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sinir ag1 yontemi ile (YSA) eksik veriler tamamlanirken, ikinci asama da buharlagma
miktart tahmini i¢in YSA‘da Nonlinear-Autoregressive-with External (NARX) bir
model kurulmustur.

Amag barajda meydana gelecek buharlagsmanin tahmini i¢in basit bir YSA modeli
tasarlamaktir.
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NAMAZGAH BARAJINA AiT BUHARLASMA MIKTARININ YAPAY
SiNIiR AGI ILE TAHMIN EDILMESI

OZET

Suyun kontrolii acismmdan ve susuzluktan dolay1 meydana gelecek hayati
problemlerin ¢6ziimii i¢in buharlasma 6nemli bir faktordiir. Gollerde, goéletlerde ve
barajlarda meydana gelen buharlasma pek c¢ok degiskene bagli oldugundan
modellenebilirlik agisindan bu tiir problemleri ¢déziimlemek giic olmaktadir. Bu
calismada birinci asama da Ileri Beslemeli Geri Yayilimli Yapay Sinir
Ag1(IBGYYSA) modeliyle eksik veriler tamamlanirken, ikinci asama da buharlasma
tahmini igin zaman serisi analiziyle basit bir YSA modeli kurulmustur. Modelleme
de minimum sicaklik, ortalama sicaklik, riizgar siddeti ve buhar basmci girdi verisi
olarak degerlendirilirken, buharlasma miktar1 ¢ikti1 olarak ele almmustir. Girdi ve
cikt1 olarak kullanilan bu hidrometeorolojik veriler arasi iliski dogrusal olmadig: i¢in
problem ¢6ziimiinde ¢ok katmanli bir ag modeli tercih edilmistir. Tasarlanan ¢ok
katmanli agda kullanilan aktivasyon fonksiyonuna uygunluk agisindan veriler
normalizasyon islemi ile Matrix Laboratory(MATLAB) programina uygun hale
getirilmistir. Cok katmanli ag i¢in kullanilacak 6§renme algoritmasi belirlenirken ii¢
algoritma i¢cinde ayni noron sayilar1 denenerek modellemeler yapilmistir. Sirasiyla
Levenberg-Marquardt(LM), Bayesian Regularization, Scaled Conjugate Gradient
O0grenme algoritmalarindan problem karsisinda en 1yi performans: Ogrenme
algoritmasinin diger algoritmalara oranla daha iyi performans sergiledigi tespit
edilmistir. Modelde gizli katmanda bulunmasi gereken néron sayis1 deneme yanilma
ile belirlenirken, hatayr minimize etmede probleme uyarlandiginda diger 6grenme
algoritmalarmma oranla daha iyi sonu¢ alindigi i¢in problemde LM 06grenme
algoritmas1 kullanilmistir. En iyi model belirlenirken hata dizeyi icin Mean Square

Error (MSE-Hata Kareler Ortalamasi) ve Belirlilik R? katsayilar1 dikkate alimustir.
Sonu¢ olarak zaman serisi analiziyle buharlasma miktar1 tahmini icin NARX
modeliyle LM 6grenme algoritmasi kullanilarak probleme ¢6ziim bulunmustur.

Anahtar Kelimeler: Buharlasma Tahmini, Eksik Veri Tahmini, Namazgéah Baraji,
Yapay Sinir Aglar1.
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ESTIMATION OF THE VAPORIZATION AMOUNT OF NAMAZGAH
RESERVOIR BY ARTIFICIAL NEURAL NETWORK

ABSTRACT

Evaporation is an important factor for solving the vital problems that will occur due
to the control of water and water. As evaporation in lakes, ponds and dams is
dependent on many variables, it is difficult to analyze such problems in terms of
modeling. In this study, while the missing data were completed with a feed-backed
artificial neural network model in the first stage, in the second stage a simple ANN
model was established by time series analysis for the evaporation estimation. While
modeling, minimum temperature, average temperature, wind strength and vapor
pressure are considered as input data, the amount of evaporation is considered as
output. Since the relationship between these hydrometeorological data is not linear
and used as input and output, a multi-layered network model is preferred in problem
solving. For the purpose of conformity to the activation function used in the multi-
layer network, the data were adapted to the MATLAB program by the normalization
process. While determining the learning algorithm to be used for multi-layer
network, the same neuron numbers were tried and modeled in three algorithms. LM,
Bayesian Regularization, Scaled Conjugate Gradient learning algorithms were found
to perform better than other algorithms LM learning algorithm. While the number of
neurons that should be present in the hidden layer in the model was determined by
trial and error, the problem was used by the LM learning algorithm because it was
better than other learning algorithms. When determining the best model, MSE and R?
coefficients were taken into account for error level. As a result, with the NARX
model, a solution was found to the problem by using the LM learning algorithm to
estimate the amount of evaporation by time series analysis.

Keywords: Evaporation Estimation, Missing Data Estimation, Namazgéah Reservorr,
Artificial Neural Networks.



GIRIS

Akarsular Uzerinde enerji Uretimi, icme ve kullanma suyu, taskin kontrolii basta
olmak Uzere bircok amag¢ goz 6niinde bulundurulup barajlar insa edilmektedir. Gerek
barajlarda olsun gerekse gol ve goletlerde olsun buharlagsma miktar1 onemli bir faktor
olmaya devam etmektedir. Buralarda meydana gelen buharlasma temelde
hidrometeorolojik faktorlerin bir bileskesi olarak kabul edilebilir. Yiizey alani ve
derinlik buharlagsma miktarinda 6nemli bir faktor olmakla birlikte mevcut enerji ve
gerceklesen enerji transferi buharlasma tizerindeki diger etkenlerdir. Hayati 6neme
sahip su ihtiyacinin géllerden, goletlerden ya da barajlardan karsilanmasi buharlasma
miktarinin tahminini de bir o kadar 6nemli kilmaktadir. Gergeklesen buharlagsma
miktari1 tahmin etmek i¢cin buharlasma tavalar1 ve meteorolojik verilere dayanan
yontemler kullanilmaktadir. Buharlasmaya sebep olan faktorler arasi dogrusal
olmayan bir iliski mevcut oldugu igin buharlasma tahmini i¢in genellestirilmis tek
formiil kullanmak miimkiin degildir. Bu yiizden farkli ¢oziim teknikleri {izerine
calismalar devam etmektedir ki bunlardan biri de son yillarda cesitli problem
¢Ozlimleri i¢in hizli kullanilmakta olan YSA olmustur. YSA giinliikk yasamin hemen
hemen her alanina uygulanmaya devam etmektedir. Hidrolojik ¢evrim dahilinde olan
pek cok problemin c¢oziimiinde kullanilan YSA, buharlasma tahmini i¢inde son
calismalarla tatminkar sonuglar vermistir. Dogrusal olmayan iliskileri ¢ozmekte
oldukca basarili olan ¢ok katmanl yapay sinir aglar1 en ¢ok tercih edilenler arasinda
yerini almaktadir. YSA kullandig1 aktivasyon fonksiyonu sayesinde karmasik olan
veriler arasi iliskiyi ¢ozmekte oldukga basarilidir. Bu ¢alisma da zaman serisi analizi
yardimiyla NARX bir modelle Namazgah Barajina ait buharlasma miktar1 tahmini

YSA ile modellenmistir.

Agin 6grenmeyi saglayabilmesi icin yeterli egitim verisi olmas1 gerekmektedir. Aksi
takdirde 6grenme saglanamamaktadir. Veri setinin yaninda kullanilacak egitim
parametreleri de 6grenme i¢in biyik 6nem arz etmektedir. Bu ¢alisma kapsaminda
kullanilan Namazgih Barajina ait buharlasma verileri Kocaeli ISU Genel

Miidiirliigii’nden alinirken, minimum sicaklik, ortalama sicaklik, riizgar siddeti ve su



buhar1 basmei veriler ise Tarim ve Orman Bakanligi Kocaeli Meteoroloji Genel

Miidiirligti’nden alimmuistr.

Tez caligmast genel olarak giris, literatiir taramasi, kullanilan materyal ve yontem,

uygulama ve sonuglar kismidan olugsmaktadir.

Bu calisma da toplam da 1540 veri ile islem yapilirken veriler egitim, test ve
onaylama verisi olarak smiflandirilmistir. Smiflandirma isleminden once veriler
kullanilacak aktivasyon fonksiyonuna uyarlanabilmesi i¢in normalizasyon islemiyle
MATLAB programina uygun hale getirilmistir [1]. Normalize isleminin yapilmasinin
en temel sebebi veri seti iginde u¢ degerlerin mevcudiyetinin olmasidir. Amag bu ug

degerlerin veri seti dagilimindaki etkisini en aza indirgemektir.

Modelde giris verisi olarak minimum sicaklik, ortalama sicaklik, su buhar1 basinc1 ve
rizgar siddeti giris verisi olarak ele alinirken, ¢ikis olarak buharlasma miktari
verilmistir. IBGYYSA modeli kullanilarak mevcut veriler yardimiyla eksik buhar
basinct verileri tamamlanmistir. Eksik buhar basmeci degerleri i¢in YSA modeli
tasarlanirken minimum ve ortalama sicaklik giris verisi olarak aga verilip ¢ikisa
buhar basinci verilmistir. Gizli katman veriler arasi iliskiyi ¢oziileme de ve egitim
performansmi yiikseltme agisindan oldukg¢a iyi oldugundan dolay1 ag tarafindan
veriler arasi iliski kolayca ¢6ziimlenmistir. Calismanin ikinci asamasinda ise
buharlagsma tahmini icin ¢ok katmanli ag modelleri kurulmustur. Gizli katmanda
bulunmasi gereken noron sayisina deneme yanilma yoluyla karar verilmistir. En iyi
sonucu veren model belirlenirken hata diizeyi icin MSE ve R? katsayilar1 dikkate
alinmistir. MSE‘nin sifira yakmligi ve R?’nin 1’e yakinhigi degerlendirme 6lgiitii

olmustur.

Kurulan model sonucunda zaman serisi analizi ile NARX modelinin buharlagsma
miktar1 tahminin de yeterli veri olmas1 durumunda olduk¢a iyi sonuglar iiretecegi

sonucuna varilmistir.



1. TAHMIN YONTEMLERI

Eldeki verilere dayanarak olaylar hakkinda tahmin yapmak miimkiin olabilmektedir.

Kisiye 6zgili tahminlerde ayn1 verisi kiimesi i¢in farkli tahminler yapilabilmektedir.

Fakat sayisal bilgiye dayanan tahminlerde matematiksel modelleme teknikleri
devreye girdigi icin aymi durum burada s6z konusu degildir. Bu tahmin
yontemlerinin temelinde mevcut veriye ait sayisal dokiimana bakilarak gelecekte de
bu siirecin hemen hemen boyle isleyecegi kabul edilmektedir. Gegmis dénem verileri
kullanilarak isleyen siire¢ ¢oziimlenir ve ilerleyen zamanda bu siire¢ hakkinda bir

takim tespitler yapilir.

Bu tlr tahminlerin tutarli olabilmesi i¢in baz alinan yaklasimlar sebep sonug iliskisi

ve zaman serisi analizlerine bagl iki temel yaklagimdir.
1.1. Sebep- Sonug Iliskisine Bagh Tahmin Modelleri

Sebep sonug iligskisine dayanan yaklasimda sirasiyla agiklayan ve agiklanan olmak
iizere iki temel degisken mevcuttur. Regresyon teknigi bagimli ve bagimsiz degisken
arasindaki iliskiyi ¢cozmeye calisilirken sebep sonug iliskisine dayanan tahminlerin
matematiksel modeline uygun orneklerden birini teskil etmektedir. Bu tiir tahminler
gecmis doneme ait verilerden yola ¢ikarak veriler arasi iliskiyi ¢6zme yoluyla
gelecege dair verilerin nasil degiskenlik gosterecegi hususunda fikir vermektedir
ancak yeterli diizeye sahip degillerdir. Ciinkii bagimsiz degiskenlerin gelecekteki
degerlerinin bilinmesi s6z konusudur. Zaman serisiyle bu olay1 ¢6ziime kavusturmak

daha da kolay olabilmektedir [1].
1.2. Zaman Serisi Analizine Dayanan Tahmin Ydntemleri

Zaman serisi analizleriyle zamana gore siralanmig degiskene ait veriler kullanilarak
gelecege dair tahminlerde bulunulabilmektedir. Zaman serisinde seriye ait dogru
model se¢cimi ve buna uygun dogru parametre tercihi olayin ¢éziimlenmesi agisindan

biiylik nem tagimaktadir.



Zaman serisi analizlerine dayali tahminler i¢in son zamanlarda dogrusal olmayan
iligskileri ¢ozmeye yarayan pek cok model gelistirilmistir. Fakat geleneksellesmis
modellere gore daha esnek olan tekniklere yonelik arastirmalar devam etmistir. Bu
tekniklerden biri de YSA modelleridir [1].



2. LITERATUR TARAMASI
2.1. Yapay Sinir Aglan

Calisma da ¢ok katmanli bir yapay sinir agi tercih edilmistir. Dolayisiyla John
Hopfield’m calismasi ve c¢ok katmanl aglar iizerine gelistirilen Geri Yayilim

Ogrenme Algoritmalar1 calismanin temelini olusturmaktadir.

Hopfield, National Academy of Science‘a sundugu calismasinda sinir aglarmin

matematiksel analizle ¢alisma agamalarini ele almistir [2].

Rumelhart ve arkadaglari1 YSA‘y1 saglam bir matematik temeline dayandirmakta

basarili ¢alismalar yapmuslardir [3].

Broomhead ve Lowe, Radyal Tabanli Fonksiyon Aglar1 iizerine ¢alismalar
yapmiglardir. Yapilan bu ¢alismayla sayisal analiz ile sinir aglar1 arasinda yakin bir
iliski kurulmaya baslanmistir. Bu iliskiyi izah eden temel varsayim asagida kisaca

Ozetlenmektedir [4].

Bilgi alma siirecini 1ilgili sinir hiicrelerinde bulunan noéronlar vasitasiyla

baslatilmaktadir.
Bilgi islevi néronlar aras1 agirliklarla saglanmaktadir.
Her bir baglantinin sahip oldugu bir agirlik degeri mevcuttur.

Noron ¢iktisi, ait oldugu net girdisinin aktivasyon fonksiyonundan gecirilmesiyle dis

dinyaya sunulur.

Gruplandirilmis sinir hiicreleri birbiriyle baglantili olan katmanlar1 meydana

getirmektedir. Ayni katman da bulunan néronlarin iglevleri benzerdir.

1980’lerden glnumiize YSA konusunda pek c¢ok makale yazilmakla birlikte
caligmalar giin gectikce hiz kazanmaktadir ve YSA pek cok farkli alana da



uygulanmaya devam etmektedir. Bu alanlardan biri de su kaynaklari miihendisligidir.

Glinlimiiz de bu alanda sayisizca makale bulmak miimkiindiir.

Jensen ve dig. EKinlerin Evapotransporasyonunu (ET) tahmin etmek igin Penman-
Monteith (PM) yontemine ve A sinifi tava buharlagsmasina dayanarak, Meksika’daki
Iklim Normlarina (1941-1970) dahil olan 60 hava g6zlem evinden gelen bilgileri
kullanarak “Kp tava buharlastirma ve ET aylik haritalarini” tahmin etme yontemiyle

basgarili bir ¢aligma sergilemislerdir [5].

Burman ve Pochop yaptiklart ¢alisma ile su kaynaklarindan buharlagsma ve
bitkilerden yayilan buharlagsma tahmini sorununu ele almislardir. Bitkisel tretim ile
ET arasi iliski analiz edilmeye ¢alisilarak, dogrudan terlemenin tahmin edilmesi ve

referans Uriin ET hesaplanmasinda ¢6ziim yolu basariyla ortaya koymuslardir [6].

Abtew ve dig. tarafindan Amerika Birlesik Devletleri’nde bulunan, Subtropikal
Guney Florida’da bulunan Okeechobee Goéliine ait bes yillik meteorolojik veri (1993-
1997) analizlerde kullanilarak ortalama yillik buharlagsma 132 c¢cm olarak bulunmustur
[29]. Bu galisma ile gelistirilen basit modeller, giines 1s1¢indan veya maksimum hava
sicakhigindan gilinlik g6l buharlagsmasini tahmin etmek icin onerilmektedir. Su
yonetimi  amaciyla  glinlik g6l  buharlasma  tahminini  saglamadaki
uygulanabilirliklerini  karsilastirmak igin yedi buharlasma tahmin yOntemi
degerlendirilmistir. Yapilan analizlerle Okeechobee Golii ¢evresindeki yedi tava
buharlagma istasyonu i¢in aylik tava katsayilar1 ve yillik ortalama tava katsayilari

basariyla tiretilmistir.

Dogan ve dig., IBGYYSA ve Radyal Temelli Yapay Sinir Ag1 (RTYSA) modeli
kullanarak, YSA‘da Sapanca Golii i¢in giinliik buharlasma miktar1 tahminini
yapmakla birlikte PM modeli ile karsilastirmuglardir. Degisken olarak minimum ve
maksimum sicaklik, riizgar hizi, goreceli nem, gergek gilineslenme siiresine bagl
olarak buharlagsma icin IBGYYSA ve RTYSA modelleri uygulanmistir. IBGYYSA
yontemiyle Olgiilen gilinlik buharlasma miktarmin gercege daha yakin oldugu

tespitinde bulunulmustur [7].

Unes ve dig., calismalarinda Tahtakdprii barajndaki aylik buharlasma miktarinin

tahminini YSA metodu kullanilarak arastirmiglardir. Baraj haznesi aylik buharlagsma



miktarmin  tahmininde kullanilan YSA  modellerinin  klasik  yontemlerle

kiyaslandiginda daha iyi bir yaklagim verdigi sonucuna ulagilmistir [8].

Singh ve dig., Hindistan’da Madhya Pradesh'in Malwa bolgeleri icin ¢oklu dogrusal
regresyon modeli, Cok Katmanli Algilayici (MLP) ve YSA modelini kullanarak
haftalik buharlagma simiilasyonunu incelemeye calisilmislardir. Calismalarinda noral
ag modelini egitmek i¢in farkli hava degiskenlerinin dort kombinasyonu
kullanmislardir. Coklu dogrusal regresyon modeli, girdi olarak yalnizca maksimum
sicaklig1r ve bagil nemi icerir ancak simiilasyon sonucu tatmin edici ¢ikmamistir,
MLP modeli, antrenman sirasindaki minimum ve maksimum sicaklik, riizgar hiz1 ve
bagil nemden ve ayrica gegerlilik siirelerinden olusan veriler i¢in oldukca iyi
performans gostermistir. MLP modelinin haftalik agik tava buharlagmasini simiile
etmek, eksik verileri tahmin etmek ve gozlenen buharlagsma verilerini kontrol etmek
icin alternatif bir model olarak kullanilabilecegi sonucuna ulasmiglardir. Yagis
verilerinin meteorolojik degiskenlere dahil edilmesinin, modelin performansini

iyilestirmedigine dikkat ¢ekmislerdir [9].

Gumiis ve arkadaslari, ¢aligmalarinda aylik ortalama buharlasma tahminini elde
etmek icin YSA, Bulanik Mantik Yapay Sinir Ag1 (ANFIS) ve Gen Ekspresyon
Programlama (GEP) yontemleri kullanilmiglardir [10]. Aylik ortalama sicaklik (Co),
nem (%), riizgar hizi (m/s), basmg¢ (hPa), giineslenme siddeti (cal / cm?) ve
giineslenme siiresi (saat) iklimsel verilerini kullanarak, Adana istasyonundaki aylik
ortalama buharlasma tahmin edilmistir. Farkli girdi parametreleri kombinasyonlari
olusturularak, YSA, ANFIS ve GEP metotlar1 kullanilarak elde edilen sonuglar
karsilastirilmis ve elde edilen sonuglar neticesinde, kullanilan tiim metotlarin
buharlagma tahmininin kabul edilebilir derecede basarili oldugu ancak ANFIS
metodunda 6 girdili kombinasyonun, olusturulan tiim modeller icerisinde en basarili

sonucu verdigi sonucuna ulasilmistir.

Aksu, tarafindan yapilan ¢aligmada uzun zaman gerektiren bircok meteorolojik girdi
yerine, bu girdileri sekillendiren dogal veriler ve daha az meteorolojik veri
kullanilarak ~Evapotransporasyon (Buharlagma ve Terleme) tahmin etmeye
calisilmistir [11]. Bu kapsamda; zaman, enlem, yikseklik ve denize mesafe gibi

konum degiskenleriyle, bagil nem ve riizgar hiz1 gibi meteorolojik degiskenler girdi



olarak, Evapotransporasyon degerleri de ¢ikt1 (hedef) olarak senaryolar
olusturulmustur. LM algoritmas1 ve farkli yinelemelerle egitilerek denenen
modellerde tahmin basarisi en yiikksek YSA olarak belirlemistir. Ayrica Koksal ve
dig., buharlasmaya dair 1990-2015 yillar1 arasinda Karacabey Ovasi’na ait, Landsat 5
TM ve Landsat 8 uydu gorlntiileri islenerek, Vejetasyon ve Evapotranspirasyon
durumunu temsil eden haritalar hazirlamiglardir [12]. Ayn1 donemlere ait goriintiileri
kendi icerisinde degerlendirerek, Karacabey Ovasi’nda s6z konusu zaman diliminde
sulama suyu kullanim durumu ve bitkisel iiretim desenindeki genel degisimler
degerlendirilmistir ve buharlagsmaya dair diger caligmalardan farkli bir ¢alisma ortaya

konulmustur.

Ozel ve Biiyiikyildiz, yontemi Konya Kapali Havzasi’nda yer alan Karaman
istasyonuna ait meteorolojik parametreleri kullanilarak uygulamislardir ve farkh giris
kombinasyonlar1 ile aylik buharlagsma miktarin1 tahmin etmeye calismislardir Bu
amacla YSA, Destek Vektor Regresyonu (DVR), Adaptif Ag Tabanli Bulanik
Cikarim Sistemi (ANFIS) metotlar1 denenmistir. Sonu¢ olarak DVR, aylik
buharlagma tahmininde digerlerinden daha tatmin edici oldugunu vurgulamislardir

[13].

Bu calismada ise Kocaeli ili Kandira ilgesine ait Tarim ve Orman Bakanlig1 Kocaeli
Meteoroloji Genel Miidirliigii arastrma gozlem istasyonlarindan alman ginlik
meteorolojik veriler (Rizgar Siddeti, Minimum Sicaklik, Ortalama Sicaklik ve Su
Buhar1 Basinc1) giris verisi olarak kullanilmistir. Namazgah Baraji’na ait buharlasma
miktart hedef degisken olup baraja ait buharlasma miktar1 tahmin edilmeye
calisilmistir. NARX dogrusal olmayan veriler arasi iliskiyi ¢dzebilen YSA modelinin
kurulan diger aglara oranla tutarli sonuglar verdigi goriilmistiir. Baraj, gol veya
goletlerde gerceklesen buharlagsma miktari tahmini i¢in kurulan YSA modellerinden

LM algoritmasinin tahminde daha iyi sonug verdigi kanisina varilmistir.



3. MATERYAL VE YONTEM

Yapay Zek3, insana ait sinir sisteminin ¢aligma prensiplerini yazilim ortamia aktarip
makinelere dair giinliik hayatta daha aktif bir kullanim ortaya koymaktadir. Bagka bir

deyisle insan seviyesinde olan makineler ortaya ¢ikarma isteginin bir tirtiniidiir.

Insan beyni deneyimleyerek Ogrenmeye acik olmakla birlikte 6grendiklerini
birlestirip olagan problemlere ¢oziimler getirme ve bu ¢odziim yollarini gelistirme
kapasitesine sahiptir. Insan beyninin bu islevi yerine getirme asamalarmi
algoritmalar araciligi ile makinelere Ogretme ise yapay Ogrenme olarak

tanimlanabilir. Kisaca disiplinler aras1 diyalog diye tanimlanabilir.

Yapay 6grenmeye ihtiya¢ ise insan beyninin bir¢cok sayisal iglemi bir arada yapma ve
hafizaya alma noktasinda yeterli hiza sahip olamamasindan dogmaktadir. Bu
eksiklige coziim getirmek maksadiyla yapay Ogrenme ile makinelere davranis
sergileme yetenegi kazandirilmak istenmektedir. Bu nokta da yasanan gelismeler
sayesinde Ozellikle son yirmi yillik siirecte hemen hemen giinlik yasamin her
alaninda yapay 6grenme kullanilmaya baslanmistir. YSA’lar da yapay Ogrenme

tekniklerinden biridir. Calisma da ise YSA yontemi kullanilmistir.
3.1. Yapay Sinir Aglan

Insan beyninin calisma siirecinin matematiksel olarak modellemesine YSA
denilmektedir. Bir YSA yapay sinir hiicrelerinin gruplagsmasiyla meydana
gelmektedir. Ayni islevi yerine getirmekle sorumlu olan yapay sinir hiicreleri es
zamanli ¢alisma kapasitesine sahip oldugundan pek ¢ok karmasik olan problemlere
kisa zamanda ¢6ziim bulabilmektedir. Bu hiicreler vasitasiyla 0grenme
gerceklesirken kullanilan veriler egitim, test ve onaylama verileri olarak
smiflandirilmaktadir. Bu verilerden 6grendikleriyle genellestirmeler yaparak daha

onceden gormedigi 6rneklere ya da problemlere ¢6ziim sunabilmektedir.

YSA’larin biitiin bu caligma mekanizmasini anlamanin temelinde insan beyninin

caligma mekanizmasini ¢6zmek yatmaktadir [16].



3.1.1. Biyolojik sinir hicresi

Insan beyni sinir hiicrelerinin islevi dendrit, akson, ¢ekirdek ve baglant1 bloklarmin
gorev paylasimina dayanmaktadir. Sekil 3.1°de insana ait néron hiicresinin modeli

yer almaktadir.

Dendrit  Akson sonlanmasr

Hiicre govdesi

Cekirdek

Miyelin kil

Sekil 3.1. Gergek ndron hiicresinin yapisi [32]

Dendritler aldiklar1 sinyalleri ¢ekirdege iletmekle sorumludur, fakat sinyali ¢ekirdege
iletme noktasinda dendritlerin gérevi yerine getirme islevi farklilik gosterebilir yani
her dendrit ayn1 6l¢iide sinyal iletimi yapamayabilir. Dendritlerden gelen sinyalleri
toplama gorevi goren cekirdek aldigi sinyalleri aksonlara iletmekle sorumludur.
Akson ucunda yer alan sinapslar araciligiyla isleme tabi tutulan sinyaller, esik
degerlendirmesinden sonra indirgeme yoluyla diger hiicreye iletilir. Son dongu
sinapslar da oldugundan dolay1 6grenmenin gerceklestigi yer olarak sinapslarin kabul
gormesinde sakinca bulunmamaktadir. Yukarida ifade insan sinir siteminin ¢alisma

prensibi yapay sinir aglarmnin temel taglarini olusturmaktadir.
3.1.2. Yapay sinir hicresi

Insan beyni deneyimler vasitasiyla 6grendiklerini uzun siireli bellege ya da kisa
stireli bellege kaydetme islevi gorebilmektedir. Bu islev insan beyni sinir hiicreleri
vasitasiyla gerceklestirilmektedir ve bunu yerine getirirken sinir hiicreleri igin
olaylarin tekrar1 ve 6nemliligi dnemli bir kosul olmaktadir. Olaylarin tekrar1 insan

sinir hiicreleri arasinda daha gii¢lii bagntilara sebep olmasindan dolay1 6grenme
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olay1 daha giiclii olmaktadir. Tekrar edilmeyen bilgiler sinir hiicreleri arasindaki
bagmntilarin zayiflamasina sebep olmakla birlikte 6grenme olay1 bagint1 zayifligindan

dolay1 istenildigi sekilde gerceklesmemektedir.

YSA’lar da ayni1 durum s6z konusudur. Agin temel yapi tasi olan proses eleman diye
de isimlendirilen yapay sinir hiicreleri meveuttur. Ogrenmenin gerceklesmesi igin
agin performansin da hangi verinin daha biiyiik 6neme sahip oldugunu belirleyen
sayisal degerlere sahip bu elemanlar arasindaki baglantilar agirhik olarak
tanimlanmaktadir. Yani diger bir ifade ile agirhiklar girislerin etkisi diye
tanimlanabilir. Bu baglant1 agirliklar1 baslangicta rastlantisal olarak belirlenirken
daha sonra degistirilerek 6§renmeye en uygun katsayilar olarak belirlenir. Belirlenen
en uygun agirliklar vasitasiyla 6grenme olay1 gergeklesir. Noronlar arasi baglanti
agirhiklar1 6grenmede biiylik Glglide 6neme sahip oldugu i¢in problemi ¢ozmek
acisindan dogru mimari tasariminin yaninda kullanilan néron sayist ve kullanilan
katman sayis1 6zellikle ¢ok katmanli aglar i¢in biliyiikk 6nem arz etmektedir. Cok
katmanli aglar da bir katmanin ¢iktis1 kendinden sonra gelen katmanin girdisi olarak
degerlendirilir. Bu aglarda hesaplama yonii ileri dogru iken hatayr yayma yonii
geriye dogrudur. Uygun agirliklar1 bulana kadar agirhik giincellemesi yapilir
giincellemeler sonunda hedef deger ile agin ¢iktis1 arasinda hesaplanan hatalar
azaltilmasi geri yayilimli aglarda dereceli algalma diye tabir edilmektedir. Minimum
hata diizeyi yakalanan kadar agirlik giincellemesi yoluyla 6grenme devam eder.
Minimum hata dilizeyinin yakalanmasi ag i¢in en uygun agrrlik matrisinin
belirlendigi anlamini1 tasimaktadir. Agin artik hic gérmedigi Orneklere ¢o6ziim
iiretebilecek seviye geldigi anlamimi tagimaktadir. YSA  nin en biiyiik avantaji da bu
olmustur ki yaptig1 genellestirmeler vasitasiyla gormedigi Orneklere ¢6zUm
iiretebilecek kapasiteye sahip olabilmesidir. Bu islemin yapilmasi da agirliklarin

guncellemesiyle mumkuandur.

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

esitlik verilmistir.
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Sekil 3.2. Yapay sinir hiicresinin yapis1 [34]

X;: Giris degerleri

W;;: J. néronu i. ndrona baglayan agirlik degerleri
O: Esik degeri

Net: Toplama fonksiyonu

f(net): Aktivasyon fonksiyonu islevi

¢: c¢ikis degeri ve ¢ikis degerinin matematiksel ifadesi

¢ = f(wxx+0) (3.1)

Giris degerleri yani girdiler ilgili agirliklari ile carpilirlar ve ¢carpim degerleri toplama
fonksiyonu ile birlestirilir.0;; i. nérona ait aktivasyon fonksiyonun esik degeri,
toplama fonksiyonunda gergeklesen islemin denkleminin matematiksel olarak

gosterimi Denklem (3.2)’deki gibidir;

net= ZJP:O X_]* Wl_l -Oi (32)

Toplama fonksiyonu ile elde edilen deger bir aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek
¢ikt1 dretilir, bu islemin denklemi matematiksel olarak Denklem (3.3)’te verildigi

sekilde olur;

f(net)Zf( ZJP:O Xj* WIJ -Gi ) (33)

Burada W

ij» 1'nci néronu j’nci ndrona baglayan agirhk katsayisi 0;, i’nci ndrona bagl

aktivasyon fonksiyonu esik degerini gostermektedir.
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Aktivasyon fonksiyonu IBGYYSA icin bilyiik 6nem arz eder. Cuinkii geri beslemeli
aglarda hesaplanan hata geriye dogru yayilirken, katmanlar yeni agirliklarla beslenir
hata geriye dogru yaymak i¢in tiirevi almabilen bir fonksiyona ihtiyag
duyulmaktadir. Cikiga aktarilan degere aktivasyon islemi f(x) uygulanir. Aktivasyon
isleminden sonra bu ¢ikis olabilirken bagka bir katman girisi de olabilmektedir.
Aktivasyon islemi uygulanmasinin sebebi ise agm ¢iktisini dogrusalliktan
kurtarmaktir. Cilinkii dogrusallik tek dereceli polinomlar1 kapsamaktadir diger bir
ifade ile lineer durumlar i¢in gecerlidir. Dogrusal olmayan problemlere ¢6ziim
bulabilmek ve nonlinear olan anlamli 6zelliklerin ag tarafindan daha giiglii bir

sekilde anlagilabilmesi i¢in aktivasyon fonksiyonu aktif hale getirilir.

Aktivasyon fonksiyonlari ¢alisma prensiplerine gore farklilik gosterebilmektedir.
Y SA’larda kullanilan temel toplama ve aktivasyon fonksiyonlar1 asagidaki gibidir:

3.1.3. Toplama fonksiyonlari

Yapay sinir hiicresine gelen net girdi hesaplama islemi i¢in kullanilan fonksiyondur.
En ¢ok tercih edilen fonksiyon ise agirlikli toplami bulan fonksiyondur. Yani her
girdi iliskili oldugu agirlik degeri ile ¢arpilarak toplam bulunur. Bu fonksiyonun

denkleminin matematiksel ifadesi Denklem (3.4)’teki gibi olur;
net = )] GjxAj (3.4)

G: Girdiler
A: Agirliklar

n:Toplam girdi sayisi (sinir hiicresi sayisi)

Kimi toplama fonksiyonlar1 girdi degerlerini dikkate alirken kimi fonksiyonlarda

girdi sayis1 onemli olabilmektedir.

Dolayisiyla bu farkliligi tasidigindan dolayr bazi toplama fonksiyonlar1 drnekleri
asagida Tablo 3.1 ile verilmistir [16].

13



Tablo 3.1. Toplama fonksiyonlar1

Net Girdi= Max(G;4;), i=1...N

Net Giris Aciklama
Carpim Agirliklandirilmis  girdilerin - birbiriyle
Net Girdi =[]; G; A; carpimi sonucu net girdi hesaplanmaktadir.
Maksimum N adet agirhiklandirilmis girdinin  en

biiyiigii yapay sinir ag1 hlcresinin girdisi
olarak kabul edilir.

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

N adet agrrhklandirilmis girdinin  en
kiictigli yapay sinir ag1 hiicresinin girdisi

olarak kabul edilir.

Cogunluk
Net Girdi =Y; sgn(G;A, )

N adet agrrliklandirilmig girdi pozitif ve
negatif olarak sayilar1 bulunduktan sonra
biiyiik olan say1 hiicrenin sahip oldugu net

girdi olarak dikkate alinir.

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

Agirliklandirilmig  girdiler daha Onceki
NET bilgiye eklenir. Net girdi elde edilir.

3.1.4. Aktivasyon fonksiyonlar

3.1.4.1. Step fonksiyonu

Bir diger ad1 ise basamak fonksiyonu olan bu fonksiyon ikili deger almaktadir. Daha

cok c¢ikis katmaninda tercih edilen bu fonksiyon ikili bir smiflayici olarak

degerlendirilmektedir. Tiirevi alindiginda ag i¢in bir dnemi kalmadigindan dolay1

ozellikle ¢ok katmanli aglarda tercih edilen fonksiyon degildir. 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)
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Sekil 3.3. Step fonksiyonunun yapisi [33]

3.1.4.2. Dogrusal (Lineer) fonksiyon

YSA’lar hatayr geri yayarken geri yayilim algoritmasi kullanmaktadir. Dolayisiyla
dogrusal fonksiyonumuz g(x)=x oldugu i¢in tiirevi alindiginda sabit bir sayiya

ulagilmis olmaktadir. Yani verdigimiz girdi degerleri ¢ikt1 olarak iiretilmektedir.

Turevlenebilir fonksiyon olmasindan dolay1 tercih edilse de girisi ¢ikis olarak

verdiginden ¢ok katmanli aglarda ara katmani islevsiz biraktig1 gercegi géz ardi

edilmemelidir. Dogrusal fonksiyonun grafigi Sekil 3.4°te yer almaktadir.
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Sekil 3.4. Dogrusal fonksiyonun grafigi [33]
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3.1.4.3. Sigmoid fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonu tiirevlenebildigi ve ayrica iirettigi degerler sifir ve bir arasinda
degerler aldig1 ve siireklilik arz ettigi igin geri yaymimlhi aglarda sik¢a tercih
edilmektedir. Ozellikle geri yayilimh aglar icin kullamlan aktivasyon fonksiyonunun
Onemi ¢ok biiytiktiir ve genellikle ¢ok katmanli aglarda aktivasyon fonksiyonu olarak
sigmoid fonksiyonu kullanilir. Tercih edilmesinin sebebi ise kolay tiirevlenebilir
olmasmin yaninda siireklilik arz etmesidir. Sigmoid fonksiyonunun matematiksel
ifadesinin denklemi Denklem (3.6)da verildigi gibi olur;

1
I+eX

g(x)= (3.6)

Yukaridaki formiil incelendiginde islem sonunda elde edilecek deger rasyonel bir
ifade olmakla birlikte basit bir kesir ifadesi olmaktadir. Bundan dolay1 da kimi yer de
bu fonksiyon sikistirma fonksiyonu olarak da adlandirilmaktadir. Asagida Sekil

3.5’te sigmoid fonksiyonunun grafigi yer almaktadir.

Grafikten anlasilacagi iizere belli bir degerden sonra x degerlerindeki degisim y
tizerinde ¢ok degisime sebep olmamaktadir. Bu yiizden belirli araliklarda ¢ok iyi bir
smiflayici olarak da degerlendirilebilirken belli bir degerden sonra ¢ok iyi bir ¢ikti
Uretemeyebilir ¢linki degismeyen y degeri dikkate alindiginda bu agmn diisiik egime
sahip oldugu anlamii tagimaktadir. Yani bu noktalarda agin takilmasina sebep
olabilmektedir. Bu nokta yapilacak modellemelerde sigmoid fonksiyonu
kullanilirken g6z Oniinde bulundurulmasi gereken faktorlerden biridir. Fakat bu
fonksiyon 6grenme hizinin yiliksek olmasindan dolay1 ve tiirevlenebilir oldugundan
dolay1 en ¢ok tercih edilenler siralamasm da ilk siralarda yerini korumaktadir. Bu
caligma da ise kullanilan 6grenme algoritmasindan dolayr gizli katmanda Sigmoid
fonksiyonu kullanilmigtir. Fonksiyon ¢ikt1 iiretme konusunda agm hizini
arttrmaktadir. En cok tercih edilen fonksiyon olmasmnin en temel sebebi ise agin

performansina hiz kazandirmasidir.
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Sekil 3.5. Sigmoid fonksiyonunun grafigi [33]

3.1.4.4. Sinus fonksiyonu

Trigonometrik bir fonksiyon olan sinls fonksiyonu pozitif ve negatif degerler tiretme
yetenegine sahiptir ve ¢iktilarmi siniis dalgalarina paralel olarak sunmaktadir. Siniis

fonksiyonunun grafigi Sekil 3.6 ile gosterilmistir. Sindis fonksiyonunun matematiksel

ifadesinin denklemi Denklem (3.7)’de verildigi sekildedir;

g(x)= sin(x)

_1-..

Sekil 3.6. Siniis fonksiyonunun grafigi [35]
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3.1.4.5. Hiperbolik tanjant fonksiyonu

Tiirevinin alinabilmesi ve hem pozitif hem de negatif degerler {iretebildigi i¢in ¢ok
katmanli aglarda en ¢ok kullanilan fonksiyonlardandir. Hiperbolik tanjant fonksiyonu
ise Sekil 3.7 ile gosterilmistir. Hiperbolik tanjant fonksiyonunun matematiksel
gosteriminin denklemi ise Denklem (3.8)‘de gosterilmistir;

2x-1

g(=5= (3.8)

¢ - - Hiperbolik Tanjant

(....--.-‘-‘ ][‘)-- .TUICVI

WV

Sekil 3.7. Hiperbolik tanjant fonksiyonu grafigi [33]

3.1.4.6. Logaritmik aktivasyon fonksiyonu

Logaritmik aktivasyon fonksiyonu da ¢ikt1 olarak pozitif ve negatif degerler
vermektedir. Tiirevlenebilir oldugundan ¢ok katmanli aglarda tercih edilebilmektedir.
Caligma mekanizmas1 Hiperbolik Tanjant Fonksiyonuna benzemektedir. 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

Daha pek c¢ok aktivasyon fonksiyonu bulunmaktadir. Fakat tercih sirasinda
Hiperbolik Tanjant ve Sigmoid fonksiyonlar1 en ¢ok tercih edilenler arasinda

olmaktadir.

Genis bir smiflayict kapsami oldugundan dolay1 Hiperbolik Tanjant tercih edilirken,
Sigmoid fonksiyonu 6grenme hizi biraz daha diisiik olan durumlar icin tercih
edilebilmektedir. Genel olarak en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlarinin

cizelgesi asagida Tablo 3.2 ile verilmistir [1].

Tablo 3.2. Aktivasyon fonksiyonu 6rnekleri

Aktivasyon Fonksiyonu Aciklama

Lineer fonksiyon

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

Hesaplanan NET girdinin esik degerinin
Step Fonksiyonu

1 if NET>esik deger
0 if NET>esik deger

altinda ya da iizerinde olma durumuna gore
F(NET) :{ hareket edilerek ¢ikt1 dis diinyaya 1 veya 0

olarak verilmektedir.

o ) Problem verileri sinus fonksiyonuna uygun
Sinus Fonksiyonu

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

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

Esik Deger Fonksiyonu Girdi verilerinin sifir ya da 1 den biiyiikk olma

0 ifNET<=0 ya da kiigiik olma durumlarma gore hareket
F(NET)={NET if 0<NET<I . <
1 ifNET>=1 edilir.0 ve 1 disinda deger almaz.

Hiperbolik Tanjant Foksiyonu Hesaplanan net girdinin ilgili fonksiyondan

F(NET)= (e"'+e™")/(e"!'-e™") | gegirilmesi ile ¢ikt1 tiretilir.

NET proses elemanina gelen NET girdinin
F(NET)= ﬁ ilgili aktivasyon fonksiyonundan gecirilmesi

ile ¢ikt1 elde edilir.

3.2. Yapay Sinir Ag1 Yapisi

Yapay sinir hiicrelerinin agirliklar vasitasiyla baglanip gruplasmasiyla YSA meydana
gelmektedir. Ayni islevi géren yapay sinir hiicrelerinin grup kurmasiyla agin
yapisinda giris katmani, probleme bagh degiskenlik gosteren gizli katman ya da
katmanlar ve c¢ikis katmanmi kavramlarini ortaya c¢ikarmaktadir. Ayni katmanda
bulunan hiicreler ayni islevi meydana getirdikleri i¢in kendi katmanindaki hiicrelerle

bagintilar1 bulunmamaktadir.

Islemci hiicrelerin es zamanli ¢alismasidan dolayr 6grenme hiz1 yiiksek olan ¢ok
katmanli aglar ve diger aglarmn calisma mekanizmasi temelde Ogrenme

algoritmalarina dayanmaktadir. YSA’ nin yapis1 Sekil 3.9°da gosterilmektedir.

g@“‘é@
aﬁwx’m_’

Girdiler

eYe

Girdi Ara Ciktt
Katmam Katman Katmant

Sekil 3.9. Yapay sinir aginin yapisi [36]
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Girdi katman1 ndronlar1 disaridan gelen veriyi almakla sorumludur diger bir ifade ile

ag icin tastyicilik gorevi istlenmektedirler.

Girdi katmani1 néronlar1 ayn1 zamanda aldiklar1 bilgiyi kendinden sonra varsa ara
katmana yoksa da ¢ikt1 katmanina iletmekle sorumludurlar. Coziilecek probleme
bagl olarak gizli katman bir ya da birden fazla olabilmektedir. Tanimlanacak olan
gizli katman sayis1 ve bu katmandaki noron sayist problemin karmasikligma bagh

olarak degiskenlik gostermektedir.

Bu iki faktoriin olmasi gereken degerden fazla tanimlanmasi bu agin salmimlar
yapmasina neden olurken, olmasi gereken degerden kiiciik tanimlanmasi da olay1
ogrenme de agin yetersizligine sebebiyet vermektedir. Bunu belirleme yolu ise

deneme yanilma yontemi olmakla birlikte kullanilan tek yoldur.

YSA’lar da noéron bozulmalar1 agin modelinin islev kaybma sebebiyet
vermemektedir ki bu da YSA’nin en biiyiikk avantajlarindan biri sayilmaktadir.
YSA’lar her diigiimde hata hesaplama 6zelliginden dolay1r hesapladigi son tahmin
hatasint minimize etmede geleneksel yOntemlere gore ¢ok daha iyl sonug
verebilmektedir. Istedigimiz ¢iktiy1 veren hatayr bulup onu geriye dogru azaltma
egilimindedir. Ag i¢in hatanin belli bir degerinden sonra yani sifira yakin olmasi
durumu 1iyi bir egitimin oldugu ve ag icin artik egitimin tamamlanmasi anlamini

tasimaktadir.

Yapilarina gore degiskenlik gosteren YSA’lar ileri beslemeli yapay sinir aglar1 ve
geri beslemeli yapay sinir aglar1 olmak {izere temel de iki baghk altinda

smiflandirilabilmektedir.

Yapilan her iterasyon sonucunda agirliklar yeniden belirlenir uygun agirligin
belirlenmesi hata oranmin sifira yakinligi ile degerlendirilir. Uygun agirliklar
belirlene kadar dongii bu sekilde calismaktadir. Belirlenen dogru agirliklar sonucu

egitim tamamlanmis sayilmaktadir.

YSA’lar ileri beslemeli aglar ve geri yaymiml aglar olmak iizere iki baslik altinda
toplanabilir. Ileri beslemeli aglarda baglantilar araciligi ile katmanlar sadece ileri

dogra beslenirken geri beslemeli aglar da katmanlar geriye dogru da beslenmektedir.
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Ileri beslemeli aglar da kendi iginde tek ve c¢ok katmanli aglar olmak iizere
ayrilmaktadir. Tek katmanli ag noronlar1 ile ¢ikti noronlar1 arasinda ara ndronlar
bulunmamaktadir ve katmanlar sadece ileri dogru beslenmektedir. Tek katmanli

YSA yapist Sekil 3.10°da gosterilmistir.
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Sekil 3.10. Tek katmanli yapay sinir agmin yapisi [37]

Cok katmanlhi aglar da tek katmanh aglardan farkli olarak gizli katman
bulunmaktadir. Gizli katman sayesinde karmasik olan veriler arasi iligski daha kolay
¢oziime kavusturulur ve probleme ¢6zim sunulur. Sekil 3.11 ¢ok katmanli bir agin

yapisini gostermektedir.

GIZLI KATMAN

GIRIS KATMANI CIKIS KATMANI

Sekil 3.11. Cok katmanl yapay sinir aginin yapisi

Geri beslemeli aglarda agirliklar vasitastyla katmanlar hem ileri dogru beslenir hem

de geriye dogru beslenmektedir. Geri beslemeli aglar da temel sart en az bir tane
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noronun ¢iktist kendinden 6nce gelen noronun girdisi olmalidir. Geri beslemeli bir

yapay sinir ag1 yapist Sekil 3.12°de gosterilmistir.

i

Sekil 3.12. Geri beslemeli yapay sinir agmin yapisi [38]
3.3. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

YSA mevcut verilerden faydalanip veriler arasi iliskiyi ¢ozerek aga ciktr sunabilme

kapasitesine sahiptir.

Aga sunulan girigler rastlantisal belirlenen agirliklarla carpilarak toplama
fonksiyonunda birlestirilip daha sonra bir aktivasyon fonksiyonundan gegirilip ¢ikt1
iiretilir. Uretilen ¢ikt1 hedef degere yaklasana kadar agirhk degisimine devam edilir.
En uygun agirlik ag tarafindan bulunana kadar islemler bu sekilde devam eder.
Uygun agirliklarin belirlenmesiyle egitim tamamlanir ve bu 6grenme silireci agin
Ogrenmesi olarak tammlanir. Ogrenme siirecinde agirlhik degisimi matematiksel

olarak Denklem (3.11)’de goriildiigii seklindedir;
Wyeni = Weski+Aw (ﬂx(fl‘ net glrd I)XXI) (311)

W: Herhangi bir agirlik

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

W eski: Eski Agirlik

n: 0grenme orani

f;: Istenen ¢ikt1

x;. girdi vektord
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net girdi: wxx;+0

0: esik terimi

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

gibidir;
O=f(wxx+0) (3.12)

0: Cikt1

0: Esik Terimi

W: Agirlik matrisi
X: Girigler

Toplama fonksiyonu islevi Denklem (3.13)’te verilmistir;
= ZJI']:O Wii X Xji -ﬁi (313)

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

ifade edilmistir;
C=0( Xi-o Wi *X; -0 (3.14)
C=o(c9) (3.15)

X,: girig degerleri

Wj;: J. ndronuna i. nérona baglayan agirlik degeri
0: esik degeri

¢(): aktivasyon fonksiyonu iglevi

Hata fonksiyonunun minimizasyonunun matematiksel ifadesi Denklem (3.16)

numarali denklemde verilmistir;
EZ% x(gergek cikti degeri-tahmin edilen g1kt degeri)2 (3.16)

E: Hata degeri
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Ag bu en uygun agirliklar1 belirlerken 6grenmeyi gergeklestirmek i¢in bir takim
O0grenme algoritmalarindan faydalanir. Ag 6grenme tiirlerini {i¢ ana baslik altinda

incelemek mumkundur [30].
Danigsmanli, danigsmansiz ve destekleyici 6grenme olmak iizere;
3.3.1. Damismanh 6grenme

Girdilerle birlikte ¢iktilarinda aga sunuldugu &grenme bigimidir. Ogrenme
surecinden sonra ag gercek cikti ile tirettigi ¢iktilar1 karsilastirarak mevcut hatayr en
aza indirgemekle sorumludur bunu da ilgili 6grenme algoritmasi kullanilarak agirlhik
giincellemesi yoluyla yapmaktadir. Agirlik matrisindeki degisim hatanin kabul

edilebilir diizeye ulagmasi ile degerlendirilir. Geri yayilim aglar1 6rnek verilebilir.
3.3.2. Damsmansiz 6grenme

Sadece girdilerin aga verildigi 6grenme bi¢imidir. Cikt1 aga sunulmadigi i¢in bu
ogrenme tiiriindeki asil amag girdiler aras istatistiksel iliskinin ¢6ziimlenebilmesidir.
Girdiler ag i¢in ¢ikt1 vazifesi gormektedir. Bu veriler arasi iligkinin ortaya konulmasi
agin Ogrenmesi olarak degerlendirilir. Hopfield ve Kohonen Aglar1 bu gruba

girmektedir.
3.3.3. Destekleyici 6grenme

Destekleyici 6grenme de ¢ikti sisteme verilmez {iretilen ¢iktiya olumlu ya da
olumsuz sinyal verilmektedir. Ag agrliklarmm diizenlenmesi bu sinyal

degerlendirmesine gore yapilir.
3.4. Cok Katmanh Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Algoritmasi
3.4.1. Geri yayihm algoritmasi

Cok katmanli aglarm genelinde algoritma olarak geri yayilim algoritmasi
kullanilmaktadir. Bu algoritma da néronlar arasi tam bir baglant1 bulunur, ileri dogru
beslenmekle birlikte danigsmanli 6grenme gerceklesmektedir bu tiir aglarda. Gizli
katman sayis1 probleme gore degiskenlik gostermekle birlikte girdi katmani, gizli

katman, ¢ikt1 katmani olmak tizere en az li¢ katmandan olugmaktadir.
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Aga verilen bilgi agirliklar vasitasiyla ndrondan nérona dogru ¢ikt1 katmanina kadar
iletilir. Cikt1 katmaninda hesaplanan ¢ikt1 degeri ile olmas1 gereken gercek deger
karsilastirilir ve hesaplanan fark ag tarafindan hata olarak belirlenir. Belirlenen bu
hata girdi katmanina dogru katmanlar tarafindan paylasilir. Ve dikkate alinacak hata
oranina bagli olarak baglant1 agirliklar1 yeniden diizenlenir. En uygun agirliklarin

belirlendigi siirece kadar isleme bu sekilde devam edilir.

Dogru agirliklarin  belirlenmesi egitimin gerceklestigi anlamini tasimaktadir.
Egitimde 6grenilen bilgiler vasitasiyla ki bilgi isleme islevi ara katman aracilig: ile
olmaktadir ki bu ag aracilig1 ile egitim sonrasinda daha 6ne hi¢ goriilmeyen ya da

eksik bilinen veri setine ag cevap verebilmektedir.

Kisaca hesaplanan hata diizeyine gore katmanlar geriye dogru giincel agirliklarla
beslendiginden dolay1 algoritma bu sekilde isimlendirilir.
Xy =( X1y Xp2sXii35Kpdeeeerneeenne X,,) seklinde ifade edilen bir vektér girdi

katmanindan alinarak gizli katmanda isleme tabi tutulmaya baglar.

h gizli katmani, Wli} J. diglimiin i. girdi katman diigiimii ile olan bagint1 agirhgini, O}’
diigiimiintin egim degerini gostermektedir. Gizli katmandaki j diigiimiiniin net girdi
degeri Denklem (3.17)’de verildigi sekildedir;

netli=YN, Wi xx,; +0} (3.17)
[lgili bu diigiimiin ¢ikt1 degeri ise Denklem (3.18)’deki sekilde ifade edilir;
ip;=f" (neth) (3.18)

O ¢ikt1 katmant, W% gizli katman diiglimlerinden olan k ve j diigiimleri arasindaki

baglant1 agirligi, 0P egim degerini gdstermektedir. Cikt1 katmani i¢in k. Diiglimiin net

girdi ve ¢ikt1 degerleri Denklem (3.19) ve (3.20)’de verilmistir;
net9 =YK, W xX0+6¢ (3.19)
ankZﬂ? (netﬁ)k) (3.20)

Esitlikleri kullanilarak hesaplama iglemi yapilmaktadir.
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Ag 6grenmesinde kullanilan bir takim 6grenme kurallar1 mevcuttur.
En kiiciik kareler 6grenme kurali Denklem (3.21)’de verilmistir [30];
W(t+1)1 :W(t)i+2><].l>< €ko Xin (321)

Xii: k. vektoriin i.egitim elemani
€. gercek deger-tahmin edilen deger
u: pozitif sabit bir say1

3.4.2. Cikt1 katmaninda agirhk giincellemesi

Girdi vektorlerinden k. vektory igin, g gergek cikt1 degerini, t, tahmin edilen ¢ikti

degerini ifade etmektedir. En kiigiik kareler kuralinin tiirevi alinarak hata degeri

asagida verilen Denklem (3.22) formiil iizerinden hesaplanir;
Ek:gk_tk (322)

Ancak ¢ok katmanli aglar i¢in bu formiil yeterli olmayacaktir dolayisiyla hesaplama
tek bir ¢gikt1 diiglimiiniin hatasi iizerinden formiilize edilmelidir. Tek bir ¢ikt1 diiglimii

hatast d4;5im » biitiin diigiimlerin toplam hatasi ise Eggsim diye formilize edilirse bir

diigiimde hesaplanan hata Denklem (3.23)’de verilmektedir;
0i=g; i (3.23)

g Ilgili diigiimiin gercek ciktis1
ty;: 1lgili diigiimiin ag tahmini

&;: 1lgili diigiimiin hatasi

Biitiin  diigiimlerde hesaplanan hata degerinin matematiksel ifadesi Denklem

(3.24)’de verildigi sekilde olur;
1
Ediigim =5 % YL (Baigim ) (3.24)

Denklem (3.17)‘de ' kullanilmasinin sebebi hata geriye doniik yayilirken tiirev
almada kolaylik saglamasindan kaynaklidir, en son hesaplanan hata da sabit olarak

degerlendirilecegi i¢in sonucu degistirme de /2 nin etkisi bulunmamaktadir.
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Agirliklarin hangi yonde degiseceginin belirlenebilmesi i¢in E, degerinin negatif
gradyeni hesaplanmali ve hesaplamanin kolaylig1 a¢isindan VE, degeri agirlik uzay1
diizlemi olarak diisiiniilmesinde fayda bulunmaktadir. Ilgili bagmtilar Denklem
(3.25) ve (3.26) ile verilmistir;

En:% X Zk (gnk'tnk)2 (325)

ofi  onetS
8net?k ng

B (o -
we (Bt (3.26)

Opk ¢ikt1 degeri igin hata hesabiyla birlikte kismi tiirev uygulanmaktadir. ff? tirevin,

ff? (net®) isleme kisaltilmis sekilde yazilmistir. Son olarak negatif gradyene ulasmak

icin Denklem (3.26)’dan Denklem (3.27)‘deki formul elde edilir;

6net®k 0 K R o_.
_6W£j = W_g ijl ij lnj +9k _lnj (327)

n: 6grenme hizi

JE ' 4
b =gt (et (3.28)

—owg
ff? fo? fonksiyonunun tiirevi

Denklem (3.26) ve (3.27)‘deki denklemler birlikte cozllerek Denklem (3.28)’deki
denkleme ulasilir. Bu da negatif gradyen agirlik degisim miktarin1 vermektedir. Cikt1
katmani agirliklarmin matematiksel hesabi asagida Denklem (3.29) ve (3.30)

denklemleri kullanilarak elde edilir;

AW (=% (gt )1 (net) iy (3.29)
Wi (tFD=Wg (DA, WE)(b) (3.30)

Biitiin bu denklemlerden yola ¢ikarak c¢ikt1 degerimiz i¢in iki fonksiyon soz
konusudur ki bunlarda Denklem (3.31) ve (3.32) ile verilmistir;

10 (net?)=net? (3:31)
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f (netj(?()=( 1 +e'netic?<)'1 (3.32)

Bir numarali fonksiyon dogrusal bir fonksiyon diye isimlendirilirken iki numarali
fonksiyon sigmoid fonksiyonu adini almaktadir, bir diger adiyla sikistirma
fonksiyonu diye ifade edilir. Problemin ¢oziimiine uygun olarak ¢ikt1 fonksiyonu
dogrusal ya da sigmoid olarak tercih edilebilir. Cok katmanli aglarda geriye dogru
hata yayma islevinden dolay1 tiirev alma isleminin gerekliliginden kaynakl
aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu tercih edilir. Iigili bagmtilar
Denklem (3.33) ve (3.34) ile verilmistir;

=1 (3.33)
£ =1 (1) =010, ) (3.34)
Denklemde gerekli diizenlemeler yapilinca dogrusal ¢ikti i¢cin Denklem (3.35)
kullanilir;

Wi (t+ D=wp (D+0X(g, -tk )in (3.35)

Dogrusal olmayan ¢iktilar i¢in de Denklem (3.36) kullanilmaktadir;
Wf?j (t+ 1 ):Wl(?J (t) mx (gnk'tnk)®nk( 1 '®nk)inj (3 36)

Agirlik degerlerinin yeniden giincellenmesi i¢in asagidaki esitlikler dikkate alinir ve
bu islem i¢in Denklem (3.37) ve Denklem (3.38) kullanilir. Denklem (3.37) gerekli
islemler kullanilarak Denklem (3.38)’deki gibi son halini alir;

Sm=(g, tui )1 met$) (3.37)
=3, f¢ net) (3.38)

Bu durum da agirlik diizenlemeleri igin kullanilacak en genel esitlik, Denklem (3.39)

ile tanimlanabilir;

W (e D=w () (85 )i (3.39)

Gizli katman agirlik giincellemesi;
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En=3 Tk (2, -1k (net )’ (3.40)

A 2
Ey=3 i (8 -( Zie W i 107 (3.41)

Gizli katman hatasi hesaplanirken Denklem (3.40) ve (3.41) numarali denklemler

kullanilir. iy

degeri gizli katmandaki agirlik degisimine bagli oldugundan gizli
katman agirlik degerlerinin toplam hatasi olan E, ‘nin gradyeni hesaplanabilmektedir.
Denklem (3.42) ve (3.43) bagntilar1 kullanilir;

[o}3 1

2
W 3 2k ) (gnk'®nk)2 (3.42)
ji nj

00 d(net§) Oy Onety

=Xk (gnk_®nk) d(netS) 00 anetﬁj netjgi (3.43)
Gerekli islemler uygulandiginda bulunacak formiil Denklem (3.44)‘teki gibidir;
O f®' ® ®2fg' g\
pw- Zk(gnk-tnk) D (netnk)wkj f (netnj) i (3.44)
ji

Denklem (3.44)’t kullanilarak Denklem (3.45) elde edilir. Gizli katman agirlik
degerlerinin hesabi i¢in Denklem (3.45)‘teki elde edilir.

Vawi=nf} ety Y(g,, @)t (netiwi; (3.45)

Cikt1 katmani toplam hatasi esitlikte yerine yazilirsa olan E‘)g)k, esitlikte kullanilmasi

ile denklemin yeni format1 Denklem (3.46)‘deki gibi yazilabilir;
Vnwj‘gi:nif ne:tﬁj Xoi 2 0% wg (3.46)

Cikt1 katmanindan hata gizli katmana iletilir dolayistyla gizli katmanda hesaplanacak
glincel hata g¢iktidan gelen hataya baghidir. Gizli katman da hesaplanacak hata
degerini kullanmada dikkate alinan Denklem (3.47)’deki denklemdir;

85 ff net; X Spowi) (3.47)
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Hataya bagli olarak belirlenecek gizli katman giincel degeri i¢in dikkate alinan

denklem ise Denklem (3.48) olarak verilmistir [30];
wﬁ (t+1)=wjgi (ONSpx; (3.48)
3.4.3. Ogrenme h1z1 ve momentum katsayisi

YSA’larda agirliklar gilincellenirken agda meydana gelebilecek anlik sigramalarin
oniine gegebilmek i¢in momentum katsayis1 tanimlanir. Ayni zamanda agdaki
takilmalarm Oniine gegebilmek i¢in ¢ok katmanlhi aglarda momentum katsayisi
tanimlanir. Bu katsayr hesaplanan eski agirligin giincel agirhiga ilave edilmesiyle

iligkilendirilir.

Bu katsayinin gerekliligi giincel agirlik hesabinda hesaplanan onceki agirhigin
tamamen goz ardi edilmeyip bir katsayiyla isleme dahil edilmesinden kaynaklidir.
Sifir bir araliginda olan gergel bir sayidir. Ogrenme katsayismin tanimlanma amaci
ise verilerin ag tarafindan 6grenilmesi i¢in uzun zaman gerekebilir bundan kaynakli
gerceklesecek olan maliyeti azaltmak i¢in tanimlanmaktadir. Ayrica Ogrenme
katsayis1 olmasi gereken degerden biiyiik tanimlanirsa bu agin 6grenmesinden ¢ok
ezberlemesine sebep olabilir baska bir deyisle ag O6grenmek yerine veriye uyar
(ezberleme) ki bu da agm genelleyebilme 6zelliginin kaybolmasina sebep

olmaktadir. Elde edecegimiz hata diizeyinin yliksek olacagi anlamini tasimaktadir.

Ogrenme katsayisinin biiyiik tanimlanmas1 ve lokal minimuma ulasma ihtimali azalir
ancak kiiclik bir deger alinirsa bu islem maliyetini artirsa da lokal minimuma ulagma

ihtimalini ylkseltir.

Ogrenme katsayis1 adim biiyiikliigii belirleme islemi olarak da tanimlanabilir. Sifir ve
bir araliginda kullanilan bir katsayidir. Agirlik gilincelleme kurali Denklem

(3.49)’daki bagintiya uygun gergeklestirilmektedir [30];
VWE (K+1)=pvWE (K)+n8; ' oF (3.49)

w: momentum katsayisi

n: 6grenme hizi
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3.4.4. Calismada kullanilan 6@renme algoritmasi

Geri yayilim aglarinda kullanilan 6grenme algoritmalarindan olan LM 0grenme
algoritmast en c¢ok kullanilan algoritmadir ve temelinde de dik inis kurali

bulunmaktadir.

Diger 6grenme algoritmalarindan daha iyi olmasinin sebebi ise hizli ve kararli bir
yaptya sahip olmasidir. Dolayisiyla bu ¢alismada da bu algoritma kullanilarak

yapilmistir.

Lokal minimuma takilma ihtimali de olmasina karsm en ¢ok tercih edilen 6 grenme

algoritmalarindan biri olmaya devam etmektedir.
3.5. Yapay Sinir Ag1 Mimarileri

Yapay sinir hiicrelerinin baglantilar araciligi ile bir araya gelmesiyle olusturduklar:
yaptya YSA denilmektedir. Yapidaki farklilik kullanilan aktivasyon fonksiyonuna,
O0grenme parametrelerine, agirliklarin giincellenme durumlarina gore farklilik

gostermektedirler.
3.5.1. Geri beslemeli yapay sinir ag1 (GBYSA)

En ¢ok kullanilan aglardan biri GBYSA’lardir. En az bir sinir hiicre kendisi ya da
kendisinden sonra gelen hiicrenin ¢iktisiyla besleniyorsa bu aglar GBYSA olarak
nitelendirilir. Bu islem tek katmanda bulunan hiicre tarafindan da olabilirken ayni

zamanda farkli katman hiicrelerince de gerceklesebilmektedir.

Eger bu islem geri besleme gecikmesine sahip bir eleman {izerinden gergeklesiyorsa
ilgili ag dogrusalliktan uzak bir dinamik ag modeli davranis1 gostermektedir. Sekil

3.13‘de GBYSA modeli 6rnegi gosterilmistir.
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r+1

Sekil 3.13. Geri beslemeli ag modeli 6rnegi
3.5.2. ileri beslemeli yapay sinir ag

Ileri beslemeli yapay sinir ag1 temelde ii¢ katmandan olusmaktadir ki bunlar sirasiyla
giris, gizli ve ¢ikt1 katmanidir. Giris katmani verileri tutan katman iken gizli katman
sonuca gore kendisini egiten katmandir ve son olarak ¢ikti katmam ise ¢iktiy1 dis
dinyaya sunan katmandir. Ayrica gizli katman sayisi probleme bagl olarak
degiskenlik gosteren katmandir. Bir ileri beslemeli yapay sinir ag1 i¢in gizli katman
giris katmanindan gelen bilgiyi isleme koyan katman olarak disiiniilebilir.
Matematiksel islevin gergeklestigi yerdir. Bu yiizden ag modellemelerinde gizli
katman c¢ok biliylik 6nem tasimaktadir. Bir ileri beslemeli yapay sinir agi giris
katmanindaki néronlar araciligi ile aldig: bilgileri néronlar arasi agirliklar vasitasiyla
degisime ugratmadan sakli katmana iletmektedir. Sakli katmanda islev fonksiyonlar1
araciligi ile igleme tabi tutulan veriler varsa kendinden sonraki gizli katmana yoksa
da c¢ikis katmani noronlarma iletilerek islem dis diinyaya sunulan ¢ikt1 ile son

bulmaktadir.

Giris katmani ¢ikisi, sakli katman i¢in girig gorevi gdrmekteyken son sakli katman
¢ikist da ¢ikt1 katmani igin giris gorevi gérmektedir. Ileri beslemeli yapay sinir agmin

yapist Sekil 3.14 ile gosterilmistir.

33



Baglanti
g Hiicre

N

\
o Ked-
0" A0
=0 O

Girig Katmani Ara Katmanlar Cilug Katman
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Sekil 3.14. Ileri beslemeli yapay sinir agmin yapisi
3.5.3. Radyal tabanh yapay sinir ag1 (RTYSA)

Radyal tabanli aglar diger aglara girdi katmani, sakli katman ve ¢ikis katmani
tasimasi agisindan bezese de, bunlarin aksine giristen gelen agirliklandirilmis verileri
kullanmak yerine radyal aktivasyon fonksiyonlar1 yardimiyla giris katmanindan orta

katmana sabit doniisiim uygular.

Orta katmandan ve ¢ikis katmanina dogru ise girisler ile temel fonksiyon merkezi
aras1 mesafe dikkate alinarak hesaplama yapilir. Diger bir deyisle ilgili bu iki katman
arasinda ise dogrusal bir doniistim gergeklestirilir. Sekil 3.15‘te Radyal temelli bir

yapay sinir agi yapisi verilmistir.

Girdi Katmani Gizl Katman Cikt:s Katmana

Sekil 3.15. Radyal tabanli yapay sinir ag1 yapisi [22]
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Literatlirde bu mimariler disinda son zamanlarda daha kompleks mimariye sahip ag

modelleri de gelistirilmektedir.
3.6. Zaman Serileri

Zaman serisi, Ol¢iimii belirli araliklarla yapilmis degiskene ait swrali gozlem
degerlerinin sayisal degerleriyle ifade edilebilir. Bir ya da birka¢ parametreye ait
zaman serileri kullanilarak gelecek hakkinda tahminlerde bulunmak i¢in kullanilan
dinamik bir filtreme ¢esidi probleme uyarlanmistir. Bu gézlem donemlerinin giin, ay,
yil olmasi ¢ok farklilik yaratmamaktadir 6nemli olan esit araliklarla yapilmasidir
[27].

Bir degiskenin zamanla degisen degerleri matematiksel olarak Denklem (3.50) ifade
edildigi sekildedir;

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

3.6.1. Yapay sinir aglarinda zaman serileri

YSA’larda 6grenme i¢ dongisiine gore aglar statik ve dinamik olarak ayrilmaktadir.
Statik aglarda agin kullanimi sirasinda 6grenme gergeklesmez. Bagka bir deyisle ag

kullaniliyorsa 6grenme islemi sonlanmis demektir.

Statik aglar zaman faktoriinii dikkate almadan ¢ikt1 tireten aglar olmakla birlikte geri

besleme gecikmesine sahip degillerdir.

Dinamik agar ise kullanilma asamasinda da O0grenme kapasitesi tasimaktadirlar.
Zamana gore degiskenlik gosteren parametrelerin oldugu problemlerin ¢6ziimii i¢in

bu aglar tercih edilmektedir.
Geri beslemeli aglardan ¢ok katmanli aglar bu sinifta degerlendirilmektedir.

Giinliik yasamda karsilagilan problemler ya da miihendislik problemlerini olusturan
etkenler birden fazla olabilmektedir. Bu degiskenlerin zamanla degisimi de problemi
cozmemizde zorlanmamiza sebebiyet vermektedir. Dolayisiyla dinamik aglar

zamana bagli problemlerin ¢ziimiin de biiyiik bir kolaylik saglamaktadir.
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Bizim ¢alismamizda buharlagsma miktar1 zamana bagli olarak degistigi i¢in dogrusal

olmayan oto-regresif modelleme ile probleme ¢6ziim bulma yoluna gidilmistir.
3.6.2. Dogrusal olmayan otoregresif (Nonlinear Autoregressive )

Bu modelleme de bir dizi serinin gelecekte alacagi deger gecmisteki degerleri
dikkate almarak tahmin edilmeye calisilmaktadir. Bu diziye ait sadece bir adet girdi
serisi ile problem ¢éziimlenmek istenmektedir. Bu dongiiniin matematiksel ifadesinin
denklemi Denklem (3.51) ile verilmistir [27];

y(t)zf(y(t_l),y(t_z), ........... ,y(t_z)) (3.51)

Buharlagmayi etkiyen birden fazla degisken mevcut olabilmektedir.

NAR modeli dogrusal olmayan regresyon tabanli olsa da ¢oziime tek degisken
iizerinden gidildigi i¢in bizim problemimize uygun ¢dziim yolu sunmamakta kisitl

kalmaktadir.

3.6.3. Dogrusal olmayan otoregresif eksojen (Nonlinear Autoregressive

Exogenous )

Son zamanlarda zaman serisi problemlerinde ¢okca tercih edilen bir dinamik tabanli
ag modeli olmaktadir. Modelleme yapilirken belirtilen gecikme araliklariyla ¢ikislar

tekrar agin girigine gonderilmektedir.

Agm donglsunin matematiksel ifadesinin denklemi Denklem (3.52)’de verilmistir
[27];

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

Cikis degerimiz olan y(t), kendinden Onceki ¢ikis degerleri ve girisler dikkate
alinarak hesaplanmaktadir. Tahmin edilmek istenen ¢ikis degeri aga diger girdi
parametrelerinin yaninda giris olarak verilmektedir. Dogrusal olmayan problemlerin
¢6zimi icin tasarlanan dinamik olan bu ag pek ¢ok alanda kullanilabilir. Sekil 3.16

ile ise seriye bagl bir YSA modeli gosterilmistir.
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Sekil 3.16. Seriye bagli NARX modeli mimarisi

Sekilden de anlasildigi lizere ag tarafindan tahmin edilen deger girise tekrar
gonderilmektedir. Girisler eldeki veri setinin ge¢cmis donemlerine ait 6rneklerden
olusurken ¢ikis agin tahmin degeri olmaktadir. Tahmini istenilen degerin Onceki

zaman serisi degerleri dikkate alinmamaktadir. Sekil 3.17 ile digsal girisi bir YSA

modeli verilmistir.

ut)e—P  |LERI

BEiIéIIEME | ?(t)

—>

Sekil 3.17. Daigsal girisli NARX modeli mimarisi
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4. CALISMA ALANI VE YERI
4.1. Kocaeli 1li Kandira Ilcesinde Bulunan Namazgah Baraji

Bu calisma da Kocaeli ilinin Kandira ilgesinde bulunan Namazgah Baraji’na ait
gozlemlenen verilerden yola c¢ikilarak barajda gerceklesen buharlagmanin seriye

dayali dogrusal olmayan bir YSA modeli ile tahmini gerceklestirilmistir.

Bu alanin calisma alani se¢ilmesinde en biiyiik etken yeni bir baraj olmasi ve
iizerinde yapilan c¢ok c¢alisma bulunmamasidir. Bu calisma gelecekte yapilacak
calismalara referans noktasi olmasi agisindan olduk¢a Onemlidir. Yapilan yeni
barajlarda gelecekte daha saglikli ¢alismalarm yapilabilmesi igin ilgililerin barajlara

ait verilerin depolamasi konusunda gereken hassasiyeti gostermeleri miithimdir.

Baraj, Kocaeli ilinin hemen hemen 33 km kuzeyinde ve Kandira ilgesinin de 4 km
giineybatisinda Namazgah Deresi iizerine kurulmus olup, Kandira ilgesi, Derince,
Kérfez ve Izmit ilgelerinin kuzey bolgeleri dahil olmak tizere 259 kdy ve mahallenin
su ihtiyacini karsilamak {izere tasarlanmistir. Sadece su ihtiyacini karsilamak i¢in
degil ayrica dere taskinini 6nlemesi, tarimsal sulama ve elektrik enerjisi tretimi de
amagclanan diger faktorler arasindadir. Gegmiste baraj géliine sahip olmayan Kandira
bolgesi su sikintis1 ¢ekmistir. Namazgah baraji su sikintis1 ¢eken bélge icin su

teminini garanti altina almistir.

Barajda 2013 yilinda su tutulmaya baglanmis ve 2014 yilinda ilk kez hanelere su
dagitma islemi gergeklestirilmistir. Barajdan tesise 2014 yilinda su verilmeye
baslanmig olmakla birlikte baraj 34,5 m govde yiiksekligi, 504m kret uzunlugu ve 25
milyon m?® su depolama kapasitesine sahiptir. Baraj Hacilar ve Sarniglar dereleri
tarafindan beslenmektedir. Baraja ait genel yap1 baraja ait numune alma noktalar1

Sekil 4,1°de gosterilmektedir.
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- 8 : " NAMAZGAH BARAJI

Sekil 4.1. Namazgah Baraji’nin uydu goriintiisi
4.2. Cahsma Alanina Ait Veriler

Caligma alanina ait veri seti Tarim ve Orman Bakanligi Kocaeli Meteoroloji Genel
Miidiirligii tarafindan aragtirma gozlem istasyonlarindan alinan minimum sicaklik,
ortalama sicaklik, havadaki su buhar1 ve rizgar siddetine ait giinliik dlglimlerinin
yaninda, Kocaeli Isu Genel Miidiirliigiince 6l¢iimii yapilan Namazgah Barajina ait
gunlik buharlasma verileri elde edilerek olusturulmustur. Modelleme sireci eksik
verilerin tamamlanmasi ve buharlagsmanin tahmin asamasi olarak iki asamadan
olugsmaktadir. Meteoroloji genel miidiirliiglinden alman ilgili yila ait havadaki su
buhar1 verilerinin bir kismui eksik 6l¢iilmils oldugundan 6ncelikle bu dlgimi eksik
yapilmis olan bu verilerin tamamlanmas i¢in IBGYYSA modeli kurulmustur. Eksik
verilerin tamamlanmas1 isleminden sonra, minimum sicaklik, ortalama sicaklik,

havadaki su buhar1 degeri ve riizgar siddeti giris verisi olarak kullanilip ¢ikis olarak

39



buharlasma 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
yapis1

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 Buhari 308 1,2 25,6 13,02897 | 5,64934
KANDIRA/ | Rizgdr Siddeti | 555 | 7 415 | 7,279464 | 3,27158
18104
Tablo 4.2. Tahminde kullanilacak buharlagma verilerinin yapisi
Veri Veri .
A sy X_(min) X_(maks) X_ort S X
Baraja Ait 1.1.2016-
Buharlagma: N 308 342,52565 | 21579,324 | 8333,4716 5325,9343
3 12.31.2016
(m>/giin) -Ort
Baraja ait Talveg | Minimum | Dolu Savak | Maksimum Taskim kotu
donemsel | ----mmee- Kotu | isletme Kotu Kotu isletme kotu askan
kotlar: 315 46 51 60 60,42

4.3. Eksik Veriler i¢cin YSA Tahmin Senaryolar

Hidrolojik ¢evrimin karmasik problemlerinden biri de buharlasma tahminidir.
Problem birden fazla degiskene bagl oldugu ve bolgesel olarak ¢okca farklilik arz
ettiginden dolayr buna yonelik modelleme tespiti yapmak dogal olarak
zorlagmaktadir. Buharlagsma gines radyasyonu, sicaklik, riizgar hizi, rolatif nem,
atmosfer basinct ve diger c¢evresel kosularla birlikte temel olarak iklimsel
degisikliklerden &tiirii meydana gelmektedir. Kontrol altinda tutmak gii¢ oldugundan
dolayr dogrudan buharlasma tavalar1 kullanilarak buharlasma tahmini yapilmakla

birlikte meteorolojik veriler yardimiyla da modelleme yapilabilmektedir.

Gelistirilen son modelleme tekniklerinden biri dogrusal olmayan problemlerin
¢cOzlimiinde sikga tercih edilen YSA’lar olmustur. YSA’lar hidrolojik ¢evrim iginde
iklimsel degiskenliklere bagl pek ¢ok problemin ¢oziimleme modeli olarak artik
giniimiizde sik¢a kullanilmaktadir, kullanilmaya ve gelistirilmeye de devam

etmektedir.
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4.3.1. Giris degiskenlerinin belirlenmesi

Kurulacak bir YSA modeli i¢in dogru girdi parametrelerinin belirlenmesinin 6nemi
cok blyuktir. Problemi etkileyen pek ¢ok faktor oldugundan dolayr dogru modelin
tespiti zaman alabilmektedir. Minimum sicaklik, ortalama sicaklik, havadaki su
buhar1 ve riizgar siddetine ait giinliik 6l¢cimlerin girig verisi olarak degerlendirilip
Namazgah Barajmna ait giinlik buharlasma verileri ¢ikis olarak kullanilarak

MATLAB programi yardimiyla YSA modellemesi yapilmistir.

MATLAB programi yardimiyla olusturulan modellerin birinci ayagini kurulan
mimari olustururken ikinci ayagi ise agin egitim ve test asamalaridir. Modelleme
stireci dongiisii sirasiyla asagidaki gibidir:

. Eldeki Verilerin Degerlendirilmesi

. Veri Gruplarmin Olusturulmasi

. Veri Gruplarmin Programa uygun hale getirilmesi

. Modelin Belirlenmesi

. YSA’nin Egitimi

. YSA’nmn Test Edilmesi

~N o oA oW N

. YSA’nm Simule edilmesi
4.3.2. Eldeki verilerin degerlendirilmesi

Calisma alanina ait veri seti Tarim ve Orman Bakanlig1 Kocaeli Meteoroloji Genel
Midiirliigii tarafindan arastirma gozlem istasyonlarindan alinan minimum sicaklik,
ortalama sicaklik, havadaki su buhar1 ve riizgar siddetine ait giinliikk dl¢ctimlerinin
yaninda, Kocaeli Isu Genel Miidiirliigiince 6l¢iimii yapilan Namazgah Barajmna ait

giinliik buharlagma verileriyle olusturulmustur.

Elde edilen bu veriler degerlendirildiginde Ol¢limii es zamanli istenen giris
verilerinden su buhar1 verilerinin ilk {i¢ aylik Ol¢limiiniin eksik yapildig1 tespit

edilmistir. Oncelikle eksik verilerin tespiti icin bir YSA modeline ihtiyag duyuldugu

ortaya ¢ikmigtir. Verilere ait genel yap1 Sekil 4.2°de gosterilmistir.
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Tablo 4.3. Verilere ait genel sema

Min Ortalama Buhar Ruzgar Buharlagma
Sicaklik(°C) | Sicaklik(°C) | Basinci(hPa) | Siddeti(m/sn) (m?/giin)

18 -4,7 3,5 Eksik 59 80013,4031
19 -0,1 5,6 Eksik 6 96239,08866
20 2,8 7 Eksik 53 94258,93241
21 0,1 8,9 Eksik 7,4 85704,31273
22 6,1 13,1 Eksik 7,1 66025,62436
23 8,2 13,6 Eksik 9,9 52893,63603
24 10,6 17,1 Eksik 12,1 141701,815
25 7,1 9,1 Eksik 7,9 579556,6484
26 1,5 6,5 Eksik 9,7 775850,6312
27 -2,3 2,7 Eksik 7,3 201529,0168
28 1,6 5,9 Eksik 4,2 134892,7089
1 3,8 15 7 6,2 93623,12945
2 9,3 12,9 9,4 8,3 91071,98218
3 2,8 10,1 4,3 6,8 87520,00053
4 0,1 7,7 6 5,7 87058,53496
5 -0,7 9 5,3 5,2 86402,09039
6 0,8 11 6,4 5,6 81683,80156

4.3.3. Veri gruplariin olusturulmasi

Veri gruplarmim olusturulmasi 6grenme performansinda dogrudan etkilidir. Ag i¢in
veriler egitim, test, onaylama verisi olarak siniflandirilir. Siniflandirma da en iyi
performans i¢in giris ve ¢ikis verisi belirlenir. Caligmada kurulan modellemelerde 4
girig verisi bulunurken 1 tane de ¢ikis verisi mevcuttur:

e Ogrenme Kiimesi: Girdi verilerine uygun olan agirliklarm belirlendigi gruptur.
Veriler arasi iliskinin ¢6ziildiigii lizerinde 6grenmenin gergeklestigi veri kiimesidir.

e Onaylama Kimesi: Ag topolojisinin belirlenmesi ig¢in uygun parametreleri
belirleyen veri kiimesidir. Ag performansmin bozulmaya basladigi noktada gerekli
birim sayilarim1 belirlemede devreye girer. Hata diizeyinin minimum oldugu

noktadaki ag1 ve ilgili agirliklar: kaydetme vazifesi goriir.
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e Test Klimesi: Siniflandirilan bu veriler 6grenme asamasinda kullanilmaz. Sadece
O0grenmenin ne oranda gerceklestigine dair bilgi almamizi saglar. Aga egitim

stirecinde gdsterilmeyen gruptur.

Verilerin siniflandirma islemi hem ag tarafindan yapilabilirken hem de kisi
programlar aracilig1 ile kendisi de yapabilmektedir. Ag tarafindan belirlenen veriler
genellikle rastgele se¢ilir ve bu ¢alismada da eksik veri tamamlama asamasimda %70
egitim, %15 test, %15 ise onaylama verisi olarak siniflandirilirken, tahmin kismi igin
bu dagilimda degisiklikler yapilmistir. Veri kiimesi smiflandirma yuzdesi %70

o0grenme, %15 test, %15 onaylama olarak degerlendirilmistir.
4.3.4. Verilerin programa uygun hale getirilmesi

YSA’lar calisma prensibi rakamlara dayanmaktadir. Problem i¢in eldeki 6rneklerin
aga tanitilma asamasi biliyilk onem arz etmektedir. Ciinkii bazen probleme dair
numerik olmayan faktorlerde ¢6zim icin etkili olabilmektedir. Dolayisiyla bunlarin
da say1 ile ifade edilmesi gerekmektedir. Dolayisiyla doniistiirme islemi hem ¢ikt1 ve
hem girdilere uygulanirsa bu agm performansi agisindan olumlu bir etkide bulunur.
Girdiye uygulanip ¢iktiya uygulanmazsa doniisim agm ¢iktist ile gercek c¢ikti
arasindaki hata tespiti miimkiin olamamaktadir. Dolayisiyla ¢oziimii gereken

problemler i¢in bu faktér g6z onilinde bulundurulmalidir.

Hedefledigimiz degerlerin kurulacak ag modelinin ¢iktis1 ile ayni aralikta olmasi
gerekmektedir. Bundan dolay1 verilerin programimn kullanimmna uygun hale
getirilmesi sarttir. Dolayisiyla bu islem hem girdiler iizerine hem de ¢iktilar {izerine
yapilan normallestirme islemiyle gerceklestirilir. Normallestirme islemi icin farkl

yaklagimlar bulunmaktadir. Bunlardan bazilar1 asagida verilmistir.

e Dogrusal Doniistim: Verileri [0-1] araliginda normallestirmektedir. Matematiksel

ifadesinin denklemi Denklem (4.1)’de verildigi sekilde olur [1];

Xo-Xmi
X_ 0~ min

=
Xmaks~Xmin

(4.1)

e Dogrusal Doniisiim: 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-2) +a (4.2)

Xmaks'Xmin
e Basit Normalizasyon: En sade Normalizasyon seklidir denilebilir bu doniisiime ait
denklem Denklem (4.3)’te verildigi gibidir [1];

Xo

n:
Xmaks

X

(4.3)

e Istatiksel Normalizasyon: Veri normallestirmesinde istatistiksel bilgilerden de
faydalanilir ve normalizasyonda kullanilan denklem Denklem (4.4)’te verildigi
sekilde olur [1];

Xo-X

S

Xo=

(4.4)

X,: Normallestirilmis veri

Xo: Gergek veri degeri

Xmaks - Normallestirilecek Verinin maksimum degeri
Xmin - Normallestirilecek verinin minmum degeri

X: Normallestirilecek verilerin ortalamasi

S: Normalizasyon verilerinin standart sapmasi

Calismada verileri [0-1] araliinda normallestiren dogrusal doniisim formiill
kullanilir ve bu doniisiimde kullanilan denklemin matematiksel ifadesi Denklem

(4.5) ile verildigi sekilde olur [1];

X — Xo-Xmin (45)

n .
Xmaks~Xmin

Calismada tahmin icin kullanilacak giris verilerinin normalize edilmis degerleri
asagida Sekil 4.2 ile gosterilirken, Sekil 4.3’te ise tahminde kullanilan ¢ikis veri

grubunun boyutsuz hali gosterilmistir.
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TAHMINDE KULLANILAN GIRi$ VERILERININ NORMALIZE DEGERLERI

s MIN T s ORT-T e B BASINC RUZGAR

NORMALIZE DEGER

VERILER

Sekil 4.2. Tahminde kullanilan girdi veri gruplarinin boyutsuz hali

TAHMINDE KULLANILAN CIKIS VERILERININ NORMALIZE
DEGERLERI

<5 s ST |1

OR
=
(=T
|L
]
S—
C

46
55
64
73
a2
91
100y
109
118
127
136
145
154 »
163
172
181
190
199
208 &
217
226
235
244
253
262
271
280
289
298
307

VERILER

Sekil 4.3. Tahminde kullanilan ¢1kis veri gruplarmin boyutsuz hali
4.3.5. Modelin belirlenmesi

Model belirleme islemi mimari tasarim ve ag G6zelliklerini belirleme asamalarindan
olusmaktadir. Oncelikle mimari de kullanilacak gizli katman sayis1 ve burada dikkate
alinacak noronlar belirlenmektedir. Belirlenen bu mimarinin dogru islevi igin ag
Ozelliklerini de belirlemek gerekmektedir. Bu da aktivasyon fonksiyonu ve hata
fonksiyonlarmm dogru tercihiyle ¢oziilmektedir. Bir diger faktor ise uygunluk

Olgiitleri, agin denenme sayisiyla birlikte belirlenen iterasyon sayist olmaktadir.
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Analiz edilip programa uygun hale getirilen verilere uygun mimari tasarimi bu

faktorlere dikkat edilecek sekilde gergeklestirilmistir.

Programin hesapladigi uygunluk ol¢iitlerinden asagidaki faktorler dikkate alinarak
degerlendirme yapilmistir:

o Test Ornek Uzayr igin Hesaplanan Hata: Test verisi icin hesaplanan ortalama
mutlak hataya bakilir bu deger sifira ne kadar yakinsa tasarlanan ag mimarisi o kadar
guclu ve kaliteli demektir.

e Ogrenme Ornek Uzay: I¢in Hesaplanan Hata: Ogrenme veri kiimesi i¢in ortalama
mutlak hataya bakilir, degerlendirme i¢in sifira yakinlik 6nemli faktordiir.

e Sorgulama Ornek Uzay1 I¢in Hesaplanan Hata: Ilgili verinin ortalama mutlak
hatasina bakilir degerlendirme test ve 6grenme durumlarina benzerdir yani sifira
yakinlik onemlidir.

e Belirlilik Katsays1: R? diye de ifade edilmektedir. 1 yakin deger almasi dnemlidir,

1’e yakin olmasi mimarinin kaliteli oldugunu gosterir.

Sahip olunan veri 6lgusinde YSA’da 6grenme gergeklestiginden dolayr su buhari
verilerinde eksik Ol¢limlerin yontem yardimiyla tamamlanip veri setinin daha genis
kapsamli olmas1 amaciyla 2016 yilina ait ilk ti¢ aylik su buharina ait dl¢iimler eksik

verildiginden eksik verileri tamamlama yoluna gidilmistir.
4.3.6. Kurulan YSA‘nin egitimi, test edilmesi ve simule edilmesi

Veriler arasi1 dogrusal olmayan bir iliski mevcut oldugu i¢in hatayr minimize etmede
diger aglardan daha tercih edilebilir oldugundan ileri beslemeli geri yayilimli ¢ok

katmanli bir ag {izerinden probleme ¢6ziim bulunmak istenmistir.

Su buhar1 verilerine ait 2017 yilmin 12 aylik 6l¢iimii tam olan veriler Uzerinden

model kurulmaya calisilmistir.

Girdi degiskenleri olarak minimum ve ortalama sicaklik belirlenirken ¢ikti
parametresi su buhar1 basinci verilmistir. Veriler %70 Egitim, %15 onaylama ve %15

test verisi olarak smirlandirilmistir.

Bir tane gizli katman kullanilip gizli katmana uygun ndron sayist 1-15 arasinda

deneme yanilma ile tespit edilmis. Kurulan modeller i¢inde basarili performansa
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sahip model tespit edilirken MSE degerinin sifira R? degerininse 1 yakimn olmasi

istenir.

R? degerlerinin birbirine yakin olmasi tutarli bir sonuca sahip bir model oldugunu
gostermektedir, birbirine uzak R? degerlerinde ise tersi durum sdz konusudur. Tablo
4.4’te 2017 verileri i¢in tasarlanan ag parametreleri yer alirken, 2017 verileri igin en
iyi performansi veren ag mimarisi, model davranisi, deneysel hata duzeyi, model
ciktis1 ve hedef deger karsilastirmasi, tahmin edilen ve gercek buhar basinci
degerlerinin karsilagtirilmasi, tahmin ve gergek deger arasi korelasyon katsayisi

sirasiyla Sekil 4.4°de Sekil 4.8’¢ kadar gosterilmektedir.

Tablo 4.4. 2017 verileri igin tasarlanan agin egitim parametreleri

Parametre Deger

Sakli katman sayis1 1

Sakli katman ndéron sayisi 10

Iterasyon sayis1 1000

Girdi-¢ikt1 2-1

Ogrenme katsayis1 0,001

Momentum Katsayisi 0,1

Veri secimi Random

Ogrenme Algoritmasi Levenberg-Marquardt

Performans Mean squared Error (MSE)

Aktivasyon Fonksiyonu Tanjant hiperbolik, sigmoid
Gizli Katman Cikti Katman

wl wl

10 1

Sekil 4.4. Tasarlanan ¢ok katmanli ag mimarisi
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Sekil 4.5. Model davranisi grafigi

En lyi Dogrulama Performansi 0.0010234 iterasyon 14
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Sekil 4.6. Deneysel hata diizeyi grafigi
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SONUG KARSILASTIRMA GRAFIGI

BUHAR BASINCI
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Sekil 4.7. Modelin tahmini ve gergeklesen buhar basinci karsilastirma grafigi
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Sekil 4.8. IBGYYSA ile tahmin edilen buhar basmci ve gerceklesen buhar
basinci grafigi

4.3.7. Eksik verilerin tamamlanmasi

2017 verilerine dair analiz sonuglar1 degerlendirildiginde hata diizeyinin 10™’e kadar
azaltildig1 goriilmektedir. Agin performansi tatminkar oldugundan dolay1 ayni iglemi
2016 verileri i¢in uygulamakta sakinca goriilmemektedir. Ayn1 iglem 2016 verilerine
uygulandiginda ag parametreleri ayni olmak sartiyla elde edilen sonuglar asagida

verilmistir. Model davranisi performans degerleri Sekil 4.9°da, deneysel hata grafigi
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Sekil 4.10°da, 2016 yilina ait YSA‘da tahmin edilen eksik verilerin grafigi Sekil 4.11

ile gosterilmektedir.
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Sekil 4.9. Agin model davranisi performans degeri
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Sekil 4.10. Deneysel hata grafigi
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YSA ILE TAHMIN EDILEN EKSIK BUHAR BASINCI DEGERLERI

08
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o.d
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o 10 20 30 50 &0 o BD S0

40
ZONAN
Sekil 4.11. 2016 yilma ait IBGYYSA ile tahmin edilen 82 gunlik buhar basinci
degerleri grafigi

YSA’ nin temel amaci tecriibelerden faydalanip daha 6nce gérmedigi mevcut veriye
¢ikt1 sunabilmektir. Bu 6zellikten faydalanip eldeki veriler yardimiyla eksik veriler
tamamlanmis ve YSA’nin az girdi parametresiyle dahi genelleme yapabilme 6zelligi
bir kez daha ortaya konulmustur. Modellemenin ikinci asamasi tamamlanmis
verilerle kurulmus ve buharlasma tahmini zaman serisi analiziyle YSA’ da

modellenmistir.
4.3.8. Buharlasma tahmini icin kurulan yapay sinir ag1 modelleri

Veri depolama 06grenmeyi gergeklestirmenin ilk sartlarindan biridir. Agin
ogrenmesinde kullanilacak veri setinin yeterli olmasi ¢ok 6nem tagimaktadir. AKSi
takdirde 6grenme ger¢eklesmediginden agin dogru ¢ikti vermesi de beklenmemelidir.
Ayn1 zaman da dikkat edilmesi gereken bir diger husus dogru parametre tercihidir.
Dogru parametre tercihi ile modelleme de kullanilan 6zellik sayist azaltilip basit
model kurulabilir. Yapilan dogru parametre tercihi ile veri setinin karmasikligi da

Onlenmis olmaktadir.

Basit modelden kasit 6zellik sayisini azaltmaktan ibarettir. Bu calisma da
buharlasmaya sebep olan parametreler dikkate almarak mevcut veri yardimiyla
zaman serisi de goz oniinde bulundurularak basit bir model kurulmustur. Modelleme

de kullanilan girdi ve ¢ikt1 parametreleri asagida Sekil 4.12 ile verilmistir.
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Sekil 4.12. Modelde kullanilan girdi ve ¢ikt1 veri gruplarinin normalize degerleri

Calisma da minimum sicaklik, ortalama sicaklik, riizgar siddeti ve buhar basicina
baglh buharlagma tahmini yapilmak istenmistir. Bu bes parametreye ait toplamda
1540 veri isleme konulmustur. Bu verilerin %751 6grenme, %20 test, %5 onaylama

verisi olarak ayrilmistir.

Veriler smiflandirilmadan once veriyi [0-1] arasma indirgeyen dogrusal doniisiim
normalizasyon islemi uygulanmistir. MATLAB programima uygun hale getirilen bu
veriler minimum sicaklik, ortalama sicaklik, riizgar siddeti, buhar basinci giris verisi

olarak tanimlanmistir aga ¢ikis olarakta buharlasma verilmistir.

Bir gizli katman belirlenip deneme yanilma yoluyla gizli katmanda olmasi gereken
ndron sayisi tespit edilmeye c¢aligilmistir. Ogrenme algoritmasi belirlenirken 3 farkli
algoritma tzerinde calisilmustir. Bunlar sirasiyla LM, Bayesian Regularization,
Scaled Conjugate Gradient 6grenme algoritmalaridir. Bu 6grenme algoritmalar i¢in
farkli noron sayis1 denenerek hangi algoritmanin daha iyi sonug verebildigi tespit
edilmeye calisilmigtir. Sirasiyla LM, Bayesian Regularization, Scaled Conjugate
Gradient algoritmalar1 kullanilarak elde edilen modelleme sonuglar1 Tablo 4.5, Tablo

4.6 ve Tablo 4.7 ile verilmistir.
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Tablo 4.5.Bayesian Regularization 6grenme algoritmasiyla elde edilen sonuglar

Model | GK-NS | Egitim R*> | Test R?> | Egitim MSE Test MSE
1 5 9,7774e* | 4,2789¢* | 5,7568¢e* 2,1307e
2 10 9,9691e? | 1,1039e | 1,0372¢e™ 2,7260e?
3 15 9,9915e? | 8,5247e? | 2,9355e 2,0305e
4 20 9,9991e? | 1,8550e? | 2,4543e° 5,6022e?
5 25 9,9951e? | 7,5331e? | 7,1669¢e” 6,1608e

Tablo 4.6. Scaled Conjugate Gradient 6grenme algoritmasiyla elde edilen sonuglar

Model |GK- | Egitim Onaylama Test Egitim Onaylama Test
NS R? R R? MSE MSE MSE
1 5 [7,6980e’ | 7,9556e* |5,8126e” [7,1789¢ | 1,1663e> |1,0705¢
2 10 |8,6050e” | 8,6050e* |5,2113e” [8,4924e° | 1,6331¢e® |6,7604e"
3 15 |2,2684e¢" | 2,2684e* |8,8783¢? [4,6868¢° | 2,3125¢° |6,7209¢°
4 20 |3,9168e* | 3,9168e* |5,7329* |1,5664e° | 1,8800e° |2,0737e?
5 25 |8,0047¢* | 8,0047¢* |2,8564e* [8,5962¢° | 1,3234¢” |1,3425¢”

Tablo 4.7. Levenberg- Marquardt 6grenme algoritmasiyla elde edilen sonuglari

Model |GK- | Egitim | Onaylama Test Egitim | Onaylama | Test MSE
NS R? R? R MSE MSE
1 5 [8,2070e* | 9,7535¢™ 8,00e® | 4,7303¢® | 7,8218¢* | 5,3400¢”
2 10 [9,8635¢* | 9,7298e* | 9,1864e* | 5.4174e* | 1,6331e* | 1,7090¢™
3 15 [8,1776e* | 7,0690e™ | 9,6501e” |5,7542¢” | 2,3125¢° | 1,3760¢™
4 20 |9,8304e” | 5,0945e" | 7,8474e" | 4,4838¢* | 1,8800e” | 1,2793¢™
5 25 8,4918¢" | 8,1136e" | 7,7342e" | 4,3400e° | 1,3234e° | 6,2188¢™
Ogrenme algoritmalarinin  ayn1  probleme uyarlandigindan verdigi sonuglar

karsilastirildiginda Bayesian Regularization Ogrenme Algoritmasmm her ne kadar
egitim verileri i¢in vermis oldugu yiizde ylksek gibi goriinse de test verileri icin
verdigi yiizde diisiik olmustur. Bu da 6grenmeden ziyade veriye uymus oldugunu
gostermektedir. LM Ogrenme Algoritmasi sonuglarmin hem egitim hem de test
verileri igin daha tutarli sonuglar verdigi goriilmektedir. LM 6grenme algoritmasi
kullanilarak gizli katmanda bulunan ndron sayist1 10 oldugu zaman basar1 egitim,
onaylama ve test verileri igin %90 iizeri oldugu goriilmiistir. LM 0grenme
algoritmasmin avantajlarindan biri genelleme olayr azalmaya bagladiginda egitim
kendiliginden durdurulur. Ornek uzay igin ortalama karesel hata artmaya basliyorsa
bu da durdurulma sinyallerinden biri olmaktadir. Bu algoritma hem zaman serisi
analizlerinde hem de

dogrusal olmayan iligkilerin ¢6ziimlenmesinde tercih

edildiginde basarili sonuglar verebilir.

Modellemede zaman serisine dayanan geri besleme gecikmesine sahip NARX

modeli tercih edilmistir. Modelleme de digerlerine kiyasla daha iyi sonug verdigi i¢in
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LM 6grenme algoritmasi tercih edilmistir. Gizli katmanda bulunmasi gereken néron

sayist belirlilik katsayist ve hata kareler ortalamasi dikkate almarak en iyi

performansi veren modelde néron sayist 10 olarak belirlenmistir.

Kurulan farkli modellemeler i¢in alinan sonuglar Tablo 4.8°de gosterilmistir:

Tablo 4.8. YSA tahmin modellerinden alinan sonuglar

GK | Geri Besleme Egitim ... o2 | Onaylama 2
NS Gecikmesi MSE Test MSE | Egitim R R? Test R
1 1:2 7,26314e3 | 2,9359¢* | 0,741434 | 0,827013 | 0,815327
2 1:2 2,39231e? | 9,4446¢° | 0,787275 | 0,729863 | 0,855551
3 1:2 2,38713e? |9,33184e?| 0,738067 | 0,800042 | 0,523470
4 1:2 4,41508e* |9,19651e*| 0,857438 | 0,770530 | 0,389281
5 1:2 7,9925¢* | 8,8908¢® | 0,786249 | 0,777986 | 0,735708
6 1:2 4,2898e* | 6,6294e* | 0,799690 | 0,937062 | 0,775456
7 1:2 4,8496e* | 7,1972¢* | 0,814350 | 0,356219 | 0,688434
8 1:2 6,2783e* | 4,7497¢* | 0,799019 | 0,798475 | 0,678181
9 1:2 7,1609¢* | 1,0632¢* | 0,785112 | 0,867909 | 0,718772
10 1:2 1,7090e?® | 5,4174e* | 0,98635 | 0,972980 | 0,91864
11 1:2 5,5649¢* | 4,6144¢* | 0,817171 | 0,914418 | 0,818204
12 1:2 4,3163e* | 2,3923¢® | 0,833435 | 0,956620 | 0,713634
13 1:2 8,6594e* | 9,3318¢* | 0,709923 | 0,949961 | 0,742316
14 1:2 5,5186e* | 1,6940¢* | 0,814735 | 0,973673 | 0,813587
15 1:2 4,9730e® | 8,8908¢® | 0,849920 | 0,816710 | 0,674590
16 1:2 7,9770e® | 6,6294e | 0,771636 | 0,92647 | 0,77032
17 1:2 5,8771e® | 7,1972¢* | 0,765328 | 0,834021 | 0,780337
18 1:2 5,4289¢* | 4,7497¢* | 0,846221 | 0,591061 | 0,744151
19 1:2 2,90028e | 1,0632¢2 | 0,907917 | 0,442625 | 0,477076
20 1:2 3,6770e® | 6,8008¢* | 0,890327 | 0,42543 | 0,42543

En iyi performans: sergileyen modele ait Sekil 4.14’te mimari, Sekil 4.15’te hedef

deger ve ¢iktinin karsilastirilmasi, Sekil 4.16’da deneysel hata grafigi goriilmektedir.

x(t)

Gecikmeli Gizli Katman

W
w—w@f&c

b
: J

Cikti Katmami

w

1

y(t)

Sekil 4.13. Buharlagma tahmini i¢in en iyi performansi veren modelin mimarisi
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Sekil 4.14. Gunluk buharlagsma tahmini igin en iyi performansi veren modelin ¢iktisi
ve hedef deger grafigi

EN ivi DOGRULAMA PERFORMANSI 0.00048615 ITERASYON 18

=
=3
T

— i

HATA KARELER ORTALAMASI (MSE)

10 15 2
24TERASYON

=1
'S
T

=
o

Sekil 4.15. Buharlagsma tahmini i¢in en iyi performansi veren modelin deneysel hata
grafigi
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Calismada kullanilan veriler arasinda dogrusal olmayan bir iliski mevcut oldugundan
problem ¢oéziimii icin IBGYYSA modelleri denenmistir. Dogrusal olmayan iliskiler
cok katmanli YSA’lar yardimiyla dogru aktivasyon fonksiyonlari tercih edilerek
kolayca ¢Gziimlenebilir. Yapilan calismada YSA’lar kullanilarak IBGYYSA ile eksik
veriler tamamlanmis ve buharlasma tahmini i¢cin YSA‘nin uygulanabilirligi
irdelenmistir. Tahmin i¢in birinci asama 6ncelikle YSA yontemi kullanilarak eksik
buhar basici verileri sicakliga bagli olarak tahmin edilmeye g¢ahisilmistir. Eksik
veriler IBGYYSA modeliyle uygun parametreler kullanilarak tahmin edilmistir.
Eksik verilerin tamamlanmasi i¢in bir gizli katmana sahip YSA mimarisinin
problemi ¢ézmek icin yeterli oldugu belirlenmistir. Sakli katmanda bulunan néron
sayis1 deneme yanilma yoluyla belirlenirken 6grenme katsayis1 deneme yanilma ile
0,001 olarak belirlenmistir. Ikinci asama da minimum sicaklik, ortalama sicaklik,
rizgar siddeti, buhar basinci giris verisi olarak kullanilip ¢ikisa ise buharlagsma
verilmistir. Veri yapilarindaki karmasikhigin ¢6ziimlenebilmesi i¢in YSA’lar
herhangi bir 6n bilgiye ihtiya¢c duymamaktadir. Yapay sinir aglarinda veri kaybi1
yasanmamaktadir bu da problem ¢oziimii i¢cin biiyiik avantajdir. Ag yapisinin
esnekligi veri uyumunu ¢6zmekte ayrica avantaj saglamaktadir. Bu yizden
modellemeler oldukga basarili sonuglar vermistir. Buharlasma miktar1 tahmini igin
zaman serisi analiziyle uygun bir YSA modelinin tespit edilmesi asamasidir. Zaman
serisi analizi ile tasarlanan bir modelde buharlasma tahmini i¢in problem NARX
modeliyle ¢oziimlenmistir. Problem de egitim, onaylama ve test kiimelerine ait
yapmin model performanst acisindan Onemi biyiiktiir. Bu calismada veri
smiflandirmasi rastgele yapilmis ve model davraniglart analize tabi tutulmustur.

Tahmin modellerinin sonuglar1 hata kareler ortalamast MSE ve R? dikkate almarak

degerlendirilmistir. MSE’nin sifira yakinligi R*’nin ise 1 yakinhgi degerlendirme
Olgiitii olarak dikkate alinmistir. Elde edilen sonuglar degerlendirildiginde en iyi
performanst veren agin girdi katmani, sakli katman, ¢ikt: katmani olmak {iizere ii¢
katmandan olustugu ve YSA’nin 10 ndrona sahip olan geri besleme gecikmeli ¢ok

katmanli a§ modeli oldugu tespit edilmistir. LM 6grenme algoritmasmin buharlagma
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tahmininde  rahatlikla  kullanilabilecegi  goriilmiistir.  Hidrolojik  ¢evrim
problemlerinde Ozellikle zaman serisi analizleri s6z konusu oldugunda diger
algoritmalara nazaran daha iyi sonuglar verdiginden LM 6grenme algoritmasi tercih
edilebilir. Verilerin depolanmasi ¢aligmalar agisindan ¢ok Onemli olmaktadir.
Gelecekteki calismalar adma daha tutarli sonucglar elde edebilmek igin ilgililere
verilerin depolanmasi konusunda daha hassas davranmalari gerekmektedir. Daha
genis bir veri seti oldugunda bu modellemenin buharlagma tahmini i¢in daha iyi
sonuclar verebilecegi kanisma varilmistir Yeterli ve saglikli veri oldugunda ileriki

caligmalarda buharlagsma tahmini i¢in NARX modeli ¢6ziim iiretmede kullanilabilir.
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