YAGIS-AKIS ILISKISININ YAPAY SiNIiR AGI
YONTEMLERIYLE MODELLENMESI:
KURUKAVAK HAVZASI UYGULAMASI

Ersin OGUL
Yiiksek Lisans Tezi

Ingaat Miihendisligi Anabilim Dali
Eylil-2006



JURI VE ENSTITU ONAYI

Ersin OGUL’un “Yagis-Akis Iliskisinin Yapay Sinir Ag1 Yontemleriyle
Modellenmesi: Kurukavak Havzas1 Uygulamas1” bashikli Insaat Miihendisligi
Anabilim Dalindaki, Yiiksek Lisans tezi 18.09.2006 tarihinde, asagidaki jiiri
tarafindan  Anadolu Universitesi Lisansiistii  Egitim-Ogretim ve Smav

Yonetmeliginin ilgili maddeleri uyarinca degerlendirilerek kabul edilmistir.

Adi-Soyadi imza
Uye (Tez Damismani) : Yrd.Do¢.Dr. Mustafa TOMBUL .................
Uye : Yrd.Do¢.Dr. Arda SORMAN  .................
Uye : Yrd.Do¢.Dr. Yusuf OYSAL ....ceveneennee.

Anadolu Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Yonetim Kurulu'nun
.................. tarih ve ............ saylh karariyla onaylanmstir.

Enstitii Midiiri



OZET

Yiiksek Lisans Tezi

YAGIS-AKIS ILiSKiSININ YAPAY SiNiR AGI YONTEMLERIYLE
MODELLENMESI:
KURUKAVAK HAVZASI UYGULAMASI

Ersin OGUL

Anadolu Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Insaat Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Yard. Do¢. Dr. Mustafa TOMBUL
2006, 66 sayfa

Bu caligmada, daha 6nce elde edilmis hidrometeorolojik verilerle yapay
sinir aglar1 metodu kullanilarak yagis akis iliskisi incelenmektedir. Yapilan
calismada Bilecik ili, Pazaryeri il¢esi, Kurukavak Havzasi’na ait gézlenmis yagis
ve akim verileri kullanilarak akim tahminleri yapilmistir. Calismada yapay sinir
ag1 metotlarindan ileri beslemeli geriye yaymim metodu, genellestirilmis
regresyon sinir ag1 metodu ve radyal tabanli sinir ag1 metodu kullanilmistir. Yagis
ve akim verileri modellere girdi olarak verilip yeni akim degerleri elde edilmistir.
Grafiklerden elde edilen yeni akim degerleri daha once Slgiilen akim degerleriyle
karsilagtirilmistir. Her farkli yapay sinir ag1 mimarisi i¢in en iyi sonug¢ elde
edilene kadar cok sayida simiilasyon yapilarak en iyi sonu¢ elde edilmistir.
Simiilasyon sonuglarina bakildiginda en iyi sonucu gerek genellestirilmis
regresyon sinir agi, gerekse radyal tabanli sinir ag1 metoduna kiyasla ileri

beslemeli geriye yaymim metodunun verdigi goriilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Yapay sinir ag, ileri beslemeli geriye yayinim metodu,

genellestirilmis regresyon sinir agi, radyal tabanli sinir ag



ABSTRACT

Master of Science Thesis

MODELING OF RAINFALL-RUNOFF RELATION WITH ARTIFICIAL
NEURAL NETWORK METHODS:
KURUKAVAK BASIN CASESTUDY

Ersin OGUL

Anadolu University
Graduate School of Sciences
Civil Engineering Program

Supervisor: Assist. Prof. Dr. Mustafa TOMBUL
2006, 66 pages

Flow estimation in a base, the help of the obtained hydrometeorologic
data, is important in terms of water resources projecting studies. In this study,
based modelling applications are performed with flow estimation which is
obtained by the help of antecedent hydrometeorologic data. In the study, the flow
estimations are made by previously measured rainfall, evaporation and antecedent
flow data obtained in Kurukavak Basin, Pazaryeri, Bilecik. In the study, the
artificial neural network methods of the feed forward back propagation method,
the generalized regression neural network and the radial based artificial neural
network method are used. The calculations are performed in Matlab 6,5
programme. The new flow data are obtained from a computer programme in
matlab written about rainfall, flow and evaporation data. Many simulations are
done for each different artificial neural network architecture to get the best results

and the real results are obtained in a short time.
Keywords: Artificial neural network, feed forward back propagation method,

generalized regression neural network, radial basis function neural

network
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GIRIS

Su kaynaklarinin gelistirilmesinde ve planlanmasinda yagis-akim
iliskisinin bilinmesi olduk¢a Onemlidir. Mevcut meteorolojik Olclimlerden
hareketle gelecekteki akim degerlerinin tahminine yonelik ¢ok sayida matematik
modeller gelistirilmistir. Gelecekteki akim degerlerinin belirlenmesi, taskin
kontrolii amaciyla haznelerin isletilmesi, kurak donemlerde igme ve kullanma
suyunun temini, hidroelektrik iiretiminin saglanmasi ve akarsu ulagiminin
planlanmasi agisindan énemlidir.

Bir havzadaki akim havzaya diisen yagisa bagli olmakla birlikte yagis
olaymin goriilmesi ile akimin olusmasi arasinda belli bir gecikme vardir. Akim
tahminlerini yaparken bu gecikmeden yararlanilir. Havzada yagistan akisa gecme
siireci ve meydana gelen fiziksel olaylarin daha iyi bir sekilde anlatilabilmesi i¢in
cesitli metot ve modeller gelistirilmistir. Bu modeller parametrik ve karakutu
(yapay sinir aglar1  gibi) modelleridir. Parametrik modeller havza
karakteristiklerinin degisim etkilerinin incelenmesinde kullanilan modellerdir.
Modelde havza sistemi ne kadar ¢ok sayida elemana ayrilirsa o 6l¢lide ayrintili bir
model gelistirilmis olur. Ancak bdyle bir modelde kalibrasyon ic¢in gerekli veri
miktar1 artacaktir. Bu nedenle parametrik modellerin pratik olarak
uygulanabilmesi daha zordur. Karakutu modellerinde ise havzanin, yagist akisa
doniistiirmesi siirecinin ayrintilarina girilmemektedir. Bu tip modellerde havza,
yagist akisa ¢eviren kapali bir sistem olarak degerlendirilir. Sistemin doniisiim
fonksiyonunun, o havzada goézlenmis olan yagis ve akim degerlerine gore
belirlenmesine c¢aligilir (Bayazit, 1998). Havzanin davranis fonksiyonlar1 girdi
(yagis) ve ¢ikt1 (akim) datalari iizerinde belirlenir (Miiftiioglu, 1991).

Insan beyninin ve diisiinme yeteneginin taklit edilmesi istegi ¢ok eski
zamanlarda var olmus bir istektir. insan beyni ve diisiinebilme yetenegine iliskin
ilk agiklayict teori gelistirme denemeleri Antik Yunan diisiiniirleri olan Plato
(1.0. 427-327) ve Aristoteles'e (I.0. 384-322) kadar uzanmaktadir. Daha sonra
ise Descartes (1596-1650) insanin diisiinme yetenegiyle ilgilenen 18. yiizyil

diisliniirii olmustur.



Teknolojik  gelismenin  6nemli boyutlara ulastigr  giinlimiizde,
insanoglunun kendisini tanimaya yonelik calismalar1 da 6nemli asamalar
kaydetmistir. Yapay zeka kavrami ile insanin en 6nemli ozellikleri olan
diisiinebilme ve Ogrenebilme yetenekleri en Onemli arastirma konulari
durumuna gelmistir. Ozellikle son zamanlarda bilgisayar kullanimmin hizla
yayginlagmasi sonucunda yapay zeka ¢alismalari da bir ivme kazanmugtir.

Insanin diisiinme yapisin1 anlamak ve bunun benzerini ortaya
cikaracak bilgisayar islemlerini gelistirmeye ¢alismak olarak tanimlanan yapay
zeka, aslinda programlanmis bilgisayarlara diisiinme yetenegi saglama
girisimidir. Insan gibi diisiinen ve davranan sistemlerin gelistirilmesine yonelik
olarak 1950’11 yillardan beri siiren yapay zeka ¢alismalari, bir noktada insan1
taklit etmeye yonelik oldugundan miihendislik, néroloji ve psikoloji gibi
alanlara da yayilmistir. Insan gibi diisiinebilen ve davranabilen sistemlerin
gelistirilmesi i¢in yapilan c¢alismalarda bugiin gelinen nokta, heniiz yapay
zekanin tam olarak gelistirilememis olmasidir. Yapay zekanin miimkiin
olabilirligi tartigmalart bir yana birakilirsa bu konudaki ¢alismalar bu alam
destekleyen farkli alanlardaki ¢aligmalarla birlikte devam etmektedir.

Yapay zeka calismalar1 kapsaminda ortaya ¢ikan ve bir noktada yapay
zeka caligmalarina destek saglamakta olan farkli alanlardan bir tanesi de yapay
sinir aglar1 teknolojisidir. Dolayisiyla, yapay zeka alanimin bir alt dalini
olusturan YSA teknolojisi Ogrenebilen sistemlerin temelini olusturmaktadir.
Insan beyninin temel islem eleman1 olan ndronu sekilsel ve islevsel olarak basit
bir sekilde taklit eden YSA’lar, bu yolla biyolojik sinir sisteminin basit bir
simiilasyonu i¢in olusturulan programlardir.

Beyinin istiin 6zellikleri, bilim adamlarin1 iizerinde ¢alismaya
zorlamis ve beynin norofiziksel yapisindan esinlenerek matematiksel modeli
cikarilmaya g¢alisilmistir. Beynin biitiin davraniglarim modelleyebilmek icin
fiziksel bilesenlerinin dogru olarak modellenmesi gerektigi diislincesi ile
cesitli yapay hiicre ve ag modelleri gelistirilmistir. Bdylece, yapay sinir aglari
denen giiniimiiz bilgisayarlarinin algoritmik hesaplama yontemlerinden farkli

bir bilim alani ortaya ¢ikmustir.



Yapay sinir aglar1 son zamanlarda hidrolojik modellerde yaygin bir
sekilde kullanilmaya baslanmistir. Bir havzada yagis-akis iliskisinin
modellenmesi, akarsularda aski maddesi hesabi, akarsularda taskin tahminleri,
baraj hazne isletme c¢alismalari, bir goldeki su seviyesi degisiminin
hesaplanmasi, vb. gibi alanlara uygulamalar1 yapilan calismalarda
goriilmektedir.

Yapay sinir aglarinda cesitli, degisik metotlar mevcuttur. Yapay sinir
aglan agisindan diislintildiigiinde hidrolojik ¢alismalara en uygun metotlar ileri
beslemeli geriye yayinim metodu, genellestirilmis regresyon sinir ag1 metodu ve
radyal tabanli yapay sinir ag1 metotlar1 olarak sayilabilir. Bu ¢alismada da ileri
beslemeli geriye yayinim metodu, genellestirilmis regresyon sinir agt metodu ve
radyal tabanli yapay sinir ag1 metotlar1 kullanilmistir. Bu metodlar Bilecik Ili,
Pazaryeri Ilgesi, Kurukavak Havzasi’na uygulanmistir. Bu havzaya ait 1988,
1989, 1990, 1991 yillarinda ol¢iilmiis yagis ve akim verileri ile hesaplamalar
yapilmistir.

Ileri beslemeli geriye yayinim metodunda ¢ok sayida simiilasyon yapilarak
en yakin akim degerleri elde edilmis ve grafiklerle gosterilmistir. Elde edilen
sonuglar, daha 6nce oOlgiilen akim degerleriyle karsilastirilmastir.

Genellestirilmis regresyon sinir ag1 yonteminde ise uygun bir diizeltme
parametresi (s) secildikten sonra, bir simiilasyon degismeyen tek bir sonug
vermektedir. Genellestirilmis regresyon sinir ag1 metodunda diizeltme parametresi
simiilasyonlara gore degistirilmistir. En yakin akim degerleri bulunarak, uygun
sonuclar elde edilmistir.

Radyal tabanli yapay sinir ag1 metodunda ise yayilma parametresi en iyi
sonucu verecek sekilde degisik simiilasyonlarla belirlenerek uygun akim degerleri
elde edilmistir.

Islemler neticesinde yapay sinir ag1 metotlariin daha 6nce lgiilmiis akim

verilerine yakin degerler buldugu gézlemlenmistir.



1.1. Onceki Cahsmalar

Yapay sinir aglar1 ve yontemlerinin 19. ylizyildan bu yana cesitli
aragtirmacilar tarafindan incelendigi goriilmektedir. Yapilan ¢alismalarda yapay
sinir ag1 metotlarindan ileri beslemeli geriye yaymim metodu, genellestirilmis
regresyon sinir ag1 metodu ve radyal tabanli sinir ag1 metodlar1 kullanilmistir.

Sonuglara bakildiginda ileri beslemeli geriye yaymim metodunun diger
metotlara gore daha iyi sonuglar verdigi ¢alismalarda goriilmiistiir. Diger taraftan
yapay sinir aglartyla diger klasik istatistik metotlar, arma metotlar1 ve kapali kutu
modelleri de karsilastirilmistir. Konuyla ilgili yapilan caligmalardan bazilari
asagida ele alinmustir.

“Minns ve Hall (1996)”, bir yapay sinir ag1 metodu kullanarak yagis-akis
modellemesi yapmislardir. ileri beslemeli ve geriye yaymim metodunu kullanarak
yagis-akis iliskisini incelemislerdir.

“Panagoulia ve ark. (2001)”, gercek zamanli yagis-akis iliskisini yapay
sinir ag1 yontemlerini kullanarak Yunanistan’in Atina sehri yakinlarindaki
havzaya uygulamislardir.

“Alp ve Cigizoglu (2004)”, farkli yapay sinir ag1 metotlar ile yagis-akis
iliskisini modellemislerdir. Ileri beslemeli geriye yaymmm metodu ve
genellestirilmis  regresyon sinir ag1 metodunu kullanmislardir.  A.B.D.,
Pennslyvania Eyaletindeki, Juniata Nehrine ait giinliik akim degerleri kullanilarak
modelleme yapilmustir. ileri beslemeli geriye yaymim metodunun genellestirilmis
regresyon sinir ag1 metoduna gore daha iyi sonug verdigi ortaya ¢ikmaistir.

“Alp ve Cigi1zoglu (2004)”, yapay sinir ag1 metotlar1 ve regresyon analizi
ile akim tahminleri yapmuslardir. A.B.D., Pennslyvania eyaletindeki, Juniata
Nehrine ait giinliik akim degerleri kullanilmustir. ileri beslemeli geriye yaymnim
metodunun, radyal tabanli sinir ag1 metoduna goére daha iyi sonug¢ verdigi
goriilmiistiir.

“Cig1zoglu (2000)”, yapay sinir aglarin1 kullanarak akarsuda aski maddesi
tahminleri yapmustir.

“Makarynskyy ve ark. (2002)”, Portekiz’in bat1 kiyillarinda dalga

tahminlerinde yapay sinir aglarini kullanmiglardir.



“Kiling ve ark. (2004)”, hazne isletme ¢alismalarinda yapay sinir aglarini
kullanmiglardir. Istanbul 1li, Sile Ilgesi’nde Canakdere {izerinde yapilmasi
planlanan Sungurlu Baraji’nda, barajin planlama raporuna ait, giren aylik toplam
akimlar, kot-alan-hacim degerleri, aylara gére buharlagsma degerleri, maksimum
hacim, minimum hacim, pompa kapasitesi gibi degerler kullanilarak, hazne
isletme ¢alismalar1 yapilmustir. Ileri beslemeli geriye yaymim metodu ve radyal
tabanli yapay sinir ag1 metodu kullanilarak akimdan akim, buharlasmadan
buharlasma ve hacimden hacim tahminleri yapilmistir.

“Demirpenge (2005)”, akarsuda aski madde miktarini yapay sinir aglari
metodu ile tahmin etmistir. A.B.D.’de Puerto Rico eyaletindeki Rio Tanama
Istasyonundaki giinliik akarsu debisi ve aski maddesi konsantrasyonlarinin
degerlerini kullanarak modelleme yapmustir.

“Oniigyildiz ve Yarar (2005)”, Beysehir Golii su seviyesi degisimlerini,
yapay sinir ag1 metotlari ile belirlemeye ¢alismislardir. Devlet Su Isleri tarafindan
yapilan, 1962-1990 yillar1 arasina ait giren akim-kayip akim, yagis, buharlagsma,
cekilen akim ve seviye dl¢limleri kullanilarak, yapay sinir ag1 yontemleri yardimi
ile seviye degerleri elde edilmis ve elde edilen degerler geleneksel yontemlerden
elde edilen sonuglarla karsilastiriimistir.

“Dibike ve Solomatine, (1996)”, yapay sinir aglarini kullanarak akarsu
tagkin tahminleri yapmislardir. Radyal tabanli yapay sinir aglari ile ¢alisilmistir.

“See ve ark. (1997)”, taskin tahminlerinde yapay sinir aglarini
kullanmiglardir. Yapay sinir agi, arma modelleri ve kara kutu modelleriyle taskin
tahminleri yapilmistir. Yapay sinir aginin buldugu tahminler digerlerine gére daha
1yl sonug vermistir.

“Toth ve Brath (1993)”, tagkin tahminlerinde yapay sinir ag1 ve kara kutu
modellerini kullanmuslardir. italya’nin Arno Nehrinde c¢alismalar yapilmistir.
Yapay sinir aginin buldugu sonuglar kara kutu modeline gore daha iyi ¢ikmustir.

“Fernando ve Jayawardena, (1998)”, ileri beslemeli geriye yaymim
metodu ile siddetli yiizeyiistii su akis tahminlerini yapmislardir.

“Abrahart ve ark. (2001)”, yapay sinir aglar ile yagis-akis modellemesi

yapmislardir. Yapay sinir aglarinin iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.



“Hsu ve ark. (1995)”, yagis-akis iliskilerini yapay sinir aglar1 metodlariyla
incelemisler ve ¢ok basarili sonuglar elde etmislerdir.

“Maier ve Dandy (2001)” havza-cevre iligkilerini yapay sinir aglariyla
modellemislerdir.

“Keskin ve Terzi (2001)” yapay sinir aglart metodunu buharlagsma
miktarinin belirlenmesinde kullanmislardir.

“Brikundavyi ve ark. (2002)” tagskin tahmin analizinde yapay sinir aglarini

kullanmislar ve basarili sonuglara ulagmiglardir.



2. YAGIS — AKIS iLiSKiSINE GENEL BAKIS
2.1. Yagislar
2.1.1. Yagislarin Olusmasi

Genel olarak, su buhari ve doymamis hava ile temasta bulunan su
buharlasir. Cesitli sicakliklarda su buhari ile doygun hale gelmesi i¢in havanin
icine almasi gereken su miktarlar1 degisiktir. Sicak bir hava kiitlesi daha fazla ve
soguk bir hava Kkiitlesi ise i¢ine daha az su buhari kabul eder. O halde doygun
sicak bir hava kiitlesi i¢inde doygun soguk hava kiitlesine oranla daha fazla su
buhar1 vardir. Oyleyse sicaklik arttika hava iginde bulunan su buhar
cogaldigindan doymus buhar basinglarinin da artmasi gerekmektedir (Sen, 2002).

Buharlagarak su buhar1 halinde atmosfere dogru yiikselen su zerrecikleri,
sicakligin azaldigr ortamda bulutlar1 olusturur. Bulutlar havadan daha az
yogunlukta olduklar1 silirece hava i¢inde askida kalip yiizerler ve riizgarlar
vasitastyla oteye beriye siirliklenirler, birbirleri ile karsilasir ve birlesirler. Bunlar
daha soguk hava tabakalarina rastladiklarinda herhangi bir sekilde yogunlasirlar.
Yogunlasma noktasinin altina inildiginde sicaklik sifir derecenin iistiinde ise su
kiirecikleri meydana gelip yagislar yagmur seklinde, sifir derecenin altinda ise buz
kristalleri meydana gelip kar ve dolu seklinde olur. Eger yatay hava akimlari
bunlar1 havada tutmazsa yagmur, kar ve dolu halinde yere diiserler. Su buharinin
yogunlagmasi yer yiizeyinin soguyan kisimlarinda olursa ¢ig veya kiragi olusur.
Geceleyin toprak sudan daha ¢abuk sogur ve kendi suyunu veya doygun havanin

suyunu toplayarak buz kristalleri bicimine dontistiirtir.

2.1.2. Yagis Olciim, Dagihm ve Gozlemleri

Bir bolgeye diisen yagmur miktarin1 bulmak i¢in, yagis alaninin ve yagis
yiiksekliginin bilinmesi gerekir. Su ayrim ¢izgilerinin i¢inde kalan her alan bir
hidrolojik bolgedir. Buharlagma hi¢ olmayan, sizmayan ve akmayan diiz bir yere
distiigii diistiniilen yagisin belirli bir zamanda milimetre cinsinden ytikseldigi

miktara yagis yiiksekligi denir. Yagis yliksekligi ile hidrolojik bolge alani



carpilirsa o bolgeye diisen yagis suyu miktart bulunur. Yagis ytiksekligi yagis
stiresine boliiniirse yagis siddeti elde edilir.
Ornegin 2 dakikada diisen yagmurun yiiksekligi h=4 mm ise bu yagmurun

siddeti:
1i=4mm / 2 dak = 2 mm / dak.
olarak bulunur.

Yagislar plilvyometre denilen alet ile Olctiliir. Yagmur 6lgii aletinin etki
alani; diiz yerlerde 5-6 km, engebeli yerlerde 0,5 km ve hatta 200-100 m ye kadar
diisebilir. Bir yere diisen yagisin miktari; giinden giine, ayni yil i¢cinde aydan aya
ve yildan yila c¢ok degisiklik gosterebilir. Yilin yagisl gilinlerindeki yagis

yiikseklikleri h, h,,....h  ile gosterilirse, bunlarin toplami y1llik yagis miktarim

n

verir.

Yillik yagis miktari (mm) :
I=n

D hi=h+h,=..+h, dir.
i=1

Bu denklem 12 ye boliiniirse aylik ortalama yagis yiliksekligi bulunur.

i=n

S

Aylik ortalama yagis yiiksekligi = % dir.

k=m
Aylik gercek yagis yliksekligi Zh . ile gosterilirse,

k=1



k=m
h

g
k=1
=n

h /12

1
=1

Aylik yagis katsayisi = -

1

olarak gosterilir (Erdemgil, 1995).

Yagis sularinin bir kismi1 hemen tekrar buharlasarak atmosfere geri doner.
Diger bir boliimiini bitkiler alir, bir boliimiinii zemin emer. Bir bolimi ise
topraga sizar ve siiziiliir. Geri kalani ise yiizeysel akisa gegip akarsulari olusturur.
Akarsulardan da yeraltina sizma ve buharlasma olaylar siirer. Bitkilerin aldigi

suyun bir kismi terleme suretiyle yine buharlasarak atmosfere doner.

2.2. Buharlasma

Buharlagma, suyun sivi halinden gaz veya buhar haline doniismesi
siirecidir. Buharlagsma, suyun sivi halinden gaz veya buhar olarak atmosfere
iletilmesinin baslica yoludur. Arastirmalar gostermistir ki, okyanuslar, denizler,
goller ve nehirler atmosferdeki nemin yaklasik % 90’lik kisminmi saglarlar. Geri
kalan % 10’u ise bitki yiizeyindeki buharlasmadan meydana gelir (Erdemgil,
1995).

Buharlagsmanin olmasi i¢in 1s1 (enerji) gereklidir. Enerji, su molekiillerini
bir arada tutan baglar1 ¢6zmek icin gereklidir. Bu ylizden su, kaynama noktasi
100° C de kolayca buharlasir, fakat donma noktasinda ¢ok daha yavas buharlasir.
Doymus durumdaki hava ortaminda (nisbi nemi %100 ise) buharlasma devam

edemez. Buharlagsma islemi 1s1y1 ortamdan uzaklastirir.



Sekil 2.1. Buharlasma

2.3. Siiziilme ve S1izma

Yagis sularmin bir bolimii zeminin ic¢ine girer. Her yagista bu miktar
degisir. Topragin su ile doymus olup olmamasi, sicaklik, havanin nemliligi
stizlilen miktar tizerinde biiyiik etki yapar. Hidrolojik havzanin her noktasindaki
toprak cinsi, tabakalarin kalinligi, egimi, jeolojik olusumu, catlaklari, bosluklar
ve bunlarin su ile doygun olup olmamas siiziilme olayma etki yapan baglica
etkenlerdir. Ornegin gegirimsiz bir marn tabakasi zemin yiizeyine yakinsa su ile
doyarak asagiya su gecirmez. Yagisin siirekliligi ve suyun zemin ile temasi siiresi
ve don olay1 da su gecirmede 6nemli rol oynar. Bu kadar karisik etken ve olaylara
bagli olan sizma ve siiziilme olayinin matematiksel kesinlikle bulunmasi olanagi
yoktur. Bu problemlerle ugrasirken yiizdelerle konusulur. Sizma miktari; giinden

giine, aydan aya ve yildan yila degisebilir.
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Yiizde olarak aranan bu sizma orani;

= Havzaya diisen yagislar ve havzanin alant,

= O havzay1 drene eden akarsular ile kollar1 ve bunlarin verimleri,

» Geg¢irimsiz zeminin yiizeye ¢iktig1 yerdeki pinarlar, bunlarin minimum
ve maksimum verimleri,

= Kuyularda pompaj deneyleri yapilarak bulunan seviyeler ve verimler

= (Cesitli yerlerdeki buharlagmalar,

g0z Oniine alinarak kararlastirilir.

Sizma ve siiziilme olayz;

Dogal olarak:

* Yagmurlardan,
= Eriyen kar ve buzlardan,

= Akarsular ile gol ve diger su kaynaklarindan,

Yapay olarak:

= Yeriistii ve yeraltinda insa edilmis su rezervuarlarindan,
= Sulama sularindan,
» Kuyularin  yeraltisuyu  tabakalarim1  birbirine  baglamasindan

kaynaklanir.
Yeraltina siiziilen sularin bir boliimii bitkiler tarafindan alinip yasamlari

icin kullanilir, geri kalani yapraklar1 vasitasiyla terleme (transpirasyon) ile tekrar

havaya verilir. Siiziilen sularin artani yeraltisularin1 ve kaynaklar1 olustururlar.
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2.4. Yizeysel Akis

Hemen tekrar buharlagmayan, bitkiler tarafindan tutulmayan veya zeminin
icine girmeyen yagis sularinin yiizeyde kalan kismi; cay, dere ve nehirleri
olusturarak denizlere veya gollere kadar yiizeyden akan sulardir. Topragin i¢ine

sizan sularin bir kismi bir siire sonra yeryiiziine ¢ikarak yiizeysel sulara katilirlar.

Yiizeysel akislar;

=  Topragin jeolojik yapisi,

* Hidrolojik havzanin egimi ve cografi durumu,
= Topragin bitki ortiisii ve cinsi,

= Topragin nemlilik derecesi,

= Bolgenin iklimi,

* Yagislarin zamanu, siiresi

gibi kosullara bagh olarak degisir. Ornegin diiz ve kumluk zemindeki yiizey

sulari, kayalik ve dik arazidekine oranla daha azdir.

Sekil 2.2. Yiizeysel akis
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Bitki ortiisii, ylizeyden akan miktar1 azaltir. Sicak bir iklimde daha fazla
buharlagma olacagindan yiizeyden akan suyun orani diisiik olacaktir. Buna karsin,
zemindeki nem miktar1 arttik¢a yiizeysel sular fazlalasacaktir.

Alan1 S km? olan bir hidrolojik havza alalim. Belli bir siire i¢cinde bu
havzaya diisen yagis miktar1 Y olsun. Herhangi bir B noktasindan gegen debi Q
ise,

Y=Q/Y = Q/HxS

oranina o havzanin ortalama akig katsayist denir. Burada H, belli siire i¢inde o
havzaya diisen yagislarin yiiksekligini géstermektedir. Uzunca bir zaman stireci
icin bu katsayinin ortalama degeri %30-%35 olarak kabul edilebilir. Ancak kisa
stireler ve kii¢lik alanlar i¢in mevsimine ve yerine gore bu katsayinin ¢ok degisik
degerler aldig1 goriilmektedir.

Cizelge 2.1. de uzun stireler i¢in, ¢esitli topografik arazilerde yillik akis

katsayilarini veren cetvel goriilmektedir.
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Cizelge 2.1. Cesitli topografik arazilerde yillik akis katsayilart

Topografik Durumuna

No Gore Arazi Kategorileri Akis Katsayisi
1 Batak ve alcak arazi
0,20
2 Ova ve yatik yayla
0,25

Kismen ova kismen

3 tepeli arazi 0,30
Cok dik olmayan tepeli

4 arazi 0,35
Orta  daglik, kismen

5 tepeli veya yalmz dik 0,40
tepeli arazi
Alcak olan eski dag

6 silsilelerinde 0,45
Algak ve ormanla kaph

7 yeni dag silsilelerinde 0,50
Karaorman

8 Riesengebirge’ye 0,55
benzeyen daglarda
Yiiksek daglik yerlerde

9 (yamag egimine gore) 0,60
Yiiksek daglik yerlerde

10 (yamag egimine gore) 0,65
Yiiksek daglik yerlerde

11 (yamag egimine gore) 0,70
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Bir havzaya bir yilda diisen yagislarin yiiksekligi H (m) ve o bolgedeki
Hl
akarsuya bir yilda gelen sularin yiiksekligi HI1 (m) ise; W = 72 ifadesi yillik

akis katsayisin1 verir. Havza alam1 S km? ise; bu havzadaki ana akarsuyun

ortalama debisi It/sn cinsinden;

_ 100.000xSx'YxH
365x86400x1000

=3171xSxVYxH

Havzanin 1 km? sinden akarsuya gelen debi, It/sn.km? cinsinden.

Q=3L7IxVYxH

olur.

Bir havzanin yillik akis ortalamasi; havzanin biyiikliigiine, yagmur
siddetine, stirekliligine, topragin su akis direncine, arazinin ¢iplak, ortiili veya
etkili olup olmamasina, c¢atlak kaya, suyu geciren cinsten olup olmamasina,
yagistan sonra ve evvelki sicakliklara, topragin doygun olup olmamasina ve

egime gore biiylik degisiklikler gosterir.

Tuna, Sen, Ren, Firat, Seyhan ve Ceyhan vb. gibi nehirler: J=0,001-0,002
Yari seylabi dereler: J=0,002-0,06
Vabhsi karekterli dereler: J=0,06-0,1

egimindedirler (Miiftiioglu, 1991b).
Birinci kategoridekiler rahat akan ve yillik akis ortalamalar1 hemen hemen

degismeyen havzalarin diizenli akarsularidir. Bu akarsu havzalarinin birbirine

nazaran yillik akis katsayilar1 farklidir.
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Genel olarak biiylik akarsularda, ana yataklarda yiizeysel akim orani,
ortalamaya gore biiylik farklar gostermez. Bu gibi akarsularda egim az, hidrolojik
havza biylik oldugu icin yagislar 24 saatte en az 20 mm yi bulmalidir ki
akarsularda bir fark gozlenebilsin. Cok yatik olanlarda ise bunun 24 saatte en az
40 mm olmasi gerekir.

Cok su sizdiran bir araziden gecen bir akarsuyun akimina etkili olabilmesi
icin 24 saatte 100 mm lik bir yagisin olmasi diisiiniilebilir.

Kiigiik havzali, dik egimli yar1 sel veya tam sel rejimli derelerde durum
bunun tersinedir. Bu gibi bdlgelerde bitki ortiisii de azdir. Eger zemin catlaksi
degilse egim %3 1 gecince 2-3 mm lik bir yagis ylizeysel akisa gecer ve kisa bir
stire sonra suyun %100 i yiizeyden akmaya bagslar. Bitkisel toprak ile ortiilii bir
zeminin egimi 0,04 ise, 3-4 mm lik bir yagis sonunda suyun %95’1 ylizeyden akar

(Miiftiioglu, 1991b).
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3. SU HAVZALARI VE AKISLAR

Yeryliziine ulagsan yagislarin toplandigi akarsu bdlgelerine ‘‘akarsu su
toplama havzas1’’ adi verilir. Tiirkiye topografik olarak sekilde gosterildigi gibi

26 adet akarsu havzasina bolinmiistiir.

Sekil 3.1. Tiirkiye akarsu havzalari

Tirkiye 26 adet hidrolojik havzaya ayrilmistir. Calismanin yapildigi havza

12 numara ile gosterilen Sakarya Havzasidir.
3.1. Su Havzalan

Su havzasi, diinya ylizeyinin lizerine diisen yagis sularini toplayarak diisiik
kotlu agag1 bir noktaya ileten alanlara denir. Buralarda toplanan sular kendisinden

daha biiyiik olan su toplama havzalarina ya da dogrudan denizlere ulasir.

Su ¢evrimi bilesenli miithendislik hesaplamalarinin yapilmasi i¢in zaman
ve alan biiyiikliiklerine ihtiya¢ vardir. Bunlar arasinda zaman bir¢ok durumda
diizenli; gilin, hafta, ay, yil veya taskin ve kuraklik siireleri gibi durumlarda da
diizensiz yani belirsizdir. Miihendislik hidrolojisi ¢alismalarinda bazi hidrolojik
olaylarin siiresi belirsiz bile olsa, bu olaylarin incelenmesinde zaman siiresi

diizenli olarak dikkate alinir. Bunun igin, tagkin ve kuraklik gibi tekerriir siiresi
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gibi durumlarda gelecek 5, 10, 25, 50, 100 ve 500 yil gibi siireler esas alinarak

hesaplamalar yapilir.

Uzerine diisen her yagisin, akisa gecen kismini yiizey suyu olarak cikis
noktasina getiren noktalarin tiimiinii ¢evreleyen alana, o ¢ikis noktasinin su
toplama havzasi denir. Miihendislik hesaplamalarinda en azindan bu havzanin
ylizey alaninin bilinmesi gereklidir. Alan ise ancak haritalardan tespit edilebilir.
Sularin akmasi i¢in énemli olan ylizey sekilleridir, o halde topografya haritasinda
¢ikis noktasinin konumu tespit edildikten sonra, orasit merkez olmak iizere her
yonde ¢izilen degisik dogrular iizerindeki ilk tepe noktalari bulunur. Atmosferden
gelen sularin tepe noktalar1 ikiye ayrilir. Bir kismi ¢ikis noktasina digerleri de
onun aksi yoniine akar. Bu bakimdan bu noktalara su ayrim noktalar1 adir verilir.
Iste degisik yonlerde alman dogrular iizerindeki en yiiksek noktalarin yani su
ayrim noktalarinin birlestirilmesi ile su ayrim ¢izgisi denilen gelisi giizel bir egri
elde edilir. Bu ¢ikis noktasinda her iki taraftan kendi lizerine kapanir. Bu egri, su
toplama havzasinin ¢evresini teskil eder ve en diisiik yiikseltisi ¢ikis
noktasindadir. Cikis noktasina havzanin en diisiik kotlu su toplama noktas1 denilir.

Pratikte ise buna mansap noktasi adi verilir (Bayazit, 1998).

Cikis

Sekil 3.2. Su toplama havzasi

Cikis noktasindan en uzakta olan noktalar genelde, yagislarin bile
olmadig1 zamanlarda bu sebekeyi besleyen pimar ve yeraltisuyu kaynaklarina

yakindir. Bu bakimdan bdyle uzaklardaki kisimlara akarsuyun membagi denir.
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Genel olarak havzayi ii¢ kisimda incelemek miimkiindiir. Birincisi memba
kisimlarini igeren ve en biiyiik ylikseltilere sahip olan iist havza kismudir. Bu
kisimda yiizey egimleri oldukca fazla ve dik sarp kayaliklar bulunur. Cikis noktasi
yakininda havzanin yaklasik iigte birlik kismina ise alt havza denir. Burada yiizey
ve akarsu yataklarmin egimleri olduk¢a azdir. Alt ve iist havzalarinin arasinda
kalan kisma da orta havza sahasi ad1 verilir. Burada yiizey ve yatak egimleri orta
biiyiikliiktedir. Genel olarak, en az yiizeysel su miktar: iist havzada, en fazla ise
drenaj sebekesi vasitasiyla toplandigi i¢in alt havzadir. Su kalitesinin en iyi
oldugu yerler ise iist havza bolgesindedir. Buralarda dogal veya endiistriyel

kirlenme azdir.

3.2. Havza Biiyiikliikleri

Miihendislik hidrolojisinde zaman ve alana karar verildikten sonra,
birtakim hesaplamalarin yapilmasi i¢in yagis, akis, sizma, buharlagma gibi
degerlerin yaninda ayn1 zamanda akarsu havzasinin bazi biiyiikliiklerine de gerek
vardir. Bunlar arasinda en onemeli olan1 akarsu havzasinin haritadaki alanidir.
Alan biiyiidilkce havzanin yagislar1 toplama imkani artacagindan yiizeysel akis

miktarinin da artacag diistiniilebilir.
Havzalar biiyiikliiklerine gore;
A>1000 km? ise ¢ok biiyiik
100 km*<A<1000 km? ise biiyiik

5 km?<A<100 km? ise orta
A<S5 km? ise kiiciik havzalar olarak nitelendirilebilir (Miiftiioglu, 1991b).

19



4. YAPAY SINiR AGLARI

Insanhigin dogayr arastirma ve taklit etme cabalarinin en son
tiriinlerinden bir tanesi yapay sinir aglar1 teknolojisidir. Yapay sinir aglari, basit
biyolojik sinir sisteminin ¢alisma seklini simiile etmek i¢in tasarlanan
programlardir. Simiile edilen sinir hiicreleri ndéronlar igerirler ve bu noéronlar
cesitli sekillerde birbirlerine baglanarak agi olustururlar. Bu aglar 6grenme,
hafizaya alma ve veriler arasindaki iliskiyi ortaya c¢ikarma kapasitesine
sahiptirler. Diger bir ifadeyle, YSA’lar, normalde bir insanin diisiinme ve
gozlemlemeye yonelik dogal yeteneklerini gerektiren problemlere ¢6ziim
iretmektedir. Bir insanin, diislinme ve gozlemleme yeteneklerini gerektiren
problemlere yonelik ¢oziimler iiretebilmesinin temel sebebi ise insan
beyninin ve dolayisiyla insanin sahip oldugunu yasayarak veya deneyerek
O0grenme yetenegidir.

Biyolojik sistemlerde O6grenme, noronlar arasindaki sinaptik
baglantilarin ayarlanmasi ile olur. Yani, insanlar dogumlarindan itibaren bir
“yasayarak 0grenme” siireci igerisine girerler. Bu siire¢ i¢inde beyin siirekli bir
gelisme gostermektedir. Yasayip tecriibe ettikge sinaptik baglantilar ayarlanir
ve hatta yeni baglantilar olusur. Bu sayede 6grenme gerceklesir. Bu durum
YSA igin de gecerlidir. Ogrenme, egitme yoluyla drnekler kullanarak olur;
baska bir deyisle, gerceklesme girdi/¢ikt1 verilerinin islenmesiyle, yani egitme
algoritmasinin bu verileri kullanarak baglanti agirliklarini bir yakinsama
saglanana kadar, tekrar tekrar ayarlamasiyla olur.

YSA’lar, agirliklandirilmis sekilde birbirlerine baglanmis birgok islem
elemanlarindan (néronlar) olusan matematiksel sistemlerdir. Bir iglem elemani,
aslinda sik sik transfer fonksiyonu olarak anilan bir denklemdir. Bu islem
elemant, diger noronlardan sinyalleri alir; bunlar1 birlestirir, doniistiiriir ve sayisal
bir sonu¢ ortaya cikartir. Genelde, islem elemanlar1 kabaca ger¢ek noéronlara
karsilik gelirler ve bir ag i¢inde birbirlerine baglanirlar; bu yap1 da sinir aglarini
olusturmaktadir.

YSA’lar herbiri biiyiik bir problemin bir pargast ile ilgilenen, ¢ok sayida

basit islem elemanlarindan olugsmaktadir. En basit sekilde, bir islem elemani, bir
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girdiyi bir agirhik kiimesi ile agirliklandirir, dogrusal olmayan bir sekilde
doniisiimiinii saglar ve bir ¢ikt1 degeri olusturur. Ilk bakista, islem elemanlarinin
calisma sekli yaniltict sekilde basittir. Sinirsel hesaplamanin giicii, toplam islem
ylikiinii paylasan islem elemanlarinin birbirleri arasindaki yogun baglanti
yapisindan gelmektedir.

Cogu YSA’da, benzer karakteristige sahip ndronlar tabakalar
halinde yapilandirilir ve transfer fonksiyonlari es zamanli olarak calistirilir.
Hemen hemen tiim aglar, veri alan néronlara ve ¢ikt1 {ireten noronlara sahiptirler
(Oztemel, 2003).

YSA’nin ana 68esi olan matematiksel fonksiyon, agin mimarisi tarafindan
sekillendirilir. Daha acik bir sekilde ifade etmek gerekirse, fonksiyonun temel
yapisint agirliklarin biiyiikliigii ve islem elemanlarinin islem sekli belirler.
YSA’larin davranislari, yani girdi veriyi ¢ikt1 veriye nasil iliskilendirdikleri, ilk
olarak ndronlarin transfer fonksiyonlarindan, nasil birbirlerine baglandiklarindan
ve bu baglantilarin agirliklarindan etkilenir. Bu bilgiler 1s18inda bakildiginda,
YSA’larin yapist ii¢ ana eleman icermektedir ve Sekil 4.1°deki gibidir. Sekilden
de goriilebilecegi gibi, YSA’larin yapisini olusturan ii¢ ana eleman temel igslem
elemani olan néron, girdi ve ¢ikt1 yolunu saglayan baglant1 ve bu baglantilarin

saglamligini gosteren baglant1 agirhigidir.

Noron | i Néron |

Sekil 4.1. YSA mimarisinin temel elemanlari
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Genel olarak YSA metodolojisinin uygulama adimlarina bakildiginda,
YSA’nin basit ama yogun yapist ve bazi temel Ozellikleri daha acik
anlasilabilmektedir. Tipik olarak, bir YSA’nin mimarisi (veya yapisi) olusturulur
ve cesitli matematiksel algoritmalardan bir tanesi kullanilarak iiretilen ¢iktilarin
dogruluk diizeyinin maksimize edilmesi igin gerekli olan agirlik degerleri
belirlenir. YSA’lar 6nceki 6rnekleri kullanarak agirliklar1 belirlemek yoluyla girdi
degiskenler ile tahmin edilen degiskenler arasindaki iliskiyi ortaya c¢ikartirlar;
diger bir deyisle YSA’lar egitilir. Bir kez bu iliskiler ortaya ¢ikartildiktan sonra
(vani ag egitildikten sonra), YSA yeni verilerle calistirilabilir ve tahminler
tiretilebilir. Bir agin performansi, amaglanan sinyal ve hata kriteri ile olg¢iiliir.

Agin ¢iktisi, amaglanan ¢ikti ile karsilastirilarak hata pay1 elde edilir. Geri
yayilma (backpropagation) olarak adlandirilan bir algoritma hata payin1 azaltacak
sekilde agirliklar1 ayarlamak i¢in kullanilir. Bu islem defalarca tekrar edilerek ag
egitilir. Egitme isleminin amaci performans olgiimleri bazinda optimum ¢6ziime
ulagsmaktir (Parker, 1987).

Baglantisal mimariler, adaptif sistemler, veya paralel dagitilmis
islemciler olarak da adlandirilan YSA’lar, oldukca fazla baglanti iceren ve
paralel yapilandirilmis beyin islevinden esinlenen bir bilgi islem paradigmasidir.
Farkli isimlerle anilmalari, farklilik saglayan bazi temel 6zelliklerinden
kaynaklanmaktadir. Baglantisal mimari (veya baglantisal sistem) olarak
anilmalariin temel sebebi, bireysel islem elemanlar1 arasindaki baglantilardir.
Ayrica, bu baglantilarin agirliklar1 degisebildiginden YSA’lar c¢alisma
sistemlerini daha da etkinlestirebilmektedirler ve bu ylizden adaptif sistem olarak
da  adlandirilmaktadirlar.  Paralel  dagitilmis  islemciler olarak
adlandirilmalarinin sebebi ise ag icinde ¢ok sayidaki nod (node) veya noronlarin
hepsinin birbirlerine paralel olarak ¢calismalaridir.

YSA paradigmas: i¢in anahtar Ozellik, icerdigi bilgi isleme sisteminin
yogun (komplike) yapisidir. Bu yapi noronlara karsilik gelen, oldukca fazla
sayida ve sik bir sekilde birbirleri ile baglantili islem elemanlari icermektedir. Bu

sik baglantilar ise, sinapslara karsilik gelen agirlikli baglantilar ile saglanmaktadir.
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4.1. YSA'nin Yapisi: Elemanlar: ve Mimarisi

Yapay sinir aglari, beyinden esinlenildiklerinden dolay1 benzer yapiya
sahiptirler. Fakat, beynin yogun baglantili ve komplike yapisinin sadece beyine
ozel bir oOzellik oldugu belirtilmelidir. Baska hicbir yerde veya dijital
bilgisayarda bulunmayan bu yapiya yakinsamak giiniimiiz teknolojisine bile ¢ok
uzaktir. Yapay sinir aglarini olusturmak ic¢in kullanilan yapay noronlar,
beyindekilere kiyasla oldukga ilkel sayilirlar. Dolayisiyla, yapay néronlar beynin
yogun baglantili ve komplike yapisindan hala olduk¢a uzaktirlar ama genel yap1
olarak tutarhidirlar. Diger bir ifadeyle, YSA’lar, komplike, ¢ok yonlii ve giiclii
bir organizma olan beynin sadece en temel elemanlarin1 kopyalamaya
caligsmaktadir.

YSA’larin  temel elemanlar1 yapay ndronlardir. Bu ndronlar,
aralarindaki baglantilar1 olusturarak ve tabakalar halinde gruplandirarak yapay
sinir aglarini olugturmaktadir.

Sekil 4.2°de girdi degerler x(i) matematiksel sembolii ile gosterilmistir ve
bu gosterimde i = 0, 1, 2,....,n degerlerini almaktadir. Bu girdi degerlerin her biri
bir baglant1 agirhigiyla ¢arpilmaktadir. Bu agirliklar ise w(i) ile gosterilmektedir.
En basit yapida, bu carpimlar toplanir ve bir transfer fonksiyonuna gonderilerek
sonug tretilir. Bu sonu¢ daha sonra bir ¢iktiya doniistiiriilir. Bu elektronik

uygulama degisik toplama fonksiyonlar1 ve farkli ag yapilarinda uygulanabilir.
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Sekil 4.2. Yapay néronun genel yapist

Sekil 4.3’de, daha Once tanimlanan basit bir yapay noron yapisinin
daha detayli bir semas1 sunulmaktadir. Sekilde, girdi degerler islem elemanina tist
sol boliimden girmektedir. Islemde ilk adim, bu girdi degerlerin her birinin ilgili
agirliklarla w(i) agirliklandirilmalaridir. Bir néron genellikle, esanli olarak birgok
sayida girdi alir. Her girdinin kendi nispi agirligt vardir. Bu agirliklar, biyolojik
noronlarin degisen sinaptik etkililikleri ile ayni gorevi istlenirler. Her iki
durumda da, baz1 girdiler digerlerine gére daha 6nemli hale gelirler. Bu sayede,
islem elemaninin bir sinirsel tepki iiretmesi isleminde daha fazla etkili olurlar.
Ayrica, agirliklar girdi sinyalin gii¢liiliiglinii belirleyen adaptif katsayilardir. Yani,
girdinin baglanti giliciiniin bir Olclisiidiir. Bu baglant1 giicleri, cesitli egitme

setlerine gore degistirilebilirler.
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Sekil 4.3. Yapay noronun detayl1 yapisi

Agirliklandirmadan  sonra, bu degistirilmis girdiler toplama
fonksiyonuna gonderilirler. Toplama fonksiyonunda, adindan da anlasilacagi
gibi, genelde toplama islemi yapilmaktadir fakat bir ¢ok farkli islem cesidi
toplama fonksiyonu i¢in kullanilabilir. Toplama fonksiyonu, bu basit ¢arpimlar
toplamina ek olarak, minimum, maksimum, mod, carpim veya g¢esitli
normalizasyon islemlerinden birisi olabilir. Girdileri birlestirecek olan
algoritma genellikle se¢ilen ag mimarisine de baghdir. Bu fonksiyonlar farkli
sekilde degerler iiretebilir ve sonra bu degerler ileri dogru gonderilir. Ek olarak,
uygulamaci kendi fonksiyonunu olusturup toplama fonksiyonu olarak kullanabilir.
Bazi toplama fonksiyonlari, transfer fonksiyonuna iletmeden Once, sonuglari
tizerinde ilave islemler yaparlar. Bu islem aktivasyon fonksiyonu olarak
adlandirilan islemdir. Bir aktivasyon fonksiyonu kullanmanin amaci toplama

fonksiyonu ¢iktisinin zamana bagl olarak degismesini saglamaktir.
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4.2. Aktivasyon Fonksiyonu

Transfer fonksiyonu olarak da gecen aktivasyon fonksiyonu, birlestirme
fonksiyonundan elde edilen net girdiyi bir islemden gecirerek hiicre ¢iktisini
belirleyen ve genellikle dogrusal olmayan bir fonksiyondur. Hiicre
modellerinde, hiicrenin gerceklestirecegi isleve gore cesitli tipte aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilabilir. Aktivasyon fonksiyonlar1 sabit parametreli ya da
uyarlanabilir parametreli secilebilir. En uygun aktivasyon fonksiyonu
tasarimcinin denemeleri sonucunda belli olur. Aktivasyon fonksiyonunun
secimi biiyiik ol¢iide yapay sinir aginin verilerine ve agin neyi 6§renmesinin
istendigine baglidir. Gegis fonksiyonlar1 i¢inde en ¢ok kullanilan1 sigmoid ve
hiperbolik tanjant fonksiyonlaridir. Ornegin eger agin bir modelin ortalama
davranigin1  0grenmesi  isteniyorsa  sigmoid fonksiyon, ortalamadan
sapmanin Ogrenilmesi isteniyorsa hiperbolik tanjant fonksiyon kullanilmasi
onerilmektedir.

Aktivasyon fonksiyonlar1 bir YSA’da néronun ¢ikis genligini, istenilen
degerler arasinda sinirlar. Bu degerler genellikle [0,1] veya [-1,1] arasindadir.
YSA’da kullanilacak aktivasyon fonksiyonlarinin tiirevi alinabilir olmas1 ve
siireklilik arz etmesi gereklidir. Lineer veya dogrusal olmayan transfer
fonksiyonlarinin kullanilmas1 YSA’larin karmasik ve cok farkli problemlere
uygulanmasini saglamistir.

Asagida, hiicre modellerinde yaygin olarak kullanilan ¢esitli

aktivasyon fonksiyonlar tanitilmistir.

4.2.1. Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu

Dogrusal bir problemi ¢6zmek amaciyla kullanilan dogrusal hiicre
ve YSA’da ya da genellikle katmanli YSA’nin ¢ikis katmaninda kullanilan
dogrusal fonksiyon, hiicrenin net girdisini dogrudan hiicre ¢ikisi olarak verir.
Dogrusal aktivasyon fonksiyonu matematiksel olarak y=Av seklinde
tanimlanabilir. “A” sabit bir katsayidir. YSA’larin ¢ikis katmaninda kullanilan

dogrusal fonksiyon sekilde verilmistir.
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Sekil 4.4. Dogrusal aktivasyosyon fonksiyonu

4.2.2. Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, tlirevi alinabilir, slirekli ve dogrusal
olmayan bir fonksiyon olmasi nedeniyle uygulamada en ¢ok kullanilan
aktivasyon fonksiyonudur. Bu fonksiyon, girdinin her degeri icin sifir ile bir
arasinda bir deger liretir.

Fonksiyonun gdsterimi su sekildedir:
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Sekil 4.5. Sigmoid aktivasyosyon fonksiyonu
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4.2.3. Tanjant Hiperbolik Fonksiyonu

Tanjant hiperbolik fonksiyonu, sigmoid fonksiyonunun biraz farkl
seklidir. Giris uzayinin genisletilmesinde etkili bir aktivasyon fonksiyonudur.
Sigmoid fonksiyonun ¢ikt1 araligt 0 ve 1 olurken, hiperbolik tanjant

fonksiyonunun ¢iktisi -1 ve 1 araliginda olugmaktadir.

Fonksiyonun gosterimi su sekildedir:

1+e*

Cikis

Sekil 4.6. Tanjant hiperbolik fonksiyonu

Tim YSA’lar, yukarida temel elemanlar1 anlatilan bu temel yap1
taglarindan yani ndronlardan olusurlar. Bu yapi taslarinin dizayni, sinir agi
sanatinin, bagka bir deyisle mimarisinin olusturulmasinin ilk boliimiidiir. Bu
sanatin ikinci boliimii ise bu islem elemanlarinin kiimelendirilmesi ve birbirleri
arasindaki baglantilarin olusturulmasini igerir. Beyinde kiimelendirme, bilginin
dinamik, etkilesimli ve kendiliginden organize bir sekilde islenmesini saglayacak
sekildedir. Biyolojik sinir aglari li¢ boyutlu uzayda mikroskobik elemanlarla
olusturulur. Bu ndronlar hemen hemen sinirsiz sayida baglantilar icerirler. Bu,

yapay sinirler i¢in miimkiin degildir. Bugiinkii teknoloji ile iki boyutlu ortamda ve
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belirli sayida baglanti igeren néronlar olusturulabilmektedir. Bu durum, YSA’larin
yetenek ve cesitlerini sinirlamaktadir.

YSA’larda, yapay noronlar basit bir sekilde kiimelendirilmektedirler. Bu
kiimelendirme tabakalar halinde yapilmaktadir ve daha sonra bu tabakalar bir
digerine iligkilendirilmektedir. Temel olarak, tiim YSA’lar benzer bir yapiya
sahiptirler. Boyle bir genel yap1 Sekil 4.7°de gosterilmektedir. Bu yapida, bazi
noronlar girdileri almak i¢in baz1 noronlar ise ¢iktilar iletmek i¢in dis mekan ile
baglantili haldedirler. Geri kalan tiim ndronlar ise gizli tabakalardadirlar, yani

sadece ag icinde baglantilar1 vardir.

Gich Tobakas

i

Gl Tokboka
[Birden faza clabiling

ikt Tabakos:

Sekil 4.7. YSA’larin genel yapisi

Tek tabaka ya da tek eleman iceren baz1 basarili aglar
olusturulabilmesine ragmen ¢ogu uygulamalar en az {i¢ tabaka (girdi tabakasi,
gizli tabaka ve ¢ikt1 tabakasi) iceren aglara ihtiyag duymaktadir. Girdi tabakasi,
disaridan girdileri alan ndronlart igerir. Ayrica, énemli olan bir nokta, girdi
tabakasindaki noronlarin girdi degerler iizerinde bir islem uygulamamasidir.
Sadece girdi degerleri bir sonraki tabakaya iletirler ve bu ylizden de bazi
arastirmacilar tarafindan aglarin tabaka sayisina dahil edilmezler. Cikti tabakasi
ise c¢iktilar1 disar1 ileten noronlar1 igeren tabakadir. Girdi ve ¢ikt1 tabakalar1 tek
tabakadan olusurken bu iki tabaka arasinda birden fazla gizli tabaka bulunabilir.
Bu gizli tabakalar ¢ok sayida ndron igerirler ve bu ndéronlar tamamen ag igindeki
diger noronlarla baglantihidirlar. Cogu ag tiiriinde, gizli tabakadaki bir ndron

sadece bir Onceki tabakanin tiim ndronlarindan sinyal alir. Noron islemini
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yaptiktan sonra ise ¢iktisini bir sonraki tabakanin tiim néronlarina gonderir. Bu
yap1 agin ciktisi icin bir ileri besleme patikast olusturur. Bu bir nérondan
digerine olan iletisim hatt1, sinir aglar1 i¢in 6nemli bir pargadir.

Bazi aglarda, bir ndron ayni tabakadaki baska noronlara engel (inhibit)
olusturabilir. Bu, yanal engelleme veya rekabet olarak adlandirilir ve en ¢ok ¢ikti
tabakasinda kullanilir.

Diger bir baglant1 sekli ise geri yayilmadir (feedback). Geri yayilma
baglantisi, bir tabakanin ¢iktisinin Onceki tabakaya gonderilmesidir ve Sekil

4.8’de yanal engelleme ve rekabet kavramlariyla birlikte 6rneklenmektedir.

Akt ik

—
Y. Engelermns
(Rekabst)
—>

e Yayilma
Gen Yayilma

Sekil 4.8. Geri yayilma baglanti yapisi

Noronlarin diger ndronlara baglanma sekli agin calismasini 6nemli
derecede etkilemektedir.

Ogrenme (veya adaptasyon) YSA’larin yapisi icinde &nemli bir yere
sahiptir. Ciink{i, YSA’larin baz1 6nemli 6zellik ve avantajlarinin kaynagini
olusturmaktadir. Bu ylizden, YSA yapisi i¢indeki 6grenme siirecine yonelik
elemanlar biiylik 6nem tagimaktadir. Bu elemanlarin ilki 6grenme fonksiyonudur.

Ogrenme fonksiyonunun amaci her islem elemaninin girdilerine ait
degisken baglant1 agirliklarin1 ayarlamaktir. Girdi baglanti agirliklarinin,
istenilen sonucu elde edecek sekilde degistirilmelerini saglayan bu islem

adaptasyon fonksiyonu olarak da adlandirilmaktadir.
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Ikinci eleman ise hata fonksiyonudur. Ogrenme fonksiyonunun gerekli
ayarlamalar1 yapabilmesi i¢in yanilma paymin biliniyor olmasi gerekmektedir.
Hata fonksiyonu, bu amaca yonelik olarak, o anki ¢ikt1 ile istenilen ¢ikt1 arasindaki
farki, hatayi, hesaplar ve gerekiyorsa bir transformasyon uygular. Bu hata,
literatiirde cari hata olarak adlandirilir ve bu hata veya transformasyonu
saglanmis hali (geri yayilma degeri) genellikle onceki tabakaya geri yayilir. Bu
geri yayilma degeri, bir sonraki 6grenme dongiisiinde Ogrenme fonksiyonu
tarafindan baglantilar1 ayarlamak icin, tabii ki gerekli ise, kullanilir.

Diger bir eleman ise 6grenme oranidir. Ogrenme orani, dgrenme siirecinin
hiz1 ve islevi acisindan dnemlidir. Cilinkii, YSA’larin 6grenme giicii ile hizi
ters orantilidir. Basit bir sekilde, bir adimda daha fazla 6grenme, daha diisiik bir
hiz ve dolayisiyla daha fazla zaman anlamina gelmektedir. Diger bir ifadeyle,
daha fazla hiz daha az 6grenme anlamina gelmektedir. Sonug olarak, bir agin
ne kadar egitilecegi sorusu Ogrenme oranma baghdir. Ogrenme oraninin
belirlenmesinde ise agin karmasiklik diizeyi, biiyiikliigii, mimarisi, kullandig1
o0grenme kurali ve istenilen dogruluk derecesi gibi bir ¢cok faktor rol oynar. Cogu
ogrenme fonksiyonu, 6grenme orani igin belirli standartlara sahiptir. Ogrenme
orani genellikle [0,1] gibi bir aralik iginde belirlenir. Bu aralikta, 6grenme oraninin
kiiciik deger almasi, yavas bir 6grenme siireci getirecektir. Diger taraftan ise,
ogrenme siirecinin kiigiik adimlar halinde olmas1 maksimum dogruluk derecesine

yakinsamay1 getirebilecektir.

4.3. Tleri Beslemeli Geriye Yaymim Metodu

Ileri beslemeli geri yayilma mimarisi 1970°1i yillarda gelistirilmistir. Bu
mimarinin gelistirilmesinde birbirlerinden bagimsiz olarak birkag¢ arastirmacinin
katkilar1 olmustur." Asil katki ise Rumelhart, Hinton ve Williams (1986) tarafindan

yapilmigtir.

1
Parker (1987), Rumelhart, Hinton ve Williams (1986).
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Ortaya c¢ikisindan sonra, hem etkili hem de ¢ok kullanigli olmasindan
dolay1 biiyiik bir popiilarite kazanmistir ve hala en ¢ok kullanilan ag tiirii olarak
bilinmektedir. ileri beslemeli geri yayilma mimarisi ¢cok sayida farkli uygulama
alaninda kullanilmaktadir ve en biiyiikk 6zelligi dogrusal olmayan yapi igeren

problemlerde de etkili olabilmesidir.

Girdli Degerler

Girdi Takoakas

Agmmklar 1

Sl Tabaka

Adriklar 2

ikt Takakas

ik Degerler

Sekil 4.9. Ileri beslemeli geri yayilma aglarin genel yapisi

Sekil 4.9°da, bir girdi tabakasi, bir gizli tabaka ve bir ¢ikt1 tabakas1 i¢eren
bir geri yayilma ag yapist Orneklenmektedir. Tabakalar halinde diizenlenmis
daireler islem elemanlarini yani noronlar1 temsil etmektedir. Girdi tabakasinda
tic néron bulunmaktadir, yani aga girdi olarak {i¢ degisken tanitilmaktadir.
Bunun disinda gizli tabakada iki noron, ¢ikt1 tabakasinda ise {i¢ noron
bulunmaktadir. Dolayisiyla, agdan ii¢ degisken olarak ¢ikti alinmaktadir. Girdi
tabakasindan, gizli tabakaya iletilen degerler “Agirliklar 17 agirlik seti ile,
gizli tabakadan ¢ikti tabakasina iletilen degerler ise “Agirliklar 2” agirlik seti
ile agirliklandirilmaktadir. Ag yapisinda, kalin oklar animsama sirasindaki

bilgi akigin1 simgelemektedir. Animsama, egitilmis bir aga yeni girdi verilerin
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sunulmasi ve c¢iktisinin alinmasi islemidir. Bu yilizden, animsama islemi
sirasinda geri yayilma islemi kullanilmaz.
Geri yayilma sadece egitme siirecinde kullanilir, dolayisiyla egitme

siirecindeki bilgi akisi sekildeki tiim oklar ile gosterilmektedir.

4.3.1. Ileri Beslemeli Geriye Yayimim Metodu Denklemleri

Her birinin girdi hiicrelerinde x;, i1=1,....,k girdi degerleri, ¢ikt1
hiicrelerinde de T,, n=1,...,m ¢ikt1 degerleri kiimesi bulunan toplam N adet girdi
grubu bulunmaktadir. Girdi degerleri gizli hiicrelerdeki ilk ara baglant1 agirliklari,
wij, j=1,.....,h, ile ¢arpilmakta ve sonuglar i indeksi boyunca toplanmakta ve gizli

birimlerin girdileri olmaktadirlar.
k

HjZZwijxijzl, ...... h 4.1)
i=1

H; j gizli hiicrenin girdisi, w; ise 1 hiicresinden j hiicresine dogru olan
baglant1 agidir. Her gizli hiicre bir sigmoid fonksiyonu yardimi ile bir gizli hiicre

ciktisi, HO;, olusturmaktadir. HO; su sekilde tanimlanmaktadir.

1
1+ expl— (Hj+6, )J

HO ,=f(H )= (4.2)

Burada H; j hiicrenin girdisi, f(H;) hiicre ¢iktisi, ve 0; baslangic veya
taraflilik degeridir. Baslangi¢ degeri, 0;, agirlilarla aym sekilde 6grenilecektir. HO;
ciktist bir sonraki birimin girdisi olmakta ve bu islem ¢ikt1 birimine ulagincaya

kadar devam etmektedir. M adet ¢ikt1 hiicrelerine ulasan girdi su sekilde

bulunmaktadir:
h

10,=> w,HO, n=1,..m (4.3)
Jj=1
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Bu girdi degerleri daha once tanimlanan sigmoid fonksiyonu tarafindan
islenerek sinir ag1 ¢ikti degerleri, 0,, elde edilmektedir. Daha sonraki agirlik
diizenlemesi ya da Ogrenme siireci geriye dogru ilerleme algoritmasi ile
saglanmaktadir. Cikt1 birimindeki, 0,, hedef degeri T, ile ayn1 olmayacaktir.

Her girdi grubu i¢in hata karelerinin toplami, e,, p’inci girdi grubu i¢in su

sekilde bulunmaktadir:

i(Tn ~0,)? (4.4)

!
eP—E

Ortalama sistem hatasi ya da ortalama kare hatasi (OKH), E, biitlin girdi

gruplart i¢in su sekilde hesaplanir:

o %Zi(]ﬂpn _Opn)2 (4.5)

p=1 n=1

Burada T,,, p’inci grup i¢in T, hedef degeri, O,, ise p’inci grup i¢in O, ¢ikti
degeridir. Geriye dogru ilerleme algoritmasinin amaci ortalama kare hatasinin
iterasyonla en aza indirilmesidir. Bu 6nce ¢ikti birimindeki her hiicre i¢in o,

gradyaninin hesaplanmasi ile gerceklestirilir.
8’120’1(1-0’1)(’1‘”-0”) (4'6)

Hata gradyani 6 ;daha sonra gizli birimler i¢in bir Onceki birimdeki

hatalarin agirlikli toplaminin hesaplanmasi ile bulunmaktadir.

§,=HO,(1-HO )Y 5w, (4.7)

n=1

Hata gradyanlar1 daha sonra ag agirhiklarimi giincellemek igin

kullanilmaktadirlar:
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Aw,(r)=nd,xi (4.8)

w, (tl)=w ,(r)+Aw ,(r) (4.9)

n’inci veri sunumundan sonraki agirlik degisimi su sekildedir:

Aw (1)=138 x,+aAw ,(r-1) (4.10)
(Alp, 2004).

Burada, a, sonuca hizli ulasilmasin1 saglayan momentum oran terimi, 1,
etap boyutunu ayarlayan 6grenme orani r ise iterasyon numarasidir (Raman ve
Sunilkumar 1995).

Sonu¢ olarak, bu ag yapisinin egitme siirecinde iki ¢esit sinyal
tanimlanmaktadir. Birbirine zit yonde ¢alisan bu iki sinyal ¢esidi fonksiyon
sinyalleri ve hata sinyalleri olarak adlandirilmaktadirlar (Parker, 1987).
Sekil 4.10°da kiiciik bir ag bdoliimii kullanilarak bu sinyallerin yonleri
gosterilmektedir. Sekilde, sol taraf girdi veri tarafini, sag taraf ¢ikti tarafini ve

yuvarlaklar ise ndronlar1 gostermektedir.

—p Fonksiyon Sinyallern
I — Hata Sinyalier

Sekil 4.10. Egitme siirecindeki sinyal ¢esitleri
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Fonksiyon sinyali, aga girdi tabakasindan giren, ag ig¢inde ileri dogru
yayilan ve ¢ikt1 tabakasindan ¢ikt1 sinyali olarak ¢ikan bir girdi sinyalidir. Bu
tliir bir sinyalin fonksiyon sinyali olarak adlandirilmasinin iki temel sebebi
vardir. {lk olarak, agin ¢iktis1 igin gerekli fonksiyonlar: uyguladigi kabul
edilmektedir. Ikinci sebep ise fonksiyon sinyalinin gectigi her noronda, sinyal
girdilerin ve o ndrona uygulanan agirliklarin bir fonksiyonu olarak hesaplanir.
Fonksiyon sinyalleri, girdi sinyalleri olarak da adlandirilmaktadirlar. Hata sinyali
ise, fonksiyon sinyalinin tersine, ¢ikt1 tabakasindan baglar ve tabaka tabaka geriye
dogru yayilir. Hata sinyali olarak adlandirilmasinin sebebi, tiim ndronlarda bir

hata tabanli fonksiyon ile hesaplanmasidir.
4.4. Genellestirilmis Regresyon Sinir Ag1

Specht tarafindan uygulanmistir. Genellestirilmis regresyon sinir aginda
iteratif bir egitim prosediirii gerekmez (Specht, 1991). F(x, y) ortak olasilik
yogunluk fonksiyonunun bilinmesi durumunda, bagimsiz x degiskenine gore

bagimli y degiskeninin regresyonu:

o0

[vf (X, y)ay
E[yIX]==2———— seklinde ifade edilir. (4.11)

[rx,y)dy

Eger olasilik yogunluk fonksiyonu bilinmiyorsa gézlenen X' ve Y'

degerlerinden bu fonksiyon tahmin edilir.

A B 1 1L (x=x"(X-X" (Y -Y')?
b= (2IT)P*D/2 g(P4D Z;exl{_ 25’ Y

(4.12)
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Bu denklemde p, x vektoriiniin boyutu, n, gézlenen veri sayisi, s ise

diizeltme parametresidir. D ise bir skaler fonksiyondur.
D= (X-X")"(X-X") (4.13)
Olarak tanimlanabilir.

Bagimsiz x degiskenine gore bagimli y degiskeninin regresyonu;

noo D?
R ZYI exp(— 2S’2)
Y (X)= ’Zln o

exp(——!
Zl P 5

(4.14)

4.5. Radyal Tabanh Fonksiyon Aglar

Radyal tabanli fonksiyon aglarinda temel fikir, bir grup radyal taban
fonksiyonu istenen f fonksiyonuna yaklasacak sekilde agirliklandirarak
toplamaktan ibarettir. Radyal taban {i¢ katmanli bir yapidir. Girig katmani giris
vektor uzayi ile, ¢ikis katmani da oOriintii siniflart ile iligkilidir. Boylelikle tiim
yapi, gizli katmanin yapisi ve gizli katman ile ¢ikis katmani arasindaki agirliklarin
belirlenmesine indirgenir. Gizli katmandaki ndronlarin aktivasyon fonksiyonlari

bir Cj merkezi ve oj bant genisligi ile belirlenir.

Aktivasyon fonksiyonu,

¢ ; (X)=exp (—(x_—fj)zl (4.15)
20j

esitligi ile tanimlanan bir Gauss egrisidir. Cikis katmanindaki j ndronun ¢ikist igin

genel esitlik ise su sekildedir:
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s, (X) =fwy(p[ (X)+b, (4.16)

Burada wij gizli néron i ve ¢ikis néronu j arasindaki agirlik katsayisidir

(Paredes ve Vidal 2000).

4.6. Nicin YSA?

Teknolojik gelisme olarak da goriilmesi gereken yapay sinir aglari
metodolojisi, 6zellikleri ve yapabildikleri sayesinde 6nemli avantajlar sunmaktadir.

Bu béliimde, YSA'larin farklilik ve avantaj sagladigi noktalar incelenmektedir.
4.6.1. Dogrusal Olmayan Yap

YSA’larin en 6nemli 6zelliklerinden birisi gercek hayattaki olast dogrusal
olmayan yapilar1 da dikkate alabilmesidir (Balkin, 2001). Beltratti ve
arkadaglar1 YSA’larin dogrusal olmayan modeller olarak goriilebilecegine dair

bulgular ortaya koymuslardir.
4.6.2. Ogrenme

YSA’larin diger bir 6nemli avantaji en O6nemli 6zelliginden
kaynaklanmaktadir. Esin kaynagi insan beyninin ¢alisma sistemi olan bu yontem,
egitme veya baslangic tecriibesi sayesinde veriyi kullanarak 6grenme yetenegine
sahiptir. Bu 0zelligi sayesinde ise geleneksel teknikler i¢in ¢ok karmasik kalan
problemlere ¢oziim saglayabilmektedirler. Ayrica, insanlarin kolayca
yapabildigi ama geleneksel metotlarin uygulanamadigi basit islemler i¢in de

oldukca uygundurlar.
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4.6.3. Yerel Islem ve Esneklik

YSA’lar, geleneksel islemcilerden farkli sekilde islem yapmaktadirlar.
Geleneksel islemcilerde, tek bir merkezi islem elemani her hareketi sirasiyla
gerceklestirir. YSA modelleri, her biri biiyilk bir problemin bir pargasi ile
ilgilenen ¢ok sayida basit islem elemanlarindan olusma ve baglanti
agirliklarinin ayarlanabilmesi gibi ozelliklerinden dolayr onemli derecede
esnek bir yapiya sahiptirler. Bu esnek yapi sayesinde agm bir kisminin zarar
gormesi modelde sadece performans disiikligii yaratir. Modelin islevini
tamamen yitirmesi s6z konusu olmaz. Ayrica, toplam islem yiikiinii paylasan
islem elemanlarinin birbirleri arasindaki yogun baglanti yapist sinirsel
hesaplamanin temel giic kaynagidir. Bu yerel islem yapisi sayesinde, YSA
yontemi en karmasik problemlere bile uygulanabilmekte ve tatminkar ¢ozliimler

saglayabilmektedir.

4.6.4. Ger¢cek Zamanh islem

YSA hesaplamalar1 paralel olarak yiiriitiilebildiginden gergek zamanh

islem yapabilir.

4.6.5. Genelleme

Yine 6grenme yetenegi sayesinde bilinen Ornekleri kullanarak daha 6nce
karsilagilmamis durumlarda genelleme yapabilmektedir. Yani, hatali veya kayip
veriler i¢in ¢Oziim {retebilmektedir. YSA’lar, tanimlanmamis girdi veriler
hakkinda karar verirken genelleme yapabildikleri i¢in 1iyi birer gidisat

tanimlayicisi ve saglam siniflandiricidirlar.

4.6.6. Hafiza

Bunlara ek olarak, islem elemanlar1 arasindaki agirlikli baglantilar

sayesinde dagitilmis hafizada bilgi saklayabildikleri soylenebilir.
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4.6.7. Kendi Iliskisini Olusturma

Yapay sinir aglari, bilgilere (verilere) gore kendi iliskilerini olustururlar,

denklem igermezler.

4.6.8. Siirsiz Sayida Degisken ve Parametre

Diger taraftan, YSA modelleri sinirsiz sayida degisken ve parametre ile
calisabilmektedir. Bu sayede miikemmel bir 6ngorii dogrulugu ile genel ¢oziimler
saglanabilmektedir.

Karmasik veya sorunlu veriden bile anlam ¢ikarabilmek gibi dikkate deger
yetenekleriyle YSA’lar, insanlar veya bilgisayarlar tarafindan anlagilmasi zor
trendleri belirlemek veya yapilar ¢ikartmak icin kullanilabilirler. Tam egitilmis
bir yapay sinir ag1 modeli, analiz ettigi bilgi kiimesi (veri tabani) i¢in uzman
olarak disiiniilebilir. Bununla birlikte, YSA’larin kullaniminda g6z Oniinde
bulundurulmasi gereken bazi dezavantajlar da bulunmaktadir. Bunlar arasinda en
Onemlisi genis veri seti gereksinimidir. Sinir aglarinin egitilebilmesine ve test
edilebilmesine yetecek geniglikte veri setine ihtiyag duyulmaktadir. Yine de,
yeterli veri seti genisligi i¢in kesin bir kriter yoktur; bir noktada uygulamaya
baglidir. Dezavantaj sayilabilecek diger bir nokta ise basit olarak goriilebilecek
modelleme yapilarina ragmen uygulamanin zor ve karmasik olabilmesidir.
Bazi durumlarda, bir yakinsama saglamak bile imkansiz olabilmektedir fakat bu
durum da uygulama alanma baghdir ve genellikle ¢ok karmasik problemlerde

ortaya ¢cikmaktadir.
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5. UYGULAMA ALANI

5.1. Kurukavak Deresi Havzasi

Kurukavak Deresi Havzasi, Bilecik ili’nin Pazaryeri ilgesine baglh
Kiigiikelmali, Giide ve Bahcgesultan koyleri sinirlart igerisindedir. Pazaryeri
ilgesinin batisinda yer alan havza, Pazaryeri'ne 7 Km, Bilecik’e 37 Km
uzakliktadir. Havza ¢ikis yerinin deniz seviyesinden yiiksekligi 830 m olup,
40°01° kuzey enlem ve 29°47° dogu boylamindadir. Havza 4.25 km® drenaj
alanina sahiptir. Havzada Koy Hizmetleri Genel Miidiirliigii Eskisehir Arastirma
Enstitiisii tarafindan 1984 ve 1998 yillar1 arasinda saatlik akim ve yagis verisi
toplanmis ve arastirma havzasi olarak kullanilan bu havzada yogun toprak ve arazi
Ol¢iimleri yapilmistir. 15 yillik gézlem degerlerine bagli olarak havzanin ortalama
akimi 137.35 mm ve ortalama yagist 705.7 mm’dir (Koy Hizmetleri Genel Miid.
Eskisehir Arastirma Enstitiisii Miid, 2000).

b
He2
+ B2
A
s Ed
+es
+Es
Ao
His
4=

+
+
+
+
Ri
[ ]
+ +
240 - 900
a01 - 955
t+ s BSE - 9E0
S 9911020
1030 - 1080
+ + + + + + A
A Mehir
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Sekil 5.1. Kurukavak deresi havzasinin genel goriiniisii

5.1.1. Toprak ve Arazi Kullanim Durumu

Havzanin en biiyiik toprak grubu kalkersiz kahverengi  orman
topragidir. Havza topraklari s1g (20-50 cm) ve ¢ok sig (0-20 cm) toprak
derinligine sahip, orta ve siddetli erozyona maruz kalmaktadir. Igerisinde
yaklasik olarak %38 oraninda kum, %38 oraninda silt ve %25 oraninda kil
iceren zeminlere tin zemin ismi verilir. Zemin igerisindeki kum orani belirtilen
orandan fazla olan zeminler kumlu tin, kum ve kil miktar1 belirtilen oranlardan
fazla olan zeminler ise kumlu killi tin ismini alir. Havza topraklar1 kumlu tin,
kumlu killi tin ve tinli blinyeye sahiptirler. E§im havzada ¢ok degiskenlik
gostermekte olup hafif (% 0-2) ile sarp (> %30) olan bu araziler fundalik,
orman, mera ve kuru tarim alani olarak kullanilmaktadir.

Bu arazilerin toprak derinligi s1g veya cok s1g olmasi arazinin ¢cabuk bir
sekilde suya doygun hale gelmesini saglamakta ve egimlerinin fazla olmasi
yagisli donemlerde suyun toprakta tutulmayip yiizey akisina ge¢mesine sebep

olmaktadir.

v Dere

Toprak
B Tin
1 Kurnlu Killi Tin

1 Burnlu Tin
b | i | t | i i i

Sekil 5.2. Havzanin toprak haritasi
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+ + +
+ + +
+ + +
+ - TF e
A Dere
Arazi Kullanimi
+ +
B Fundalik
= Kuru Tarim
+ + = Mera
1 Orman
+ + + + + + + + +

Sekil 5.3. Havzanin arazi kullanim durumu

5.1.2. iklim ve Su Kaynaklar

Havza iklim bakimindan Karadeniz ve Marmara Bolgesi arasinda gecis
ozelligi gostermektedir. Genellikle Bat1 Karadeniz iklimi etkisi altindadir. En
distik sicakliklara aralik ve mart aylar1 arasinda rastlanir. Bolgede siddetli
donmalara rastlanmaz. Havzanin su kaynagini sadece yagislar olusturmaktadir.
Her mevsimde yagish bir iklim goriliir. Yagislar genellikle sonbahar ve kis
aylarinda diger mevsimlere gore daha fazla diiser. En fazla yagis alan aylar,
eylil, ekim, kasim, aralik ve ocak aylaridir. Bu aylarda ¢ogunluk kar ve karla
karisik yagmur yagar. Yagislarin %60°1 bu aylara rastlar. Hakim riizgar kis
aylarinda lodos, mayis ve haziran aylarinda karayel, temmuz, agustos ve eyliil
aylarinda poyraz olup, temmuz ve agustos aylarinda riizgar hizlar1 diger aylara

oranla daha azdir.
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5.2. Uygulama

Bu calismada ileri beslemeli geriye yaymim metodu, genellestirilmis
regresyon sinir ag1 metodu ve radyal tabanli yapay sinir agr metotlart
kullanilmistir.

Calismada Bilecik Ili Kurukavak Deresi Havzasi’na ait daha o6nce
Ol¢iilmiis, gilinlik; yagis ve akis degerleri kullanilmistir. 1988-1991 yillar
arasinda Olciilen bu veriler ile islemler yapilmistir. Bu verilerden 1988, 1989 ve
1990 yillaria ait yagis ve akis degerleri 6grenme (egitim) asamasinda, 1991
yillarina ait veriler ise test asamasinda kullanilmistir.

Modeller yapay sinir agi islemlerinin yapildigt MATLAB 6.5 adh
bilgisayar yazilimi kullanilarak hazirlanmistir. Olusturulan yapay sinir ag1
mimarisinde 3 giin Onceye kadar olan yagis verileri girdi olarak alinmis, ¢ikti
tabakasindaki akim degerleri hesaplanmistir. Gizli tabakadaki hiicre sayis1 ve
iterasyon (epoch) sayisi deneme—yanilma yoluyla belirlenmistir.

Ileri beslemeli geriye yaymim sinir aginda girdi, gizli ve ¢ikti tabakalart
kullanilmistir. Girdi tabakasinda yagis ve gecmis akim degerleri kullanilmustir.
Gizli tabakada ise 2 ile 7 arasi degerler kullanilarak hesaplamalar yapilmistir.
Gizli tabakada girilen degerler sonucu ¢esitli simiilasyonlar elde edilmis ve
grafiklerin elde edilmek istenen akim degerine yaklastigi veya uzaklastigi
goriilmiistiir. Istenilen akim degerine en yakin grafigi veren gizli tabaka
kullanilarak akim grafigi ortaya ¢ikmustir. En uygun gizli tabaka degeri 5 dir.
Cikt1 boliimiinde ise akim degeri elde edilmistir.

Aktivasyon fonksiyonu olarak uygulamada tanjant hiperbolik fonksiyonu

kullanilmus; girdi ve ¢ikt1 degerleri ayr1 ayri O ile 1 arasinda dlgeklendirilmistir.

Ortalama kare hatasi, (OKH) = ’ZIT formiilii ile hesaplanmistir.
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Burada X, gbzlenen degerler, Y, tahmin edilen degerlerdir. R > degeri ise

belirginlik (determinasyon) katsayisidir. R nin 1’e yakin olmasi goz 6niine

alman degiskenler arasinda kuvvetli bir dogrusal bagimlilik bulundugunu gosterir.

N pe— p—
D (X, -X)Y, =)
R 2 _ i=1

N 0.5 N 0.5
{Z(Xi —)?f] {Z@- —7)1
i=l i=1

Radyal tabanli yapay sinir ag1 modelinde yayilma parametresi en iyi
sonucu verecek sekilde tespit edilmistir. Yayilma parametresi s=0.2 alinarak en iyi
akim degerlerine ulagilmstir.

Genellestirilmis regresyon sinir ag1 yonteminde her bir alternatif i¢in ‘s’’,
diizeltme parametresi degerleri belirlenirken farkli diizeltme parametreleri i¢in
denemeler yapilmis ve en iyi sonug olan s=0.03 degeri kullanilarak simiilasyonlar
sonuc¢landirilmstir.

YSA metotlartyla bulunan ortalama kare hatast ve determinasyon

katsayilar1 degerleri Tablo 1’de 6zetlenmistir.

Cizelge 5.1. Farkli modellere ait ortalama kare hatasi ve determinasyon katsayisi degerleri

Model OKH (m°/s?) R>

[leri beslemeli geriye 0.60 0.7263

yayinim sinir ag1

Genellestirilmis 0.63 0.7021

regresyon sinir ag1

Radyal tabanli sinir ag1 0.65 0.6987
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5.3. Uygulama Grafikleri

Ferfarmance is 2. 4r387e003, Goal is 0

10 ¢ T -
10
10

100

Galisma

107 H

107 |

_ T

10 - :

o =0 100

Stop Training | 180 ltemsyoniepochs)

Sekil 5.4. Yapay sinir ag1 modelinin egitme asamasinda iterasyonlara gore hatalarin degisimi
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AKim (m?®/s)

0 100 200 300 400
Zaman (Giin)

Sekil 5.5. Ileri beslemeli geriye yayinim metodu ile akim tahmin grafigi
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1.6 -
1.4 *

1.2 - .
1.0 -
0.6 4
0.6 -
0.4 4
0.2 4
0.0

R*=0.7263

0 02 04 06 08 1 1.2 14 16

He saplanan Akim (m?3/s)

Gozlenen Akim (m¥s)

Sekil 5.6. Ileri beslemeli geriye yayinim metodunda sacilma diyagrami

48



1.6 1
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Sekil 5.7. Genellestirilmis regresyon sinir ag1 metodu ile akim tahmin grafigi
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1.6 -
1.4 -
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1.0 4
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0.4
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R*=0.7021
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0 02 04 0Bb 08 1 1.2 14 16

Gozlenen Akim (m?3/s)

Sekil 5.8. Genellestirilmis regresyon sinir ag1 metodunda sagilma diyagrami
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Sekil 5.9. Radyal tabanli sinir ag1 metodu ile akim tahmin grafigi
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1.0
0.8
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0.4
0.2
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R *=0.6087
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Gozlenen Akim {m?3/s)

Sekil 5.10. Radyal tabanli sinir ag1 metodunda sacilma grafigi
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6. TARTISMA ve SONUC

Bu calismada ileri beslemeli geriye yaymim metodu, genellestirilmis
regresyon sinir ag1 ve radyal tabanli yapay sinir ag1 olmak iizere ii¢ farkli yapay
sinir ag1 metodu kullanilmigtir. Yagis-akis iligkisi modellenerek akim tahminleri
yapilmistir.

Girdi tabakasinda Once sadece yagis degerleri alinarak akim tahmin
edilmeye calisilmis, yapay sinir agmin girdi tabakasinda yagis degerlerine ilave
olarak ii¢ giin dnceki akim degerleri de eklenmis ve sonuclarin belirgin bir sekilde
diizeldigi gorilmiistiir.

Ileri beslemeli geriye yaymim metodunda tanjant hiperbolik aktivasyon
fonksiyonu kullanilmistir ve biitiin girdi degerleri 0 ile 1 arasinda
Ol¢eklendirilerek islemler yapilmistir.

Belirli bir yapay sinir ag1 mimarisi ile en iyi ileri beslemeli geriye yaymim
metodu sonuglarini elde etmek i¢in ¢ok sayida simiilasyon yapmak gerekmektedir.

fleri beslemeli geriye yaymim, genellestirilmis regresyon sinir a1 ve
radyal tabanli yapay sinir agi metotlarinda bir¢ok simiilasyonlar yapilarak en
yakin akim degerleri elde edilmis ve bunlar grafiklerle gosterilmistir.

Genellestirilmis regresyon sinir ag1 yonteminde ise uygun bir diizeltme
parametresi (s) secildikten sonra, bir simiilasyon degismeyen tek bir sonug
vermektedir. Genellestirilmis regresyon sinir ag1 metodunda diizeltme parametresi
simiilasyonlara gore degistirilmistir. En yakin akim degerleri bulunarak, uygun
sonuclar elde edilmistir.

Radyal tabanli yapay sinir ag1 metodunda yayilma parametresi en iyi
sonucu verecek sekilde degisik simiilasyonlarla belirlenmistir.

Cizelge 5.1.° de elde edilen sonuglara gore, ileri beslemeli geriye yayinim
metodu diger iki metoda gore daha iyi sonuc¢ vermistir. R> degerinin 0.7263
olmasi, yani diger metotlarda bulunan R?degerlerine gére 1’e en yakin deger
olmasindan dolay1 ve daha kiiciik kare hataya sahip olmasindan dolayidir. ikinci
en iyi sonucu ise genellestirilmis regresyon sinir ag1 metodu vermistir.

Herhangi bir sistemin yapay sinir agina 6gretilmesi isleminde, agin egitimi

esnasinda sistemden secilmis veriler aga sunulurlar. Segilen 6rneklerle egitilen
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yapay sinir agi, aym sistemde alinan farkli 6rneklerle test edilir ve test islemi
istenen sonuglar1 veriyorsa ag basarili olarak kabul edilir. Eger yapay sinir
agindan istenilen degerler alinamiyorsa ag basarisiz olmus demektir. Bir yapay
sinir agindan beklenen, miikemmellik degil; verebilecegi en iyi sonugtur. Agin
basarisiz olmasindaki en 6nemli nedenlerden biri yapay sinir agina gdosterilen
egitim verilerinin sistemi ne kadar temsil ettigidir.

Belli bir yapay sinir ag1 mimarisi ile en iyi sonuglar1 elde etmek i¢in ¢ok
sayida simiilasyon yapmak gerekmektedir. Her simiilasyondan once baslangig
agirlik degerleri olarak farkli rastgele dagilmis degerler atanmaktadir.

Yapilan bu ¢alismada yagis ve buharlasma verileri girdi olarak isleme
konulmus ve akim degerleri elde edilmistir. Daha 6nce 6lgiilen akim degerleriyle
yapay sinir aginin buldugu degerler karsilastirilmistir. Bunlar elde edilen
grafiklerle agiklanmistir. Her farkli yapay sinir ag1 mimarisi i¢in en iyi sonug elde
edilene kadar ¢ok sayida simiilasyon yapilarak en iyi sonug elde edilmistir.

Elde edilen sonuglar neticesinde yapay sinir aglarimin kisa bir zamanda

gercek sonuglara yakin degerler verdigi ortaya ¢ikmustir.
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