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Gegmis verilere dayali akim tahmini, hidroloji miihendisliginde 6nemli bir konudur. Zaman serisi
verilerinin gelecekteki degerlerinin dogru tahmin edilmesi, dizayn, bakim, su yapilarinin yonetimi, sel ve kuraklik
gibi dogal afetlerin belirlenmesi i¢in ¢ok o6nemlidir. Hidrolojik sireglerin incelenmesinde ve modelleme
problemlerin ¢dziilmesini amaglayan, bir¢ok farkli yapay zeka teknigi gelistirilmistir. Calismada, yapay sinir aginin
en sik kullanilan modeli olan Cok Katmanli Algilayict (CKA), derin 6grenme metodu olarak yeni gelistirilen Uzun
Kisa Sireli Bellek (UKSB) ve yapay sinir agi ile bulanik mantigin 6zelliklerini birlikte kullanan Adaptif Sinirsel
Bulanik Cikarim Sistemi (ASBCS) gibi farkli yapay zeka teknikleri kullanilmistir.

Meram Cayi iizerindeki Kiiciikmuhsine AGi’ndan 6lciilen 1981-2017 yillar1 arasindaki ortalama aylik
debileri kullanarak, gelecekteki 1 yil, 2 yil ve 3 yil gibi uzun siireli tahminlerde bulunulmustur. Olusturulan
modellerin performanslari, {i¢ istatistiksel kriter Ortalama Kare Hatas1 (OHK), Karekok Ortalama Kare Hatasi
(KOKH) ve Determinasyon katsayisi (R?) kullanilarak degerlendirilmistir. Toplam 432 adet aylik verinin 346 adedi
%80’1 egitim seti, kalan 86 adet %20 ise test veri setine ayrilmistir. Her modelin optimum yapisini elde etmek i¢in
farkli girdiler ve egitim parametreleri kullanilmig, en diisiik hatayr verenler bu g¢alismada degerlendirilmistir.
Sonuclar, UKSB modelinin, CKA ve ASBCS modelerine kiyasla daha yiiksek tahmin dogrulugu ve daha diisiik
hata verdigini gostermektedir. Ek olarak, UKSB tekniginin gelecekteki uzun siireli tahminler i¢in uygun oldugu
gorilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Adaptif Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi, Cok Katmanli Algilayici, Uzun  Kisa
Sureli Bellek, Yapay Sinir Aglari, Zaman Serileri.



ABSTRACT
MS THESIS

FORECASTING MONTHLY AVERAGE STREAMFLOW USING ARTIFICIAL
NEURAL NETWORKS

Mustafa ASAAD

THE GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCE
OF NECMETTIN ERBAKAN UNIVERSITY
THE DEGREE OF MASTER OF SCIENCE IN CIVIL ENGINEERING

Advisor: Assist. Prof. Kagan ERYURUK, Ph. D.
2021, 65 Pages

Jury
Assist. Prof. Kagan ERYURUK, Ph. D.
Assoc. Prof. Dr. Yurdagul KUMCU
Assist. Prof. Vahdettin DEMIR, Ph. D.

Streamflow forecasting based on past records is an important issue in hydrologic engineering. Estimating
future values of time series data is critical for design, maintenance, and management of water structures, as well as
determination natural disasters like floods and drought. Many different artificial intelligence techniques have been
developed to investigate hydrological processes and solve modeling problems. In the study, different artificial
intelligence techniques have been used such as, Multi Layer Perceptron (MLP), the most commonly used model
of ANN, Long Short Term Memory (LSTM) which is newly developed as a deep learning method, and Adaptive
Neuro Fuzzy Inference System (ANFIS), which uses the properties of artificial neural network and fuzzy logic
together.

The average monthly streamflow between 1981-2017 years, measured from Kiigiikmuhsine AGI on
Meram Stream was used for future long term forecasting such as 1 year, 2 years and 3 years with the time series
method. Three statistical criteria were used to evaluate the performance of the constructed models: Mean Square
Error (MSE), Square Root Mean Square Error (RMSE), and Determination coefficient (R?). Of the total 432
monthly data, (346) 80% were used as training set, and the rest (86) 20% were used as test set. The optimal structure
of each model was defined using various inputs and training parameters, and the models with the lowest error were
evaluated in this study. The results show that the LSTM model has a better prediction accuracy and lower error
compared to the MLP and ANFIS models. Additionally, the LSTM method has been found to be suitable for future
long term predictions.

Keywords: Adaptive Neuro Fuzzy Inference System, Artificial Neural Network, Long Short Term
Memory, Multi Layer Perceptron, Time Series.
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1. GIRIS

Akim veya kanal akisi, akarsu, nehir ve diger kanallardaki su akigidir ve su dongiisiiniin
onemli bir unsurudur [1]. Akimin gegmis Ol¢timler kullanilarak belirlenmesi; dizayn, plan,
proje, yapim, bakim, ozellikle su kaynaklarinin yonetimi, sel ve kuraklik gibi dogal afetlerin
belirlenmesinde gereklidir. Boylece, ge¢miste Olgiilen akim verilerine dayali hidrolojik
modelleme ¢alismalar1 giderek daha dnemli hale gelmektedir. Ol¢iim cihazinda bozulma olmasi
ve Ol¢lim istasyonunda arazi kosullarinin olusmamasi durumunda, eksik akim verilerinin
tamamlanmas1 Onemlidir. Eksik akim 6l¢iimlerinin uygun modellerle tahmin edilmesi, model
performansinin iyilestirilmesi ve daha iyi tahmin sonuglarinin elde edilmesi hem ekonomik hem
de kullanim agisindan kolaylik saglamaktadir. Bu nedenle, son yillarda akim tahmini i¢in veriye
dayal1 teknikler gibi hidrolojik zaman serisi modelleri, yaygin olarak kullanilmaktadir. Uzun
streli serileri analiz etme kabiliyetine sahip veriye dayali teknikler, hidrolojide birgok
aragtirmact tarafindan tercih edilmistir. Veriye dayali tekniklerden, yapay sinir aglar1 ve
yetenekleri yerine getirmek amaciyla gelistirilen bilgisayar sistemleri olan uyarlanabilir sinir
tabanli bulanik ¢ikarim sistemi, su arastirmalar1 ve meteoroloji ¢aligmalarindaki sorunlar igin

incelenmistir [2].

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin isleyisini taklit ederek yeni sistem olusturulmaya
calisan yaklagimlardir. Istisnasiz tiim YSA yapilarinin esin kaynagi biyolojik sinir aglarinin
isleyis yontemleridir. Beynin isleyis kurallar1 bir ¢ok YSA modelinin gelistirilmesinde
kullanilmistir. Pek ¢ok arastirmaci beyin fonksiyonlarini taklit edebilen YSA modelleri (izerinde
calismigtir. YSA’nin, 6grenme 6zelligi bu yaklasimin cazibesini arttirmistir [3]. Sayisal bir
hesaplama ortami kullanilarak gelistirilen belirli matematiksel algoritmalara dayanan yapay
beyin benzeri bir ag, "Yapay Sinir Ag1 (YSA)" olarak adlandirilir. MATLAB gibi araglarla
hesaplamalar yapilabilir. YSA sistemi insan beyni gibi modellenmistir. Problemleri ¢dzerken
insan beyninin karar verme performansina benzer bir performans elde etmeye ¢alisir. Harici
giriglere dinamik durum tepkisi ile bilgiyi isleyen cok sayida basit ve ¢ok 1yi baglantili olan
islem elemanindan olusur. YSA, bir 68renme islemi aracilifiyla belirli uygulamalar icin

yapilandirilir. YSA, 6zel donanim veya gelismis yazilim i¢inde simiile edilebilir. YSA'lar



bilgisayarda yazilim paketleri olarak uygulanir veya Yapay Zekay1 kontrol sistemlerine dahil

etmek i¢in kullanilir [4].

Karmasik yapida gerceklesen hidrolojik siire¢lerin incelenmesinde, deneysel yontemlerin
modellemesinin zor olmast ve modellerin kiiciik degisikliklerden fazla etkilenmesi nedeniyle
alternatif yontemler arastirilmistir. Deneysel yontemlere alternatif olarak, hidrolojik ve hidrolik
esitliklerden yararlanarak gelistirilen ampirik yontemler gelistirilmis ve uygulanmistir. Bu
yontemlerin uygulanmasi i¢in uzun siireli diizenli sekilde 6l¢iilmiis veriye ihtiya¢ duyulmasi ve
Ol¢timlerin ekonomik olmamasi nedeniyle hidrolojik stirecleri agiklamak konusunda yapay zeka

modelleri tercih edilmistir [5,6].

Sinir aglari tipik olarak katmanlar halinde diizenlenir. Aktivasyon fonksiyonlarin i¢eren
katmanlar bir dizi birbirine bagli néron’dan olusur. YSA, belirli sorunlar1 ¢6zmek i¢in néronlar
araciligiyla bilgileri paralel bir sekilde isler ve 6grenme yoluyla bilgi edinir. YSA ydntemi,
kusursuz 6grenme kapasitesi nedeniyle gesitli sorunlar1 ¢6zmek icin giclu bir teknik olarak
belirlenmistir. Bu yontem kimeleme, tahmin ve tanimlama gibi ¢esitli alanlarda basariyla
uygulanmistir [7]. Ancak 6grenmenin ¢ok iyi olmasina ragmen sonug kesinligi yoktur. Bazen
egitim asamasi tamamen ezberleme mantig1 ile de galisabilmektedir. Bu ylzden mutlaka test
verisi ayrilmali ve 6grenme asamasinda elde edilen fonksiyonlar test i¢in ayrilan verilerle
denetlenmelidir. Eksik bilgi ile ¢aligabilmesi ve benzerlikler oldugunda karar verebilmesi bu

sistemin birgok alanda kullanilabilmesine olanak saglamaktadir [8,9].

Cesitli bilim alanlarindaki modelleme ve optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde yapay
zeka algoritmalarinm kullanimi giin gectikge artmistir. Ayn1 zamanda mevcut algoritmalara
yeni yontemlerin eklendigi goriilmektedir. Ornegin Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Bulanik Mantik,
Adaptif Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi (ASBCS) ve Genetik Algoritmalar (GA) en ¢ok
kullanilan yapay zeka uygulamalarindandir [10].

Bulanik Mantik modelleri ile diger modellerin arasindaki fark uzman goriisii tarafindan
egitilmeleri olmasidir. Uzmanlarin goriisii alinarak olusturulan modeller deneysel veya
matematiksel sonuglarla karsilastirilarak dogrulugu tespit edilir. Bu yontemin ¢ikis mantigi
kiimeleme sisteminin daha esnek olmasi iizerine kurulmustur. Herhangi bir olayin dogrulugu

veya yanlishigi belli agirliklar ¢ercevesinde kabul edilebilir [9].



Son yillarda, sinir aglarinin ve bulanik manti§in entegrasyonu, néro-bulanik sistemlere
yeni arastirmalar dogurmustur. Noro-bulanik sistemler, bu iki alanin faydalarini tek bir yapida
yakalama potansiyeline sahiptir. NOro-bulanik sistemler, otomatik bulanik if-then kurali
olusturma ve parametre optimizasyonu i¢in YSA’nin 6grenme yetenegini etkili bir sekilde
kullanarak, bulanik sistem yapisindaki temel sorunu ortadan kaldirir. Bu sistemler uzmanlardan
gelen dil bilgisini ve modelleme sirasinda Olgtlen verileri kullanabilir. YSA ve BM
yontemlerinin entegrasyonu olan Adaptif Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi (ASBCS) dogrusal
olmayan miihendislikte ve su kaynaklart problemlerinin modellenmesinde kullanilmaktadir
[11].

Diger yapay zeka tekniklerinde de oldugu gibi, bulanik mantik ve yapay sinir aglar
tekniklerinin 6nemli 6zelliklerinden birisi, yogun miktarda matematiksel — mantiksal teorem ve
islevleri  beraberlerinde getirmeleridir. Bu durum, tekniklerin farkli problemlere
uygulanabilmesi ve siirekli gelistirilebilir bir yapida olmalar1 agisindan onemli avantajlar
sunmasina ragmen, yine ilgili tekniklerin 6grenilmesi asamasinda cesitli dezavantajlar1 da giin

yiiziine ¢ikarmaktadir [12].

Akarsularin  herhangi bir asamasindaki bilgiler (rezervuar akisi, barajlar, taskin
kontrolleri), kanallar ve akarsu akim tahmini gibi su kaynaklar1 projelerinin analizi, tasarimi ve
ingasinda ¢ok onemlidir. Derin 6grenme algoritmalarinda, UKSB ad1 verilen biyolojik sinir
sisteminden esinlenen yapay sinir aglarinin bir model sinifi olan girdi, unutma ve ¢ikt1 kapilarini
kullanarak, bilgi akisini kontrol edip kaybolan gradyan problemlerini ¢6zmek igin kullanilir.
UKSB modelinin diger bir varsayillan davranigi, geg¢mis bilgileri uzun siire hatirlama
yetenegidir. Ayrica, zaman serisi verilerini islemenin yam sira tahmin etme yetenegine de
sahiptirler. Akimin kisa veya uzun vadeli tahmini, gelecekteki genisletme veya azaltma igin
optimize etmeye ve planlamaya yardimci olur. Bu veriler, gelecegi tahmin etmek veya bazi
analiz bi¢cimlerini gerceklestirmek, uzun vadeli egilimleri belirlemek i¢in analiz edilir. Su
kaynaklar1 planlamasi diinyadaki birgok bélgede ¢ok hassastir ve bu nedenle siirdiiriilebilir bir

sekilde yonetilmesi gerekir [13].

Akim tahmininde bulunmak igin son olarak TSA’dan (Tekrarlayan Sinir Ag1) gelistirilen
UKSB (Uzun Kisa Siireli Bellek) modeli kullanilmigtir. Gelismis bir makine 6grenim modeli

olan UKSB, ger¢ek ortamin karmasikligindan, orta veya kiiciik nehirlerin istikrarsizligindan



kaynaklanan kaotik verilere kars1 iyi calisir. Ustelik, UKSB kullanimmi igeren tahmin
yontemimi, UKSB’in bellege sahip oldugundan dolay1 geleneksel modelleri kullanan
yontemlere kiyasla yenilige sahiptir ve her ¢ikti dnceki ¢iktilara dayanmaktadir. Bu nedenle
zaman serisi verileri arasindaki bilgilerden yararlanma becerisine ve zaman iginde trend olan
akim degisikliklerini tahmin etmede daha iyi ¢alisir [14]. UKSB modeli ayrica Yapay Zeka ve
Derin Ogrenme alaninda ¢ok gelismis bir model olarak kullanilmistir. Bununla birlikte, hidroloji
alaninda zaman serisi verilerini islemek igin sadece birkag¢ ¢alisma TSA’lar1 veya UKSB’leri

uygulamugtir [15].

Calismanin amaci, zaman serisi yontemiyle ge¢mis akim verilerini kullanarak gelecege
yonelik tahminler bulmaya ¢alismaktir. Akim tahmini igin en yaygin yapay sinir ag1 olan Cok
Katmanl Algilayic1 (CKA), yapay sinir ag1 ile bulanik mantik 6zelliklerinin birlikte kullanildig:
Adaptif Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi (ASBCS) ve Tekrarlamali Yapay Sinir Aginin (TSA)
bir tiirli olan Uzun Kisa Vadeli Bellek (UKSB) modelleri gelistirilmistir. Her model i¢in farkli
girigler ve parametreler kullanilmistir. Egitilen modelerin ¢iktilar1 U¢ performans kriterleri ile
karsilastirarak tahmin sonuglar1 degerlendirmistir. Belirlenen en iyi modelin tahmin sonucu

gelecekte olusacak akim degerleri olarak 6ngoriilmiistiir.

1.1. Akarsu Akim Tahmini

Akim tahmini, su kaynaklari sisteminin 6nemli bir unsuru ve su kaynaklari miihendisleri
icin zorlu bir gorevdir. Akarsu akiminin tahmin edilmesi, su kaynaklarinin ekonomik, yasal,
teknik ve politik gibi dncelikler altindaki sistematik isleyisinin gelistirilmesine yardimer olur.
Su kaynagi yonetiminin verimli ve hassas bir kontrolii, tiim akim alanlarimin mekansal
degiskenligini ve zamansalligin1 hesaba katan bir tahmin sistemi ile elde edilebilir. Su kaynagi
sisteminin ger¢cek zamanli olarak saatler ve gilinler halinde calistirilmasi, akim tahmini ile
kolayca uygulanabilir. Haftalar ile aylar arasinda degisen tahminler, sistem yOnetimi ve
planlamasini yani azaltma, kuraklik analizi, hidroelektrik planlamasi ve gelistirme, sulama

suyunun tahsisini analiz etmek igin kullanilir [16].



Su kaynaklar1 yoneticilerinin, yonetim kararlarinin dikkate alindig1 her konumdaki akim
tahminlerine ihtiyaci vardir. Bu akim tahminleri, yagis-akis modellerinin sonuglarina veya
Ol¢iim sahalarinda oOlgiilen gegmis akimlara dayanabilir. Alternatif yonetim politikalarini
modellemek igin ilgi alanlarindaki bu 6l¢iiye dayali akimlar, dogal kosullar altinda meydana
gelmelidir. Bunlara, dlgiilen akimlardan veya yagis-akis modellerinden tiiretilen ve daha sonra
herhangi bir memba diizenlemesi ve sapmalar1 hesaba katacak sekilde ayarlanan
“dogallastirilmis akim” denir. Akim degeri, membada meydana gelen sapmalar ve rezervuar
salinimlar1 gibi akinti yoniindeki akimlar1 degistiren eylemleri yansitir. Bu tur memba su
yonetimi ve kullanim politikalar1 devam etmeyecekse, Olciilen akimlart yonetim modellerinde

kullanilmadan 6nce diizensiz veya dogal akimlara doniistiiriilmelidir.

Olceksiz sahalardaki akimlari tahmin etmek icin kullanilan yontem, su havzasi veya nehir
havzasinin 6zelliklerine baglidir. Nemli bolgelerde akarsu akimlarinin akint1 yoniindeki akimain,
yagis akisina bagl olarak arttigi ve ortalama aylik veya mevsimsel yagislarin mekansal
dagilimimin nehir havzasinin bir boliimiinden digerine asag1 yukari ayni oldugu, birim arazi

alan1 basina diisen akis tipik olarak sabit varsayilir.

1.2. Zaman Serileri Modeli

Diizenlenmemis dogal akimlar1 zaman ve mekana dagitmak i¢in tasarlanmis gesitli su
yonetimi planlarint analiz ederken ve degerlendirirken, genellikle ayr1 zaman serileri igindeki
ortalama kosullar1 dikkate almak yeterlidir. Optimizasyon modellerinde, giinlilk akimlarin
aksine haftalik, aylik veya mevsimsel akimlar yaygin olarak kullanilir. Alternatif su yonetimi
planlarini ve isletme politikalarini belirlemek ve degerlendirmek icin gelistirilen optimizasyon
modellerinde genellikle dikkate alinan en kisa zaman serisi, suyun uygulanabilir nehir
havzasiin iist ucundan alt ucuna akmasi i¢in gegen siireden daha az olmayan bir stiredir.
Modelde tanimlanan her bir yil i¢indeki donemin gercek uzunlugu veya siiresi, donemden
doneme degisebilir. Modellenmis zaman serisi zaman serilerinin esit olmasini gerektirmez.
Genel olarak 6nemli olan modelde, arz ve taleplerdeki cesitlilik tarafindan biiyiik 6lgiide
belirlenen gerekli altyapi kapasitelerini ele almaktir. Zaman serilerinin sayisi ve siiresi uygun

sekilde secilerek bu varyasyonlar modelde ele alinmalidir.



Herhangi bir modele dahil edilecek zaman serilerinin sayis1 ve siiresiyle ilgili bir karar
verirken dikkate alinmasi gereken bir diger 6nemli faktor, modelin kullanilacagi amagtir. Bazi
analizler, yalnizca gelecekte belirli bir zamanda (6rnegin tipik bir y1l) su kaynaklarini yonetmek
icin ¢esitli mithendislik projelerinin tasarimlarini ve isletim politikalarini belirlemekle ilgilidir.
Genellikle simiilasyon modellerinde, bir sistemin o gelecek zaman diliminde en azindan
istatistiksel anlamda ne kadar iyi performans gosterebilecegine dair bir tahmin elde etmek igin

birg¢ok yillik hidrolojik kayitlar kullanilir.

Zaman i¢inde degisen kosullarin etkilerini tahmin etmek i¢in dinamik planlama modelleri
kullanilir. Sonug olarak, dinamik modeller genellikle statik modellere gore cok daha uzun yillara

yayilir, ancak yil i¢gindeki donemleri daha az olabilir [17].



2. LITERATUR TARAMASI

Aichouri [18], ¢alismasinda Cezayir’de yar1 kurak ve Akdeniz ikliminde bulunan bir
havzada yagis-akis iliskisini modellemek icin YSA gelistirilmis ve kullanilmistir. Gelistirilen
sinir ag1 modelin performansi, ayn1 verileri kullanarak goézlemlenen ¢oklu dogrusal regresyon
modelleri ile karsilagtirilmistir. Sinir ag1 modelinin siirekli olarak istiin tahminler verdigi
bulunmustur. Yapay sinir ag1 modellemesi yar1 kurak ve Akdeniz bolgelerindeki

havzalarinakimini tahmin edilmesinde umut verici bir teknik olarak gorilmustiir.

Kisi [19], ¢esitli YSA modelleri kurarak akarsu debi tahmini yapmaya c¢alismistir. Kisa
stireli ve uzun siireli tahminin gelecek i¢cin 6nemini belirttigi ¢aligmasinda, North Platte nehrine
ait 2001 yilin giinliik akim degerleri egitim, 2002 yilinin giinliik akim degerleri ise test olarak
kullanilmistir. ileriye yonelik 1, 2 ve 3 giin sonraki akim degerleri tahmin edilmeye ¢alisiimis
ve en iyl sonucu bulmak i¢in 6 adet model kurulmustur. Calismada dort farkli YSA algoritmasi

kullanilmistir. Sonuglar YSA’ nin kullanilabilir oldugunu gostermistir.

Erol Keskin vd. [20], ¢alismalarinda meteorolojik kuraklik analizi i¢in Tiirkiye’nin Goller
Bolgesi’nin cevresinde bulunan bes istasyonda standartlastiilmis yagis indeksi (SYI)
uygulamislardir. Analizler 3, 6, 9 ve 12 aylhk veri setlerinde yapilmustir. SYI kuraklik
siniflandirmalar1 yapay sinir aglari (YSA) tarafindan modellenmistir. Modelin zaman serisi
modelleme tekniklerinin ¢ogunun aksine, model yapisinin dnceden bilinmesini gerektirmemesi
avantajina sahiptir. Gézlemlenen degerlerin ve modelleme sonuglarmin karsilastirilmasi, SYI-
12 ve YSA modelleriyle daha iyi uyum sagladigmi gostermektedir. SYI-12 degerlerinin
ortalama kare hata (OKH) degerleri egitim agamasinda 0,061 ile 0,153 arasinda degisirken, test

asamasinda 0,09 ile 0,147 arasinda degismistir.

Othman ve Naseri [21], yaptiklar1 ¢alismada uzun vadeli rezervuar girisini tahmin etmek
icin mevcut aylik giris verileri kullanarak, Yapay Sinir Ag1 (YSA) yaklasimini sunmuslardir.
YSA modellerini gelistirmek i¢in Levenberg-Marquardt (LM) geri yayilim algoritmasi
kullanilmistir. YSA modellerinin gelistirilmesinde, farkli sayida ndron gizli katmanina sahip
farkli aglar degerlendirilmistir. Aglar1 egitmek ve test etmek i¢in toplam 21 yillik gecmis veriler

kullanilmugtir. (4-5-1) yapisina sahip ag optimum YSA ag1 olarak segilmistir. Onerilen modelin



dogrulugunu degerlendirmek i¢in Ortalama Kare Hatas1 (OKH) ve Korelasyon Katsayisi (R)
kullanilmistir. Ag sonuglar1 egitim ve test veri setleri i¢in sirasiyla, 0.0188 ile 0.0283 OKH
degerleri, 0.7282 ile 0.7228 R degelerini elde etmistir.

Motamednia vd. [22], ¢calismalarinda Iran’in kuzeybatisinda Razavi Horasan Eyaleti’nde
bulunan yar1 kurak bir bolge olan Bar havzasimin giinliik akimlarin1 tahmin etmek i¢in YSA
modellerinin kullanimini degerlendirmislerdir. Iki farkli sinir ag1 modeli, cok katmanl algilayici
(CKA) ve radyal tabanli yapay sinir ag1 (RTYSA) gelistirilmis, elli bes yillik bir stire i¢in (1951-
2006) akim tahmin etme yetenekleri karsilastirilmistir. En iyi performans (¢ istatistiksel
kriterlere dayanarak elde edilmistir. CKA’nin yagis-akis iliskisinin iyi bir genellemesini
gosterdigini ve RTYSA’dan daha iyi oldugu bulunmustur. Ayrica, CKA’nin bagil hata (RE) ve
karekok ortalama kare hatasi (KOKH) degerleri dikkate alindiginda en iyi model 46.21 ve 0.75
degerlerini elde ederken, RTY SA modeli sirastyla 177.60 ve 0.82 degerlerini elde etmistir.

Olawoyin ve Chen [23], yaptiklar1 ¢calismada dort farkli ¢ok katmanli algilayici (CKA)
yapay sinir aglari tartisilmis ve bu gorev icin Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (OEHO)
ile karsilastirmiglardir. Modeller, iki istatistiksel performans degerlendirme Olgiisii Karekok
Ortalama Kare Hatasi (KOKH) ve Determinasyon katsayisi (R?)  kullanilarak
degerlendirilmistir. Sonuglar, her bir gizli katmanda tanh aktivasyon fonksiyonunu kullanan 4
katmanli bir CKA mimarisinin, ¢ikti katmaninda en diisiik dogrusal tahmin hatasina ve
yapilandirilmis fonksiyonun ¢ok katmanli algilayici sinir aglar1 arasinda en yliksek belirleme
katsayisina sahip oldugunu gostermistir. Ek olarak, performans sonucunun karsilagtirmali
analizi, cok katmanl algilayict sinir agt CKA’nin OEHO modelinden daha diisiik bir tahmin

hatasina sahip oldugunu ortaya koymustur.

Cigizoglu [24] calismasinda, Tiirkiye’ nin Dogu Akdeniz bolgesindeki nehirlere ait
giinlik akim verilerinin tahmin, 6ngori ve uyarlamasinda yapay sinir aglarmin (YSA)
uygulanabilirligi arastirilmistir. Calisma boyunca YSA yapisi olarak ¢ok katmanl algilayict ag
kullanilmis, bir giin ve alt1 giin sonraki tahminler incelenmistir. YSA’lar daha sonra genelleme
yeteneklerini, yani egitilmis modelle farkli bir zaman serisinin tahminini arastirmak i¢in
uygulanmistir. Sonuglar bir sinir ag1 ¢oziimiiniin geleneksel modellere gore verilerle daha siki

uyum saglayabilecegini gostermistir.



El-Shafie vd. [25], ¢alismalarinda adaptif sinirsel bulanik ¢ikarim sistemi (ASBCS)
modeli, Malezya’daki Klang Nehri’nin yagis miktarimi aylik olarak tahmin etmek igin
onerilmistir. ASBCS ve YSA modellerini egitmek ve test edebilmek i¢in 1997-2008 yillarina
ait istatistiksel veriler Klang baraj’in gegit verilerinden elde edilmistir. Modelin optimum yapisi
ve optimum girdi 6rintisi deneme ve yanilma yoluyla belirlenmistir. Girdi olarak farkli yagis
kombinasyonlar1 tretilmistir. Her agm etkinligini ve kesin tahmin yapabilme yetenegini
degerlendirmek i¢in bes farkli kriter kullanilmistir. ASBCS modelinin performansi, yapay sinir
ag1 (YSA) ile karsilagtirilmistir. Sonug, ASBCS modelinin YSA modeline kiyasla daha yiiksek

yagis tahmin dogrulugu ve daha diisiik hata verdigini gostermektedir.

Nawaz vd. [26], ASBCS yontemi ile nehir asamasi tahmini yapmislardir. Malezya’daki
Bekok Nehri’nin tropikal havzasindaki yagmur ve 6nceki asamalart girdi olarak kullanilmustir.
ASBCS modelinin performansini degerlendirmek igin harici girdilere sahip otoregresif model
(ORM) olarak bilinen geleneksel bir modelleme teknigi ile karsilastirilmistir. Calismanin
sonuglari, verimlilik katsayis1 (VK), determinasyon katsayis1 (R?), karekok ortalama kare hata
(KOKH) ve ortalama mutlak hata (OMH) gibi g¢esitli istatistiksel oOlgltlere gore
degerlendirilmistir. Sonuglar, ASBCS’in nehir agamasini basariyla tahmin edebildigini ve ORM
modelinden 6nemli Ol¢lide daha iyi performans verdigini gostermistir. ASBCS’in ORM

modeline kiyasla pik nehir asamalarin1 tahmin etmede daha iyi oldugu bulunmustur.

Aldrian ve Setiawan Djamil [27], yagis miktarini tahmin etmek i¢in hava durumu
verilerine dayanarak ASBCS modelini kullanmiglardir. Bu ¢alismada, Endonezya’ nin PT
Timika lokasyonundaki giinliik yagis tahmini igin ¢ok parametreli Adaptif Sinirsel Bulanik
Cikarim Sistemi (ASBCS) uygulamislardir. Bagil nem, sicaklik, basing ve yagis verilerini
kullanmiglardir. Sonug olarak ASBCS'in farkli biiyiikliikklere ve dlgek boyutlarina duyarl

oldugunu, fakat yagis gibi stokastik siire¢ i¢in uygun bir ara¢ olmadigin1 bulmuslardir.

Bacanli vd. [28], Adaptif Sinirsel Bulanik Cikarim Sisteminin (ASBCS) kuraklik tahmini
ve kuraklik indekslerinin nicel degeri olan Standardize Yagis Endeksi (SYI) icin
uygulanabilirligi arastirilmistir. Tiirkiye’ nin I¢ Anadolu bélgesinde bulunan 10 yagis dlgiim
istasyonu caligma alani olarak secilmistir. ASBCS tahmin modellerini olusturmak igin aylik
ortalama yagis ve SYI degerleri kullanilmustir. Veri setleri tiim istasyonlar i¢in 1964-2006 yillari

arasinda Olgiilen toplam 516 veri kaydini igerir. Veri setleri egitim ve test olmak Uzere iki alt
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gruba ayrilmistir. SYI icin 1-12 aylik zaman &lgeklerinde farkli ASBCS tahmin modelleri
egitilmis ve test edilmistir. ASBCS tahmin modellerinin sonuglar1 ile gézlemlenen degerler
karsilastirilmis ve modellerin performanslari degerlendirilmistir. Aynt zamanda, en uygun
modeller ileri Beslemeli Sinir Aglar1 (IBSA) tarafindan egitilmis ve test edilmistir. Sonuglar
ASBCS’in basariyla uygulanabilecegini, kuraklik tahmini i¢in yiiksek dogruluk ve gilivenilirlik

saglayabilecegini gdstermektedir.

Anusree ve Varghese [29], Thrissur bolgesinde bulunan Karuvannur nehri havzasinin
cikisindaki giinliikk akimi tahmin etmek i¢in yapay sinir aglar1 (YSA), adaptif sinirsel bulanik
¢ikarim sistemleri (ASBCS) ve ¢oklu dogrusal olmayan regresyon (CDOR) yontemlerini
kullanmiglardir. Modelleri gelistirmek i¢in dokuz yagis 6l¢iim istasyonundan Olgiilen yagis
verileri kullanilmistir. Simiilasyonlar giris vektorleri, onceki yagis ve akimin farkli
kombinasyonlar1 ile farkli zaman gecikmeleri igermistir. Modellerin performanslar1 karekok
ortalama kare hatalar1 KOKH ve Nash-Sutcliffe model verimlilik degerleri ile
degerlendirilmistir. Sonuglar, ASBCS modelinin YSA ve CDOR modellerine gore giinliik akimi

daha dogru tahmin ettigini gostermistir.

Lohani vd. [30], calismalarinda aylik rezervuar giris tahminlerinde otoregresif (ORM),
yapay sinir aglar1 (YSA’lar) ve adaptif sinir tabanli bulanik ¢ikarim sistemine (ASBCS) bagh
ayllk rezervuar giris tahmin modelleri gelistirmigler ve sonuglar1 Kkarsilastirilarak
incelemislerdir. Akim verilerinde aylik periyodikligin etkisine dikkat etmek icin YSA ve
ASBCS modellerine dongusel terimler dahil edilmistir. Hindistan’nin, Bhakra Baraj’indaki
Sutlej Nehri'nin zaman serisi akim verileriyle ¢alisan birkag YSA ve uyarlanabilir néro-bulanik
model, farkl giris vektorleriyle egitilmistir. Secilen YSA ve uyarlanabilir sinir bulanik ¢ikarim
sistemi  (ASBCS) modellerinin performansini degerlendirmek igin otoregresif (ORM)
modellerle karsilastirma yapilmistir. Surekli olarak ASBCS, ORM ve YSA modellerinden daha
dogru tahmin vermistir. Donglisel terimlerle birlestirilen Onerilen ASBCS modelinin,
rezervuarin planlanmasi ve isletilmesi i¢in aylik giris tahminlerinin daha iyi temsilini

sagladigini gostermistir.

Gemici vd. [31], Kizilirmak nehrinin debi tahminleri i¢in ¢ok katmanli yapay sinir aglari
(CKYSA), radyal tabanli yapay sinir aglar1 (RTYSA) ve adaptif ag tabanli bulanik ¢ikarim

sistem (ASBCS) modelleri gelistirilmistir. Taban egimi, taban piiriizlilik katsayisi, enkesit
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dilim genisligi, dilimden gegen su seviyesi ve nehir enkesit genisligi degerleri giris verisi olarak
kullanilmustir. Olgiilen degerlerle modellerin tahminleri arasindaki hatalar belirlenmis, model
performanslari karsilastirilmistir. Debinin belirlenmesinde YSA ve bulanik mantik modellerinin
oldukca basarili oldugu, model performanslarinin birbirine yakin oldugu goriilmiistiir. En iyi

performans ASBCS modelinden elde edilmistir.

Sahoo vd. [32], diisiik akiml1 zaman serisi tahmini i¢in tekrarlayan sinir ag1 olan uzun kisa
sureli bellek (UKSB) ve yapay zeka (YZ) yonteminin elverisliligini arastirmislardir. Bu
calismada, Hindistan'in Mahanadi Nehri havzasinda bulunan Basantapur 6l¢gme istasyonundan
toplanan giinliik debi verileri kullanmistir. Modelin performansini degerlendirmek icin karekok
ortalama kare hatas1 (KOKH), Nash-Sutclife verimliligi (NSV), korelasyon katsayist (R) ve
ortalama mutlak hata (OMH) gibi farkli kriterler secilmistir. EK olarak, UKSB’in TSA'na ve
diger yonteme uyarlanabilirligini karsilagtirmak icin tekrarlayan sinir agi (TSA) modeli
kullanilmistir. Sonuglar, UKSB modelinin (R = 0.943, NSV = 0.878, KOKH = 0.487), TSA
modelinden (R = 0.935, NSV = 0.843, KOKH = 0.516) ve diger yontemden (R = 0.866, NSV =
0.704, KOKH = 0,793) daha iistiin oldugunu gostermistir.

Hu vd. [14], caligmalarinda tahmin yapmak igin zaman serisi verileri alanin1 hedefleyen
Uzun-Kisa Siireli Bellek (UKSB) derin 6grenme modelini kullanmislardir. Akarsu akim
verilerini tahmin etmek i¢in Cin’nin Tunxi bolgesindeki bir hidrolojik istasyondan akarsu akim
verileri ve civarda bulunan 11 yagis istasyonundan yagis verileri kullanilmigtir. Tahmin
sonuglar1 karekdk ortalama kare hatas1 (KOKH), ortalama mutlak hata (OMH) ve
determinasyon katsayis1 (R?) kriterlerini kullanarak degerlendirilmistir. UKSB’in tahmin
degerlerini, diger modellerin tahminleriyle karsilagtirarak UKSB 'in daha iyi performansa
82.007 KOKH, 27.752 OMH ve 0.970 R? sahip oldugunu gdstermistir.

Xu vd. [33], ag yapilarinin ve parametrelerinin nehir akim tahminleri tizerindeki etkisini
anlamak i¢in UKSB aglarinin performansini degerlendirmislerdir. Sirasiyla 10 giinliik ortalama
akim tahminleri ve giinliik akim tahminleri igin farkli 6zelliklere sahip iki nehir havzast Hun
nehri ve yukar1 Yangtze nehir havzalari, durum ¢alismalar1 olarak kullanilmistir. UKSB ag1
birka¢ hidrolojik modelle kiyaslandiginda, hidrolojik modellemede dogrusal olmayan ve

karmasik stirecleri 6grenmedeki giiclii kapasitesini gosteren belirleme katsayisi, Nash-Sutcliffe
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Verimliligi ve bagil hata gibi ii¢ degerlendirme kriteri agisindan iyi bir performans elde

etmektedir.

Zhang vd. [15], yaptiklar1 ¢alismada yeralt1 su tabakasi derinligini tahmin etmek igin
UKSB modeli énermislerdir. Onerilen model, Cin'in Kuzeybati’sindaki kurak Hetao Sulama
Semti'nin bes alt bolgesinden 14 yillik (2000-2013) veriler kullanilarak uygulanmis ve
degerlendirilmistir. Onerilen modelde, aylik su saptirma, buharlasma, yagis, sicaklik ve zaman
girdi verileri olarak kullanilmistir. Verileri ayn1 6l¢ekte saglamak, verileri dnceden islemek i¢in
standardizasyon yontemi kullanilmistir. 14 yillik veriler egitim seti (2000-2011) ve dogrulama
seti (2012-2013) olmak iizere iki gruba ayrilmustir. UKSB modeli, nispeten diisiik R2
degerlerine  (0.004-0.495) ulasan ileri beslemeli sinir agnm (IBSA) sonuglariyla
karsilastirildiginda, daha yiiksek R? degerleri (0.789-0.952) elde etmistir. Sonuglar UKSB

modelinin daha basarili oldugunu gostermistir.

Kratzert vd. [34], 241 havzanin giinliik akigini simiile etmek i¢in UKSB agimni
uygulamiglardir. UKSB agimin sonuglari, hem bdolgesel dizeyde hem de bireysel havza
dizeyinde kalibre edilmis hidrolojik modellere kiyasla daha iyi performans gosterdigi

gOzlemlenmistir.

Le wvd. [35], sel tahmini i¢in Uzun Kisa Siireli Bellek (UKSB) sinir agi modelini
onermislerdir. Girdi verileri igin giinliik debi ve yagis degerleri kullanilmistir. Calisma alani
olarak Vietnam'daki Da River havzasi se¢ilmis ve iki farkli girdi veri seti kombinasyonu, Hoa
Binh Istasyonu’nun bir giin, iki giin ve ii¢ giin sonraki akis oran1 tahmini i¢in kullanilmistir.
Modelin 6ngorii yetenegi olduk¢a basarili bulunmus ve Nash — Sutcliffe verimliligi (NSV)
sirastyla % 99, % 95 ve % 87’ye ulasmigtir. Sonug olarak UKSB modelinin sel tahmini igin

uygun bir yontem oldugu goriilmiistiir.

Hu vd. [36], sel olaylarina dayali yagis-akis siirecini simiile etmek i¢in YSA ve UKSB
modellerini uygulamislardir. Veriler 1971-2013 yillari araliginda Fen Nehri havzasinda 14 yagis
istasyonu ve havzadaki hidrolojik istasyonu araciligiyla gozlemlenmistir. Bu surede veriler 98
yagis-akis olayindan alinmistir. Verilerin 86 yagis-akis olay1 egitim seti olarak ve geri kalani
test seti olarak kullanilmistir. Sonugclar, her iki agin yagis akis modelleri i¢in uygun oldugunu,
kavramsal ve fiziksel tabanli modellerden daha iyi oldugunu gostermistir. UKSB modelleri,

Y SA modellerine kiyasla daha i1yi performans gostermistir.
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3. YAPAY SINIR SISTEMLERININ TEMEL KAVRAMLARI VE
YONTEMLERI

Sinir aglarinin nasil tanimlanacagi sorusuna verilebilecek bir ¢ok farkli yanit vardir. Bir
taraftan cevap, sinir aglariin basit¢ge matematiksel algoritmalar sinifi olabilir, ¢linkii bir ag
temelde biiyiikk bir algoritma sinifi i¢in bir grafik gosterimi olarak goriilebilir. Bu tiir
algoritmalar, bir dizi 6zel soruna ¢oziimler iretir. Diger taraftan cevap, bunlarin canli
organizmalarda bulunan biyolojik sinir aglarini taklit eden sentetik aglar olabilirler. Glinlimiiziin
biyolojik sinir aglari ve organizmalar hakkindaki smirl bilgisi 1s1ginda daha makul cevap,

algoritmik olana daha yakin goriiniiyor [37].

Yapay sinir aginin genel bir taniminin yapilmasi gerekirse; yapay sinir ag1, insan beyninin
caligma ve diislinebilme yeteneginden yola ¢ikilarak olusturulmus bir bilgi islem teknolojisidir.
YSA’larin 6grenme 6zelligi sayesinde geleneksel teknikler icin ¢ok karmasik kalan problemlere
¢coziim saglayabilmektedirler. Yine 6grenme yetenegi sayesinde, bilinen 6rnekleri kullanarak

daha once karsilagilmamis durumlarda genelleme yapabilmektedir.

Sadece sayisal bilgilerle calisan, bilgiyi saklama, Ornekleri kullanarak 6grenme ve
gorilmemis oOrnekler hakkinda bilgi iiretebilme, smiflandirma ve sekil tamamlama gibi
ozelliklere sahip olan Yapay Sinir Aglari, glinliik hayatimizda finansal konulardan miihendislik
ve tip bilimine, iretim uygulamalarindan ariza tespit ve analizine kadar bircok alanda

uygulanabilmektedir [38].

Biyolojik sistemlerin, acik sayisal islemlere basvurmadan karmasik gorevleri yerine
getirebildigi iyi bilinmektedir. Ozellikle biyolojik organizmalar, zaman icinde kademeli olarak
ogrenme yetenegine sahiptir. Bu 6grenme yetenegi, biyolojik néronlarin dis uyaricilara maruz
kalarak 6grenme ve genelleme yeteneklerini yansitir. Sinir sistemlerinin bu tiir 6zellikleri,
karmasik verileri islemek igin tasarlanabilen hesaplama modelleri olarak onlar1 ¢ekici kilar.
Ornegin, biyolojik organizmalarin orneklerden 6grenme yetenegi, makine &grenimi igin

olasiliklar1 Onerir.
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Sinir aglar1 veya daha spesifik olarak yapay sinir aglari, biyolojik sinir sistemleri
anlayisimizdan ilham alan matematiksel modellerdir. Cok sayida girdiyi kabul edebilen ve
yalnizca egitim 6rneklerinden 6grenebilen hesaplama yontemleri olarak caziptirler. Yapay sinir
aglari, biyolojik sinir sistemleri i¢in matematiksel modeller olarak, her turli sistemin girdileri

ve ¢iktilar1 arasindaki iligkileri kurmada yararl olurlar [39].

3.1. Yapay Sinir Sistemlerinin Gelisme Tarihi

1943 yili genellikle yapay sinir sistemlerinin gelisiminde ilk yil olarak kabul edilir.
McCulloch ve Pitts [40] temel bir bilgisayar néronun ilk bicimsel modelini 6zetledi. Model,
mantik islemlerini gerceklestirmek i¢in gerekli tiim ogeleri iceriyordu ve bu nedenle bir

aritmetik-mantik hesaplama 6gesi olarak islev gorebiliyordu.

Donald Hebb [41] ilk olarak, simdi Hebbian &grenme kurali olarak adlandirdigimiz
noronun baglantilarint giincellemek ic¢in bir 6grenme plam1 6nerdi. Bilginin baglantilarda
saklanabilecegini ve bu alanda gelecekteki gelismeler iizerinde derin etkisi olan 6grenme

teknigini 6ne siirdii. Hebb'in 6grenme kurali, sinir aglari teorisine birincil katkilarda bulundu.

Bu asamada, algilayici adi verilen néron benzeri 6ge 1958°de Frank Rosenblatt tarafindan
icat edildi. Bu, esik Ogeleriyle baglantilar1 degistirerek belirli modelleri siniflandirmay1
ogrenebilen egitilebilir bir makineydi [42]. Fikir, mithendislerin ve bilim adamlarinin hayal
giiclinli yakalad1 ve bugiin hala kullandigimiz temel makine 6grenimi algoritmalarinin temelini
olusturdu. 1960’larin basinda ADALINE (Adaptive Linear birlestirici) adl1 bir cihaz tanitild1 ve
Widrow-Hoff 6grenme kurali ad1 verilen yeni, giicli bir 6grenme kurali Bernard Widrow ve
Marcian Hoff [43,44] tarafindan gelistirildi. Kural, egitim sirasinda Oriintii siniflandirmasini

iceren toplanan kare hatasini en aza indirdi [37].

1980’lerde ve 1990’larin baslarinda hesaplama giiciiniin eklenmesi sinir aglarinin
gorevleri yerine getirmesine yardimci olmus gibi goriinliyordu, ancak bu dénemin donanim ve

egitim algoritmalar1 bir¢ok katmana sahip sinir aglarini etkili bir sekilde egitemedi.
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Sinir aglarinin yiikselisi, Hinton 2006 yilinda derin sinir aglarin1 egitmek i¢in radikal yeni
bir yol sagladiginda gerceklesti. Yiiksek hizli Graphics Processing Unit (GPU)’deki son
gelismeler, programcilarin ii¢ veya daha fazla katmanli sinir aglarini egitmesine izin verdi.
Boylece, programcilar derin sinir aglarinin faydalarin1 fark ettikce bu teknolojide yeniden

canlanmaya yol agt1 [45].

3.2 Biyolojik N6éron

Noron adi verilen temel sinir hiicresi, biyolojik sinir aginin temel yapi tasidir. Sematik
diyagrami Sekil 3.1 de gosterilmistir. Tipik bir hiicrenin ii¢ ana bolgesi vardir: soma, akson ve
dendritler olarak da adlandirilan hiicre gdvdesi. Dendritler, ndronun gévdesi etrafinda ¢ok ince
liflerden olusan bir ¢al1 olan dendritik bir aga¢ olusturur. Dendritler, iletim hatlar1 gérevi goren
akson uzunlugundaki lifler araciligiyla néronlardan bilgi alir. Akson, ndrondan gelen uyarilari
tastyan uzun silindirik bir baglantidir. Bir aksonun ug¢ kismi ince bir arborizasyona ayrilir. Her
bir dali, neredeyse komsu néronlarin dendritlerine dokunan kii¢lik bir u¢ ampulde sonlanir.
Akson-dendrit temas organi sinaps olarak adlandirilir. Sinaps, néronun sinyalini komsu nérona

ilettig1 yerdir. Bir sinapsa ulasan ve dendritler tarafindan alinan sinyaller elektriksel diirtiilerdir.

Bir ndrona gelen diirtiiler yalnizca komsu néronlar ve ndronun kendisi tarafindan
iretilebilir. Genellikle, hedef hiicreyi ateslemek i¢in belirli sayida gelen diirtii gerekir. Zamanla
yakin aralikli olan ve eszamanli olarak gelen diirtiilerin néronun ateslenmesine neden olma
olasilig1 daha yiiksektir. Daha once de belirtildigi gibi, biyolojik aglarin gelen sinyallerin
zamansal entegrasyonunu ve toplamasini gergeklestirdigi gézlemlenmistir. Biyolojik néronun
karakteristik ozelligi, iretilen sinyallerin biiyiiklik bakimindan onemli olgiide farklilik
gostermemesidir; sinir lifindeki sinyal ya yoktur ya da maksimum degere sahiptir. Bilgi sinir

hiicreleri arasinda ikili sinyaller araciligiyla iletilir [37].
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Néron , %iger néronlardan

f%/ gelen aksonlar
I 4

Dendritler

‘ Hiicre govdesi
Akson timsegi \‘ diurtisi

Bouton Alinan
terminali noron

Sekil 3.1 Biyolojik néron [37]

Noron tarafindan iletilen bu sinyal bir analog sinyaldir. Modern bilgisayarlarin ¢ogu dijital
makinelerdir ve bu nedenle dijital bir sinyale ihtiya¢ duyar. Dijital bilgisayar, sirasiyla 0 ve 1
rakamlar1 kullanarak bilgileri kapali veya agik olarak isler. Bir elektrik sinyalinin varligi 1

degeriyle gosterilirken, elektrik sinyalinin olmamasi 0 degeriyle gosterilir.

Biyolojik sinir aglar1 analogdur. Analog sinir aglarini dijital bir bilgisayarda simiile etmek
baz1 zorluklari ortaya ¢ikarabilir. Noronlar, dendritlerinden bir analog sinyali kabul eder. Bu
sinyal analog oldugu i¢in her sinyalin voltaji degisecektir. Voltaj belirli bir aralik dahilindeyse,
noron ateslenecektir. Bir noron ateslendiginde, atesleyen nérondan diger ndronlara yeni bir

analog sinyal iletilir. Bu sinyal, atesleyen ndronun aksonu tizerinden iletilir.

Noronu atesleyerek veya ateslemeyerek karar verir. Alinan kararlar son derece diisiik
diizeyli kararlardir. Daha yiiksek seviyeli kararlar, birgok ndéronun kolektif girdisinin ve

¢iktisinin sonucudur [46].
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3.3. Yapay Noron

Bir yapay noron temel olarak girisler, agirliklar, toplama fonksiyonu, transfer fonksiyonu

ve ¢ikis olmak iizere bes kisimdan olugmaktadir. Bir islemci noronun gosterimi Sekil 3.2 de

verilmistir.
Bias
b
[ x; O——w;
Transfer
fonksiyonu
Cikig
Giri@ler< x, O——w, — F —a 3

Kx,, O—>w,

Agirliklar
Sekil 3.2 Yapay noron [47]

Burada x girisleri, y ¢ikisi, F fonksiyonu, w ise agirliklar1 ifade etmektedir. Bu girisler dis
kaynaklardan veya diger islem elemanlarindan gelen isaretlerdir. Bu isaretler, kaynagina gore

kuvvetli veya zayif olabileceginden agirliklarida farklidir.

YSA’da girilen geris degerlerine once toplama fonksiyonlar1 uygulanir ve her bir islem

elemaninin ¢ikis degeri y’nin hesaplanmasi i¢in ilk once;

n

v = inwij - 9i (31)

i=1
Burada x; i’inci girisi, w;; j’inci elemandan i’inci elemana baglant1 agirligimi ve 6; esik degerini
gostermektedir. Daha sonra bu ¢ikis degerleri sigmoid bir aktivasyon fonksiyonuna uygulanirsa,

sonucta ¢ikis degeri;
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y=FQ@)= 3.2)

1+ eV

Islemci eleman ¢ikisinda kullanilan sigmoid fonksiyona gore c¢ikis degerinin
hesaplanmasi gosterilmistir. Bu islemci elemaninin ¢ikis degeri diger islemci elemanlarina giris

veya agin girisi olabilir [3].

3.4. Sinir Aglarimin Egitimi

Bir sinir agini olusturan noronlar, sinapslar araciligiyla birbirine baglanir. Bu baglantilar,
bilgi islenirken noronlarin birbirlerine sinyal gondermesine izin verir. Tiim baglantilar esit
degildir. Her baglantiya bir baglant1 agirlig: verilir. Iki néron arasinda baglanti yoksa baglanti
agirliklar sifirdir. Bu agirliklar, sinir aginin ¢iktisini belirler; bu nedenle baglanti agirliklar
sinir aginin hafizasini olusturdugu sdylenebilir.

Egitim, bu baglant1 agirliklarinin belirlendigi siirectir. Cogu egitim algoritmasi, agirlik
matrisine rastgele sayilar atayarak baslar. Daha sonra sinir agmin gegerliligi incelenir. Daha
sonra agirliklar sinir aginin ne kadar 1yi performans gosterdigine ve sonuglarin gegerliligine
gore ayarlanir. Dogrulama hatas1 olarak kabul edilen bu islem, bir limit dahilinde oluncaya
kadar tekrar edilir. Sinir aglarin1 egitmenin birgok yolu vardir. Sinir ag1 egitim yontemleri

genellikle denetimli, denetimsiz ve ¢esitli hibrit yaklasim kategorilerine ayrilir [46].

3.4.1. Denetimli egitim

Denetimli egitimde, hem girdi hem de ¢ikt1 saglanir. Ag daha sonra girdileri isler ve elde
ettigi ¢iktilari istenen ¢iktilarla karsilastirir. Hatay1 belirlemek icin agin hesaplanan ¢iktisi ile
diizeltilmis beklenen ¢ikt1 arasinda bir karsilastirma yapilir. Hata daha sonra ag parametrelerini
degistirmek icin kullanilabilir ve bu da performansta bir iyilesme ile sonuclanir. Bagka bir
deyisle, girdilerin baglangicta ve ¢iktilarin nedensel dizinin sonunda oldugu varsayilir.
Modeller, girdiler ve c¢iktilar arasinda araci degiskenler icerebilir. Denetimli egitim, sinir ag1

egitiminin en yaygin seklidir.
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3.4.2. Denetimsiz egitim

Diger egitim tiirii, denetimsiz egitim olarak adlandirilir. Denetimsiz egitimde, aga girdiler
saglanir ancak istenen ¢iktilar verilmez. Sistemin kendisi daha sonra girig verilerini gruplamak
icin hangi ozellikleri kullanacagina karar vermesi gerekir. Denetimsiz 6grenme, denetimli
o0grenmeden ¢ok daha zor goriiniir ve bu tiir bir egitim genellikle karar sorunu yapisina uyar.
Denetimsiz bir 6grenme gorevi, siniflandirilmamis verilerdeki gizli yapiyr bulmaya ¢aligmaktir
[7]. Denetimsiz egitim, beklenen ¢iktilarin saglanmamasi disinda denetimli egitime benzer.
Denetimsiz egitim genellikle, sinir ag1 kullanildiginda girdileri birkag gruba ayirmak igin

gerceklesir. Egitim ilerledikge, siniflandirma gruplari sinir ag1 tarafindan "kesfedilir".

3.4.3. Takviyeli egitim

Hem denetimli hem de denetimsiz egitimin yonlerini birlestiren birkac hibrit yontem
vardir. Boyle bir ydnteme pekistirme (takviyeli) egitimi denir. Bu yontemde denetimsiz
egitimde yapildig1 gibi, beklenen c¢iktilar1 icermeyen Ornek verilerle bir sinir ag1 saglanir.
Bununla birlikte sinir ag1 her ¢ikt1 i¢in girdiye gore ¢iktinin dogru veya yanlis oldugu soyler
[46].

3.5. Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlari, sinir aglarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bir sinir ag1 i¢in
birka¢ 6nemli islevi yerine getirirler. Bir aktivasyon fonksiyonu kullanmanin birincil nedeni,
sinir agma dogrusallik olmayis1 tanitmaktir. Sinir aglarmin 6grenmesini bekledigimiz ¢ikti

nadiren dogrusaldir.

En yaygin iki aktivasyon fonksiyonu sigmoid ve hiperbolik tanjant aktivasyon
fonksiyonudur. Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu, daha genis say1 araligina izin verdigi

icin sigmoid fonksiyonuna kiyasla daha yaygindir [48]. Bu aktivasyon veya transfer
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fonksiyonlari, sinir agimin ¢iktisint uygun araliklarda 6l¢eklendirir. Sinir ag: i¢in aktivasyon
fonksiyonu secmek ©nemli bir husustur, ¢linkii giris verilerini nasil bigimlendirmeniz
gerektigini etkileyebilir. Sinir ag1 programlamasinda kulanilan aktivasyon fonksiyonlari

asagidaki gibi belirtilmistir.
1-Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu
2- Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu

3-Sigmoid Fonksiyon

3.5.1. Dogrusal aktivasyon fonksiyonu

En temel aktivasyon fonksiyonu dogrusal fonksiyonudur, ¢iinkii néron ¢iktisini higbir
sekilde degistirmez. Denklem 3.5, programin tipik olarak bir dogrusal aktivasyon fonksiyonu

nasil uyguladigini gosterir:

f@) = x (35)

Gozlemleyebileceginiz gibi, bu aktivasyon fonksiyonu sadece ndron girdilerinin kendisine

aktardig1 degeri geri gonderir.

Regresyon sinir aglari, sayisal degerler saglamay1 6grenenler, genellikle ¢ikti katmanlarinda

dogrusal bir aktivasyon fonksiyonu kullanir [45].

3.5.2. Hiperbolik tanjant fonksiyonu

Hiperbolik tanjant fonksiyonu, aslinda trigonometrik bir fonksiyondur. Bu fonksiyon,
denklem 3.3’de gosterilmistir.

2x

e
f&x) =

F 1 (3:3)

Araligi -1 ile 1 arasindadir. Bu daha genis bir say1 araligin1 kabul etmesine izin verir.
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3.5.3. Sigmoid fonksiyon

Sigmoid fonksiyonu ayni zamanda lojistik fonksiyon olarak da adlandirilir. Sigmoid
aktivasyon fonksiyonu, ileri beslemeli sinir aglari i¢in ¢ok yaygin bir fonksiyondur. Tipik olarak
hiperbolik tanjant fonksiyonu kadar iyi performans goOstermez. Bununla birlikte egitim
verilerindeki degerlerin timii pozitifse, iyi performans gosterebilir. Sigmoid fonksiyonu

denklem 3.4’de gosterilmistir.

f&) = (3.4)

1+e’*

Burada sayilar 0-1 araliginda 6lgeklendirilir. Ayrica yalnizca pozitif sayilari igeren bir araligida

vardir.

3.6. Egitim Algoritmalari

3.6.1. Levenberg-Marquardt (LM)

Levenberg-Marquardt algoritmasi (LM), sinir aglar i¢in ¢ok verimli bir egitim
yontemidir. LM, hem Newton Metoduna hem de gradyan inisine (geri yayilim) dayali karma
algoritmadir [48]. Daha hizli ¢6ziimleme yapmalari, saglamliklari ve iyi yerel minimumlar
bulma yetenekleri onlar1 YSA egitiminde ¢ekici kilar [49]. Performans fonksiyonu toplam
kareler bigimindedir (ileri beslemeli aglarin egitiminde oldugu gibi). Hessian matrisinin

yaklagimini asagidaki gibidir.

H=JT (3.6)

Gradyan ise su sekilde hesaplanabilir:

g=]JTe (3.7)
Jacobian matrisi, Hessian matrisini hesaplamaktan daha az karmasik olan standart bir geri
yayllma teknigi ile hesaplanabilir. Levenberg — Marquardt algoritmasimnin bu yaklagimi,

asagidaki Newton benzeri gtincellemede Hessian matrisi i¢in kullanilir:
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Xeer = X — [JTT+ W] e (3.8)
Burada J TJ Hessian matrisini, J Jakobiyen matrisini, 4 grenme sabitini, | kimlik matrisini ve
¢ hatalarin vektoriinii temsil eder. Sayisal u sifir oldugunda, bu sadece Newton'un yontemidir.
Yaklasik Hessian matrisini kullanir. x4 biiyiikk oldugunda, bu kiigliik adim boyutu ile gradyan

inigli olur Bu ¢alismada, CKA agini1 egitmek i¢in Levenberg — Marquardt (LM) algoritmasi
kullantlmigtir [19].

3.6.2. Bayesian Regulasyonu (BR)

Bayesian Regulasyonu (BR) egitim fonksiyonu, egitim siirecinde biiylik agirliklarin
olumsuz etkilerini azaltmak igin kullanilan bir yontemdir. Diizenleme, Bayesian ¢ikarim
tekniklerine dayali etkili bir genelleme saglamak igin optimal performans fonksiyonunu
ayarlayarak modelin asir1 6grenme olasiligin1 azaltir [50]. BR fonksiyonunda optimum
diizenleme parametrelerini bulmak igin Hessian matrisinin hesaplanmasi gerekir. Diizenlemeyi
optimize etmek icin Hessian matrisi (J 'J)' nin Gauss-Newton yaklasimi, David MacKay [51]’1n
Bayes tekniklerini izleyerek uygulanmistir [52]. Bu ¢alismada UKSB modelini egitmek igin
MATLAB’ taki trainbr fonksiyonu kullanilmigtir.

3.7. Metot

3.7.1. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay sinir aglar1 (YSA), biyolojik néron sisteminin basitlestirilmis modelleridir. Biyuk
Olgiide paralel dagilmis bilgiyi depolamak ve kullanima hazir hale getirmek i¢in dogal bir
egilime sahip islemcilerdir. Sinir aglarinin siniflandirilmasi; katman sayisi, bilgi akisinin yoni,
diigiimlerden ¢iktilar1 almak i¢in kullanilan dogrusal olmayan denklem ve farkli katmanlarin
diiglimleri arasindaki agirliklarin belirlenme yontemiyle gerceklesir. Katmanlar igindeki ve
arasindaki ndronlar iki sekilde baglanabilir: (1) Ileri beslemeli aglar, (2) Tekrarlayan aglar. ileri

beslemeli aglarda, noronlar birka¢ katman halinde diizenlenir. Bilgi giris katmanindan ¢ikti
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katmanina yalnizca tek yonde akar. Tekrarlayan aglarda, noronlar bir veya daha fazla katmanda
dizenlenir ve noronlarda geri bildirim, ayn1 katmandaki diger noronlara veya onceki

katmanlardaki ndronlara dahili olarak sunulur [30].

Yapay sinir aglari, girdi ve ¢ikti veri setleri arasindaki dogrusal olmayan karmasik
iliskileri tanimlayabilen esnek matematiksel yapilardir. Bir sinir agi, genellikle ndronlar,
birimler, hiicreler veya diigiimler olarak adlandirilan ¢ok sayida basit islem 6gesinden olusur.
Her ndron, problemi ¢dzmek i¢in ag tarafindan kullanilan bilgileri temsil eden ortak bir agirliga
sahip olan dogrudan iletisim baglantilari araciligiyla diger néronlara baglanir. Ag genellikle, her
katmandaki her bir islem biriminin, komsu katmanlardaki tiim isleme birimlerine bagli oldugu

iki veya daha fazla islem birimi katmanina sahiptir [5].

3.7.1.1. Cok Katmanh Algilayici (CKA)

Cok katmanli algilayicilar (CKA), bir veya daha fazla gizli katmana sahip ileri beslemeli
aglardir. CKA sinir ag1, Sekil 3.3 te gosterildigi gibi giris katmani, gizli katman ve ¢ikt
katmanindan olusan {i¢ katmanli 6grenme agina sahiptir. Girdi-¢ikt1 verilerinin egitim seti
verildiginde, ¢ok katmanli algilayicilar i¢in en yaygin Ogrenme kurali geri yayilma
algoritmasidir (GYA). Geriye yayilma iki agsamadan olusur: giris diigiimlerindeki harici giris
bilgilerinin, ¢ikis birimindeki ¢ikis bilgi sinyalini hesaplamak i¢in ileri dogru yayildig1 bir ileri
besleme asamasi ve baglanti giiclerinde degisikliklerin ¢ikis {initelerinde hesaplanan ve

gozlemlenen bilgi sinyalleri arasindaki farklara bagli olarak yapildig1 bir geriye dogru asama
[24,53].
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Girig katmani

Xi
Gizli katman

Xz
Cikis katmani

Xx

Sekil 3.3. Yapay sinir aglarimin yapisi [24]

Eger, wn’nin iterasyonu m sonraki bir w agirligimin degerini temsil etmesine izin verirsek, bu

gizli digiim agirlig1 wij veya ¢ikis diigiim agirligi wik olabilir, 0 zaman:

Wp = W1 + Awyy, (3.9)

Awn, iterasyon m sonucunda agirliktaki w degisimidir ve su sekilde hesaplanir:

Aw,, = —¢d,, (3.10)

burada ¢, agirliklarin degisim oranini kontrol eden parametredir. Kullanicit bu parametrenin

degerini ayarlar ve d,, terimi su sekilde verilir:

N

OF
dm = ) (5="n (3.11)

n=i

N toplam 6rnek sayisidir ve E simulasyon ¢ikt1 hatasidir [5].
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3.7.2. Tekrarlanan Sinir Aglar1 (TSA)

Yapist bir girdi katmanindan, bir veya daha fazla gizli katmandan ve bir ¢ikti
katmanindan olusur. TSA’lar, 6nceki islem adimlarindan 6nemli bilgileri depolamak igin bu
moddlleri bir bellek olarak kullanma fikriyle birlikte, zincir benzeri yinelenen modiil yapilarina
sahiptir. TSA’lar, ileri beslemeli sinir aglarinin aksine, sinir aginin bir dizi girisi kabul etmesine
izin veren bir geri bildirim dongiisii igerir. Bu, adim t-1’in ¢iktisinin, adim t’nin sonucunu
etkilemek ve sonraki her adim igin aga geri beslendigi anlamina gelir. Bu nedenle, TSA’lar

ogrenme dizilerinde basarili olmustur. Sekil 3.4’te TSA’daki sirali islemi gostermektedir.

® @ ®
. EI-T3-E——Ea
Q

i
6 6 & o

Sekil 3.4. Tekrarlayan sinir agindaki sirah islem [35]

Sekil 3.4 girdi birimi, ¢ikt1 birimi ve ag boyunca yayilmis tekrarlanan gizli birimi olan
basit bir TSA’n1 gosterir; burada Xt, t zaman adimindaki girdidir ve ht, t zaman adimindaki
ciktidir. Egitim siireci sirasinda TSA, YSA’da gradyanlarin hesaplanmasinda ve agirlik
matrislerinin ayarlanmasinda uygulanan yaygin bir algoritma olan geri yayilim algoritmasini
kullanir. Ancak, geri bildirim siirecinin degistirilmesinin ardindan agirliklar1 ayarlayacak ve

glncelleyecektir.
3.7.2.1. Uzun-Kisa Siireli Bellek (UKSB)

UKSB’ler, uzun slreli bagimliliklar1 6grenebilen ve varsayilan olarak zamanin uzatilmisg

periyodlar1 i¢in bilgileri hatirlayabilen 6zel bir TSA tirtdir. Ancak tekrarlanan modiil farkli bir
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yapiya sahiptir. Tek bir sinir ag1 yerine, standart bir TSA gibi benzersiz bir iletisim yontemine

sahip dort etkilesimli katmana sahiptir. UKSB sinir aginin yapist Sekil 3.5 te gosterilmektedir.

hy Gikis
G X -:- [ ‘ G
Hicre durumu X il Zonraki hticre
B | urumu
(0] (0] tanh D — X
t t t t
+ + + +
116 |16 |16 |14
s 1)/ @
Gizli durumu . Sonraki gizli
xt Ging durumu

Sekil 3.5. Uzun-Kisa Siireli Bellek (UKSB) sinir aginin yapisi [35]

Tipik bir UKSB agy, hiicreler ad: verilen bellek bloklarindan olusur. iki durum bir sonraki
hiicreye, hlcre durumuna ve gizli duruma gecer. Hiicre durumu, verilerin esasta degismeden

ilerlemesine izin veren ana veri akis zinciridir. Bununla birlikte, bazi dogrusal doniigsiimler

meydana gelebilir.

Bir UKSB ag1 olusturmanin ilk adimi, gerekli olmayan ve bu adimda hiicreden ¢ikarilacak
olan bilgileri belirlemektir. Bu veri tanimlama ve hari¢ tutma iglemi, t - 1 zamaninda son UKSB
biriminin (ht -1) ¢iktisin1 ve t zamaninda mevcut girdiyi (Xt) alan sigmoid islevi tarafindan karar
verilir. Bu kapiya unutma kapisi (veya ft) denir; burada f;, 0 ile 1 arasinda degisen, hiicre
durumundaki her sayiya karsilik gelen C, - ; bir vektordar.

fe = o(Welhe—, X] + by) (3.12)

Burada, ¢ sigmoid fonksiyonudur ve W ile bt sirasiyla, unutma kapisinin agirlik matrisleri ve

sapmasidir.
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Hiicre durumunda yeni giristen (X;) gelen bilgileri kararlastirmak, depolamak ve ayrica
hiicre durumunu giincellemek i¢in asagidaki adim verilmistir. Bu adim, sigmoid katmani ve

ikinci tanh katmani olmak tizere iki boliimden olusur.

iy = o(Wilhe—1, X¢] + by), (3.13)
Ny = tanh(Wy[he—y, X ] + by), (3.14)
Co=Coafe + N iy (3.15)

Burada, C;_; ve C;, t - 1 ve t zamanlarindaki hiicre durumlaridir, W ve b ise sirasiyla hiicre

durumunun agirlik matrisleri ve sapmasidir.

Son adimda, ¢ikis degerleri (h;) ¢ikis hiicresi durumuna (0;) baglidir, ancak filtrelenmis
bir versiyondur. ilk olarak sigmoid katmami, hiicre durumunun hangi kisimlarinin ¢iktiya
ulagacagina karar verir. Daha sonra sigmoid gecidin (0;) ¢iktisi, tanh katmani tarafindan hiicre

durumundan (C;) olusturulan yeni degerlerle (-1 ile 1 arasinda degisen bir degerle) carpilir [35].

0y = o(W,[he—q, Xe] + by) (3.16)

Burada W, ve b,, sirastyla ¢ikis kapisinin agirlik matrisleri ve sapmasidir.

3.7.3. Bulanik mantik (BM)

Bulanik mantik (BM) kavramu ilk kez 1965 yilinda Lotfi Zadeh tarafindan ortaya atilmigtir
[3]. Sekil 3.6 da gosterildigi gibi Tayfur [54]’a gore genel bir bulanik sistemi: bulaniklastirma,
bulanik kural tabani, bulanik ¢ikarim makinesi ve durulastirma bilesenlerine sahiptir.
Bulaniklastirma, her girdi verisi pargasini bir veya daha fazla iiyelik fonksiyonunda arama
yaparak tiyelik derecelerine doniistiiriir. Bulanik mantiktaki temel fikir, tamamen tek bir
kiimeye ait olmak yerine, herhangi bir genis kapsamli kiimenin farkli alt kiimelerine kismi ait
olmalarina izin verilmesidir. Bir kiimeye kismen ait olma, 0 ile 1 arasinda degerler iceren bir

iiyelik fonksiyonu ile sayisal olarak tanimlanabilir. Bulanik kural tabani, girdiler ve ciktilar
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arasindaki tim olas1 bulanik iliskileri iceren bulanik kurallar1 igerir. Bu kurallar “if-then”
formatinda ifade edilir. Bulanik yaklasimda matematiksel denklemler ve model parametreleri
yoktur, ancak tum belirsizlikler ve model komplikasyonlar1, “if-then” ifadeleri seklinde

tanimlayic1 bulanik ¢ikarim prosediiriine dahil edilmistir.

Bu yontemde, kural taban1 uzmanin deneyimleri olmadan olusturulabilir ve bes adimdan
olusur: 1. Adim, girdi ve ¢iktr alanlarin1 bulanik bolgelere ayirir; 2. Adim, istenen girig-¢ikis
veri giftlerinden bulanik kurallar iiretir; 3. Adim, olusturulan her kurala bir derece atar; 4. Adim,
birlesik bulanik kural tabanini olusturur; ve 5. Adim, birlesik bulanik kural tabanina dayali bir
eslestirme elde etmek i¢in durulastirma proseddrind sunar. Kurallar, her bir veri kiimesine gore
olusturulmustur. Her kurala tiyelik fonksiyonlari tarafindan bir derece atanir [55]. Calismada

hem yapay sinir aglarinin hem de bulanik mantigin entegrasyonu olan ASBCS kullanilmistir.

BULANIK SISTEM

Bulanik kural tabam

Girdi Gkt
-

Durulagtirma

Bulaniklagtirma

Bulamik gikanm
makinesi

Sekil 3.6. Bulanik sistemin sematik diagram [55]
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3.7.3.1. Adaptif Sinirsel Bulamk Cikarim Sistemi (ASBCS)

NoOro-bulanik modelleme, sinir a1 literatiiriinde gelistirilen ¢esitli 6grenme tekniklerini
bulanik modellemeye veya bulanik bir ¢ikarim sistemine (BCS) uygulama yolunu ifade eder.
Bir BCS'in temel yapisi ii¢ kavramsal bilesenden olusur: bir dizi bulanik kural igceren bir kural
tabani; bulanik kurallarda kullanilan iiyelik fonksiyonunu (UF) tanimlayan bir veritabani; ve bir
cikt1 tiiretmek i¢in kurallar iizerine sonug prosediiriinii gerceklestiren bir mantik mekanizmasi.
BCS, girdi alanindan ¢ikt1 alanina dogrusal olmayan bir eslestirme uygular. Bu eslestirme, her
bir eslesmenin lokal davranisini tanimlayan bir dizi bulanik if-then kuraliyla gerceklestirilir. If-
then kurallarinin parametreleri, girdi alaninin bulanik bir bdlgesini tanimlar ve ¢ikti
parametreleri (bulanik modellemenin sonuglar1) karsilik gelen ¢iktiyr belirtir. Bu nedenle,

BCS’in verimliligi tahmin edilen parametrelere baglidir.

Uyarlanabilir bir ag, genel cikti davranisi degistirilebilir parametreler koleksiyonunun
degeriyle belirlenen ¢ok katmanli ileri besleme yapisidir. Daha spesifik olarak uyarlanabilir bir
agin konfigiirasyonu, ¢esitli baglantilar yoluyla baglanan bir dizi diigiimden olusur; burada her
diigiim, tek bir diigiim ¢ikisi olusturmak i¢in gelen sinyali {izerinde statik diigiim islevi
gerceklestiren bir islem birimidir. Diiglim islevi degistirilebilir parametreleri olan parametreli
bir islevdir. Uyarlanabilir bir agdaki baglantilarin yalnizca diiglimler arasindaki sinyallerin akim
yoniinii gosterdigi ve bu baglantilarla hicbir agirhigin iligkilendirilmedigi not edilebilir.
Uyarlanabilir sinir aglart yapisini kullanarak bir BCS gelistirme prosediiriine uyarlanabilir n6ro
bulanik ¢ikarim sistemi (ASBGCS) denir [11].

ASBCS’in genel yapisi Sekil 3.7 de sunulmustur. ASBCS tasarlanirken, belirli bir hedef
sistemi modellemek icin BCS secimi en onemli husustur. Literatlirde ¢esitli BCS tirleri
sunulmus ve her biri yalnizca kendi sonug parametreleriyle karakterize edilmistir. Mevcut
calismada Sugeno bulanik modeli (Takagi ve Sugeno [56]; Sugeno ve Kang [57])

kullanmaktadir.
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Katman1 Katman 2 Katman 3 Katman 4 Katman 5

@ @ X1 X2
: = Yy v

=

X1

X2

Sekil 3.7. ASBCS mimarisi [30]

Omegin, BCS’in iki X1 ve X girisi ve bir z ¢ikis1 oldugunu diisiiniin: Birinci dereceden
Sugeno bulanik modeli i¢in iki bulanik eger-ise kuralina sahip tipik bir kural kiimesi su sekilde
ifade edilebilir:

Kural 1: Eger X1, A1 Ve X2, B1 ise 0 zaman,
fi=pxi+ o+ 1y (3.18)

Kural 2: Eger x1, A2 Ve X2, B2 ise 0 zaman,

fo=D2x1+ Gaxa + 13 (3.19)

burada A1, A2 ve B1, By; x; ve x; girisleri icin UF'lardir. Sirastyla; p1, Q1, 1 Ve P2, 02, I2, ¢ikis

fonksiyonunun parametreleridir.

Katman 1: Bu katmandaki her diigiim, giris degiskeninin iiyelik derecelerini olusturur. Diigiim

cikist OPit su sekilde tanimlanir:
OP; = py (x1) i = 1,2 ise yada (3.20)

OP! = pp,_ (x;) i =34 ise (3.21)
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burada x1 (veya X2) diigiimiin girdisidir; Ai (veya Bi2), bu diigimdeki UF’larin sekli ile
karakterize edilen ve Gaussian, genellestirilmis can sekilli, yamuk sekilli ve tiggen sekilli
fonksiyonlar gibi siirekli ve par¢a parca ayirt edilebilen herhangi bir uygun fonksiyon olan, bu

diigiimle iliskili bulanik bir kiimedir.

Katman 2: Bu katmandaki her diigiim, gelen sinyalleri [] olarak ¢arptirir ve kuralin atesleme

giictini temsil eden OP? ¢ikis1 su sekilde hesaplanr:

OP? = w; = uy, (x)pp, (x2), 1 = 1,2 (3.22)

Katman 3: Bu katmanin i. inci diigiimii N olarak siiflandirilmistir, normallestirilmis atesleme

giiclinii su sekilde hesaplar:

3 _ Wi ,
Opi = WwW; = m,l = 1,2 (323)

Katman 4: Bu katmandaki i diigiimii, asagidaki diigiim islevi ile i. inci kuralin model ¢iktisina

olan katkisini hesaplar:

OP* = wif, = wi(px1 + qx; + 1) (3.24)

burada w 3’Uncl katmanin ¢iktisidir ve {p;, q;, r;} parametre kimesidir.

Katman 5: Bu katmandaki tek diigiim, ASBCS 'in genel ¢iktisini su sekilde hesaplar [11]:

OFF = > wif; = ZZ‘V:‘]]C‘ (3.25)
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4. CALISMA ALANI, KULLANILAN VERILER VE YAPILAN
CALISMALAR

4.1. Konya Kapah Hazvasi

Konya kapali havzasi: yaklasik olarak Tirkiye'nin ortasinda bulunan kapali havza,
milyon hektarlik alaniyla Tiirkiye'nin yaklasik %7’sini kaplar. Konya kapali havzasini; Sakarya
ve Kizilirmak havzalar1 kuzeyden, Kizilirmak ve Seyhan havzalart dogudan, Dogu Akdeniz

havzasi giineyden, batidan Akar¢ay ve Anta havzasi ile kaplidir. Konya kapali havzasi genel

olarak ova ve platolar ile kaplidir. Konya kapali havzasindaki akarsular ¢ogunlukla mevsimlik
ve sel karakterlidir. Kapali havza ve topografyadan dolay1 boylari kisadir, ovadaki batakliklarda
kaybolurlar. Diizensiz yagislardan dolay1 akarsu rejimleri diizensizdir, cogu yaz mevsiminde ise
kurur. Yikseklerden kaynaklanan akarsular Tuz Golii, Beysehir Golii, Akgol (Eregli ovasi),
Hotamis Sazliginda son bulur [58].

Bolgenin yillik yagis ortalamasi 398 mm olmakla birlikte ovanin biiyiik bir kesiminde
yillik yagis oran1 270 - 320 mm arasinda kalmaktadir. Bolge 2 750 000 ha tarim arazisine, 1 670
hm?3 yeralt1, 5 950 hm? yer(istii olmak lizere 7.620 hm? su potansiyeline sahiptir. Havza, énemli
su potansiyeline sahiptir, ancak son yillarda yagislarin azlig1 ve bilingsiz kullanim nedeniyle
yeralt1 su seviyeleri gittikge diismekte, yeralt1 suyu rezervleri tilkenmekte ve havzadaki sartlar

kurakliga dogru yaklagmaktadir [59,60].

4.1.1. Meram Cay1

Meram Cayi, Konya ilinde bulunan bir akarsudur. Meram’in énemli su kaynaklarindan
biri olan Meram Cay1, Konya’nin kuzeybatisinda Basarakavak Koyii civarinda bulunan Akdag
yamagclarindaki kaynaklardan ¢ikmaktadir. Altinapa Baraji’ndan sonra Meram Cayi1 adi altinda
Konya'nin Meram mevkiinde ovaya ulasir [59]. Meram Cayi’nin yagis alan1 454 km? olup
ortalama akim debisi 0.99 m®sn dir. Y1llik toplam akis1 51 hm? tiir. Yagisin az oldugu yillarda
kurumaktadir. Daha 6nce Alakova Batakligi’ni olusturan Meram Cay1, Altinapa Baraji’nin
yapilmasindan sonra suyu azalmistir. Meram Deresi tarafindan beslenen bu baraj, DSI

tarafindan sulama, igme suyu ve taskin koruma amagli insa edilmistir [61].


https://tr.wikipedia.org/wiki/Ova
https://tr.wikipedia.org/wiki/Plato
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Calisma bolgesi olarak Orta Anadolu’daki Biiyilk Konya Kapali Havzasi’nin

kuzeybatisinda yer alan Meram Cayi secilmistir. Calisma bolgesi, Enlem: 37°55'28" Boylam:
32°16'9" koordinatlarinda bulunmaktadir. Rakimi ise 1261 m’dir.

4.2. Caismada Kullanmilan Veriler

Calismada Konya Kapali Havzasi’nin kuzeybatisinda yer alan Meram Cayr’nin 1981-

2017 yillart arasindaki giinliik akim degerlerinin ortalama aylik degerleri kullanmilmistir. Bu

veriler Ulumuhsine kopriisiiniin 50 m membasinda bulunan Kii¢iikmuhsine Akim Go6zlem

Isyasyonu’ndan DSI tarafindan temin edilmistir.

Kiigikmuhsine AGI’nun bilgileri Tablo (4.1) de verilmistir.

Meram Cayr’nin {izerinde bulunan
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Tablo 4.1. Kiigikmuhsine AGI bilgileri

Istasyon no. Istasyon Adi Akarsu Ad1 Isletme Rakim  Yagis Acilis Durumu
(m) alan1(Km?)
D16A100 Ki¢ikmuhsine Meram cay1 DSI 1261 504.2 1975 Aktif

Veriler daha sonra egitim ve test setine ayrilmistir. Aylik verilerin zamanla dagilimi Sekil

4.2 de Gosterilmistir.

9 T T T T T T
< Egitim > < Test
oL i
e N
i ]
gs_ ” ~ ’ } =
& | |
“ | N .
| |
\
el v b
[ 1l ’ ‘ U } | I
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Zaman (Ay)

Sekil 4.2. Egitim ve test verilerinin aylik akim degerinin zaman serileri

Calismada kullanilan Kiiciikmuhsine AGI’dan dlgiilen ortalama aylik verilerin istatiksel

parametreleri egitim, test ve tum veriler i¢in Tablo 4.2 de verilmistir.

Tablo 4.2. Kiiciikmuhsine AGI aylik ortalama verilerin istatiksel parametreleri

Istatiksel Tim veri Egitim Test
parametreler
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Ortalama 1.006 0.612 1.055
Ortanca 0.612 0.032 0.601
Minimum deger 0.003 0.003 0.04
Maksimum deger 8.095 7.719 8.095
Standart sapma 1.099 1.045 1.294
Carpiklik 2.468 2.189 2.938
Veri adedi 432 346 86

Gelecege yonelik tahmin icin Meram Cayi iizerindeki Kii¢iikmuhsine AGI’ndan 1981-
2017 donemine ait 36 yillik ortalama aylik verileri kullanilmistir. Toplam 432 adet ortalama
aylik akim verisinin, 346 adedi (%80) egitim, diger kalan 86 adet (%20) ise test igin ayrilmistir.
Sekil 4.2 bakildiginda maksimum akim degerinin test veri setinde oldugunu, minimum akim

degerinin ise egitim veri setinde oldugu goriilmektedir.

4.3. Modelin Performans Kiriterleri

Akim tahmini i¢in Kii¢iikmusine AGI istasyonundan 6lciilen 432 adet ortalama aylik debi
verileri kullanilmigtir. Tiim modellerde verilerin %80°1 egitim, kalan %20 ise test igin
se¢ilmistir. TUm veri seti ve her set icin istatistiksel parametreler Tablo 2’de sunulmustur. YSA
(CKA) modelinin egitilmesinden 6nce verilere 0-1 araliginda normallestirme uygulanmustir.
Normallestirme, verileri boyutsuz hale getiren ve onlar belirli bir aralikta siirlayan YSA i¢in

¢ok 6nemlidir. Normallestirme asagidaki denklem kullanilarak yapilir.

X - Xmin

Xnor = (4.1)

Xmax = Xmin
Burada, X,,,, girdinin normallestirimis degeridir. X,;in V€ Xjmqyx Sirasiyla, tim gozlemlerde

gergek degerlerin minimum ve maksimumudur. X orijinal veri kiimesidir.

UKSB modelinde ise normallestirmenin diger yontemi olan standardizasyon ydntemi
uygulanmistir. Burada  verilerin aritmetik ortalamasi ve standart sapmasi hesaplanarak
normallestirilir.  Bununla birlikte, hem ortalama hem de standart sapma, aykir1 degerlere
duyarlidir. Veri matrisini standartlastirmanin ana nedeni, degiskenlerin genellikle farkli

birimlerde 6lgtilmesidir [18].
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_ X = Xore

= 4.2
o= (42)

Performans olciileri; Determinasyon Katsayis1 (R?), Ortalama Kare Hatas1 (OKH) ve
Karekok Ortalama Kare Hatas1 (KOKH) olarak belirlenmis ve asagidaki denklemlerde

gosterilmistir.

RZ = (Z?:l(Qi(o) - Qort(o))(Qi(p) - Qort(p)))z

> - 2 (4.3)
Zizl(Qi(o) - Qort(o))2 2i=1(Qi(p) = Qorep)
OKH = Y1 Qi) — Qi)? (4.4)
N
KOKH = j2?=1(Qt(ol)v— Qip))° (4.5)

Burada, Q;,) modellerden tahmin edilen akim degeri, Q;(0) gercek akim degeri, Qure(p) Ve
Qort(o) strastyla modellerden tahmin edilen akimin ve gercek giinliik akimin ortalama degeridir.
N ise gergek ve tahmin degerinin toplam sayisidir. Ortalama Kare Hatas1 (OKH) ile Karekok
Ortalama Kare Hatas1 (KOKH) 0’a, Determinasyon Katsayis1 1’e yakin olmasi tahmin
basarisinin yiiksek oldugunun gostergesidir [62].

4.4. Yapilan Calismalar

Calismada gelecege yonelik akim tahmini igin MATLAB R2019a programi kullanilmistir.
CKA ve UKSB modelleri ile tahminde bulunmak icin MATLAB’ta uygun yazilim dili
uygulanmistir. ASBCS modeli ile tahminde bulunmak igcin MATLAB Neuro-Fuzzy Designer
uygulamasi kullanilmistir. Olusturulan her model i¢in farkli kombinasyonda girdi degerleri
girilmis ve en iyi performans: veren modeller ¢alismada degerlendirilmistir. Literaturde
Anusree [29] akim tahmini i¢in farkli girdi kombinasyonlar1 kullanmis, basarili sonuglar elde

etmistir. Zaman serisi modellemesinde farkli giris degerleri kullanilabilmektedir. YSA olarak
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gelistirilen CKA da 1,2,3,4,5,6,7,10,16,20,24 ve 36 ay geciktirmeli akim degerleri girdi olarak
kullanildiginda ag basarili performans: elde etmistir. Bu nedenle, akim tahmini i¢in CKA
modelinde farkli girdi kombinasyonlar1 se¢ilmistir. UKSB igin birer ay geciktirmeli 36 girdi
kullanilmistir. Son olarak ASBCS igin birer ay geciktirmeli 12 girdi kullanilmistir. Sonug olarak
UKSB ve ASBCS de esit aralikta girdi, CKA da farkli aralikta girdi tercih edilmistir. Yapilan
tahmin yoOntemi, zaman serisi tahmini oldugundan dolayr modellere ¢ok sayida girdi

uygulanmistir. Her modele uygulanan geciktirme ve girdi sayis1 Tablo 4.3 gosterilmistir.

Tablo 4.3. Modelerin girdi kombinasyonlari

Gecikme Girdi sayisi
CKA 1,2,3,4,5,6,7,10,16,20,24,36 12
UKSB 1-36 36
ASBGCS 1-12 12

Her model icin zaman serisi yontemiyle, gelecekteki 1 yil, 2 yil ve 3 yil sonraki akim
degerlerini tahmin edilmeye calisilmustir. Ilk olarak yapay sinir aglarinda yaygin olan, CKA
modeli gelistirilmistir. Model egitilmeden once, veriler 0-1 araliginda normallestirilmistir.
Egitim agsamasinda farkli ara katmanlar denenmis, 3 ara katmanl ag iyi sonug vermistir. Gizli
katmanlardaki optimum néron sayis1 deneme ve yanilma yoluyla secilmistir. ilk katmanda 20,
ikinci ve Ugiincli katmanda 15 néronun kullanildigr ag digerlerine gore basarili sonuglar
vermistir. CKA modelinde Levenberg Marquardt egitim algoritmasi olarak segilmistir. Daha

sonra iterasyon sayist 1000 olarak belirlenmis, 9 deneme sonrasi agin egitimi tamamlanmistir.

Tekarlayan sinir ag1 yontemi olan UKSB modelinde, modelin duyarliligini kontrol etmek
icin verilere 6n isleme uygulanmistir. Uygulanan standardizasyon yonteminde veriler belirli
aralikta dlgeklendirilmistir. Olgeklenen veriler 1 ile 36 ay geciktirmeli olarak UKSB modeline
girilmistir. Egitim agsamasinda farkli gizli katmanlar ve noron sayilar1 kullanarak, en diisiik hata
veren model segilmistir. Ara katman siyis1 2 olan, birinci ara katmanda 50 ve ikinci ara
katmanda 30 ndrona sahip ag digerlerine gore daha iistiin performans gostermistir. Grup boyutu
ve epok gibi optimize ediciler modelin performansini etkileyen parametrelerdir. Kayip

fonksiyonunu en aza indirmek igin c¢alismada grup boyutu 42 ve epok sayisida 500
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uygulanmistir. Egitim algoritmas: olarak Bayesien Regilasyon egitim algoritmasi
kullanilmistir. Ogrenme oram1 0.01 ve dropout degeri 0.4 secilmis, modelin egitimi

tamamlanmistir

MATLAB R2019a’nin Neuro-Fuzzy Designer uygulamasini kullanarak ASBCS yodntemi
ile gelecege yonelik tahminde bulunulmustur. ASBCS modelinde kullanilan verilere herhangi
bir normalizasyona gerek duyulmadan, agin egitimi yapilmistir. Girdi degerleri 1 ile 12 ay
geciktirmeli olarak ASBCS’e eklenmistir. Modelin egitim agamasinda alt kiimeleme yontemiyle
BCS olusturulmustur. Alt kiimeleme icin etki aralifi 0.45 se¢ilmis, diger parametreler ise
varsayilan olarak kullanilmigtir. Her girdi i¢in 7 gaussian uyelik fonksiyonu, toplamda 7x12
(84) giris tiyelik fonksiyonu uygulanmistir. Cikis iyelik fonksiyonu ise linear segilmistir.

Ardindan optimizasyon metodu olarak hibrit se¢ilmis ve 500 epok kullanarak BCS egitilmistir.

CKA ve UKSB modelerinin yapisi, aktivasyon fonksiyonu ve iterasyon sayis1 Tablo 4.4
te sunulmustur. Tablo 4.5 te ise ASBCS’in yapisi, tiyelik fonksiyonu ve epok sayisi verilmistir.

Tablo 4.4. CKA ve UKSB modellemelerinde kullanilan parametreler

Girdiler Model yapisi Cikt1 Aktivasyon Iterasyon
fonksiyonu /Epok
CKA Q(1),9(2),Q(3),Q(4), Q(5), (12-20-15-15-1) Q(37) Levenberg 1000
Q(6), Q(7), Q(8), Q(16), Q(20), Marquardt (iterasyon)
Q(24), Q(36)
Bayesien 500
UKSB Q(1), Q(2), Q(3),...., Q(36) (36-50-30-1) Q(37) Reglilasyon (Epok)

Tablo 4.5. ASBCS modellemesinde kullanilan parametreler

Girdiler Giris iiyelik Cikt1 Cikis iiyelik Epok
fonksiyonu fonksiyonu
ASBCS Q(1), Q(2), Q(3),...., Q(12) gaussmf Q(13) linear 500

Farkli girdilere sahip CKA, UKSB ve ASBCS modelerinin egitiminden sonra elde ettigi
OKH, KOKH ve R? degerleri Tablo 4.6’da sunulmustur.
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Tablo 4.6. Kurulan modellerin performans kriterleri

OKH KOKH R?
CKA 0.487 0.698 0.41
UKSB 0.261 0.51 0.73
ASBCS 0.815 0.902 0.43

Tablo 4.6 de sunulan hata kriterleri incelendiginde UKSB modelinin CKA ve ASBCS
modellerine gore daha iyi sonuglar elde etmistir. OKH karsilastirildiginda 0.261 degeri ile
UKSB’nin, 0.487 degeri veren CKA ve 0.815 degeri veren ASBCS modelerinden daha diisiik
hata bulmustur. KOHK degerleri karsilastirildiginda 0.51 ile UKSB modelinin, 0.698 ile CKA
modeli ve 0.902 ile ASBCS modelinden daha iyi sonu¢ vermistir. R? degerleri
karsilastirildiginda 0.51 ile UKSB modelinin, 0.698 ile CKA modeli ve 0.902 ile ASBCS
modelinden daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir. Boylece, UKSB’in performans kriterleri diger

modellere gore daha Ustindur.

Kurulan modelllerin egitiminden sonra elde ettigi ¢iktilar1 grafiksel olarak gosterilmistir.
CKA, UKSB ve ASBCS modellemelerinde tahmin edilen ve gdzlemlenen verilerin, zaman
varyasyonu Sekil 4.3 (a), Sekil 4.4 (a) ve Sekil 4.5 (a) da sunulmustur. Sekil 4.3 (b), Sekil 4.4
(b) ve Sekil 4.5 (b) de tahmin edilen ve gozlemlenen verilerin sagilimi sunulmustur. Ug farkli
yontemle elde edilen veriler, gozlenen veriler ile hangisinin daha fazla benzerlik gdsterdigini

grafiksel olarak analiz edilmistir.
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Sekil 4.4. UKSB modeli ile gdzlenen ve tahmin edilen verilerin zaman serisi (a) ve sagilma diagram (b)



Gozlenen
Tahmin

Aylik akim (m®/sn)
(@)]

IV

1

0 50 100

£ [6)] [«2]
T

Gozlem-Q (m3/sn)
w

150 200 250 300 350
Zaman (ay)

(a)

Sekil 4.5. ASBCS modeli ile gdzlenen ve tahmin edilen verilerin zaman serisi (a) ve

2 3 4 5 6 7 8
Tahmin-Q (m 3/sn)

(b)

sa¢ilma diagram (b)

400

450

42



43

Sekil 4.3 (a), Sekil 4.4 (a) ve Sekil 4.5 (a)’ya bakildiginda, UKSB modellemede gbzlenen
ve tahmin edilen verilerin zaman serisi diger modellemelere kiyasla basarili grafik elde etmistir.
Sekil 4.3 (b), Sekil 4.4 (b) ve Sekil 4.5 (b)’de sirasiyla CKA, UKSB ve ASBCS’in sagilma
diagramlar1 gosterilmistir. Yine UKSB modelinin gézlemlenen ve tahmin edilen verileri daha
istiin sagilma elde etmistir. ASBCS’nin elde ettigi veriler CKA modeline kiyasla gdzlenen

verilere daha fazla benzerlik sagladigini ve iyi sagilma géstermistir.
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5. BULGULAR

5.1. Gelecege Yonelik Tahminler

Gelecege yonelik akim tahmini ¢calismasinda, MATLAB R2019a programi kullanarak ti¢
farkli model kurulmustur. Her model i¢in veriler, egitim veri setine ve performanslarini
degerlendirmek i¢in test veri setine ayrilmistir. Calismada kurulan (¢ modelin tahmin ettigi
(egitim ve test veri seti i¢in) aylik akimlar, gelecekteki aylik akim tahminleri i¢in kulllanilmastir.
Calismada 1 yil, 2 yil ve 3 yil gibi uzun aralikli tahminlerde bulunulmus ve sonuglari

degerlendirilmistir.

Gelecekteki tahminlerin  dogrulugunu belirtmek igin modellerin  R? degerleri
incelenmistir. Korelasyon katsayisinin karesi olarak bilinen determinasyon katsayis1 R?, 0 ile 1
arasinda degisir ve model tarafindan agiklanan gézlemlenen varyans miktarini tanimlar. Ayrica
gozlemlenen verilerin dogrusal egriye ne kadar iyi uydugunun olg¢iitiidiir. Belirlenen hata
degerlerine gore UKSB sinir agiin gelecekteki aylik akim degerlerine daha yakin bir tanminde

bulundugu diistiniilmiistur.

5.1.1. Gelecege yonelik 1 yil sonraki aylhk akim tahmin sonug¢larimn irdelenmesi

Calismada 1 yil sonraki aylik akim tahmini i¢in gelistirilen CKA, UKSB ve ASBCS
modelerinin ¢ikt1 degerleri kullanilmistir. CKA modelinin gelecege yonelik 1 yillik akim tahmin

sonuglart Sekil 5.1 de gosterildigi gibi aylik olarak tahmin edilmistir.
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Tahmin edilen veri

Aylik akim (m3/sn)

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Zaman (Ay)

Sekil 5.1. CKA modeli ile tahmin edilen 1 y1l sonraki ayhk akim verileri

Sekil 5.1 Incelendiginde aylik akimin pik degerinin 2.45 oldugunu, en diisiik degerin 0.17

oldugu goriilmiistiir. Tahmin edilen veriler 1 y1l olmak iizere 12 veriden olusmaktadir.

UKSB modelinin gelecege yonelik 1 yillik akim tahmin sonuglart Sekil 5.2 de

gOsterilmistir. Modelin ¢ikti degeri gelecekteki aylik akimin tahmini i¢in kullanilmistir.

Tahmin edilen veri

Aylik akim (m3/sn)

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Zaman (Ay)

Sekil 5.2. UKSB modeli ile tahmin edilen 1 y1l sonraki aylik akim verileri
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Sekil 5.2 Incelendiginde aylik akimmn pik degerinin 2.69 oldugunu, en diisiik degerin
0.096 oldugu goriilmiistiir. Burada akimin pik degerinin CKA’ya kiyasla arttig1 goriilmiistiir.

ASBCS modelinin gelecege yonelik 1 yillik akim tahmin sonuglart S$ekil 5.3 te

gosterilmistir. Modelin ¢ikt1 degeri gelecekteki aylik akimin tahmini i¢in kullanilmustir.

Tahmin edilen veri

Aylik akim (m3/sn)

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450

Zaman (Ay)

Sekil 5.3. ASBCS modeli ile tahmin edilen 1 y1l sonraki aylhk akim verileri

Sekil 5.3 Incelendiginde aylik akimin pik degerinin 3.39, en diisiik degerin 0.17 oldugu
goriilmiistiir. Burada akimin pik degerinin CKA ile ASBCS’e gore daha yiiksek bulunmustur.

5.1.2. Gelecege yonelik 2 y1l sonraki aylik akim tahmin sonug¢larinin irdelenmesi

Calismada 2 yil sonraki aylik akim tahmini i¢in gelistirilen CKA, UKSB ve ASBCS
modelerinin ¢ikt1 degerleri kullanilmistir. CKA modelinin gelecege yonelik 2 yillik akim tahmin

sonuclart Sekil 5.4 te gosterldigi gibi aylik olarak tahmin edilmistir.
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Tahmin edilen veri

Aylik akim (m3/sn)

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Zaman (Ay)

Sekil 5.4. CKA modeli ile tahmin edilen 2 y1l sonraki aylik akim verileri

Sekil 5.4 Incelendiginde ilk yilda tahmin edilen aylik pik akimin ikinci yilda 1.65’e

diistiigiinii, en diisiik degerin 0.12 oldugu goriilmiistiir. Tahmin edilen veriler 2 yi1l olmak {izere

24 veriden olusmaktadir.

UKSB modelinin gelecege yonelik 2 yillik akim tahmin sonuglart Sekil 5.5 te

gosterilmistir. Modelin ¢ikt1 degeri gelecekteki aylik akimin tahmini i¢in kullanilmistir.

Tahmin edilen veri

Aylik akim (m3/sn)

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Zaman (ay)

Sekil 5.5. UKSB modeli ile tahmin edilen 2 yil sonraki aylik akim verileri
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Sekil 5.5 Incelendiginde ilk yilda tahmin edilen aylik pik akimmn ikinci yilda 2.13’ye

diistiigtinii, en diisiik degerin ise yine 0.096 oldugu goriilmistiir. Tahmin edilen veriler 2 yil

olmak tizere 24 veriden olusmaktadir.

ASBCS modelinin gelecege yonelik 2 yillik akim tahmin sonuglari Sekil 5.6 da

gosterilmistir. Modelin ¢ikt1 degeri gelecekteki aylik akimin tahmini igin kullanilmistir.

Tahmin edilen veri

61—

Aylik akim (m3/sn)

100 150 200 250 300 350 400 450 500
Zaman (Ay)

0 50

Sekil 5.6. ASBCS modeli ile tahmin edilen 2 y1l sonraki aylhk akim verileri

Sekil 5.6 Incelendiginde ilk yilda tahmin edilen aylik pik akimi ikinci yilda gok az
miktarda 3.37’e diistliglinii, en diisiik degerin yine 0.17 oldugu goriilmiistiir. Tahmin edilen

veriler 2 y1l olmak tizere 24 veriden olugmaktadir.

5.1.3. Gelecege yonelik 3 yil sonraki aylhik akim tahmin sonuglariin irdelenmesi

Calismada 3 yil sonraki aylik akim tahmini igin gelistirilen CKA, UKSB ve ASBCS
modelerinin ¢ikt1 degerleri kullanilmistir. CKA modelinin gelecege yonelik 3 yillik akim tahmin

sonuclart Sekil 5.7 de gosterildigi gibi aylik olarak tahmin edilmistir.
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Tahmin edilen veri

Aylik akim (m3/sn)

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Zaman (Ay)

Sekil 5.7. CKA modeli ile tahmin edilen 3 y1l sonraki aylik akim verileri

Sekil 5.7 incelendiginde tahmin edilen aylik akimin giderek azaldigini, en diisiik degerin

yine 0.12 oldugu goriilmiistiir. Tahmin edilen veriler 3 yil olmak tizere 36 veriden olusmaktadir.

UKSB modelinin gelecege yonelik 3 yillik akim tahmin sonuglari Sekil 5.8 te

gosterilmistir. Modelin ¢ikt1 degeri gelecekteki aylik akimin tahmini i¢in kullanilmistir.

Tahmin edilen veri

Aylik akim (m®/sn)

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Zaman (ay)

Sekil 5.8. UKSB modeli ile tahmin edilen 3 yil sonraki aylik akim verileri
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Sekil 5.8 Incelendiginde tahmin edilen aylik akimin giderek azaldigini, en diisiik degerin

0.013 oldugu goriilmiistiir. Tahmin edilen veriler 3 yi1l olmak iizere 36 veriden olugsmaktadir.

ASBCS modelinin gelecege yonelik 3 yilik akim tahmin sonuglari Sekil 5.9 da

gosterilmistir. Modelin ¢ikt1 degeri gelecekteki aylik akimin tahmini i¢in kullanilmustir.

Tahmin edilen veri

Aylik akim (mslsn)

0
100 150 200 250 300 350 400 450 500

Zaman (Ay)

Sekil 5.9. ASBCS modeli ile tahmin edilen 3 yil sonraki aylhk akim verileri

Sekil 5.9 Incelendiginde tahmin edilen aylik akimm birinci ve ikinci yilda yaklagik ayni
oldugu, tiglincii yilda 2.26’a diistiigi gorilmektedir. ASBCS ile tahmin edilen degerler CKA ve

UKSB’e gore daha tstundir. Tahmin edilen veriler 3 y1l olmak {izere 36 veriden olusmaktadir.

Sekil 5.7, Sekil 5.8 ve Sekil 5.9 bakildiginda CKA ile UKSB’in gelecege yonelik tahmin
edilen degerleri birbirine yakin oldugu, ASBCS’ in akim degerinin yiiksek oldugu
gorilmektedir. Tahmin edilen aylik akimlar ge¢mis akim degerlerine gore fazla farklilik
gostermemistir. Modellerin determinasyon katsayisina bakildiginda 0.73 ile 1’e en yakin olan
UKSB, yiiksek tahmin dogruluguna sahip oldugunu gostermistir. R? degeri 0.73 olan UKSB’in,
verilen veri seti igin iyi uyumun oldugunu gostermistir. Diger iki modelin determinasyon
katsayisi sirasiyla, ASBCS icin 0.43 ve CKA igin 0.41 olarak hesaplamistir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Gelecekteki akarsu akimlarinin tahmini, hidrologlar ve su kaynaklari miihendisleri icin
¢ok 6nemli bir konudur. Gelecege yonelik yapilan tahmin, karar vermede riski en aza indirmek
ve beklenmeyen maliyeti azaltmak i¢in temel bir karar verme teknigidir. Akarsu akim tahmini,
su altyapisinin tasarimi ve isletimi, baraj planlamasi, taskin azaltimi, su rezervuarlarinin
isletimi, igme suyu dagitimi, kurak donemlerde hidroelektrik Gretimi ve nehir tasimaciliginin
planlanmasi gibi bircok 6nemli hususta etkilidir. Bu nedenle, gelecekteki nehir akimlarinin

tahmini hidrolojideki ana aragtirma konularindan biri olarak kabul edilir.

Bu calismada Kiiciikmuhsine AGI ait 432 adet aylik akim degerlerinin zaman serisini
kullanarak gelecege yonelik akim tahmini yapilmaya ¢aligilmistir. Bu verilerin 346 adedi egitim
seti icin kalan 86 adedi test seti icin kullanilmistir. Calismada Kiiciikmuhsine AGi’nun akim
tahmini i¢in Cok Katmanli Algilayict (CKA), Uzun Kisa Siireli Bellek (UKSB) ve Adaptif
Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi (ASBGCS) gibi ti¢ farkli yapay zeka modelleri gelistirilmis ve
karsilastirtlmistir. Tahmin calismalar1 kapsaminda hidrolojik sistemlerin modellenmesinde
siklikla kullanilan ASBCS ve yeni yontem olarak gelistirilen UKSB hidrolojik verilere
uygulanabilirligi de incelenmistir. Gelistirilen CKA, UKSB ve ASBCS modellerinden elde

edilen aylik akim tahminleri zaman varyasyonu ve sagilma diyagramlarinda gosterilmistir.

Bu modeller icin zaman geciktirmeli olarak ¢ok sayida farkli kombinasyonlarda girdi
verileri se¢ilmistir. Giris verileri aga eklenmedan 6nce CKA yonteminde normalestirme, UKSB
yonteminde ise standardize uyugulanmistir. ASBCS icin herhangi bir normalizasyon
uygulanmamustir. Biitin modellerde tek ¢ikti degeri belirlenmistir. CKA ve UKSB yonteminde
farkli egitim algoritmalar1 denenmis, CKA’da Levenberg-Marquardt algoritmas1 ve UKSB’te
Bayesian Regiilasyon algoritmasi kullanildiginda daha basarili sonuglar vermistir. ASBCS’de
tiyelik fonksiyou olarak Gaussian secilmistir. Her model i¢in deneme-yanilma yoluyla farkli
paramatreler ve ara katman sayilar1 denenmistir. CKA ve UKSB’te kullanilan egitim algoritmasi
ve ara katmandaki noron sayilar1 hata degerleri iizerinde etkili olmustur. CKA modelinde 3 gizli
katman sayisina sahip ag basarili sonug¢ vermistir. Bu gizli katmanlarda sirasiyla 20, 15 ve 15

néron kullanilmistir. Iterasyon sayis1 1000 belirlenmis 9 deneme sonra egitimi tamamlanmistir.
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UKSB modelinde 2 gizli katman sayisina sahip ag basarili sonuglar vermistir. Birinci katmanda
50 ve ikinci katmanda 30 noron kullamilmistir. 500 epok kullanarak agm egitimi
tamamlanmigstir. ASBCS’te her giris fonksiyonu i¢in 7 tiyelik fonksiyonu segilmistir. 500 epok

kullanarak agin egitimi tamamlanmustir.

Calismada gelistirilen modelllerin performans degerleri kiyaslandiginda UKSB’in, CKA
ve UKSB gore daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir. OKH kiyaslandiginda sirasiyla 0.261 ile
UKSB, 0.487 ile CKA ve 0.815 ile ASBCS degerleri elde edilmistir. KOKH kiyaslandiginda
sirasiyla 0.51 ile UKSB, 0.698 ile CKA ve 0.902 ile ASBCS degerleri elde edilmistir. Son olarak
determinasyon katsayis1 (R?) kiyaslandiginda 0.73 ile UKSB, 0.43 ile ASBCS ve 0.41 ile CKA
degerleri elde edilmistir. Bu sonuglara gore UKSB modelinin diger iki modelden daha diisiik

hata degerleri hesaplamistir.

Zaman serisi yontemi ile uzun siireli tahminlerde bulunmak i¢in aylik akim verileri
secilmistir. Egitilen modellerin ¢iktilarin1 kullanarak, gelecege yonelik 1 yil, 2 yil ve 3 yil
sonraki akim tahminlerinde bulunulmustur. Zaman serisi yontemi ile yapilan bu tahmin
gelecekti olusacak akim degerleri olarak 6ngériilmiistiir. Sonug olarak, UKSB modelinin CKA
ve ASBCS modellerinden {istiin tahminler elde etmistir. ASBCS diger iki modele gore daha
diisiik tahminlerde bulunmustur. Kullanilan gegcmis akim verileri géz 6niinde bulundugunda,
UKSB’in tahmin ettigi aylik akimlar ilerde gézlemlenecek olan ger¢ek akima yakin oldugu

distinilmistir.

Sonuglar, tezde kullanilan UKSB yonteminin gelecekteki akim tahminlerinde
uygulanabilir olduguna, CKA ve ASBCS’in gelistirilmesi durumunda uygulanabilir oldugunu

goOstermistir.

Calismada kullanilan ge¢mis veriler goz o6nilinde bulundugunda, gelecege yonelik yapilan
tahminlerde fazla farklilik gostermedigini gostermistir. Dolayisiyla tahmin edilen degerlerin

basarili oldugu soylenebilir.

Gelistirilen modellerde kullanilan girdi sayilar1 gelecege doniik tahminlerde etkili oldugu
goriilmiistiir. Girdi sayis1 36 ile en yiiksek olan UKSB iyi performans vermistir. Yapilacak
tahminin araligina gore uygun girdi sayilarinin belirlenmesi, basarili tahmin sonuglar

saglayacaktir.
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CKA, UKSB ve ASBCS icin belirlenen farkli parametreler modellerin ¢iktilarini
etkilemistir. ileriki zamanlarda tahmin edilen gelecekteki akim sonuglarmi gelistirmek icin
farkli ara katman ve néron sayisi, farkli egitim algoritmalari (veya iyelik fonksiyonlari),
iterasyon (veya epok) kullanilabilir, sonuglar farkli deglendirme kriterleri ile kiyaslayarak daha
iyi sonug veren model belirlenebilir.
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EKLER

EK-1 Modellemeler ile tahmin edilen verilerin zaman serileri ve sagilma diagrami.

EK 1.A CKA modeli ile tahmin edilen verilerin zaman serileri ve sagilma diagrama.
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Sekil 1.A CKA ile gozlenen ve tahmin edilen verilerin zaman serisi (a) ve sa¢cilma diagram (b)



EK 1.B UKSB modeli ile tahmin edilen verilerin zaman serileri ve sa¢ilma diagrama.
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Sekil 1.B UKSB ile gdzlenen ve tahmin edilen verilerin zaman serisi (a) ve sa¢ilma diagram (b)
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EK 1.C ASBCS modeli ile tahmin edilen verilerin zaman serileri ve sa¢ilma diagrama.
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Sekil 1.C ASBCS ile gézlenen ve tahmin edilen verilerin zaman serisi (a) ve sa¢ilma diagram (b)
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EK-2 Gelecege yonelik yillik tahminlerin yapilmasi.

EK 2.A Gelecege yonelik 1 yil sonraki aylik akim tahmini
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Sekil 2.A.1 CKA modeli ile tahmin edilen 1 y1l sonraki ayhk akim verileri Sekil 2.A.2 UKSB modeli ile tahmin edilen 1 y1l sonraki ayhik akim verileri
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Sekil 2.A.3 ASBCS modeli ile tahmin edilen 1 y1l sonraki ayhk akim verileri
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EK 2.B Gelecege yonelik 2 yil sonraki aylik akim tahmin

Tahmin edilen veri Tahmin edilen veri
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Sekil 2.B.1 CKA modeli ile tahmin edilen 2 yil sonraki aylik akim verileri Sekil 2.B.2 UKSB modeli ile tahmin edilen 2 yil sonraki aylik akim verileri
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Sekil 2.B.3 ASBCS modeli ile tahmin edilen 2 yil sonraki aylik akim verileri
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EK 2.C Gelecege yonelik 3 yil sonraki aylik akim tahmini

Tahmin edilen veri Tahmin edilen veri
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Sekil 2.C.1 CKA modeli ile tahmin edilen 3 yil sonraki aylik akim verileri Sekil 2.C.2 UKSB modeli ile tahmin edilen 3 y1l sonraki ayhk akim verileri
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Sekil 2.C.3 ASBCS modeli ile tahmin edilen 3 yil sonraki aylhk akim verileri



