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ONSOZ VE TESEKKUR

Bu tez ¢calismas1 meteorolojik veriler kullanilarak Namazgah Barajina ait akisin Yapay
Sinir Ag1 yontemiyle tahmin edilmesi tizerinedir. Calismada Radyal Temelli ag modeli
ile dinamik programlama tabanli seriye bagli dogrusal olmayan otoregresif bir ag
modeliyle probleme ¢oziim aranmistir. Modellemelerden yaklasik sonuglar elde
edilmistir. Hatayr minimize etmekte YSA’nin ¢ok iyi performans sergiledigi ortaya
konulmustur.

Amag hidrometeorolojik verilerden faydalanip Namazgah Barajina ait akigin tahmini
icin basit bir YSA modeli tasarlamaktir.
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NAMAZGAH BARAJINDA METEOROLOJIK VERILER KULLANILARAK
YAPAY SINiR AGI iLE AKISIN TAHMIN EDILMESI

OZET

Gelecekte barajda meydana gelecek olan akima dair tahminde bulunmak gii¢ oldugu
kadar 6nem de arz etmektedir. Ozellikle projelendirme ¢alismalari, taskin kontrolii ve
tagkin kontrollii hazne igletmeciligi ve su ihtiyaci gibi pek cok durum degerlendirmesi
acisindan onemlidir. Akis, temelde yagis, sicaklik, nem basta olmak lizere ¢esitli
meteorolojik parametrelerin bileskesinden olugsmaktadir. Parametreler arasi dogrusal
olmayan bir iliski s6z konusu oldugu i¢in, yagis-akis arasindaki iligskiyi modellemek
taskin hidrolojisinde biiyiik énem tasimaktadir. Bu calisma, Kocaeli Ili, Kandira
[lgesinde bulunan Namazgah Barajinda meteorolojik veriler kullanilarak Yapay Sinir
Aglart ile akigin tahmin edilmesi tizerinedir. Modellemede giris verisi olarak minimum
sicaklik, ortalama sicaklik, buhar basinci ve yagis kullanilirken ¢ikis verisi ise akis
olarak ele alinmistir. Oncelikle veriler normalizasyon islemi ile programa uygun hale
getirilmistir. Sirasiyla Levenberg-Marquardt(LM), Bayesian Regularization, Scaled
Conjugate Gradient 6grenme algoritmalarindan problem karsisinda en iyi performansi
Levenberg-Marquardt 6grenme algoritmasinin diger algoritmalara oranla daha iyi
performans sergiledigi tespit edilmistir. LM 6grenme algoritmasi kullanilarak NARX
modeli ve Radyal Temelli YSA modeli probleme uyarlanmistir. Iki modellemede
hesaplanan Ortalama Karesel Hata (MSE) degerleri yaklasik sonuglar verse de Radyal
Temelli YSA daha fazla néron kullanilmakla birlikte daha fazla iterasyon yapmaya
gerek duymustur. Bu yiizden daha az iterasyon ve daha az noéronla problemi ¢6zen
NARX modelinin daha giiclii oldugu sonucuna ulasilmistir. Egitim verileri igin
ogrenme de %96°lik basar1 saglanarak test verilerine ise %90 dogru cevap alinmstir.
Hata kareler ortalamasinin da sifira yakin oldugu sonucuna ulasilmistir. Geri besleme
gecikmesine sahip dinamik ag tabanli NARX modelinin akis tahmini olumlu sonuglar
tiretebilecegi kanisina varilmistir. En iyi performans belirlenirken ise MSE ve
Belirlilik (R?) dikkate almmustir. Hidrolojik problemlerin ¢dziimii icin YSA
modellemelerinin rahatlikla kullanilabilecegi kanisina varilmistir.

Anahtar Kelimeler: Akis, Meteorolojik Veriler, Namazgah Baraji, Yagis, Yapay
Sinir Aglari.
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ESTIMATION OF THE FLOW WITH ARTIFICIAL NEURAL NETWORK
USING METEOROLOGICAL DATA IN NAMAZGAH RESERVOIR

ABSTRACT

In the future, estimation of the current flow will be as important as it is. In particular,
project planning studies, flood control and flood-controlled reservoir management and
water needs are important in terms of many situations such as assessment. The flow
consists mainly of precipitation, temperature, humidity and various meteorological
parameters. Since there is a nonlinear relationship between the parameters, it is of great
importance in flood hydrology to model the relationship between precipitation and
flow. This study is based on the estimation of flow by Artificial Neural Networks using
meteorological data in Namazgah Reservoir located in Kandira District of Kocaeli
Province. In the modeling, the minimum temperature, average temperature, vapor
pressure and precipitation are used as input data and the output data is considered as
flow. First of all, the data has been adapted to the program by normalization process.
Levenberg-Marquardt (LM), Bayesian Regularization, Scaled Conjugate Gradient
learning algorithms were found to perform better than other algorithms. Using the LM
learning algorithm, the NARX model and Radial Based ANN model are adapted to the
problem. Although the mean squared error (MSE) values calculated in both models
were approximate, Radial Based ANN was more neuron use but needed more
iterations. Therefore, it was concluded that the NARX model, which solves the
problem with less iterations and less neurons, is stronger. For learning data, 96%
success was achieved in learning and 90% correct answer to test data. The mean error
squares were also close to zero. It has been concluded that the dynamic network based
NARX model with feedback delay can produce positive predictions of flow. MSE and
Specificity (R2) were taken into consideration when determining the best performance.
It is concluded that ANN modeling can be used to solve the hydrological problems.

Keywords: Flow, Meteorological Data, Namazgah Reservoir, Precipitation, Artificial
Neural Networks.



GIRIS

Barajlarda meydana gelecek akisa dair tahminde bulunmak akistan kaynakl
gergeklesebilecek problemlerin analizi agisindan biiyiik 6nem arz etmektedir. Yapay
zeka oOngori modellemesi olan YSA hidrolojik pek ¢ok problem ¢oziimiinde
kullanildig1 gibi son zamanlarda akis tahmini i¢in de kullanilmistir. YSA’ nin son
zamanlarda sikca tercih edilmesinin en temel sebebi ise analiz i¢in bir 6n bilgiye
gereksiniminin olmamasidir. Veri 6rnek uzayindan elde ettigi bilgilerle iliskiye ¢oziip
hi¢ gormedigi O6rnek uzayr hakkinda yorum yapabilme kapasitesine sahip olmasi
alternatif yontem kabul edilmesinin en temel sebeplerinden biridir. YSA’nin problem
cozmedeki temel mantig1 6grenme algoritmalarina dayanir. Yapay 6grenme olarak
tabir edilen YSA insan beyninin isleyis mekanizmasindan esinlenmistir. insan beynini
taklit ettiginden dolay1 yapisinda bulunan néronlar vasitasiyla katmanlar arasi bilgi
iletimiyle ¢ikt1 liretebilmektedir. Bu ¢aligmada ise meteorolojik birtakim veriler giris
verisi olarak kullanilip akis ise ¢ikis verisi olarak verilip, iliski NARX bir modelle
farkli 6grenme algoritmalari kullanilarak ele alinmaya ¢aligilmistir. Bu modelden elde
edilen hata degeri ile Radyal Tabanli a§ modelinden elde edilen hata degerleri
Karsilagtirllmigtir. Hesaplanan hata degerleri yaklasik olmasina ragmen Radyal
Tabanli YSA problemi ¢ozmek i¢in daha fazla iterasyon yapmakla birlikte daha fazla
norona ihtiya¢ duymustur. NARX modelinin daha kisa siirede ¢6ziimlemesiyle daha
giiclii oldugu kanisina varilmistir. Hidrolojik pek ¢ok problem icin de kullanilabilir.
YSA’nin meteorolojik verilerle akis iliskisi i¢in tahmin gerektiren ¢oziimleme

yaklasimini 1yi sekilde temsil ettigi gorilmiistiir.



1. TAHMIN YONTEMLERI

Gegmis donem gozlemlerine dayanarak olaylar hakkinda tahminleme yapmak
mimkiindiir. Kisinin yaptig1 tahminlerde farklilik gortlebilir fakat geleneksel
matematiksel yontemlere dayanan tahminlerde bu durum degismektedir. Gegmis
donem sayisal verilerine dayanan tahminlerde gelecege yonelik de ayni durumun
gerceklesebilecegi kabulii s6z konusudur. Gegmis donem verilerine ait veri kiimesi
aras1 iligkiler ¢oziimlenir ve bu siire¢ hakkinda c¢esitli yorumlar yapilabilir. Bu tiir
yorumlarin tutarli olabilmesi i¢in gelistirilen yaklagimlar sirasiyla iki temel baslik
altinda toplanabilir. Bunlar;

1-) Sebep- Sonug iliskisine Bagli Tahmin Modelleri

2-) Zaman Serisi Analizine Dayanan Tahmin Y 6ntemleri
1.1. Sebep- Sonug iliskisine Bagh Tahmin Modelleri

Aciklayan ve agiklanan olmak iizere iki temel kavrama dayanan modellemelerdir. Ki
bu da regresyon teknigini animsatmaktadir. Ciinkii Regresyon tekniginde bagiml ve
bagimsiz degisken arasindaki iliski ¢oziimlemeye calisilmaktadir. Bu teknik sebep
sonug iliskisine dayanan tahminlerin matematiksel modeline 6rnek kabul edilebilir. Bu
tahminler gelecege dair ¢esitli yorumlar yapmamizi saglasa da yeterli diizeye sahip
degildir. Ciinkii bagimsiz degiskenlerin gelecekteki degerlerinin bilinmesi s6z
konusudur. Zaman serisiyle bu olay1 ¢o6ziime kavusturmak daha da kolay

olabilmektedir [1].
1.2. Zaman Serisi Analizine Dayanan Tahmin Yontemleri

Zaman serisi analiziyle pek ¢ok problem ¢dziimlenebilmektedir. Zaman serisine ait
problemin ¢6ziimii i¢cin model se¢imi ve modelde kullanilacak dogru parametre tercihi
veriler aras1 iliskinin ¢dziimlenmesi acisindan biiyiik dnem arz etmektedir. Istatistiki
yontemlere gore daha esnek olabilen yontemler bulmaya yonelik caligmalar
giinlimiizde de devam etmektedir. Bulunan yontemler arasinda ilk siralarda YSA
yerini almaktadir [1]. Bu ¢alismada da YSA’nin esnekliginden faydalanilarak akis

tahmini i¢cin model kurulmaya calisilmistir.



2. LITERATUR TARAMASI
2.1. Yapay Sinir Aglarn

Calismada tek katmanli aglara oranla veriler arasi iliskiyi ¢6zmede daha iyi sonug
verdiginden dolayr ¢ok katmanli bir ag§ modeli tercih edilmistir. Dolayisiyla John
Hopfield’in ¢alismasi ve ¢ok katmanl aglar iizerine yaptigi calismalar Geri Yayilim
Ogrenme Algoritmalarini kapsamaktadir. Bu 6grenme algoritmalar1 hem veriler arasi
iligkiyi ¢oziimleme de hem de hatayr minimize etmekte oldukca iyi performans

sergilemektedirler.

Hopfield, National Academy of Science’a sundugu ¢alismasinin temelini

matematiksel analizi temel alan sinir aglar1 olusturmaktadir [2].

Rumelhart ve arkadaglari da YSA’y1 Hopfield’a benzer sekilde analizleri ile
kullanmstir [3].

YSA konusunda pek ¢ok arastirmaci 6grenme algoritmalari gelistirmistir. Bunlardan
en Onemlilerinden birisi de Rumelhart ve McClelland ¢ok katmanl aglar {izerinde

gelistirdikleri geri yayilim algoritmalaridir [3].

Broomhead ve Lowe, Radyal Tabanli Fonksiyon Aglari kullanarak sayisal analizleri
sinir aglan ile bagdastirmistir. Bu konudaki bilgi alma siireci ise onlar tarafindan
asagidaki varsayimlara gore sinir hiicrelerinde bulunan noronlar vasitasiyla

baslatilmaktadir [4].

e Bilgi islevini baglatan ndronlar agirliklarla birbirine baglidir.

e Noronlar1 baglayan agirliklar birbirinden farklidir.

e Gruplandirilmig sinir hiicreleri birbiriyle baglantili olan katmanlar1 meydana
getirmektedir. Ayn1 katmanda bulunan néronlarin islevleri benzerdir.

e Norona ait ¢ikti tanimlanan aktivasyon fonksiyonundan gecirilerek ¢ikti

uretilmektedir.



Y SA konusunda 1980’den bugiine kadar pek ¢ok farkli ¢aligma ortaya konulmustur ve
bu konudaki c¢aligmalar giinliik yasamin her alanina uygulanmaya devam etmektedir.

Bu alanlardan biri de su kaynaklar1 mithendislik problemleridir.

Alp ve Cig1zcioglu calismalarinda, ileri beslemeli geriye yaymim metodu (IBGY) ile
genellestirilmis regresyon sinir ag1 (GRSA) yontemini karsilastirmislardir. IBGY ile
farkli YSA mimarileri ile en iyi sonucu elde edene kadar denemeler yapmislardir. En
iyi IBGY simiilasyonunun diger model tahminlerine gore daha iyi sonug verdigi

kanisina varmislardir [5].

Yerdelen, yaptig1 caligmada hidrolojik veriler kullanarak Dogu Anadolu’daki Karasu-
Kirkgoze havzasi igin kar erimesini analiz etmek igin YSA ile tahmin modeli

gelistirmistir [6].

Ocal, yaptig1 tez galismasinda Biiyiik Menderes Nehri iizerinde bulunan Yukar1 Biiyiik
Menderes Alt Havzasi ve Banaz Cay1 Alt Havzasi katt madde miktarinin tahmini i¢in
cesitli YSA modelleri kullanmistir. Bu YSA modellemelerinde yagis ve akis iligkisi
onemli bir faktor olmustur. Elde ettigi sonuglara gore Yapay Sinir Aglar1 yonteminin
yagig, akis ve katt madde tahminleri igin basarili bir sekilde uygulanabilecegini

kanisina varmustir [7].

Ozdemir, calismasinda yagis-akis modeli olarak USDA (United States Department of
Agriculture) tarafindan gelistirilen SCS (Soil Conservation Service) Curve Number
metodu kullanmistir. Caligmada Edremit ve Burhaniye meteoroloji istasyonlarindan
elde edilen giinliik yagis verileri kullanilmigtir. Modellemeler sonucunda elde edilen
akim verileriyle yagis degerleri ve havzadaki tek akim 6l¢iim istasyonuna ait akim

verileri karsilagtirilmis ve veriler arasinda yiiksek korelasyonlar gézlemlenmistir [8].

Yurdusev ve dig. ¢alismalarinda tahmin uygulamalarinda sikga kullanilan YSA
yontemi kullanilarak Akargay kapali havzasindaki aylik akimlarin, yagis ve akim
gbzlemlerinden tahmin edilmesini ele almislardir. Havzada bulunan yagis gézlem
istasyonlarinin konumlari, gézlem araligi gibi parametrelere bagli olarak 4 ayr
kategoride modellenmistir. Elde edilen sonuglar ¢ok degiskenli regresyon analizi ile
kiyaslanarak YSA’nin, akis tahmini problemlerine uygulanabilecegi ve giivenli

tahminler tiretebilecegi kanisina varilmistir [9].



Partal ve dig. hazirlamis oldugu ¢alismalarinda YSA yonteminin tahmindeki basarisini
arttirmak icin dalgacik doniislimii yOntemini kullanarak gilinlik yagis tahmini
yapmuglardir. Calismada Tirkiye’ye ait 3 istasyonun giinliik meteorolojik verileri
kullanilmistir. YSA yonteminin literatiirde en ¢ok kullanilan algoritmalarindan, Ileri
Beslemeli Geriye Yayilmal1 Yapay Sinir Aglari (IBGYSA) ve Radyal Tabanli Yapay
Sinir Aglar1 (RTYSA) yontemleri yagis tahmini amaciyla kullanilmistir. Farkli girdi
kombinasyonlar1 denenerek IBGYSA ve RTYSA modellerini karsilastirmislardir ve
IBGYSA’nin en iyi performans: sergiledigi sonucuna ulasmislardir. Dalgacik
doniislimii-YSA yOnteminin tahmin sonuglari ¢oklu lineer regresyon yonteminin
sonuclar ile kiyaslanmig ve performans kriterlerine gore daha iyi oldugu sonucuna

ulagmiglardir [10].

Dahamsheh ve Aksoy, calismalarinda aylik toplam yagisin tahmini i¢in Markov
zincirleri eklenmis kosullu IBGYSA yontemi kullanmislardir. Uygulama igin
Urdiin’iin daglik bélgesinden Amman meteoroloji istasyonu segilmistir. Deneme-
yanilma yontemi ile ¢ok sayida model segenegi iiretilmistir. Denenen her bir modelin
performansi Ortalama Karesel Hata (OKH) ve belirlilik katsayis1 (R?) ile dl¢iilmiistiir.
Markov zincirleri ile birlestirilmis kosullu IBGYSA modelinin kuru aylarin
belirlenmesinde, en yiiksek yagis ve yagis tahmininde biiylik basar1 gosterdigi
anlasilmigtir [11].

Okkan ve Mollamahmutoglu, ¢alismalarinda Coruh Nehrine ait giinlilk akimlar
kullanarak bir YSA modeli tasarlamiglardir. Bu YSA modeli i¢sel bagimli stokastik
AR modeliyle karsilagtirilmistir. Modellerin yaklasik sonuglar verdigi tespit edilmis
fakat YSA’nin daha iyi sonug¢ vermistir. YSA modelinin Coruh Nehri giinliik
akimlarini basariyla temsil ettigi; boylece gelistirilen model yapisinin diger akarsu
havzalarmin giinliik akimlarinin tahmininde de basariyla kullanilabilecegi kanisina

vartlmistir [12].

Yarar, yaptig1 calismada Susurluk Havzasi'na ait 7 farkli Akim Gozlem Istasyonunun
aylik ortalama akim verileri YSA ve Bulanik Mantik yontemleri ile modellemis ve
Zaman Serileri modeli olan Bulanik Mantik modeli ile karsilastirmistir. Modellerin
kiyaslamasinin yapilabilmesi i¢in her bir modelin tahmin degerleri ile 6l¢iim degerleri

grafikleri ¢izilmis ayrica Ortalama Karesel Hata degerleri ve R? degerleri hesaplanarak



hata performanslarina bakilmistir. Elde edilen sonuglara gore yapay sinir aglari ve
bulanik mantik modelleri, R? diisiik degeri olan iki akim gdzlem istasyonu disinda

kabul edilebilir sonuglar tiretebildigi gorilmistiir [13].

Saplioglu, bu calismada YSA yontemi kullanarak yagis tahmini i¢in bir model
olusturmustur. Bu yontem, Amerika Birlesik Devletlerinin Portland bolgesinde
bulunan 4 adet yagis gozlem istasyonlarindan oOlciilmiis glinlik yagis verilerine
uygulanmistir. Her bir istasyondan aliman 3170 adet giinliik yagis verisi isleme
konulmustur. YSA’dan elde edilen sonuglar literatiirde mevcut olan agirlikli ve
harmonik ortalama metotlarindan elde edilen sonuglar ile karsilastirilmistir.
Hesaplamalarda YSA ‘nin tahminde diger yontemlere gore daha iyi oldugu sonucuna

vartlmistir [14].

Can, akim degerlerini elde etmek icin YSA yontemini kullanmistir. YSA’y1 ¢oklu
regresyon yontemleriyle karsilastirmistir. Calismasinda YSA’nin bu alanda bagarili

diger yontemlere oranla daha basarili oldugu tespit edilmistir [15].

Glimis ve dig. yagis gozlem istasyonuna ait aylik toplam yagis verileri arasindaki
iliski yapay sinir aglari metotlarindan Ileri Beslemeli Geri Yayinim Sinir A
(IBGYSA), Genellestirilmis Regresyon Yapay Sinir Ag1 (GRYSA) ve Radyal Tabanli
Yapay Sinir Ag1 (RTYSA) ile arastirtlmistir. Elde edilen sonuglar daha klasik bir
yontem olan Coklu Dogrusal Regresyon (CDR) yontemi ile karsilastirilmistir. Akim
ve yagis verilerinin girdi olarak kullanildig1 bu ¢aligmada yeni akim degerleri tahmin
edilmeye caligilmigtir. Caligma sonunda kullanilan tiim yapay sinir ag1 yontemlerinin
CDR yontemine gore daha iy1 sonug verdigi gériilmiistiir. RTYSA yontemiyle tahmin
edilen akim degerlerinin, kullanilan diger yapay sinir ag1 yontemleriyle tahmin edilen

degerlere kiyasla gozlenen akim degerlerine daha iyi yakinsadigi belirlenmistir [16].

Yiiksek ve dig. calismalarinda giinliik ortalama yagis ve akis degerlerini kullanarak 5
girdili bir model tasarlamiglardir. Olusturulan yagis-akis modellemelerinde tiim YSA
yapilar1 iyi sonuglar iiretmis ve en iyi yapt olarak YSA-QN oldugu sonucuna

ulastlmistir [17].

Dogan ve Opan, yapmis olduklar1 caligmada Namazgah Barajina ait eksik su kalite

degerlerinin tahmin edilmesinde YSA ydntemini kullanmiglardir. Calismada IBGYSA



olan ¢ok katmanli bir ag tercih etmislerdir. Deneme yanilma yolu ile farkli néron
sayilar1 kullanilarak tasarladiklart modellemelerde YSA’nin tahminleme yaparken

hatayr minimize etmede oldukca iyi performans sergiledigini ortaya koymuslardir

[18].

Dogan ve Opan’in yapmis oldugu bir diger calisma Namazgah Barajina ait buharlagma
miktarin1 YSA ile tahmin edilmesi tizerinedir. Bu ¢alismada Meteorolojik veriler giris
verisi olarak kullanilarak buharlasma ¢ikis verisi olarak degerlendirilmistir.
Calismanin birinci asamasi eksik verilerin tamamlanmasi icin IBGYYSA modeli
tasarlamak, ikinci asamasi ise NARX modeli ile buharlagsma tahminidir. Sonug olarak
zaman serisi analiziyle buharlasma miktar1 tahmini i¢in Levenberg-Marquardt
ogrenme algoritmasi1 kullanarak NARX modeliyle probleme ¢6ziim bulmuslardir.
Benzer caligsmalar i¢in NARX modelinin rahatlikla kullanilabilecegini 6nermislerdir

[19].

Bu c¢aligmada ise Kocaeli ili Kandira ilgesine ait, Tarim ve Orman Bakanlig1 Kocaeli
Meteoroloji Genel Miidiirliigii, arastirma gozlem istasyonlarindan alinan giinliik
meteorolojik veriler giris verisi olarak kullanilmistir. Giris verileri Minimum Sicaklik,
Ortalama Sicaklik, Su Buhar1 Basinci ve Yagis, ¢ikis verisi ise akistir. Radyal Tabanli
YSA ve dinamik programlama tabanli zaman serisine dayanan NARX modelinin
yaklasik sonuglar verdigi tespit edilmistir. NARX modeli i¢cin 3 farkli 6grenme

algoritmas1 denenerek LM nin daha 1yi sonug¢ verdigi gortilmustiir.



3. MATERYAL VE YONTEM

Insan beyninin ¢aliyma mekanizmasindan faydalanip beynin isleyisini yazilim
ortamina aktaran biitiin sistemler Yapay Zeka bashig1 altinda toplanabilir. YSA ise

yapay zekanin 6ngorii modelleri sinifina girmektedir.

Insan beyni gdzlem ve tecriibelerden yola cikarak dgrenmeye acik olmanin yaninda
ogrendiklerini birlestirip farkli olaylara da ¢6ziim {iretebilme yetenegine sahiptir. Bu
isleyisi 0grenme algoritmalar1 vasitasi ile makinelere kazandiran sistem yapay

O0grenme olarak adlandirilmaktadir.

Boylece yapay O6grenme ile insan beyninin ¢alisma mekanizmasindan esinlenerek
problemlere ¢6ziim bulmak amaciyla makinelerin aktif kullanilmasina ortam
hazirlanmistir. Yasanan bu gelismeler sayesinde giinliik yasamin her alaninda
karsilagilan problemlere yapay Ogrenme teknigi uyarlanmistir. Yapay o6grenme
tekniklerinden birisi de YSA’dir. Bu ¢alismada ise YSA yontemiyle probleme ¢6ziim

bulunmak istenmistir.
3.1. Yapay Sinir Aglar:

Matematiksel modellemede insan beynini c¢alisma prensibini referans alarak
gelistirilen sisteme YSA denilebilir. Aymi islevi gdren yapay sinir hiicrelerinin
gruplagsmas1 ve agirliklarla birlesmesiyle YSA olusmaktadir. YSA’nin en biiyiik
avantajlarindan biri es zamanh ¢alisan islemci birimlere sahip olmasidir. Bu yiizden
karmasik olan pek ¢ok probleme kisa siirede ¢oziim {iretebilmektedir. Bu islemin
yerine getirilebilmesi i¢in gegmis donem gozlemlerine dayanan veri setinin var olmasi
onemli bir faktordiir. YSA eldeki bu verilerden yola ¢ikarak veriler arasi iligkiyi
¢coziimleyebilir, bunlara dair ¢ikarimlar yapabilir ve hi¢ gormedigi orneklere ¢oziim

uretebilmektedir.



3.1.1. Biyolojik sinir hiicresi

Insan beyni sinir hiicrelerinin islevi dendrit, cekirdek, baglanti bloklari ve akson’ un

bilgi iletimini ger¢eklestirmesine dayanir. Sekil 3.1°de insana ait néron hiicresinin

gosterilmistir.

Hiicre govdesi
Dendrit (ekirdek /
|

Ranvier bogumu

| Miyelin kilif Akson ucu

| Schwann hilcresi
| Sy
| AY

Akson

Sinir hilcresinin yapisi

Sekil 3.1. Gergek noron hiicresinin yapisi [20]

Insan néron sisteminde bulunan dentritler araciligi ile alman bilgiler ¢ekirdekte
birlestirilerek baglant1 bloklar1 vasitasiyla akson uclarina iletilir. Akson uglarinda yer
alan sinapslarin bulundugu bolgede insan noron sisteminde Ogrenme olay1

gerceklesmektedir.

3.1.2. Yapay sinir hiicresi

Insan beyni dgrendiklerini uzun siireli hafizaya alma kapasitesine sahiptir. Bu islevi
sinir hiicreleri vasitasiyla yapmaktadir. Bunu yaparken olaym gerceklesme sikligi
onem arz etmektedir. Tekrarlanan olaylar gii¢lii baglantilarin kurulmasina sebep
olmaktadir. Bundan dolay:r hafizada uzun siireli tutulmasi miimkiin iken tekrar
edilmeyen olaylar ise zayif baglantilara sahip oldugundan yeterli diizeyde 6§renme

gerceklesmemekle birlikte bilgi kaybina sebep olabilmektedir.

Ayn1 durum yapay sinir aglarinda da gecerlidir. Yapay sinir hiicresi ad1 verilen temel

yap1 taglarindan meydana gelen agda, 6grenmenin gerceklesmesi agirlik adi verilen



baglantilar vasitasiyla gerceklestirilmektedir. Agirliklar hangi verinin ne kadar 6neme
sahip oldugunu belirleyen katsayir olarak tanimlanabilir. Girislerin ag igerisindeki
onemi diye de ifade edilebilir. Bu baglant1 agirliklar1 baslangigta rastgele belirlenirken
daha sonra hesaplanan hataya diizeyine gore yeniden ag tarafindan giincellenmektedir.
En uygun agirliklarin belirlenmesi, ag i¢in 6grenmenin gerceklestigi anlamini
tagimaktadir. Agirliklarin 6neminin yaninda agda kullanilmasi gereken ndron sayisi ve
problemin ¢6zliimii i¢in gerekli katman sayist da bir o kadar 6nem tagimaktadir.
IBGYYSA’ da hesaplama yonii ileri dogru iken, hatay1 yayma yonii geriye dogrudur.
Bu islem katmanlarin geriye doniik belirlenen yeni agirliklarla beslenmesi vasitasi ile
gergeklestirilir. Uygun agirhiklar bulunana kadar besleme islemi devam ettirilir ve

minimum hata diizeyi yakalandiginda 6grenme islemi ag tarafindan durdurulur.

Sekil 3.2°de baglant1 agirliklarinin gdsterildigi bir yapay sinir hiicresi mevcuttur.
Ayrica Denklem (3.1)’de ¢ikis degeri ve ¢ikis degerinin matematiksel ifadesine ait

esitlik verilmistir.

Sekil 3.2. Yapay sinir hiicresinin yapist
X;= Giris degerleri

W;;= j. ndronu i. nérona baglayan agirlik degerleri
0= Esik degeri
Net=Toplama fonksiyonu

f(net)= Aktivasyon fonksiyonu islevi
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¢= ¢ikis degeri ve ¢ikis degerinin matematiksel ifadesi
¢ = f(wxx+0) (3.1)

Agirliklandirilmig  girdiler toplama fonksiyonu ile birlestirilir.6;; i. ndrona ait
aktivasyon fonksiyonun esik degeri, toplama fonksiyonunda gergeklesen islemin

denkleminin matematiksel olarak gosterimi Denklem (3.2)’deki gibidir;
net= Z_]P:O X_]* Wij-ei (32)

Toplama fonksiyonu ile elde edilen deger bir aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek
cikt1 dretilir, bu islemin denklemi matematiksel olarak Denklem(3.3)’te verildigi

sekilde olur;
f(l’let):f( ZJP:() XJ* Wij—Gi ) (33)

Wij;; i'nci néronu j’nci ndrona baglayan agirlik katsayist 0;, i'nci norona bagh

aktivasyon fonksiyonu esik degeri.

Kullanilacak aktivasyon fonksiyonu geri yayilimli aglar icin ¢ok biiyilk 6neme
sahiptir. Cilinkii hatayr geri dogru minimize ederken, aktivasyon fonksiyonunun
tirevine ihtiya¢ duymaktadir. Toplama fonksiyonundan elde edilen deger igin
aktivasyon islemi f(x) uygulanir. Aktivasyon isleminden sonra ndron ¢iktis1 bir diger
katman i¢in girdi gorevi gorebilmektedir. Dogrusal olmayan iliskileri ¢6ziimlemede
kullanilacak aktivasyon fonksiyonu en 6nemli rolii tistlenmektedir. Dogrusal olmayan
anlaml 6zelliklerin ag tarafindan anlasilabilmesi igin aktivasyon fonksiyonu aktive

edilmektedir.

Calisma prensiplerine gore aktivasyon fonksiyonlari degiskenlik arz edebilir. Yapay

Sinir aglarinda kullanilan temel toplama ve aktivasyon fonksiyonlari asagidaki gibidir:
3.1.3. Toplama fonksiyonlar:

Aktivasyon fonksiyonuna aktarilacak net girdi toplama fonksiyonu tarafindan
belirlenir. Agirlikli toplam1 ifade eden toplama fonksiyonu en ¢ok tercih edilenler
siralamasinda yer almakla birlikte agirlikli toplami bulan fonksiyon olarak

adlandirilmaktadir. Girdiler iliskili oldugu agirlik degeri ile garpilarak toplam girdi

11



elde edilir. Bu fonksiyonun denkleminin matematiksel ifadesi Denklem (3.4)’teki gibi

olur,;
net =), GixAj

G: Girdiler
A: Agirliklar

(3.4)

n:Toplam girdi sayis1 (sinir hiicresi sayisi)

Kullanilan fonksiyona gore girdi degeri ya da girdi sayis1 onemli olabilmektedir.

Bu farkliliktan dolay1 toplama fonksiyonlar1 6rnekleri asagidaki tabloda gosterilmistir.

Bazi toplama fonksiyonlar1 6rnekleri asagida Tablo 3.1 ile verilmistir [21].

Tablo 3.1. Toplama fonksiyonlari

Net Giris

Aciklama

Carpim
Net Girdi = l_[i Gi Ai

Agirliklandirilmig  girdilerin - birbiriyle

carpimi sonucu net girdi hesaplanmaktadir.

Maksimum
Net Girdi= Max(G;A;), i=1...N

N adet agirliklandirilmis girdinin en biiytigi
yapay sinir ag1 hiicresinin girdisi olarak

kabul edilir.

Minimum
Net Girdi= Min(G;A;), i=1...N

N adet agirliklandirilmig girdinin en kiigiigii
yapay sinir agi hiicresinin girdisi olarak

kabul edilir.

Cogunluk
Net Girdi =¥ sgn(G;A; )

N adet agirliklandirilmis girdi pozitif ve
negatif olarak sayilari bulunduktan sonra
biiyiik olan say1 hiicrenin sahip oldugu net

girdi olarak dikkate alinir.

Kimiilatif Toplam
Net Girdi =net(eski)+ Y}; sgn(G;A; )

Agirhiklandirilmis  girdiler daha onceki
NET bilgiye eklenir. Net girdi elde edilir.
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3.1.4. Aktivasyon fonksiyonlari
3.1.4.1. Step fonksiyonu

Tiirevi alindiinda ag i¢in dnem arz etmediginden dolay1 bu fonksiyon ¢ok katmanli
aglar i¢in tercih edilmemektedir. Fakat tek katmanli aglar i¢in ¢ikis katmaninda
degerlendirilebilir. Sekil 3.3’te step fonksiyonunun grafigi yer almaktadir. Bu
fonksiyonun denkleminin matematiksel gosterimi Denklem (3.5)’te verildigi
sekildedir;

g(x)=x (3.5)

1.0

Il Basamak Fonksiyonu

B Tiirevi

Sekil 3.3. Step fonksiyonunun yapist

3.1.4.2. Dogrusal (Lineer) fonksiyon

Cok katmanli aglarda hata geriye yayilim algoritmasi vasitasi ile minimize edilir.
Dolayisiyla dogrusal fonksiyonumuz g(x)=x oldugu icin tiirevi alindiginda sabit bir

saytya ulasildig: goriilmektedir. Verdigimiz girdi degerleri ¢ikti olarak alinmaktadir.

Cok katmanli aglarda ¢ikti katmani i¢in kullanilabilen bir fonksiyondur. Fakat gizli
katmani islevsiz biraktigindan dolay:r gizli katman icin farkli bir fonksiyon tercih
edilerek problemler ¢6ziime kavusturulabilir. Dogrusal fonksiyonun grafigi Sekil

3.4°te verilmistir.
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Il Dogrusal Fonksiyon

Tirevi

1
—_—
o
|
I

Sekil 3.4. Dogrusal fonksiyonun grafigi
3.1.4.3. Sigmoid fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonu tiirevi alinabildiginden ve siireklilik arz ettiginden dolay1 ¢ok
katmanl aglarda siklikla tercih edilir. Urettigi degerler [0-1] arasinda degerler
olmaktadir. Tiirevlenebildigi ve ayrica iirettigi degerler sifir ve bir arasinda degerler
aldig1 ve siireklilik arz ettigi igin geri yayilimli aglarda sikga tercih edilmektedir. Geri
yayilimli aglar i¢in bu fonksiyon olduk¢a kullanishidir. Sigmoid fonksiyonunun
matematiksel ifadesinin denklemi Denklem (3.6)’da verildigi gibidir;

1
1+eX

9(x)= (3.6)

Asagida Sekil 3.5’te sigmoid fonksiyonunun grafigi yer almaktadir.

Grafik incelendiginde x degerindeki degisim belirli bir noktadan sonra y tizerinde ¢ok
fazla degisime sebep olmamaktadir. Bu da belirli araliklarda iyi bir siniflandirici olarak
degerlendirilirken bir noktadan sonra agin takilmasina sebebiyet verebilmektedir.
Ciinki bu noktalarda ag diisiik egime sahip olur. En biiyiik avantajlarindan biri yiiksek

o0grenme hizima sahip olmasidir.
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Sekil 3.5. Sigmoid fonksiyonunun grafigi [22]

3.1.4.4. Siniis fonksiyonu

Siniis fonksiyonu pozitif ve negatif degerler iireten trigonometrik bir fonksiyondur.

Siniis dalgalarina paralel olarak sunan bir fonksiyondur. Siniis fonksiyonunun grafigi

Sekil 3.6 ile gosterilmistir. Siniis fonksiyonunun matematiksel ifadesinin denklemi

Denklem (3.7)’de verildigi sekildedir;

g(x)= sin(x)

(3.7)

_11.

Sekil 3.6. Siniis fonksiyonunun grafigi [23]
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3.1.4.5. Hiperbolik tanjant fonksiyonu

Pozitif ve negatif degerler iiretebilme kabiliyetine sahiptir ve tiirevlenebilen
fonksiyondur. Bu ylizden geri yayilimli aglarda ¢okga tercih edilir. Hiperbolik tanjant
fonksiyonu ise Sekil 3.7 ile gosterilmistir. Hiperbolik tanjant fonksiyonunun

Matematiksel gosteriminin denklemi ise Denklem (3.8)’de gOsterilmistir;

er—l

e(0)= (3.8)
Y
N
"I.O‘d-.. -----.--.>
% * o"
B
<+ T g
<o
® 2 -
- K2 *
L o
-"C -1.. ....
e*_‘gg--'l' i i 3 i i i 1'-%
Ll Ll Ll L} "‘ L) L) L) Ll x
o
B
<
.o —“<4 -Haperbol:k Tanjant
“"
<------"-. ]_()-'- -TUtew
A

Sekil 3.7. Hiperbolik tanjant fonksiyonu grafigi [22]
3.1.4.6. Logaritmik aktivasyon fonksiyonu

Calisma mantig1 Hiperbolik Tanjant Fonksiyonuna benzeyen pozitif ve negatif ¢ikt
tireten tiirevi alinabilen fonksiyondur. Bu yiizden ¢ok katmanli aglarda tercih
edilmektedir. Logaritmik aktivasyon fonksiyonu Sekil 3.8 ile ifade edilmektedir.
Logaritmik aktivasyon fonksiyonunun matematiksel gosteriminin denklemi Denklem

(3.10)’da gosterilmistir;

g(x)=(log(1-x) x<0 ; log(x+1) x>0) (3.10)
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Sekil 3.8. Logaritmik aktivasyon fonksiyonu grafigi

Kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 i¢in de en ¢ok sigmoid ve hiperbolik tanjant en
cok tercih edilir. Genis bir siniflandiriciya ihtiya¢ oldugunda Hiperbolik Tanjant
kullanilirken, 6grenme hizi agisindan Sigmoid fonksiyonu kullanilabilir. Bazi

aktivasyon fonksiyonlarinin gizelgesi asagida Tablo 3.2 ile verilmistir [1].

Tablo 3.2. Aktivasyon fonksiyonu &rnekleri

Aktivasyon Fonksiyonu Aciklama

Lineer fonksiyon

Girdinin ¢iktiya esit oldugu durumdur.
F(NET)=NET

Hesaplanan NET girdinin esik degerinin
Step Fonksiyonu

_(11f NET>esik deger ) .
F(NET) —{0 if NET>esik deger hareket edilerek ¢ikt1 dig diinyaya 1 veya O

altinda ya da iizerinde olma durumuna gore

olarak verilmektedir.

] ) Problem verileri siniis fonksiyonuna uygun
Siniis Fonksiyonu

] dagilim gosterdigi durumda tercih edilmesi
F(NET)=Sin (NET)

gereken fonksiyondur.
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Tablo 3.2. (Devam) Aktivasyon fonksiyonu 6rnekleri

Aktivasyon Fonksiyonu Agiklama

Esik Deger Fonksiyonu Girdi verilerinin 0 ya da 1 den biiyiik olma

0 ifNET<=0 veya kiiciik olma durumlarina gére hareket
F(NET)={NET if 0SNET<1 | . )
1 ifNET>=1 edilir. 0 ve 1 disinda deger almaz.

Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu | Hesaplanan net girdinin ilgili fonksiyondan

F(NET)= (e"'+e™)/(e"'-e™") | gecirilmesi ile ¢ikt1 iiretilir.

NET proses elemanina gelen NET girdinin

F(NET)= ﬁ ilgili aktivasyon fonksiyonundan gegirilmesi

ile ¢ikt1 elde edilir.

3.2. Yapay Sinir Ag1 Yapisi

YSA yapay sinir hiicrelerinden olugmaktadir. Aynm1 gorevi iistlenen yapay sinir
hiicrelerinin bulundugu yer katman olarak tanimlanmaktadir. Bu yiizden YSA’ da tek
katmanli ve ¢ok katmanli aglar kavrami ortaya ¢ikmistir. Caligmada veriler arasi
dogrusal olmayan iliskinin mevcudiyetinden dolay1 ¢ok katmanli ag tercih edilmistir.
Cok katmanl aglar giris, gizli ve ¢ikti katmani olmak {lizere en az 3 katmandan
olugsmaktadir. Gizli katman sayisi probleme gore farlilik arz etmektedir. Yapay sinir

aginin genel yapisi, Sekil 3.9°da gosterilmistir

Gizli katman

x5 L » 7, €—, Hedef

Sekil 3.9. Yapay sinir aginin yapisi [23]

Girdi katmaninda alinan veriler herhangi bir isleme tabi tutulmaz baska bir deyisle ag

i¢in tastyicilik vazifesi gormektedir. Katmanlar arasi bilgi iletisimi néronlar vasitasi
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ile gergeklesir. Herhangi bir néronda gergeklesecek bozulma verinin kaybolmasina

sebebiyet vermemektedir.

Tanimlanan ndron sayis1 ya da gizli katman sayis1 olmasi gereken degerden fazla
tanimlanmasi bu agin salinimlar yapmasina neden olurken, olmasi gereken degerden
kiiciik tanimlanmasi da olayr 6grenme de agin yetersizligine sebep olmaktadir.
Tanimlanacak olan bu iki deger icin deneme yanima yolundan farkli bir yol heniiz

bulunamamustir.

YSA’ da ¢ikt1 katmaninda hesaplanan hata giris katmanina dogru azaltilip minimum
hata diizeyi yakalandiginda 6grenme ag tarafindan durdurulmaktadir. Bu da geleneksel

yontemlere oranla daha iyi bir ¢aligma mekanizmasina sahip oldugunu gostermektedir.

YSA, yapisina gore ileri beslemeli yapay sinir aglar1 ve geri beslemeli yapay sinir

aglar1 olmak iizere iki baslik altinda incelenebilmektedir.

fleri beslemeli aglarda, baglantilar araciligi ile katmanlar sadece ileri dogru
beslenirken, geri beslemeli aglarda katmanlar geriye dogru da giincellenen agirliklar

vasitasi ile yeniden beslenmektedir.

[leri beslemeli aglari ise, tek ve gok katmanli aglar olarak incelemek miimkiindiir. Tek
katmanl aglarda ara noronlar bulunmamaktadir. Besleme yonii ise giris katmanindan
c¢ikis katmanina dogrudur. Bagka bir deyisle ileriye doniiktiir. Tek katmanli yapay sinir
aginin yapist Sekil 3.10°da gosterilmistir.

v

v

v

Sekil 3.10. Tek katmanli yapay sinir aginin yapisi
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Cok katmanli aglarda tek katmanli aglardan farkli olarak gizli katman bulunmaktadir.
Gizli katman sayesinde karmasik olan veriler arasi iliski daha kolay ¢oziime
kavusturulur ve probleme ¢6ziim sunulur. Sekil 3.11 ¢ok katmanli bir agin yapisini

gostermektedir.

GIZL| KATMAN

GIRIS KATMANI CIKIS KATMANI

Sekil 3.11. Cok katmanli yapay sinir aginin yapisi

Geri beslemeli aglarda agirliklar vasitasiyla katmanlar hem ileri dogru beslenir hem
de geriye dogru beslenmektedir. Geri beslemeli aglarda temel sart en az bir tane
noronun ¢iktist kendinden dnce gelen noronun girdisi olmalidir. Geri beslemeli bir

yapay sinir ag1 yapist Sekil 3.12°de gosterilmistir.

Sekil 3.12. Geri beslemeli yapay sinir aginin yapisi
3.3. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

YSA eldeki verilere dayanarak olaylar arast iligkiyi ¢oziimleme c¢oziimledigi

orneklerden yola ¢ikip farkli 6rnekler icin ¢ikt: liretme yetenegine sahiptir. Noronlar
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aras1 agirliklar baslangicta rastlantisal olarak belirlenmektedir. Uretilen ¢ikti hedef
degere yaklasana kadar agirlik degisimine devam edilir. En uygun agirlik ag tarafindan
bulunana kadar islemler bu sekilde devam eder. Uygun agirliklarin belirlenmesiyle
egitim tamamlanir ve bu 6grenme siireci agin dgrenmesi olarak tanimlanir. Ogrenme
stirecinde agirlik degisimi matematiksel olarak Denklem (3.11)’de gorildigi
seklindedir;

Wyeni = Weski+AW (nx(fi' net glrdl)XXl) (311)

W: Herhangi bir agirlik

Aw: Mevcut agirlik miktar: degisimi
W yeni: Giincel agirlik

W eski: Eski Agirlik

n: 0grenme orant

f;: Istenen ¢ikt1

x;: girdi vektorii

net girdi: wxx;+0

0: esik terimi

Agirlik degisimleri sonucu iiretilen ¢iktinin yani néronu harekete geciren ciktinin
matematiksel gosterimi ise asagidaki verilen Denklem (3.12) numarali denklemdeki
gibidir;

O=f(wxx+0) (3.12)

®: Cikt1

0: Esik Terimi

W: Agirlik matrisi
X: Girigler

Toplama fonksiyonu islevi Denklem (3.13)’te verilmistir;
X= Z?:o Wji X in -Gi (313)

Cikt1 degerinin matematiksel ifadesi Denklem (3.14) ve (3.15) numarali denklemlerle

ifade edilmistir;
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C=0( Xito Wi *x; -0; (3.14)
Ci=o(x) (3.15)

X;=giris degerleri
wj;=J. ndronuna i.ndrona baglayan agirlik degeri
o=esik degeri

¢(cc)=aktivasyon fonksiyonu islevi

Hata fonksiyonunun minimizasyonunun matematiksel ifadesi Denklem (3.16)

numarali denklemde verilmistir;
EZ% x(gergek ¢ikti degeri-tahmin edilen ¢ikt degeri)® (3.16)

E: Hata degeri

YSA’ da 6grenme tek mekanizma iizerinden gerceklesmez. Ciktinin olup olmamasi
O0grenme i¢in ayirt edici bir kavramdir. YSA Ogrenmeleri sirasiyla danigmanli,

danismansiz ve destekleyici 6grenme olmak iizere ayrilmaktadir.

3.3.1. Damismanh 6grenme

kullanarak aga sunulan ¢ikt1 ile kendi ¢iktisini karsilastirip hedef degere ulasana kadar
agirlik gilincellemesi yapan 0grenme tiirtidiir. Agirlik matrisindeki degisim hatanin
kabul edilebilir diizeye ulagsmasi ile degerlendirilir. Geri yayilim aglart 6rnek
verilebilir. Bu calismada da danmismanli 6grenmeden faydalanilarak modelleme

yapilmistir.
3.3.2. Damismansiz 6grenme

Sadece girdi aga sunuluyorsa danismansiz 6grenme tiriidiir. Girdi ag icin ayni
zamanda cikt1 vazifesi gérmektedir. Girdiler ag i¢in ¢ikt1 vazifesi gérmektedir. Bu
O0grenme tiiriinde onemli olan veriler arasi istatistiksel iliskiyi analiz edip ortaya

¢ikarmaktir. Hopfield ve Kohonen Aglari bu grupta yer almaktadir.
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3.3.3. Destekleyici 6grenme

Ciktinin sisteme verilmedigi sadece olumlu ya da olumsuz sinyalin gonderildigi
ogrenme tirtidiir. Agirliklarin giincellenme islemi bu sinyal degerlendirmesine gore

yapilmaktadir.
3.4. Cok Katmanh Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Algoritmasi
3.4.1. Geri yayilim algoritmasi

Cok katmanli aglar sakli katman sayis1 probleme gore degiskenlik gostermekle birlikte
girdi katmani, sakli katman, ¢ikti katmani1 olmak iizere en az {i¢ katmandan olusan

aglardir.

Giris katmaninda néronlar vasitasiyla alinan bilgi ¢ikis katmanina kadar yine néronlar
araciligi ile gergeklestirilmektedir. Cikt1 katmaninda hesaplanan hata gercek deger ile
agin c¢iktis1 arasindaki farktir. Hesaplanan hata katmanlara dagitilir. Minimum hata
diizeyi yakalanana kadar isleme devam edilir. Belirlenen bu hata degeri agin
iterasyonlar sonucu daha da azaltilamiyorsa 6grenme ag tarafindan durdurulur. Dogru
agirliklarin - belirlenmesi egitimin gergeklestigi anlamini tagimaktadir. Kisaca
hesaplanan hata diizeyine gore katmanlar geriye dogru giincel agirliklarla
beslendiginden dolay1 algoritma bu sekilde isimlendirilir.
Xy =(Xi1s Xn2sXn3sXKndeeeenveenenns X,)' seklinde ifade edilen bir vektore dair bilgi girdi
katmaniyla alinip ara katmanda iseme tabi tutulur ve ¢iktt katmaniyla dis diinyaya

iletilir.

Gizli katman h, WE J. diiglimiin i. girdi katman diigiimii ile olan bagint1 agirhgni, 9}1
egim degeri ifade eder. Gizli katmandaki j diigiimiiniin net girdi degeri Denklem
(3.17)’de verildigi sekildedir;

nethi= YN, Wil xx,+0] (3.17)
Tgili bu diigiimiin ¢ikt1 degeri ise Denklem (3.18)’deki sekilde ifade edilir;

in=f} (netl}) (3.18)
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O ¢ikt1 katmant, Wg- gizli katman diigiimlerinden olan k ve j diigiimleri arasindaki

baglant1 agirlig1, Ofegim degerini gostermektedir. Cikt1 katmani i¢in k. Diiglimiin net

girdi ve ¢ikt1 degerleri Denklem (3.19) ve (3.20)’de verilmistir;

neth =K, W xX7+67 (3.19)

a,nk=f§) (net?k) (3.20)

Hesaplama islemi yukardaki islemlere gore yapilmaktadir. Agin O68renmesinde

kullanilan kurallar asagida verilmistir.
En kiiciik kareler 6grenme kurali Denklem (3.21)’de verilmistir [24];
W(t+1), =W(t), +2xpxeox Xy (3.21)

Xyi=k. vektoriin i. egitim elemant
g =gergek deger-tahmin edilen deger

pu=pozitif sabit bir say1
3.4.2. Cikti katmaninda agirhk giincellemesi

Girdi vektorlerinden k. vektorii igin, g, gercek ¢ikti degerini, ti tahmin edilen ¢ikti

degerini ifade etmektedir. Hata degeri asagida verilen Denklem (3.22) formiil

tizerinden hesaplanir;
Ex=g, -t (3.22)

Cok katmanli aglar icin bu formiil yeterli degildir. Hesaplama tek diigiim ¢iktis1

tzerinden yapilir. Tek bir ¢ikti digliimii hatasi 6454 , biitlin digiimlerin toplam hatasi

ise Egigiam Olarak gosterilirse tek diigiim hatas1 Denklem (3.23)’de verilmektedir;
;=g (3.23)

g~ Ilgili diigiimiin gercek ciktis
ti;= Ilgili diigiimiin ag tahmini

;= Ilgili diigiimiin hatas1
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Biitiin diigiimlerde hesaplanan hata degerinin matematiksel ifadesi Denklem (3.24)’de

verildigi sekilde olur;

1
Egiigim =5 > Py (Bdiigiim )’ (3.24)

Agirliklarin degisim yoniini belirleyebilmek icin E, degerinin negatif gradyeni
hesaplanmali ve hesaplama kolayligi bakimimdan VE, degeri agirlik uzay: diizlemi

olarak diisiiniilebilir. Tlgili bagmtilar Denklem (3.25) ve (3.26) ile verilmistir;

1
En=§ X Zk (gnk'tnk)z (325)
5&:_( ) of, onetd, (3 26)
oW Enk k) 5008w '

Opk ¢kt degeri igin hata hesabiyla birlikte kismi tiirev uygulanmustir. fﬁ) tiirevin,

I | (net%,) isleme kisaltilmus haliyle verilmistir. Son olarak negatif gradyene ulagmak
icin Denklem (3.26)’dan Denklem (3.27)deki formiil elde edilir;

6net§?k il
OWij

0 . 3
o8 it Wi +00 =iy (3.27)
J

n=0grenme hiz1

OE ! .
— o= (gt & (et (3.28)
kj

ff? 'fo? fonksiyonunun tiirevi

Denklem (3.26) ve (3.27)‘deki denklemler birlikte ¢oziilerek Denklem (3.28)’deki
denkleme ulagmak miimkiindiir. Negatif gradyen agirlik degisim miktar1 bu sekilde
hesaplamaya alinir. Cikt1 katmani agirliklarinin matematiksel hesabi asagida Denklem

(3.29) ve (3.30) denklemleri kullanilarak elde edilir;

AW O (g )1 (et )iy (3.29)

Wt D=WZ(HA,W)(®) (3.30)
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Yukaridaki denklemlerden yola ¢ikilarak, ¢ikti1 degerleri i¢in iki fonksiyona ulagsmak
miimkiindiir ve bu iki fonksiyon ise Denklem (3.31) ve (3.32) ile verilmistir;

fﬁ) (netﬁ)=net§?( (3.31)

£ (netj(?()=( 14emet y! (3.32)

Sirasiyla bu iki fonksiyonun birincisi dogrusal fonksiyon iken iki numarali fonksiyon
sigmoid fonksiyonudur. Problemin ¢oziimiine uygun olarak ¢ikti fonksiyonu dogrusal
ya da sigmoid olarak tercih edilebilir, ancak dogrusal fonksiyon gizli katmani islevsiz
birakti1 igin gizli katmanda farkli fonksiyon tanmimlanmalidir. ilgili bagntilar

Denklem (3.33) ve (3.34) ile verilmistir;

=1 (3.33)
fip = (1) =0 (1O ) (3.34)
Denklemde gerekli diizenlemeler yapilinca dogrusal ¢ikti igin Denklem (3.35)
kullanilir;

Wig (D =W (D1X(2 -t )i (3.35)

Dogrusal olmayan ¢iktilar i¢in de Denklem (3.36) kullanilmaktadir;

W% (t+ 1 ):Wl(?J (t) mx (gnk 'tnk)G)nk( 1 '®nk)inj (3 : 36)

Agirlik glincellemesinde kullanilacak denklemler Denklem (3.37) ve Denklem (3.38)
ile verilmistir. Denklem (3.37) gerekli islemler yapilarak Denklem (3.38)’deki gibi son

hali elde edilir;

89=(g,, -t )10 met (3.37)
=3,ucfy net) (3.38)
Agirlik giincellemeleri i¢in kullanilacak temel esitlik, Denklem (3.39) ile verilir;

Wi (D =w (O)+nx (35 )in; (3.39)
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Gizli katman agirlik giincellemesi;

Ba=3 Tk (2, A4 (net))’ (3.40)
Byt S (& (i W in+09) (3.41)

Gizli katman hatas1 hesaplanirken Denklem (3.40) ve (3.41) numarali denklemler
kullanilir. i,; degeri gizli katmandaki agirlik degisimine bagli oldugundan gizli katman
agirlik degerlerinin toplam hatasi olan E,’nin gradyeni hesaplanir. Denklem (3.42) ve
(3.43) bagintilar1 kullanilir;

o 1 G

WZZ > Zk@(gnk@nk)z (3.42)
1 nj

_ 00 _o(netg) Oinj_Onely

= 2k (8 Onid) 2(ne5y) 00w Dnetl, net (3.43)

Gerekli islemler uygulandiginda bulunacak formiil Denklem (3.44) teki gibidir;

2 Szt (net@ )W (netd) iy 3.44

ot 2k &tk Jlie \DCLy JWi 17 \ D€L | 1 (3.44)
ji

Denklem (3.44)’i4 kullanilarak Denklem (3.45) elde edilir. Gizli katman agirlik

degerlerinin hesabi i¢in Denklem (3.45)‘e ulasilir.
Vaw = neth xy D2, -Oud)fic (netg)wy (3.45)

Cikt1 katmani i¢in hesaplanan hata esitlikte yerine yazilirsa Br(?k, esitlikte kullanilmasi

ile denklemin yeni formati Denklem (3.46)‘deki gibi olur;
Vnwﬁ:nf}g netﬁj Xni Tk Ok ng (3.46)

Cikt1 katmanindan hata gizli katmana iletilir dolayisiyla gizli katmanda hesaplanacak
giincel hata ¢iktidan gelen hataya bagli olmaktadir. Gizli katmanda hesaplanan hata
degerini kullanmada dikkate alinan Denklem (3.47)’deki gibidir;

8= ffnetﬁj T W (3.47)
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Hesaplanan hataya gore belirlenecek gizli katman giincel agirlik degerleri i¢in dikkate
alinan denklem ise Denklem (3.48) olarak verilmistir [24];

WE(EHD)=wE (ON3x, (3.48)
3.4.3. Ogrenme h1z1 ve momentum Katsayisi

YSA® da gergeklesen anlik sicramalarin Oniine gegmek i¢cin momentum katsayisi
tamimlanir. Momentum Kkatsayis1 hesaplanan eski agirligin giincel agirliga ilave

edilirken denklemde etkili olan katsayidir.

Momentum katsayimnin gerekliligi glincel agirlik hesabinda hesaplanan dnceki agirligin
tamamen goz ardi edilmeyip bir katsayiyla isleme dahil edilmesinden &tiirli ortaya
¢ikmig ve sifir bir araliginda olan gergel bir sayidir. Uzun vadede gergeklesecek
O0grenmenin maliyetini azaltma ihtiyacindan dolay1 ortaya c¢ikan diger katsay: ise
O0grenme katsayisidir. Ayrica 0grenme katsayisinin olmasi gereken degerden biiyiik
tanimlanmasi agin ezberlemesine neden olabilir ve bu da genelleyebilme 6zelliginin

kaybina sebep olmasi demektir.

Ogrenme katsayis1 sifir ve bir arasinda deger alan adim biiyiikliigiinii tanimlama
katsayisi olarak da tanimlanabilir. Agirlik giincelleme kurali Denklem (3.49)’daki

bagintiya gore yapilmaktadir [24];
VWE(K+1)=pv W (K)+n3; ' oF (3.49)

p=momentum katsayisi

n=06grenme hizi
3.4.4. Calismada kullanilan 6grenme algoritmasi

Geri yayilim aglarinda kullanilan 6grenme algoritmalarindan biri hizli ve kararh
yapiya sahip olan LM 6grenme algoritmasidir. Caligma prensibinde ise dik inis kurali

bulunmaktadir. Bu yiizden bu 6grenme algoritmasindan faydalanilmistir.
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3.5. Yapay Sinir Ag1 Mimarileri

Tasarlanan mimarilerde kullanilan aktivasyon fonksiyonu, 6grenme parametreleri,

agirliklarin giincellemeleri durumlarina gore farklilik yaratabilmektedir.
3.5.1. Geri beslemeli yapay sinir ag1 (GBYSA)

En az bir tane sinir hiicresi kendisinden sonra gelen sinir hiicresinin ¢iktisi ile
besleniyorsa bu tiir agara geri beslemeli aglar denilmektedir. S6zii edilen durum ayni
katmanda bulunan hiicreler arasinda olabilirken farkli katman hiicreleri arasinda da

gergeklesebilir bunun igin bir kisitlama bulunmamaktadir.

Dinamik ag modellemeleri geri besleme gecikmesine sahip modellemelere 6rnek

verilebilmektedir. Sekil 3.13‘te geri beslemeli bir ag modeli 6rnek teskil edebilir.

Bulunan hatay: yayma y6ni
Giris Cikig
—_—
e
Cikis hesaplama yonu (ileri)
Giris katmani Gizli katman Cikis katmani

Sekil 3.13. Geri beslemeli ag modeli 6rnegi [25]
3.5.2. Tleri beslemeli yapay sinir ag

Ileri beslemeli bir yapay sinir ag1 giris katmanindaki ndronlar aracilig: ile bilgiler gizli
katmana ardindan oradaki noronlar vasitasiyla da ¢ikti katmanina iletilir. Katmanlar
i¢in besleme yonii ileri doniiktiir. Giris katmani ¢ikisi gizli katman i¢in girdi gorevi
goriirken gizli katman ¢iktilar ise ¢ikis katmani igin girdi gorevi gormektedir. Ileri

beslemeli yapay sinir aginin yapist Sekil 3.14 ile gosterilmistir.
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Sekil 3.14. leri beslemeli yapay sinir aginin yapisi [26]
3.5.3. Radyal tabanh yapay sinir ag1 (RTYSA)

Radyal tabanli aglar katman sayis1 bakimindan ¢ok katmanli aglara benzese de isleyis
acisindan farklilik gostermektedir. Diger aglarin aksine giris katmanindan gelen

agirliklandirilmis veriyi kullanmaz. Radyal aktivasyon fonksiyonlarini igleme alir.

Bu yiizden bu tiir aglarda giris katmanindan ara katmana sabit bir doniisiim

uygulanmaktadir.

Orta katmandan ve c¢ikis katmanina ise girisler ile temel fonksiyon merkezi arasi
mesafe baz alinarak islemler yapilir. Baska bir deyisle, dogrusal doniisiim islemi
uygulanir gibi diistiniilebilir. Sekil 3.15‘te Radyal Temelli bir yapay sinir ag1 yapisi

verilmistir.

o[ —<f v

Girds Katmans Gzl Katman Chlcts Katmana

Sekil 3.15. Radyal tabanli yapay sinir ag1 yapist

Bu mimarilerin disinda giinlimiizde daha karmasik mimarileri tasiyan modellerde

bulunmaktadir.
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3.6. Zaman Serileri

Zaman serisi, Ol¢limii belli bir sira ile yapilmis parametreye ait orneklerin sayisal
degerlerinden olusur. Zaman serisine ait farkli parametreler kullanilarak olaylar
hakkinda 6ngérii de bulunmak miimkiin olabilmektedir. Bu g¢alismada da birkag
parametreye ait zaman serisi kullanilarak dinamik programlama tabanlt modellemeler
yapilmistir. Elde edilen hata degerleri Radyal tabanli ag modelinden elde edilen hata
ile karsilastirllmistir. Eldeki 6rneklere ait gézlem donemlerinin giin, ay, y1l olmasi ¢ok

onem arz etmez. Onemli olan esit araliklarla yapilmasidir [27].

Parametreye ait zamanla degisen degerlerin ifadesi matematiksel olarak Denklem
(3.50) ifade edildigi sekildedir;

f(Xp:(Xl ,Xz ,X3 ............... Xp ) (350)

3.6.1. Yapay sinir aglarinda zaman serileri

YSA® da aglar, statik ve dinamik aglar diye ayrilir. Eger agin kullanimi sirasinda ag
O0grenmeye devam etmiyorsa bu tiir aglar statik aglardir. Fakat 6grenme devam
ediyorsa bu tiir aglar dinamik ag smifina girmektedir. Temel farklilik agin i¢
dongiisiine dayanmaktadir. Statik aglarda hem zaman faktorii degisken olarak alinmaz
hem de geri besleme gecikmesi yoktur. Dinamik aglarda ise tersi durum so6z
konusudur. NARX aglar1 bu sinifa girmektedir. Ciinkii geri besleme gecikmesine sahip

aglardir.

Problemler iizerinde bagimsiz degiskenler arttikca problemi ¢dziimlemek o kadar
giiclesmektedir. Ayni sekilde zamanla degisimlerindeki farklilikta giiclestiren diger
etkendir. Bu yiizden bu tiir problemleri ¢oziimlemek agisindan dinamik ag tercih etmek
islemleri kolaylastirir. Ciinkii hem zaman hem de dogrusal olmayan iliskileri cozmekte

oldukca iyi olan aglardir. Bu ¢alisma da dinamik ag modeli iizerinedir.
3.6.2. Dogrusal olmayan otoregresif (Nonlinear autoregressive )

Bu modellemede tek degisken iizerinden problem ¢dziimlenmektedir. Gegmis donem

ozelliklerinden faydalanilarak gelecek hakkinda tahmin yapilir. Yani diziye ait sadece
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bir adet girdi serisi ile problem ¢oziimlenmek istenmektedir. Bu dongiiniin

matematiksel ifadesinin denklemi Denklem (3.51) ile verilmistir [27];

Yoo (Yo Yy ereom Yen) (3.51)

Akisi etkileyen parametreler birden fazla oldugundan dolayt NAR modeli bizim

problemimize uygun ¢6ziim yolu sunmakta yetersiz kalmaktadir.

3.6.3. Dogrusal olmayan otoregresif eksojen (Nonlinear autoregressive

exogenous )

Zaman serisi problemlerinde en ¢ok tercih edilen aglardan biridir. Modelleme
sirasinda belirtilen gecikme araliklariyla ¢ikislar tekrar agin girisine gonderilerek

islemler yapilmaktadir.

Agin dongiistiniin matematiksel ifadesinin denklemi Denklem (3.52)’de verilmistir

[27];

y(t) =fly(t— 1), y(x—2), ..., y(x —ny), y(t — 1), u(t—2), ... u(t — nu)) (3.52)

Kendinden 6nceki ¢ikis degerleri ve girisler dikkate alinarak ¢ikis degeri olan y(t),
hesaplanmaktadir. Tahmini istenilen ¢ikis degeri aga diger girdi parametrelerinin
yaninda giris olarak sunulmaktadir. Dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimii igin

tercih edilebilir.. Sekil 3.16 ile ise seriye bagli bir yapay sinir agi modeli gosterilmistir.

ut)e—p o
ILERI

BESLEME
S — 0
y(t) o—p

Sekil 3.16. Seriye bagli NARX modeli mimarisi
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Sekil 3.17 © den de anlasildig1 lizere ag tarafindan tahmin edilen deger girige tekrar
gonderilmektedir. Girisler eldeki 6rnek uzayi iken ¢ikislar agin tahmini olmaktadir.
Tahmin edilmesi istenen ¢iktinin dnceki degerleri bu tiir aglarda dikkate alinmaz.

Sekil 3.17 ile digsal girisi bir yapay sinir ag1 modeli verilmistir.

u(t) —p> ILERI

BE}?\(IEIIEME \ /f(t)

—>

Sekil 3.17. Digsal girisli NARX modeli mimarisi
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4. CALISMA ALANI VE YERI
4.1. Kocaeli Ili Kandira fl¢esinde Bulunan Namazgih Baraji

Bu ¢alismada Kocaeli ilinin Kandira ilgesinde bulunan Namazgah Baraji’na ait
orneklerden olusan veri setine dayanarak akis tahmini igin basit bir YSA modeli
kurulmustur. Akisin tahmini i¢in zaman serisine dayali dogrusal olmayan iligkiyi
¢oziimlemekte oldukga iyi olan NARX modeli tercih edilmistir. Kocaeli ilinin hemen
hemen 33 km kuzeyinde ve Kandira ilgesinin de 4 km giineybatisinda Namazgah
Deresi iizerine kurulmus olan Baraj, Kandira ilgesi, Derince, Korfez ve Izmit
ilgelerinin kuzey bdlgeleri dahil olmak iizere 259 kdy ve mahallenin su ihtiyacim
kargilamak tlizere tasarlanmistir. Barajdan tesise 2014 yilinda su verilmeye baslanmig
olmakla birlikte baraj 34,5 m govde yiiksekligi, 504 m kret uzunlugu ve 25 milyon m®
su depolama kapasitesine sahiptir. Baraj Hacilar ve Sarniglar dereleri tarafindan

beslenmektedir. Baraja ait genel yap1 Sekil 4.1°de gosterilmektedir.

v Samsun Rize
: Namazgah Baraji . Trabzon "4
Istanbul Giresun S

o

Gebze ¥ sakarya

Ganakkale Bursa v Erzurum
o

- -~
Eskl§9h|b"

Afyonkarahisar - v
izmir » -
o
Diyarbakir;

‘Denizli®
g .

Bodrum

*Marmaris

Sekil 4.1. Namazgah Baraji’nin uydu goriintiisii
4.2. Calisma Alanina Ait Veriler

Calisma alanina ait veri seti, Tarim ve Orman Bakanligi Kocaeli Meteoroloji Genel

Miidiirligii tarafindan aragtirma gozlem istasyonlarindan aliman minimum sicaklik,
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ortalama sicaklik, havadaki su buhar1 basinci ve yagisin giinliik 6l¢timlerinin yaninda,
Kocaeli Isu Genel Miidiirliigiince dl¢iimii yapilan Namazgah Barajina ait giinliik akis
verileri elde edilerek olusturulmustur. Probleme NARX modeli uyarlanmistir. En
sonda ise Radyal Tabanli ag modeliyle elde edilen hata degerleri karsilastirilmistir.
Minimum sicaklik, ortalama sicaklik, havadaki su buhar1 basinci ve yagis giris verisi
olarak kullanilip ¢ikis olarak akis verilmistir. Tahmin modelinde kullanilan verilere

dair istatistiksel hesaplamalar sirasiyla Tablo 4.1 ve 4.2°de verilmistir.

Tablo 4.1. Tahminde kullanilacak Kocaeli Meteoroloji Miidiirliigii AGI verilerinin
yapisl

Istasyon Adi/ Veri Adi verl X_(min)| X_(maks) X_ort S X
No sayisi

KANDIRA / Minimum

18104 sicaklik 308 -15 22,5 8,209524 | 7,19107

KANDIRA/ | Ortalama

18104 Sicaklik 308 -6,3 26,8 13,83333 | 7,42246

KANDIRA/ | Havadaki Su

18104 Buhart 308 1,2 25,6 13,02897 | 5,64934

KANDIRA/ | Yagis 7,091648

18104 308 0 72,16 3,0
Tablo 4.2. Tahminde kullanilacak akis verilerinin yapisi

Veri Veri .
Araliz | sayisi X_(min) | X_(maks) X_ort S X
BarajaAlt |1 4 5016. 2004,415 | 1943,294 | 100,637 | 2336584
Akis: (m®/giin) 308
12.31.2016

-Ort.

Baraja ait Talve Minimum Dolu Maksimum
dénemsel | Kotug Isletme Savak sletme Kot Taskin kotu
kotlar: Kotu Kotu ?

315 46 51 60 60,42

4.3. YSA Tahmin Senaryolari

Hidrolojik ¢evrimin karmasik problemlerinden biri de barajlarda olabilecek akisin
tahminidir. Birden fazla degisken etkili oldugu i¢in durum daha da zorlasmaktadir.
Akis giines radyasyonu, sicaklik, riizgar hizi, rélatif nem, atmosfer basinci ve diger

cevresel kosularla birlikte temel olarak iklimsel degisikliklerden Gtiirii olugsmaktadir.

Istatiksel yontemlerin aksine bu calismada ise gelistirilen son modelleme
tekniklerinden biri, dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimiinde sik¢a tercih edilen
YSA kullantlmistir.
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4.3.1. Giris degiskenlerinin belirlenmesi

Girdi parametrelerinin dogru se¢ilmesiyle kurulacak YSA modelinin performansi
artirtlabilir. Problemi etkileyen faktorler degiskenlik gosterdiginden dolayi, dogru
modelin tespiti giiclesebilmektedir. Bu yiizden akis iizerinde etkili olan minimum
sicaklik, ortalama sicaklik, havadaki su buhar1 basinci ve yagisa ait glinliik 6l¢timlerin
giris verisi olarak degerlendirilip, Namazgah Barajina ait giinliikk akis verileri ¢ikis

olarak kullanilarak Matlab programi yardimiyla YSA modellemesi yapilmustir.

Modellemelerde kurulan mimariden sonra agin egitim ve test asamalar1 i¢in kullanilan
parametrelerde 6nemlidir. Modelleme siireci asamalari asagidaki gibidir.

1. Veri Seti Degerlendirmesi

2. Giris ve Cikis Parametrelerinin Belirlenmesi

3. Veri Setinin Normalizasyonu

4. Modelin ve Egitim Parametrelerinin Belirlenmesi

5. YSA Egitimi

6. YSA’nin Test Edilmesi

4.3.2. Eldeki verilerin degerlendirilmesi

Calisma alanina ait veri seti Tarim ve Orman Bakanlig1 Kocaeli Meteoroloji Genel
Miidiirliigii tarafindan arastirma gozlem istasyonlarindan alinan minimum sicaklik,
ortalama sicaklik, havadaki su buhar1 basinci ve yagis verilerine ait giinlilk
dlgiimlerinin yaninda, Kocaeli Isu Genel Miidiirliigiince 6l¢iimii yapilan Namazgah

Barajina ait giinliik akis verilerinden olusmaktadir.
4.3.3. Veri gruplarimin olusturulmasi

Ogrenme performansini etkileyen en énemli faktor veri setidir. Clinkii agin 6grenmesi
bu veriler lizerinden gerceklesmektedir. Veri seti gruplandirilirken egitim, test ve
onaylama verisi olarak ayristirilir. Calismada kurulan modellemelerde 4 giris verisi 1
tane de ¢ikis verisi kullaniimistir.

e Ogrenme Grubu: En uygun agirhi: belirlemek igin kullanilan veri grubudur. Baska

bir deyisle veriler arasi iliskinin ¢6ziildiigii 6grenmenin gerceklestigi gruptur.
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e Onaylama Grubu: Ag topolojisinde kullanilacak uygun parametrelerin tercihi igin
ayrilan gruptur. Ag performansinin bozulmaya bagladigi noktada gerekli birim
sayilarin1 belirler. Yani hata diizeyinin minimum oldugu noktadaki ag ve ilgili
agirliklart kaydetme gorevini yerine getirir.

e Test Grubu: Agim dnceden gordiigii bir veri degildir. Ogrenmede kullanilmaz ancak

O0grenmenin ne oranda gergeklestigi hakkinda fikir veren gruptur.

Verilerin siniflandirma islemi hem ag tarafindan yapilabilirken hem de kisi programlar
araciligr ile kendisi de yapabilmektedir. Veri kiimesi smiflandirma yiizdesi %70

ogrenme, %15 test, % 15 onaylama olarak degerlendirilmistir.
4.3.4. Verilerin programa uygun hale getirilmesi

YSA’nin ¢alisma prensibinde ilk asama eldeki orneklerin aga tanitilma asamasi
olmaktadir. Cilinkii YSA rakamlara duyarlidir. Farkli durumlar i¢in bazen numerik
olmayan faktorleri de dikkate almak gerekebilir. Bu yiizden bunlarin da bir sekilde
sayisal veri ile ifade edilmesi gerekmektedir. Doniistiirme islemi girdi ve ¢ikti
verilerine uygulanip bunlar numerik tanimlanmasi agin performansi agisindan bu
durumun oldukg¢a olumlu etkiye sahip olmasina sebep olur. Doniisiim sadece girdilere
uygulanirsa gergek ciktt ve tahmin edilen ¢ikti arasinda hata tespiti yapmak

giiclesmektedir. O yiizden tiim veriye doniisiim uygulamak 6nem arz etmektedir.

Hedef deger ile ag ¢iktist arasinda ki uyumun saglanmast i¢in veri setinin kullanilacak
programa uygun hale getirilmesi birinci asamadir. Bu islem hem girdi hem de ¢ikti
icin normalizasyon olarak ifade edilir. Yani kisaca biitiin veriyi [0-1] araligina
indirgeme islemidir. Normalizasyon islemi i¢in kabul géren varsayimlardan bazilari

asagida verilmistir.

e Dogrusal Dontisiim: Verileri [0-1] araliginda indirgeme islemidir. Matematiksel
ifadesinin denklemi Denklem (4.1)’de verildigi sekilde olur [1];

X0-Xmin

X,= (4.1)

Xmaks ~Ximin

e Dogrusal Dontisiim: Verileri [a-b] araliginda normallestirir bu doniisiime ait

denklem Denklem (4.2)’de gosterildigi gibi olur [1];
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X0-Xmin

X,=(b-a) 3 +a (4.2)

maks~Xmin

e Basit Normalizasyon: En basit normalizasyon ifadesidir denilebilir bu doniisiime
ait denklem Denklem (4.3)’te verildigi gibidir [1];

(4.3)

e Istatiksel Normalizasyon: Istatistiksel verilerden faydalanilarak veri doniistiirmekte
miimkiin olabilmektedir. Istatistiksel normalizasyonda kullanilan denklem Denklem
(4.4)’te verildigi gibi olmaktadir [1];

Xo-X

S

Xy=

(4.4)

X,: Normalize edilmis veri

Xo: Aga sunulan gercgek veri degeri

Ximaks - Normalize edilecek verilerin maksimum degeri
Xoin : Normalize edilecek verilerin minimum degeri
X: Normalize edilecek verilerin ortalama degerleri

S: Normalize edilecek veri grubunun standart sapmasi

Dogrusal doniisiim caligmaya ait verileri [0-1] araliginda normalize eder. Bu

dontisiime ait denklemin matematiksel ifadesi Denklem (4.5) ile verildigi sekilde olur

[1];

X0-Xmin

Xn= (4.5)

Xmaks ~Xmin

Girig olarak smiflandirilan veriye ait normalize degerler Sekil 4.2 ile gosterilmistir,
Sekil 4.3’te ise tahminde kullanilan ¢ikig veri grubunun normalize degerleri

verilmektedir.
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Sekil 4.2. Tahminde kullanilan girdi veri gruplarinin boyutsuz hali

Tahminde Kullanilan Cikis Verilerinin Normalize Degerleri

05
0.8
0.7
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73

82

91
100
109
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172
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217
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235
244
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71
280
289
298
307

Sekil 4.3. Tahminde kullanilan ¢ikt1 veri grubunun boyutsuz hali
4.3.5. Modelin belirlenmesi

Mimari tasarim model belirleme isleminin birinci asamasi iken, agmn egitim
parametrelerini belirleme islemi ise ikinci agsamay1 olusturmaktadir. Kullanilacak ag
cok katmanli bir ag ise oncelikle gizli katman sayis1 ve bu katmanda bulunacak néron
sayisina karar verilir. Tasarlanan bu mimarinin dogru performansi dogru ag
ozelliklerinin se¢imiyle miimkiindiir. Kullanilacak 6grenme algoritmasi bu noktada
onem kazanmaktadir. Ciinkii hatay1 geriye dogru yayma islemi kullanilan algoritmaya
baghdir ki ¢cok katmanli aglarda bu cogunlukla geri yayilim algoritmasidir. Kullanilan
O0grenme algoritmalarinin kullandig1 aktivasyon fonksiyonu onemlidir. Ciinkii hata
egimini belirlemek kullanilan aktivasyon fonksiyonuyla baglantilidir. Etkili olan diger

bir faktor ise agin deneme sayisi ve iterasyon sayilart olmaktadir. Model belirleme
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isleminde en etkili faktorler yukaridaki gibidir. Calismada olusturulan veri seti
normalizasyon islemiyle programa uygun hale getirilip uygun mimari tasarim

belirlenirken bu faktorlere dikkat edilerek islemler yapilmuistir.

Veri seti i¢in model uygunluk 6lgiitleri belirleme asamasinda degerlendirmeye alinan
faktorler asagidaki gibidir:

e Ogrenme veri kiimesi i¢in ortalama mutlak hatanin sifira yakiligi cok énemlidir.
Ogrenme kiimesinde bu degerin sifira yakinlig1 belirliliginde bire yakinlig: test verileri
icin yapilacak tahminde anlamli sonuglar alinacaginin sinyalini vermektedir.

e Test verisi i¢in hesaplanan ortalama mutlak hataya bakilir bu deger sifira ne kadar
yakinsa, tasarlanan ag mimarisi o kadar giiclii ve kaliteli demektir.

e Onaylama verisi i¢in verinin ortalama mutlak hatasina bakarak egitimin durdurulup
durdurulmamasina karar veren mekanizmadir. Dolayisiyla bu degerinde sifira yakin
olmasi olduk¢a 6nemlidir.

e Belirlilik Katsayis1 R? diye de ifade edilmektedir. 1’ yakin deger almas1 6nemlidir,
1’e yakin olmasi modelin ve mimarinin kaliteli oldugunu gosterir.

Veri setinin genis kapsamli olmas1 6grenme agisindan oldukga iyi sonug vermektedir.
Ve 0grenme ne kadar iyi gergeklesirse agin daha once gdrmedigi test verisi dogru

tahmin yapmasi olasilig1 o kadar yiiksek olur.
4.3.6. Kurulan YSA’nin egitimi, test edilmesi ve simule edilmesi

Veriler aras1 goremedigimiz durumlarda mevcut olabilir. Boylesi durumlar i¢in YSA
oldukca 1y1 sonuglar vermektedir. Cilinkii veri setinde fark edilmeyen iliskileri de sahip

oldugu gizli katman sayesinde ¢oziimleyebilmektedir.

Bu calismada bir tane gizli katman kullanilip gizli katmana uygun néron sayist 5-50
arasinda degerlerle deneme yanilma yolu ile belirlenmeye c¢alisilmistir. Kurulan
modeller arasinda en iyi model belirlenmeye ¢alisilirken MSE degerinin sifira, R?

degerininse 1’e yakin olmasi istenir.

Ogrenme, onaylama ve test verileri i¢in R? degerlerinin birbirine yakin olmast tutarl:
bir sonuca sahip bir model oldugunu gostermektedir, birbirine uzak R? degerlerinde
ise tersi durum sz konusudur. Ogrenme verileri i¢in 1’e yakin belirlilik katsayisi test

verilerine dogru ¢ikt1 iiretilecegini gdstermektedir.
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YSA ornek veri setinden yaptigi genellestirmelere dayanarak yeni Orneklere ¢ikti
tiretebilmektedir. Bu durum YSA’nin istatistiki yontemlere gére avantaj saglamasina

sebep olmaktadir. Bundan dolayr modellemede YSA yonteminden faydalanilmstir.
4.3.7. Akis tahmini i¢in kurulan yapay sinir ag1 modelleri

Y SA’da model kurmak i¢in veri depolama kadar dogru parametre se¢imi de dnemlidir.
Dogru parametre tercihi ile belirlenen giris ve ¢ikislar sayesinde problem igin basit bir

model kurmak olduk¢a kolay hale gelebilir.

Ozellik sayisin1 azaltip kurulan modeller igin ¢ikis iiretmek basit bir model diye tabir
edilebilir. Basit modelden kasit 6zellik sayisini azaltmaktan ibarettir. Bu ¢alismada
akis iizerinde etkisi bulunan meteorolojik parametreler dikkate alinarak mevcut veri
yardimiyla basit bir otoregresif YSA modeli kurulmustur. Sebep olan parametreler
dikkate alinarak mevcut veri yardimiyla zaman serisi de géz 6niinde bulundurularak

basit bir model kurulmustur.

Calismada minimum sicaklik, ortalama sicaklik, su buhari basinci ve yagisa bagli akis
tahmini yapilmistir. Bu bes parametreye ait toplamda 1540 veri isleme konulmustur.

Bu verilerin %70’1 6grenme, %15 test, %15 onaylama verisi olarak siniflandirilmustir.

Test, onaylama ve 6grenme verisi secilirken se¢im rastgele yapilmistir. Calismada
kullanilan veriler programa uygun hale getirilmek i¢cin normalizasyon iglemine tabi

tutulmustur. Boylelikle 6rnek veri seti [0-1] arasina indirgenmistir.

Gizli katman sayis1 bir olarak belirlenip, gizli katmanda bulunmas1 gereken néron
sayisina deneme yanilma yolu ile karar verilmistir. Modellemede kullanilmas1 gereken
O0grenme algoritmasi belirlenirken {i¢ farkli 6grenme algoritmasi denenmistir. Bu
algoritmalar sirasiyla LM, Bayesian Regularization, Scaled Conjugate Gradient’ tir.
Bu 6grenme algoritmalari i¢in ayn1 ndron sayist denenerek hangi algoritmanin daha
Iyl performans sergiledigi analiz edilmistir. Bu 6grenme algoritmalari i¢in kurulan
modellemelerden alinan sonuglar asagida verilmistir. LM, Bayesian Regularization,
Scaled Conjugate Gradient algoritmalari kullanilarak elde edilen modelleme sonuglari
Tablo 4.5, Tablo 4.6 ve Tablo 4.7 ile verilmistir.
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Tablo 4.3. Bayesian Regularization 6grenme algoritmasiyla elde edilen sonuglar

Model Gizli Egitim Test Egitim Test
Katman R? R? MSE MSE
Noron
Sayisi
1 5 0,995517 0,729469 1,28401¢* 3,34881e*
2 10 0,996540 0,686798 1,07923¢e* 1,28954¢
3 15 0,998079 0,806015 4,88406e™ 1,37183¢
4 20 0,999899 0,767684 3,27793e° 7,97301e
5 25 0,999999 0,588932 1,30788e® 6,74436e

Tablo 4.4. Scaled Conjugate Gradient 6grenme algoritmasiyla elde edilen sonuglar

Model | Gizli Egitim | Onaylama Test Egitim | Onaylama Test
Katman R? R? R? MSE MSE MSE
Noron
Sayisi
1 5 0,81607 | 0,399853 |0,703542 | 3,374e® | 3,7332e2 | 2,4173¢™
2 10 0,771820 | 0,802084 | 0,52361 | 5,146e3 | 8,0552 ¢ | 1,8929¢*
3 15 0,696277 | 0,692226 | 0,62769 |1,0201e? | 4,5681e3 | 1,3613e*
4 20 0,77949 | 0,690209 | 0,77482 |6,9565e3 | 7,8972e | 5,6064e™
5 25 0,71151 | 0,764577 | 0,63069 |8,8804e* | 4,738%3 | 7,802¢*

Tablo 4.5. Levenberg- Marquardt 6grenme algoritmasiyla elde edilen sonuglari

Model | Gizli Egitim | Onaylama Test Egitim | Onaylama | Test MSE
Katman R? R? R? MSE MSE
Noron
Sayisi
1 5 0,820361 | 0,846732 | 0,810362 | 5,5994e= | 2,7148e | 1,4646e™
2 10 0,82048 | 0,466646 | 0,782760 | 6,4785e° |1,58682e2 | 3,9295¢*
3 15 0,86060 | 0,503929 | 0,823968 |2,7711e? |1,84410e? | 7,9463¢
4 20 0,93667 | 0,328017 | 0,886740 | 1,8258e* | 2,7651e? |1,94673¢3
5 25 0,89094 | 0,621550 | 0,864860 | 1,8015e* | 2,0368e2 | 3,3037¢*

Probleme uyarlanan 6grenme algoritmalarinin verdigi sonuglar karsilastirildiginda LM
O0grenme algoritmasinin diger iki algoritmaya oranla daha iyi ¢Oziim {rettigi
goriilmistiir. Sonuglar analiz edildiginde 6grenme ylizdesi yiiksek olmasina ragmen
test verilerine oldukca diisiik cevap verildigi de gozlemlenmistir. Bunun sebebi ise
agin bazi noktalarda 6grenme yerine veriye uyma durumunun mevcudiyetidir. Bagka
bir deyisle veriyi 68renmek yerine veriyi ezberlemesi durumudur. LM 6grenme
algoritmasinin 6grenme ve test verileri i¢in daha tutarli sonuclar iirettigi ve hatay1
minimize etmede oldukc¢a iyi performans sergiledigi goriilmiistir. LM 6grenme
algoritmasinin diger algoritmalara {istiinliik saglamasinin temel sebeplerinden biri de
ogrenmede hizli performans sergilemesidir. Ogrenme gerceklestikge iterasyonlar

sonucu hata oran1 azaltilamiyorsa bir siire sonra egitim kendiliginden ag tarafindan
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durdurulur. Bu noktada smiflandirilan onaylama verileri devreye girer ve en iyi
agirliklar kayit altina alinir. Dolayisiyla dogrusal olmayan problemler i¢in bu 6grenme

algoritmasi oldukga avantajli oldugu kanisina varilmistir.

Bu c¢alismada zaman serisine dayanan geri besleme gecikmesine sahip Nonlinear
Dogrusal Olmayan Otoregresif olarak tabir edilen NARX modeli kullanilmistir.
Modelleme digerlerine kiyasla daha iyi sonug verdigi icin LM Ogrenme Algoritmasi
tercih edilmistir. En iyi performans belirlenirken hata kareler ortalamasi ve regresyon
katsayisi dikkate alinmistir. LM 6grenme algoritmasi kullanilarak yapilan analizlerde
geri besleme gecikmesine sahip modeller igin farkli ndéron sayilar1 denenerek en iyi
ogrenmenin gerceklestigi duruma gizli katman ndron sayisina 50 olarak Kkarar

verilmistir.
Kurulan farkli modellemeler i¢in alinan sonuglar Tablo 4.6’da gosterilmistir:

Tablo 4.6. YSA tahmin modellerinden alinan sonuglar

GK | Geri Besleme | Egitim Onaylama

NS | Gecikmesi MSE Test MSE | Egitim R? R? Test R?
5 1:2 5,59949e® | 1,4647e2 | 0,820361 | 0,846732 | 0,810362
10 1:2 6,47850e° | 3,9295e% |0,820486 | 0,466646 0,782760
15 1:2 2,77118e® | 7,9463e? | 0,860600 | 0,503929 | 0,823968
20 1:2 1,82580e® | 1,9467e2 | 0,936672 | 0,328017 0,886740
25 1:2 1.80158e | 3,3037e® | 0,890946 | 0,621550 0,864860
30 1:2 2,68447¢e3 | 5,2357e% | 0,929572 | 0,382153 | 0,909400
35 1:2 1,23259¢e® |5,21256e2| 0,946861 | 0,574430 0,824025
40 1:2 1,59016e® |6,78156e2 | 0,934399 | 0,431682 0,842424
45 1:2 3,86334e | 8,0035e2 | 0,889162 | 0,672671 0,878724
50 1:2 9,23728e* |3,61243e*| 0,962423 | 0,413256 | 0,896031

En iyi performansi sergileyen modele ait Sekil 4.4’te mimari, Sekil 4.5’te hedef deger

ve ¢iktinin karsilagtirilmasi, Sekil 4.6’da deneysel hata grafigi gortilmektedir.
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Sekil 4.5. Akig tahmini igin en iyi performansi veren modelin ¢iktis1 ve hedef deger
grafigi

Hata Kareler Ortalamas

Sekil 4.6. Akis tahmini i¢in en iyi performanst veren modelin deneysel hata grafigi
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NARX modelinden elde edilen sonuglar degerlendirilip karmasik problemlere oldukga
iyi ¢oziim iireten Radyal tabanli ag modelinden elde edilen hata degerleriyle
karsilastirilmistir. Sekil 4.16°da ise Kurulan Radyal tabanli ag modelinin mimarisi
verilmistir. Tablo 4.7°de Radyal tabanli bir ag modelinden elde edilen MSE degerleri

verilmistir.

Girdi Katmary Cikts Katmam

Sekil 4.7. Radyal Tabanli Ag Modelinin Mimarisi

Tablo 4.7. Akig tahmini i¢in Radyal Tabanli A§ Modeli MSE Hata Degerleri

MODEL Radyal Tabanl1 ag, Noron MSE
1 0 0,014487
2 50 0,004659
3 100 0,003031
4 150 0,002392
5 200 0,002290
6 250 0,002140
7 300 0,001965
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Sekil 4.8. NARX ve Radyal Tabanlt Ag modelinin MSE degeri karsilastirma grafigi

Radyal tabanli ve NARX modellerine ait grafikler incelendiginde gizli katman sayisini

arttirmaya gerek kalmadan ndron sayisi1 artirilinca minimum hata diizeyine yaklasildig

goriilmektedir. Noron sayisindaki arttirma islemiyle hedeflenen hata diizeyi

yakalanmamis olsaydi, ikinci islem olarak gizli katman sayist artirma islemi ¢oziim

olarak denenebilirdi. Noron sayisindaki arttirma islemi problemin ¢6ziimii i¢in yeterli

oldugundan ikinci bir gizli katmana gerek duyulmamistir. NARX’de ufak tefek

farkliliklar olmasima ragmen her iki model igin ndron sayisini arttirildiginda hata

diizeyinin azaldig1 goriilmiistiir.

10 ol v
Egitim —

Hata Kareler Ortalamasi (MSE)
o

10° 3 A A A A A
0 50 100 _ 150 200 250
Iterasyon

Sekil 4.9. Radyal Tabanli Ag modelinin deneysel hata grafigi
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Calismada giris verisi olarak minimum sicaklik, ortalama sicaklik, su buhar basinci ve
yagis kullanilirken ¢ikis verisi olarak akis kullanilmistir. Cikis verisini etkileyen
birden fazla parametre mevcut oldugundan dolay1 geri besleme gecikmesine sahip ¢ok
katmanli bir YSA modeli kurulmustur. Dogru aktivasyon tercihi ile dogrusal olmayan
iligkilerde ¢ok katmanli aglar yardimiyla kolaylikla ¢oziimlenebilir. Calismada da bir
gizli katmana sahip ¢ok katmanli bir model kullanilmigtir. YSA’ ya veriler arasi
iliskiyi ¢oziimlemeyebilmesi i¢in herhangi bir 6n bilgi sunulmasina gerek yoktur. Bu
da YSA’nin avantajlari arasinda sayilabilir. YSA’da bulunan néronlarda bir bozukluk
meydana gelse bile herhangi bir veri kayb1 yasanmamaktadir. Bu da YSA modellerinin
esnekligini gostermektedir. Bu ylizden modellemelerden, problemin ¢dziimii igin
basarili sonuclar alinmistir. Akis tahmini i¢in zaman serisi analizi kullanilmistir.

Tahmin modellerinin sonuglari, hata kareler ortalamasi MSE ve R? belirlilik

katsayilar1 dikkate alinarak degerlendirilmistir. MSE’ nin sifira yakinlig R?’nin ise 1

yakinlhigi degerlendirme 6l¢iitii olarak dikkate alinmistir. Elde edilen sonuglar:

e Problem ¢oziimii i¢in tek katmanlhi ag yetersiz kalmistir ve ¢ok katmanli ag
tasarlanmistir.

e LM 6grenme algoritmasinin akis tahmini problemi i¢in Bayesian Regularization,
Scaled Conjugate Gradient algoritmalarina gore hatayr minimize etmede daha iyi
oldugu sonucuna varilmastir.

e Zaman serisi analizine dayanan NARX modeli ile problem ¢ozliimlenmistir.
Sonuglar Radyal tabanli ag modeliyle karsilagtirllmistir. NARX modelinden elde
edilen MSE, Radyal tabanli YSA modeli ile karsilastirllmistir. NARX ¢ in daha az
iterasyonla daha az noéron sayisi kullanilarak ayni hata diizeyine ulastigi tespit
edilmistir.

e Problemin ¢oziimii i¢in gerekli gizli katman sayis1 deneme yanilma yolu ile 1
olarak tespit edilmistir. Neticede ¢oziimde 3 katmanl ag yeterli olmustur

e Gizli katmanda bulunmasi gereken ndron sayisi en iyi performans kriterine gore

50 olarak belirlenmistir
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e [Egitim verileri i¢in 6grenme de %96°lik basar1 saglanarak test verilerine ise %90
dogru cevap alimmistir. Hata kareler ortalamasinin da sifira yakin oldugu sonucuna
ulastlmistir.

e QGeri besleme gecikmesine sahip dinamik ag tabanlt NARX modelinin akis tahmini
olumlu sonuglar tiretebilecegi kanisina varilmistir.

e Radyal Tabanli ve NARX modellerinde noron sayisi arttirildiginda, hata kareler

ortalamasi (MSE)’nin azaldig1 goriilmiistiir.
Gelecekteki caligmalar agisindan verilerin depolanmasi biiylik 6nem tagimaktadir;

e Zaman serisine dayanan modelin daha fazla veri seti oldugunda daha iyi 6grenme
saglayacagina ve tutarli sonuglar tiretebilecegine kanaat getirilmistir. Bu yilizden veri
depolama merkezlerinin bu konuda gereken hassasiyeti gostermeleri gerekmektedir.
e Yagis ve akis konusunda yapilacak olan ¢aligmalar havza yonetimi, baraj yonetimi,
iklim degisikligi ile de iligkilendirilip daha farkli galismalar da ortaya konulabilir.

e YSA 6grenme algoritmalar: lizerinde yapilacak ¢aligmalarla hemen hemen biitiin
hidrolojik problemlerin ¢dziimii i¢in daha fazla kullanim alanina sahip olabilir. Gerek
diger hidrolojik problemler igin, gerekse akis tahmini igcin NARX modeli ideal bir
¢coziimleyicidir.

e NARX modeli su kaynaklar1 miihendisligince tespit edilen farkli problemlerin

¢Oziimii i¢cinde kullanilabilecegi ve farkli problemlerde de denenmesi 6nerilmektedir.
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