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OZET
YAPAY SINIR AGLARI, KRIGING VE POLINOMLAR ILE YEREL JEOID
BELIRLEME YONTEMLERININ AMASYA ILI ORNEGINDE
KARSILASTIRILMASI

Ender, Eskioglu
Yiiksek Lisans, Harita Miihendisligi Ana Bilim Dali
Tez Danigmant: Prof. Dr. Ersoy Arslan
Agustos 2022, xii + 64 sayfa

Klasik haritacilik faaliyetleri yerine giliniimiizde siklikla tercih edilen GNSS 6l¢iim
yontemleri elipsoidal yiiksekligin kisa siirede belirlenmesini saglamaktadir. Ancak
elipsoid yiiksekligi fiziksel bir anlam ifade etmemektedir. Bu nedenle miihendislik
hesaplamalarinda fiziksel bir anlami olan ortometrik yiikseklikler kullanilmaktadir.
Ortometrik yiiksekliklere ge¢mek icin de jeoid yiiksekliginin bilinmesi gerekmektedir.
Jeoid yiiksekligi bu tez kapsaminda oldugu gibi yerel olarak da belirlenebilir. Yapilan tez
kapsaminda Amasya ilinde yerel jeoidin belirlenmesi amaclanmistir. Yapilan ¢calismada
altmisiki adet C3 dereceli nokta verisi kullanilmistir. Veriler dayanak ve egitim olmak
tizere iki gruba ayrilmistir. Calisma bolgesinde polinomlar, kriging ve yapay sinir aglari
yontemleri kullanilmistir. Uygulama sonucunda belirlenen istatistikler karesel ortalama
hata kriterine gore degerlendirilmistir. Calisma bolgesinde en 1yi sonucun ¢ok katmanl
algilayicili yapay sinir aglar yontemiyle alindigi goriilmiistiir. Bu yonteme en yakin

sonuglar ise kriging yontemiyle elde edilmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Yapay Sinir Aglar1, Kriging, Polinomlar, Jeoid, Ortometrik
Yiikseklik



ABSTRACT

COMPARISION OF LOCAL GEOID DETERMINATION METHODS WITH
ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS, KRIGING AND POLYNOMIALS IN THE
EXAMPLE OF AMASYA PROVINCE

Ender, Eskioglu
Master’s Thesis, Department of Surveying Engineering
Advisor: Prof.Dr. Ersoy Arslan
August 2022, xii + 64 pages
Instead of conventional surveying techniques, GNSS measurement methods, which
are frequently preferred today, enable the ellipsoidal height to be determined in a
short time. However, the ellipsoidal height does not make any physical sense.
Therefore, orthometric heights, which have a physical meaning, are used in
engineering applications. In order to transform the ellipsoidal height to orthometric
height, the geoid model must be known. The geoid model can be determined locally
as well as within the scope of this thesis. Within the scope of this thesis, it is aimed
to determine the local geoid model in Amasya region. Sixty-two C3 grade
GNSS/levelling station were used in the study. The data were divided into two groups
as model and test points. Polynomials, kriging and artificial neural network methods
were used to create the local geoid model in the study area. The statistics determined
as a result of the application were evaluated according to the square mean error
criterion. It is observed that the best results have been obtained with the multilayer
perceptron artificial neural networks method in the study area. The closest results to

this method have been obtained with the kriging method.

KEYWORDS: Atrtificial Neural Networks, Kriging, Polynomials. Geoid, Orthometric
Height
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1. GIRIS

Jeodezi; Yeryliziiniin sekil, boyut ve gravite alani ile zamana bagl degisimlerinin ii¢
boyutlu bir koordinat sistemi iizerinde tanimlanmasini amaglayan bir bilim dalidir. Antik
caglardan giliniimiize kadar insanlar yerin sekli konusu tizerinde durmuslardir. Jeodezinin
temel problemlerinden birisinin yerin sekli oldugu diisiiniiliirse, jeodezi tarihinin antik

caglara kadar uzandig1 sdylenebilir.

Tarih boyunca Yunan, Misir, Cin, Islam ve Avrupa medeniyetleri jeodezinin gelismesine
katki sunmuslardir. Antik ¢aglarda bu medeniyetler arasinda yerin seklinin diiz bir disk
gibi oldugu diisiincesi yaygindir. 19. Yiizyil baslarinda ise yerin gravite alaninin énemi
anlasildiktan sonra yeryuvarinin jeoid seklinde oldugu diisliniilmeye baslanmistir (Yetkin

ve Bilginer, 2021).

Is1, basing, yogunluk, tuzluluk farki, akint1 ve gelgit gibi etkilerden arindirilmis okyanus
yiizeyiyle ¢akisip karalarin altinda da devam ettigi diistiniilen espotansiyel yiizey jeoid
olarak adlandirilmaktadir (Yilmaz, 2012).

Konumlandirmada uzay ve uydu teknolojilerinin gelisimiyle birlikte ABD (Amerika
Birlesik Devletleri)’nin sahip oldugu GPS (Global Positioning System) teknolojisi 6n
plana ¢ikmaya baglamistir. GPS teknolojisi soguk savas yillarinda 6zellikle askeri alanda
onemi anlasilmis ve tiim diinyanin elde etmek istedigi bir teknoloji haline gelmistir.
Gilinlimiizde ise Rusya, Cin, Avrupa Birligi iilkelerinin de sahip oldugu kiiresel anlamda
konumlandirma sistemleri ve bu sistemlerle baglantili olan sistemler GNSS (Global

Navigation Satallite Systems) teknolojisi ad1 altinda birlesmektedir.

GNSS teknolojisi miihendislik hizmetleri, kadastral 6lgmeler, kita dlgmeleri gibi bir¢ok
alanda kullanilmakla birlikte jeoidin geometrik olarak belirlenmesinde dogrudan

kullanilmaktadir.

GNSS ile olgiilen yiikseklik bilgisi (h) bir referans elipsoidine gore belirlenen
yiiksekliktir. GNSS den elde edilen yiikseklik fiziksel bir anlam tagimamakla birlikte
yalnizca geometrik bir anlam igermektedir. Bu sebeple miihendislik uygulamalarinda
elipsoidal yiikseklikler kullanilamamaktadir. Jeoid yiizeyinin matematiksel olarak
hesaplanmasi olduk¢a zordur. Jeoid, jeodezinin temel hesap yiizeyi olarak kabul

edilmektedir.



Jeoid yiiksekligi, uydu olciilerinden elde edilen elipsoidal yiikseklikler ile nivelman
Olctileri ile tiiretilen ortometrik yiikseklikler arasinda bir koprii gorevi gérmektedir. Bu
sebeple jeoid yiiksekliklerinin hassas bir sekilde hesaplanmasi biiyiikk 6nem arz
etmektedir (Featherstone 1998).

Ortometrik ylikseklik, sifir yiikseltili bir referans jeoid yiizeyinden c¢ekiil dogrultusu
boyunca olan uzakliktir. Ortometrik yiikseklikleri belirlemede en sik kullanilan
yontemlerden biri nivelman yontemidir. Farkli hassasiyetlere sahip bircok nivelman
yontemi olmakla birlikte nivelman islemi proje sahasinin biiyiikliigiine bagli olarak
olduk¢a zaman alan ve maliyeti yiiksek bir uygulamadir. Miihendislik hesaplarinda
kullanilan ortometrik yiiksekliklerin daha hizli ve daha az maliyetle belirlenebilmesi i¢in
GNSS gibi daha modern sistemlere ve bir jeoid modeline ihtiyag duyulmaktadir. Bu
nedenle herhangi bir noktada elde edilen elipsoidal yiiksekligin ortometrik yilikseklige

doniisiimiinii saglayacak bir jeoid belirlenmelidir.

Elipsoidal yiikseklikler (h) ile ortometrik yiikseklikler (H) arasindaki gecis N jeoid

yiiksekligi olmak iizere;

H=h—N )
Esitligi ile saglanabilmektedir. Esitligin geometrik olarak ifadesi Sekil 1.1°de verilmistir.

I)

Qo

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

Jeoid belirleme ise yatay konumu bilinen bir noktada jeoid yiiksekliginin sayisal ya da

analog bicimde elde edilmesini saglayacak bir modellemenin yapilmasi islemidir.



Belirlenecek jeoid modeli ile herhangi bir noktanin jeoid yiiksekligi referans yiizeye gore
hesaplanacaktir. Jeoid belirleme caligmalari giinlimiizde halen 6nemli bir arastirma

konusudur.

1.1 Literatiir Ozeti

Asik (2013), calismasi kapsaminda Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Kriging yontemleri ile
olusturulan lokal jeoid yiizeylerini karsilastirmis, ve YSA yonteminin lokal jeoid yiizeyi
modellemesi probleminde kullanilabilirligi géstermistir. Uygulamanin gerceklestirildigi
calisma alani olarak; Afyonkarahisar ili ve ¢evresindeki illeri kapsayan 37°.43 < ¢ <
40°.40; 28°.50 <A< 32°.50 cografi sinirlar arasindaki yaklasik 360 km x 340 km (~ 122
400 km?) yiizdlgiimlii bolge secilmistir. Calisma kapsaminda toplam 86 adet TUTGA
noktalarindan olusan veri seti referans ve test verileri olarak ikiye ayrilmistir. Jeodezik
noktalarin jeoid yiiksekligi hesabina olan etkisini degerlendirebilmek adina mevcut veri
seti lizerinden li¢ farkli jeodezik ag modeli olusturulmustur. Birinci modelde 36 adet,
ikinci modelde 46 adet ve iigiincii modelde 56 adet referans noktas kullanilmistir. Ug ayr1
jeodezik ag modeli i¢in hem YSA yontemi hemde Kriging yontemi uygulamasi ile jeoid

modeli belirlenmistir.

Bolat (2013), ¢alismas1 kapsaminda elipsoidal ve ortometrik yiikseklikleri ile yatay
konumlar1 bilinen noktalardan hareketle Samsun ili 6zelinde jeoid modellemesi tizerine
calismustir. Calisma alani olarak 41° 27' 36.74" ile 41° 07' 38.48" enlemleri arasi, 36° 06'
56.14" ile 36° 40' 17.7" boylamlar1 arasinda doguda Carsamba Ilcesi, batida
Ondokuzmayss Ilgesi, giineyde Kavak ilgesi, kuzeyde Karadeniz ile sinirli olmak iizere
yaklasik 1000 km? lik bir bolge secilmistir. Calismada veri seti olarak 2 adet TUTGA
noktasi, 13 adet C1 noktasi, 25 adet C2 noktasi ve 199 adet C3 noktasi olmak {izere
toplam 239 nirengi noktasina ait 3 boyutlu koordinatlar kullanilmistir. Calisma alaninda
yer alan toplam 239 adet nirengi noktasinin; 2 adet TUTGA noktasi, 13 adet C1 noktasi
ve 25 adet C2 noktasi olmak tiizere toplam 40 noktasi, dayanak noktasi olarak, geriye

kalan 199 adet C3 noktasi ise test noktasi olarak kullanilmistir.

Calismada, polinomlar, IDW (Inverse Distance Weighting) ve Kriging yontemleri

denenerek Samsun ili 6zelinde lokal jeoid yiizeyi olusturulmaya galisilmistir.

Caligma sonucunda IDW ve Kriging ydntemlerinin polinomlarla enterpolasyon

yontemine gore daha iyi sonug verdigi saptanmustir.
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Test noktalarindaki karesel ortalama hatalarin karsilastirilmasiyla da en iyi sonucun
Kriging enterpolasyon yontemiyle elde edildigi goriilmistiir. IDW y6nteminin de Kriging

yontemine en yakin sonug¢ veren metot oldugu gézlemlenmistir.

Fidanc1 (2019), calismas1 kapsaminda yapay sinir aglar1 yontemi ile jeoid ylizeyi
modellemeyi amaglamistir. Calisma alani olarak Belgika’ nin kuzey dogusunda yaklasik
olarak 50.2° < ¢ < 50.7° kuzey ve 5.4° < A < 6.1° dogu cografi siirlar arasinda kalan
bolge secilmistir. Calisma bolgesinin yiiksekligi 150 m ile 550 m arasinda degismektedir.
Calismada Belgika Ulusal Cografya Enstitiisiinden elde edilen 326 adet GNSS/Nivelman
noktas1 kullanilmigtir. Tim veri setinin konumlari ile elipsoidal ve ortometrik yiikseklik

degerleri bilinmektedir.

Caligmada ileri beslemeli geri yayilimli yapay sinir aglarmin jeoid yiiksekligi
tahminindeki performansi belirlenmeye c¢alisilmistir. Eldeki veriler egitim ve test verisi
olmak iizere ¢esitli yogunluk oranlarinda ikiye ayrilmistir. Bu sayede bir tanesi homojen
olmayan alt1 farkli jeodezik ag modeli olusturulmustur. Olusturulan jeodezik ag modelleri
tizerinde hem yapay sinir aglar1 hem de polinomlar ile enterpolasyon yontemiyle jeoid
yiizeyi modellemesi yapilmistir. Homojen dagilimli jeodezik ag modellerinde yapay sinir
aglar1 yonteminin yaklasik olarak iki kat daha dogru sonuglar {irettigi goriilmiistiir.
Homojen dagilimli olmayan jeodezik ag modelinde de yapay sinir aglar1 yonteminin
belirgin bi¢cimde polinomlar ile enterpolasyon yonteminden daha {istiin oldugu

gorilmiistiir.

Tetik (2018), cgalismasi kapsaminda jeoid yiizeyinin belirlenmesi igin polinomlarla
enterpolasyon, radyal bazli fonksiyonlar, Kriging ve ters mesafe agirlikli enterpolasyon
yontemlerini kullanmistir. Calisma alani olarak Trakya Bolgesi segilmistir. Calismada
143 dayanak ve 32 test olmak {izere toplam 175 adet nokta kullanilmistir. Yapilan
hesaplamalar Surfer yaziliminda yapilmistir. Calisma sonuglarma gore polinomal

modellerin derecesi arttik¢a daha iyi bir sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Radyal bazli yontemler incelediginde ise birbirine yakin sonuglar verdigi goriilmistiir.
Bununla birlikte radyal bazli fonksiyonlardan natural kiibik spline yonteminin diger
yontemlere gore daha i1yi sonuglar verdigi goriilmiistiir. Calismada genel olarak 10 cm

dogrulugunda karesel ortalama hata degerleri hesaplanmistir.



Calisma sahasmin engebeli bir yapiya sahip olmast ve dayanak noktalariin

dagilimindaki diizensizlikler sebebiyle beklenilenin dogruluklar elde edilememistir.

Kuru (2018), calismasi kapsaminda, enlem, boylam, elipsoidal ve ortometrik
yiikseklikleri bilinen veri seti ile en uygun enterpolasyon yontemi kullanilarak jeoid
modeli olusturmayr amaglamistir. Calisma alami olarak 36.5°<@<40.5° enlem ve
26.5°<A<33° boylam degerleri araligini kapsayan bolge secilmistir. Calismalar Surfer 13
yazilimi kullanilarak yapilmistir. Calismada veri setleri icin TMA (Ters Mesafe
Agirliklandirma) enterpolasyon metodu, KRG (Kriging) enterpolasyon metodu, EKE (En
Kiigiik Egrilik) enterpolasyon metodu, RBF (Radyal Basis Function) enterpolasyon
metodu ve GSH (Gelistirilmis Shepard) enterpolasyon metodu ayr1 ayri uygulanmistir.
Makro test aginda yapilan ¢alismada en dogru sonucun GSH enterpolasyonu metoduyla

alindig1 goriilmiistiir.

Ciftci (2019), calismasi kapsaminda, nokta yogunlugu ve farkli jeodezik ag modellerinin
jeoid yiizeyi modellemesine olan etkisi incelemistir. Calismada polinomlarla
enterpolasyon, Kriging ve bulanik mantik yontemleri kullanilmistir. Caligma alani olarak
Burdur ili ve Ankara ili Haymana ilgesi se¢ilmistir. Birinci ¢alisma alaninda (Burdur),
toplam 101 adet C3 dereceli nirengi noktas: kullamlmustir. Ikinci ¢alisma alaninda
(Haymana) toplam 110 adet seritvari diizende secilmis C3 dereceli nirengi noktasi
kullanilmistir. Uygulama igin ilk ikisi Burdur’ da olmak iizere dort farkli jeodezik ag
modeli olusturulmustur. Birinci modelde 51 adet referans ve 50 adet test noktasi, ikinci
modelde ise 81 adet referans 20 adet test noktas1 se¢ilmistir. Ugiincii modelde 60 referans

ve 50 adet test ve dordiincii modelde ise 90 adet referans 20 adet test noktasi secilmistir.

Yapilan tiim caligmalarda test noktalarmin jeoid yiiksekligi ile hesaplanan jeoid
yiiksekligi arasindaki farklar belirlenmistir. Ortaya ¢ikan farklara gore ise yiikseklik fark
haritalar1  olusturulmustur. Boylece sonuglarin  daha kolay degerlendirilmesi

amaclanmustir.

Solmaz (2019), ¢alismas1 kapsaminda, belirlenen bir alan i¢in ¢esitli enterpolasyon
yontemleri ile jeoid yiizeyi belirlemeye ¢alismistir. Calisma alan1 Batman ilinin yaklasik
35 km batisindan baglayarak Batman havalimani ve Batman ¢ay1 kesisme noktasinda
sonlandirilmistir. Belirlenen hat tizerinde 31 adet C3 noktas1 zemine ¢esitli formlarda

tesis edilerek ol¢limler yapilmastir.



Olgiimlerin tamamu statik 6lciim teknigine gore yapilmistir. Geometrik nivelman
Olgtimleri ise Leica marka dijital bir nivo ile gergeklestirilmistir. Enterpolasyon
uygulamalari igin Surfer yazilimi kullanilmistir. Calismada agirlikli ortalama, Kriging, en
kiigiik egrilik, en yakin komsuluk, dogal komsuluk, lineer enterpolasyon, modifieds
shepards, radyal temelli fonksiyonlar ve polinomlar yontemleri kullanilmistir. Bu
yontemler arasinda en yakin komsuluk yonteminin ¢akisma artig1 ve standart sapma
kriterlerine gére en uygun yontem oldugu gézlemlenmistir. Uygulanan diger yontemlerde
ise agirlikli ortalama yontemi, lineer enterpolasyon ile iiggenleme yontemi ve lokal

polinomlar yonteminin birbirine ¢ok yakin sonuglar verdigi goriilmiistiir.

2. YUKSEKLIK SiSTEMLERI

Yiikseklik, yeryliziindeki herhangi bir noktanin bir referans yiizeyine olan diisey uzakligi
olarak tanimlanabilir. Yani bir noktanin yiiksekligini tanimlayabilmek icin oncelikle
referans yiizeyini tanimlamak gereklidir. Bir noktanin digerine gore yiiksekte oldugunu
kanitlamak i¢in yiiksekte olan noktadan birakilan suyun algakta olan noktaya dogru
akmasi gerekir. Aslinda yiiksekte olan noktanin gravitesinin algakta olan noktaya gore
daha az oldugu soylenebilir. Boylece yiikseklik, geometrik anlaminin diginda fiziksel bir

kavram olarak diisiiniilebilir.

Noktalarin yiikseklikleri nivelman iglemiyle de hesaplanmaktadir. Ancak nivelman
hesab1 yola bagimlidir. Yani nivelman igin farkli yollar kullanildiginda ayni1 noktaya
iliskin farkl yiikseklikler elde edilmektedir. Bunun sebebi nivo yiizeylerinin birbirlerine
paralel olmamasi ile agiklanabilir. Nivelman islemini yoldan bagimsiz hale getirmek i¢in

nivelman boyunca gravite degerlerini 6l¢gmek gerekir (Abbak, 2017).

2.1 Elipsoidal Yiikseklik

Elipsoid, biiyiik yar1 ekseni (a) ve kii¢lik yar1 ekseni (b) ile belli olan elipsin kiigiik yar1
ekseni etrafinda dondiiriilmesiyle olusan geometrik bir yiizey olarak tanimlanabilir.
Elipsoidin basiklik (f), birinci eksentrisite (e?) ve ikinci eksentrisite (e'?) gibi diger
parametreleri bu iki degerden tiiretilmektedir. Elipsoid, matematiksel hesaplamalarda
oldukca kolaylik saglar. Ayrica yeryuvarinin sekline benzerliginden dolayr jeodezik

caligmalarda genellikle 6l¢iilerin indirgendigi bir referans yiizey olarak kullanilmaktadir.

Bir yerylizii noktasinin elipsoid normali boyunca elipsoid yiizeyinden olan uzakligi

elipsoidal yiikseklik (h) olarak tanimlanmaktadir.
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Elipsoid yiizeyinde matematiksel hesaplamalar dogrudan yapilabildiginden fiziksel
yerylizlinde yapilan Olgiiler bir izdisiim yontemine gore elipsoid yiizeyine

indirgenmektedir. Bunun igin Pizetti ve Helmert olmak tizere iki izdiisiim yontemi vardir.

Pizetti izdiisim yonteminde, fiziksel yeryiizii noktasinda yapilan 6lgiiler ilk olarak ¢ekiil
dogrultusu boyunca jeoid yiizeyi iizerine izdiisiimii yapilir. Daha sonra jeoid yiizeyi

tizerine iz disiirilen degerler ise elipsoid yiizeyine indirgenir.

Helmert izdiisiim yonteminde ise yeryliziindeki nokta, hesap yiizeyi olan donel elipsoide

bu elipsoidin normali boyunca iz diistiriilmektedir (Yurt, 2006).

yeryiizii

|

;

| {H=Ortometrik thhpsoxdal
' yﬁkqekllk yiikseklik
1

;

I

v |Po

F | N

1

S B Y dlipoid  — QM)

(a) (b)
Sekil 2.1 Pizetti (a) ve Helmert (b) izdiisiimii
2.2 Ortometrik Yiikseklik
Yeryiiziinde bir noktanin c¢ekiil egrisi boyunca jeoide olan uzakligina ortometrik
yiikseklik denmektedir (Tetik, 2018). Ortometrik yiikseklik, noktanin bulundugu yerdeki
gravite degerine dogrudan baghdir. Yani ayni nivo ylizeyi iizerinde iki farkli noktanin
ortometrik yikseklikleri birbirinden farklidir. Bu yiizden ortometrik yiikseklik kavrami
geometrik bir anlamin disinda daha ¢ok fiziksel bir anlam tasir (Yurt, 2006).



Ortometrik yiiksekligin hesaplanabilmesi i¢in jeopotansiyel sayinin bilinmesine ihtiyag

vardir. W, jeoidin potansiyeli, W, de noktanin potansiyeli olmak iizere potansiyel say1;
C=W,-W,=[ gdn (2)
seklinde gosterilebilir. Esitlik en genel haliyle gosterilmek istenirse;

C=gH 3)

seklinde olur. Burada gosterilen g jeoid ile nokta arasindaki ortalama gravite degerini

gostermektedir. Buradan ortometrik yiikseklik;

H= gﬁ seklinde hesaplanabilir (Heiskanen ve Moritz, 1967). 4)

3. JEOID BELIRLEME
Jeoid belirleme, yeryiiziinde yatay konumu bilinen bir noktada jeoid yiiksekliginin sayisal
olarak tanimlanmasini saglayacak veri modellemelerinin yapilmasi olarak agiklanabilir

(Ayar, 2009).

Jeoidin basit bir geometrik yilizey olmamas: sebebiyle matematiksel olarak
tanimlanabilmesi de oldukc¢a zordur. Yiikseklik hesaplamalarinda jeoidin referans
yiizey olarak kabul edilmesi, jeoid belirlemeyi jeodezinin en énemli problemlerinden

birisi haline getirmektedir.

En kisa siirede ve en yiliksek dogrulukta jeoid belirmek icin yapilan ¢aligmalarin sayisi
her gecen giin artmaktadir. Bu sebeple jeoid belirleme, jeodezinin en giincel arastirma

konularindan birisidir.

3.1 Jeoid Belirleme Yontemleri

Jeoid modelleri lokal oOlcekte belirlenebilecegi gibi  global odlgekte de
belirlenebilmektedir. Jeoid belirleme yontemleri gegmisten giiniimiize kadar bilim ve
teknolojinin gelisimine bagli olarak gelisim gostermistir. Diinyadaki ilk jeoid belirleme
caligmalar1 yeryliziinde bir noktada astronomik enlem ve boylam ile ayni noktada
jeodezik enlem ve boylam arasindaki farklari kullanarak yapilmistir. Bu modele astro-
jeodezik yontem adi verilmistir. 1970’1i yillarin bagindan itibaren diisiik dereceli kiiresel

jeopotansiyel modeller gelistirilerek bilgisayar ortaminda hesaplamalar yapilmistir.



Ilerleyen yillarda gravite verilerinin de elde edilmesiyle Fourier transformasyonu
kullanilarak jeoid belirlenmistir. 1990’11 yillarin basindan itibaren de uydu tekniklerinin
kullanilmaya baslanmasiyla GPS/Nivelman yontemiyle yerel jeoid modelleri

belirlenmeye baglanmuistir.

Jeoid belirleme yontemleri, kullanilan veriler ve modeller dikkate alinarak asagida

simiflandirilmistir (Arslan ve Yilmaz, 2005):
1 Astrojeodezik yontemle jeoid belirleme
2 Gravite degerlerine gore jeoid belirleme
2.1 Stokes fonksiyonu ile
2.2Hizl fourier fonksiyonu ile
2.2.1 Bir boyutlu hizli fourier transformasyonu ile (1d-fft)
2.2.2 ki boyutlu hizl1 fourier transformasyonu ile (2d-fft)
3  Sayisal yogunluk yontemine gore jeoid belirleme
4 Jeopotansiyel yaklasimi ile jeoid belirleme
5 Kombine yontemle jeoid belirleme (remove — restore)
6  GPS/Nivelman yontemine gore jeoid belirleme
6.1 Agirlikli ortalama ile enterpolasyon yontemi
6.1.1 Prediksiyon yarigapina gore agirlikli ortalama yontemi
6.1.2 Mesafeyle ters agirlikli enterpolasyon yontemi(IDW)
6.1.3 Maksimum mesafeye gore agirlikli ortalama yontemi
6.1.4 Hiperbolik fonksiyona gore agirlikli ortalama yontemi
6.1.5 Profil fonksiyonuna gore agirlikli ortalama yontemi
6.1.6 Gauss fonksiyonuna gore agirlikli ortalama yontemi
6.1.7 Donetz foksiyonuna gore agirlikli ortalama yontemi

6.2 Polinomlarla enterpolasyon yontemi



6.2.1 Ortogonal polinomlarla enterpolasyon
6.2.2 Ortogonal olmayan polinomlarla enterpolasyon

6.3 Multiquadratik enterpolasyon yontemi
6.4 Simpson enterpolasyon yontemi
6.5 Non-Simpson enterpolasyon yontemi
6.6 Geoistatiksel enterpolasyon yontemi

6.6.1 Kriging yontemi ile enterpolasyon

6.6.2 Ordinary Kriging (Punctual)

6.6.3 Simple Kriging

6.6.4 Universal Kriging

6.6.5 Blok Kriging

6.6.6 Indikator Kriging

6.6.7 Disjanktiv Kriging

6.6.8 Point Kriging

6.6.9 Probability Kriging

6.6.10 Kokriging
6.7 Kollakasyonla modelleme ile jeoid belirleme yontemi
6.8 Sonlu elemanlar yardimu ile jeoid belirleme yontemi
6.9 Yapay Sinir Ag1 teknigi ile jeoid belirleme yontemi
6.10 Bulanik mantik ile jeoid belirleme yontemi (Bolat, 2013).

Ulkemizde yerel GNSS/Nivelman jeoidinin olusturulmasi ve kullanilmasia iliskin
esaslar, BOHHBUY (Biiyiik Olgekli Harita ve Harita Bilgileri Uretim Y6netmeligi)’iin
43. maddesinde belirtilmistir.

Tez konusu kapsaminda Kriging, polinomlarla enterpolasyon ve yapay sinir aglari ile

lokal anlamda jeoid modelleme ¢alismas1 yapilmistir.
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3.1.1 Polinomlarla enterpolasyon yontemi

Polinomlarla enterpolasyon yonteminin temel amaci galisma alaninin tek bir fonksiyon
ile ifade edilmesidir. Yontemin temel prensibi bolge igerisinde X,y ve N degerleri bilinen
dayanak noktalarindan faydalanarak bolgedeki konumu belirli bir noktada jeoid

ondiilasyon degerini bulmak icin fonksiyonun bilinmeyen sabitlerini belirlemektir.

Bunun disinda polinomlar kollokasyon, kriging ve multiquadratik gibi yontemlerin
uygulanma asamasinda c¢alisma alaninda trend yiizeyleri olarak da yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir (YYanalak, 1997).

Bir polinomun derecesi igerisinde ki en yiiksek dereceli terimin derecesine esittir.

Polinomun derecesi yiizey hakkinda fikir sahibi olmamiz1 saglar (Inal ve Yigit, 2004).

3.1.1.1 Ortogonal polinomlarla enterpolasyon

Yiizey genellikle iki degiskenli yliksek dereceden polinomlarla belirtilir.
NX,Y) = Zico X ajjx‘y’ (5)
i=0

esitligi ile ortogonal polinomon genel bir ifadesi yapilabilir. Bu esitlikte;
a;j: Polinomun bilinmeyen katsayilari,

n: Polinomun derecesi,

X,y: Noktalarin diizlem koordinatlaridir.

(5) esitliginde polinomun derecesi, n = 1 seg¢ildiginde olusan yiizey lineer, n = 2
secildiginde quadratik, n = 3 se¢ildiginde kiibik yiizey olarak adlandirilir (Yigit, 2003).

5. dereceye kadar olan polinomlarimn isimleri Cizelge 3.1’de gosterilmistir.

Cizelge 3.1 Ortogonal polinomlarin derecesi, yiizey adi ve terim sayis1 (Yurt, 2006)
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Polinom Derecesi Yiizey |[Terim
Ada Sayisi

Ny= am Sifir Diizlem 1

+any+anpx Birinci Lineer 3

+apy +anxy +anXx ikinci | Kuadratik | 6

+ Ay }"'“ + a3 x}':+ as; x:}' +aypX Ugiincii Kiibik 10

+ Ay }'J' + a3 x}"" + Az1 X }-': + a3y Jf}' + g x! Dérdiincii Kuartik 15

+asy +auXy' +anx’y +apx y +agx'y+asx’ | Besinci Kuintik 21

+ ...

Ortogonal polinomlarda polinom derecesi ile katsay1 sayilari arasindaki iliski,
u== (+2)(n+1) (6)

seklindedir. Burada u polinomun bilinmeyen katsayilarinin sayisidir. Buradan derece
farketmeksizin bir ortogonal polinomda boélge icin gerekli minimum dayanak noktasi

sayis1 bulunabilir.

Bir bolgede bulunmasi gerekli dayanak noktalarmin sayisina gore ortaya cikacak

ortogonal polinomun maksimum derecesi ise,

_ —3+V/1+8u
= SLio (7)

n

formiiliinden hesaplanabilir.

Ortogonal problemlerin ¢6zlimii i¢in sirastyla 6nce polinomun derecesi belirlenmelidir.
Belirlenen polinom derecesine gore Cizelge 3.1°deki gibi uygun bir denklem

olusturulur. Bilinen degerler tiim dayanak noktalari i¢in yerine koyulur.

Bilinmeyenler katsayilar matrisi ise X matrisi olarak alinir. Bilinmeyen katsayilarin
yanindaki degerlerle bir A matrisi olusturulur. Bilinen jeoid ondiilasyonlarindan ise bir
L matrisi olusturulur. Asagidaki drnekte jeoid ondiilasyonu bilinen m tane dayanak

noktasi ile ikinci derece bir ylizey polinomunun olusumu gosterilmektedir.
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N(X,y) = ago + ap1ytaioXtag,y? + a;1xy + azex? (8)

_a —
agi [1 yi X1 Yi ) x12—| [Nl]
_laso A—|1 Y2 X2 Y3 XY2 x| B N, .
= lao; =1 - : L= 9)
a;; . . . . ) .
La30 L1 Ym Xm Vi Xm¥m x12nJ leJ
Esitlik 9°daki veriler esitlik 8’de verilen denkleme gore diizenlenirse,
L=AX (10)

olur. Esitlik 10’da belirtilen denklem biitiin polinomlar i¢in gegerlidir. Bilinmeyen

katsayilarin matris ¢oziimii i¢in olusturulacak normal denklemler asagidaki esitlikle

ifade edilebilir.

N=4"A ,

n=A‘L (11)

Bilinmeyen katsayilarin degerleri ise asagidaki formiille hesaplanabilir.
X=N"'n (12)

Elde edilen degerler 8. denklemde yerine koyulursa ¢alisma alaninda istenen noktada

enterpolasyon yapilabilir.

3.1.1.1.1 Lineer yiizey

5. ortogonal polinom denkleminde n,1 segilirse, k; 0,1 degerlerini alir.

N(X,y) = apta; y+ax (13)

Yukaridaki esitlikle lineer yiizey elde edilmis olur. Denklemin ¢ziimii i¢in en az ii¢
dayanak noktas1 gereklidir. Dayanak noktasi sayisinin {i¢ den biiyiik olmasi durumunda

bilinmeyen katsayilarin ¢éziimii i¢in en kiigiik kareler yontemi kullanilir.

Boylece matrisin ¢oziimii,

N(xy) = AX. (14)
Normal denklem matrisi,

N=A" A (15)

n=A* (16)
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bilinmeyenleri igeren matris ise ,

olur. Yukaridaki matrislerin agik yazilimi su sekildedir:

1y xj [Ah]

Qo |1 Y2 X2 N,
X= all A=l. . . L= | . |
a, | . . . | [ . J

ll Vs xSJ N

18 nolu esitlikte yer alan;
X : Bilinmeyen polinom katsayilar1 vektorti,
A : Bilinmeyenlere ait katsayilar matrisi,

L : Olgii vektoriidiir.

17)

(18)

Polinomun bilinmeyen katsayilar1 bulunduktan sonra calisma alaninda bulunmak

istenen jeoid ondiilasyonlar1 13. denklem yardimiyla hesaplanabilir.

3.1.1.1.2 Quadratik yiizey

5. denklemde n degeri 2 segilirse, k degeri 0,1 ve 2 degerlerini alir ve boylece

N(x,y) = ag+a y+asx+asx?+a,xy+asy?

(19)

esitligiyle alt1 bilinmeyenden olusan quadratik ylizey elde edilmis olur. Bu denklemin

¢oziimil i¢in de en az alt1 dayanak noktasi gereklidir. Dayanak noktasi sayisinin (S) alti

dan biiylik olmasi durumunda bilinmeyen katsayilarin ¢6ziimii i¢in en kiigiik kareler

yontemi kullanilir.

Boylece matrisler;

_a —

a(l) 1 vy x xf X1Y1 }’12

a, 1 y, x x% X2¥2 }’22
X= A= .

as

a . . . . . .

i [1 Y Xs X2 x5y, yZJ
L5 S S N sJ)s S

seklinde olur.
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20. esitlikte yer alan,

X: Bilinmeyen polinom katsayilar1 vektorti,
A: Bilinmeyenlere ait katsayilar matrisi,

L: Ol¢ii vektoriidir.

Polinomun bilinmeyen katsayilar1 bulunduktan sonra c¢alisma alaninda bulunmak

istenen jeoid ondiilasyonlar1 19. denklem yardimiyla hesaplanabilir.
3.1.1.1.3 Kiibik yiizey
5. denklemde n degeri 3 segilirse, k degeri 0,1 ve 2 degerlerini alir ve boylece

N(X,Y) = ag + ay + a,x + azx? + a,xy + asy? + agx® + a,x%*y + agxy? + aqy3
(21)

esitligiyle on bilinmeyenden olusan kiibik yiizey elde edilmis olur. Bu denklemin

¢ozlimil i¢in de en az on dayanak noktas1 gereklidir.

Dayanak noktasi sayisinin (s) on dan biiyilik olmasi durumunda bilinmeyen katsayilarin

¢Ozlimii i¢in en kiigiik kareler yontemi kullanilir. Boylece matrisler,
X'=[ap a1 a; a3 a, as as a; ag ag] (22)

=[N, N, . . . . N (23)

1y x xf xy yi % xfyn ayf vy
1y, x2 X3 Xo¥2 Y3 X3 X3y X¥F ¥

AT = (24)

S OXIYs  XsV§ yEJ

li ¥ X, xE Xy Y2 A
seklinde olur.
22, 23 ve 24. esitliklerde yer alan,
X: Bilinmeyen polinom katsayilar1 vektorti,

A: Bilinmeyenlere ait katsayilar matrisi,

L: Ol¢ii vektoriidiir.
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Polinomun bilinmeyen katsayilar1 bulunduktan sonra c¢alisma alaninda bulunmak

istenen jeoid ondiilasyonlar1 21. denklem yardimiyla hesaplanabilir.

3.1.1.2 Ortogonal olmayan polinomlarla enterpolasyon

Ortogonal olmayan polinomlarla enterpolasyonun matematiksel ifadesi;

a;; : Polinomun katsayilari,

n :Polinomun derecesi,

x,y : Noktanin diizlem koordinatlar1 olmak tizere;

N(X,y) = Xiso Z?:o aijxiyi (25)
seklindedir (Yurt, 2006).

Ortogonal olmayan polinomlarla enterpolasyon isleminde polinomun derecesi ile

bilinmeyen katsayilarin arasindaki iligki asagidaki formiille ifade edilebilir.
u=(mn+1)>2 (26)

Caligsma bolgesinde yer alan dayanak noktasi sayisina gore olusturulabilecek ortogonal
olmayan polinomun maksimum derecesi, ya da bir bagka ifadeyle secilecek polinomun
derecesinde kullanilmasi gereken minimum dayanak noktasi sayisi asagidaki formiille

hesaplanabilir.
n=+vu-1 27)

Ortogonal olmayan polinomlarin derecelerine gore terim sayilar1 ve isimlendirmeleri

cizelge 3.2 de verilmistir.

Cizelge 3.2 Ortogonal olmayan polinomlar, derecesi, ad1 ve eleman sayis1 (Yurt, 2006)

i . .. Terim
Polinom Derecesi | Yiizey Adn
Sayisi
Nop= apo Sifir Diizlem 1
+ag y +ago X+ap Xy Birinci Bi-lineer 4
2 2 P> ? 2 P» i - . - 3
a0 ¥ + A XY + axn X +a XV 4+ an Xy Ikinci Bi-kuadratuk 9
3 3 2.3 3 3 3.2 13| e e e
+ap3 ¥+ A3 XY Fan XY + Q30 X +a3 X y+anX Ty + apXx'y Ugiincii Bi-kiibik 16
+ ...
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Ortogonal olmayan polinomlarin  ¢6ziimiinde genel polinom fonksiyonu
olusturulduktan sonra bilinmeyen katsayilardan olusan X matrisi, bilinmeyen
katsayilarin yanindaki degerlerle A matrisi ve jeoid ondiilasyonlar1 ile L matrisi
olusturulur. Sonrasinda olusturulan degerler sirasiyla 10, 11 ve 12. esitliklerde yerine
koyulur. Boylece bilinmeyen katsayr degerleri bulunarak ana polinom denkleminde
yerine koyularak ¢aligma alanindaki her nokta i¢in enterpolasyon yapilabilir. Asagidaki
ornekte jeoid ondiilasyonu bilinen m tane dayanak noktasi ile ikinci derece bir yiizey

polinomunun olusumu gosterilmektedir.

N(X,Y)=ago + Q1Y + A1oX+ay1xy + g2y % + a12xy% + a0x? + az1x%y + az,x2y?
(28)

XT =[G Qo1 Q10 Q11 Qo2 Q12 Qzp Q21 Q23] (29)
2 7 2 2 By 2
[T yi x xy1 yi Xyi X Xiy1  X{)i Ny
2 2 P 2 e
[1 y X2 X2Y2 Y2 X2Y2 Xz X3Y2  X2)>2 N,

A=]. (30)

ll Ym Xm Xm¥m  Ym  XmYm Xm  XpYm  XmVm
3.1.1.2.1 Bi-lineer yiizey

Formiil 25’deki ortogonal olmayan polinom denkleminde n,1 segilirse asagidaki formiil

yardimiyla bi-lineer ylizey elde edilir.
N(X,y) = ay + a;y+a,x+azxy (31)

Denklemin ¢6ziimii i¢in en az dort dayanak noktasi gereklidir. Dayanak noktasi
sayisinin dort den biiyiikk olmasi durumunda bilinmeyen katsayilarin ¢ézimii igin en

kiigiik kareler yontemi kullanilir.
Matrisin ¢ozimi ise 28, 29 ve 30. esitliklere gore yapilir.

Buradaki matrislerin agik sekilde yazimi ise;

aq [ 1 x xn] [Nll
a, |1 V2 X3 xz)’2| N,
X= a, A:l. L . j L:I{.JI (32)
4 . . .
’ 1 ys X XsYs Ny
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32. esitlikte yer alan;
X : Bilinmeyen polinom katsayilar1 vektorti,
A : Bilinmeyenlere ait katsayilar matrisi,

L : Ol¢ii vektoriidiir.

Polinomun bilinmeyen katsayilar1 bulunduktan sonra ¢alisma alaninda bulunmak

istenen jeoid ondiilasyonlar1 31. denklem yardimiyla hesaplanabilir.
3.1.1.2.2 Bi-quadratik yiizey

25 numaral esitlikte ortogonal olmayan polinom denkleminde n, 2 segilirse asagidaki

formiil yardimiyla bi-quadratik yiizey elde edilir.
N(X,Y)=a, + a1y + ayx + azx? + a,xy + asy? + agx?y + a,y*x + agx?y?  (33)

Denklemin ¢oziimii i¢in en az dokuz dayanak noktasi gereklidir. Dayanak noktasi
sayisinin dokuz dan biiyiik olmasi durumunda bilinmeyen katsayilarin ¢6ziimii i¢in en

kiictik kareler yontemi kullanilir.

Matrisin ¢6ziimii ise 28,29 ve 30. esitliklere gore yapilir. Buradaki matrislerin agik

sekilde yazimu ise;

XT=[a a a, az a, as ag a; ag (34)

i:[Nl NZ . . . . NS] (35)
1 y1 x1 xiy1 Yi xyf xf xfyr xfyf
1y, x x), J’zz xzyz2 x% x%)’z x%)’zz

A= . (36)
L Vs X5 XsYs Y& XyE X% Xiys x.?yszJ

34, 35 ve 36. esitliklerde yer alan,
X : Bilinmeyen polinom katsayilar1 vektorii,
A : Bilinmeyenlere ait katsayilar matrisi,

L : Ol¢ii vektoriidiir.

Polinomun bilinmeyen katsayilar1 bulunduktan sonra ¢alisma alaninda bulunmak

istenen jeoid ondiilasyonlar1 33. denklem yardimiyla hesaplanabilir.
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3.1.1.2.3 Bi-kiibik yiizey

25 numarali esitlikte ortogonal olmayan polinom denkleminde n, 3 segilirse agsagidaki

formiil yardimiyla bi-kiibik yiizey elde edilir.

N(X,Y)=ao + a;y+a,x + asxy + azy? + asxy® + agx® + a;xy* + agx*y* +

agy> + ajoxy® + a1 x%y3 + agx3 + azx3y + apux3y? + asx3y3 (37)
Denklemin ¢oziimii i¢in en az on alt1 dayanak noktasi gereklidir. Dayanak noktasi

sayisinin on alt1 dan biiyiik olmasi durumunda bilinmeyen katsayilarin ¢éziimii i¢in en

kiigiik kareler yontemi kullanilir.

Matrisin ¢6ziimii ise 28, 29 ve 30. denklemlere gore yapilir. Buradaki matrislerin agik

sekilde yazimu ise;

)i: [ao al a2 a3 . . . . . . . . a13 a14 a15] (38)
[T yi 1 xy: - . . . X3yt x13y13]
[1 Y2 X2 XY . . . . x%)’zz x§y§|

AT=. . A A . (40)
T oy % XY . . . . x3yd xdys

38, 39 ve 40. esitliklerde yer alan,
X : Bilinmeyen polinom katsayilar1 vektortii,

A : Bilinmeyenlere ait katsayilar matrisi,

L : Ol¢ii vektoriidiir.

Polinomun bilinmeyen katsayilart bulunduktan sonra ¢alisma alaninda bulunmak
istenen jeoid ondiilasyonlar1 37. denklem yardimiyla hesaplanabilir.

3.1.2 Kriging yontemi ile enterpolasyon

Kriging yontemini diger yontemlerden ayiran en onemli 6zellik, kestirim hatasinin
minimum olmasi sartina gore agirliklarin belirlenmesidir. Yonteme adini veren kisi ise
D.G Krige isimli Giiney Afrikali bir maden miihendisidir. Yo6ntem, bir maden
icerisindeki maden cevheri derecesinin degisimlerini kestirim etmek amaciyla

kullanilmastir.
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Bu yontem, matematiksel jeodezide kollokasyon olarak adlandirilan en iyi lineer yansiz
kestirimci (BLUP [best linear unbiased predictor]) veya en iyi lineer yansiz hesaplayict
(BLUE [Best Linear Unbiased Estimator]) olarak tanimlanmaktadir (Martensson,
2002). Kriging enterpolasyon yontemi bilinen ve birbirine yakin noktalardan alinan
verileri kullanarak diger noktalardaki verilerin degerlerini kestiren bir enterpolasyon
yontemi olarak tamimlanabilir (Barton ve dig., 1999). Kriging teknigini diger
yontemlerden ayiran bir diger 6zellikte de daha yansiz sonuglarin yaninda minimum

varyansli ve kestirime ait standart sapmanin hesaplanmasina olanak vermesidir.

Bu yontemde, ¢alisma bolgesinde enterpole edilecek olan parametrelerin bolgesel bir
degisken oldugu varsayilmaktadir. Birbirine yakin noktalardaki verilerin daha
korelasyonlu olmasi i¢in bolgesel degisken konumsal olarak siirekli bir cesitlilik

gostermektedir (Inal ve Yigit, 2003).

Kriging yonteminin esas temeli bolgesel degiskenler teorisine dayanmaktadir. Bu
yontemde en uygun agirliklart bulmak i¢in dlgiilecek noktalar arasindaki konumsal
bagimliligin bilinmesi gerekir. Bu konumsal bagimlilik ise bir kovaryans fonksiyonu ya
da bir variogram fonksiyonu kullanilarak tanimlanabilir (Deutsch and Journal,1992;
Inal ve Yigit, 2003).

Kriging yontemi yakindaki noktalardan daha fazla etkilenmeyi saglayan bir agirlik
modeli kullandig i¢in agirlikli ortalama yontemine benzemektedir. Kriging yontemi ile

yapilan kestirimin dogrulugu asagidaki faktorlere baglidir. Bunlar;
* Dayanak noktalarinin dagilimi, sayis1 ve yapilan 6l¢iiniin kalitesi,

» Dayanak noktalarinin calisma alam igerisindeki konumlar1 ve dayanak

noktalarinin topografyay temsil edebilme becerisi,

= Kestirimi yapilacak noktalar ile dayanak noktalari arasindaki mesafe; kestirimi
yapilacak noktalarin, dayanak noktalarina yakin olmasi daha iyi sonuglarin

alinmasini saglayacaktir (Mert, 2005).
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Sekil 3.1 Kriging kestirimi (Yaprak, 2007)

Kestirimi yapilacak x, noktasina gore kriging teknigi ti¢ farkli sekilde uygulanabilir.
Bir ¢aligsma bolgesinde x, noktasindaki degerin kestirim sonucu “noktasal kriging”, x,
noktas1 merkezli bir alaninin ortalama degerinin sonucu alansal kriging ve x, noktasi

merkezli bir blogun ortalama degerinin sonucu hacimsel kriging olarak adlandirilir.
Kriging yontemine ait genel denklem asagidaki gibidir;

N, =¥ PN (41)
41, formiilde belirtilen;

Ny, : P noktasinin aranan ondiilasyon degeri,

P;: N, nin hesaplanmasinda kullanilan her bir N;* ye karsilik agirlik degerleri,

N;: N’ nin hesaplanmasinda kullanilan noktalarin ondiilasyon degerleri,

n: N’ nin hesaplanmasinda kullanilan nokta sayisidir (Yaprak, 2007).

Burada agirlik vektori olan P’ yi, iki amag dogrultusunda belirlemek gerekir;

I.  Yansizlik i¢in E [N, — N;] = 0, bu sart1 saglayabilmemiz i¢in denklem 41’ deki
ifadede ) P; = 1 olmalidir (Burada, N,, kestirim edilen degeri, N; ise ger¢ek

bilinen degeri ifade etmektedir),

Il.  Minimum varyans i¢in Var E [N, — N;] = minimum olmalidir (Burada belirtilen

varyans kriging varyansidir) (Yaprak, 2007).

Kriging yonteminde agirlik degerleri enterpolasyon sonucunu etkileyecektir. Bu yiizden

agirliklarin yansiz olmasi enterpolasyon degerinin iy1 olmasini saglayacaktir.

21



Kriging yontemini diger yontemlerden ayiran en onemli 6zelliklerinden biri tahmin

hatasinin minimum olmasi sartina gore agirliklar verilmesidir.

Herhangi bir ¢alisma bolgesinde enterpolasyon yontemi olarak kriging yontemi
kullanilacak ise bu durumda segilen variogram modeline ait parametreler bilinmesi veya
calisma bolgesinde bulunan verilerden yararlanarak deneysel variogram modeli
olusturulmasi gereklidir. Olusturulan deneysel variogram modelinden yararlanarak

teorik modelin bilinmeyen parametreleri hesaplanmalidir (Inal ve Yigit, 2003).

3.1.2.1 Ordinary kriging yontemi

Bu yontemin bir diger adi da punctural kriging yontemidir. Yontemin ¢ozimii igin
bolgesel degiskenlerin duragan ve ortalamanin sabit oldugu varsayimi kabul edilir.
Yapilacak ilk adim enterpolasyonu yapilacak noktalar kiimesinden variogram

olusturmaktir.

Burada variogram kavrami deneysel ve teorik olmak tizere ikiye ayrilir. Her noktanin
varyansinin hesaplanmasi ile deneysel variogram bulunur. Sonraki agamada deneysel
variogramdaki trendi modelleyen basit matematiksel fonksiyon olan teorik variogram

secilir. Teorik variogramlar 42. formiilde hesaplanan deneysel variogramdan belirlenir;

Y) =g Zay (N Cy) = N6, 7)) (42)
sij = (i — %)% + (i — y))? (43)

Seklinde olur. Formiillerde yer alan;

S;j: 1 ve j noktalar1 arasindaki yatay uzaklik,

n(s): S uzunlugundaki nokta ciftleri sayisi,

v(s): s uzunlugundaki yarivaryans degeridir (Yaprak, 2007).

Ordinary Kriging yonteminde degiskenlerin duragan ve ortalamanin sabit oldugu
varsayilarak bilinmeyen degerlerin belirlenmesi saglanir (Inal ve Yigit, 2003). Burada
oncelikli sorun kestirim degerlerinin hesaplanmasi i¢in agirliklarin belirlenmesidir.

Agirliklarin belirlenmesi iginse 44. formiiliin ¢oziilmesi gerekir.
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Piy(S11) + Py (Si2)+-oee o +By(S1n) = )’(Slp)

Pyy(S21) + Pay(Sz2)+........ +B, ¥ (S2n) = v(S2p) (44)
Piy(Sn1) + Py (Sp2)+-onen . +B5.Y(Snn) = )/(Snp)
Burada;

S;j: 1 ve j noktalar1 arasindaki mesafe,
P;: 1 noktasindaki agirlik degeridir.
Enterpolasyonun yansiz olmasi i¢in toplam agirliklarin 1° e esit olmasi gereklidir.
e Pi=1 (45)

Burada n tane bilinmeyenin hesaplanabilmesi igin bilinmeyen sayisindan bir fazla
denkleme ihtiya¢ duyulmaktadir. Lagrange c¢arpani sayesinde denklem sayisi ile
bilinmeyen sayist birbirine esitlenir. Lagrange ¢arpani; bilinmeyen sayist ile denklem
sayisini esitlemek i¢in hem gozlemleri hem de kosullar1 kapsayan lineer bir denklem
sistemine bilinmeyen olarak katilan denklem olarak adlandirilir. Bunun disinda kararsiz

carpan olarak da bilinmektedir.

Son satira Py +P,+....+B, = 1 ilave edilir ve 46. denklemde goriilen hale gelir.

Piy(S11) + Py (Si2)+-oen e +B,7(S1n) = v(S1p)
Piy(S21) + Py (Sa2)+-o e, +B7(S2n) = v(S2p)
.............................................................. (46)
Pyy(Sn1) + Py (Spz)+...o.. . +B,¥ (Snn) = ¥ (Snp)
P+ Pyt +P, =1 seklini alir.

Y(s11) Y(s12) v(s13) 1 Y(s1p)

Y(s21) v(s22) v(s23) 1 V(SzP) (47)
Y(s31) v(s32) v(s33) 1 P3 V(Ssp)

1 1 1 0

matrisinin ¢6ziimii ile agirliklar hesaplanmis olur.
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Agirliklar hesaplandiktan sonra kriging genel denkleminden uygulama bodlgesindeki

herhangi bir p noktasi i¢in enterpolasyon degeri su sekilde hesaplanir;

Np= P;N;+P,N,+P;Ny+...... +P,N,, (48)
Bu formiilde;

n: modeli olusturan nokta sayisi,

N;: N’ in hesabinda kullanilan noktalarin ondiilasyon degerleri,

Np: Aranilan ondiilasyon degeri,

P;: N’ in hesabinda kullanilan her N; degerine karsilik gelen agirlik degeridir.

Kriging enterpolasyonunda agirliklar deterministik enterpolasyonlar1 gibi olmayip
semivaryans fonksiyonuna baghdir. Semivaryans fonksiyonu noktalar arasindaki
konumsal baglimliligin derecesini dlcer. Noktalar arasindaki semivaryansin biiyiikligi
noktalar arasindaki mesafeye baglidir. Semivaryans belli bir mesafeye kadar
artmaktadir. Bu degere ise range adi verilmektedir. Kisa mesafelerde az, uzun
mesafelerde fazla semivaryans olusmaktadir. Semivaryansin ¢izimi ise semivariogram

olarak adlandirilir (Alkanalka, 2005; Yaprak, 2007).

3.1.2.2 Simple kriging yontemi

Simple kriging enterpolasyon yontemi ordinary kriginge benzemektedir. Ancak burada
agirliklarin toplamimin 1’e esit olmasi yerine agirlik, veri setlerinin ortalamasi ile
hesaplanir. Simple kriging yonteminde ortalama deger bilinmektedir (Yaprak ve Arslan
2008). Bu yontemde noktalarin enterpolasyonu genellestirilmis lineer regresyon altinda

ikinci derece duraganlik varsayimui ile bilinen ortalamaya dayanur.

Birinci adimda enterpolasyonu yapilacak dagilmis noktalardan variogram olusturulur.
Caligma alanindaki her bir noktanin diger noktalarla varyansinin hesaplanmasi ile
deneysel variogram bulunur. Bulunan deneysel variogram noktalar arast mesafenin
karsihigidir. Sonra ki adimda modele uygun teorik variogram modeli segilir. Secilen
model ¢capraz dogrulama teknigi ile test edilir. Uzaklik parametrelerinin belirlenmesinde
ornekleme rastgele bir bicimde yapilmis ise Ornekler arasinda ortalama, ilk adim
uzaklig olarak kabul edilebilir. Bu deger ¢alisma alaninin 6rnek sayisina boliinmesi ve

cikan degerin karekokiiniin alinmasi ile hesaplanabilir.
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Uzaklik toleransi olarak ise adim uzakligmmin yarisi alinabilir. Capraz dogrulama
teknigi, teorik variogram parametrelerinin ¢alisma sahasini temsil yeteneginde bir dlgiit

olarak kullanilmaktadir (Yaprak, 2007).

1(s) 4 Deneysel Variogram e

Teorik Variogram

v

Sekil 3.2 Deneysel ve teorik variogram (Yaprak, 2007)

Capraz dogrulama teknigi kriging metodu igerisinde yer alan 6l¢iim noktalarindaki
degerleri cercevesindeki degerlerle tahmin ederek, gercek degerlerle tahmin degerlerini
karsilagtiran ve ayni zamanda segilen modelin giivenilirligini test eden bir yontemdir
(Vieria ve dig, 1983; Baskan, 2004; Yaprak, 2007). Test edilen degerlerden uygun sonug

alinmas1 durumunda test noktalarinin enterpolasyonu gergeklestirilir.

Kriging yontemlerinin genel olarak en 6nemli 6zelligi esnek olmasi ve kestirimin
varyansini ( o noktadaki belirsizligi) gostermesi olarak kabul edilir. Kestirim varyansi
i¢in de en 6nemli olan kovaryans modelidir. Yani eldeki verilerin kestirimi yapilacak

noktaya olan geometrisi nem arz etmektedir.

Test noktalarinin modelden hesaplanan degerleri, 6l¢ii degeri ile modelden hesaplanan

deger arasindaki fark (Nygsap-o1ci), KOH, standart hata ve standart sapma degerleri
bulunur (Yaprak, 2007).

Simple Kriging yontemi Ordinary Kriginge gore daha az hassastir. Fakat buna ragmen
daha piiriizsiiz ylizeyler olusturur. Simple Krigingde ortalama degeri bilmek zorunlu

iken, Ordinary Krigingde bu zorunluluk bulunmamaktadir (Yaprak, 2007).

Kriging yonteminin diger yontemlere gore bir bagka istiinliigii, kriging varyansi
araciligiyla kestirim hatasinin biiyilikligiinii degerlendirecek bir imkan sunmasidir.
Kriging varyansi, verilerin gercek degerlerine bagli olmayip daha ¢ok veri sayisinin ve

veriler arasindaki uzakligin bir fonksiyonu olarak adlandirilir (Bolat, 2013).
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3.1.3 Yapay sinir agi teknigi ile jeoid belirleme

Yapay sinir aglar1 tipki insan beyni gibi 6grenme, 6grendiginden tiiretme ve kesfetme
gibi yeteneklere sahip bilgisayar sistemleridir. Bu sistem en genel haliyle insan beyninin
O0grenmeyi saglayan sinir hiicrelerini model alarak, yasanilan 6rnekleri ve sonuglari
kullanip yeni olusacak olaylara otomatik tepkiler veren bilgisayar sistemi olarak

agiklanabilir.

Yapay sinir aglariin tarihgesi insanlarin norobiyoloji konusuna duydugu ilgi ve elde
ettikleri bilgileri bilgisayar bilimine uyarlamasi ile baglamaktadir. Bu alanda yapay sinir
aglarma onciiliik edebilecek kaynaklar insan beyninin fonksiyonunu anlatan ilk eser
1870 yilinda yayinlanmistir. Bundan sonra 1940 yillarina kadar gesitli caligsmalar
yapilsa da bu c¢alismalar akademik anlam ifade etmemektedir. 1940 yilindan sonra ise
Hebb, McCulloch ve Pitts gibi bilim adamlar1 yapay sinir aglarinin temellerini atacak
eserler ortaya koymuslardir (Oztemel, 2016). Yapay sinir aglarmin gelisimi 1970 dncesi
ve sonrast olmak {izere iki boliimde incelenebilir. 1970 yili Oncesinde yapilan
calismalarda yapay sinir ag1 yontemleri yalnizca dogrusal problemlere c¢oziim
iiretebilirken bu tarihten sonra yapay sinir aglarinin dogrusal olmayan problemlere de

cOzlimler Uiretebildigi gérilmistiir.

Yapay sinir aglariin genellikle herhangi bir matematiksel modelle gosterilemeyen yada
karmasik algoritmalara sahip problemlerin ¢6ziimii i¢in kullanilir. Bu sebeple ¢evreden
gelen etkileri algilayabilen ve bu etkilere tepkiler verebilen sistemlerdir. Sistemin en
temel gorevi ise kendisine gosterilen orneklere karsilik bir sonug belirlemektir. Bunu
yapabilmek i¢inde kurulacak yapay sinir ag1 egitilerek karsisina ¢ikacak orneklere

genelleme yapabilecek yetenege kavusturulmalidir (Kayabasi, 2015).

3.1.3.1 Yapay sinir aglarinin genel 6zellikleri

Yapay sinir aglarinin genel 6zellikleri asagidaki gibi siralabilir;
* yapay sinir aglar1 ile makine 6grenmesi gergeklestirilebilmektedir.
* programlari ¢caligma stili bilinen programlama yontemlerine benzerlik gosterir.
* yapay sinir aglar1 kendisine tanitilan 6rnekleri kullanarak 6grenir.

* Giivenilirliginin artirilmasi igin egitimi ve performanslari test edilmesi gerekir.
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Geleneksel yontemler ile ¢oziim iiretilemeyen problemlere yapay sinir aglar1 yontemi
ile ¢oziimler iiretilebilmektedir. Bunun yani sira geleneksel yontemler eksik ve bozuk

veriler ile ¢ozliim iiretememektedir. Yapay sinir aglarmin olumsuz ozellikleri ise

daha 6nce gormedigi 6rnekler hakkinda bilgi tiretebilir
algilamaya yonelik uygulamalarda kullanilabilir.

oriintii iliskilendirme ve smiflandirma gergeklestirebilir.

oriintii tamamlama yapabilir.

kendi kendini organize etme ve 6grenebilme yetenegine sahiptir.
eksik bilgi olsa dahi galisabilir.

hata toleransina mevcuttur.

belirsiz ve tam olmayan bilgileri de isleme yetenegi vardir.
dereceli bozulma gosterir.

daginik bir bellek yapisina sahiptir.

sadece niimerik bilgilerle calismaktadir (Oztemel, 2016).

asagidaki gibidir;

bilgisayar donanimina bagli ¢alisir,

probleme uygun ag yapisinin se¢imi genellikle deneme-yanilma yoluyla

belirlenmektedir,

proses elemanlarinin sayisi, katman sayisi, 6grenme katsayilari, iterasyon sayisi

gibi degerlerin belirlenmesinde belirli bir kural yoktur,

niimerik bilgilere bagimli ¢aligmaktadir,

agimm egitiminin ne zaman bitecegine dair gelistirilmis bir

bulunmamaktadir, bunlarin yan1 sira en 6nemli eksikligi agin davraniglarinin

aciklanamamasidir (Oztemel, 2016).
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3.1.3.2 Yapay sinir aglarinin uygulama alanlari

Yapay sinir aglar1 yontemiyle ¢oziim lretilebilecek problemler konusunda genellikle
bir sinirlama bulunmamaktadir. Ancak yine de yapay sinir aglar1 genel olarak dogrusal
olmayan, cok karmasik, eksik ve hata olasiliginin yliksek oldugu veri gruplarinda,
matematiksel model yada diizenli bir algoritmanin kurulamadigi, sadece orneklerin
varolmast  durumunda  siklikla  kullanilir.  Gilinlik yasamda  miihendislik
uygulamalarindan finansal hesaplara, haberlesmeden otomasyona kadar birgok alanda
yapay sinir aglar1 yontemi uygulanmaktadir. Yapay sinir aglariin kullanim alanlari

asagidaki gibi siralanabilir;
= olas1 fonksiyon kestirimleri,
= gmiflandirma,
= veri seti iliskilendirme,
= sinyal filtreleme,
=  kiimeleme,
= veri tahmini ve veri yorumlama,
» dogrusal olmayan sinyal isleme,
= zaman serisi analizleri,
» dogrusal olmayan sistem modelleme (Oztemel, 2016).

3.1.3.3 Yapay Sinir Aglarinin Teknik Bilgileri

Yapay sinir aglar1 insan beyninin yapisi taklit edilerek olusturulan sistemlerdir. Insan
beyninin milyarlarca sinir hiicresiyle beraber ¢alistig1 gibi yapay sinir aglar1 da sinir
hiicrelerinin bir araya gelmesiyle ¢alismaktadir. Olusturulan sinir aglar1 sayesinde beyin

fonksiyonlarmi yerine getirir.
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Sekil 3.3 Biyolojik sinir hiicresinin yapisi (Fidanci, 2019)
Biyolojik bir sinir hiicresi soma, akson, sinapslar ve dentrite’ lerden olusmaktadir. Diger
hiicreler arasindaki baglanti sinapslar aracilifiyla saglanmaktadir. Aksonlar ise
sinapslarden aldig1 sinyalleri somalara iletmektedir. Somaya iletilen sinyaller burada
islem gordiikten sonra dentritler vasitasiyla diger sinir hiicrelerine iletilir. Bu sekilde
dongii tamamlanarak sinir aglar1 olusturulmaktadir. Yapay sinir aglar1 da bu dongii ile

benzer sekilde bilgisayar sistemleri tarafindan yapilmaktadir.
3.1.3.3.1 Yapay noron

Yapay sinir aglarinda bilgi igleme birimine yapay ndron adi verilmektedir. Yapay sinir
aglarinin  temeli nodronlar arasinda baglantilar kurularak katmanlar halinde
olusturulmaktadir. Gelistirilen néron modellerinde bazi farkliliklar bulunmaktadir.
Ancak genel itibariyle bir ndronun yapisini olusturan temel elemanlar Sekil 3.4’de

gorilmektedir.

1 Esik degeri (b)

T ::D> f(T) ::{>y Cikti

Toplama fonksiyonu Aktivasyon fonksiyonu

\N/4

x x
% ~N

9)1pao

Agirhiklar

Sekil 3.4 Yapay néronun temel bilesenleri (Kaftan, 2010)
Girdiler: Norona dis diinyadan yada bir bagka islem elamanindan gelen ve néronun

O0grenmesini istenilen verilerdir.
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Agirhiklar: Agirliklar bir néron hiicresine giris yapan verinin 6nemini ve etkisini
belirtir. Norona giren veriler agirliklar ile c¢arpilarak diger norona iletilir. Agirlik
degerinin sifir olmas1 durumunda verinin herhangi bir etkisi olmadigini1 gosterir. Agirlik

degerinin eksi veya art1 olmasi ise etkinin pozitif yada negatif oldugunu gostermektedir.
Esik degeri: Yapay sinir aglarinda ¢ikt1 degerlerinin sifir olmasini engelleyen degerdir.

Toplama fonksiyonu: Yapay sinir aglarinda agirliklandirilan girdi verilerinin
hesaplanmasini saglayan fonksiyona verilen isimdir. Yapay sinir aglarinda genellikle

kullanilan agirlikli toplam fonksiyonu agagidaki gibidir.
Toplam = Y1 G;4; (49)

49. formiilde gosterilen G girdi verilerini A ise agirliklar1 gdstermektedir. Yapay sinir
aglarinda kullanilacak fonksiyonlar tasarlanan ag yapisina gore farkliliklar gdsterebilir.
Hangi tasarim modeline hangi fonksiyonun kullanilacagi tamamen tasarimcinin
Ongoriisiine baglidir. Tasarimct en dogru yontemi deneme yanilma yoluyla da

hesaplayabilmektedir.

Aktivasyon fonksiyonu: Yapay sinir aglarinda temel hesaplamanin yapildigi ve ¢ikti
degerlerinin belirlendigi fonksiyonlardir. Aktivasyon fonksiyonlarinda toplama
fonksiyonlarinda oldugu gibi genel bir fonksiyon ifadesi bulunmamaktadir. Aktivasyon
fonksiyonun se¢iminde de tasarimcinin 6ngoriisii ve deneme yanilma yontemi etkilidir.
Yapay sinir aglarinda genellikle sigmoid, gauss, lineer, basamak ve hiperbolik gibi

fonksiyonlar kullanilir.

Cikti: Aktivasyon fonksiyonuna giren verilerin sonucuna ¢ikti denmektedir.
Aktivasyon fonksiyonundan alinan ¢ikt1 verileri export edilebilecegi gibi bir baska

islem elemanina girdi verisi olarak da kullanilabilir (Fidanci, 2019).
3.1.3.3.2 Yapay sinir hiicresinin ¢alisma ve prensibi

Yapay sinir aglar1 verilerin girdi isleminden alinan ¢ikti verilerine kadar cesitli
asamalardan olusmaktadir. Yapay sinir hiicresine gelen veriler oncelikle toplama
fonkisyonu girer. Toplama fonksiyonundan ¢ikan veriler bu kez aktivasyon
fonksiyonuna girer. Secilen aktivasyon fonksiyonuna gore olusan c¢ikt1 degerleri ya

disartya verilir ya da bir baska islem elamanina girdi verisi olarak gonderilir.
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Yapay sinir aglarinda girdi verilerini alan ndronlar ve ¢ikt1 verilerini ileten ndronlar
disindaki tiim noronlar gizli katmanda yer almaktadir. Cok katmanli bir yapay sinir

agna ait calisma prensibi Sekil 3.5’de gosterilmektedir.

X, >

Girdi Katmam Cikti Katmam
Gizli Katman

Sekil 3.5 Cok katmanli bir yapay sinir aginin genel goriiniimii (Y1lmaz, 2012)

Girdi katmam: Orneklerden gelen verilerin yapay sinir agma ilk olarak giris yaptig1

katmana verilen isimdir. Gorevi ise gelen verileri ara katmana iletmektir.

Gizli katman: Girdi katmanindan gelen verileri isleyerek ¢ikti katmanina génderen

katmana denir. Bir yapay sinir ag1 igerisinde birden fazla gizli katman bulunabilir.
Cikt1 katmani: Ara katmandan gelen veriyi isleyerek ¢ikti sonuglarini veren katmandir.

Bir yapay sinir aginda islem elemanlar1 arasindaki baglantilarda daha dnceki kisimlarda
da bahsedilen agirliklar mevcuttur. Bu agirliklar 6grenme asamasinda degiserek,
O6grenme islemini gergeklestirir.

3.1.3.3.3 Yapay sinir aglarinin ¢alismasi ve test edilmesi

Temelde bir yapay sinir aginin gorevi aga gelen verileri isleyerek cikti verileri elde
etmekdir. Bu dongiiniin tamamlanabilmesi i¢in aga gelen verinin numerik olmasi

gerekmektedir. Kurulan agin 6grenme yetenegine kavusturulmasinin nedeni, islem

elemanlar1 arasindaki yer alan baglantilarin agirliklarinin degistirilmesidir.

Bir yapay sinir agmin test edilmesi i¢in olusturulan aga daha 6nceden gosterilmemis
veriler gosterilir. Diizgilin ¢alisan bir yapay sinir agindan gdsterilen verilere gére dogru

sonuclar vermesi beklenir.
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Sekil 3.6 Ogrenme ve test etme (Oztemel, 2016)

3.1.3.3.4 Yapay sinir aglarimin suiflandirilmasi

Yapay sinir aglari; noronlar arasindaki ve veri akis yoniine gore ileri beslemeli (feed-
forward) ve geri beslemeli (feed-back veya recurrent) olarak iki grupta, kullandiklar
O0grenme algoritmalarina gére danismanli (supervised), danismansiz (unsupervised) ve
takviyeli (reinforcement) 6grenme olmak iizere ii¢ grupta siniflandirilabilir (Zurada

1992; Blackwell 2009).

3.1.3.3.4.1 [leri beslemeli yapay sinir aglari

Ileri beslemeli yapay sinir aglarmin bilinen en belirgin 6zelligi noronlar arasindaki
iletisimin girdi katmanindan ¢ikti1 katmanina dogru tek yonlii olmasidir. Girdi katmamn
ile ¢ikt1 katmani arasinda dogrusal yapida olmayan gizli bir katman bulunmaktadir.
Noronlar katmanlar arasinda ileri yonlii baglanti kurarlar. Ayn1 katman igerisindeki
noronlar arasinda baglanti bulunmamaktadir. Bu sebeple ndronlar arasinda bir dongii

olugsmamakta ve girilen verilere karsilik hizl1 bir sekilde ¢ikt1 verileri alinmaktadir.

Ileri beslemeli yapay sinir aginda herhangi bir andaki ¢ikt1 degeri sadece o andaki girdi
verisinin bir fonksiyonudur. Sekil 3.7°de ileri beslemeli yapay sinir aginin ¢alisma

prensibi gosterilmistir.
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Sekil 3.7 ileri beslemeli yapay sinir aglarinin ¢calisma prensibi (Y1lmaz, 2012)

3.1.3.3.4.2 Geri beslemeli yapay sinir aglari

Geri beslemeli yapay sinir aglarinin ¢aligsma prensibi ¢ikis katmanindaki ya da gizli
katmandaki noronlarin tekrardan girdi yada onceki gizli katmandaki ndronlara giris
olarak iletilmesine dayanmaktadir. Bu sayede veri akis1 hem ileri hem de geri yonlii
yapilabilmektedir. Geri beslemeli yapay sinir aglarinda bir andaki alinan ¢ikt1 verileri
hem o anin hem de dnceki verilerin bir fonksiyonudur. Bu 6zelligi sayesinde giirtltiilii
sistemlerdeki tahmin ve smiflandirma islemlerinde kullanilmasi uygundur. Geri
besleme yontemi ayni1 katmandaki ndronlar yada farkli katmanlardaki néronlar arasinda
da olabilmektedir. Sekil 3.8°de ileri beslemeli yapay sinir aginin ¢alisma prensibi

gosterilmistir.

3)1pA1O
LI Tl

— 5 __ e o
Girdi oo Cikti
Katmanmi Gizli Katmam

Katman

Sekil 3.8 Geri beslemeli yapay sinir aglarinin ¢alisma prensibi (Yilmaz, 2012)
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3.1.3.3.4.3 Danismanli ogrenme

Yapay sinir aglarinda, bagimsiz degiskenleri yani girdi degerlerini (x1, X2, ..., Xn) ve
bunlara karsilik gelen bagimli degiskeni yani istenilen ¢ikt1 degerini (y') gostererek,
YSA tarafindan tiretilen ¢ikt1 (y) ile bagimli degisken arasindaki farkin yani hatanin (&)
minimize edilmesi yontemine dayanan Ogrenme algoritmasi, danigmanli &grenme
olarak adlandirilir (MacKay 2004). Burada 6nemli olan aradaki farkin kabul edilebilir
bir seviyeye gelene kadar yapay sinir agmin baglanti agirliklar1 giincellenmelidir.
Burada amag yapay sinir aginin danismana benzemesidir. Bu yontemde en 6nemli nokta
ise olusturulacak veri seti hem 6grenme hem de genellemeyi saglayacak bicimde

olmalidir. Sekil 3.9°da damismanli G6grenme yOnteminin ¢alisma prensibi

gosterilmektedir.
xn
Cevre m=———r=="> Danigman
.| Istenilen
Y| Gkt
- 4LUretllen s Az
‘ .| Ggrenme glktl / -\
~ | Sistemi Z/]
Hat: Sinyali

Sekil 3.9 Danigsmanli 6grenme yapisinin genel goriiniimii (Yilmaz, 2012)

3.1.3.3.4.4 Danismansiz 0grenme

Ogrenme siireci boyunca yapay sinir aglarina yalmzca girdi degerlerinin sunuldugu ¢ikti
degerlerinin ise verilmedigi algoritma yapis1 danigsmansiz 6grenme olarak adlandirilir.
Burada egitim veri seti sadece girdi degerlerinden meydana gelmektedir. Yapay sinir
agimin irettigi c¢ikti degerlerini karsilastirarak kontrol edebilecegi bir danigman
bulunmamaktadir. Bu yontemde yapay sinir ag1 girdi degerlerinin 6zelliklerine gore
desenler olusturarak baglant1 agirliklarini giincellemektedir. Sekil 3.10’da danigmansiz

0grenme yonteminin ¢aligma prensibi gosterilmistir.

X, Ogrenme
Gevre > S?stemi

Sekil 3.10 Danigsmansiz 6grenme yapisinin genel goriiniimii (Yilmaz, 2012)
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3.1.3.3.4.5 Takviyeli 6grenme

Bu yontemde istenilen ¢ikt1 degerlerine ulagmak icin yapay sinir aginin iirettigi ¢ikt
degerini ve girdi degerini degerlendiren bir uygunluk derecesi kullanilmaktadir (Sutton
and Barto, 1998). Sekil 3.11°de takviyeli dgrenme yonteminin caligma prensibi

gosterilmistir.

lllk Takviye

=2 Cevre x[' > Kritik

lBulunan Takviye
\
|

. Ogrenme ;_
| Sistemi |
Hareket

Sekil 3.11 Takviyeli 6grenme yapisinin genel goriiniimii (Yilmaz, 2012)

3.1.3.3.5 Cok katmanl algilayicilarin 6grenme kurallart

Cok katmanli algilayicilar 6gretmenli 6grenme yontemine gore calismaktadir. Aglara
egitim esnasinda hem girdiler hem de bu girdilere karsilik tiretilmesi istenen ¢iktilar
gosterilir. Burada agin gorevi her girdi igin bir ¢ikt1 degeri iiretmektir. Cok katmanh
algilayic1 agin 6grenme kurali en kiigiik kareler yontemine dayali Delta 6grenme
kuralinin genellestirilmis halidir (Oztemel, 2016). Genellestirilmis delta kurali ise ileri

dogru hesaplama ve geri dogru hesaplama olmak tiizere iki kistmdan olusmaktadir.

3.1.3.3.5.1 Jleri dogru hesaplama

Yapay sinir aglarinda 6grenme i¢in girdi verileri girdi katmanina girer ve bu degerler

herhangi bir isleme tabi olmadan girdi katmanindan ¢ikar.

C;'( =Gy (50)

Girdi katmanindan ¢ikan veri gizli katmana gonderilir. Girdi katmani ile gizli katman
arasindaki baglantilarda onceki kisimlarda da bahsedilen agirliklar bulunur. Daha sonra
agirlik degerleri ile secilen toplama fonksiyonuna gore toplama islemi yapilir. Burada
dikkat edilmesi gereken konu gizli katman islem elemaninin her birisi icin NET degerin

hesaplanmasi gerekir.
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Sonra NET islem elemanina giris degeri aktivasyon fonksiyonunda yerine konularak
islem elemanina ait ¢ikti degeri hesaplanmaktadir. NET deger agirlikli toplama ve

aktivasyon fonksiyonu sigmoid olmak iizere;
NET# = ¥k_; Ar; Cie (51)

islem elemanina giris degeri lireten fonksiyon olur. Burada Ay ; agirlik degerleri CL ise,

1

C. S—
] 1+e (NET]-+BJ-)

(52)

islem elemanlarindan ¢ikti degerleridir. Bu formiildeki Bc{ gizli katmandaki j islem
elamanina baglanan esik degerin agirhigini ifade etmektedir. Esik deger islem
elamaninin ¢ikt1 degeri sabit olup daima 1’dir. Bu eleman girdi degerlerinin tamaminin

sifir olmasi halinde sonucun siirekli olarak sifir olmasini 6nlemek ic¢in kullanilir.

Gizli katmanda yapilan tiim islemler diger gizli katman elemanlar1 ve ¢ikti katmani i¢in
de yapilarak agin ¢ikt1 iiretmesi saglanmaktadir. Burada yapilan hesaplamalarin tamami

ileri dogru hesaplama olarak adlandirilir.

3.1.3.3.5.2 Gerivye dogru hesaplama

Cok katmanli algilayicili bir yapay sinir aginda ileri dogru hesaplama yoluyla bulunan
cikt1 degeri ile 6rnegin sonucu arasindaki fark belirlenen agirliktaki degeri i¢in hatasim
gostermektedir. Onceki kistmlarda da bahsedildigi {izere agin Ogrenmesi islem
elemanlar1 arasindaki baglantilardaki agirliklar ile gerceklesmektedir. Geriye dogru

hesaplama yonteminde islem elemanlar1 arasindaki agirlik degerleri degistirilmektedir.

Geriye dogru hesaplama yonteminde ilk olarak yapilmasi gereken beklenilen ¢ikt1 ile
agin c¢iktr degeri arasindaki fark hesaplanarak hata degeri bulunmalidir. Bulunan hata

degeri agirliklara paylastirilmalidir. Boylece hata degeri 53. formiildeki gibi olur.

Em = Bm - Cm (53)

Olusturulan agin birden fazla sonug iiretmesi istenirse bu durumda toplam hata 54.

formiilde gosterildigi gibi hesaplanir.

TH= VSnER 54
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Ikinci sirada yapilmasi gereken islem hatanin dagitilmasi islemidir.
Yeni 6rnege gegmeden once bulunan hatanin dagitilmasi gerekmektedir.

Kurulan ag orneklerin tamamini istenilen hata tolerasinda 6grenene kadar islemlere

devam edilir.
Cok katmanli algilayicilar tasarlanirken goz ontline alinmasi gereken detaylar;
= problemin net olarak tespit edilmesi,
= secilen 6rneklerin problemi tam temsil edecek sekilde olmasi,
= girdi verilerinin gosterim sekli,
» parametrelerin se¢imi ve ilk degerlerin belirlenmesi,
* agin topolojik yapisi,
» Orneklerin kurulan aga sunulma yontemi,
* agin 6grenme ve durdurma kriterleri,
olarak ifade edilebilir (Fidanci, 2019).

Kurulan agda performans degerleri beklenen seviyenin altinda kalir ise ag bir miktar
daha egitilerek deneme yapilabilir. Ancak halen performans verilerinde iyilesme

goriilmiiyor ise agin topolojik yapisinda bir hata oldugu diisiiniilebilir.
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Sekil 3.12 Geri yayilim algoritmasi igin akis diyagrami (Y1lmaz, 2012)

3.1.3.3.6 Genellestirilmis regresyon yapay sinir aglart (GRYSA)

Bu yontem geri beslemeli yapay sinir aglarindan farkli olarak tek bir geciste tiim
hesaplamalar1 yapabilmektedir. Bu sayede hizli bir gsekilde sonug iiretebilmektedir.
Herhangi bir 6n islemci algoritmasi kullanilmadigindan dolay:1 6riintii katmanindaki

ndron sayisi egitim verisi sayisina esit olmaktadir (Oral vd., 2018).

Geri beslemeli yapay sinir aglarina alternatif olarak gelistirilen genellestirilmis
regresyon sinir aglari giris katmani, toplama katmani, oriintii katmani ve ¢ikti katmani

olmak {izere toplam dort katmandan olugmaktadir.
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Sekil 3.13 Genellestirilmis regresyon yapay sinir aginin katman goriiniimii (Ocak, 2021)

Oriintii katmanmnin gorevi dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyon kullanarak
mesafe ve dagilim parametresi ile agirlik degerlerini hesaplayarak toplama katmanina
iletmektir. Toplama katmaninin gorevi ise ortintii katmanindan gelen agirlik vektorii ve
vektorlerin olusturdugu sinyaller arasinda bir i¢ carpim yapip pay-payda noron degerleri
hesaplayarak c¢ikis katmanina gondermektir. Son olarak da ¢ikis katmaninda pay
néronundaki deger payda noronundaki degere boliinerek hesaplanan ¢ikt1 degeri elde

edilmis olur (Spect, 1991; Oral vd., 2018; Konakoglu ve Cakir, 2018; Ocak, 2021).

4. UYGULAMA

Caligma alan1 olarak 34° 57 06” - 36° 31° 53” dogu boylamlari ile 41° 04> 54” - 40°
16’ 16” kuzey enlemleri arasinda yer alan Amasya ili secilmistir. Olduk¢a engebeli bir
arazi yapisina sahip olan Amasya’ da il genelinin deniz seviyesinden yiiksekligi 1150
metre olup en yiiksek noktasi olan Akdag Tepesi denizden 2061 metre yiiksekliktedir.
Bu c¢aligmada segilen bolge oOzelinde kriging, polinomlar ve yapay sinir aglari
yontemleriyle yerel jeoid modelinin belirlenmesi amaglanmustir. Kullanilan ti¢ farkli
yontem kendi i¢inde kiyaslanarak caligma bdlgesine en ¢cok uyum saglayan metodun

belirlenmesi hedeflenmistir.

Calisma kapsaminda Amasya iline ait enlem ve boylam degerleri, saga ve yukari
degerleri, elipsoidal yiiksekligi, ortometrik yiiksekligi ve jeoid ondiilasyonu bilinen 62
adet C3 dereceli yatay kontrol agi noktas1 kullanilmistir. Caligma alaninin toplam yiiz
dl¢iimiine gore ise yaklasik her 92 km? * ye bir adet nokta diismektedir. Kullanilan
noktalar 49 adedi dayanak ve 13 adedi test noktas1 olmak {izere iki gruba ayrilmistir.

Calisma bolgesine ait tiim noktalar Sekil 4.1°de gosterilmistir.
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Test verileri tiim noktalar igerisinden homojen bir yapida se¢ilmeye calisilmigtir. Test

ve dayanak noktalarinin ayri ayri gériiniimleri ise Sekil 4.2°de gosterilmektedir.
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Sekil 4.2 Calisma bolgesinde yer alan dayanak ve test noktalarinin dagilimi
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4.1 Polinomlar ile Enterpolasyon Uygulamasi

Polinomlarla enterpolasyon uygulamasi ile ¢aligma bdlgesi tek bir fonksiyon ile ifade
edilebilmektedir. Bu yontemin amaci koordinati ve jeoid ondiilasyonu bilinen noktalar
yardimiyla polinomun bilinmeyen katsayilarini hesaplayarak c¢alisma bolgesindeki

jeoid ondiilasyonu bilinmeyen noktalarin ondiilasyonlarini hesaplamaktir.

Polinomlarla enterpolasyon uygulamasi i¢in oncelikle ikiye ayrilan veri setlerinin
bagimsiz degisken ve bagimli degisken degerleri hazirlanmistir. Girdi degerleri
noktalarin enlem ve boylam koordinatlari, ¢ikti degerleri ise noktalarin jeoid
ondiilasyonlarindan olusmaktadir. Surfer yaziliminda polinomal enterpolasyon yontemi
secilerek uygulanacak polinom derecesi belirlenmistir. ilk polinom yiizeyi olarak birinci
derece “linner” polinom segilerek enterpolasyon islemi yapilmistir. Bu sayede 49 adet
dayanak noktasindan olusan lineer bir yiizey elde edilmistir. Elde edilen modelin

istatistik bilgilerini gosteren ¢apraz karsilastirma penceresi Sekil 4.3’de yer almaktadir.

-I Cross Validation Parameters
Random paints to validate 43 S
Mean 7.3954149800755849E-15
Root mean sguare 0.26057308321316
+| Point Filter

+| Exdude data within:

Cross validation results
Saves the results to a report or file.

Sekil 4.3 Lineer enterpolasyon uygulamasina ait ¢apraz karsilagtirma penceresi

Olusturulan lineer modelde Nygsap — Ny farklarina gore dayanak noktalar1 + 26.08
cm KOH (Karsel Ortalama Hata) degeri ile hesaplanmistir. Dayanak noktalarindan
olusturulan yiizeye gore 13 adet test noktasinin enterpolasyonu yapilarak jeoid
ondiilasyonlart Nygsap — Ngpcp farklarma gore + 26.62 cm KOH degeri ile

belirlenmistir.

Daha sonra Surfer programinda ikinci derece polinom segilerek 49 adet dayanak noktasi
icin ~ “kuadratik” enterpolasyon uygulamasi yapilmistir. Uygulamaya ait capraz

karsilagtirma penceresi Sekil 4.4’de gosterilmistir.
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=l Cross Validation Parameters
Random paoints to validate 49

4k

Mean 5.9857951622945E-13
Root mean sguare 0.19934129310393
Paint Filter

Exdude data within:

Cross validation results Report| Save...

Sekil 4.4 Kuadratik enterpolasyon uygulamasina ait ¢apraz karsilagtirma penceresi
Dayanak noktalarindan olugturulan kuadratik modelde Nygsap — Ny farklarma gore
+ 19.93 cm KOH degeri hesaplanmistir. Olusturulan yiizeye gore 13 adet test noktasinin

enterpolasyonu yapilarak jeoid ondiilasyonlart Nygsap — Ngycp farklarma gore + 19.50

cm KOH degeri ile belirlenmistir.

Son olarak da Surfer yaziliminda iigiincli derece polinom yiizeyi segilerek 49 adet
dayanak noktasi ile “kiibik” enterpolasyon yontemi uygulanmistir. Uygulanan yonteme

ait ¢apraz karsilastirma penceresi Sekil 4.5’de gosterilmistir.

I Cross Validation Parameters

Random points to validate |49 =
Mean 7.1147731697071E-11
Root mean square 0.18106857256162

Paoint Filter
Exdude data within:
Cross validation results Report | | Save..,

Sekil 4.5 Kiibik enterpolasyon uygulamasina ait ¢capraz karsilastirma penceresi

49 adet dayanak noktast ile olusturulan kiibik modelde Nygsap — Ngcp farklarina gore
+ 18.11 cm KOH degeri hesaplanmistir. Olusturulan yiizeye gore 13 adet test noktasinin
enterpolasyonu yapilarak jeoid ondiilasyonlart Nygsap — Ngcpp farklarma gore + 18.52

cm KOH degeri ile belirlenmistir.Uygulanan tiim polinom ydntemlerinden ¢ikan

sonuglar ve bulunan polinom katsayilari rapor olarak kaydedilmistir. Tiim uygulamalara

ait kontur ve 3D surface haritalar1 olusturulmustur.
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Uygulamalar sonucunda veri setleri lizerinde {i¢iincii dereceden “kiibik” enterpolasyon
yonteminin daha iyi sonuglar verdigi gézlemlenmistir. Uygulanan {i¢ farkli modelden
hesaplanan Nygsap — Nopcp fark degerleri ve istatistik degerlerleri Tablo 4.1°de
gosterilmistir.

Tablo 4.1 Dayanak noktalarinin polinom enterpolasyonu istatistik sonuglari

istatistik | Lineer (m) | Kuadratik (m) | Kibik (m)
MiN -0.6363 -0.4259 -0.3572
MAK 0.7156 0.6029 0.5230
ORT 0.2078 0.1613 0.1449
KOH 0.2606 0.1993 0.1811

Veri setinde yer alan 13 adet test noktasi i¢in uygulanan {i¢ model farkli polinom

enterpolasyonu ile hesaplanan Nygsap — Ny degerleri ve istatistik degerlerleri Tablo

4.2’de gosterilmistir.

Tablo 4.2 Test noktalarinin polinom enterpolasyonu istatistik sonuglari

istatistik |Lineer (m) |Kuadratik (m) | Kibik (m)
MIN -0.2503 -0.1731 -0.1383
MAK 0.4721 0.3916 0.3919
ORT 0.2238 0.1566 0.1453
KOH 0.2662 0.1950 0.1852
Lineer Yiizey Kuadratik Yiizey

6.4

3E.2 -

35—

z5.8

5.5

5.4+

5.2+

35+

-+

364

— 35.2—

Sekil 4.6 Lineer ve Kuadratik yiizey i¢in esyiikseklik haritas1
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36.4

s8.2 |

Lty

35.8

35.6-

35.44

8.2

35—

Kiibik Yiizey

Sekil 4.7 Kiibik yiizey icin esylikseklik haritast

Sekil 4.8 3B Lineer yiizey haritasi
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Sekil 4.9 3B Kuadratik yiizey haritasi

Sekil 4.10 3B Kiibik yiizey haritas1
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4.2 Kriging Yontemi Uygulamasi

Bilindigi gibi kriging yontemini diger yontemlerden ayiran en Onemli ozelligi
agirliklarin tahmin hatasinin minimum olma kosuluna gore belirlenmesidir. Kriging
uygulamasi i¢in oncelikle veriler dayanak ve test grubu olarak ikiye ayrilmustir.

Hazirlanan dayanak noktalar1 ile bes farkli durum incelenmistir.

Oncelikle dayanak noktalar1 ile ordinary kriging yontemine gore birinci derece trend
yiizeyi olarak secilmistir. Teorik variogram modeli olarak ise kiiresel variogram

secilmistir. Uygulamaya ait ¢apraz karsilastirma penceresi Sekil 4.11’de gosterilmistir.

Predicted 107
342

1372
3325
1278
RPRY

3183

3136 3183 323 3278 3.325 3372 3.42
Measured 1071
Predicted /4 Emor » Standardized Emor . Mormal QQPlat

Regression function 0,9899772951117941 Fx + 0.,
{ Prediction Errors ;

Samples 49 of 49

Mean 0.0004945951

Root-Mean-Square 0.1012752

Mean Standardized -0,0040515

Root-Mean-Square Standardized 0.6715088

Average Standard Error 0.1432606 ]

Sekil 4.11 ORD1 modeline ait ¢apraz karsilagtirma penceresi

Olusturulan modelde dayanak noktalarina ait ortalama karesel hatanin yaklasik + 10.13
cm oldugu goriilmektedir. Daha sonra model iizerinde 13 adet test noktasinin jeoid
ondiilasyonlart  Nygsap — Ngcy farklarma gore + 8.13 cm KOH degeri ile

belirlenmistir.

Ikinci modelde dayanak noktalar: ile ordinary kriging ydntemine gére ikinci derece
trend ylizeyi seg¢ilmistir. Teorik variogram modeli olarak da kiiresel variogram

secilmistir.
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Uygulamaya ait ¢apraz karsilastirma penceresi Sekil 12°de gosterilmistir.

Predicted - 1071
342

3372
3325
3378

323

3183

31 3.5 3183 323 3278 3335 3372 342
Measured 10
Predicted /. Emor » Standardized Emor 5. Momal GGPlot

Regression function 0.987443237354503 * x +0.... | )
Prediction Errors

Samples 49 of 45

Mean 0.,003745614

Root-Mean-Square 0,1073678

Mean Standardized 0.01351665

Root-Mean-5quare Standardized 0.83074402

Average Standard Errar 0.1248475 W

Sekil 4.12 ORD2 modeline ait ¢apraz karsilastirma penceresi

Olusturulan modelde dayanak noktalarina ait ortalama karesel hatanin yaklasik + 10.79
cm oldugu goriilmektedir. Daha sonra model iizerinde 13 adet test noktasinin jeoid

ondiilasyonlar1  Nygsap — Norgy farklarma gore + 8.52 cm KOH degeri ile

belirlenmistir.

Ucgiincii ordinary kriging modelinde ise iiciincii derece trend yiizeyi olarak secilmistir.
Teorik variogram modeli olarak da yine kiiresel variogram kullanilmistir.. Uygulamaya

ait ¢capraz karsilastirma penceresi Sekil 4.13°de gosterilmistir.
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Predicted -1071
3422

3374
3325
3377
3229

313

31 35 3181 3225 3277 3328 3374 3422
Mezsured 1071

Predicted /4 Emor . Standardized Emor 4 Namal QG Plot

| Regression function |0.991173654872321 *x +0.... [ A
Prediction Errors
Samples 49 of 49
Mean 0.008252019
Root-Mean-5quare 0.142191
Mean Standardized 0.04050911
Root-Mean-Square Standardized 1.05065
Average Standard Errar 0.1137045 W

Sekil 4.13 ORD3 modeline ait ¢apraz karsilagtirma penceresi

Olusturulan son ordinary kriging modelinde dayanak noktalarina ait ortalama karesel
hatanin yaklasik + 14.22 cm oldugu goriilmektedir. Daha sonra model iizerinde 13 adet
test noktasinin jeoid ondiilasyonlart Nygsap — Ny farklarina gore + 8.08 cm KOH

degeri ile belirlenmistir.

Ordinary kriging uygulamalarin1 tamamlandiktan sonra simple kriging yontemine
gecilmistir. Bu yontem bilindigi ilizere ortalama degerle ¢alismaktadir. Bu sebeple
uygulamada ortama jeoid ondiilasyonu 32.901 alinmistir. SIM1 uygulamasinda teorik
variogram modeli Gauss olarak secilmistir. Yine 49 adet dayanak noktas1 kullanilarak

modelleme yapilmistir.
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SIM1 uygulamasina ait ¢apraz karsilastirma penceresi Sekil 4.14’de gdsterilmistir.

Predicted 107
3.42

3372
3325
3278

323

3183

31 ETE 3183 323 3278 333 1372

342

Mezsured -10°

Predicted /. Emor . Standardized Emor », Momal QG Plot

| A

Regression function 0,972696111474981 *x + 0....
Prediction Errors

Samples 45 of 49

Mean -0.008528023
Root-Mean-Square 0.1203056

Mean Standardized -0.01353911
Root-Mean-Square Standardized 0.9695254

Average Standard Error 0,1547213

Sekil 4.14 SIM1 modeline ait ¢capraz karsilastirma penceresi

Olusturulan simple kriging modelinde dayanak noktalarina ait ortalama karesel hatanin
yaklasik + 12.03 cm oldugu goriilmektedir. Daha sonra model iizerinde 13 adet test

noktasinin jeoid ondiilasyonlart Nygsap — N iy farklarina gore + 8.70 cm KOH degeri

ile belirlenmistir.

SIM2 uygulamasinda ise teorik variogram modeli olarak kiiresel variogram se¢ilmistir.
Yine bir 6nceki uygulamada oldugu 49 adet dayanak noktalar1 iizerinden bir model

olusturulmustur. SIM2 uygulamasina ait ¢apraz karsilastirma penceresi ise Sekil 4.15’

de gosterilmistir.
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Predicted -107
342

3372
3335
3278
3N

3183

3278 332 342

3372
Measured 10
Momal GG Plot

1136 3183 3231

Predicted /. Emor . Standardized Emor

Regression function 0,938432707850746 *x + 2.... | "~

Prediction Errors

Samples 45 of 49
Mean -0.01117433
Root-Mean-Square 0.1334252
Mean Standardized -0.0499134

Root-Mean-Square Standardized 0.4967736
Average Standard Error 0,283374 W

Sekil 4.15 SIM2 modeline ait ¢capraz karsilastirma penceresi
Son olarak SIM2 modeli incelediginde dayanak noktalarina ait ortalama karesel hatanin
yaklasik + 13.34 cm oldugu goriilmektedir. Daha sonra model iizerinde 13 adet test

noktasinin jeoid ondiilasyonlart Nygsap — Ngycp farklarma gore + 12.19 cm KOH

degeri ile belirlenmistir.

Dayanak noktalarina uygulanan kriging yontemleri incelendiginde en iyi sonucun
ORDI1 uygulamasi ile elde edildigi goriilmektedir. Uygulanan bes farkli modelden
hesaplanan  Nygsap — Nopcy  degerleri  ve istatistik degerlerleri Tablo 4.3’de
gosterilmistir.

Tablo 4.3 Dayanak noktalarinin kriging enterpolasyonu istatistik sonuglari

istatistik | ORD1 (m) | ORD2 (m) | ORD3 (m) |SIM1 (m) |SIM2 (m)
MIN -0.1911 |-0.2046 |-0.3425 |-0.2962 |-0.2636
MAK 0.3548 0.3507 0.4837 0.2357 0.2811
ORT 0.0782 0.0816 0.1029 0.0979 0.1043
KOH 0.1013 0.1079 0.1422 0.1203 0.1334
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Secilen 13 adet test noktasi i¢in uygulanan bes model farkli modelden hesaplanan
Nygsap — Noycp degerleri ve istatistik degerlerleri Tablo 4.4’de gosterilmistir.

Tablo 4.4 Test noktalarinin kriging enterpolasyonu istatistik sonuglari

istatistik | ORD1 (m) |ORD2 (m) |ORD3 (m) |SIM1(m) |SIM2 (m)
MiIN -0.1479 -0.1591 -0.1551 -0.1734 |-0.2563
MAK 0.1188 0.1233 0.1264 0.0953 0.1317
ORT 0.0632 0.0673 0.0632 0.0720 |0.0993
KOH 0.0813 0.0852 0.0808 0.0870 |0.1219

4.3 Yapay Sinir Aglar1 Yontemi Uygulamasi

Y SA uygulamast i¢in, veriler daha dnceki kisimlarda da bahsedildigi gibi 49 adet egitim
ve 13 adet test olmak tiizere iki gruba ayrilmistir. Test noktalarinin dagilimi miimkiin
oldugunca homojen se¢ilmistir. Cesitli YSA teknikleri kullanilarak alinan sonuglarin
istatistiksel karsilastirmasi yapilmigtir. Yapilan uygulamalarda giris verisi olarak
noktalarin enlem, boylam ve elipsoidal yiikseklikleri kullanilmistir. Cikis verisi olarak
ise noktalarin jeoid ondiilasyonu kullanilmistir. Agin egitiminde kullanilan parametreler
deneme yanilma yontemiyle tespit edilmistir. En uygun ag yapis1 bulunana kadar bircok
kez deneme yapilmistir. Uygulamalarda bir gizli katman kullanimi tercih edilmistir.
Uygulamalarin performans degerlendirme kriteri olarak karesel ortalama hata

kullanilmistir.

[lk olarak geri beslemeli yapay sinir aglarina bir alternatif olarak iiretilmis olan GRYSA
(Genellestirilmis Regresyon Yapay Sinir Ag1) yontemi uygulanmistir. Bu yontem geri
beslemeli sinir aglarindan farkli olarak hesaplamalar1 tek seferde daha hizh

yapabilmektedir.

Bu yontemde oriintii katmanindaki noron sayist egitim noktalarin sayisina esittir.
Yontemin sonucunu etkileyen tek parametre ¢ degeridir. Uygulanan ag yapis1 Sekil

4.16°da gosterilmistir.
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Input

Sekil 4.16 GRYSA yonteminde ag yapisinin goriiniimii
Yapilan uygulama sonucunda egitim verilerinin Nygsap — Nopciy KOH degeri + 10.04

cm , test verilerinin Nygsap — Norcy KOH degeri 10.28 cm olarak hesaplanmustir.

Uygulanan ikinci yontemde ise agin yapisi ¢ok katmanli algilayicilarla olusturulmustur.
Iki farkli ag tipi ile dort farkli CKA (Cok Katmanli Ag) uygulamasi yapilmistir. Ik
kurulan agda 10 adet noron kullanilarak feed forward back-propagation ag tipinde

uygulama yapilmistir.

Hidden Layer Output Layer

Sekil 4.17 CKA1 modelinin yapist

Yapilan uygulama sonucunda egitim verilerinin Nygsap — Ng ¢y farklarindan elde
edilen KOH degeri + 7.25 cm, test verilerinin Nygsap — Ng iy farklarindan elde edilen
KOH degeri ise = 5.94 cm olarak hesaplanmustir.

Ikinci kurulan CKA2 modelinde yine 10 adet néron kullanilmistir. Bu kez uygulama Ki

iterasyon sayisi artirtlarak feed forward back-propagation ag tipiyle veriler egitilmistir.

Hidden Layer Output Layer

Sekil 4.18 CKA2 modelinin yapisi
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Yapilan uygulama sonucunda egitim verilerinin Nygsap — Ny farklarindan elde
edilen KOH degeri = 7.02 cm , test verilerinin Nygsap — Ny farklarindan elde edilen

KOH degeri ise £ 7.56 cm olarak hesaplanmustir.

Uciincii CKA3 modelinde 12 adet néron kullanilarak feed forward back-propagation ag
tipiyle egitim yapilmigstir.

Hidden Layer Output Layer

Input Output

12 1

Sekil 4.19 CKA3 modelinin yapisi

Egitim noktalarmin Nyggap — Ngycp farklarma gére KOH degeri + 5.70 cm
hesaplanmugtir. Egitilen ag tizerinden test noktalarinin Nygsap — Ny farklarma gore
KOH degeri + 7.25 cm elde edilmistir.

Dordiinci CKA4 uygulamasinda ag tipi elman back-propagation sec¢ilmistir.

Uygulamada 12 adet néron kullanilmistir.

Hidden Layer Output Layer
Input Output

12 1

Sekil 4.20 CKA4 modelinin yapisi
Uygulama sonucunda dayanak noktalarmin Nygsap — Ngycp farklarma gore + 5.70
cm KOH degeri hesaplanmigtir. Egitilen ag lizerinden test noktalarinin Nygsap — Nopci

farklarina gére KOH degeri + 7.25 cm hesaplanmistir. Uygulanan bes farklit modelden

hesaplanan  Nygsap — Nopcy  degerleri  ve istatistik degerlerleri Tablo 4.5°de

gosterilmistir.
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Tablo 4.5 Dayanak ve egitim noktalarinin YSA uygulamasi istatistik sonuglari

istatistik | GRYSA (m) | CKAL (m) |CKA2 (m) |[CKA3(m) |CKA4(m)
MiN -0.2243  |-0.2685 -0.2855  [-0.1241  |-0.1260
MAK 0.2408 0.1471 0.1937 0.2031 0.1210
ORT 0.0814 0.0501 0.0429 0.0420 0.0421
KOH 0.1004 0.0725 0.0702 0.0570 0.0554

13 adet test noktasi i¢in uygulanan bes farkli YSA modelinden hesaplanan Nyggap —
Ny ci fark degerleri ve istatistik degerlerleri Tablo 4.6 ‘da gosterilmistir.

Tablo 4.6 Test noktalariin YSA uygulamas: istatistik sonuglart

istatistik | GRYSA (m) | CKA1 (m) | CKA2 (m) | CKA3 (m) | CKA4 (m)
MiIN -0.2358  |-0.1288 [-0.1901 |-0.1107 |-0.0805
MAK 0.1929  |0.0747 |0.1180 |0.0992 |0.1474
ORT 0.0737  |0.0451 [0.0597 |0.0646 |0.0639
KOH 0.1028  |0.0594 [0.0756 |0.0725 |0.0736

5. BULGULAR ve TARTISMA

Bu tez kapsaminda polinomlar, kriging ve yapay sinir aglar1 yontemleriyle Amasya ili
0zelinde lokal jeoid modeli belirlenmeye g¢alisilmistir. Uygulanan ii¢ farkli yontemle
hesaplanan jeoid ondiilasyonlar: ile Ol¢iilen jeoid ondiilasyonlari1 arasindaki farklara
gore istatistiksel sonuglar degerlendirilmistir. Bdylece ¢aligma bdlgesinde hangi

yontemin daha hassas sonuglar verdigi gézlemlenmistir.

Caligsma bolgesindeki verilerin 49 adedi dayanak ve 13 adedi test olmak iizere iki gruba
ayrilmistir. Ik uygulamada birinci derece polinom enterpolasyonu (lineer) uygulamasi
yapilmustir. Yapilan uygulama sonucunda dayanak noktalar1 + 26.06 cm, test noktalar1
ise +26.62 cm KOH degeri ile hesaplanmistir. ikinci dereceden polinom enterpolasyonu
(kuadratik) uygulamasinda dayanak noktalar1 + 19.93 cm, test noktalari ise = 19.50 cm
KOH degeri ile hesaplanmistir. Ugiincii dereceden polinom enterpolasyonu (kiibik)
uygulamasinda dayanak noktalar1 + 18.11 cm, test noktalar1 ise + 18.52 cm KOH degeri
ile hesaplanmistir. Calisma bolgesinde polinomlarla enterpolasyon yonteminde en iyi

sonucun ti¢lincii dereceden polinom enterpolasyonu ile alindig1 goriilmektedir.
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Kriging uygulamasinda ise birinci dereceden trend yiizeyi segilerek olusturulan ordinary
kriging uygulamasinda (ORD1) dayanak noktalar1 + 10.13 cm, test noktalar1 ise = 8.13
cm KOH degeri ile hesaplanmustir. Ikinci dereceden trend yiizeyi segilerek olusturulan
ordinary kriging uygulamasinda (ORD2) dayanak noktalar1 + 10.79 cm, test noktalari
ise + 8.52 KOH degeri ile hesaplanmistir. Ugiincii dereceden trend yiizeyi segilerek
olusturulan ordinary kriging uygulamasinda (ORD3) dayanak noktalar1 + 14.22 cm, test

noktalar ise + 8.08 cm KOH degeri ile hesaplanmuistir.

Birinci simple kriging uygulamasinda (SIM1) dayanak noktalart £ 12.03 cm, test
noktalar1 ise £ 8.70 cm KOH degeri ile hesaplanmustir. ikinci simple kriging
uygulamasinda (SIM2) dayanak noktalar1 + 13.34 cm, test noktalar ise 12.19 cm KOH
degeri ile hesaplanmistir. Calisma bolgesinde kriging enterpolasyonu yonteminde en iyi

sonucun ORD3 modeliyle elde edildigi goriilmektedir.

Yapay sinir aglarinda GRYSA uygulamasinda dayanak noktalart + 10.04 cm, test
noktalart ise £ 10.28 cm KOH degeri ile hesaplanmistir. Cok katmanli algilayic
yontemiyle hazirlanan birinci modelde (CKA1) egitim noktalart + 7.25 cm, test
noktalar: ise + 5.94 cm KOH degeri ile hesaplanmustir. Ikinci cok katmanli modelde
(CKA2) egitim noktalar1 + 7.02 cm, test noktalar1 ise = 7.56 cm KOH degeri ile
hesaplanmustir. Ugiincii cok katmanli modelde (CKA3) egitim noktalar1 = 5.70 cm, test
noktalar1 ise £ 7.25 cm KOH degeri ile hesaplanmistir. Dordiincii cok katmanli modelde
(CKA4) egitim noktalar1 + 5.54, test noktalar1 i1se = 7.36 cm KOH degeri ile
hesaplanmistir. Caligma bolgesinde yapay sinir aglar1 uygulamasinda CKA1 modelinin
en iyi dogruluk verdigi gériilmiistiir. Yapilan uygulamalarin istatistiksel sonuglar1 Tablo
5.1 ve 5.2°de gosterilmistir.

Tablo 5.1 Uygulamalar sonucu dayanak ve egitim noktalarinin istatistik sonuglari

Yoéntem MiN (m) | MAK (m) | ORT (m) | KOH (m)
Lineer Polinom -0.6363 0.7156 0.2078 0.2606
Kuadratik Polinom | -0.4259 | 0.6029 | 0.1613 | 0.1993
Kiibik Polinom -0.3572 | 0.5230 | 0.1449 | 0.1811
ORD1 -0.1911 | 0.3548 | 0.0782 | 0.1013
ORD2 -0.2046 | 0.3507 | 0.0816 | 0.1079
ORD3 -0.3425 | 0.4837 |0.1029 | 0.1422
SIM1 -0.2962 | 0.2357 | 0.0979 | 0.1203
SIM2 -0.2636 | 0.2811 | 0.1043 | 0.1334
GRYSA -0.2243 | 0.2408 | 0.0814 | 0.1004
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Tablo 5.1 (Devam) Uygulamalar sonucu dayanak ve egitim noktalarmin istatistik

sonugclari
Yéntem MiN (m) | MAK (m) | ORT (m) | KOH (m)
CKA1 -0.2685 | 0.1471 | 0.0501 | 0.0725
CKA2 -0.2855 | 0.1937 | 0.0429 | 0.0702
CKA3 -0.1241 | 0.2031 | 0.0420 | 0.0570
CKA4 -0.1260 | 0.1210 | 0.0421 | 0.0554

Tablo 5.2 Uygulamalar sonucu test noktalarinin istatistik sonuglari

Yontem MiN (m) | MAK (m) |ORT(m) |KOH (m)
Lineer Polinom -0.2503 |0.4721 0.2238 |0.2662
Kuadratik Polinom |-0.1731 |0.3916 0.1566 | 0.1950
Kibik Polinom -0.1383 |0.3919 0.1453 0.1852
ORD1 -0.1479 |0.1188 0.0632 |0.0813
ORD2 -0.1591 |0.1233 0.0673 0.0852
ORD3 -0.1551 |0.1264 0.0632 |0.0808
SIM1 -0.1734 | 0.0953 0.0720 |0.0870
SIM2 -0.2563 |0.1317 0.0993 0.1219
GRYSA -0.2358 |0.1929 0.0737 |0.1028
CKA1 -0.1288 |0.0747 0.0451 | 0.0594
CKA2 -0.1901 |0.1180 0.0597 |0.0756
CKA3 -0.1107 |0.0992 0.0646 |0.0725
CKA4 -0.0805 |0.1474 0.0639 |0.0736
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Uygulanan Yontemler

Sekil 5.1 Uygulanan yontemlerden elde edilen KOH degerlerinin karsilagtirmasi (test
noktalari i¢in)

56



6. SONUC ve ONERILER

GNSS sistemleri hayatimizin her alaninda oldugu gibi haritacilik faaliyetlerinde de
siklikla kullanilmaktadir. Gilinlimiizde klasik haritacilik yontemlerine gore ¢ok daha
hizl1 sonug {iretmesi sebebiyle kullanim1 giderek yaygilasmistir. GNSS o6l¢iimleri ile
elde edilen elipsoidal yiikseklik, miithendislik uygulamalarinda kullanilan ortometrik

yiikseklige ge¢is i¢in bir koprii gorevi gormektedir.

Bu baglantinin saglanabilmesi i¢inde jeoid yiiksekliginin bilinmesi gerekmektedir.
Jeoid yiiksekliginin bu denli 6neme sahip olmasi sebebiyle jeoid belirleme arastirmalari

giincelligini her gegen giin korumaktadir.

Tez konusu kapsaminda Amasya il sinirlart igerisinde bulunan toplam 62 adet C3
dereceli GNSS/Nivelman ag1 noktasi kullanilmistir. Bu noktalarin 49 adedi dayanak ve
egitim noktasi olarak secilirken 13 adedi test noktasi olarak belirlenmistir. Segilen test
noktalarinin homojen dagilimli olmasina dikkat edilmistir. Olusturulan model {izerinde
polinomlar, kriging ve yapay sinir aglar1 yontemleri ile yerel jeoid modelleri
belirlenmistir. Uygulanan yontemlerin sonuglar1 karesel ortalama hata kriterine gore

degerlendirilmistir.

Polinomlar ile enterpolasyon uygulamasinda, polinomun derecesi birden baslayarak
sirastyla lineer, kuadratik ve kiibik polinom enterpolasyon islemleri uygulanmistir.
Yapilan enterpolasyonlarin sonucunda calisma bolgesinde liciincli dereceden kiibik

enterpolasyon polinomunun diger polinomlara gore daha basarili oldugu sdylenebilir.

Kriging yontemiyle enterpolasyon isleminde ti¢ii ordinary kriging ve ikisi simple
kriging olmak tiizere bes farklt durum incelenmistir. Ordinary kriging ydnteminde
sirastyla trend yiizeyleri birden baslamak iizere ilige kadar sirasiyla denenmistir. Secilen
trend ylizeylerinin modelin sonucunu nasil etkileyecegi de sorgulanmistir. Olusturulan
tiim modellerde teorik variogram modeli olarak kiiresel variogram tercih edilmistir.
Calisma bolgesinde ordinary kriging yontemleri kendi igerisinde degerlendirilecek
olursa en basarili sonucun {igiincii modelde alindig1 goriilmiistiir. Calisma bolgesinde
iki farkli simple kriging modeli olusturulmustur. Birinci modelde teorik variogram
modeli olarak Gauss yoOntemi, ikinci modelde ise kiiresel variogram ydntemi

kullanilmistir.
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Birinci simple kriging yoOnteminin ikinciye goére daha basarili sonug¢ verdigi
gorilmistiir. Kriging yontemleri genel olarak kendi i¢inde karsilastirilirsa en basarili

sonucun ordinary kriging metodunun {i¢iincli modelinde alindig1 goriilecektir.

Yapay sinir aglar1 uygulamasinda bir tanesi genellestirilmis regresyon yapay sinir aglari
ve dort tanesi cok katmanli yapay sinir aglar1 yontemi olmak tizere toplam bes uygulama
yapilmustir. {1k olarak genellestirilmis regresyon yapay sinir ag1 yontemi kullanilmustir.
Modelin parametreleri deneme yanimla yoluyla belirlenerek ortaya ¢ikan sonuglar

igerisinde hassasiyeti en basarili sonu¢ yakalanana kadar uygulama yapilmistir.

Ikinci durumda feed forward backpropagation ag tipinde on adet ndron kullanilarak
uygulama yapilmistir. Ugiincii modelde ikinciden farkli olarak iterasyon sayisi

degisimine olusturulan agin tepkisi gézlemlenmistir.

Dordiincii modelde yine ayni ag tipi kullanilarak néron sayisinin degisimine paralel
olarak agin tepkisi gozlemlenmistir. Besinci modelde ise ag tipi elman backpropagation
olarak seg¢ilerek uygulama yapilmistir. Yapilan uygulamalar sonucunda en iyi sonucun

cok katmanl algilayicilar yontemiyle olusturulan birinci modelde alindig1 goriilmiistiir.

Her ¢ yontemi c¢alisma bolgesi 06zelinde karsilastirdigimizda polinomlarla
enterpolasyon uygulamasi sonuglariin diger yontemlere gore daha basarisiz oldugu
gorilmistiir. Calisma bolgesinde en iyi sonucu veren yontemin ¢ok katmanli algilayici

yontemle kurulan birinci yapay sinir ag1 modeli oldugu goriilmektedir.

Yapay sinir aglarinin bu denli basarili sonug vermesi, bu teknolojinin gelecekte ¢ok
daha fazla tercih edilebilecegini gostermektedir. Buna karsin aktivasyon fonkisyonu,
noron sayisi, 6grenme ve momentum katsayilart gibi parametrelerin deneme yanilma
yoluyla belirlenmesi biiyiik zaman kaybina yol agmaktadir. Bu yontem ayni1 zamanda
bu alanda uzman olmayan kisilerin kullanimin1 da kisitlamaktadir. Burada 6nemli olan
bir diger konuda yapay sinir aglarinin diger yontemlere nazaran bilgisayar donanimina
daha bagiml calismasidir. Yapilan iterasyonlarin daha hizli uygulanabilmesi icin
kullanilan bilgisayar donanimlarinin da miimkiin oldugunca performansli galismasi

gerektigi gortilmiistiir.
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Calisma bolgesinde kullanilan nokta sayisinin az olmasi sebebiyle alan igerisinde daha
farkli modeller olusturmak miimkiin olmamustir. leride yapilacak ¢alismalarda bolge
Ozelinde daha fazla dayanak ve test noktasi kullanilarak kurulacak modelin hassasiyeti

gelistirilebilir.
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EKLER

Ucgiincii dereceden polinomal yonteme ait bilinmeyen katsayilar asagida belirtilmistir:

Ago : -114074.37723753
A1 : -9031.952577868
AQp : 285.32957228124
A3 : -1.540040522509
A10 : 16361.360986321
A11 : -56.325882485556
A12 : -2.9393959042678
Aop : -378.08266475253
A1 : 3.2483161725089
A3p : 2.1591740750718
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