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MODELLENMESI

Halil ibrahim FEDAKAR
Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii
Insaat Miihendisligi Anabilim Dah
Yiiksek Lisans Tezi, Haziran 2012
Damisman: Prof. Dr. Ozgiir KiSi

KISA OZET

Dogal akarsularda tasinan aski maddesi konsantrasyonunun dogru tahmini; akarsu
tagimaciligi, kirliligin Onlenmesi, baraj Omriiniin tespiti, hidroelektrik techizatlarin
emniyeti, baliklarin yasaminmi siirdiirmesi vb. konularda ¢ok onemlidir. Bu amacla
kullanilan kati madde anahtar egrileri (AE), c¢ogu tahminlerde iyi sonuglar
vermemelerine ragmen yaygin bir kullanim alanina sahiptirler. Bu ¢aligmada, akarsu en
kesitindeki aski maddesi konsantrasyonunu tahmin etmek i¢in yeni bir yaklagim olarak
bulanik genetik (BG) yaklasimi onerilmistir. BG yaklagiminin amaci ise, bulanik giris
iyelik fonksiyonlarina ait parametrelerin genetik algoritma kullanilarak belirlenmesidir.
USGS (United States Geological Survey) tarafindan isletilen 06088300 ve 06088500
nolu istasyonlara ait giinliik debi ve aski maddesi konsantrasyonu verileri kullanilmistir.
Gozlenen 4 yillik verilerin ilk 2 yili egitme, 1 yili test ve kalan 1 yili degerlendirme
olarak ii¢ boliime ayrilmistir. BG modellerin tahmin sonuglari, karekok ortalama karesel
hata ve determinasyon katsayisi istatistikleri kullanilarak adaptif ag tabanli bulanik
cikarim sistemi (ANFIS), ¢ok katmanli yapay sinir ag1 (CKYSA) ve AE modelleri ile
karsilastirilmistir. Sonu¢ olarak BG yaklagiminin, aski maddesi konsantrasyonunu

modellemede ANFIS, CKYSA ve AE yontemlerine gore daha iyi sonuglar vermistir.

Anahtar Kelimeler: Aski maddesi konsantrasyonu; bulanik genetik yaklagimi; adaptif

ag tabanli ¢ikarim sistemi; ¢ok katmanli yapay sinir agi; kati madde anahtar egrisi.
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MODELING OF SUSPENDED SEDIMENT CONCENTRATION CARRIED IN
NATURAL STREAMS USING FUZZY GENETIC APPROACH

Halil ibrahim FEDAKAR
Erciyes University, Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Civil Engineering
M. Sc. Thesis, June 2012
Thesis Supervisor: Prof. Dr. Ozgiir KiSI

ABSTRACT

Correct estimation of suspended sediment concentration (SSC) carried in natural
streams is very important with respect to channel navigability, pollution, reservoir
filling, hydroelectric equipment longevity, fish habitat and scientific interests. Although
conventional sediment rating curves (SRCs) are not able to give sufficiently accurate
results, they have a wide range of usage. In this study, as a new approach, fuzzy genetic
(FG) approach is proposed in order to predict SSC for a given stream cross section. The
aim of FG approach is to determine the parameters of fuzzy input membership functions
by genetic algorithm. The daily discharge and SSC data from two stations (Station No:
06088300 and 06088500) operated by the USGS (United States Geological Survey)
were used as case studies. The observed 4 years long data were divided into three parts
and the first 2 years data were used for training, 1 year data for testing and the
remaining 1 year data were used for validation. The estimation outcomes of FG models
are compared to adaptive network based fuzzy inference system (ANFIS), multi-layer
perceptron (MLP) and SRC models by using root mean square errors and determination
coefficient statistics. The comparison results revealed that the FG approach outperforms
the ANFIS, MLP and SRC in modeling of SSC.

Keywords: Suspended sediment concentration; fuzzy genetic approach; adaptive
network based fuzzy inference system; multi-layer perceptron; sediment rating curve.
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GIRIS

Cagimizin yenilenebilir enerji kaynaklarindan en dnemlisi olan hidrolik potansiyelden
yararlanma orani, {ilkelerin sanayilesmesinin bir gostergesi haline gelmistir. Nitekim
giiniimiizde, gelismis {ilkeler sahip olduklar1 hidrolik potansiyelin tamamina yakinindan
yararlanmalarina karsi, diinya hidrolik potansiyelinin yaklasik %80°1ik bdliimiine sahip
gelisme yolundaki iilkelerde, bu potansiyelden yaralanma orani yaklasik %725-30
civarindadir. Bu sebeple, hidrolik potansiyelden yaralanma ¢aligmalarinin gelecekte
gelismekte olan iilkelerde yogunluk kazanacagi kendiliginden ortaya cikmaktadir.
Gelismekte olan {ilkeler arasinda yer alan {ilkemizde de, hidrolik potansiyelden
yararlanma oram1 bu durumdan farkli degildir [1]. 2010 yili DSI Faaliyet Raporu
verilerine gore, Tiirkiye’de 267 adet hidroelektrik santral bulunmaktadir ve Tiirkiye
teknik hidroelektrik potansiyelinin %25’ini gelistirmistir [2]. Dolayisiyla sosyo-
ekonomik gelismelere paralel bir sekilde artacak olan enerji talebi dogrultusunda
hidrolik potansiyelden yararlanma c¢alismalar1 lilkemizde de yogunluk kazanacaktir.
Bilindigi gibi, akarsularimiz iizerinde bir yandan halkimizin igme ve kullanma, tarim ve
endiistrinin su ihtiyaglarimi karsilamak, diger yonden enerji iiretimi ve taskin kontrolii
gibi ¢ok ¢esitli amaglarla barajlar yapilmaktadir. Hangi amaca yonelik olursa olsun,
sedimentasyon bilgisinin azligindan dolay1 bu yapilarin géllerini besleyen akarsularin
getirdigi kum, silt, kil ve cakil gibi kat1 maddeler baraj géllerini doldurmakta, depolama
kapasitelerini azaltmakta ve bunun sonucu olarak barajlarin ekonomik Omiirleri
kisalmaktadir. Bu konu, Tiirkiye gibi yar1 kurak bir iklimin egemen oldugu ve bununla
birlikte karmasik bir topografik yapiya sahip olan {ilkemizde son derece Onem

kazanmaktadir. [1].

Akarsularda tasinan katt maddeler taginma sekillerine gore, aski maddesi ve siiriintii
maddesi olarak ikiye ayrilir. Aski maddesi suyun igerisinde aski halinde yani taban ile

temas olmadan hareket ederken siirlinti maddesi tabanla temas halinde olan,



yuvarlanarak, kayarak veya sigrayarak hareket etmektedir. Aski maddesini siiriintii
maddesinden ayiran kesin ve genel bir sinir bulunmamaktadir. Ciinkii kat1 maddenin

hareketi dane ¢apinin yan1 sira akimin sartlarina da baghidir [3].

Akarsu yapilarinin planlanmasi ve projelendirilmesinde nehirlerde tasian kati madde
miktarinin dogru bir sekilde tahmin edilmesi su kaynaklari miihendisliginde hayati
onem tagimaktadir. Ozellikle baraj hazneleri gibi su depolama tesislerinde biriken kati
maddeler hazne kapasitesini azaltir ve zamanla su alma yapisinin (agzinin) tikanmasina
sebep olur. Hazne kapasitesinin azalmasi tesislerin ekonomik dmriinii kisaltir. Su alma
yapisinin tikanmasi ise haznenin fonksiyon goremez duruma gelmesi demektir. Bu
zararlar1 6nlemek daha dogrusu geciktirmek i¢in baraj haznesinde 6lii hacim denilen
pasif bir hacim birakilir ve su alma yapisi bu hacim iistiinde kalacak sekilde tasarlanir.
Bir barajin hizmet siiresi yani faydali émrii bu hacmin biiyiikliigiine baghdir. Olii
hacmin gerekli olandan daha kii¢iik ya da daha biiyiik olarak tayin edilmesi barajin
ekonomisini oldukga 6nemli sekilde etkiler. Ayrica, hazneye gelen kati maddeler sadece
Oli hacimde degil, haznenin baska kisimlarinda da birikecegi i¢in barajin aktif
depolama kapasitesinin gittikge azalmasina ve belirli bir slireden sonra veriminin,
beklenen seviyenin ¢ok altina diismesine sebep olur. Bu sebeplerden 6tiirii, barajlarin
ekonomik Omriinii dikkate alarak yapilan projelendirilmelerde, katt madde tiir ve

miktarmin dogru olarak tahmin edilmesi son derece 6nemlidir [3].

Bilgisayar teknolojisi son yillarda hizli bir sekilde gelismektedir. Bu gelisim de sayisal
hesaplamalar ve modelleme teknikleri iizerinde de etkili olmustur. Bulanik Mantik
(BM), Genetik Algoritma (GA) ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA) uygulamalar ile birgok
olayin giris ve ¢ikis mekanizmalar1 68renilerek benzer olaylar i¢in oldukga iyi modeller

elde edilebilmektedir.

Bu calismada, Amerika Birlesik Devletleri’nin Montana eyaletinde Muddy Cay1
tizerinde bulunan ve Amerika Birlesik Devletleri Jeolojik Arastirmalar Kurumu (USGS)
tarafindan isletilen, 06088300 ve 06088500 nolu istasyonlara ait aski maddesi
konsantrasyonunu belirlemek amaciyla aski maddesi tahmini i¢in yeni bir yontem olan
Bulanik-Genetik (BG) yaklasimi kullanilmistir. BG  yaklasimindan elde edilen
kiyaslama kriterlerine ait degerler, Adaptif Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi



(ANFIS), Cok Katmanli Yapay Sinir Agt (CKYSA) ve Anahtar Egrisi (AE)
yontemlerine ait kiyaslama kriteri degerleri ile karsilastirilmistir. BG yaklagiminin diger
yontemlere gore aski maddesi konsantrasyonu tahmininde daha iyi sonuclar verdigi

gozlenmistir.



1. BOLUM

GENEL BIiLGILER

1.1. Literatiir Taramasi

Genellikle kati madde miktar1 ya sediment istasyonlarindan yapilan dogrudan
Olgtimlerle ya da literatiirde olan kat1i madde taginim denklemlerinden belirlenmektedir.
Kati madde miktarinin dogrudan akarsudan oOl¢limle belirlenmesi en giivenilir yol
olmasina ragmen zaman alan ve maliyetli bir yontemdir. Birgok gézlem istasyonunda su
debisi dlgiilmesine karsin kat1 madde miktar1 6l¢limii yapilmamaktadir. Ayrica taskinlar
sirasinda da sediment gozlem istasyonlarinda kati madde 6l¢timii yapilamamaktadir [4-

5],

Genel olarak nehirlerde tasman kati madde miktar1 akim debisiyle iligkilidir.
Aragtirmacilar bu iligkiyi kullanarak regresyon analizi yapmaktadirlar. Ancak bu klasik
regresyon analizi, problemin dogasindan kaynaklanan dogrusal olmayan karmagsik

iliskilerden &tiirii iyi sonuglar vermemektedir [6-7].

Dogal olaylar birden fazla rastgele degiskenden etkilendigi i¢in dogal olaylar ile
degiskenler arasindaki dogrusal olmayan iligkileri izah etmek pek miimkiin
olamamaktadir. Bundan dolay1 arastirmacilar, dogrusal olmayan problemleri ¢6zmek
i¢cin bulanik mantik (BM), genetik algoritma (GA), adaptif ag tabanli bulanik ¢ikarim
sistemi (ANFIS), ¢ok katmanli yapay sinir ag1 (CKYSA) ve anahtar egrisi (AE) gibi

yontemleri kullanmastir.

Jain [8] CKYSA’na dayali olarak akigs-kati madde modelleri gelistirmistir. Bu

modellerden elde ettigi sonuglart AE yontemine ait sonuglar ile kiyaslamis ve CKYSA



modellerinin daha iyi tahminler verdigi sonucuna varmistir.

Kisi vd. [9] Tiirkiye ve Amerika Birlesik Devletleri’ne ait nehirlerde taginan katt madde
miktarint belirlemek i¢in bulanik diferansiyel (BD) modelleri gelistirmistir. Model
tahmin sonuglarin1 AE yontemine ait sonuglar ile karsilastirmistir. AE yOnteminin
toplamda ¢ok kotii tahminler yaptigi ve BD modellerinin daha iyi tahminler yaptigi

sonucuna varmistir.

Kisi [10] akis-kat1 madde arasindaki iliskiyi belirlemek icin BM yontemine ait modeller
gelistirmis ve elde edilen model sonuglarim1i AE yontemine ait iki farkli modelle
karsilastirmistir. Sonug olarak, BM yontemine ait modellerin diger modellerden daha iyi

tahminler yaptig1 sonucuna varmistir.

Kisi [11] akig-kat1 madde konsantrasyonu arasindaki iligkiyi belirlemek i¢in CKYSA,
genellestirilmis regresyon yapay sinir aglar1 (GRYSA), radyal tabanli yapay sinir aglar
(RTYSA) ve ¢oklu lineer regresyon (CLR) modelleri gelistirmistir. Modellerden elde
edilen sonuglari birbirleriyle karsilastirmis ve CKYSA modelinin diger modellere gore

daha 1yi tahminler yaptig1 sonucuna varmistir.

Kisi [12] bulanik mantik (BM) ve yapay sinir aglari (YSA) yontemlerinin
birlestirilmesiyle olugan ANFIS yaklagimimi akis-kati madde arasindaki iliskiyi
belirlemek i¢in kullanmistir. Gelistirilen bu melez modelleri YSA ve CLR yontemlerine
ait modellerle karsilastirmis ve ANFIS yaklagimi modellerinin diger yontemlere ait

modellere gore daha iyi tahminler verdigi sonucuna varmaigstir.

Kisi et al. [13] akis-kati madde arasindaki iliskiyi belirlemek igin BM modelleri
gelistirmis ve elde edilen sonuclart AE yontemi ile karsilastirmiglardir. Sonug olarak,
BM yontemine ait modellerin AE yontemine ait modellerden daha iyi tahminler yaptigi

sonucuna varmiglardir.

Cobaner et al. [14] akis-kat1 madde arasindaki iliskiyi belirlemek i¢in ANFIS, YSA

yontemleri ve iki farkli AE modeli kullanmiglardir. Elde edilen sonuglar1 birbirleri ile



kiyaslamiglardir. Sonu¢ olarak ANFIS yaklagimina ait modelin diger yontemlere ait

modellere gore daha iyi tahminler verdigi sonucuna varmiglardir.

Rajaee et al. [15] debi-kati madde konsantrasyonu arasindaki iliskiyi belirlemek i¢in
ANFIS, YSA, CLR ve AE yontemlerini kullanmiglardir. ANFIS ve YSA yontemlerine
ait modellerin diger modellere gore daha iyi sonuglar verdigini ancak, ANFIS modelinin

de YSA’ya gore daha iyi sonuglar verdigini belirlemislerdir.

Altunkaynak [16] debi-aski maddesi arasindaki iliskiyi modellemek igin genetik
algoritma (GA) ve regresyon yontemlerini kullanmis ve elde edilen model sonuglarim
birbirleri ile karsilastirmistir. Sonug olarak genetik algoritmanin regresyon yontemine

gore daha iyi sonug verdigini gostermistir.

Kisi ve Fedakar [17] akis-aski maddesi arasindaki iliskiyi modellemek igin, bu konu
lizerine yeni bir yontem olan bulanik-genetik (BG) yaklasimi, ANFIS ve AE
yontemlerini kullanmislardir. Elde edilen sonuglar birbirleri ile kiyaslanmistir. Sonug
olarak ANFIS yonteminin AE ydnteminden daha iyi olugunu ve BG yonteminin de
diger yontemlere gore en iyi tahminleri yaptigin1 gérmiislerdir. Ayrica BG yonteminin
basarili bir sekilde akis-aski maddesi arasindaki iliskiyi modellemek i¢in

kullanilabilecegi sonucuna varmiglardir.



2. BOLUM

YONTEM

2.1. Yapay Zeka Yontemleri

Yapay zeka, genellikle insana 6zgii nitelikler oldugu varsayilan algilama, 6grenme, fikir
yuriitme, anlam ¢ikartma, karar verme, genelleme yapma ve ge¢mis deneyimlerden
yararlanarak 6grenme gibi zihinsel siireglere iliskin gorevleri bir bilgisayarin yerine

getirme yetenegi olarak tanimlanmaktadir [18].

2.1.1. Bulanik Mantik

Bulanik mantik kavrami ilk kez 1965 yilinda Azeri bilim adami Prof. Lotfi A. Zadeh
tarafindan, belirsizlik igeren ifadelerin matematiksel olarak ifade edilmesi yoluyla
ortaya atilmistir. Bulanik mantik teoremi, klasik mantikta oldugu gibi problemi kesin
sinirlarla ayirmak yerine smiflandirma veya kiimeleme yaparak degerlendirir. Bulanik
kavramlar, dogada meydana gelen belirsizlik iceren olaylardan dolayr ortaya
cikmaktadir ve insanlar dogadaki bu olaylari tanimlamak, ifade etmek, siniflandirmak
ve degerlendirmek icin bulamk kavramlari kullanmaktadir. Isleyis olarak bulamk
mantik teorisi insanin ¢ikarim yapma ve Kkarar vermesine benzemektedir. Bir
problemdeki uygun bilgiyi kullanarak karar verme islevini yerine getirmektedir.
Problemin dogal olarak ifade edilebilmesinden dolay1 bulanik mantik yaklagimi bircok

miihendislik ve karar verme problemlerinde kolayliklar saglamaktadir [19].

Bulanik mantik denetleyiciSinin temeli sozel ifadeler ve bu sozel ifadeler arasindaki
mantiksal iligkiler {izerine kurulmustur. Bulanik mantik denetleyicisi uygulanirken

sistemin matematiksel modellenmesi sartt aranmaz. Sozel ifadelerin bilgisayara



aktarilmasi islemi matematiksel bir temele dayanmaktadir ve bu matematiksel temel,
bulanik kiimeler kurami ve bulanik mantik olarak adlandirilmaktadir. Bulanik mantik
bilinen klasik mantik gibi (0, 1) olmak iizere iki seviyeli degil, [0,1] araliginda c¢ok

seviyeli islemleri ifade etmektedir [20].

2.1.1.1. Bulanik Kiimeler ve Uyelik Fonksiyonlar1

Bir nesnenin, evrensel kiimenin alt kiimesi olan bir A kiimesine ait olma derecesi [0, 1]
araliginda bir iiyelik derecesiyle veriliyorsa, o nesneyle birlikte nesnenin bu kiimedeki

tiyelik derecesinin olusturdugu kiimeye bulanik kiime denir [21].

Denetim sisteminin giris bilgilerini sozel niteleyiciler olan bulanik kiimelere, tiyelik
dereceleriyle birlikte doniistirmek i¢in kullanilan bulaniklastirma fonksiyonlarina
tiyelik fonksiyonu denir. Bir x degiskeninin bulanik bir kiimeye ait olma derecesi bu

fonksiyonlarla belirlenmektedir [22].

Klasik kiime kavraminda, bir elemanin bir kiimeye ait olmasi durumunda iiyelik
derecesi 1, ait olmamas1 durumunda tiyelik derecesi 0 olarak kabul edilmektedir ve O ile
1 arasinda iiyelik derecesi bulunmamaktadir [23]. Klasik kiimelere ait 6rnek Sekil

2.1°de verilmektedir.

A
Uyelik
Derecesi
1]
Soguk Sicak
Sicaklik
()
| | | | | | >

1 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Sekil 2.1. Sicaklik i¢in keskin kiime 6rnegi.



Sekilden goriildiigi gibi, sicaklik 20 °C’ nin altinda olursa sicak degildir. Yani klasik
mantik teoreminde 19.9 °C sicak olarak ifade edilmemektedir. Klasik mantikta esneklik
s6z konusu degildir ve gergek diinyada ise bu kadar keskin sinirlar yoktur [20]. Bulanik
mantiZin ana fikri, tamamiyla tek bir kiimeye ait olma yerine, herhangi bir evrensel
kiime elemanlarinin farkli alt kiimelere ait olmalarina kismen miisaade edilmesidir [23].
Bundan dolay1 bulanik kiime kavraminda, bir elemanin bir kiimeye ait olma derecesi 0
ve 1 de dahil olmak iizere O ile 1 arasindaki tiim degerler olabilmektedir. Bulanik
kiimelere ait Ornek Sekil 2.2°de ve bulanmik kiimelerde oOrtiisiim Sekil 2.3’de

verilmektedir.

A
Uyelik
Derecesi
1]
Soguk Sicak
Sicaklik
()
| | | | | |

v

1 1 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Sekil 2.2. Sicaklik i¢in bulanik kiime 6rnegi.

A
Uyelik
Derecesi
1 4
Soguk Sicak
0.5
Sicaklik
()
| | |

v

! !
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Sekil 2.3. Bulanik kiimelerde ortiisiim.
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Burada 10-40 °C arasindaki sicakhik degerleri sicak kiimesine iiyedirler. 20-40 °C
arasindaki sicaklik degerlerinin iiyelik dereceleri 1°dir ve 10-20 OC arasindaki sicaklik
degerlerinin {iyelik dereceleri ise 0 ile 1 arasinda degisecektir. Yani bulanik mantik
teoreminde 11 °C az sicak ve 16 °C biraz sicak olarak degerlendirilecektir. 20 °C’yi oda

sicakligr olarak kabul ettigimiz zaman, Soguk bulanik kiimesi olusturuldugunda Sekil

2.3 elde edilmektedir [20].

Bulanik mantikta, sozel ifadelerle anilan bolgelerin smirlarint belirtmek ve giris
bilgilerine ait iiyelik agirliklarini belirlemek i¢in uygun iiyelik fonksiyonlarinin
belirlenmesi gerekmektedir [24]. Bundan dolay1 iiyelik fonksiyonlarinin tespiti ¢ok
onemli bir basamaktir ve sistemin hassasiyetini belirlemektedir. Uyelik fonksiyonlarmi
olusturmak icin belirli bir kural bulunmamaktadir. Uyelik fonksiyonlarmi olusturmak
icin oncelikle sozel olarak ifade edilecek olan bdlgelerin sayilari tespit edilir. Ciinkii bu,
sistemin en kaba haliyle hassasiyetini belirlemektedir. Ornegin bir kosul kiimesindeki
niteleyiciler (kiiclik, orta ve biiylik gibi) bazi alanlarda yeterli olamayabilirler. Bu
durumda (¢ok kiiciik, kiiglik, orta, biiyiik, ¢ok biiyiikk) daha fazla kosul iinitesi
gerekebilmektedir [25].

Uyelik fonksiyonlarmin bazi ortak o6zellikleri vardir ve bu ozellikler Sekil 2.4’te

gosterilmistir [22].

u A
1 .
Gecis
noktalar
05 Yikseklik
Cekirdek™
o=0y
0 Sinir Sinir N
a - kesmesi .
Destek

Sekil 2.4. Uyelik fonksiyonlarinin bazi ortak 6zellikleri.
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Cekirdek: X genel uzay kiimesinin A gibi bir iiyelik fonksiyonunda 1 iiyelik derecesine
sahip olan kesin say1 bolgesidir. Matematiksel ifadesi denklem (2.1) ile verilmistir [26].

Cekirdek(A)= {X, oyleki  pa (X)ZI} (2.1)

Gecis noktalar: Bir A kiimesinin gegis noktalari, o kiimede tiyelik derecesi 0.5 olan

kesin sayilardir. Matematiksel ifadesi denklem (2.2)’de verilmistir [26].
Gegis noktasi(A)={x, oyle ki~ p(x)=0.5} (2.2)

Sinir: A bulanik kiimesinde iiyelik degerleri O ile 1 arasinda kalan ancak 0 ya da 1
olamayan kesin sayilar kiimesidir. Matematiksel ifadesi denklem (2.3)’te verilmistir
[26].

Smir(A)={x, 6yleki  0<p, (x)<I} (2.3)

Destek: Bir A kiimesinin destegi, o kiimedeki iiyelik derecesi 0’dan biiyiik olan x kesin

sayilar kiimesidir. Matematiksel ifadesi denklem (2.4)’de verilmistir [26].
Destek(A)={x, oyle ki i, (x)>0} (2.4)

o - kesmesi: A kiimesinde tliyelik derecesi o ’ya esit ya da daha biiyiik olan kesin sayilar

kiimesidir. Matematiksel ifadesi denklem (2.5)’de verilmistir [26].
a- kesmesi(A)=A.{x, dyle ki  p,(x)>0} (2.5)
Yiikseklik: Bir kiimenin en biiylik liyelik derecesi o kiimenin yiiksekligidir. Normal

kiime yiiksekligi 1’dir. Yiiksekligi 1’den fazla olan kiimeler uygun katsayilarla

normalize edilir [27].
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2.1.1.2. Bulanik islemler

Kiimeler, kesikli ve siirekli olmak {izere ikiye ayrilmaktadir. Kesikli bir kiimede sonlu
sayida eleman sayis1 mevcut iken, siirekli bir kiime ise sonsuz sayida eleman
bulunmaktadir. Gerek kesikli, gerekse siirekli kiimelerde bulunan elemanlarin o kiimeye
olan iiyelik derecelerinin [0,1] araliginda belirlenmesi ile her iki kiimenin de bulanik
kesikli ve bulanik siirekli kiimeler haline getirilmesi miimkiin olabilmektedir. Bulanik

kesikli ve bulanik siirekli kiimelere ait 6rnek gosterimler Sekil 2.5’te verilmistir.

Ualx) Ug(x)
1 17
0 |

1 0
no1 2 2 4 5 & 7 8 210 o1 2 2 4 5 & 7 8B 210
A Eimest Elemanlan E Eimes Elemanlan

Sekil 2.5. Kesikli ve siirekli bulanik kiimeler.

2.1.1.2.1. Kesikli Bulanik Kiimelerde islemler

Kesikli bulanik kiimelerde matematiksel islemleri agiklamak i¢in asagida iki bulanik
kiime ornek olarak verilmektedir. Toplama islemi detayli anlatildiktan sonra diger

islemlerin nasil yapilacagi agiklanmistir.

01 0,7 0,3 1,0 0,6
A:{_y_)_)_y_}

A ve B bulanik kiimelerinde toplama isleminin basitce yapilip algoritmanin
anlagilabilmesi icin A ve B kiimeleri asagidaki sekilde oldugu gibi karsilikli gelecek
sekilde kartezyen sisteme yazilir ve daha sonra her bir kutuya A ve B kiimelerinin

elemanlarinin toplami yazilir. Bu noktadaki 6nemli husus, toplanan bu iki sayinin tiyelik
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derecesinin belirlenmesidir. Bu sorunun ¢oziimii ise minimizasyon (“ve” leme) islemi
ile gerceklestirilir. Sekil 2.6’da gorildiigii gibi, toplam 15 eleman elde edilmis ve tliyelik
dereceleri de belirlenmistir. Ancak, matris sisteme dikkatle bakilirsa ayni rakamlarin
birka¢g kere tekrar ettigi goriiliir. Bu noktada ise tekrar eden rakamlarin {iyelik
derecesinin belirlenmesi gerekir ki, bu durumu ¢ézmek i¢in maksimizasyon (“veya”

lama) yapilarak en biiylik iiyelik derecesi elemanin iiyelik derecesi olarak atanir.

01 |07 o3 |10 |06
Tl |5 4|8 |10
3 | o1l |03 |03 [03 |03
S a7 |6 |10 |12
1,0 o1 [07 [o3 | 1ofos
4 |l |9 |5 |12]1a
08 [01 [07 |03 [08 |06
6 |8 111 |10 |14 |16

Sekil 2.6 Toplama igsleminin gergeklestirilmesi i¢in olusturulan kartezyen toplam.

Bu islemlerin sonucunda toplam kiimesi:

a+p=gOL 03 030310 07 03 08 07 06,

4°7'6'10'12" 9 8141116
seklinde elde edilir.

Boylesi bir problemi ¢6zmek i¢in, ilk olarak 15 elemanl bir kiime elde edilmistir
(S(A)xS(B)). Daha sonra minimizasyon ve maksimizasyon ile bu problem ¢o6ziilerek
toplam kiime bulunmustur. Bulanik toplama isleminin matematiksel notasyon ifadesi

asagidaki sekilde olmaktadir.

A + B =xymax {[min(Ua(x), Us(y))I} (2.6)

Diger matematiksel islemleri de benzer kartezyen islem ile gergeklestirmek
miimkiindiir. Ancak tahmin c¢ikarma islemi i¢in kiime elemanlar1 birbirinden

cikarilirken, carpma ve bolme islemlerinde carpma ve bdlme yapmak gerekir. Bunlarin
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disindaki islemler ise toplama islemi ile aynidir. Genel olarak, diger matematiksel

islemleri de ifade etmek istersek;

A- B = xymax {[min(Ua(x), Us())]} 2.7)
A X B = yymax {[min(Ua(x), Us(x))]} (2.8)
A /B = yymax {[min(Ua(x), Us(x))]} (2.9)

notasyonlar1 elde edilecektir.

Bu dort islem sayesinde kesikli bulanik kiimeler arasinda istenilen her tiirlii

matematiksel islem yapilabilir.

2.1.1.2.2. Siirekli Bulanik Kiimelerde islemler

Siirekli bulanik kiimelerde matematiksel islemleri yapabilmek igin o kesimleri
konusunu bilmek gerekir. o kesimleri, Sekil 2.7°de goriildigii gibi, bulanik kiimeyi o
tiyelik derecesine sahip bir noktadan kesen bir ¢izginin olusturdugu bir aralig1 temsil
etmektedir. Bu araligim alt sinirin1 aol” ve {ist simirini da aa” ile gosterirsek, yeni olusan

bu alt kiimenin elemanlar1 bu alt ve iist sinirlar arasinda deger almaktadir.

Ui(z)
1 o

)

act acf

Sekil 2.7 a kesimleri aralig1.

2.1.1.2.2.1. Toplama ve Cikarma

A ve B bulanik kiimelerinin o seviyelerindeki kesimleri,
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A, = [aa’, ao'] ve B, = [ba, ba'] (2.10)
Ise;
(A + B), = [ao+ ba’, ao™+ ba'] (2.11)

islemi ile hesap edilir. Bu islem, iiyelik dereceleri [0,1] i¢in tekrar edilirse A + B ifadesi

elde edilir. Bu durum Sekil 2.8’de gosterilmistir.

Uitz)
N A B A+B
0 .
1 2 3 4 5 6 7

Sekil 2.8 Siirekli bulanik kiimelerde toplama.

Sekilden de goriilecegi tizere A ve B bulanik kiimelerinin toplanmasi sonucunda A+B
bulanik kiimesi elde edilmistir. A ve B kiimelerinde o = 0 ve o = 1 kesimleri i¢in elde
edilen degerlerin toplanmasi sonucunda A+B kiimesinin olustu§u goriilmektedir.
Cikarma islemi de benzer sekilde yapilmaktadir. Cikarma islemi genel kural denklem

(2.12) olarak yazilabilir.

(A —B), = [min(ac - ba’, ao’*- ba*),max(ac’- ba’, ao’- ba*)] (2.12)

2.1.1.2.2.2. Carpma ve Bolme

Carpma ve bolme islemlerini yapabilmek i¢in de o kesimlerinden faydalanilmaktadir.
Toplama ve ¢ikarma islemlerinden farkli olarak, bir kiimenin « alt sinir1 diger kiimenin
a alt ve iist siirlar ile garpilarak ya da boliinerek 2 tane, ve yine ilk kiimenin o iist
siirt diger kiimenin o alt ve iist sinir1 ile ¢arpilarak ya da boliinerek 2 tane olmak iizere

toplamda 4 tane o sinir1 belirlenir. Bulunan 4 tane o sinirmin minimum ve maksimum
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degerleri alinarak o kesiminin alt ve st sinirlari olusur. Denklem (2.13) ve (2.14) ile bu

durumu matematiksel olarak gosterebiliriz.

(A.B), = [max(ac..ba,ac”. ba*,a0’.ba’,a0’.ba’), min(ac .bo’,ac’. ba',ac’.bo’

a0’ .ba)] (2.13)

(A/B),, = [max(ao’/bor’,ac/ ba* a0 /bo a0’ ba’), min(ac/bo,ac/ bo*,ac /bor

ao’bat)] (2.14)

2.1.1.3. Bulanik Modelleme Asamalari

Bulanik sistemler genel olarak bulaniklastirma, kural tabani, ¢ikarim motoru ve

durulagtirma asamalarindan olusmaktadir. Bulanik sistem yapisina ait 6rnek gosterim

Sekil 2.9’da verilmistir [28].

BULANIK KURAL TABANI

GIRiS CIKIS
A VERILERI
VERILERI | UL ANIKLASTIRICI DURULASTIRICI >
S BULANIK CIKARIM
MOTORU

Sekil 2.9. Bulanik sistem yapisi.

2.1.1.3.1. Bulamiklastirma Asamasi

Bulaniklagtirmanin iki anlami vardir. Bunlardan birincisi, kesin bir degerin iiyelik

derecesi ile ifade edilen bulanik degere doniistiiriilmesidir. Ikincisi ise, sayisal bir girdi
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degerinin uygun lyelik fonksiyonu yardimi ile belirli bir {iyelik derecesi ise sozel bir

degiskene doniistiiriilmesidir [28].

Pratikte genel olarak, klasik kiime seklinde beliren degisim araliklarinin
bulaniklastirilmas: islemi bulanik kiime, bulanik mantik ve bulanik sistem igin
gerekmektedir. Bu durumda, bir aralikta bulunabilecek elemanlarin hepsinin, 1’e esit
tiyelik derecesine sahip olacak yerde, 0 ile 1 arasinda degisik degerlere sahip olmasi
distiniilmektedir. Bunun igin, bazi elemanlarin belirsizlik igerdikleri kabul edilmektedir.
Bu belirsizliklerin, sayisal olmayan durumlardan kaynaklanmasi halinde bulanikliktan
s6z edilmektedir [29]. Uyelik islevinden yararlanilarak giris bilgilerinin ait oldugu
bulanik kiimeyi ve iiyelik derecesini belirlenip girilen sayisal degerlere kiigiik, en kii¢iik
ve orta gibi sozel degisken degerler atanir. Bulanik sistemin verimli c¢aligsmasini

saglamak i¢in degisik sekillerde bulanik kiimeler kullanilabilir [30].

Bulaniklagtirma siirecinde kullanilan iiyelik fonksiyonlari, problemin yapisina ve
amacma uygun olarak segilmelidir. Genel olarak iiyelik fonksiyonlar1 sezgisel,

istatistiksel, matematiksel veya geometrik yaklagimlara dayandirilabilir [31].

2.1.1.3.2. Bulanik Kural Tabam Asamasi

Bulanik mantikta kurallar, “EGER ... ISE, ... olsun” seklinde kosullu durumlarda

formiile edilirler [32].

Tim girdi degiskenleri, sozel degisken degerlere cevrilerek, bulanik sonu¢ cikarma
adimi, gilincel durum icin kurallara dayandirilarak uygulanir ve ¢ikista sozel

degiskenlerin degerleri hesaplanir [31].

Girigler ve cikislar arasindaki baglantilar, kural tabanindaki kurallar kullanilarak
saglanmaktadir. A ve B giris degiskenlerine ve C ise ¢ikis degiskenine sahip bir bulanik

sistem igin,

EGER A=x VE B=y ISE O HALDE C=z,
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Seklindeki bir kural A ve B’nin aldig1 degerlere gore C ¢ikis degiskeninin bulanik
degerini belirler [20].

2.1.1.3.3. Bulamik Cikarim Asamasi

Genel olarak, var olan bilgilerin kullanilmas1 ile yeni bilgileri elde etme siireci ¢ikarim
olarak tanimlanmaktadir [33]. Bu birim, bulaniklastirma biriminden gelen bulanik
degerleri, kural tabanindaki kurallar {izerinde uygulayarak bulanik sonuglar
tiretmektedir. Oncelikle, her bir giris degiskeni degerinin ne oranda hangi iiyelik
kiimesine ait oldugu saptanir. Bu degerler kural tablosuna yerlestirilerek uygun ¢ikislar
elde edilmektedir. Bulanik mantik kurallari, kural igerisindeki birlestiricilerin

anlamlarinin yorumlanmasi ile hesaplanmaktadir [34].

Cikarim asamasinda girdi ve ¢ikt1 degiskenleri arasindaki iliskiler konunun uzmanindan
alinan  bilgiler dogrultusunda EGER-ISE  mantiksal ifadeleri  kullanilarak
aciklanmaktadir. EGER-ISE mantiksal ifadesi veya kurallari iki kisimdan olusmaktadir.
EGER ile ISE’yi kapsayan kisma onciil, ISE’den sonraki kisma da sonu¢ kismi
denilmektedir. iki veya daha fazla mantiksal ifade VE veya VEYA mantiksal baglant:
islemcileri kullanilarak birlestirilir. Cikarim asamasinda her mantiksal ifade sonunda bir
sonug, bu sonuglarin birlestirilmesi ile de en son sonu¢ degerine veya sonug kiimesine
ulagilmaktadir. VE ve VEYA mantiksal baglanti islemcileri her kural igin w; ile
gosterilen esik degerini belirlemek icin etkilidirler. Esik degeri, bulanik c¢ikarim
asamasinda kullanilan ¢ikarim yonteminde gore farkli sekillerde hesaplanir ve kullanilir.
Kural, VE mantiksal baglanti islemcisi ile olusturulmus ise en kiigiik iiyelik derecesine,
VEY A mantiksal baglant1 islemcisi ile olusturulmus ise en biiyiik {iyelik derecesine esit
olmaktadir. EGER-ISE kurallarmin &nciil kisminda verilen sart saglanmadiginda esik
degeri (w;) sifira esit olur ve sonug asamasinda bos kiime elde edilir [35]. Sekil 2.10°da,
¢ikarim asamasinda sonug elde edilmesi gosterilmistir. Cikarim asamasinda Mamdani,
Takagi-Sugeno-Kang (TSK), Larsen ve Tsukamoto yontemleri kullanilmaktadir. Bu
yontemlerin arsindaki temel farklihik EGER-ISE kurallarinin sonug¢ kismi ile birlesim

asamasindadir. Bu tez ¢alismasinda TSK yontemi kullanilmistir.
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Onciil Sonug Birlestirme
~ - N ~ — B
EGER Sart; ISE Sonuc;

EGER Sart, ISE Sonuc,

——>| Sonug bulanik degeri

EGER Sarty ISE Sonucy

Sekil 2.10. Cikarim agamasi sonug degerinin elde edilmesi.

2.1.1.3.3.1. Takagi-Sugeno-Kang (TSK) Cikarim Yontemi

TSK ¢ikarim yontemi tek bagma Sugeno yontemi olarak da adlandirtlir. Mamdani
yontemi ile Sugeno yontemi arasindaki temel farklilik, Sugeno yonteminde c¢ikti
degiskeni bulanik bir kiime degil, dogrusal bir fonksiyon veya sabit bir degerdir [36].
Bundan dolayr bu yontemde durulastirma islemine ihtiyag¢ duyulmamaktadir.
Kullaniminin basit olmasi ve 6zellikle sayisal verilerle ¢alisildigi i¢in oldukca basarili
sonuglar vermektedir. Bundan dolayr yaygin olarak kullanilmaktadir [37]. TSK
yonteminde EGER-ISE kurals,

EGER (X1=A11) VE (X2=A12) ISE (z1=p1o+P11X1+p12X2)

EGER (X1=A11) VE (X2=A12) ISE (22=pao+parX1+pazXa)

seklinde olmaktadir. Sekil 2.11°de, TSK ¢ikarim yontemi gosterilmistir [38].

Burada, bir veya birden ¢ok girdi degiskeni ve tek bir ¢ikti degiskeni (z;) vardir. Cikt

degiskeni zj, X; ve X girdi degiskenlerinin dogrusal bir fonksiyonu sabit bir sayida

olabilmektedir.
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Z2=P20tP21X1+P22X2
Sekil 2.11. TSK ¢ikarim yonteminin gdsterimi.

Cikt1 degiskeni dogrusal fonksiyon olarak tanimlandiginda, pio, piz Ve piz fonksiyonun
parametreleridir. Bu parametreler her kural igin farkli degerlere sahip olmaktadir.
Parametre degerleri hesaplanirken baslangigta girdi degiskenlerinin ilk degerleri icin
rastgele degerler atanmaktadir. ilk parametre degerlerinin  hicbir  dnemi
bulunmamaktadir. Bu baslangi¢ p; tahminleri kullanilarak girdi degiskenlerine ait (x1 ve
Xp) tim degerler icin ¢ikt1 degiskeninin (z;) degerleri tahmin edilmektedir. Bu degerler

icin belirlenen esik degerleri kullanilarak denklem (2.15) ile sonu¢ degeri elde
edilmektedir [38].

D wiz,

Sonug degeri= = (2.15)

2V

i=1

Tahmin degerleri ile 6nceden bilinmekte olan gézlem degerleri arasindaki farklar hata
olarak kabul edilmektedir ve bu farklar bagil hata olarak adlandirilmaktadir. Hata degeri

istenilen sinirlar i¢erisinde olmadiginda pio, pPi1 Ve piz paremetreleri degistirilerek sonug



21

degerleri yeniden hesaplanmaktadir. Nihai p; degerleri, bagil hata degerinin %5 veya
%10’un altinda olmasini saglayan degerlerdir. Denklem (2.16) kullanilarak bagil hata

hesaplanmaktadir.

%100 (2.16)

Burada, b;, i inci gézlem ve ¢, i inci tahmin edilen degerleridir. p; parametreleri, biitiin
girdi degerleri i¢cin hata degerleri istenilen sinirlar icinde olacak sekilde herhangi bir

baslangic degerinden baslanilir ve iterasyon yapilarak elde edilir [35].

Hesaplanan c¢ikti degerleriyle olusan modelin performansini 6lgmek i¢in bagil hatanin
yani sira gozlem degerleri ile tahmin degerleri arasindaki iliskinin bir gostergesi olan
belirginlik katsayisi (R?) degeri de kullanilmaktadir. Bu deger 1’e yaklastikca modelin
basaris1 artmaktadir [39]. Bazi durumlarda modellerin R? degeri 1’e ¢cok yakin olurken
bagil hata degerlerinden bazilar1 %5 veya %10 bagil hata sinirlarinin disina ¢ikabilir. Bu
durumda, tiim bagil hatalarin aritmetik ortalamasina bakilmaktadir. Ortalama bagil hata

%S5 veya %10 un altinda kalirsa model basarili olarak kabul edilmektedir [40].

2.1.1.3.4. Durulastirma Asamasi

Durulastirma islemi, bulanik bilgilerin kesin sonucglara doniistiiriilmesi olarak ifade
edilmektedir. Bulanik ¢ikarim asamasinda, sonu¢ degerlerini bulanik bir kiime olarak
elde eden Larsen ve Mamdani ¢ikarim yontemleri kullanildiginda durulastirma iglemine
ithtiya¢ duyulmaktadir. Sonu¢ degerlerini kesin deger olarak veren Tsukamato ve TSK
bulanik ¢ikarim  yontemleri kullanildiginda  durulastirma asamasina ihtiyag

duyulmamaktadir [26].

2.1.1.4.Bulanik Mantigin Avantajlar1 ve Dezavantajlari

Bulanik mantik yonteminin belli bir formel tasarim metodunun olmamasi ve hala iyi
O0lcme yoOntemlerine sahip olmayisi, bulanik mantigin ne zaman kullanilmasi

gerektiginin ve geleneksel yontemlerden ne kadar iyi sonug¢ vereceginin kestirilmesini
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zorlastirmaktadir. Ayrica bulanik mantik uygulamalarinda kullanilan kurallarin, uzman
deneyimlerine baglh olarak konulmasi gereksinimi ve iiyelik fonksiyonlari deneme ile
bulundugu i¢in zaman kaybinin olabilecegi, bulanik mantik yonteminin dezavantajlar

arasinda sayilabilir.

Bulanik mantik yonteminin en giiclii uygulamalari, dogrusal olmayan ve girislerinde
veya tanimlarinda belirsizlik bulunan karmasik sistemlerin gergeklestirilmesinde ortaya
¢ikmaktadir. Cok biiyiik doga (hava, dogal bicimler, okyanuslar gibi) veya insan yapisi
(ekonomi, borsa veya segimler gibi) sistemlerin modellenmesi ve kontroliinde, yeterli
dogrulukta modellenemeyen ¢ok karmasik sistemlerin modellenmesinde, 6nemli dlciide
dogrusal olmayan sistemleri tanimlamada, girislerinde veya tanimlarinda belirsizlik olan
sistemler i¢in bulanik mantik yontemini kullanmak su an i¢in diger yontemlerden daha
iyi sonuglar vermektedir. Cok karmasik dogrusal olmayan belirsizlik igeren ve
geleneksel yontemlerle olusturulamayan sistemlerin olusturulmasina olanak tanimasi da
bulanik mantik yonteminin avantajlari arasindadir. Ayrica, bulanik mantigin insan
diislinlis tarzina yakin olmasi matematiksel modellerle uyum saglamasi,
uygulamalarinin hizli ve ucuz olmasi, insan davraniglarini formiile etmesi, karar
asamalarinin agik birakmayacak sekilde tanimlanmasi, sistemlerde insan miidahalesine
yer vermemesi ile birlikte sistemin kisa siirede gerceklesebilmesi ve yeni olanaklara

acik olmasi bulanik mantik yonteminin avantajlar1 arasindadir.

2.1.2. Genetik Algoritma

Genetik algoritmalar (GA) yapay zekanin gittikce genisleyen bir kolu olan evrimsel
hesaplama tekniginin bir parcasini olusturmaktadir. Adindan da anlasildigi tizere
evrimsel hesaplama tekniginin bir parcasi olan GA, Darwin’in evrim teorisinden
esinlenerek olusturulmustur. Herhangi bir problemin GA ile ¢dziimii, problemi sanal
olarak evrimden geg¢irmek sureti ile yapilmaktadir. Evrimsel hesaplama tekniklerinin ilk
olarak matematiksel problemlere uygulanmasi 1975 yilinda John Holland tarafindan
gelistirilmistir.  GA, miihendislik problemlerinde optimizasyon amacli olarak
kullanilmaktadir. Ozellikle mekanizma tasarrminda ¢ok iyi sonuglar verdigi

bilinmektedir. Bunlardan baska otomatik programlama, 6grenme kabiliyetli makineler,
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ekonomi, ekoloji, planlama, {iretim hatt1 yerlesimi gibi alanlarda da uygulanmaktadir

[41].

2.1.2.1. Genetik Algoritmada Kullanilan Operatorler

Genetik algoritma, ¢oziim dizilerinden olusan bir baglangic nesliyle, caprazlama ve
mutasyon gibi dogal se¢im operatorlerini kullanmaktadir [42]. Genetik algoritmada
bagimsiz parametrelerin kromozomlar igerisinde kodlanmas1 gerekmektedir. Yigindaki
her bir birey ikili diizende veya tamsay1 olarak kodlanmaktadir. Genetik algoritmalarin
genel olarak ¢alisma semas1 Sekil 2.12°de gosterilmistir. Oncelikli olarak ele alinan
problem i¢in bir rastgele n kromozomlu popiilasyon olusturulur. Daha sonra
popiilasyondaki her bir kromozom ig¢in f(x) uygunluk fonksiyonu hesaplanir. Yeni bir

popiilasyon olusuncaya kadar asagidaki adimlar tekrar edilir.

Seleksiyon (Secim): Iki ebeveyn kromozomun f(x)’e gore se¢imi, burada uygunluk

derecesi yiiksek olanin se¢ilme sansi yiiksektir.

Caprazlama: Yeni bir birey olusturmak i¢in ebeveynlerin bir ¢aprazlama olasiligina
gore caprazlanmasi. Eger caprazlama uygulanmazsa bireyler atalarimin tamamen

kopyasi olur.

Mutasyon: Kromozom {izerinde bulunan bazi genlerin degerleri degistirilerek nesillerin

yozlasmasi Onlenir.
Ekleme: Yeni birey yeni topluma eklenir.
Degistirme: Algoritmanin yeniden ¢alistirilmasinda olusan yeni toplum kullanilir.

Test: Eger sonu¢ tatmin ediyorsa, algoritmanin sona erdirilir ve son toplum ¢6ziim

olarak sunulur.

Dongii: Caprazlama adimina geri dontiliir [43].

Yeni popiilasyon kabul edildikten sonra hesaplama yeni popiilasyonla tekrarlanir.
Hedeflenen uygunluk degerine ulasildiginda program durdurulur ve popiilasyondaki en

iyi ¢Oziim alinir [44].
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Sekil 2.12. Genetik algoritmalarin genel ¢alisma semasi.

Genetik algoritmalarda kromozomlarla bir baslangi¢ popiilasyonu rastgele olusturulur.
Burada popiilasyon genisliginin belirlenmesi gerekmektedir. Biiyiik popiilasyonlarda,
¢Oziim uzay1 iyi 6rneklendigi i¢in aramanin etkinligi artmakta, fakat buna bagl olarak
da arama siiresi uzamaktadir. Kiigiik popiilasyonlarda ise, ¢6ziim uzaymi yeterli

ornekleyememe ve zamansiz yakinsama olusabilmektedir [45].

Genetik algoritmanin her ¢evriminde, yigindaki dizilerin bir degerlendirme fonksiyonu
yardimiyla uygunluk degeri hesaplanir [46]. Uygunluk fonksiyonu her bir ¢6ziimiin yeni
nesil coziimlere katki saglayip saglamayacagina karar verir. Sonrasinda, insan
uremesindeki gen transferine benzer operasyonlar kullanan algoritma yeni bir ¢6ziim
aday1 popiilasyonu olusturur. Genellikle genetik algoritmalarin basaris1t bu fonksiyonun

verimli ve hassas olmasina baglidir [47].

2.1.2.1.1. Secim Operatorii

Baslangi¢ popiilasyonu olusturulduktan sonra yeni popiilasyonun olusturulabilmesi i¢in
secim yontemine karar verilmesi gerekmekte ve yiliksek uyuma sahip bireylerin secilme
olasilig1 daha fazla olmaktadir. Se¢im operatorleri ile tipki ger¢cek dogada oldugu gibi
en iyilerin hayatta kalmasi saglanmaktadir. Se¢im operatorii ile seg¢ilmis olan bireyler
caprazlama havuzuna girmeye hak kazanirken segilemeyen bireyler yok olmaktadir.

Secim yontemi olarak gelistirilmis bir¢ok yontem bulunmakla beraber rulet ¢emberi,
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turnuva ve elitist secim yontemleri en yaygin kullanilanlardir. Goldberg, Turnuva, Rulet

Cemberi gibi farkli se¢im operatorlerinin avantaj ve dezavantajlarindan bahsetmistir

[48].

Rulet Cemberi yontemi ile iireme islemi gergeklestirilir. Bu se¢im yOnteminde tiim
bireylerin uygunluk degerleri hesaplanir ve bu degerler toplanir. Tim bireylerin
uygunluk degerleri toplama béliinerek (0,1) araliginda sayilar elde edilir ve bu sayilarin
hepsi bir ¢izelgede toplanir. Cizelgedeki sayilar birbirine eklenerek rastgele olarak bir
saytya kadar ilerlenir ve bu sayiya ulasildiginda son eklenen sayimnin ait oldugu ¢6ziim

sec¢ilmis olur.

Turnuva se¢im yonteminde yerine koyarak ya da koymadan rastgele t adet birey segilir
ve bu biiytikliige turnuva genisligi ad1 verilir. Bu gruptaki en iyi birey, yeni popiilasyona
kopyalanir. Bu islem kullanici tarafindan 6nceden kararlastirilan ¢evrim sayist kadar

tekrarlanir.

Elitist se¢im yonteminde popiilasyonun en iyi bir bireyi korunup, popiilasyonun geri
kalan elemanlarini uyum orantili se¢im yontemlerinden birini kullanarak yeni bireyler
ile degistirilir. Burada hedef en iyi uyum degerine sahip bireyin, genetik operatorler

kullanildiginda kaybolmasini dnlemektir [45].

2.1.2.1.2. Caprazlama Operatorii

Kromozomlarin nasil temsil edilece§ine karar verildikten sonra yapilan caprazlama,
genetik algoritma uygulamalarinda en Onemli operatdrdiir. Caprazlama ile

ebeveynlerden bazi genler alinarak yeni bireyler olusturulur.

Ele alinan probleme bagli olarak, kullanici tarafindan secilen 4 farkli ¢aprazlama
operatorli bulunmaktadir. Bunlar, tek nokta ¢aprazlama, iki nokta ¢caprazlama, ¢ok nokta
caprazlama ve lniform caprazlamadir [49]. Caprazlama operatdrlerin uygulamalar
Sekil 2.13’de gosterilmistir. Rastgele segilen kromozom ¢iftine ¢aprazlama uygulanir.
Tek nokta ¢aprazlama islemi i¢in kromozomda caprazlama yapilacak bdlge kullanict

tarafindan rastgele se¢ilebilir. Olusan yeni birey ebeveynlerin bazi 6zelliklerini alarak



26

her ikisinin kopyas1 olacaktir [50]. Iki nokta ¢aprazlamada, iki nokta arasinda iki nokta
kalan alt dizilerin degistirilmesiyle iki yeni birey elde edilir. Cok noktali caprazlama, iki
nokta ¢aprazlamanin gelismis bir halidir. Kromozomlar daha fazla parcalara ayrilir ve
bir atlanarak elde edilen ciftler arasinda degistirilerek yeni bireyler elde edilir. Uniform
caprazlama yonteminde, rastgele olarak caprazlama maskesi olusturulur. Birinci ve
ikinci kromozoma karsilik gelen genin kopyalanmasiyla olusturulur. Caprazlama
maskesinde, bir o genin birinci kromozomdan, sifir ise o genin ikinci kromozomda

kopyalanacag1 anlamina gelmektedir.

0010011010 1110010001
Y \ 4 A 4

0010010001 0010011010 0010010010 Caprazlama Maskesi
0010011010

1110011010 1110010001 1110011001
1100001111

Tek nokta Iki nokta Cok nokta Uniform
caprazlama caprazlama caprazlama caprazlama

Sekil 2.13. Caprazlama yontemleri ve etkileri.

Iki kromozomda caprazlama yapilmis elemanlar, Sekil 2.13’de her bir ¢aprazlama

operatorii i¢in alt1 ¢izili olarak gosterilmistir [45].

2.1.2.1.3. Mutasyon Operatorii

Olusan yeni ¢oziimlerin dnceki ¢6zliimii kopyalamasin1 onlemek ve sonuca daha hizl

ulagmak i¢in mutasyon operatorii uygulanmaktadir [51].

Ornegin, ikili bir kodlamanm kullamldig1 bir dizide mutasyon operatorii ile rastgele
secilen eleman degeri 1 ise 0 veya 0 ise 1 olarak degistirilerek yeni bir dizi elde edilir.
Mutasyon operatorii olarak, ters ¢evirme, ekleme, yer degisikligi ve karsilikli degisim
cesitleri vardir ve ele alian problemin yapisina en uygun olan mutasyon operatorii

secilir. Sekil 2.14’de mutasyon operatdrlerinin uygulamalart gosterilmistir [45]. Sekilde
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altt cizili olarak ifade edilen eleman degerleri mutasyona ugramis elemanlari
gostermektedir. Ters ¢evirmede, mutasyon icin seg¢ilen kromozomdan iki pozisyon
rastsal olarak se¢ilir ve bu iki pozisyondaki alt diziler ters g¢evrilir [52]. EKleme de ise
rastgele bir parka segilir ve rastgele bir yere yerlestirilir. Yer degisikligi mutasyonunda,
rastgele bir alt dizi segilir ve rastgele bir yere yerlestirilir. Karsilikli degisim

mutasyonunda, rastgele secilen iki genin yerleri degistirilir.

0111000101
| | |
0100110101 0101000101 0101011100 0011010101
Ters ¢evirme Ekleme Yer degisikligi Karsilikli degisim
mutasyonu mutasyonu mutasyonu mutasyonu

Sekil 2.14. Mutasyon yontemleri ve etkileri.

2.1.2.2. Genetik Algoritmanin Avantajlar ve Dezavantajlar

Genetik algoritma diger optimizasyon yontemlerine gore, kabul edilebilir sonuca daha

kisa siirede ulasabilir [53].

Coziimlerden olusan popiilasyon es zamanli olarak incelendiginden dolayr genetik
algoritma yerel eniyiye (local optimum) takilmamaktadir [54]. Bu avantajindan dolay1

genetik algoritma global ¢6ziimler sunabilir [55].

Genetik algoritma, parametre kiimesini degil kodlanmis bigimleri kullanir ve ¢6ziim i¢in

sadece amag fonksiyonuna (fitness function) gereksinim duyar [54].

Genetik algoritma, amag¢ fonksiyonun belirttigi anlamdan bagimsizdir ve sistemin
smirlar1 hakkinda herhangi bir bilgiye ihtiya¢ duymaz. Bu 6zelligi ile genetik algoritma

her tiirlii en iyileme problemi igin uygulanabilir [56].
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Genetik algoritma pratik oldugu icin giivenilir ve etkili bir en iyileme yOntemidir.
Ozellikle yapay zeka ve fonksiyon optimizasyonda kompleks ve zor problemlerin

¢Ozimil i¢in uygun olmaktadir [57].

Genetik algoritmalarin belirli bir probleme uygulanmasi sirasinda karsilasilan tasarim
giicliikleri ile ¢oziime ulasmada yasanabilecek gii¢liiklerden dolay1r baz1 dezavantajlar

mevcuttur [58].

Kullanilan kodlama sistemi, se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon yontemleri, ¢aprazlama ve
mutasyon olasiliklari, uygunluk fonksiyonunun formiilasyonu ve bitis kosulunun
belirlenmesi gibi parametrelerin, genetik algoritmalarin hizi ve sonuca ulagsma yetenegi
tizerinde ¢ok 6nemli bir etkisi bulunmaktadir. Ancak, bu parametrelerin belirlenmesinde
her probleme uygulanabilecek genel kurallar mevcut degildir ve bu parametrelerin

dogru olarak belirlenmesi imkansiz olmasa bile oldukga zor bir konudur [59].

Genetik algoritmalarin en Onemli kisitt en uygun sonuca ulasma garantisinin
bulunmamasidir. Ozellikle klasik ydntemlerle ¢oziimii elde edilemeyen problemler s6z
konusu oldugunda elde edilen sonucun en uygun olup olmadigimi belirlemek zordur.
Genetik algoritmalarin en 1yi ¢oziime ulasamadan genelde yerel en iyi olan bir ¢6ziime
yakinsayabilir. Buna erken yakinsama denir. Ayrica ¢ok kisith ve yiiksek diizeyde
dogrusal olmayan problemlerde ise hi¢ yakinsamayabilir. Genetik algoritmalarin
yakinsamamas1 yukarida bahsedilen parametreler i¢in uygun degerlerin se¢ilmemesine
bagli olabileceginden, problem i¢in uygun degerlerin se¢ilmesiyle bu sorun ortadan
kaldirilabilir. Ancak problemin 6zelliklerinden kaynaklanan yakinsamama durumlarinda

yapilacak pek bir sey olmayabilir [59].

2.1.3. Adaptif Ag Tabanh Bulanik Cikarim Sistemi

Adaptif ag tabanl bulanik ¢ikarim sistemi (Adaptive network based fuzzy inference
system-ANFIS), yapay sinir aglarinin paralel hesaplayabilme ve 6grenme kabiliyeti ile
bulanik mantigin ¢ikarim ozelligini kullanan melez bir yapay zeka yontemidir [26].
1993 yilinda Jang [60] tarafindan gelistirilen ANFIS modeli melez 6grenme (hybrid

learning) ve sugeno tipi bulanik c¢ikarim sistemini kullanmaktadir. Adaptif aglar
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dogrudan baglanmig olan diiglimlerden olusmaktadir ve her bir diigiim bir islem
birimini temsil etmektedir. Diiglimler arasindaki baglantilar aralarindaki degeri tam
olarak belli olmayan bir agirligi géstermektedir. Adaptasyon bu diigiimlerin ¢ikislarinin
degisebilir parametrelerle belirlenmesi suretiyle olusmaktadir. Ogrenme kurallari,
degisebilir parametrelerin, agin tamaminin ¢ikis1 ile hedef deger arasindaki farki
minimum yapacak sekilde nasil degistirilmesi gerektigini belirlemektedir. ANFIS,
problem icin olusturulan yapiya gore olabilecek biitiin kurallar1 atayabilir veya
kurallarin  veriler yardimiyla konunun uzmam tarafindan atanmasma olanak
vermektedir. Bu durum, ANFIS’in kural olusturabilmesi veya kural olusturulmasina
olanak saglamasi uzman goriislerinden yararlanmasi anlamma gelmektedir. Bundan
dolayi, bir¢ok tahmin probleminde yapay sinir aglarina uzman goriislerinden yararlanma
olanagi tanidig1 i¢in ortalama kareler kriterine gére daha iyi sonuglarin bulunmasin
mimkiin kilmaktadir. ANFIS’in 6grenme algoritmasi, en kiiciik kareler ile geri
yayllmali O6grenme algoritmasinin birlikte kullanilmasindan meydana gelen melez
ogrenme algoritmasidir. Sekil 2.15°de goriildiigii gibi, ANFIS alti katmandan
olugmaktadir ve yapisindaki her katmana ait diigiim islevleri ve katmanlarin isleyisi

sirasiyla asagidaki gibidir [61, 62].

1. Katman 2. Katman 3. Katman 4. Katman 5. Katman 6. Katman
X1 Xo
> 1
¢ >
» 2
' y
‘ »
3
X2
‘ o
==

Sekil 2.15. Adaptif ag tabanli bulanik mantik ¢ikarim sistemi.
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1.Katman: Bu katmana giris katmani1 denilmektedir ve bu katmandaki her diigiimden

alinan giris sinyalleri diger katmanlara aktarilmaktadir.

2.Katman: Bu katmana bulaniklastirma katmani denilmektedir ve bu katmanda her bir
diiglimiin ¢ikis1, giris degerlerine ve kullanilan iiyelik fonksiyonuna bagli olan iiyelik

derecelerinden olugmaktadir ve 2. katmandan elde edilen iiyelik dereceleri p A (x) ve

Hp, (y) seklinde gosterilmektedir.

3.Katman: Bu katman kural katmanidir ve bu katmandaki her bir diigiim, Sugeno
bulanik mantik ¢ikarim sistemine gore olusturulan kurallar1 ve sayisini ifade etmektedir.

Her bir kural diiglimiiniin ¢ikis1 p;, 2. katmandan gelen tiyelik derecelerinin elde edilisi

ise, (j=1,2) ve (i=1,...,n) olmak tizere denklem (2.17) ile ifade edilir.
yi'=Tli=pa, (0)%pg, (=1 (2.17)

Burada, yi°, 3. katmanin ¢ikis degerlerini; n ise, bu katmandaki diigiim sayisini ifade

etmektedir.

4.Katman: Bu katman normalizasyon katmanidir ve bu katmandaki her bir diigiim, kural
katmanindan gelen tim diigiimleri giris degeri olarak kabul eder ve her bir kuralin
normallestirilmis degerini hesaplamaktadir. Bu katmanin ¢ikislari, normalize edilmis

atesleme seviyesi olarak adlandirilmaktadir. Yani, bu katmandaki her bir diigiim, N
etiketli bir sabit diiglimdiir. Normallestirilmis atesleme seviyesi ;T, ’ nin hesaplanmasi

ise, denklem (2.18)’e gore gerceklestirilmektedir.

L:LT. (i=1,n) (2.18)

5.Katman: Bu katman durulagtirma katmanidir ve bu katmandaki her bir diigiimde
verilen bir kuralin agirliklandirilmis sonug degerleri hesaplanmaktadir. 5. Katmandaki i.

diiglimiin ¢ikis degeri ise denklem (2.19)’de gosterilmektedir.
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yislei[piX1+in2+I} ], (i=1n) (2.19)
Buradaki (pj, q;, i) degiskenleri, i. Kuralin sonug parametreleri kiimesidir.

6.Katman: Bu katman toplam katmanidir ve bu katmanda Y. ile etiketlenmis sadece bir
diiglim bulunmaktadir. Burada, 5. katmandaki her bir diiglimiin ¢ikis degeri toplanarak

sonugta, ANFIS sisteminin gergek degeri elde edilmektedir.

Sistemin ¢ikis degeri olan y’ nin hesaplanmasi ise denklem 2.20°de gosterilmistir [63].

n —
y=z W [pixg X, 11 ] (2.20)
i=1

2.1.4. Yapay Sinir Aglan

Insan beyninin 6zelliklerinden 6grenme yoluyla yeni bilgiler tiiretme, yeni bilgiler
olusturma ve kesfetme gibi yetenekleri herhangi bir yardima ihtiyag¢ duymadan
gerceklestirmek igin  gelistirilmis  bilgisayar sistemlerine yapay sinir aglar
denilmektedir. Bu yetenekleri geleneksel programlama teknikleri ile gergeklestirmek

zor ya da miimkiin degildir [64].

Sinir sisteminden faydalanilarak ortaya ¢ikan yapay sinir aglart yontemi, paralel ¢alisma
ve egitilebilme oOzelliklerinden dolayr biyolojik sinir siSteminin ¢alisma O6zelliklerini
gostermektedir. Yapay sinir aglarinin paralel ¢alisma 6zelliginden dolay: bilgiler hizli
bir sekilde islenebilmektedir ve herhangi bir birimde meydana gelen hata biitiin
sistemde belirgin bir hataya sebep olmamaktadir. YSA yonteminin bu etkilesim

yapisindan dolay1 genel sistem yerel hatalardan ¢ok az etkilenmektedir [23].

Yapay sinir aglari, sinir sistemi ile ilgili bazi bulgularin ayrintilarinin ithmal edilerek
teknoloji ve bilimsel arastirma ydntemlerine uygulanmasindan olugmaktadir. Yapay
sinir aglar1 birbiri ile paralel iletisim igerisinde bulunan tabakalara sahip olan ve her bir

tabakasinda yeterli sayida sinir hiicresi bulunan bir sistemden olugmaktadir ve bu
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tabakalar1 olusturan hiicreler arasinda karmasik iletisimler, incelenen olaya gore

belirlenen agirlik katsayilari ile gergeklestirilmektedir [23].

2.1.4.1. Biyolojik Sinir Hiicresinin Yapisi

Insanlarda bulunan sinir sistemi, sinir adi verilen hiicrelerden meydana gelmektedir.
Sinirler canlilarin hayati faaliyetlerinin yiiriitiildiigii en kiiclik birimlerdir. Beynin
haberlesme sistemini olusturan sinirlerin iglevi sinyal alma, islem yapma ve

elektrokimyasal sinyalleri sinir aglari igerinde iletmektir [65].

Cekirdek
Akson

Sinaps

Sekil 2.16. Biyolojik sinir hiicresinin yapisi.

Biyolojik bir temel sinir hiicresi sinapslar, aksonlar, dentritler ve igerisinde g¢ekirdek
bulunan hiicre govdesinden meydana gelmektedir ve gosterimi Sekil 2.16°da verilmistir.
Sinapslar, sinir hiicreleri arasinda baglant1 kurar ve bu baglantilar yardimiyla elektrik
sinyalleri hiicreler arasinda iletilir. Sinapslar tarafindan iletilen bu sinyaller, hiicre
govdesinde islemden gecer ve buradan da aksonlar yardimiyla dentritlere gonderilir.

Dentritler de gelen bu sinyalleri sinapslar yardimiyla diger sinir hiicrelerine gonderir ve
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bu islemlerin hepsi 1-2 milisaniyede ger¢eklesmektedir. Her bir sinir hiicresi saniyede
500-1000 civarinda bu islemleri yapabilecek kapasitededir [66, 67].

Sinir hiicreleri kabaca ¢ok kutuplu, iki kutuplu, tek kutuplu, anaksonik olmak iizere
Obeklendirilebilir. Cok kutuplu sinirlerde ¢ok sayida dentrit ve tek bir akson
bulunmaktadir. Bu sinirlerin hiicre govdeleri omurilik (medulla spinalis)’in 6n
boynuzunda bulunur ve miyelin tabaka ile ¢evrelenmistir. Miyelin tabaka stoplazma ile

hiicreler arasi s1vi arasindaki kapasiteyi diisiiriir ve isaretlerin yayilma hizini artirir [20].

2.1.4.2. Yapay Sinir Aglarimin Yapisi

Yapay sinir aglar girisler ve c¢ikislar arasinda ¢ok fazla hiicre ve ¢ok miktarda bag
sahiptir. Sinir hiicreleri arasinda bulunan bu baglar iliskiye gore ¢ok aktarim degeri alir
ve bu degere agirlik denilir [23]. Miihendislik biliminde yapay sinir hiicreleri islem
elemanlari olarak adlandirilir ve Sekil 2.17°de goriildiigii gibi proses elemaninin 5 temel
eleman1 bulunmaktadir [64]. Bu elemanlar, girisler, agirliklar, toplama fonksiyonu,

aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikistir.

Girisler Agirhiklar Toplama Fonksiyonu Aktivasyon Fonksiyonu Cikis
X1@—{] w
™ 1
W\‘\A
X2 2 a
W3 > (Net) > @) > V1
>
X @—TT |
[T
e 1
Xn @

Sekil 2.17. Yapay sinir hiicresi.

Girisler, diger hiicrelerden ya da dis ortamlardan hiicreye girilen bilgilerdir. Agirliklar,
giris seti veya kendinden onceki tabakadaki bagka bir islem elemaninin bu islem
eleman1 {izerindeki etkisini ifade eden degerlerdir. Toplama fonksiyonu girisler ve
agirliklarin hepsinin bu islem elemanina etkisini hesaplayan bir fonksiyondur. Bu
fonksiyon bir hiicreye gelen net girdiyi hesaplar [68, 69]. Giris bilesenlerinde bulunan
agirliklarin hepsi denklem (2.21) kullanilarak toplanir [70, 71, 72, 73, 74].
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(net), =ixiwij +b (2.21)
i=1

Burada, (net);, n sinir hiicresi ile dnceki tabakadan alman girisin j. sinir hiicresinin
toplam agirligy, x; onceki tabakadaki i. sinir hiicresinin ¢iktis1 ve wj; dnceki tabakadaki i.
sinir hiicresi ve j. sinir hiicresi arasindaki agirlik degeridir [70]. b i¢sel katki olarak sabit
bir degeri ve ) toplama fonksiyonudur. Aktivasyon fonksiyonu ise toplama
fonksiyonundan elde edilen net girdiyi bir islemden gegirerek hiicre ¢iktisini belirleyen
bir fonksiyondur. Genel olarak c¢ok tabakali algilayict modellerde aktivasyon
fonksiyonu (f(.)) olarak Sigmoid fonksiyonu kullanilmaktadir. Sigmoid aktivasyon
fonksiyonu kullanilarak hesaplanan sinir hiicresinin ¢iktis1 denklem (2.22)’de
gosterilmektedir [68, 75, 76, 77].

1

-a(net)j

(Giktr), =f(net)j = (2.22)

1+e

Burada, o yar1 dogrusal bolgenin egimini kontrol etmek icin kullanilan bir sabittir.
Sigmoid dogrusal olmayan aktivasyon her tabakay: giris tabakasindan ayirmaktadir [ 70,
78]. Sigmoid fonksiyonu (0, 1) arasinda ¢ikiglar vermektedir ve sigmoid fonksiyonu
denklem (2.22)’de verilmistir. Eger istenilirse fonksiyon ¢iktilar1 (-1, 1) arasinda olacak
sekilde ayarlanabilir. Sigmoid islemcisi siirekli bir fonksiyon gostermektedir ve bundan
dolayr sigmoid islemcisi Ozellikle dogrusal olmayan tahminlerde kullanilmaktadir.
Bunun sebebi ise, (net); degiskeni biinyesinde olan parametrelere gore tiirevinin kolay
bir sekilde alinmasidir [69, 71, 79]. Ayrica burada, (¢ikt1); ¢iktilart ile amaglanan ¢iktilar
arasindaki farklar hata olarak belirlenmektedir. Eger bu hata degeri istenilen sinirlardan

daha kii¢lik degilse, hatalar geriye dogru her baglantiya geri yayilma ile dagitilmaktadir.

2.1.4.3. Yapay Sinir Aglar Cesitleri

Cok sayida yapay sinir aglar1 ¢esidi bulunmaktadir. Bu cesitliligin temel sebebi,
yontemde kullanilan mimari, gizli tabaka sayisi, 6grenme yontemi, baglanti yapisi gibi

ozelliklerdir. Genel olarak, yapay sinir aglar1 yontemi ii¢ esas Olgiite gore
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cesitlendirilmektedir. Bunlar, 6grenme yontemi, agin kullanildig1 veri ve agin yapisiyla

ilgilidir.

2.1.4.3.1. Yapilarina Gore Ag Cesitleri

Icerdikleri néronlarmn birbirlerine baglams sekillerine gére yapay sinir aglari, ileri
beslemeli (feedforward) ve geri beslemeli (backpropagation veya feedback) aglar olarak

ikiye ayrilir.

2.1.4.3.1.1. fleri Beslemeli Aglar

Yapay sinir aglarinda, ag yapisi olarak en ¢ok tercih edilen aglar ileri beslemeli aglardir.
Bu tlir aglar, giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani olmak iizere en az iig
katmandan olugmaktadir [80]. Gizli katmanlarin sayisinda teorik olarak herhangi bir
sinirlama olmamasina ragmen genellikle bir veya iki tane gizli katman bulunmaktadir.
Giris katmanindan ¢ikis katmanina dogru sinyaller tek yonlii baglantilarla iletilmektedir
ve biitiin hiicreler bir sonraki katman ile baglantilidir ancak ayni katman igerisinde
baglantilar1 bulunmamaktadir [65]. Giris, ara ve ¢ikis katmani olmak tizere {i¢ katmana

sahip olan ileri beslemeli yapay sinir ag1 mimarisi Sekil 2.18’de verilmistir [81].

NN
s
1%

Q O O O

Giris Katmani Ara Katman Cikis Katmani

Sekil 2.18. Ileri beslemeli yapay sinir agi.
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Yapay sinir agina gelen bilgiler, 6ncelikle giris katmanindan daha sonra da sirasi ile ara

katman ve ¢ikis katmanindan islenerek gecer ve dis diinyaya ¢ikar [82].

2.1.4.3.1.2. Geri Beslemeli Aglar

Geri beslemeli yapay sinir aglarinda katmanlar arasindaki baglantilar iki yonliidiir.
Boylelikle ara katmanlarin ya da ¢ikis katmaninin ¢ikiglart bir 6nceki katmana giris
olarak gonderilir. Bu aglar dinamik bir hafizaya sahip oldugundan dolay1 bir andaki
cikis hem o an giris hem de bir onceki giris olarak kullanilmaktadir. Tipik bir geri

beslemeli yapay sinir ag1 mimarisi Sekil 2.19’da gosterilmistir.

iGir1g Katmamn Ara Katman b1y Katmani

Sekil 2.19. Geri beslemeli yapay sinir agt.

Geri beslemeli aglarda, agin islem elemanlarimin cikislart aga tekrar belli islemler
sonucunda giris olarak gonderilmektedir. Dinamik sistemler bu geri doniisiim zaman
gecikmesine sebep olmaktadir. Zaman gecikmesi hususunda bazi ¢aligmalar yapilarak

degisik geri doniisiim ag modelleri tasarlanmistir [83].

2.1.4.3.2. Ogrenme Algoritmalarina Gore A Cesitleri

Orneklerden 6grenen sistemler icin farkli &grenme stratejileri kullanilmaktadir.
Ogrenmeyi gergeklestirecek olan sistem ve kullanilan 6grenme algoritmasi bu

stratejilere bagli olarak degismektedir [64]. Uygulamalarda genel olarak i{i¢ 6grenme
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stratejisi ile karsilagilmaktadir. Bunlar, ogretmenli, Ogretmensiz ve takviyeli

O0grenmedir.

2.1.4.3.2.1. Ogretmenli Ogrenme

Ogretmenli dgrenme icin, agm giris katmanmna verilerin girdi ve amagclanan ¢ikti
degerleri verilmektedir. Boylelikle, aga girilen veriler yapay sinir aglarinin amaglanan

degere karsi tiretecegi degerlerin 6grenmesini saglamaktadir.

Bu 6grenme esnasinda amaglanan deger ile agin iirettigi deger karsilastirilir. ki deger
arasindaki hata degerinin kabul edilebilir siirlar igerisinde olup olmadigina karar

verilir. Bu 0grenme seklinde, egitme esnasinda gercek degerler kullanilmaktadir [65,

84].

2.1.4.3.2.2. Ogretmensiz Ogrenme

Bu 6grenme seklinde, agin giris katmanina hi¢ ¢ikis bilgisi olmayan giris degerleri
verilmektedir. Yapay sinir aglar1 yontemi, bu bilgileri dncelikle kendisine gore isler ve
daha sonra gruplara ayirir ve ¢ikiglar tiretir. Eger farkli gruplar birbirinden ne kadar
ayrilirsa  agirhiklarda  giris verilerine gore degismektedir. Istenilen bilgiler aga
girilmedigi i¢in hata dikkate alinmaz ve bundan dolay1 bu 6grenme seklinde istenilen

¢ikis degerinin bilinmesine ihtiya¢ duyulmamaktadir [23].

2.1.4.3.2.3. Takviyeli Ogrenme

Takviyeli 6grenme, aga amagclanan ¢ikiglar yerine, agin ¢ikislarinin ne kadar dogru

oldugunu belirten bir skor veya derece bildirimi seklinde islemektedir [85].

Bu 6grenme seklinde, her giris seti i¢in olmasi gereken ¢ikis setini sisteme gostermek
yerine kendisine gosterilen girislere karsilik ¢ikisini iiretmesini bekler ve iiretilen ¢ikisin

dogru veya yanlis oldugunu gosteren bir sinyal iiretmektedir [64].
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2.1.4.4. Cok Katmanh Yapay Sinir Aglar

Cok katmanli yapay sinir aglar1 yontemi, yapay sinir aglari yontemleri arasinda en ¢ok
kullanilan yontemdir ve CKYSA modeli her bir katmaninda en az bir adet sinir hiicresi
bulunacak sekilde giris, bir veya daha cok gizli katman ve c¢ikis katmanindan
olusmaktadir. Giris katmaninda bulunan islemci elemanlar, giris sinyallerini ara
katmanda bulunan islemci elemanlara dagitmaktadir. Ara katmanda bulunan islemci
elemanlar ise, bir dnceki katmanin ¢ikislarini giris bilgisi olarak kullanmaktadir. Biitiin
giriglerle agirliklar carpilarak toplanir ve daha sonra toplamdan elde edilen deger bir
transfer fonksiyonundan gegirilir. Boylelikle o sinir hiicresinin ¢ikis degeri hesaplanmis
olur. Yapilan bu islemler, bu katmanda bulunan biitiin islemci elemanlar igin tekrarlanir.
Cikis katmaninda bulunan islemci elemanlar ara katmanda bulunan elemanlar gibi
davranir ve ag ¢ikis degeri hesaplanir. CKYSA yontemin ileri beslemeli yapay sinir ag1
yontemidir ve bu yontemde degisik 6grenme sekilleri kullanilarak agin egitilmesi

saglanmaktadir [83,86]. CKYSA 6rnegi Sekil 2.20°de gosterilmistir.

Cirig Katmam izl Eatman ikt Katmani

Sekil 2.20 Cok katmanli ag yapisi.

CKYSA yonteminde, iki 6grenme algoritmasi yaygin olarak goriiliir. Bunlar, standart
geri yayilma algoritmasi ve Levenberg-Marquardt (LM) algoritmasidir. Standart geri
yayilma algoritmasi, anlasilmasi kolay ve matematiksel olarak ispatlanabilirdir. Bundan
dolay1 ¢ok fazla tercih edilen 6gretme algoritmasidir. Bu algoritma, hatalar1 ¢ikistan
girise dogru azaltmaya calismaktadir. CKYSA modellerini egitmek icin ¢ok fazla tercih

edilmesine ragmen standart geri yayilim algoritmasi sonuca ¢ok yavas bir sekilde
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yaklagsmaktadir ve yerel minimuma yakalanma riski bulunmaktadir. Bundan dolay1, bu
tez ¢alismasinda Ogrenme algoritmasi olarak LM algoritmasi tercih edilmistir. LM
algoritmas1 Newton metoduna yaklasim algoritmasidir. LM algoritmasi, adim diisme
metodunun saglamligi ile Newton metodunun hizinin bir bileskesidir. Her bir iterasyon
adiminda hata yiizeyine parabolik yaklasimla yaklagilir ve paraboliin minimumu o adim

i¢in ¢dziimii olusturmaktadir [87].

Geri yayillim algoritmalarinda egitim siirelerini azaltmak icin sezgisel yaklasim
yontemleri kullanilmaktadir. Sezgisel yontemler hata oranimi daha hizli bir sekilde
azaltmak i¢in kullanilmaktadir. Hatay1 diizeltme ve agirliklarin degistirilmesinde bir
toparlanma saglamasi i¢in ve toparlanma oranini hizlandirmak ic¢in en ¢ok kullanilan
yontemlerden biri momentum katsayisi (y) yontemidir. Momentum olmaksizin ag yerel
minimum degerine takilarak salimim yapabilmektedir. Momentum katsayisinin

kullanilmasi, 6grenme esnasinda agin salinimini engellemektedir. Momentum degeri 0

ile 1 arasindadir [88, 89].

Levenberg-Marquardt algoritmasinda, ¢oziimlenmesi olduk¢a karisik olan Hessian

matrisi (H(w)) kullanilmaktadir ve bu matrisi ¢6zmek i¢in denklem (2.23)’de verilen

esitlikten yararlanilmaktadir [90].

H(w) =" (W) (W) + ul (2.23)

Burada; x, Marquardt parametresini, | ise birim matrisi ifade etmektedir. Buradaki J

matrisi ise, ag hatalarmin agirliklara gore birinci tiirevlerinden elde edilen Jakobien

matrisini gostermektedir.

Levenberg-Marquardt algoritmasimnin en Onemli parametresi skaler bir say1 olarak

tanimlanan x4 parametresidir. Eger p sifira yakinsarsa, yontem Newton algoritmasi
gibi isleyisini siirdiirmekte; g biylik bir sayiy1 temsil ederse yontem kiiciik adimh

gradyen azalmas1 yontemi haline gelmektedir [91].

Agin hatasiin geri yayilmasinda, ilk olarak Jakobien matrisin transpozu ve ag hatalari

kullanilarak agin gradyeni denklem (2.24)’de verilen esitlik yardimi ile hesaplanr.
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VE(W) =J" (W)e(w) (2.24)

Daha sonra, agin agirliklarindaki vektorel degisim denklem (2.25)’de goriildigii gibi,
Hessian matrisinin tersi ile agin gradyeninin ¢arpilmasiyla elde edilir ve agin agirliklari

denklem (2.26)’da ifade edildigi gibi yazilabilir.

Aw=—[H(W)]" VE(w) (2.25)
Wyeni = Weski +Aw (226)

2.1.4.5. YSA’min Avantajlari ve Dezavantajlari

YSA onceki deneyimlerden 6grenebilir, bir kez egitildiklerinde yeni bir veri kiimesine
hemen cevap verebilir. YSA matematiksel modele ihtiyag duymaz ve yazininda
verilerin YSA’nin egitiminde kullanilmasi i¢in gerekli bir varsayima rastlanmamuistir.
YSA verilerden hareketle bilinmeyen iliskileri akillica hemen ortaya ¢ikarabilir ve bu
ozelligi uygulama agisindan Onemlidir. Geleneksel bilgisayar sistemleri, sistemde
olusacak hatalara kars1 ¢ok hassastir. Sistemde meydana gelebilecek en ufak bir hata,
sonuca ulasmama ya da sonuclarda biiyiik hataya yol agabilmektedir. Ancak, YSA nin
bir veya birka¢ ndronunun zarar gormesi sistemi geleneksel bilgi islem teknolojilerinde
oldugu kadar etkilemez. Ag agirlik katsayis1 ve yapisi gibi kendi parametreleri
degistiginde somut bir problemin ¢oziimii i¢in kendini adapte edebilme 06zelligine
sahiptir. Aglar dogrusal degildir ve bu sebeple karmasik problemleri dogrusal
tekniklerden daha dogru ¢ozebilirler. Dogrusal olmayan davraniglar hissedilir, algilanir

ve bilinebilir. Ancak, bu problemleri ve davranislart matematiksel olarak ¢6zmek zordur

[92, 93, 94, 95].

Sistem igerisinde ne oldugu bilinemez. Bu sebeple bazi durumlarda aglarin verdigi
sonuglart degerlendirmek zor olabilir. Bir problemin ¢6ziimiinde ¢ok uygun bir ¢6ziim
bulamayabilirler ya da hata yapabilirler. Bunun sebebi, ag1 egitecek bir fonksiyonun

bulunmamasidir. Bazi durumlarda fonksiyon bulunsa bile yeterli veri bulunamayabilir.
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Agin kalitesi ve kapasitesi, uygulamadaki hiz1 ile orantihdir. Oyle ki, diigiimlerin

sayisindaki artis bile zamanin ¢ok daha artmasina sebep olabilir [92, 93, 94, 95].

2.2. Anahtar Egrisi

Anahtar egrisi, akarsuyun herhangi bir kontrol kesitindeki debisi ile taginan katt madde
miktar1 arasindaki iligkiyi gostermektedir ve anahtar egrisine ait fonksiyonel baginti

denklem (2.27)’de gosterilmistir [96].

S=aQ’ (2.27)

Burada, Q akarsu akim debisini, S taginan kati madde konsantrasyonunu ve log S ve log
Q arasinda dogrusal regresyon kurularak bulunan a ve b ise akarsu akimi
karakteristigine bagl katsayilar1 gostermektedir [97, 98, 99, 100]. Tasinan kati madde
miktarinin tahmininde yaygin olarak kullanilan bu egriler ile yalnizca ortalama aylik
veya yillik kati madde miktarlarinin tahmini yapilabilmektedir. Denklem (2.27)’de
verilen S-Q iliskisini arastiran genis bir ¢alismada [101], tek tip bir iliskinin olmadigi
belirtilmektedir. Baz1 akarsularda S-Q iliskisi, iki kollu bir degisim izlemektedir, yani
akimin yiikselen seviyesindeki kati madde miktar1 ayn1 akim i¢in diisme seviyesindeki

kat1 madde miktarindan fazla olabilmektedir.



3. BOLUM

BULGULAR

Bu ¢alismada, Amerika Birlesik Devletleri’nin Montana eyaletinde bulunan ve Amerika
Birlesik Devletleri Jeolojik Arastirmalar Kurumu (USGS, United States Geological
Survey) tarafindan isletilen Vaughn yakinlarindaki Muddy Cayi {izerinde bulunan
06088300 ve 06088500 nolu istasyonlara ait giinlik gergek zaman akim ve aski
maddesi konsantrasyonu verileri kullanilmigtir. Her bir istasyon i¢in, 1 Eyliil 1978 - 31
Agustos 1982 tarihleri arasinda dort yillik veri, modellerin egitilmesi, test edilmesi ve
degerlendirilmesi i¢in tic boliime ayrilmistir. Bunlardan, 1 Eylil 1978 - 31 Agustos
1980 tarihleri arasindaki toplam 731 veri (yaklasik %50) modellerin egitilmesi, 1 Eyliil
1980 - 31 Agustos 1981 tarihleri arasindaki toplam 365 veri (yaklasik %25) modellerin
test edilmesi ve 1 Eylil 1981 - 31 Agustos 1982 tarihleri arasindaki toplam 365 veri
(vaklasik %25) modellerin degerlendirilmesi igin kullanilmistir. Her bir istasyona ait
bilgiler Tablo 3.1’de verilmistir. Sekil 3.1’de Muddy Caymin iizerinde bulunan

istasyonlarin yerleri gosterilmistir.

Tablo 3.1. Muddy Cay1 istasyon bilgileri.

Istasyon No: 06088300 06088500

Istasyon Yeri: Vaughn, Montana Vaughn, Montana
Drenaj Alani: 730.38 km” 1012.69 km?

Rakim: 1051.56 m 1015.17 m

Gozlem Siiresi: 01.09.1978 —31.08.1982 | 01.09.1978 — 31.08.1982
Enlem: 47°37'30" 47°33'42"

Boylam: 111°38'05" 111°32'33"
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Sekil 3.1. Muddy Cay1 iizerindeki istasyonlarin konumu.

Muddy Cay1 iizerinde bulunan istasyonlara ait giinliik akis ve aski maddesi
konsantrasyonu verilerinin istatistik parametreleri Tablo 3.2 ve 3.3’te verilmistir.
Tablolarda gosterilen Xort, Sx, Cv, Csx, Xmaks V& Xmin ifadeleri sirasiyla her bir veri
setinin ortalamasini, standart sapmasini, degisim katsayisini, ¢arpikligini, maksimum ve
minimum degerlerini ifade etmektedir. Tablo 3.2 ve 3.3’teki her iki istasyona ait
carpiklik katsayisi degerleri, akis ve aski maddesi konsantrasyon verilerinin oldukca
carpik bir dagilima sahip oldugunu gostermektedir. Ayrica, akis ve aski maddesi

konsantrasyonu verilerinin maksimum degerlerinin ortalama degerlerine oranlar



44

incelenirse, her iki istasyon i¢in bu oranlarin ¢ok yiiksek oldugu ve akis - aski maddesi

konsantrasyonu (A.M.K.) olaymin karmasik bir yapiya sahip oldugu goriilmektedir.

Tablo 3.2. 06088300 nolu istasyonun istatistik parametreleri.

Veri Seti Veri Tiirii Xot Sx  Cv  Co«  Xmaks Xmin émaks/
ort
. Akis (m°/s) 3.14 3.07 098 274 311 043 9.89
Egitme
AMK. (mg/l) 213 516 243 104 9110 14 42.8
Test Akis (m*/s) 341 360 1.06 4.63 436 031 127
es
AMK. (mg/l) 260 782 3.01 11.3 12000 19 46.2
Akis (m°/s) 314 309 098 171 19.2 054 6.11
Degerlendirme
AMK. (mg/l) 246 504 2.05 6.04 5540 13 22.5
] Akis (m°/s) 321 322 100 319 436 031 136
Tim Veri
AMK. (mg/l) 233 591 254 109 12000 13 51.6
Tablo 3.3. 06088500 nolu istasyonun istatistik parametreleri.
. . R Xmaks/
VEI’I Setl VeI’l Tum Xort SX CV Csx Xmaks Xmin X
ort
. Akis (m*/s) 411 403 098 213 34 0.45 8.27
Egitme
AM.K. (mg/l) 527 883 1.68 5.83 13000 16 24.7
Test Akis (m*/s) 442 454 103 35 493 043 112
AM.K. (mg/l) 669 1482 2.22 9.21 21100 31 315
, Akis (m*/s) 408 409 100 151 238 057 584
Degerlendirme
AM.K. (mg/l) 604 985 1.63 3.17 6820 31 113
_ Akis (m°/s) 418 418 1.00 243 493 043 118
Tim Veri
AM.K. (mg/l) 582 1087 1.87 8.01 21100 16 36.3

06088300 ve 06088500 nolu istasyonlara ait akis ve aski maddesi konsantrasyonu

verilerini modellemek igin bulanik genetik yaklasimi (BG), adaptif ag tabanli bulanik

cikarim sistemi (ANFIS), ¢ok katmanli yapay sinir ag1 (CKYSA) olmak tizere ti¢ farkli

yapay zeka yontemi ve anahtar egrisi (AE) yontemi kullanilmistir. Calismada kullanilan
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yapay zeka modellerini gelistirmek i¢in MATLAB programlama dilinde ti¢ farkli kod
hazirlanmistir.  Ilk olarak yapay zeka yontemleri icin farkli giris senaryolar
olusturulmustur. Eger t anindaki akis ve aski maddesi konsantrasyonunu sirasiyla Q; ve

St ile gosterirsek, olusturulan senaryolar sunlardir;

e Q

o Sui

o Quve S
o Spive S

o Q St1ve S
o Q Qt1, Qrz2 Ve Stq
i Qta Qt-lv Qt-2, St-l ve St-2

Modellerin ¢ikis elemani ise t anindaki aski maddesi konsantrasyonu yani S;’dir. Ayrica
modellerin tahmin sonuglari, Karekok Ortalama Karesel Hata (KOKH) ve
Determinasyon Katsayist (R?) kiyaslama kriterleri kullamlarak gozlem degerleri ile
karsilastirilmistir. KOKH ve R? ifadeleri sirasiyla denklem (3.1) ve denklem (3.2)

kullanilarak hesaplanmaktadir.

KOKH\/ Z( igozlenen = |tahm|n) (3.1)

Z( igozlenen = |tahm|n)

2 _ 1
R?=1-& (3.2)

2
Z (Yigézlenen 'Yortalama)
i=1

Burada, Y, aski maddesi konsantrasyonunu, Yoraama, gO0zlenen aski maddesi

konsantrasyonu verilerinin ortalamasini ve N, toplam veri sayisin1 gostermektedir.

Bulanik genetik yaklagiminda, bir optimizasyon yontemi olan genetik algoritma ile
bulanik kiime parametrelerinin belirlenmesi amag¢lanmaktadir. Bundan dolay1, en iyi

modeli bulabilmek i¢in bulanik mantik parametrelerinin yani sira genetik algoritma
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parametreleri de kullanilmistir ve bu parametreler her bir giris senaryosuna
uygulanmistir. Calismada kullanilan bulanik mantik ve genetik algoritma parametreleri

sunlardir:

e Uyelik fonksiyonu sayist: 2 ve 3,

e Giris tiyelik fonksiyonu: Gaussmf, gauss2mf, gbellmf ve pimf,

e (ks tiyelik fonksiyonu: Constant ve linear,

e Popiilasyon sayist: 20 ve 30,

e Nesil sayisi: 1000, 5000, 10000, 20000, 50000, 100000, 150000 ve 200000

Deneme yanilma yontemi ile her giris senaryosu igin en iyi modeller yani test
asamasinda en kiicik KOKH ve en yiiksek R? degerlerini veren modeller ve bu
modellere ait parametreler belirlenmistir. Elde edilen her giris senaryosu i¢in bulunan en
iyi modele ait parametreler ve en iyi modelin test ve degerlendirme asamalarindaki
KOKH ve R? degerleri Tablo 3.4 ve 3.5’te verilmistir.

Tablo 3.4’te goriildigi gibi, giris elemani Qt, Qr.1, Q-2 Ve St1, liyelik fonksiyon sayisi 3,
girig Uiyelik fonksiyonu gauss2mf, ¢ikis iiyelik fonksiyonu constant, popiilasyon sayisi
20 ve nesil sayis1 1000 olan modelin, 06088300 nolu istasyon i¢in en iyi tahmini yaptigi
test ve degerlendirme agamalarinda kiyaslama kriteri olarak kullanilan KOKH ve R?
degerlerinden goriilmektedir. 06088300 nolu istasyon i¢in en 1yi modele ait KOKH ve
R? degerleri test asamasinda sirasiyla 238.9 ve 0.924 ve degerlendirme asamasinda

sirastyla 205.2 ve 0.840 olarak bulunmustur.

Tablo 3.5 incelendiginde, giris elemant Qy, Qt.1, Qt-2, St-1 Ve St.p, liyelik fonksiyon sayisi
2, girig Uiyelik fonksiyonu gbellmf, ¢ikis liyelik fonksiyonu linear, popiilasyon sayist 20
ve nesil sayist 10000 olan modelin, 06088500 nolu istasyon i¢in en iyi tahmini yaptig
goriilmektedir. 06088500 nolu istasyon i¢in, KOKH ve R? degerleri test agsamasinda
sirasiyla 279.2 ve 0.965 ve degerlendirme asamasinda sirasiyla 284.0 ve 0.917 olarak

bulunmustur.



Tablo 3.4. Farkl: giris senaryolar i¢in en iyi BG modeller, 06088300.

Uyelik Giri k1 . . Test Asamasi Degerlendirme
Girisler Fon}ll(siyon Uyeli$k Ucyelisk Popiilasyon Nesil 5 Asamasi

Sayisi  Fonksiyonu Fonksiyonu Sayist Say1st KOKH R? KOKH R?

(mg/L) (mg/L)
Q; 3 Gaussmf Linear 30 5000 367.9 0.815 317.0 0.620
St1 2 Pimf Linear 20 1000 347.6 0.830 357.3 0.497
Q: ve Si1 3 Gbellmf Linear 20 10000 275.1 0.877 301.5 0.647
St1 Ve Stz 3 Gaussmf Constant 30 1000 365.0 0.828 352.3 0.518
Q1 St Ve St 3 Pimf Constant 20 5000 284.6 0.894 300.0 0.695
Q1 Qr1, Qr2 Ve St 3 Gauss2mf Constant 20 1000 238.9 0.924 205.2 0.840
Qt Qt1, Qt2, St-1 Ve St 2 Gbellmf Linear 20 10000 242.8 0.919 239.3 0.775
Tablo 3.5. Farkli giris senaryolari i¢in en iyi BG modeller, 06088500.

Uyelik Giri 1k1 .. . Test Asamasi Degerlendirme
Girisler Fonyksiyon Uyelisk [%yelisk Popiilasyon Nesil 5 Asamasi

Sayist  Fonksiyonu Fonksiyonu ~ >®S! SIS TKOKH  RZ  KOKH R

(mg/L) (mg/L)

Q 3 Gbellmf Constant 20 20000 556.5 0.870 676.8 0.543
St1 3 Gauss2mf Constant 20 1000 970.6 0.586 476.6 0.766
Q: ve Si1 3 Gauss2mf Constant 30 1000 367.7 0.941 4245 0.822
St1ve St 2 Gauss2mf Linear 20 1000 963.2 0.593 458.3 0.799
Qi St ve St 3 Gbellmf Constant 20 10000 403.5 0.938 430.5 0.817
Q1 Qt1, Qr2 Ve St 2 Gauss2mf Linear 30 10000 307.6 0.960 291.3 0.912
Qt Qt1, Qt2, St-1 ve St 2 Gbellmf Linear 20 10000 279.2 0.965 284.0 0.917

Ly
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Bulanik genetik yaklasimi kullanilarak, 06088300 ve 06088500 nolu istasyonlar igin,
elde edilen en iyi modellerin giris parametrelerine ait giris tiyelik fonksiyonlarinin
egitilmeden Onceki gosterimi sirasiyla Sekil 3.2 ve 3.3°te, egitildikten sonraki

gosterimleri ise sirastyla Sekil 3.4 ve 3.5°te verilmistir.
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Sekil 3.2. 06088300 nolu istasyon i¢in en iyi BG modele ait giris liyelik
fonksiyonlariin egitilmeden onceki gosterimi.
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Sekil 3.3. 06088500 nolu istasyon i¢in en iyi BG modele ait giris tiyelik
fonksiyonlariin egitilmeden dnceki gosterimi.
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Sekil 3.4. 06088300 nolu istasyon i¢in en iyi BG modele ait giris lyelik
fonksiyonlarmin egitildikten sonraki gésterimi.
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Sekil 3.5. 06088500 nolu istasyon i¢in en iyi BG modele ait giris tiyelik
fonksiyonlariin egitildikten sonraki gdsterimi.

ANFIS yaklagiminda da 06088300 ve 06088500 nolu istasyonlara ait herbir giris
senaryosu i¢in farkli model parametreleri kullanilmigtir. ANFIS yaklasiminda kullanilan

model parametreleri asagida verilmistir.

e Uyelik fonksiyonu sayisi: 2 ve 3.

e Giris tiyelik fonksiyonu: Gaussmf, gauss2mf, gbellmf, pimf ve trimf.
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e Cikis tiyelik fonksiyonu: Constant ve linear.
e iterasyon sayist: 10, 50, 100, 150, 200, 250, 500, 750 ve 1000.

Deneme yanilma yontemi ile her giris senaryosu ic¢in en iyi modeller yani test
asamasinda en kiicik KOKH ve en yiiksek R? degerlerini veren modeller ve bu
modellere ait parametreler belirlenmistir. Elde edilen her bir giris senaryosuna ait en iyi
modelin parametreleri ve test ve degerlendirme asamalarindaki KOKH ve R? degerleri

06088300 ve 06088500 nolu istasyonlar i¢in sirasiyla Tablo 3.6 ve 3.7’de verilmistir.

Tablo 3.6’da goriildiigii gibi, giris eleman1 Qy, Qr.1, Qw2 Ve Si.1, liyelik fonksiyon sayisi
2, giris lyelik fonksiyonu gaussmf, ¢ikis liyelik fonksiyonu constant ve iterasyon sayisi
150 olan modelin, 06088300 nolu istasyon igin en iyi tahmini yaptigi goriilmektedir.
06088300 nolu istasyon i¢in en iyi modele ait KOKH ve R? degerleri test agsamasinda
sirastyla 249.9 ve 0.936 ve degerlendirme agamasinda sirastyla 230.6 ve 0.819 olarak

bulunmustur.

Tablo 3.7’de goriildigi gibi, 06088500 nolu istasyon i¢in, giris elemant Qq, iyelik
fonksiyon sayis1 2, giris iiyelik fonksiyonu trimf, ¢ikis iiyelik fonksiyonu constant ve
iterasyon sayist 150 olan model test asamasinda en kiicik KOKH degerine sahiptir.
Ancak, giris elemant Q, Qt1, Qt2, St1 Ve S, liyelik fonksiyon sayisi 2, giris lyelik
fonksiyonu gaussmf, ¢ikis iiyelik fonksiyonu constant ve iterasyon sayisi 250 olan
model, test ve degerlendirme asamalarinda en yiiksek R? ve degerlendirme asamasinda
en kiiciik KOKH degerlerine sahiptir. Bundan dolay1, giris elemani Qy, Qt.1, Qt-2, St-1 Ve
St.2, liyelik fonksiyon sayis1 2, giris tiyelik fonksiyonu gaussmf, ¢ikis iiyelik fonksiyonu
constant ve iterasyon sayisi 250 olan model 06088500 nolu istasyon igin en iyi modeli
temsil etmektedir. En iyi modele ait KOKH ve R? degerleri test asamasinda sirasiyla
594.5 ve 0.846 ve degerlendirme asamasinda sirasiyla 298.4 ve 0.909 olarak

bulunmustur.



Tablo 3.6. Farkli giris senaryolart i¢in en iyi ANFIS modeller, 06088300.

N Uye%ik Giris Cikis iterasyon Test Asamasi Degerlendirme
Girigler Fonksiyon Uye_hk Uyeghk Sayisi Asamasi
Sayisi  Fonksiyonu Fonksiyonu KOKH R? KOKH R?
(mg/L) (mg/L)
Q 3 Gbellmf Linear 50 322.9 0.834 315.2 0.616
St1 3 Pimf Linear 500 467.8 0.668 466.9 0.398
Q: ve Siq 2 Gbellmf Constant 10 4155 0.724 352.0 0.515
St1 Ve St 3 Trimf Linear 10 377.9 0.773 402.0 0.470
Qy, St ve St 2 Trimf Constant 50 333.1 0.821 396.9 0.470
Qt, Q1, Qr2 Ve Sty 2 Gaussmf Constant 150 249.9 0.936 230.6 0.819
Qt, Qr1, Qt2, St1 Ve St 2 Gbellmf Constant 750 424.8 0.772 561.1 0.524
Tablo 3.7. Farkli giris senaryolari igin en iyi ANFIS modeller, 06088500.
N Uye!ik "Giri.s 'Q1k1'§ iterasyon Test Asamasi Degerlendirme
Girisler Fonksiyon Uye_hk Uye_hk Sayisi Asamasi
Sayist  Fonksiyonu Fonksiyonu KOKH R? KOKH R
(mg/L) (mg/L)
Q 2 Trimf Constant 150 531.0 0.637 675.0 0.551
St1 2 Trimf Constant 500 946.2 0.599 472.5 0.772
Q: ve Si1 2 Gbellmf Constant 500 716.2 0.840 424.6 0.823
St1ve St 2 Pimf Constant 500 979.3 0.614 474.9 0.767
Qi St ve St 2 Trimf Constant 10 891.8 0.651 463.0 0.785
Q1 Qt1, Qr2 Ve St 2 Gaussmf Constant 200 698.3 0.790 380.2 0.873
Qt Qt1, Qt2, St-1 Ve Sio 2 Gaussmf Constant 250 594.5 0.846 298.4 0.909

1S



52

ANFIS yaklagimi kullanilarak, 06088300 ve 06088500 nolu istasyonlar i¢in, elde edilen
en iyl modellerin giris parametrelerine ait girig iiyelik fonksiyonlarinin egitilmeden
onceki gosterimi sirastyla Sekil 3.6 ve 3.7°de, egitildikten sonraki gosterimleri ise

sirastyla Sekil 3.8 ve 3.9°da verilmistir.
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Sekil 3.6. 06088300 nolu istasyon i¢in en 1iyi ANFIS modeline ait giris liyelik
fonksiyonlariin egitilmeden onceki gosterimi.
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Sekil 3.7. 06088500 nolu istasyon i¢in en iyi ANFIS modeline ait giris tiyelik
fonksiyonlariin egitilmeden onceki gosterimi.
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Sekil 3.8. 06088300 nolu istasyon i¢in en iyi ANFIS modeline ait giris tliyelik
fonksiyonlarinin egitildikten sonraki gdsterimi.
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Sekil 3.9. 06088500 nolu istasyon i¢in en iyi ANFIS modeline ait giris liyelik
fonksiyonlariin egitildikten sonraki gdsterimi.

Bu calismada, CKYSA modeli uygulanmadan once ilk olarak giris ve c¢ikis verileri

denklem (3.3) kullanilarak [0.2, 0.8] araliginda normalize edilmistir.
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Burada, Xy; normalize edilmis giris veya ¢ikis verisi, Xmax; maksimum giris veya ¢ikis
verisi, Xj; giris veya ¢ikis verisi ve Xyin; minimum giris veya ¢ikis verisini ifade

etmektedir.

Giris ve ¢ikis verileri normalize edildikten sonra, CKYSA yontemini kullanarak
06088300 ve 06088500 nolu istasyonlara ait her giris senaryosu i¢in en iyi modeli
bulabilmek i¢in ara ve ¢ikis tabakalarinda logaritma sigmoid aktivasyon fonksiyonu,
egitme fonksiyonu olarak Levenberg-Marquardt geri yayilim algoritmasi, 1’den 20’ye
kadar ara tabaka hiicre sayis1 (A.T.H.S.) ve 10’dan 200’e¢ kadar 10’ar artimlarla
iterasyon sayilar1 kullanildi. Her giris senaryosunda en iyi tahmini yapan modellere ait
parametreler ve test ve degerlendirme asamalarindaki KOKH ve R? degerleri 06088300
ve 06088500 nolu istasyonlar i¢in sirasiyla Tablo 3.8 ve 3.9°da verilmistir.

Tablo 3.8. Farkli giris senaryolari i¢in en iyi CKYSA modeller, 06088300.

N 1terasy0n Test Asamasi Degerlendirme
Girisler ATH.S. Sayist Asamasi
KOKH R? KOKH R?
(mg/L) (mg/L)
Q: 9 150 368.8 0.779 380.9 0.561
St 3 170 415.3 0.743 362.2 0.499
Qi ve Sig 7 10 279.8 0.874 235.0 0.786
St1 ve St 2 10 387.6 0.813 399.6 0.458
Qt, St ve Stz 9 20 306.9 0.851 352.1 0.526
Qt, Qt1, Qr2 Ve St 1 190 242.2 0.926 196.4 0.856
Qt, Qt1, Qt2, St-1 Ve St 2 200 227.2 0.917 229.7 0.793

Tablo 3.8 incelendiginde, giris elemani1 Q;, Qr1, Q2 Ve Si1 Ve Sip, ara tabaka hiicre
sayist 2 ve iterasyon sayist 200 olan modelin (birinci model) test asamasinda en kiigiik
KOKH degerine sahip oldugu goriilmektedir. Ayrica, giris elemani Q;, Qr.1, Qt2 Ve Sia,
ara tabaka hiicre sayisi 1 ve iterasyon sayist 190 olan modelin (ikinci model) test
asamasinda en yiiksek R? ve degerlendirme asamasinda en kiigiik KOKH degerine sahip
oldugu goriilmektedir. Burada, test asamasindaki KOKH degerine gore en iyi model
olarak birinci model segilmistir. Ciinkii, bu model daha tutarli ve daha dogru tahminler
vermektedir. Birinci modelin test asamasindaki KOKH degeri 227.2 ve R? degeri 0.917
ve degerlendirme asamasinda KOKH degeri 229.7 ve R? degeri 0.793 olarak

bulunmustur.
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Tablo 3.9. Farkli giris senaryolart i¢in en iyi CK'YSA modeller, 06088500.

. Test Asamast Degerlendirme

Girisler ATH.S. It(;rasyon Asamasi
ayisl - KOKH R2 KOKH R2
(mg/L) (mg/L)

Q; 2 70 719.0 0.873 691.9 0.516
St 1 30 994.2 0.574 4714 0.771
Qi ve Si1 11 50 409.2 0.929 406.0 0.843
Si1ve S 2 20 964.7 0.625 435.6 0.806
Q, St1 Ve St 6 40 462.8 0.903 475.4 0.774
Qt, Qr1, Q2 Ve St 2 90 391.6 0.944 310.0 0.901
Qt, Qt-l, Qt-2| St-l ve St.z 6 50 404.1 0.935 284.9 0.916

Tablo 3.9 incelendiginde, giris eleman1 Qy, Qr.1, Qr2 Ve St.1, ara tabaka hiicre sayisi 2 ve
iterasyon sayisi 90 olan modelin (birinci model) test asamasinda en kii¢ilk KOKH ve en
yiiksek R? degerine sahip oldugu goriilmektedir. Ancak, giris elemant Qy, Qt.1, Qt-2, St
ve S, ara tabaka hiicre sayis1 6 ve iterasyon sayist 50 olan modelin (ikinci model)
degerlendirme asamasinda en kiigiik KOKH ve en yiiksek R? degerine sahip oldugu
goriilmektedir Bu iki model karsilastirilirsa, birinci modelin ikinci modele gore daha
tutarlt ve daha dogru tahminler verdigi goriilmektedir. Bundan dolay1 birinci model bu
calismada en iyi model olarak seg¢ilmistir. Tablo 3.9’dan da goriildiigii gibi, birinci
model i¢in test asamasinda KOKH degeri 391.6 ve R? degeri 0.944 ve degerlendirme
asamasinda da KOKH degeri 310.0 ve R? degeri 0.901 olarak bulunmustur.

Bu ¢alismada 06088300 ve 06088500 nolu istasyonlar igin elde edilen AE ifadeleri
sirasiyla denklem (3.4) ve (3.5)’te verilmistir.

5=53.61%Q0-829 (3.4)

5=70.65+QH161 (3.5)

Bu calismada kullanilan yontemlere ait en iyi modeller ve bu modellerin test ve
degerlendirme asamalarindaki KOKH ve R? degerleri 06088300 nolu istasyon igin
Tablo 3.10’da ve 06088500 nolu istasyon i¢in Tablo 3.11’de verilmistir.
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Tablo 3.10. 06088300 nolu istasyona ait en iyi modeller ve hata degerleri.

Test Asamasi Degerlendirme Asamasi
Yontem KOKH R? KOKH R?
(mg/L) (mg/L)
BG 238.9 0.924 205.2 0.840
ANFIS 249.9 0.936 230.6 0.819
CKYSA 227.2 0.917 229.7 0.793
AE 719.8 0.437 462.4 0.365

Tablo 3.11. 06088500 nolu istasyona ait en iyi modeller ve hata degerleri.

Test Asamasi Degerlendirme Asamast
Yontem KOKH R? KOKH R2
(mg/L) (mg/L)
BG 279.2 0.965 284.0 0.917
ANFIS 594.5 0.846 298.4 0.909
CKYSA 391.6 0.944 310.0 0.901
AE 1074.4 0.767 774.3 0.484

Tablo 3.10°dan, en kotii tahmini AE yonteminin yaptigi, ANFIS yonteminin AE
yontemine gore daha iyi tahminler verdigi, BG ve CKYSA yontemlerinin ANFIS ve AE
yontemlerine gore daha dogru tahminler yaptigi, bulanik kiimelerin parametrelerinin
ayarlanmasinda genetik algoritma yaklasiminin ANFIS’teki melez yontemden daha iyi
sonuglar verdigi goriilmektedir. Ayrica tablodan BG ve CKYSA yontemlerinin daha

tutarli ve daha dogru tahminler yaptig1 goriilmektedir.

Tablo 3.11°den, en kot tahmini AE yonteminin yaptigi, ANFIS yonteminin AE
yontemine gore daha dogru tahminler verdigi, CKYSA yonteminin ANFIS ve AE
yontemlerine gore daha dogru tahminler yaptigi, BG yonteminin de CKYSA, ANFIS ve
AE yontemlerine gore daha dogru tahminler yaptigi ve bulanik kiimelerin
parametrelerinin ayarlanmasinda genetik algoritma yaklasiminin melez yontemden daha

1yi sonuglar verdigi gortilmektedir.

06088300 nolu istasyon i¢in, en iyi modellere ait test ve degerlendirme agamalarindaki

gidis grafikleri sirasiyla Sekil 3.10 ve 3.11°de verilmistir. Sekil 3.10 ve 3.11’de, BG
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yaklagimina ait modelin, test ve degerlendirme asamalarinda gozlenen pik degerleri i¢in

en iyi tahmini yaptig1 ve AE modelinin ise en kotii tahmini yaptigi goriilmektedir.

06088500 nolu istasyon i¢in, en iyi modellere ait test ve degerlendirme asamalarindaki
gidis grafikleri sirasiyla Sekil 3.12 ve 3.13’te verilmistir. Sekillerden BG yaklasimina
ait modelin, o6zellikle degerlendirme asamasinda gozlenen pik degerleri igin en iyi
tahmini yaptigi ve AE modelinin ise pik degerleri yakalamada yetersiz kaldigi

goriilmektedir.

06088300 nolu istasyon i¢in, ¢alismada kullanilan yontemlerin en iyi modellerine ait
test ve degerlendirme asamalarindaki sagilma grafikleri Sekil 3.14°te verilmistir.
Tahmin edilen degerler ile gozlenen degerlerin daha agik bir sekilde grafikte
goriinebilmesi i¢in ¢ift logaritmik 6l¢ek kullanilmistir. Sekil 3.14°te, BG yaklagimina ait
en iyi modelin tahminlerinin diger yontemlerin en iyi modellerine gore, test ve
degerlendirme asamalarinda daha tutarli bir dagilima sahip oldugu goriilmektedir. AE
yontemi hem test hem de degerlendirme asamasinda gozlenen degerlere daha uzak

tahminler verdigi sagilma grafiklerinden agikca goriilmektedir.

06088500 nolu istasyon igin, ¢alismada kullanilan yontemlerin en iyi modellerine ait
test ve degerlendirme asamalarindaki sacilma grafikleri Sekil 3.15°te verilmistir.
Sekilden BG yaklagiminin bir dnceki istasyonda oldugu gibi diger modellere gore daha
iyi tahminler verdigi gorilmektedir. En daginik tahminler AE’e aittir. Sagilma

grafiklerinden CKYSA’1n ANFIS’e gore daha basarili oldugu soylenebilir.
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Sekil 3.10. 06088300 nolu istasyona ait test asamasi gidis grafikleri.
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Sekil 3.11. 06088300 nolu istasyona ait degerlendirme agamasi gidis grafikleri.
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Sekil 3.12. 06088500 nolu istasyona ait test asamasi gidis grafikleri.
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Sekil 3.13. 06088500 nolu istasyona ait degerlendirme asamas gidis grafikleri.
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Sekil 3.14. 06088300 nolu istasyona ait logaritmik sagilma grafikleri.
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06088500 nolu istasyona ait logaritmik sa¢ilma grafikleri.



4. BOLUM

SONUC-TARTISMA VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda, bulanik genetik (BG) yaklasimi, adaptif ag tabanli bulanik ¢ikarim
sistemi (ANFIS), c¢ok katmanli yapay sinir ag1 (CKYSA) ve anahtar egrisi (AE)
yontemlerinin  aski  maddesi  konsantrasyonun tahminindeki  performanslari
incelenmistir. Yontemler, Amerika Birlesik Devletleri (ABD)’nin Montana eyaletinde
bulunan ve ABD Jeolojik Arastirmalar Kurumu (USGS, United States Geological
Survey) tarafindan isletilen Muddy Cay1 tizerindeki 06088300 ve 06088500 nolu
istasyonlara ait akis ve aski maddesi konsantrasyonu verilerine uygulanmistir. t anindaki
aski maddesi konsantrasyonunu tahmin etmek icin yedi farkli giris senaryosu
denenmistir. Birinci senaryoda Qq, ikinci senaryoda S;.;, ti¢iincli senaryoda Q; ve Siq,
dordiincii senaryoda Sy Ve Si., besinci senaryoda Qy, St.1 Ve Si.p, altinct senaryoda Qy,
Qt1, Q2 ve Sia ve yedinci senaryoda Qi, Qw1, Qt2, St1 Ve St degerleri giris olarak
kullanmilmistir. Yapay zeka yontemleri ile bulunan sonuglar hem birbirleri ile hem de

anahtar egrisi yontemi ile karsilagtirtlmigtir.

Karsilastirmalar sonucunda, BG yaklasiminin genel olarak ANFIS, CKYSA ve AE
yontemlerine gore daha tutarli ve daha iyi tahminler yaptig1 goriilmiistiir. 06088300 ve
06088500 nolu istasyonlara ait veriler i¢in, yapay zeka yontemleri kullanilarak kurulan
modeller anahtar egrisi yontemleri ile kurulan modellere gore daha iyi tahminler
yapmistir. Ayrica, giris sayist artirildikca BG yaklagiminin ANFIS yaklagimia gore

daha iyi tahminler verdigi gorilmistiir.

Baz1 akarsular i¢in akis ve aski maddesi konsantrasyonu arasindaki iligki iki kollu bir
degisime sahiptir. Kat1 maddelerin biiylik bir boliimiinii akarsuyun havzasinda taginan

yikanmis maddeler olusturmaktadir ve akim ile kati madde miktar1 arasinda her zaman
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dogrusal bir iligkiden s6z edilemez. Bundan dolay1, yiikselen akim seviyesindeki kati

madde miktari, ayn1 akimda diisme seviyesindeki kati madde miktarindan fazla olabillir.

Akarsuyun herhangi bir andaki tasidigir katt madde miktar1 sadece o anki sartlara ait
etkileri tasimaz, etkili hidrolojik degiskenlere ait geciken etkileri de tagimaktadir.
Bundan dolay1 iyi bir tahmin yapabilmek i¢in bu geciken etkileri de gz oniline almak
gerekir. AE yontemi aski maddesi tahmini yaparken bu etkileri degil sadece t anindaki
akis verilerini dikkate alir. Ancak, BG, ANFIS ve CKYSA yontemleri t anindaki veriler
ile birlikte ge¢mis verileri de dikkate alarak daha iyi tahminler yapmaktadir.

Yapilan analizler sonucunda, BG yaklagiminin diger yapay zeka yoOntemlerine ve
anahtar egrisi yontemine gore gozlenen degerlere daha yakin degerler verdigi ve daha

diisiik hata degerlerine sahip oldugu goriilmiistiir.
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