birlikte degerlendiren bir¢gok matematiksel yiizey ve enterpolasyon
teknikleri uygulayan geometrik yontem kullanilir.

Gilinimiizde hizla gelisen yapay zeka ve makine 6grenmesi teknolojileri, algoritmasi ¢ok karigik
problemlere insan beyni gibi davranarak ¢oziimler {iiretmektedir. Bu c¢aligmada yapay zeka
teknolojilerinden yapay sinir ag1 incelenmis, jeoit belirlemede kullanilabilirligi test edilmistir. Bu amagla
yaklasik 2765 km? lik yiizdl¢iimiine sahip Belcika’da bir calisma alani segilmis ve bu alanda bulunan 326
GNSS-nivelman noktast araciligi ile egitim ve test verilerini degistirerek 6 adet deney yapilmistir. Bu
noktalar cesitli kombinasyonlar olusturacak sekilde egitim ve test seti olarak ayrilmistir. Bu kapsamda
yapay sinir ag1 modelleri ve polinomal egri yiizey modelleri olusturulmus ve karsilastirma sonuglar1
iiretilmistir. Sayisal sonuglar “Biiyiik Olgekli Harita ve Harita Bilgileri Uretim Yonetmeligi” agisindan
bakildiginda hem homojen hem de homojen olmayan nokta dagiliminda yapay sinir agi modelinin
polinomal yiizey modelinden daha iyi sonuglar iirettigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Cok Katmanl Algilayicilar, Jeoit Belirleme, Polinomal Egri Yiizey
Uydurma, Yapay Sinir Aglari.
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ABSTRACT

MS THESIS

DETERMINATION OF LOCAL GEOID WITH ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS

Yasar FIDANCI

Konya Technical University
Institute of Graduate Studies
Department of Geomatics Engineering

Advisor: Assoc. Prof. Dr. R. Alpay ABBAK
2019, 44 Pages

Jury
Assoc. Prof. Dr. R. Alpay ABBAK
Prof. Dr. Ekrem TUSAT
Assist. of Prof. Dr. Kemal YURT

Geoid is a reference surface for physical orthometric heights. Thus precise geoid determination
is essential important in geosciences especially in geodesy. For the geoid determination the geometrical
method that evaluates GNSS (Global Navigation Satellite Systems) together with levelling data is mostly
used in practice. In order to determine geoid surface, many mathematical surfaces and interpolation
techniques are applied in this method.

Today the rapidly developing artificial intelligence and machine learning technologies by
behaving the human brain produce solutions to problems, which have very complex algorithms. In this
study, the artificial neural network from artificial intelligence technologies was examined and also its
usability was tested in the geoid determination. For this purpose a study area that covers approximately
2765 km? was selected and some tests were carried out in this area by using 326 GNSS-levelling points.
These points were divided into training and test datasets in order to create various combinations. In this
context, some artificial neural network models and polynomial curve surface models were yielded and
comparison results were produced. According to numerical results, it was observed that models of
artificial neural networks produced better results than the polynomial curve surface models in the
homogenous and non-homogeneous point distributions from viewpoint of “Rules of Large Scale Map and
Map Data Production”.

Keywords: Artificial Neural Networks, Geoid Determination, Multilayer sensors, Polynomial
Curve Surface Fitting.
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ONSOZ

Calismalarimin her sathasinda yardimini esirgemeyen, yolumu aydinlatan, her
tiirlii sabir ve fedakarligi gosteren, beni cesaretlendiren, degerli bilgi ve goriislerinden
yararlandigim, saygi deger danigman hocam Sayin Dog. Dr. R. Alpay ABBAK’a
tesekkiirii bir borg bilirim.

Bugiin kadar hi¢ destegini esirgemeyen degerli dostum insaat Miihendisi Giirbiiz
UZUN’a tesekkiir ederim.

Calismam siiresinde gosterdikleri destek, sabir, anlayis ve fedakarliklari igin
degerli esim Yagmur FIDANCI’ya ve biricik kizzim Zeynep Idil FIDANCI'ya bu tezi
ithaf etmek istiyorum. Son olarak, bana ¢alisma azmini ve kararligini veren anneme ve
babama da minnettar oldugumu ifade etmek isterim.

Yasar FIDANCI
KONYA-2019
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1. GIRIS

Jeodezi, iic boyutlu zaman degiskenli uzayda yerin gravite alanin1 da hesaba
katarak fiziksel yeryiiziiniin 6l¢iilmesi, haritaya aktarilmasi ile ugrasan bir bilim dalidir.
Fiziksel jeodezinin temel amaci gravite alanin1 ve onun espotansiyel yilizeylerinden biri
olan jeoidin belirlenmesidir. Jeoit matematiksel olarak ifade edilemeyen belirli bir
model veya algoritma ile kesin olarak agiklanamayan bir yiizey olarak tanimlanabilir.
Yiiksekligin ve derinligin referans yiizeyi oldugu icin jeoit, jeodeziciler i¢in hayati
oneme sahiptir.

Yiikseklik kavrami en yahn haliyle yeryiiziindeki bir noktanin baslangi¢
yiizeyiyle iligkisi olarak ifade edilebilir. Bu iliski,

e vyalnizca fiziksel,

e yalnizca geometrik,

¢ hem fiziksel hem geometrik,

anlamli olabilir. Ancak mihendislik uygulamalarindan fiziksel anlamli yiikseklik
sistemleri kullanilmaktadir. Bunun nedeni akiskanlarin hareket yoniiniin dogrudan
gravite alani ile iligkili olmasidir. Baska bir deyisle altyap: ve miihendislik hizmetlerinin
dogru bir sekilde gerceklesebilmesi icin gravite alani ile iligkili yiikseklik sistemleri
kullanilmalidir (Abbak, 2017).

Gelisen teknolojilerle birlikte GNSS (Global Navigation Satellite Systems—
Kiiresel Seyriisefer Uydu Sistemleri) ortaya ¢ikmis ve bu sistemlerle birlikte yiiksek
dogrulukta konum bilgileri elde edilmeye baglanmistir. GNSS sistemlerinin sagladigi
yiikseklik bilgisi miihendislik uygulamalarinda ihtiya¢ duyulan tiirden bir fiziksel
yiikseklik olmayip yalnizca geometrik anlam i¢ermektedir. Geometrik yiikseklikten h
fiziksel ytikseklige H gecis

H=h-N (1.1)

esitligi ile saglanabilmektedir. Esitligin geometrik gdsterimi Sekil 1.1°de verilmistir.



Sekil 1.1 Ortometrik ve elipsoidal yiikseklik arasindaki iligki (Abbak, 2017)

Yukarnidaki (1.1) esitligiyle geometrik yiikseklikten fiziksel yiikseklige
gecilebilecektir. Buradaki en dnemli husus jeoit yiiksekliginin (jeoidin) amaca uygun
dogrulukta belirlenmesidir. Dogruluk bakimindan ele alindiginda GNSS’ten {iretilen
elipsoidal yiiksekligin dogrulugu 1 cm, jeoit yiiksekliginin dogrulugu 1 cm olursa, hata
yayllma kuralina gére bu yontemle elde edilen ortometrik yiiksekligin dogrulugu
yaklasik 1.41 cm olacaktir. Bu seviye neredeyse tiim miihendislik uygulamalarinda
yeterlidir. Bu nedenle giiniimiizdeki hedef 1 cm dogruluklu jeoit modelinin
belirlenmesidir.

Yiiksek dogruluklu jeoit belirleme c¢aligmalar1 halen giliniimiizde arastirma
konularinin basinda gelmektedir. Jeoidi modellemek i¢in birgok yiizey ve enterpolasyon
yontemleri uygulanmis ve bu matematiksel yontemlerle jeoit yiizeyi gercege en yakin
sekilde modellenmeye calisilmistir. Simdiye kadar yapilan calismalar kisaca;

e polinomal yontem,

e multikuadrik enterpolasyon yontemi,

e agirlikli ortalama ile enterpolasyon yontemi,

e sonlu elemanlar yontemi,

e kollokasyon yontemi,

e bulanik ¢ikarim sistemleri,

e radyal tabanli fonksiyonlar ile yiizey modelleme yontemi,
e Kriging enterpolasyon yontemi,

seklinde siralanabilir.

Bu yontemlere ek olarak gelisen yapay zeka teknolojisiyle makine 6grenmeleri
yapilabildigi, makinelerin insanlarin beyin fonksiyonlarimi taklit ederek olaylar arasinda

neden-sonug iliskisi kurabildigi gériilmiistiir. Dahasi girdilerden yola ¢ikarak 6ngorii ve



tahminler yapabilmektedir. Ayrica degisen sartlar altinda 6grenmeye devam etmekte ve
yeni duruma kendilerini adapte edebilmektedir. Bu teknolojiden faydalanilarak yukarida
bahsettigimiz gibi jeoit yiiksekliginin yiliksek dogrulukta tahmin edilmesi yerin fiziksel
anlaml yiiksekliklerinin bilinmesinde ¢ok biiyiik 6nem arz etmektedir.

Bu ¢alismada popiilerligi devamli artmakta olan yapay zeka teknolojisi makine
ogrenmesi gergeklestirilecek olup jeoit yiiksekliginin tahmini istenecek, bu sonuglar test
edilecek ve sonucglar polinomal yontemle karsilastirilarak irdelenecektir. Makine
O0grenme teknolojilerinden ileri beslemeli hata geri yayilimli yapay sinir aglan ile
polinomal egri ylizey uydurma yontemi ile karsilastirilmig egitim nokta verileri
kademeli olarak azaltilarak modellerin nasil etkilendigi irdelenmis, ayrica homojen ve
homojen olmayan nokta dagiliminda yontemlerin {irettigi modellerin dogrulugu
arastirilmistir. Bu yoniiyle ele alindiginda bu ¢alismanin 6ncekilere gore farkliligini
ifade etmektedir. Sayisal sonuglar yapay sinir aglarmin her tiirlii veri yogunlugunda
polinomal yontemden ¢ok daha iyi dogruluklar iirettigini gostermektedir. Son olarak

yapay sinir aglarmin giindelik kullanimina yonelik goriis ve 6neriler sunulmustur.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Literatiirde bir¢ok calismada makine 6grenmesi ve yapay zeka teknolojileri
kullanilarak jeoit belirleme iizerine caligmalar yapilmistir. Calismalar genel olarak
ylizey uydurma ve enterpolasyon yontemleri ile bu yontemlere alternatif olabilecek
yapay zeka teknolojilerinin irettigi modellerin  sonuglarinin  karsilastiriimasi
niteligindedir.

Konya bolgesinde yapilan bir ¢alismada yapay sinir aglar1 yardimu ile elipsoidal
yiiksekliklerden ortometrik yiikseklikler elde edilmistir. Egitim ve test seti olarak
ayrilan verilerden, test verilerinin standart sapmasi +4.67 cm oldugu, Biiyiik Olcekli
Harita ve Harita Bilgileri Uretim Yonetmeligi (BOHHBUY) sinirlart iginde kaldigi
goriilmiistiir. Jeoit belirlemede yapay sinir aglarmin kullanilabilecegi sonucuna
vartlmistir (Corumluoglu vd., 2005).

Bagka bir calismada Istanbul ilinde jeodezik altyapr olusturmak amaci ile
Istanbul Teknik Universitesi ile yiiriitiilen bir projede iiretilen 650 noktadan Tiirkiye
Ulusal Diisey Kontrol Agi igerisinden 453 adet nokta kullanilarak uygulama
gergeklestirilmistir. Bu veriler ile yapay sinir aglart ve polinomal yontem kullanilarak
jeoit modelleri belirlenmis ve modellerin {irettikleri sonuglar karsilastirilmistir. Bu
noktalardan 353 tanesi egitim i¢in kullanilirken 100 tanesi test verisi i¢in ayrilmistir.
Yapay sinir aglari ile olusturulan modelde test verilerinden elde edilen Karesel
Ortalama Hata (KOH) +£15.62 cm olarak bulunurken polinomal yontemde ise test
verilerine ait KOH £21.34 cm olarak hesaplanmistir. Yapay sinir aglarinin daha basarili
sonug Urettigi ortaya konmustur (Kutoglu, 2006).

Bir diger g¢alismada Brezilya’nin Rio dos Sinos'un Hidrolojik Havzasinda
yapilmis, veriler SIRGAS jeoit modeli araciligi ile ¢alisma bdlgesinde 5 km x 5 km
karelaj olusturacak sekilde 314 adet simiilasyon noktasi iiretilmistir. Calisma alani
icerisinde rastgele 8 adet noktaya GNSS ve nivelman olgli yontemleri kullanilarak
noktalara ait elipsoidal ve ortometrik yiikseklikleri belirlenmis bu noktalara ait jeoit
yiikseklikleri hesaplanmigtir. Bu bolgede MAPGEO2004 programi ve yapay Sinir
aglarinin irettigi sonuglar kiyaslanmak suretiyle yapay sinir aglarinin ve yazilimin
urettigi degerlerin Ustiinligl arastinnlmistir. Calismadaki 8 adet test noktasinda yapay
sinir aglarinin trettigi KOH +8.9 cm iken MAPGEO2004 iirettigi KOH ise £79.0 cm
oldugu goriilmiistiir. Bu durum o bdlge i¢in yapay sinir aglarinin {istlinligiinii ortaya

koymustur (Veronez, 2006).



Kocaeli Ili sinirlar igerisinde yapilan bir calismada WGS84 datumunda EGM96
modelinden iretilen yaklasitk 107 km genisliginde 80 km boyunda bir alanda
simiilasyon verileri kullanilarak uygulama yapilmistir. Calismada yapay sinir aglari ile
polinomal egri ylizey uydurma yontemleri kullanilarak analizler yapilmistir. Polinomal
yiizey uydurma ile hesaplanan jeoit yiikseklikleri ile EGM96 modeline gore hesaplanan
yiikseklik degerleri arasindaki farklarin standart sapma degeri £2.05 cm hesaplanmis,
yapay Sinir aglar1 yontemi ile tiretilen yiiksekliklerle EGM96 arasindaki farkin standart
sapmast ise £1.39 cm oldugu goriilmiistiir. Yapay sinir aglarinin daha basarili sonug
tirettigi anlagilmistir. Sonuglarda yapay sinir aglariin, polinomal yonteme oranla ¢okta
belirgin bir dogruluk artis1 saglamadigi ¢alisma bdlgesinin kiigiik oldugu jeoit yiizeyinin
diizgiin bir yiizey oldugunun kabulii ile polinomal yonteme yakin bir sonug iirettigi
kanisina varilmistir (Arslan vd., 2007).

Afyonkarahisar bolgesinde yapilan bir caligmada 38°26°<p<38°42° ve
30°23°<A<30°34’ cografi sinirlar arasinda kalan 16 km eninde 30 km boyunda bir
alanda geri yayiliml yapay sinir aglar ile diger enterpolasyon ve egri yiizey uydurma
yontemlerinden Kriging, ters mesafe agirliklandirma, modifiye Shepard, radyal
fonksiyon, lokal polinomal ve polinomal yontemleri kullanilarak kiyaslama yapilmistir.
Uygulamada TUTGA (Tiirkiye Ulusal Temel GPS Ag1) noktalarindan faydalanilmistir.
Uygulama alaninda bulunan 38 adet noktadan calisma alanina homojen olarak dagilmis
olan 14 tanesi egitim noktasi olarak, kalan 24 tanesi ise test noktasi olarak ayrilmistir.
Geri yayilimli yapay sinir aglarinda optimum ¢6ziim i¢in farkli iterasyon sayisinda
cOzlimler yapilarak iterasyon sayisinin ¢oziime etkisi goriilmiis ve yontemlere gore
coziimler gerceklestirilerek sonucglardan iiretilen KOH kiyaslanmistir. Cozlimlere gore
egitim ve test verilerinin KOH hesaplanmis (Cizelge 2.1) bu sonuglar 15181inda yapay
sinir aglarinin en iyi sonug¢ verdigi goriilmiis ve yapay sinir aglarinin kullanilmasi

onerilmistir (Gilld ve ark., 2011b).

Cizelge 2.1 Calisma sonuglari (cm)

GYYSA | Kriging Ters Mesafe Modifiye Radyal Lokal Polinomal
Yontemi | Agirliklandirma | Shepard | Fonksiyon | Polinomal | Yontem
Yontemi Y6ntemi Y 6ntemi YOntem
Egitim 1.85 3.88 244 2.42 2.39 2.45 2.36
KOH
Test 2.04 4.89 2.69 2.66 2.61 2.46 2.43
KOH




Bir yiiksek lisans tez ¢aligmasinda ise Afyonkarahisar ili ve gevresindeki illeri
kapsayan yaklasik 360 km genisliginde 340 km uzunlugundaki bir ¢alisma alaninda
yapilan uygulamada yapay sinir aglari ile kriging yontemi kiyaslanmistir. Uygulama
verileri Tirkiye Hibrit Jeoit Modeli-2009’da kullanilan toplam 2741 adet GNSS-
Nivelman noktasindan ¢alisma alanini kapsayan 86 tanesi ile gerceklestirilmistir. Bu
calismada ii¢ ayr1 deney yapilmis (Cizelge 2.2). Cizelgeye gore yapay sinir aginin genel
olarak daha iyi sonug iirettigi gérilmiistiir (Asik, 2013).

Cizelge 2.2 Caligma sonuglari (cm)

Egitim Seti Adet Test Seti Adet YSA Test Veri KOH Kriging Test Veri KOH
36 50 18 20
46 40 17 18
56 30 15.3 15.2

Bagka bir caligmada ise ileri beslemeli yapay sinir aglari, bulanik mantik
¢ikarimi, polinomal yiizey uydurma ve multikuadrik enterpolasyon yoOntemleri

karsilastirilmistir. Uygulama verisi olarak,

[(fT’:,—zf:(%—z)z]
z(x,y) = 0.756l + 0.75e

esitligindeki yiizey kullanilmistir (Franke, 1979). Bu modelden rastgele iiretilmis 100 m

2
100~7) *+(135-3

} + 0_506[( ) } - O.Ze[_l*(%_4)2_(%_7)z]> * 50 (2.1)

genigliginde 100 m uzunlugunda bir alanda 110 adet nokta belirlenmis, 80 adeti egitim,
30 adeti test verisi olarak kullanilmigtir. Uygulamada yontemlerin karesel ortalama
hatalar1; polinomal yontem 86.0 cm, multikuadrik yontem 70.0 cm, yapay sinir aglari
55.0 cm, bulanik ¢ikartim 52.0 cm olarak kestirim yapmistir. Yapay sinir aglari ve
bulanik ¢ikartimin, polinomal ve multikuadrik yontemden daha iyi sonuglar verdigi
goriilmistiir (Cakir, 2015).

Son olarak, yapilan bu ¢alismada yapay sinir aglar ile verilen noktalarin gravite
degerlerinin hesaplanmas: istenmistir. Bu ¢alisma i¢in Amerika Birlesik Devletleri,
Texas, Oklahoma, Arkansas, New Mexico, Kansas ve Colarado eyaletlerinde bulunan
23 adet gravite istasyonuna ait 6l¢ii degerleri kullanilmig olup, bu degerlerin 13 tanesi
olusturulan yapay sinir aginin egitim i¢in, kalan 10 tanesi de agin test i¢in kullanilmigtir.
Ayrica 10 adet test noktasinin gravite degerleri EGMO08 modelinden de iiretilmistir. Geri
yayilimli yapay sinir aglar1 ile EGMO08 modeli kiyas niteligindedir. Yapay sinir
aglarinin trettigi sonuglarin KOH +33.432 mgal iken EGMO8 modeline gore iiretilen



sonuglarin KOH +37.555 mgal oldugu goriilmistiir. Elde edilen sonuglarin birbirine

yakin olmasina karsin yapay sinir aglariin daha iyi sonug iirettigi sonucuna varilmistir

(Turgut, 2016).

Jeoit ve gravite alan1 belirlemenin yani sira yapay sinir aglarinin ozelligi geregi

dogrusal olmayan, giiriiltiili ve karmasik verilere uygulanabiliyor olmasi nedeniyle

bircok haritacilik faaliyetlerinde de kullanilmistir. Bunlardan bazilari;

deformasyon analizleri (Neuner, 2010),

yer doniikliik parametrelerinin kestirimi (Liao ve ark., 2012),

uyusumsuz Olgiilerin tespiti (Giillii ve Y1lmaz, 2010),

datum transformasyonu ve koordinat doniisiimii (Giillii ve ark., 2011¢; Yilmaz ve
Giillu, 2011),

jeodezik aglarda hiz alaninin modellenmesi (Giilli ve ark, 2011a),

GPS tam say1 belirsizliginin ¢6ziimii (Lei ve ark., 2010),

fotogrametrik veya uzaktan algilama verilerinin yorumlanmasi (Kavzoglu, 2009),
tarihi haritalarin konumlandirilmasi ve 6lgeklendirilmesi (Y1lmaz ve Giillii, 2010),
sayisal arazi modeli uygulamalar1 (Bandara ve ark., 2011),

uzaktan algilama goriintiilerinin siniflandirilmasi ve onarimi (Han ve ark., 2011),
cografi bilgi sistemleri uygulamalar1 (Junjie ve ark., 2010),

tasinmaz mal degerlendirmesi (Peterson ve Flanagan, 2009),

olarak siralanabilir. Calismalarda yapay sinir aglar1 ile daha iyi sonuglar iiretilmis, bir

secenek olarak kullanilmistir.



3. YONTEM

Bu bolimde sayisal uygulamada kullanilacak yapay sinir aglart ve polinomal
yontemin temel teorik bilgileri verilerek yontemlerin 6zellikleri, ¢alisma prensipleri ve

kullanim alanlarindan bahsedilmektedir.
3.1. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglari insan beyninin &zelliklerinden olan 6grenme yoluyla yeni
bilgi tiiretme ve kesfetme gibi yetenekleri herhangi bir yardim alamadan otomatik
olarak gergeklestirmek amaciyla gelistirilen bilgisayar sistemleridir (Oztemel, 2016).
Daha genel bir tanim yapmak gerekirse insan beyninin Ogrenmeyi saglayan sinir
hiicrelerini model alarak hayatta Grnekleri, olaylari ve sonuglarini kullanarak olaylari
Ogrenebilen ve ¢evresel etkilere karsi tiretilecek tepkileri belirleyen bilgisayar sistemi
oldugu sodylenebilir.

Yapay sinir aglarinin kisaca tarihgesi insanlarin norobiyoloji konusuna ilgi
duymasi ve elde ettikleri bilgileri bilgisayar bilimine uygulamasi ile baslamaktadir
(Oztemel, 2016). Bu anlamda yapay sinir aglarina énciiliik yapabilecek kaynaklar insan
beyninin fonksiyonunu anlatan ilk eser 1870 yilinda yaymlanmistir. Bu asgamadan sonra
1940 yillara ¢esitli calismalar yapilsa da bu ¢alismalar akademik anlam tasimamaktadir.
1940 yilindan sonra Hebb, McCulloch ve Pitts gibi bilim adamlar1 yapay sinir aglarinin
temellerini atacak eserler vermislerdir (Oztemel, 2016). Yapay sinir aglarmin gelisimini
iki kisimda incelenebilir. Yapay sinir aglari tarihinde 1970 tarihi ¢ok énemli bir dontim
noktasini teskil etmektedir. 1970 den 6nceki calismalarda yapay sinir aglar1 yalnizca
dogrusal problemlere ¢oziim iiretebilirken bu tarihten sonra xor probleminin ¢oziimii ile
birlikte yapay sinir aglarinin dogrusal olmayan problemlere de ¢oziimler iiretebildigi
goriilmiis ve bu zamandan sonra yapay sinir aglari hizla gelismistir.

Yapay sinir aglar1 kullanmanin amaci bir problemi herhangi matematiksel
modelle tasvir edilemeyen veya ¢ok karmasik algoritmalara sahip problemlerin ¢6ziimi
icin kullanilir. Dolayis1 ile ¢cevreden gelen etkileri okuyabilen bu etkilerle 6grenen ve bu
etkilere tepki veren sistemlerdir. Insan beyninin fonksiyonel &zelliklerine benzer
sekilde,

e (grenme,
o iliskilendirme,

e smiflandirma,



genelleme,

optimizasyon,

gorevlerini basariyla yapmaktadir.

orneklere karsilik gelebilecek bir sonug¢ belirlemektir. Bunu yapabilmesi i¢in, yapay

sinir aginin 6rnekler ile egitilerek genelleme yapabilecek yetenege kavusturulur. Bu

Teknik olarak da yapay sinir aglarinin en temel gorevi, kendisine gosterilen

genelleme ile benzer olaylara karsilik gelen ¢ikt1 setleri belirlenir (Oztemel, 2016).

3.1.1. Yapay sinir aglariin 6zellikleri

Yapay sinir aglariin 6zelliklerini asagidaki gibi siralanabilir (Oztemel, 2016):

bahsetmek miimkiin olabilir. Ozelliklerden de anlasilacag: iizere geleneksel yazilim
teknolojileri ile ¢oziim bulunamayan problemlere yapay sinir aglariyla ¢oziim

bulunabilecegi goriilmektedir. Geleneksel yontemler ve algoritmalar, eksik ve bozulmus

Yapay sinir aglari ile makine 6grenmesi gergeklesir.

Programlari ¢alisma stili bilinen programlama yontemlerine benzememektedir.
Yapay sinir aglar1 6rnekleri kullanarak 6grenir.

Glivenle ¢alisabilmesi i¢in egitimi ve performanslari test edilmesi gerekir.
Gortilmemis 6rnekler hakkinda bilgi iiretebilir.

Algilamaya yonelik olaylarda kullanilabilir.

Oriintii iliskilendirme ve siniflandirma yapabilir.

Oriintii tamamlama gerceklestirebilir.

Kendi kendini organize etme ve 6grenebilme yetenegi vardir.

Eksik bilgi ile ¢alisabilir.

Hata toleransina sahiptir.

Belirsiz ve tam olmayan bilgileri isleyebilir.

Dereceli bozulma gosterir.

Daginik bir bellege sahiptir.

Sadece niimerik bilgilerle ¢alisabilmektedir.

Bu maddelerin yaninda olusturulan modele gore farkli ozelliklerden de

verilerle sonug tiretmesi beklenemez.

Yapay sinir aglarinin bu 6zellikleri yaninda olumsuz yonlerinden bahsetmek

gerekirse;

donanima bagl calisir,
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e probleme uygun ag yapisinin belirlenmesi genellikle deneme-yanilma yoluyla ile
yapilmaktadir,

e yapay sinir agiin proses elemanlari sayisi, katman sayisi, 6grenme katsayilar1 gibi
degerleri belirlenmesinde belirli bir kural yoktur,

e sadece niimerik bilgilerle caligmaktadir,

e agin egitiminin ne zaman bitecegine dair gelistirilmis bir yontem yoktur,

bunlarin disinda en 6nemli eksikligi agin davranislarinin agiklanmamasidir.
3.1.2. Yapay sinir aglar1 uygulama alanlari

Yapay sinir aglari ile nelerin yapilabilecegi konusunda bir sinirlama yapmak ¢ok
zordur. Genel olarak bakildiginda zaman ornekler verilebilen tiim konular hakkinda
yapay sinir aglar1 kurulabilir. Ancak ¢6ziim aranan problemlerde yapay sinir aglari
diger ¢6ziim yolarindan daha avantajli oldugu durumlarda kullanilmalidir. Yapay sinir
aglar1 kullanirken su iki maddeyi saglamasi1 dnemlidir:

e sadece yapay sinir aglari ile konuya pratik ¢oziim tiretmek miimkiin mii?
e Dbagka ¢6ziim yollar1 olmasina ragmen yapay sinir aglari daha pratik ve etkin bir
¢oOziim getirebiliyor mu?

Basarili uygulamalar incelendiginde yapay sinir aglarinin, dogrusal olmayan ¢ok
boyutlu, giiriiltiilii, karmagik, kesin olmayan, eksik, kusurlu, hata olasilig1 yiiksek,
sensOr verilerinin olmasi ve problemin ¢6ziimii i¢in 6zellikle bir matematik modelin ve
algoritmanin bulunmamasi1 halinde yaygin olarak kullamildiklar1 goriilmektedir
(Oztemel, 2016). Bu amaglarla gelistirilmis aglar genel olarak bazi dzellikleri yerine
getirmektedir. Bunlar;

e olasilik fonksiyon kestirimleri,

e siiflandirma,

e iliskilendirme ve Oriintii eslestirme,

e zaman serileri analizleri,

o sinyal filtreleme,

e veri sikistirma,

e Oriintii tanima,

e dogrusal olmayan sinyal isleme,

e dogrusal olmayan sistem modelleme,

e optimizasyon,
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e zeki ve dogrusal olmayan kontrol,

seklinde 6zetlenebilir.
3.1.3. Yapay sinir aglarimin simiflandirilmasi

Yapay sinir aglarini smiflandirirken genel olarak iki tir siniflandirmadan
bahsedilebilir. Bunlar yapay sinir aglarinin 6grenme stratejileri ve yapay sinir aglarinin
noronlarinin baglanti sekilleridir.

Yapay sinir aglart 6grenme stratejilerini kendi igerisinde; 6gretmenli grenme,
destekleyici 0grenme, Ogretmensiz 0grenme ve karma stratejiler olarak siralanmak
miimkiindiir. Ogretmenli 6grenme girdilere karsi bir ¢iktimin oldugu &grenme
stratejisidir. Bunlardan en 6nemlisi ve en ¢ok kullanilan1 ¢ok katmanli algilayicilardir.
Destekleyici 6grenme stratejisinde ise girdi setine karsilik olarak girdinin karsiligi olan
degerler degil iiretilen sonucun dogru veya yanlis oldugu sdylenerek 6grenme saglanir.
Bu aglara ornek olarak LVQ (Linear Vector Quantization) aglar1 6rnek gosterilebilir.
Ogretmensiz 6grenmede girdilere karsi olarak herhangi bir ¢ikt1 gdsterilmeksizin agmn
cikt1 liremesi beklenir. Burada girdi verileri arasindaki iliski kullanilarak 6grenme
saglanir. Siniflandirma yapmakta kullanilir. Art aglar1 bunlara 6rnek verilebilir. Karma
stratejide kismen Ogretmenli kismen Ogretmensiz olarak Ogrenme yapan aglar
kastedilmektedir. Bunlara 6rnek olarak radyal tabanli yapay sinir aglart ve olasilik
tabanl yapay sinir aglar1 6rnek verilebilir.

Yapay sinir aglarinin noronlarinin baglanti sekillerine gore ise ileri beslemeli
yapay sinir aglar1 ve geri beslemeli yapay sinir aglar1 sinirlandirilir. ileri beslemeli
yapay sinir aglar1 girdiden ¢iktiya dogru bir veri iletim sekli vardir (Sekil 3.1). Bu aglar
statik bir hafizaya sahiptir.
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ileri Besleme
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Katmani Gizli Katmani

Katman

Sekil 3.1. ileri beslemeli yapay sinir aglar1 (Y1lmaz, 2012)

Geri beslemeli yapay sinir aglarinda ise ara ve ¢ikti katmanlarindaki {iretilen
cikt1 degerleri hem ileri yonlii hem de gerideki noronlara girdi olarak gonderilir (Sekil
3.2). Bundan dolay1 dinamik bir hafiza yapisina sahiptir. Cikt1 beklemeksizin 6grenme

devam etmektedir.

Geri besleme

oy, o
;
:

e
=
-~

9[1PAID
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Sekil 3.2. Geri beslemeli yapay sinir aglari (Yilmaz, 2012)

3.1.4. Yapay sinir aglarinin teknik bilgileri

Yapay sinir aglar1 onceki boliimlerde de bahsedildigi iizere insan beynin sinir
yapisi diisiiniilerek insa edilmis ve modeller gelistirilmistir. insan beyni de birgok
sayida sinir hiicresinin bir koleksiyonudur. Bir sinir ag1 milyarlarca sinir hiicresinin bir

araya gelerek sinir agini olusturmaktadir. Olusturulan bu sinir aglar1 sayesinde sinir
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hiicrelerinin birbirleri arasindaki baglantilar sayesinde beyin, fonksiyonlarini yerine

getirir (Sekil 3.3).

lﬁ;ﬁ;\‘ Dendrit

—

Sinaps .

Sekil 3.3. Biyolojik Sinir Hiicresinin Yapisi

Sekil 3.3’de gosterildigi gibi biyolojik sinir hiicresi snapsler, soma, axon ve
dentrite'lerden olugmaktadir. Sinapslar diger hiicreler arast baglantilar olarak
goriilebilir. Sinapslardan alinan sinyaller akson araciligi ile somalara iletilir. Somanin
icinde islem goren sinyaller denritler araciligi ile diger hiicrelerin sinapslarina iletilerek
diger sinir hiicrelerine iletilir. Boylece insani fonksiyonlarimizi gergeklestirmemizi
saglayan sinir aglar1 olusturulur. Yapay sinir aglar1 ile bu fonksiyonlarin bilgisayarlara
kazandirilmaya ¢alisilmaktadir.

Bir yapay sinir aginda bilgileri olusturan, bilgileri iireten, bir bilgiden baska bir
bilgiyi tiireten ve bu bilgileri ¢evren alan, tirettigi veri ¢ikti olarak, sonug olarak ¢evreye
veya diger bir islem(proses) elemanina veren mekanizma olarak tanimlanabilir. Yapay
sinir hiicreleri mithendislikte islem(proses) elemanlari olarak adlandirilmaktadir (Sekil

3.4).
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1 Esik degeri (b)
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Agirliklar

Sekil 3.4. Yapay Sinir Hiicresinin Yapisi (Kaftan, 2010)

Girdiler: Dis diinyadan (6rneklerden) gelen verilerdir. Ornekleri 8grenmesi igin verilen
ornekler tarafindan belirlenen en temel verilerdir. Bu bilgiler en temelinde dis diinyadan
gelebilecegi gibi bagka bir islem(proses) elemanindan da gelebilir.

Agirhiklar: Agirliklar yapay sinir hiicresine giren bir bilginin dnemini gosterir. Bir
agirhigin biiyiik veya kiiciik olmasi o verinin 6nemli veya 6nemsiz oldugunu gostermez.
Ancak bir agirlik degerinin sifir olmasi ag i¢in ¢ok 6nem arz edebilir. Verinin ag igin
onemli bir etkisinin olmadigin1 gosterir. Agirliklarin pozitif veya negatif olmasi ise o
ag1 sonucu pozitif veya negatif yonde etkiledigini gosterir.

Esik deger: Yapay sinir aglarinda ara katman veya ¢ikti katmanlarinin ¢ikti
degerlerinin sifir olmasini 6nlemek i¢in kullanilir.

Toplama fonksiyonu: Toplama fonksiyonu olarak adlandirilan ifade bir yapay sinir ag
hiicresine giren agirliklandirilmis net girdinin  hesaplanmasi i¢in  kullanilan
fonksiyonlar1 ifade eder. Yapay sinir aglarinda en yaygin olarak kullanilan fonksiyon

agirlikli toplam fonksiyonu,

ile ifade edilir. Bu fonksiyondaki G girdileri A agirliklari ifade etmektedir. Yapay sinir
aglarinda toplama fonksiyonu olarak agirlikli toplama fonksiyonu kullanmak zorunlu
degildir. Tasarlanacak modele gore farkli fonksiyonlar kullanilabilir. Baz1 durumlarda
agirlikli toplam 6nemli olurken bazi durumlarda girdi sayilari 6nemli olabiliyor. Bu
tasarimcinin  ongoriisiine bagli  bir durumdur. Hangi modelde hangi toplama

fonksiyonunun kullanilacagiyla ilgili bir yargi yoktur. Tamamen tasarimcinin 6ngoriisii
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veya deneme yanilma yoluyla bulunmaktadir. Cizelge 3.1°de bazi toplama fonksiyonlari

gosterilmigtir.
Cizelge 3.1. Toplama fonksiyonu drnekleri (Oztemel, 2016).
Net giris Aciklama
Carpim Agirlik degerleri girdiler ile ¢arpilir ve daha sonra
NET GIiRDI = G.A. bulunan degerler birbirleri ile ¢arpilarak net girdi
P O hesaplanir
L
Maksimum N adet girdi agirliklartyla ¢arpildiktan sonra
NET GIRDI = Max(G;A;),i=1...N i¢lerinden en biiyiigii net girdisi olarak kabul
edilir.
Minimum N adet girdi agirliklartyla garpildiktan sonra
NET GIRDI = Min(G;A;),i =1....N iclerinden en kiigiigii net girdisi olarak kabul
edilir.
Cogunluk N adet net girdi i¢inden agirliklar ile ¢arpildiktan
NET GIiRDi = Z A, sonra pozitif ve nega.tlf olan!arl‘nAsaylsl bulunur.
G ' sgn(Gidi) Biiyiik say1 hiicrenin net girdisi olarak kabul
‘ edilir.
Kiimiilatif toplam Hiicreye gelen bilgiler agirlikli olarak toplanir ve
Net(eski) hiicreye once gelen bilgilere eklenerek hiicrenin
i o Z(GiAi) net girdisi bulunur.

Aktivasyon fonksiyonu: Temel hesaplama birimi isleminin yapan ve sonucunda
ciktinin degerinin belirlendigi fonksiyonlardir. Aktivasyon fonksiyonunda da toplama
fonksiyonu gibi temel bir formiil yoktur. Yapay sinir aglarinin en yaygin olarak

kullanilan modeli olan ¢ok katmanli algilayicilarda sigmoid fonksiyonu,

F(NET) = ﬁ (3.2)

kullanilmaktadir. Buradaki NET, islem(proses) elemanina giren NET girdi degeridir.
Aktivasyon fonksiyonlarin kullannominda belirli bir yontem yoktur. Aktivasyon
fonksiyonu belirlenirken yine tasarimciin kisisel Ongoriisii ve deneme-yanilma
yontemi belirleyicidir. Baz1 modellerde tiirevi alinabilir fonksiyonlar1 sart kosmustur.
Yapay sinir aglarinda literatiirde yaygin olarak kullanilan; sigmoid, hiperbolik, tanjant,
lineer, basamak, Gauss ve multikuadratik aktivasyon fonksiyonlar1 (Graupe, 2007;

Patan, 2008; Beale, et al. 2010) Cizelge 3.2°de verilmistir.
Cizelge 3.2. Baslica aktivasyon fonksiyonlar1

Aktivasyon fonksiyonun adi Fonksiyon
Sigmoid ~
F(NET) = e
Hiperbolik Tanjant eNET | o—NET
P : F(NET) = ( )

(eNET — e—NET)

Lineer F(NET) = NET

Basamak F(NET) = {1 EBER NET > EsiK DESER
~ |0 EBER NET < EsiK DEBER
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Gauss - (NET‘C)Z]
F(NET)=e | o2
Multi Kuadratik Jr? + (NET — C)?
F(NET) = .
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Sekil 3.5. Aktivasyon fonksiyonlarimin grafikleri (Y1lmaz, 2012)

Cikti: Aktivasyon fonksiyonuna giren NET girdinin sonucudur (Sekil 3.5). Cikt1 dis
diinyaya verilebilecegi gibi bagka bir islem(proses) elemanina girdi degeri olarak
sunulabilir. Bir yapay sinir hiicresinin bir ¢ikt1 iiretebilir ancak bu c¢ikti bir¢ok

islem(proses) elemanina girdi olarak sunulabilir.
3.1.5. Yapay sinir hiicresinin calisma prensibi ve yapisi

Bir yapay sinir hiicresinin ¢alisma prensibi i¢in veri girisinden ¢ikt1 boliimiine
kadar olan islem sirasini ele almak gerekir. Hiicreye gelen bilgi veya bilgiler (bu bilgiler
disaridan gelebilecegi gibi baska proses elemanlarindan da gelebilir.) toplama
fonksiyonuna girer oncelikle burada segilen toplama fonksiyonu ile islendikten sonra
toplam fonksiyonundan ¢ikan sonug aktivasyon fonksiyonuna girer. Segilen aktivasyon
fonksiyonuna gore giren NET degeri aktivasyon fonksiyonunda islenerek c¢ikti olarak

disartya veya baska islem(proses) elemanlarina girdi veri olarak iletilir. Daha agik bir
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ifadeyle toplama fonksiyonunun agirlikli toplam, aktivasyon fonksiyonunun sigmoid

fonksiyon seg¢ildigi varsayilirsa ¢alisma prensibi Sekil 3.6’da gosterilmektedir.

0.5
0.6 .\ TR
; (=0.56
| | F(NET)
0.2 @ -0.23) m:>

1 (@+e

Sekil 3.6. Yapay sinir hiicresinin ¢alisma 6rnegi (Oztemel, 2016).

Bir yapay sinir agi, birden ¢ok islem(proses) elemaninin bir araya gelerek belirli
bir organizasyonda, belli kurallar ve iliskiler i¢inde olusturdugu yapidir. Bir ag da gorev
yapan proses elemanlar1 belli gorevlerde 6zelleserek belirli kiimeler altinda toplanirlar.
Bu kiimelere katmanlar denmektedir. Ilk yapay sinir aglar1 sadece girdi ve ¢ikt1

katmanlarindan olugurken daha sonradan bu katmanlara ara katmanda eklenmistir (Sekil

3.7).

Yapay sinir ag1

=

Girdi Katmani

~ Ara katmanlar
 Cikti katmani

Sekil 3.7. Yapay sinir ag1 katmanlarin birbiriyle iliskisi (Oztemel, 2016).

Girdi katmani: 6rneklerden gelen girdi verilerinin ilk olarak aga girdigi katmandir. Bu

katman verileri ara katmana iletmekle ylikiimliidiir.

Ara katman: Girdi katmanindan gelen veriler isleyerek ¢ikti katmanina géndermekle

sorumludur. Bir agda birden fazla ara katman olabilir.
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Cikt1 katmani: Ara katmandan gelen verileri igleyerek sonug {iriin olan ¢iktiy1 verir.

Baglantilar

G - C
i 1
r k
d t
1 1
s S
e e
t t
i el
T Proses elemanlar
Girdi katmani Ara katman Cikt: katmani

Sekil 3.8. Bir yapay sinir ornegi (Oztemel, 2016).

Proses elamanlari aralilarindaki baglantilar aracilig ile iligkilendirilir (Sekil 3.8).
Proses elemanlarinin aralarindaki baglantilarda agirliklar mevcuttur ve bu agirliklar

ogrenme sirasinda degiserek 6grenmeyi gerceklestirir.
3.1.6. Yapay sinir aglarinin calismasi ve test edilmesi

Bir yapay sinir aginin gorevi aga gelen girdi setini alarak ¢ikt: tiretmektir. Yapay
sinir aglar1 giren bilgi niimerik olmalidir. Yapay sinir aglarmin c¢aligmasinda
ogrenmenin  gergeklesmesindeki  ama¢  islem(proses) elemanlar1  arasindaki
baglantilardaki agirliklarin degistirilmesidir. Yani 6grenme agirliklarin degistirilmesi
sonucu olusan bir sonugtur. Ancak yapay sinir aglart hangi girdisinin veya agirlik degeri
agm egitim durumu hakkinda bilgi vermez. Bu durumu vyapay sinir aglarn
aciklayamamaktadir. Yapay sinir aglarmin énemi ve elde ettigi basar1 her seye ragmen
giivensizlik olusturmaktadir.

Bir agin testi i¢in ise aga daha 6nceden hazirlanmis ancak gosterilmemis veriler

gosterilir ve dogru sonuglar vermesi beklenir.
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Ogrenme Test etme

NS

* .

Sekil 3.9. Ogrenme Test etme (Oztemel, 2016).

3.1.7. Yapay sinir aglarinda en fazla kullanilan modeller

Yapay sinir aglarinda islem(proses) elemanlarinin sekilleri kullandiklar1 toplama
ve aktivasyon fonksiyonlarina gore, 6grenme stratejileri ve kullanim alanlarina gore
farkli modeller gelistirilmistir. Asagida en yaygm kullanilan modeller sunulmustur.
Bunlar;

e algilayicilar,

e cok katmanl algilayicilar,

e vektor kuantizasyon modelleri,

e kendi kendini organize eden modeller,
e adaptif rezonans teorisi modelleri,

e elman aglari,

seklinde siralanabilir.

Bahsedilen aglardan ¢ok katmanli algilayicilar ¢ok iyi bir tahmin edici olmasi
dolayis1 ile bu model ayrintili olarak incelenecektir. Cok katmanli algilayicilar
haritacilik faaliyetlerde en ¢ok tercih edilen modellerden biri olarak gorilebilir.
Kestirim 6zelligi sebebi ile jeoit problemine bu modeller ile ¢oziim aranacaktir.

Cok katmanli algilayicilar yapay zeka teknolojilerinde ve yapay sinir aglarinda
cok onemli bir doniim noktasi teskil etmektedir. Yapay sinir aglart ¢ok katmanli
algilayicilar modelinden 6nce bir duraganlik donemine girmistir. Ciinkd yapay sinir
aglar1 dogrusal problemlere ¢o6ziim iiretebilirken dogrusal olmayan problemler

karsisinda bir ¢ozliim tiretememektedir. Devam eden bdliimlerde de bahsedilecek olan
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XOR probleminin ¢oziimii ile birlikte yapay sinir aglarinin 6nemi artmistir. Dogrusal

olmayan problemlere yapay sinir aglariyla ¢oziimler aranmaya baglanmistir.
3.1.8. XOR problemi

XOR problemi ile ilgili bir bilgi vermek ayni zamanda dogrusal olmayan
problemleri ve ¢cok katmanli algilayicilari anlamak i¢in 6nemli bir 6rnek olacaktir. Bu
problemde girdi degerlerinin birbirinin aynisi olmasi durumunda ag sifir sonucunu

iiretirken girdi degerlerinin farkli olmas1 durumunda ag bir sonucunu iiretmektedir.

Cizelge 3.3. XOR problemi

Girdi 1 Girdi 2 Ciktr
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 0

Cizelge 3.3 de gosterildigi gibi iki girdi degeri aga tanitilarak cikti degerlerini
tiretmesi isteniyor. Yani agin bu durumu 6grenmesi isteniyor. Yapay sinir aglarinda ilk

cok katmanli algilayicilar ile dogrusal olmayan bu problemlere ¢6ziim saglayabilmistir.
3.1.9. Cok katmanh algilayicilarin yapisi

Cok katmanli algilayicilarin yapist Sekil 3.10°da gosterildigi gibidir. G1, G2, ...
GN gibi girdi degerleri girdi katmanlarma girer. Girdi katmaninda her bir proses
elemaninin bir girdi ve bir ¢ikti degeri vardir. Girdi katmanina giren veri herhangi bir
islem uygulanmaksizin ara katman iletilmek iizere c¢ikar. Bu katmanda herhangi bir

islem yapilmaz.
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Girdi Katman Ara Kamami Cikt: Katmam

Esik deger 1 Esik deger 2

Sekil 3.10. Cok katmanl algilayicilarin yapist (Oztemel, 2016).

Girdi katmanlarindan gelen veriler baglantilar iizerindeki agirlik degerleri ile
belirlenen hesaplama algoritmasi ile islem goriir. Belirlenen toplama fonksiyonu ile
proses elemanina girer proses elemanin i¢inde yine belirlenen F(net) fonksiyonundan
islem gorerek bir sonraki katmandaki proses elemanlarinda islem gérmek iizere ¢ikar.
Ara katman yapisi tek veya birden ¢cok katmandan olusabilir. Bu katmanlardaki proses
elemanlariin sayisi ve katman sayilari tamamen tasarimcinin ongoriisiine baglidir. Bu
topolojiyi belirlemek i¢in bir kural yoktur. Genel olarak deneme-yanilma yolu ile ara
katman sayis1 ve bu katmanlardaki proses elemani sayis1 belirlenmektedir.

Ara katmanlarda islenen veriler ¢ikt1 verisini liretmek tizere ¢ikt1 katmanina girer
bu katman da veriler ara katmandaki prosediire uygun olarak islenerek dis diinyaya ¢ikt1
olarak verilmek iizere islenir. Cikt1 degerleri tiretilir.

Esik deger proses elemanlar1 ise net verinin 0 (sifir) olmasi durumuna karsi
sonucunda sifir ¢ikmasini 6nlemek amaci ile konmustur. Tiim ara katmanlara ve ¢ikti
katmanina deger gonderir. Proses eleman degeri daima 1 (bir) dir. Ancak agirlik degeri

degisir.
3.1.10. Cok katmanh algilayicilarin 6grenme kurah

Cok katmanli algilayicilar 6gretmenli 6grenme stratejisine gore calisirlar. Yani
aglara egitim sirasinda hem girdiler hem de o girdilere karsilik tretilmesi gereken

(beklenen) ciktilar gosterilir. Agin gorevi her girdi i¢in o girdiye karsilik gelen ¢iktiy1
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tiretmektir. Cok katmanli algilayic1 aginin 6grenme kurali en kiiciik kareler yontemine
dayali Delta 6grenme kuralinin genellestirilmis halidir. O nedenle 6grenme kurali
genellestirilmis Delta kurali da denmektedir (Oztemel, 2016).
Genellestirilmis Delta kurali iki sathadan olusmaktadir.
1. lleri dogru hesaplama

2. Geriye dogru hesaplama
fleriye Dogru Hesaplama

Yapay sinir aglarinin 6grenmesini 6grenme algoritmalarini ele almak gerekirse
oncelikle orneklerdeki girdi verileri, girdi katmanina girer bu degerler girdi degerleri

herhangi bir isleme tabi tutulmadan ¢ikar:

Ck = Gk (3.3)

Girdi katmanindan ¢ikan veri ara katmanlara gonderilir. Girdi katmani ile ara
katman arasinda baglantilarda rasgele atanmis olan agirlik degerleri bulunur. Bu agirlik
degerleri ile belirlenen toplama fonksiyonuna gore toplama islemi gerceklestirilir. Ara
katman proses elamanin her biri icin NET degerin hesaplanmasi gerekir. NET
islem(proses) elemanina giris degeri aktivasyon fonksiyonunda yerine konularak proses
elemanina ait ¢ikti degeri hesaplanir. NET deger agirlikli toplama, aktivasyon

fonksiyonu ise sigmoid fonksiyon olmast halinde,
NETF = Sy AwiCl (34)

proses elemanina giris degeri tireten fonksiyon olur. Burada Ay agirhik degerleri GL ise,

R 9
proses elamanlarindan ¢ikti degerleridir. Bu bagintilardaki Bja ara karmandaki j proses
elemanina baglanan esik degerin agirligini gostermektedir. Esik deger proses elemanin
ciktt degeri sabit olup daima 1 dir. Bu eleman aktivasyon fonksiyonunun
oryantasyonunu saglamak icin kullanilmaktadir. Girdi degerlerinin tamaminin sifir
olmast durumunda sonucun devamli sifir ¢tkmasini 6nlemek amaciyla kullanilir.

Ara katmanda yapilan islemlerin tamami diger ara katman elemanlar1 i¢in ve

ciktt katmani i¢in de yapilarak agmn ¢ikti iiretmesi saglanir. Burada bahsedilen

hesaplamalarin tiimiine ileriye dogru hesaplama denmektedir.
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Geriye Dogru Hesaplama

Ileri olarak hesaplanan cikt1 degeri ile 6rnegin sonucu arasindaki fark agm o
agirliktaki degeri i¢in hatasini ifade etmektedir. Daha dnceden de ifade edildigi gibi
agin 0grenmesi proses elemanlar1 arasindaki baglantilardaki agirlik degerleri sayesinde
gerceklesmektedir. Geriye dogru hesaplamada da tam olarak uygun agirlik degerleri
aranmaktadir. Geriye dogru hesaplamada proses elemanlart arasindaki agirlik degerleri
degistirilmektedir.

Geriye hesaplamada oncelikle beklenen ¢ikt1 ile agin c¢iktis1 arasindaki farka

bakilarak hata degeri bulunur. Bulunan hata degeri agirliklara dagitilir. Hata ifadesi,

Em =Bn—Cn (3.6)

esitligi ile hesaplanir. Eger sonug ¢ikti birden fazla ise yani agin birden fazla g¢ikti

tiretmesini istediysek bu durumda toplam hatayz,

TH =\ Xm Ef 3.7)

esitligi ile hesaplanir. Hata degerleri goriildiikten sonra yeni 6rnegi gostermeden once
hatanin dagitilmas1 gerekmektedir. Bu islemde iki durum s6z konudur:
e Ara katmanla ¢ikt1 katmani arasindaki agirliklarin degistirilmesi,
e Ara katmanlar arasi veya girdi katmani ile ara katman arasindaki agirliklarin
degistirilmesidir
Ara katman ile ¢ikt1 katmani arasindaki agirliklarin degistirilmesinde agirliklarin

degisim miktari,
AAR, () = A6, CF + abdAR, (t— 1) (3.8)

esitligiyle hesaplanir. Bu bagintida 4 6grenme katsayisi, « momentum katsayisidir. Bu
degerler baslangigta tasarimci tarafindan verilen degerlerdir. Bu bagintida tek

bilinmeyen deger §,, hata terimidir. Bunu hesaplanmasi,
6m = f'(NET).E,, (3.9

seklinde hesaplanir. Aktivasyon fonksiyonunun yerine sigmoid kullanilmasi

durumunda,
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Om = Cn(1 = Cp). Ery (3.10)

esitligi ortaya ¢ikar.

Yeni agirlik degerleri ise,
A (6) = A (t — 1) + AA7, (D) (3.11)

olarak hesaplanir.
Esik deger tinitesi de agirliklarin degisim miktar ise esitlik (3.11) benzer sekilde
degismektedir. Esik deger iinitesinin ¢ikti degeri daima 1 olmasindan dolayr formiil

yeniden diizenlenirse,
AB; (t) = A8, + aABS (t — 1) (3.12)

degisim miktar1 hesaplanir.

Yeni agirlik degerleri ise,

B (D) = Bt = 1) + AR, (D) (3.13)

olarak belirlenir.
Ara katmanlar arasi veya Qirdi katmani ile ara katman arasi agirliklarin
degistirilmesinde ise ileriye dogru hesaplamaya benzer bir sekilde hesaplanmaktadir.

Proses elemanlar arasindaki agirliklarin degisimi,
AAL; (1) = A8C. + abAj;(t — 1) (3.14)
benzer sekilde belirlenir. Buradaki bilinmeyen tek deger olan hata terimi hesabz,
5 = f'(NET) S 8 Al (3.15)

ve burada da aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu kullanilmasi

durumunda,
8 =CH1—CY) X 6 Al (3.16)
sonucuna ulagilir. Yeni agirlik degerleri ise,

() = AL (6= 1) + DAL (0) (3.17)
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seklinde olacaktir.
Esik deger lnitesi de agirliklarin degisim miktar1 da ise esitlik (3.17) benzer
sekilde degismektedir. Esik deger {initesinin ¢ikti degeri daima 1 olmasindan dolay1

formiil yeniden diizenlenirse,

ABj () = A8 + alBf(t — 1) (3.18)
ve buradan yeni agirlik degerleri ise

Bj'(6) = Bj'(t — 1) + A4} (¢) (3.19)

olacaktir.
Belirtilen algoritmalar ile iterasyonlar yapilir ve her seferde agirliklar
degistirilerek agin 6grenmesi saglanir. Ag tiim ornekleri belirtilen hata toleranslarinda

Ogrenene kadar islem devam ettirilir.

Cok katmanli algilayicilarin tasariminda dikkat edilmesi gereken hususlar;
e problemin net anlasilmasi,

e Orneklerin problemi temsil edebilecek sekilde secilmesi,

e girdilerin gosterim sekli,

e parametre se¢imi ve ilk degerlerin atanmasi,

e agn topolojisi,

e Orneklerin aga sunulma sekli,

e (Ogrenme ve durdurma kriterleri,

olarak ifade edilir.
3.1.11. Cok katmanh algilayicilarin test edilmesi ve performansi

Cok katmanl algilayicilarda agin 6grenip 6grenmedigini veya ne kadar basarili
sonuglar verdigini bulabilmemiz i¢in agin test edilmesi gerekir. Agin basar1 gostergesi
agm daha Onceden gérmedigi orneklere verdigi dogru cevaplarla dlgiiliir. Bunun i¢in
cok katmanl algilayicilarda toplam 6rnekler egitim seti ve test seti olarak ayrilmalidir.
Egitim i¢in kullanilacak 6rnek sayisi ve test i¢in kullanilacak 6rnek sayilari tamamen
tasarimciya kalmistir. Bunun igin bir yontem yok deneme-yanilma yolu ile uygun deger

ornek sayilar1 bulunur. Test seti agdan gegirildikten sonra agin performansi,
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P =2x100 (3.20)

esitligine gore hesaplanir. Bu bagintida P agin performansi, D test setindeki dogru
cevaplanan ornek sayisi T ise test setindeki toplam Ornek sayisidir.

Eger tasarlanan agda performans degerleri performans degeri istenilen gibi
cikmiyorsa ag bir miktar daha egitilerek denenir ancak performans yiikselmiyorsa agin
topolojisinin iyi tasarlanamadig: diistintilebilir.

Farkli bir durum olarak ag egitim setindeki tiim ornekleri 6grenebilir ancak
performans degeri ¢ok diisiik kalmasi durumunda agin 6grenmedigi ezberledigi kabul

edilir. Bu ag1 yeniden tasarlayarak kurgunun degistirilmesi gerekir.

. Baslangi¢ agirliklarini rasgele seg

!

Ogrenme siirecini baslat

}

Girdi setini girdi katmanina uygula |«

!

Noéronlar dzerinden
cikti degerini hesapla

Kabul edilemez

Hata geri yayilimi ile
adirhklan giincelle

Kabul edilebilir

Test siirecini baslat

¥

Test girdi setini girdi katmanina uygula |ge—

¥

Néronlar dzerinden
cikti degerini hesapla

!

GYYSA tarafindan lretilen cikti

Test girdi seti
amamlandim

Hayir

Sekil 3.11 Geri yayilim algoritmasi i¢in akig diyagrami (Y1lmaz, 2012)
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3.2. Polinomlarla Egri Yiizey Uydurma

Yiikseklik belirlemede agirlikli olarak nivelman dlgiileri kullanilmaktadir.
Ancak giintimiiz teknolojisinde nivelman 6lglimii yapmak zaman alic1 ve zahmetli bir is
olmaktadir. Gerek zaman gerek is giicii bakimindan emek ve maliyet anlamina
gelmektedir. Gelisen teknolojinin en biiyiilk kazanimlarindan olan GNSS teknolojisi
sayesinde yatay ve diisey konum bilgilerini yliksek hassasiyette belirlemek olanaklidir.
Ancak GNSS’in ¢alisma prensibi geregi hesap yiizeyi olarak matematiksel bir yiizey
kullanmaktadirlar. Bu matematiksel yiizey ise donel elipsoittir. GNSS’den elde edilen
yiikseklikler elipsoidal yiiksekliktir. Elde edilen elipsoidal yiikseklik yalnizca geometrik
anlam tasimaktadir. Ancak miihendislik uygulamalarindan fiziksel anlamli yiikseklik
sistemleri kullanilmaktadir. Bunun nedeni akigkanlarin hareket yoniiniin dogrudan
gravite alani ile iligkili olmasidir. Bagka bir deyisle altyap: ve miithendislik hizmetlerinin
dogru bir sekilde gerceklesebilmesi i¢in gravite alani ile iliskili yiikseklik sistemleri
kullanilmalhidir (Ustiin, 2002). Dolayis1 ile miihendislik problemlerinde elipsoidal
yiiksekligi her uygulamada dogrudan kullanmamiz miimkiin goriilmemektedir. Uretilen
geometrik anlamli yiiksekligin gravite alani ile iliskilendirilmesi halinde fiziksel anlam
kazanacaktir. Bu doniisimii (1.1) esitligiyle gegilebilmektedir. Bu durumda jeoit
yiiksekliginin yiiksek hassasiyette belirlenmesi yapilan isin dogrulugunu belirlemede
biiyiik 6nem arz etmektedir

Bir bolge icin benzer sekilde GNSS - nivelman goézlemleri yardimiyla dayanak
noktalarinda (hem elipsoidal hem de ortometrik yiiksekligi bilinen noktalar) jeoit
yiikseklikleri hesaplanabilir. Calisma bolgesinde dayanak noktalari yardimiyla bir yiizey
gecirilirse bolge i¢inde yer alan diger noktalarin jeoit yiikseklikleri belirli bir dogrulukta
tahmin edilebilir (Abbak, 2017).

3.2.1. Polinomlarla egri yiizey modelinin olusturulmasi

Polinomlarla yiizey uydurma, yerel jeoit belirmede en ¢ok kullanilan
yontemlerin basinda gelmektedir. BOHHBUY iin 42. maddesine gdre yerel jeoit
olusturma bu yonteme gore gergeklestirilmesi gerekmektedir. Bu yontemde jeoit yiizey
bir fonksiyon ile modellenmeye c¢alisilmaktadir.  Koordinatlar1 bilinen dayanak
noktalarin olusturdugu jeoit yiizeyi sirasiyla n. dereceden ortogonal olmayan

polinomlar kullanilarak,



28

N(x,y) = ¥t Z?:o aijxiyj (3.21)

ifade edilebilir (Inal vd., 2003; Abbak, 2017).

Ortogonal polinomlarla jeoit yiizeyi belirlemede kullanilan matematiksel ifade,

N(x,y) = Xito Xi=ick agjx'y’ (3.22)

k=0

seklindedir.

Yukaridaki (3.22) formiiliin anlasilir olmasi bakimindan ikinci derece igin agarsak,
N(x,y)=X% aijxiyj = Qgo + AyoX + A1y + Az0x* + ag1xy + agry? (3.23)
esitligi ortaya ¢ikar.

Uygulamada kaginci dereceden polinom kullanilmalidir sorusu akla gelir. Bu
amagla, dayanak nokta sayis1 goz onilinde bulundurularak 1., 2. ve 3. derece polinomlar
denenir. Genellikle iigiincii dereceyi gecmeyen yiizey polinomu bu islem igin yeterli
goriilmektedir. Bunlardan karesel ortalama hatasi kii¢iik olan ¢6ziim uygun ¢6ziim
olarak kabul edilebilir (Abbak, 2017).

Cizelge 3.4. 1., 2., 3. Derece polinom elemanlari

Derece i ] N(x,y) = z a;x'y N

0 0 0 N(x,y) = Z agox°y° N'= doo

1 1 0 N(x,y) = Z aox'y° N'=tiox
0 1 Nx,y) = z g, X0y N =ay.y

5 5 0 N(x,y) = Z azoxzyo N = azo.xz
1 1 N(x,y) = Z ayxty? N=ap.xy
0 2 N(x,y) = Z agrx°y? N =agy*

3 3 0 N(x,y) = Z azox*y° N = ag.x°
2 1 N(x,y) = Z ay a2yt N =z 2%y
1 5 NGry) = Z aoxly? N = a;,x.y?
0 3 N(x,y) = Z ag3x’y? N = a5.y°
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Olgiiler, bilinmeyenlerin bir fonksiyonu,
Ax =1 (3.24)

seklinde gosterilir. Esitlikteki A katsayilar matrisi, X bilinmeyenler vektori, | olgiiler
vektorudir. Boylece bilinmeyen parametrelerini kestirmek igin en kiigiik kareler

yaklasimi uygulanirsa bilinmeyenler vektort,
x = (ATA)"1(ATD) (3.25)

elde edilir. Bilinmeyen parametreler tespiti ile birlikte diizeltme denklemlerine

bilinmeyen parametreler konarak,
v=Ax—-1 (3.26)

Olgiilerin diizeltme degerleri hesaplanir. Diizeltme degerlerinden hesaplanan birim
agirlikl 6l¢iiniin karesel ortalama hatast,

vTy

my =+ |~ (3.27)

n-u

seklinde hesaplanir. Buradaki n degeri ol¢ii sayisi (dayanak nokta sayisi) U ise
bilinmeyen sayist (modeldeki bilinmeyen parametre sayisi)’dir. Bu formiilden de
anlagilacagi lizere Ol¢ii sayist bilinmeyen sayisindan biiyiik olmasi1 durumda dengeleme

hesab1 miimkiin olacaktir.
3.2.2. Polinomlarla egri yiizey modelinin test edilmesi

BOHHBUY’e gore dengeleme sonrasi karesel ortalama hatamin +5 cm’nin
iistinde ¢ikmasi halinde ¢oziim aranmaz; bunun yerine uyusumsuz Olgiiler testi
uygulanarak hatali 6l¢ii arastirmasi yapilir. Eger varsa bu deger atilarak tekrar
dengeleme yapilir. Ortalama hata +5 cm’nin altindaysa t (student) dagilimma gore
parametrelere anlamlilik testi uygulanir. Yonetmelige gore istatistiki giiven seviyesi 1 —
a = 0.95 alinmalidir.

Parametre testi icin bilinmeyenlerin ortalama hatalarinin hesaplanmasi igin

bilinmeyenlerin kovaryans matrisi,

Qxx =N71=(ATA) (3.28)



30

seklinde hesaplanir. Bilinmeyenlerin karesel ortalama hatast,

Mg, = Mo/ Gux (3.29)

ve bilinmeyenin t test deger,

brost = 124 (3.30)

Ma,;

esitligiyle belirlenir. Bu degerlerden hesaplanan tiest>ttablo 0lmasi durumunda parametre
degeri anlamli oldugu kanisina varilir. twpio degerinden diisiik ¢ikmasi durumunda en
diisiik degere sahip parametre ¢ikarilarak ¢6ziim tekrarlanir. Bu dongii tiim parametreler
anlamli olana kadar tekrarlanir. Anlamli parametrelerle ylizey modeli olusturulur.

En kiiciik kareler yontemine gore ¢oziim saglanarak model olusturulur. Test
noktalar1 iiretilen fonksiyonda hesaplanarak {iretilen sonugla olmasi gereken gercek
deger arasindaki farka bakilarak test noktalari1 i¢in karesel ortalama hata hesaplanir.

Modelin test verileri i¢in lirettigi sonu¢ modelin basarisini (dogrulugunu) gosterir.

3.2.3. Polinomlarla egri yiizey model ve dikkat edilmesi gerekenler

Bu yontemin uygulamadaki en zayif yonii jeoidin hizli degistigi yerlerde (daglik
alanlar gibi egim ve yiikseklik farkinin hizli degistigi bolgelerde) dogrulugu diisiik bir
islem olmasidir. Ancak matematiksel hesaplamalari basit ve hizli bir yontemdir.

Uygulamada noktalarin yatay konumlart 6 ve 7 basamakli biiyiikk sayilar
kullanildigr durumlarda en kiiclik kareler ¢oziimiinde katsayilar matrisinin elemanlari
cok biiyilkk ve cok kiigiik sayilardan olusmakta ve normal denklem matrisinin
kondisyonunu bozmaktadir. Bu durumda yatay koordinat degerlerini Gtelemek ve
Olgeklendirmek tizere,

x| =20 y, = %% (3.31)

1000 1000

esitlikleri kullanilmalidir. Esitlikteki Xo ve Yo koordinatlarin ortalama degerlerini ifade
etmektedir.

Polinomal egri ylizey uydurma yonteminde jeoidin basarili bir sekilde temsil
edilebilmesi i¢in model olusturmakta kullanilan dayanak verilerinin se¢iminde
asagidaki hususlara dikkat edilmesi gerekir. Bunlar,

e verilerin ¢caligma sahasina homojen olarak dagilmis olmasi,
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e verilerin arazinin egiminin degistigi yerlerde se¢ilmesi,

e verilerin dere ve zirve gibi yliksek ve diisiik yiikseklik degerine sahip noktalarin
se¢ilmesi,

e verilerin proje sahasini ¢gepegevre sarmasina,

e temsil nokta sayisinin olabildigince fazla se¢ilmesine,

seklinde 6zetlenebilir (Abbak, 2017).
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4. SAYISAL UYGULAMA

Bu bolimde oncelikle c¢alisma sahast ve kullanilan veriler tartisiimakta,

sonrasinda gerceklestirilen arastirma ayrintili olarak verilmektedir.
4.1. Calisma Alam

Belgika’nin  kuzey dogusunda yaklasik olarak 50.2°<@<50.7° kuzey ve
5.4°<)<6.1° dogu cografi simirlar arasinda kalan engebeli bolge c¢alisma alani olarak
segilmistir. Bolge yaklasik 50 km X 56 km boyutlarinda olup yiizél¢iimii ~2765 km? dir.
Calisma alaninda ytikseklik degerleri 150 m ile 550 m arasinda degismektedir. S6z
konusu bolge, jeoit ve topografya degisiminin fazla olmasi nedeniyle ¢alisma alani
olarak secilmistir. Aragtirma konusu farkli yogunluktaki verilerin jeoit modeline etkisi
oldugundan sik ve yiiksek dogruluklu veriler ancak bu bdlgeden temin edilebilmistir.
(Sekil 4.1).
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4.2. Veriler

Calisma bolgesine ait GNSS-nivelman verileri Belgika Ulusal Cografya
Enstitiisiinden elde edilmistir. Calisma bolgesinde 326 adet GNSS-nivelman noktasi
bulunmaktadir. Veriler; noktalarin UTM (Universal Transversal Merkator) projeksiyon
koordinatlart (X ve YY), elipsoidal yiikseklik (h) ve ortometrik yiikseklik (H)
degerlerinden olugmaktadir. Elipsoidal ve ortometrik yiiksekliklerin dogrulugu 1’er cm
oldugundan noktalarin jeoit yiiksekliginin dogrulugu 1—2 cm seviyesindedir
(Verbeurgt, 2018). Verilere gore galisma alaninda jeoit yiiksekligi degisimi 1,764 m
olarak hesaplanmistir. Veriler, ¢calismada egitim ve test verileri olarak ayristirilarak jeoit

modeli belirlenecektir.
4.3. Arastirma

Bu calismanin amaci alternatif bir yontem olarak goriilen ileri beslemeli hata
geri yayilimli yapay sinir aglarinin jeoit yiiksekligini tahminindeki performansini
arastirmaktir. Bu amagla kiyas yontemi olarak Biiyiik Olcekli Harita ve Harita Bilgileri
Uretim Yo6netmeligince (BOHHBUY) kabul goren polinomlarla egri yiizey uydurma
se¢ilmistir. Polinomal yontem ile yapay sinir aglar1 kiyaslanarak yontemlerin dogrulugu
belirlenecektir. Ayrica veriler gesitli kombinasyonlarla yontemlerin ¢éziim iiretmesi
istenecektir. Buradaki amag olas1 farkli senaryolarda yontemlerin ne derecede dogru
sonug verecegini aragtirilacak yontemler karsilastirilarak sonuglar irdelenecektir. Elde
edilen sonuclar geregi yapay sinir aglarinin sivil kullanimma yonelik olast
karsilasilabilecek sorunlar ve ¢6ziim Onerileri sunulmaya calisilacaktir.

IIk deneyde tiim verilerin yaklasik %22’si test verisi olacak sekilde 256 adet
egitim ve 70 adet test verisi olarak secildi (Sekil 4.2a). Egitim verilerinin galisma
alaninin tamamini kapsayacak sekilde homojen dagilmis olmasina dikkat edildi. ikinci
deneyde yine homojen dagilmis sekilde 200 adet egitim 126 adet test verisi segildi
(Sekil 4.2b). Bu dagilimin secilme nedeni yonetmeligin 42. maddesi geregince en az
sayida egitim verisinde iiretilecek sonuglarin gériilmesi amaglanmstir. Uciincii deneyde
yonetmelikte belirtilen sinirlarin disina ¢ikilarak homojen olarak dagilmis 150 adet
egitim noktas1 176 adet test noktasi secildi (Sekil 4.2¢c). Dordiincii deneyde modelleri
daha da zorlamak ve basarilarin1 daha net olarak ayristirmak amaci ile homojen olarak
dagilmis 100 adet egitim noktas1 ve 226 adet test noktasi secildi (Sekil 4.2d). Besinci

deneyde yine homojen dagilmis olmak sartiyla birinci deneyde kullanilan test verileri
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egitim, egitim verileri test verileri olarak kullanilmak suretiyle egitim veriler tim
verilen yaklagik %22 olana kadar azaltilarak modeller iyice zorlanmistir (Sekil 4.2e).
Egitim verilerinin bu denli azaltilmasinin amaci egitim verilerinin modellerin basarisina
olan etkisini gérmektir. Altinc1 deneyde ise verilerin homojen dagilmamis durumda
yontemlerin ne dogrulukta sonuglar iirettigini gormek amacglanmistir. Caligma alaninin
ortasindaki 133 nokta egitim verisi olarak segilmis bu noktalarin disindaki 193 adet
nokta test verisi olarak kullanilmistir (Sekil 4.2f).

Cizelge 4.1. Deneylerdeki egitim ve test verilerinin sayisi

Deney no Egitim veri sayisi Test veri sayisi Nokta dagilim
1 256 70 Homojen
2 200 126 Homojen
3 150 176 Homojen
4 100 226 Homojen
5 70 256 Homojen
6 133 193 Homojen degil

Yapay sinir ag modelini ve polinomal egri yiizey modelini olusturmak ig¢in
MATLAB 2016 programlama dili kullanilmistir. Polinomal egri yiizey modelini
olusturmak icin MATLAB’in program gelistirme ortaminda hazir bir fonksiyon
kullanilmaksizin bir yazilim gelistirilmistir. Diger yandan ileri beslemeli hata geri
yayimli yapay sinir agi icin MATLAB’in yapay sinir aglari modiilinde (Neural
Network Toolbox) hazir fonksiyonlar (network) kullanilarak programlanmustir.

Polinomal egri ylizey olustururken Oncelikle c¢aligma alanin en iyi uyan
polinomun derecesi arastirildi. 1. ve 2. derece ¢6ziimde 6nciil KOH 5 cm iistiinde
kaldig1 goriildii (1. derece 8.88 cm ve 2. derece 5.88 cm). 3. derece ¢6ziim ise 3.21 cm
iken optimum ¢oziimiin 4. dereceden polinom oldugu goriildii (2.25 cm). Parametre testi
ile anlamsiz parametreler atilarak jeoit modeli olusturuldu.

Yapay sinir aglarinda model olusturmada belirli bir kural yoktur. Ara katman
sayilari, ara katmanlardaki proses elemani sayisi, Ogrenme algoritmasi, toplama
fonksiyonu, iterasyon sayisi  gibi  degiskenler  deneme-yanilma  yoluyla
belirlenebilmektedir. Bu nedenle verilerin ¢6ziimiinde ¢ok sayida deneme yapilarak hata
degeri en aza indirgenir. Bu denemelerde en az 1 en ¢ok 10 adet ara katman sayisi
belirlenmigtir. Ara katmanlardaki noron sayist olarak en az 10 en ¢ok 700 olarak
denemeler yapilmistir. Bu amagla agin en iyi 6grenme modeli olarak 2 ara katmanda ve

ara katman proses elemani sayilar1 20 ve 30 olarak bulunmustur.
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Egitim setleri programlara girdi olarak verilerek Oncelikle uygun model

aragtirmasi yapilmig ve optimum ¢oziimde egitim verileri i¢in karesel ortalama hatasi

hesaplanmistir. Aym1 modellere test verileri de sunularak bu noktalar i¢in sonug

iiretmesi istenmistir. Uretilen ile ger¢ek sonuclar irdelenerek en iyi ve en kotii tahmin

degerleri ile test setinin karesel ortalama hatasi hesaplanmistir (Cizelge 4.2).

Cizelge 4.2. Yapay sinir aglar1 ve polinomal modellerin karsilagtirmasi (cm)

Deney | Egitim | Test Yapay sinir aglari Polinomal egri uydurma

No seti seti KOH | KOH | Testseti | Testseti | KOH | KOH | Testseti | Testseti
adedi | adedi | Egitim | Test | maksimum | minimum | Egitim | Test | maksimum | minimum

hata hata hata hata

1 256 70 0.53 0.92 2.57 0.02 2.24 2.07 6.38 0.09

2 200 126 0.68 0.99 3.36 0.01 2.23 2.20 6.47 0.01

3 150 176 0.65 1.00 3.25 0.01 211 2.32 5.80 1.25

4 100 226 0.82 1.12 3.40 0.00 2.29 2.26 7.26 0.00

5 70 256 0.90 1.55 5.53 0.01 2.01 2.69 11.86 0.02

6 133 193 0.53 5.99 23.08 0.04 1.52 30.13 169.70 0.02

Homojen dagilmis veriler kullanilarak yapilan deneyler irdelendiginde:

1) Her iki yontemden de iyi sonuglar (yonetmelige uygun) elde edildigi goriilmektedir.
Bu durumun nedeni kullanilan verilerin yiiksek dogrulukta olmasidir.

2) Yapay sinir aglarindan iretilen sonuglar incelendiginde egitimde kullanilan
verilerin karesel ortalama hatalariin ¢ok diisiik mertebelerde oldugu ancak test
verindeki KOH sonuclarinda ayn1 basarty1 gosteremedigi goriilmektedir. Polinomal
egri ylizey uydurmada ise egitim ve test verilerine ait karesel ortalama hatalarin
birbirlerine ¢ok daha yakin oldugu goriilmektedir. Bu yonii ile bakildigi zaman
yapay sinir aglarinin egitim verilerinden iretilen karesel ortalama hata degerinin
sonucun dogrulugu hakkinda gercegi yansitmadigi kanisina varilir.

3) Yontemleri test verilerinin karesel ortalama hatalart yoniinden kiyaslamak

modellerin {irettigi verilerin dogrulugu, dolayisiyla modellerin dogrulugu anlamina
gelmektedir. Bu anlamda sonuglara bakildigi zaman sonuglar birbirine yakin
gozilkmesine karsin yapay sinir aglarinin, polinomal egri yilizey uydurma
yontemine kiyasla iki kat daha dogru sonug iirettigi goriilmiistiir. Sonuglar yapay
sinir aglariin ¢ok daha giiclii bir model oldugunu gdstermektedir. Bu da jeoit
yiiksekliginin ¢ok hizli degistigi bolgelerde ¢ok daha iyi sonuglar iiretebilecegi

anlamina gelmektedir.
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Sekil 4.2. Deneylerdeki noktalarin cografi dagilimi (kirmizi: egitim, mavi: test verilerini gostermektedir)
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4) Test verilerindeki maksimum hatalar incelenirse yapay sinir ag1 modelinde egitim
verisinin azalmasina paralel olarak hatalar1 yaklastk 3 cm ile 6 cm arasinda
degistigi goriilmektedir. Polinomal egri uydurama yonteminde yine bu degerlerin
egitim verisinin azalmasina paralel olarak yaklasitk 6 cm ile 12 cm arasinda
degistigi goriilmiistiir. Mithendislik uygulamalarinda {iretilecek verilerde yapay
sinir aglart modeli ile iiretilen verinin ¢ok daha dogru oldugu goriildiiglinden bu
tercih nedeni olacaktir.

5) Deney-6 homojen olarak dagilmamis verilere ait sonuglar irdelendiginde
yontemlerin birbirlerinden net bir sekilde ayristigt goriilmektedir. Modellerin
dogruluklarinin goriilmesi amaciyla test verilerinin karesel ortalama hatalari
kiyaslanirsa yapay sinir aglarinin yaklasik hatasinin 6 cm oldugu polinomal
yontemin ise yaklasitk 30 cm oldugu goriilmiistiir. Test setlerinin maksimum
hatalarina bakildiginda ise yapay sinir aglarinin yaklasik 23 cm oldugu polinomal
egri uydurmanin ise yaklasik 170 cm oldugu goriilmektedir.

Bu konuda yapilmis diger caligmalar ile kiyaslandiginda c¢alisma verileri olarak kimi

caligmalarda belirli bir fonksiyon aracilig1 veya bir jeoit modeli kullanilarak simiilasyon

verileri ve gesitli caligmalar veya jeodezik aglardaki veriler ile calisma yapilmistir. Bu
caligsmada ise yonetmeligin sinirlarin1 da kapsayacak sekilde uygun yogunlukta ve farklh
deneyler yapmaya elverecek nitelikte veri kullanilmaya dikkat edilmistir.

Calismada farkli yogunlukta noktalar kullanilarak yonetmelikte bahsedilen
polinomal egri yiizey uydurma yontemi ile kiyaslanmistir. Literatiirde bir¢ok ¢alismada
bircok yontem birbiri ile kiyas yapilmis ancak homojen olmayan farkli nokta
yogunlugundaki verilerle kiyasina rastlanmamistir.

Bunlar disinda yapilan tiim calismalarda egitim verilerinin homojen olarak
dagildig1 varsayimina dayanarak ¢aligmalar yiiriitiilmistiir. Egitim verilerinin homojen
olarak dagilmadigi varsayimina dayanan bir g¢alismaya rastlanmamistir. Homojen
dagilmayan veriler 1s1ginda yapilacak dogru tahminlerin yontemin giiclinii gosterir
nitelikte oldugu disiiniilebilir. Yapay sinir aglarinda bu durumun arastirmasi
yapilmistir. Homojen ve homojen olmayan veri dagilimlarinda yapay sinir aglar1 model

dogrulugunu gostermistir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu calismada yapay sinir aglar1 ve polinomal egri yiizey uydurma teori ve
kavramlar1 agiklanmis, yerel jeoit belirleme konusunda ¢oziimler arastirilmistir. Sayisal
uygulamada 2765 km? lik bir alan se¢ilmis, bu alanda farkli nokta sayilar ile jeoit
modellenmis ve modellerin dogruluklari aragtirilmistir.

Birinci deneyde tiim verilerin %20’si test verisi olarak belirlenmis, her iki
yontem ile yiiksek dogruluklu modeller iiretilmistir. Ancak yontemler birbirlerine gore
kiyaslanirsa yapay sinir ag1 yonteminin daha iyi sonug iirettigi goriilmiistiir.

Ikinci deneyde yonetmelik (BOHHBUY) dikkate alinarak egitim verileri
minimumda tutulmus, yontemlerin modelleri iyi sonuglar vermis ve yonetmeligin hata
sinirlart i¢inde kalmistir. Bu deneyde de yapay sinir ag1 modeli polinomal yonteme
oranla daha iyi sonug tiretmistir.

Uciincii, dordiincii ve besinci deneyde egitim noktalarmin kademeli olarak
azaltilmas1 modellerin yiizeyleri tasvir giiciinde azalma yasandigi gostermistir. Bu
azalma egitim setindeki veri adedi ile dogru orantili oldugunu kanitlar niteliktedir.
Model dogruluklarindaki azalmanin ¢ok fazla olmadig1 goriilmiistiir. Sonuglarin tamami
yonetmelikteki siir degeri ile kiyaslandiginda sinirlar igerisinde kaldigr goriilmiistiir.
Ancak sonuglarin bu denli istikrarli kalmasi ve ani degisimlerin yaganmamasinin temel
nedeni egitimde kullanilan nokta verilerinin yiiksek dogruluklu olmasi ve noktalarin
homojen olarak dagilmis olmasidir. Yapilan ilk bes deneyde homojen dagilmis verilerin
tirettigi sonuglardir. Bu deneylerde degistirilen parametreler, egitim veri adedi olup
egitim veri adedinin model dogruluguna etkisi gorilmiistiir. Y ontemlerin
kiyaslamasinda ise yapay sinir aglar1 yine ¢ok iyi sonuglar vermistir. Uretilen sonuglarin
yonetmelik smir icerisinde kalmasi sonuglarin her iki yontemde de kabul edilebilecegi
anlamina gelmesine karsin uygulamalarda gercege en yakin sonuglarin kullanilmasi
arzu edilir. Bu durumda sonuglarin tekrar bakildiginda dogrulukla oransal olarak yapay
sinir aglarinin yaklagik iki kat daha bagaran oldugu sonucu ortadadir.

Altinct deneyde ise yontemlerin belirttigi uygun deger kosullarin disina ¢ikilarak
egitim nokta verilerinin homojen dagilmamasi durumunda yontemlerin iiretecegi
sonuglar aragtirtlmigtir. Polinomal yontem ve yapay sinir aglarinda o6rnekleme
noktalarinin problemin tamamini tanimlar nitelikte olmasi gerekmektedir. Buradaki
durum ise egitim verilerinin problemi tam tanimlar diizeyde olmayip egitim noktalarinin

disindaki alanda daha onceden orneklerini goérmedigi noktalar igin sonug tretmesi
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istenmigtir. Bu deneyde elde edilen sonuglara gore polinomal yontemin yiizeyi
modelleyemedigi ve model yapisinin bir anda bozuldugu belirlenmistir. Diger yandan
yapay sinir aglarinda da model yapisinin bozuldugu goriilmiistiir. Ancak polinomal
yonteme oranla daha iyi sonuglar iiretmis ve c¢alisma alan1 disindaki (ekstrapolasyon)
noktalarda dahi giivenilir bir sonug elde edilmistir.

Tiim deneylerin sonuglarindan yola ¢ikarak yapilan denemeler sonucunda ileri
beslemeli geri yayilimli yapay sinir aglarmin jeoit belirlemede polinomal ydnteme
oranla ¢ok daha iyi sonuglar tirettigi anlasilmustir.

Yapay sinir aglart ile iiretilen bu sonuglar giiniimiizde popiiler bir teknoloji
olmasinin sebebini kanitlar niteliktedir. Bunlara ragmen uygulamada da gorildigi
lizere ¢ogu parametre deneme-yanilma yontemi ve Kkisisel deneyimlerle elde
edilmektedir. Bu yontemi giindelik hayatta kullanmak i¢in kullanicinin yapay Sinir agi
konusunda uzman olmasi gerekmektedir. Bu problemi asabilmek igin giiniimiiz
teknolojisi ile deneme-yanilma yontemlerini kendisi otonom olarak gercgeklestirerek
kendi kendine Ogrenebilen ve optimum ¢oziimii iiretebilecek yazilimlar ile son
kullanicinin  hizmetine sunulabilir. Ayrica yapay sinir aglarin 6grenmesi sirasinda
olusan agir islem yiikii ve 6grenme siirelerinin uzunlugu sebebi ile sonuglarin iiretilmesi
donanima bagimli hale getirmektedir. Hizli ve anlik ¢6ziilmesi gereken problemlerde
yapay sinir aglarmin diger yontemlere oranla yetersiz kalacagi bir diger zayiflik olarak
degerlendirilmektedir. Ancak sinirli sayidaki verilerde dahi ileri beslemeli geri yayilimli
yapay sinir aglarinin ne denli dogru sonug irettigi goriilmektedir. Yapay sinir aglari ile
jeoit belirleme konusundaki en biiylik problem yapay sinir aglar1 konusunda uzman
olmayan kullanicinin kullanimina agik olmamasi, agir iglem yiikii ve zaman problemleri
ise nispeten gelisen teknolojide her gecen giin kisalacagi bir problem olmaktan ¢ikacagi
diistintilebilir. Yapay sinir aglarinin belirli bir algoritma ile kesin olarak ¢6ziim
getirilemeyen problemler ¢ozebilmesi ile yapay sinir aglarinin bir anda popiiler ve
basarili bir teknoloji haline getirmekte en 6nemli nedenidir. Yapay sinir aglarinin son
kullanicinin kullanimina hazir hale getirmek ise bu teknolojiyi ¢ok daha popiiler hale
getirecegi ve gelecegin sekillenmesinde bu teknolojinin biiylik etkisi olacagi
kacinilmazdir. Bu problemin ¢oziimiinde cesitli prosediirler belirlenerek yapay sinir
aglarinin modelinde bir otomasyon kazandirilabilir ancak ara katman sayisi,
katmanlardaki noéron sayilari, O6grenme ve momentum katsayilari, aktivasyon

fonksiyonu gibi parametrelerin ¢ok olmasi bu teknolojinin en biiyliik zayiflig1 olarak
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goriilmektedir. Belirtilen Oneriler 1s18inda gerekli yazilimlar iretilebilirse jeodezik

projelerde yapay sinir aglari bir segenek olarak kullanilabilir.
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