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OZET

Son yillarda, yapay sinir @ari pek cok sahada uygulama alani bultow. Bu calymada, literatiirdeki cgrafi bilgi
sistemleri’nde yapay sinirg@arinin kullanimi ile ilgili calsmalar derlenmitir. Yapay sinir glarinin genel yapisi ve ¢ama
mimarisi tanitilmg ve c@rafi bilgi sistemleri ile entegrasyonunagirilmistir.

Anahtar Sozcukler: Modelleme, CBS Birlikte Cajabilirlik, Yapay Sinir Aglari

ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS AND APPLICATIONS IN GEOG RAPHICAL INFORMATION
SYSTEMS

ABSTRACT

In recent years, artificial neural networks has besglied in many areas. In this paper, applicatiasfsneural networks in
geographical information systems are explored. 8asiucture and working architecture of artificiabural networks has ben
introduced and integration to geographical infortiozt systems are mentioned.
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1. GIRIiS

Insanlgin dosay! argtirma ve taklit etme cabalarinin son driinlerindéntanesi, YSA tekrgidir. YSA, basit
biyolojik sinir sisteminin ¢cagma sekli simule edilerek tasarlanan programlama yakiedir. YSA, girs ve ¢iks

olarak adlandirilan iki veri kimesi arasinda enurygliskiyi kurarak @Grenebilme yeterigne sahip adaptif bir
model olgturmaktadir. Dger bir ifadeyle, YSA bilinen en iyigi uydurma tekniidir (URL 1).

Uzaysal verilerin depolanmasi, @mi, analizi ve gosterimi icin Ggrafi Bilgi Sistemleri (CBS) cok gegibir
kullanim alani bulmgtur (Yang, 2001). Pek ¢cok mihendislik problemi &ebdaklanmtir. Ancak, ¢cgu zaman
ili skiler dinamik ve kesin dgldir (Burrough, 1999).

Insan beyninin sezgisel sonug ¢ikarglaminin bir simulasyonu olan YSA, uzaysal verilednalizinde yardimci
bir ara¢ olarak kullaniimaya Hanmstir. Mantiksal sonug ¢ikarma yerine sezgisel sogik@rma mekanizmasi
kullanan YSA, igaat mihendisgi alaninda irmak akimodelleme (Kdi, 2004) ve agrega betonarme (Topcu, 2007),
jeoteknik (Goh, 2007) alanlarinda siklikla kullamgtir.

Bu calgmada, literattirdeki, cwafi bilgi sistemleri'nde (CBS) yapay sinirglarinin (YSA) kullanimi ile ilgili
calismalar derlennsive ilgili arastirmacilara olasi gelecek yénelimler hakkinda kelgverilmistir.

2. YAPAY SiNiR AGLARI

Beynin ustin ozellikleri, bilim adamlarini Gzerindgalsmaya zorlamy ve beynin nérofiziksel yapisindan
esinlenerek matematiksel modeli ¢ikariimayasdatistir. Beynin bitiin davragiarini tam olarak modelleyebilmek
icin fiziksel bilesenlerinin dgru olarak modellenmesi geregitidiustincesi ile ¢gitli yapay hiicre ve @ modelleri
gelistirilmi stir (Sagiroglu, 2003). Boylece Yapay Sinir glari (YSA) denen yeni ve ginumiz bilgisayarlarinin
algoritmik hesaplama ydnteminden farkl bir biliram ortaya cikmtir. Genel anlamda YSA, beynin bilavi
yerine getirme ydntemini modellemek icin tasarlaménsistem olarak tanimlanabilifekil 1’de YSA'nin temel
calisma prensibi gérilmektedir.
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Sekil 1: YSA'nin calsma yapisi.

YSA, yapay sinir hiicrelerinin birbirleri ile gi#i sekillerde bglanmasindan okur ve genellikle katmanlageklinde
dizenlenir. Bu elemanlar biyolojik sinir sistemieten esinlenerek tasarlargtm. Belirli bir fonksiyonu
gerceklatirmek icin bir sinir &1, elemanlar arasindaki glantilarin (&irhklarin) deserlerini ayarlanarakgtilebilir.
Sekil 2'de yapay bir néron goérulmektedir. Bir yapawpron girsler, agirliklar, toplama fonksiyonu, transfer
fonksiyonu ve cilg olmak lzere bekisimdan olgmaktadir. Beynin bilgisseme ydntemine uygun olarak YSA, bir
Ogrenme surecinden sonra bilgiyi toplama, hucreleasigdaki bglanti grliklar ile bu bilgiyi saklama ve
genelleme yetergne sahip paralel gaimis bir islemcidir. Gsrenme sureci, arzu edilen amacasodak icin YSA
agirliklarinin yenilenmesini sdayan @&renme algoritmalarini ihtiva eder.
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Sekil 2: Yapay Noron Modeli

Burada,R: néronun girg sayisi,p: néronun girgi olan skaler dgerleri, w: p girisi ile néron arasindaki grlk
degerini, b: néronun bias deerini, f: transfer fonksiyonunua: néronun cikgini belirtmektedir.p girisleri dncew
agirliklart ile ¢arpihr ve toplanir. Ardindah bias dgeri eklenir ve transfer fonksiyonundan gegirilerlcikis
hesaplanir. Transfer fonksiyonugtasal ya da dgrusal olmayan tiirevienebilir bir fonksiyondiigte bu basit néron
modelinde, gif§ ile ¢ikis arasinda basit bir matematikselgbdl kurulmutur. Fakat néronun arzu edilen giki
verebilmesi icinw ve b agirhk degerlerinin optimum olacaksekilde ayarlanmasi gerekmektedir. Bu yapinin
matematiksel ifadesisagidaki gibidir.
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Yapay sinir glarinda cok cstli ag yapilart ve modelleri vardir. En ¢ok kullanilag gapilarindan birisi ¢ok
katmanli perseptronlardir (CKP). Bgda bilginin aksi ileri yonlidir. Grenme ve gitme algoritmasi olarak
genelde tireve dayal geriye yayilim (back propagatalgoritmalari tercih edilir. Buradasagidaki sekilden de
gorulecei lzere noronlar katmanlgeklinde organize edilngiir. Her bir katmanda en az bir néron bulunur. Bir
onceki katmandaki tim noronlar bir sonraki katmamnderonlara bglanti icermektedir. Byekilde arzu edildii
kadar katman okturulabilir. Sekil 3'de CKP yapisi gérilmektedir.

YSA'da kullanilan en temel @enme algoritmasi geriye yayilim (back propagatiatgoritmasidir (Rumelhart,
1986). Basit anlamdagaliklar negatif gradyent yoniinde gincellenir. Rek geriye yayilim algoritmasi vardir. En
temel yapissu sekildedir:

Xpp1 = Xp— 08 (2)

X L
burada, k agirhk vektorinin k anindaki gerlerini, £r k anindaki gradyenti, k ise @renme oranini temsil

etmektedir.
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Sekil 3: ileri beslemeli CKP @&.

3. CBS’'DE YSA UYGULAMALARI

CBS 1960'larda biiyik arazilerin haritalama, plamara yonetimi icin bir ara¢ ortaya cikgnr. Uzaysal verilerin
girisi, depolanmasi, &iimi, giincellenmesi ve analizi icin bir araclar kishelarak tanimlannstir (Marble, 1984).
Yapay zeka tekniklerinin de yardimiyla CBS, karasték icin cok dnemli bir ara¢ olmaktadir. Veri liridasit bir
bicimde resimlerin Gzt Uste bindiriimesi ile gerigkbilecei gibi bulanik sonug ¢ikarim ile de yapilabilir. SBi

guclu kilan 6zelliklerinden birisi de grafik kullam arabirimine sahip olmasidgekil 4'de CBS'ye entegre edilmi
YSA modeli gérilmektedir.
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Sekil 4: CBS'ye entegre YSA.

Limanlardaki sedimentolojiyi (toprak birikimi) kesnhek icin YSA destekli CBS sisteminde, raster @b&BS'ye
bir haritalama araci olarak YSA eklenmie pek cok tahmin kabiliyeti kazandigir. Onerilen metod mevcut
gozlemler icindeki dinamik dgsimleri birlestirebilme 6zellgine sahiptir. Bu yakkam Gotenburg limanindaki
sedimentasyonun tahmini icin uygulagtm (Yang, 2001).

Tropik ormanlarin yok olmasinin uzaysal gdaninin kestiriimesi amaci ile YSA ve CBS tabarinerilen
yaklasimda caitli yillara ait Landsat gortntuleri siniflandiriignve sayisal haritalar elde edilerek yollar, ygre
alanlari, orman dalimlari ve seyreklgmeleri, rakim, gim ve toprak tipi ile orman yok olmasi arasinda ithiki
kurulmustur. Bir CKP ile orman yok olmagdimi aciklayici deggiskenlerin bir fonksiyonu olarakgdilmi stir. Elde
edilen risk haritasi ve gercek orman yok olmasisikatiriimis ve YSA'nin bu alanda buiyik bir potansiyel
barindirdgl ortaya konmgtur (Mas, 2004).

YSA'nin yuksek nonlineerlik icerengkileri modeleme kabilyeti sayesinde su kalitesikéstirimi alaninda olduk¢a
uyguluma yapilnmgtir. Biyokimyasal oksijen talebi (BOD5) ve oksij¢éalebi (DO) su kalitesini belirleyen énemli
gostergelerdirilgili sudan toplanan bu veriler ile bir CKRiaggitilerek su kalitesinin dgru bir sekilde kestirimi
sazlanabilmektedir (Kg$i, 2004). CBS entegrasyonu ile daha giclu bir kaestek sistemi olturulabilmektedir
(Jiang, 2006).
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Uzaktan algilanan resimlerin siniflandiriimasi 6hidoir problemdir. Resimlerden elde edilen spektbdlbi ve
uzaysal kartgrafik verilerin birlestiriimesi ile arazi kullanim haritalari Gretmeyenglik metodlar geditirlmistir.
Her bir arazi kullanim sinifina ait Uyelik fonksiylari iceren iki bulanik harita YSA yardimiyla sturulmustur.
Spektral siniflandirmaya gore daha hassas soreidiaredilmitir (Mas, 2004).

Uzaysal ve temporal domenlerde uzaktan algilamisivibr uygun jeofiziksel parametre kestirimi icfSA Uzerine
kurulu bir CBS sistemleri gatirilmistir. Modelin ilgili alanlarda ve mevsimlerde cokgdr yontemlere gore daha
hassas kestirimler yapabifdi regresyon tabanli tekniklere gore 2.63 kat dalal oldusu gortlmigtur (Arai,
2006).

4. SONUC

Pek cok sahada oldu gibi, CBS alaninda da YSA kullanilarak daha hassstemler ortaya konrgiur. CBS’de
iligskilerin analizinde YSA oldukca faydali modeller arkabilmektedir. Regresyon tabanh tekniklere gdeha
Ustin baarilar ortaya konmyiur. Yine de, YSA ve CBS entegrasyonu alanindalgapgalsma sayisi nispeten
azdir. Dier taraftan, agurmacilar daha gicli CBS sistemleri icin adaptifal bulanik sonug c¢ikarim sistemleri
gibi bulanik mantik temelli iki kurma modeleri ile entegre CBS yapilari (izegagsmalar yapabilirler.
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