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Bir¢ok miihendislik uygulamasinda, topografik yiizeye ihtiya¢ duyulmakta ve topografyanin
uygun dogrulukta belirlenmesi gerekmektedir. Sayisal yiikseklik modeline dayali uygulamalarda
oldugu gibi, 6rnek calisma alani yatay ve diisey konum bilgileri kullanilarak yiikseklik degerleri
uygun yontemlerle belirlenebilir. Bu ¢caligmada Samsun ili Mert irmag1 havzasi ve kent sinirlarinin
kesistigi alanda, halihazir haritalardan temin edilmis yatay ve diisey koordinat bilgilerinin yer
aldig1 noktalardan, yiikseklik (kot) degerleri yapay sinir aglar1 yontemlerinden Cok Katmanli
Yapay Sinir Aglar1 (CKYSA) ve regresyon analizi kullanilarak tahmin edilmeye g¢aligilmustir.
Caligmada 3 farkli kombinezon denenmistir. Bunlar: (i) X koordinat bilgisiyle yiikseklik tahmini;
(ii) Y koordinat bilgisiyle yiikseklik tahmini; (iii) X ve Y koordinat bilgisiyle yiikseklik tahmini
seklindedir. Karsilagtirma kriterleri olarak Karekok Ortalama Karesel Hata (KOKH), Ortalama
Mutlak Hata (OMH) ve determinasyon katsayis1 (R?) kullamlmistir. OMH, KOKH ve R?
kriterlerine gore yiikseklik modellemesinde yapay sinir ag1 modelinin regresyon modellerinden
daha iyi uyum (uygun dogruya) sagladigi gozlenmistir. En yiiksek R? degeri (0.948) (iii)
kombinezonunun giris verisi olarak kullanildigi CKYSA modelinden elde edilmistir. En diisiik R?
degeri ise 0.132 (ii) kombinezonunun denendigi regresyon modelinde goriilmiistiir. Yapilan
modelleme sonucunda yiikseklikler (iii) kombinezonu ve CKYSA ile daha basarili tahmin
edilmistir. Dolayistyla, yapay sinir aglarinin regresyon analizine alternatif bir yontem olabilecegi
sonucuna ulagilmistir.
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In many engineering applications, it is needed topographical and surface topography is required
to determine the appropriate accuracy. As applications based on digital elevation model case study
of height values using horizontal and vertical position information may be determined by
appropriate methods. In this study, Samsun Mert river basin and at the intersection of the city
limits, the present progress has been providing horizontal and vertical elevation values of the point
where the coordinates of the map information have been studied to predict. Multi-Layer Artificial
Neural Networks (MLANN), and regression analysis were used. The study was tested in three
different combinations. These include: (i) X coordinate of the estimated height information; (ii)
the estimated height of the Y coordinate information; (iii) the estimated height information in the
form of X and Y coordinates. As a comparison criterion Root Mean Square Error (RMSE), Mean
Absolute Error (MAE) and the determination coefficients (R?) were used. When the models were
compared, Artificial Neural Networks (ANN) model gave a better fit (fit-line) than Multiple Linear
Regression (MLR) and linear regression (LR) models. The highest R? value (0.948) was found
from the ANN model where the combination (iii) was used as input data. The lowest R? value
(0.132) was obtained from the regression model where the combination (ii) was used as input data.
As a result of modeling, heights have been estimated more successfully with the (iii) combination
of ANN. Therefore, ANN was determined as an alternative method to regression analysis.
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1. INTRODUCTION (GiRis)

Hidrografik amach bir¢cok Miihendislik
uygulamasinda, topografik  yiizeye ihtiyag
duyulmakta ve topografyanin uygun dogrulukta
belirlenmesi gerekmektedir. Bu amagla sayisal
yiikseklik modeline dayali uygulamalarda oldugu
gibi, Ornek calisma alani yatay ve diisey konum
bilgileri kullanilarak yiikseklik degerleri uygun
yontemlerle belirlenebilir. ister arazi {izerinden alim,
isterse uzaktan algilama yOntemlerine goére olsun
yiikseklik bilgisinin belirlenmesi haritacilikta her
zaman gii¢ bir konu olmustur. Bu giiglik bilinen
fonksiyonlarin disinda kapali kutu modelline dayali
yapay sinir aglarinin modellenebilirligi ile asilabilir.

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), insan beyninin deneme
yanilma  yoluyla &grenme ve  Ggrendigini
genellestirme esasina dayanan bir sistemdir. Birgok
mekanizma ve sistemin ¢iktilarini hesaplamak igin
yaygin olarak kullanilan yontemlerden biridir. Birgok
akademisyen tarafindan degisik disiplinlerde (finans,
saghik, miihendislik, fizik, jeoloji ve hidroloji
alanlarinda) basarili bir sekilde kullanilmaktadir [1—
14]. YSA ile ilgili literatiirde birgok ¢aligma olmasina
ragmen konum bilgilerine dayali YSA kullanimiyla
ilgili caligmalar olduk¢a kisithdir. Calismalar,
genellikle polinomal ve radyal tabanli ylizey
modellemesi [15], iki boyutlu koordinat doniisiimii ve
multiquadratik jeoid modellemesi tizerinedir [16, 17].

Bu calismada Samsun ili Mert irmag1 havzasi ve
kent smirlarmin  kesistigi  alanda,  hélihazir
haritalardan temin edilmis yatay (X) ve diisey (Y)
koordinat bilgilerinin yer aldig1 noktalardan ytikseklik
(Z) degerleri yapay sinir aglar1 yontemlerinden Cok
Katmanli Yapay Sinir Aglar1 (CKYSA) ve regresyon
analizi kullanilarak tahmin edilmeye c¢alisilmistir.
Caligma 3 farkli kombinezon denenmistir. Bunlar: (i)
X koordinat bilgisiyle yiikseklik tahmini; (ii)) Y
koordinat bilgisiyle yiikseklik tahmini; (iii) X ve Y
koordinat bilgisiyle yiikseklik tahmini seklindedir.
Ayrica calismada Samsun ilinde yer alan Mert irmagi
havzasimin segilmesindeki en biiylik neden, hidrolik
modellemesinin gelecek ¢aligmalarda yapilabilirligini
aragtirmaktir. Hidrolik modellemenin yapilabilmesi
icin  Oncelikle c¢aligma alan1  topografyasinin
modellenmesi gerekmektedir. Bu nedenle bu ¢alisma
ayrica hidrolik modellemenin de ilk asamasini
olusturmaktadir.

2. YONTEMLER (METHODS)

2.1. Yapay Sinir Aglari, YSA (Artificial Neural Networks,
ANN)

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), insan beyninin bilgi
isleme tekniginden esinlenerek gelistirilmis bir bilgi
islem teknolojisidir. Diger bir ifadeyle, YSA'lar,
normalde bir insanin diisinme ve gozlemlemeye
yonelik dogal yeteneklerini gerektiren problemlere
¢Oziim tiretmektedir. Bir insanin, diigiinme ve
gozlemleme yeteneklerini gerektiren problemlere
yonelik ¢ozlimler iiretebilmesinin temel sebebi ise
insan beyninin ve dolayisiyla insanin sahip oldugu
yasayarak veya deneyerek 6grenme yetenegidir [18].

2.2. Cok Katmanh Yapay Sinir Aglari, CKYSA
(Multilayer Artificial Neural Networks, MLANN)

CKYSA, bir¢ok islem elemanlarmin birbirlerine
farkli agirliklarla baglandig: paralel bir sistemdir. Ug
tabakaya sahip CKYSA yapist Sekil 1’de
gosterilmektedir. Burada k girdi tabakasi, 1 gizli
tabaka ve m ¢ikt1 tabakasini gostermektedir. A ve Aim
ise hiicreler arasindaki baglantilarda olusan
bagmtilarin agirhiklarini temsil etmektedir. Sistemin
egitim asamasinda agirlik degerleri rastgele sayilar
seklinde atanmaktadir. Bu rastgele atanan agirliklarin
kullanilmastyla elde edilen ¢iktilarin  gercek
(gbzlemlenen) ¢ikti degerleriyle karsilastirilmasi
sonucunda agirliklar yenilenmektedir. Agirliklarin
yenilenmesi ise hata degerinin belirlenen minimum
hata degerine yaklasmasima gore degisir. Hatalar1
minimum yapincaya kadar hatalar, sag tabakalardan
sol tabakalara dogru yayilir. Agirliklar1 ayarlamak
icin bir¢ok ¢alismada Levenberg-Marquardt (LM)
fonksiyonu diger fonksiyonlara gore daha hizli ve
basarili sonuglar verdigi i¢in bu c¢alismada LM
fonksiyonu kullanilmigtir [19]. Sekil 1’de 1 ve m
tabakalarindaki her bir hiicre, 6nceki tabakadan NET
agirlikli toplam ¢iktilarin1 girdi olarak almaktadir.

NET degerleri denklem 1 yardimiyla
hesaplanmaktadir [20].
k 1 m
Ay A X

1. Girdi > @ ¥ @ &@ » 1. Ciktt
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Sekil 1. Ug katmanli (k,],m tabakalar1) bir YSA
yapis1 (An ANN structure with three layers (layers k, I, m))

NET, = kZ;, Aletk + ‘9| (1)

Burada, 6, taraflilik sabiti (bias), A giris ve ara
tabakalar1 arasindaki agirliklar kiimesi, D girdi
vektoriiniin boyutu, Cu t 6rnegi igin giris tabakasinin
¢ikt1 kiimesidir.

2.3. Regresyon Analizi (Regression Analysis)

Regresyon analizi bagimli degisken ile bir veya
daha ¢ok bagimsiz degisken arasindaki iligkiyi
incelemek amaciyla kullanilan bir analiz yontemidir.
Birden fazla bagimsiz degiskenin kullanildigi
regresyon analizi cok degiskenli regresyon analizi, tek
bir bagimsiz degiskenin kullanildig1 regresyon analizi
ise tek degiskenli regresyon analizi olarak adlandirilir
[21].

2.3.1. Tek degiskenli regresyon analizi, TDR

(Univariate regression analysis, URA)

TDR, bir bagimli degisken ve bir bagimsiz
degisken arasindaki iliskiyi inceler. TDR ile bagimli
ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi temsil
eden bir dogrunun denklemi formiile edilir. TDR’nin
genel yapisi y=a;.Xi+bote; seklindedir. Burada “y”
bagimli degiskeni; “x” bagimsiz degiskeni; bo
regresyon egrisinin y eksenini kestigi noktay1 ve ¢
ortalamasi sifir, varyanst g, olan hata degiskenini
temsil eder.

2.3.2. Cok Degiskenli Regresyon Analizi, CDR
(Multivariate regression analysis, MRA)

CDR, bir adet bagimli degisken ve birden fazla
bagimsiz degiskenin arasindaki iligkiyi inceler.
CDR’nin genel yapist y=ai.Xitax.Xo+az.Xst....+
an.Xntbote seklindedir. Burada “y” bagimh
degiskeni; “x” bagimsiz degiskenleri; bo regresyon
egrisinin y eksenini kestigi noktay1 ve & ortalamasi
sifir, varyanst o, olan normal dagilisa sahip hata

degiskenini temsil eder.

3. CALISMA ALANI VE VERI (STUDY AREA AND
DATA)

Caligmada Samsun, merkez ilge smirlarinda yer
alan ve Karadeniz’e dokiillen Mert irmagi (enlem:
41.279° ve boylam: 36.352°) havzasi ¢aligma alani
olarak sec¢ilmistir. Calisma alam1  Sekil 2’de
gosterilmektedir.

Sekil 2. Calisma alani (Study area) [22].

Calismada modellenen veriler Samsun merkez
belediyelerinden  (Canik-ilkadim) temin edilen
halihazir harita yiikseklik verileridir. Bu veriler
1/1000 olcekli, ED-50 koordinat datumunda tanimli
olup 2005 yili hava fotograflarindan elde edilmistir.
Verilere ait tanimlayici istatistiksel veriler Tablo 1°de
yer almaktadir.

Tablo 1. Verilere ait istatistiki bilgiler (Statistics
information for data)

X Y Z
koordinatlar1 | koordinatlari (kot)

Veri sayisi

(N-adet) 14362 14362 | 14362

Maksimum

degori (m) | 45720511 | 5300206 | 23813

Minimum | oeoner 6 | 528296.48 | 0.07

degeri (m)

ort(?]:f;ma 45703184 | 529557.4 | 43.68

Standard 889.7 686.63 | 52.35

sapma (m)

Carpikhk

katsayis1 0.008 0.057 1.429

(m)

Tablo 1 incelendiginde kontrol noktalarmin X ve
Y koordinat degerlerinde standart sapma degeri, Z
degerlerinden daha biyiiktir. Bu durum c¢alisma
alaninin  biylikliglinin ve c¢alismada kullanilan
noktalarin  birbirine yakinhigmin bir 6Slgiitlidiir.
Carpiklik katsayilari ise X ve Y koordinat
degerlerinde birbirine ve sifira olduk¢a yakinken, Z
degerlerinde sifirdan biyiiktiir. Normal dagilimda
carpiklik katsayist sifira esittir. Bu durum g6z oniine
alindiginda X ve Y koordinat degerlerinin normal
dagilima yakmn bir dagilim gosterdigi, Z degerlerinin
carpiklik katsayisi ise sifirdan biiyiik ve isaretinin
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pozitif olmasi nedeniyle normal dagilima goére sola
carpik bir dagilim gosterdigi soylenebilir.

Calismada toplamda 14362 adet kontrol noktasi
bulunmaktadir. YSA modellemelerinde veri sayisinin
fazla olmast caligmanin dogrulugunu etkilemektedir.
Veri sayisinin fazla olmasi yapay sinir aglarinda daha
fazla deneme-yanilma yapmaya imkan vereceginden
calismanin dogrulugunu genellikle artirmaktadir.
YSA egitim asamasinda Ogrenme isleminin iyi
yapilmasi, test asamasinda daha dogru tahmin
sonuglarmin elde edilmesini saglamaktadir. Ayrica
YSA modellemelerinde veri kalitesi ve veri
parametrelerinin se¢imi de ¢alismanin dogrulugunu
etkilemektedir.

3. UYGULAMA (APPLICATION)

Calismada modellemeler MATLAB ortaminda
gerceklestirilmistir.  Modelleme  kombinezonlar
Microsoft Excel ortaminda olusturulmus ve
MATLAB ortaminda hazirlanmis kodlar yardimiyla
veriler modele c¢agrilarak sonuglar elde edilmistir.
CKYSA ve regresyon modellemeleri iki asamada
(egitim, test) gerceklestirilmistir. Egitim agamasinda
verilerin %80’ test asamasinda ise verilerin %20’si
kullanilmugtir. Egitim ve test verilerinin rastgele
dagilim1 Sekil 3’de, verilere ait istatistiki bilgileri ise
Tablo 2, 3’de yer almaktadir.

4572000 smen

« Egitim « Test

4571500

4571000

4570500

4570000

4569500

4569000 o i}
528500 529000 529500 530000 530500 531000 Avd e

Sekil 3. Egitim ve test verilerinin dagilim1 (Distribution
of training and test data)

Tablo 2. Egitim verilerine ait istatistiki bilgiler
(Statistics information for training phase)

Veri Seti Egitim

Degisken X | Y | Z
Veri Sayisi 10053

Maksimum 4572051.2 | 530920.69 | 238.13
Minimum 4568584.6 | 528298.59 0.07
Ortalama 4570320.4 | 529553.52 | 43.53
Standard sapma 888.41 685.23 52.12

Tablo 3. Test verilerine ait istatistiki bilgiler (Statistics
information for testing phase)

Veri Seti Test

Degisken X | Y | Z
Veri Sayisi 4309

Maksimum 4572049.9 | 530919.13 236
Minimum 4568586.8 | 528296.48 0.07
Ortalama 4570314.1 | 529566.54 | 44.05
Standard sapma 892.78 689.89 52.88

Modellemelerde ¢ farkli giris kombinezonu
denenmis olup bunlar: (i) X; (i1)) Y; (i) X, Y;
seklindedir. CKYSA modellemesi TDR ve CDR ile
karsilastirilmigtir.  Kargilagtirma  Kriterleri  olarak
Karekok Ortalama Karesel Hata (KOKH), Ortalama
Mutlak Hata (OMH) ve determinasyon katsayisi (R?)
kullamlmigtir.  KOKH, OMH ve R? formiilleri
denklem 2-4’de yer almaktadir.

KOKH = /%i(zt ~Z,) @)

1 N
OMH =WZ|zt—zg| 3)
i=1

. [ v(52,42)(52)1(52) J “
(NE2)-(Z2, ) ~(nEz)-(Z2)
Yukardaki esitliklerde Z; ve Zy tahmin edilen ve

gozlenen Z degerlerini, N ise veri sayisini
gostermektedir.

CKYSA  modellemesinde iterasyon  sayist
optimize edilmis ve 100 olarak alinmistir. Hedef hata
degeri ise 1x10° olarak tammlanmgtir. Ara tabaka
hiicre sayis1 10 tabakaya kadar denenmistir. Egitim
algoritmas1 olarak LM algoritmasi, aktivasyon
fonksiyonu olarak da logsig  kullanilmustir.
Aktivasyon fonksiyonu YSA hiicresine gelen net
girdiyi isleyerek hiicrenin bu girdiye karsilik elde
edecegi ciktiy1 belirler. Uygulamada fonksiyonun en
aktif bolgesi olan 0.2 ile 0.8 arasinda veriler
normalize edilmistir. CKYSA’da, egitim asamasinda
elde edilen (egitilen veriler i¢in) optimum ara tabaka
hiicre sayisi tespit edilmis ve test asamasinda kontrol
edilmistir. CK'YSA i¢in farkli ara tabaka hiicre sayilari
denenmis ve degerlendirme asamasinda en kiiciik
karesel hatay1 veren deger esas alinmistir. Tablo 4’de
CKYSA’nin test sonuglart verilmistir. Burada
optimum ara tabaka hiicre sayilar1 da goriilmektedir.
Ormnegin (1,7,1); 1 giris tabaka hiicre sayisi, 7 ara
tabaka hiicre sayisi ve | ¢ikis tabaka hiicre sayisina
sahip bir CKYSA modelini gostermektedir. Tablodan
acikca goriildiigii gibi X, Y girigini kullanan CKYSA

PRINT ISSN: 2149-4916 E-ISSN: 2149-9373 © 2017 Gazi Akademik Yayincilik
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modeli digerlerine gore daha diisiik KOKH (12.00 m)
ve OMH (7.98 m) ve daha biiyiik R? (0.948) degerleri
vermistir. En kotii sonug (ii) kombinezondan elde
edilmistir.

Tablo 4. CKYSA modellerinin test asamasindaki
hatalar1 (Errors of MLANN models in the testing phase)

Model  Giris  Yapt  KOKH  OMH R?
(m) (m)
Q) X (L,7,1) 3308 109428  0.608

(i) Y 1,7,1) 47.14 2222.17 0.205
(iii) XY (24,1) 12.00 144.13 0.948

Sekil 4-9°da  CKYSA’nin test asamasindaki
tahminleri ile gozlenen degerler, gidis grafigi ve
sacilma diyagramu iizerinde karsilastirilmigtir. Model
sonuglarinin  gozlenen degerleri genel olarak
yakaladig1 fakat bazi1 pik degerleri gergeginden daha
az tahmin ettigi gortilmektedir.

300
—— CKYSA o Gozlemlenen

250

Z (Kotlar,m)

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
Veri Sayist

Sekil 4. CKYSA tahmin grafigi (iii kombinezonu)
(MLANN estimation graph (combination of iii))

y =0,9943x - 0,082
250 R>=0,9485

200
150
100

50

Gozlemlenen (Z)

0
0 50 100 150 200 250

CKYSA (iii kombinezonu)

Sekil 5. CKYSA sa¢ilma grafigi (iii kombinezonu)
(MLANN scattering graph (combination of iii))

300

CKYSA o Gozlemlenen
250 o o
oo 0. o
°_o 0o %8 8 & o,.°%0
200 : o 0 &gog, 5 °&1§99°?‘ ; 03% 000

Z (Kotlar,m)
&
o

100

50

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
Veri Sayist

Sekil 6. CKYSA tahmin grafigi (ii kombinezonu)
(MLANN estimation graph (combination of ii))

250 |y =0,9951x +0,4021

200
N 150
g
5§ 100
5
= 50
Be}
© 0

0 25 50 75 100
CKYSA (ii kombinezonu)

Sekil 7. CKYSA sacilma grafigi (ii kombinezonu)
(MLANN scattering graph (combination of ii))

300 —CKYSA o Gozlemlenen

250

n
=]
o
o
o
P
o
&
o o
; 80
S
@
)
oo
o
o

-
a1
S

100

Z (Kotlar,m)

50

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
Veri Sayist

Sekil 8. CKYSA tahmin grafigi (i kombinezonu)

(MLANN estimation graph (combination of i))

250 y =1,0053x - 0,1366

200
150
100

50

Gozlemlenen (Z)

0

0 50 100 150 200

CKYSA (i kombinezonu)

Sekil 9. CKYSA sac¢ilma grafigi (i kombinezonu)
(MLANN scattering graph (combination of i))

TDR ve CDR’ye ait test sonuclart Tablo 5°de
verilmistir. En kii¢iik kareler ile elde edilen regresyon
katsayilar1 da bu tabloda goriilmektedir. CKYSA
sonucuna benzer sekilde en iyi tahmin (iii)
kombinezondan elde edilmistir.

Sekil 10-15°de  TDR ve CDR’nin test
asamasindaki tahminleri ile gozlenen Z degerleri
gosterilmistir. Sekilden acik¢a goriildiigii gibi model,
bazi pik degerlerini gergeginden ¢ok daha diisiik
degerlerde tahmin etmistir.
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250

CDR ° Gozlemlenen 4 o
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Sekil 12. TDR sagilma grafigi (ii kombinezonu)
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Sekil 10. CDR tahmin grafigi (iii kombinezonu) (MLR
estimation graph (combination of iii))
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250 Veri Sayist
=1,0218x - 0,955 & . . S .
Y R = 0.5536 Sekil 14. TDR tahmin grafigi (i kombinezonu)
(URA estimation graph (combination of i))
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Sekil 11. CDR sagilma grafigi (iii kombinezonu) © 0
(MLANN scattering graph (combination of iii)) 0 50 100 150
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Tablo 5. CDR ve TDR modellerinin test asamasindaki
hatalar1 (Errors of URA and MLR models in the testing phase)

Z (Kotlar,m)

} ) IR ) Model Giris  Katsayilar ~KOKH OMH R?

0 1000 2000 3000 4000 a,b
Veri Sayist (I) 20.04:;

Sekil 12. TDR tahmin grafigi (iii kombinezonu) 182583.422

. 0.03;-
(URA estimation graph (combination of iii)) (if) Y lapoos1s 4913 241381 0132

-0.0378;
(iii) X, Y 0.0214; 35.33 1248.87  0.541
161549.34

4446.7 19773140 0.463

Tablo 4-5 karsilastirildiginda CKYSA’nin, CDR
_ ve TDR’ye gore Z degerlerini daha iyi tahmin ettigi
250 Y~© 1},{(32:38?132,8729 goriilmistiir. Sekil 4-15 degerlendirilecek olursa,

200 ozellikle sagilma diyagramlarinda (esitligin y=ax+b
S 15 oldugunu varsayalim) CKYSA (iii kombinezonu)
g modelinin digerlerine gore daha iyi tahmin verdigi ve
5 100 dogrusal esitlikde a ve b katsayilarinin sirasiyla 1 ve
é 50 0’a (yani 45° ¢izgisine) daha yakin oldugu agikca
& 0 g6zlenebilir.

0 50 100

TDR (ii kombinezonu)
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4. TARTISMA ve SONUCLAR (DISCUSSION and
RESULTS)

Bu calisma ile ylizey modellemesinin YSA
yardimryla elde edilebilecegi goriilmiistiir. Elde edilen
sonuglara incelendiginde YSA modelleri CDR ve
TDR gibi regrasyon modellemerinden oldukgca
basarilirilidir. Bu sonuglar YSA tekniklerinin hidrolik
modellemeler gibi bir ¢ok mithendislik ¢aligmalarmnin
temel altligini olusturan yiikseklik modellemelerinde
kullanilabilir oldugunu gdstermektedir.

Yiizey modellemeleri literatiirde  genellikle
regrasyon teknikleri ve matematiksel foksiyonlar
kullanilarak ~ yapilmaktadir [15]. Ayrica yiizey
modellemesiyle ilgili Inverse Distances Weight
(IDW), Kriging gibi geoistastistik yontemler de
kullanilmaktadir ve YSA tekniklerinin daha iyi
modelleme sonuglart verdigi bilinmektedir [23].
Calismada elde edilen sonuglar bu durumu
desteklemektedir.

Topografik ylizeye miihendislik uygulamalarinin
bir c¢ogunda ihtiyag duyulmaktadir. Yapilacak
modellemelerde topografyanin uygun dogrulukta
belirlenmesi ¢alismanin dogrulugunu etkilemektedir.
Bu amagla bu ¢aligmada, 6rnek ¢alisma alani yatay ve
diisey konum bilgileri kullanilarak ara noktalarin
yiikseklik degerlerinin modellemesi yapilmstir.
Modelleme, bilinen fonksiyonlarin disinda kapali kutu
modeline dayali yapay sinir aglariyla yapilmig ve
regresyon teknikleriyle karsilagtirilmistir. Caligma
alani olarak Samsun ili Mert irmag1 havzasi ile kentsel
bolgelerin kesistigi alan secilmistir. Bu alana ait
yiikseklik  bilgileri héalihazir haritalardan temin
edilmistir. Modellemede, Cok katmali Yapay Sinir
Aglart (CKYSA), tek ve cok degiskenli regresyon
yontemleri kullanilmistir. Ydntemlerin performanslari
incelenmis ve asagidaki sonuglar elde edilmistir.

(1) CKYSA yontemi, CDR ve TDR yontemlerine gore
Z degerlerini daha iyi tahmin etmektedir

(2) CKYSA ile yapilan tahminde en iyi sonucu X, Y
koordinat bilgileri (kombinezon iii) kullanilarak
yapilan modelleme vermistir.

(3) CDR yontemi, TDR yontemine gore daha basarili
sonuglar vermistir.
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