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OZET

VAN GOLU SU SEVIiYESIi DEGiSiMININ YAPAY SiNiR AGIYLA TAHMINi

SIDAL, Furkan
Yiiksek Lisans Tezi, Istatistik Anabilim Dal1
Tez Danismani: Dog. Dr. Yener ALTUN
Ocak 2023, 69 sayfa

Van GoOli su seviyesinde gecmisten bu yana siiregelen diisiisler ve artiglar
gozlenmektedir. GOl su seviyesindeki bu degisim sebeplerinin bulunabilmesi i¢in bir¢gok
calisma yapilmistir. Yapilan bu calismalarda fiziksel nedenlerinin tespitinin yani sira
istatistiksel yaklasimlarla da g6l seviyesi incelenmektedir.

Bu tez istatistiksel bir calisma olup, meteorolojik etmenlerin g6l su seviyesi
tizerine etkileri tespit edilerek bir tahmin modeli kurulmaya calisilmistir. Bu modelde
teknolojinin hizla gelismesine paralel insan beynini olusturan sinir sistemini taklit eden
yapay sinir aglar1 kullanilarak meteorolojik parametreler (yagis, sicaklik, buharlagsma,
rliizgar hiz, nispi nem ve aktiiel basing) ile Van Goli su seviyesi tahmin edilmistir.
Calismanin bir diger uzantist da bagimsiz degiskenler olarak yagis, sicaklik, buharlagma,
rlizgar hiz, nispi nem ve aktiiel basing, bagimli degisken olarak ise Van Goli su
seviyesindeki degisimlerin kullanildigi ¢oklu dogrusal regresyon analizi ile model
denklemi olusturulmus olup iki model karsilastirilmistir.

Bu ¢alismada, her iki modelin karsilastirilmast ile elde edilen sonuglara gére Van
Goli su seviyesi tahmini igin, yapay sinir aglari ile tahminin ¢oklu regresyon analizi
yontemine kiyasla daha gercek¢i sonuglar ortaya koyabilecegi ve YSA tahmin
caligmalarinin g6l su seviyesinde yalniz zamansal degil alansal da yapilabilecegi

gozlemlenmistir.

Anahtar kelimeler: Coklu dogrusal regresyon analizi, Gol su seviyesi tahmini,

Modelleme, Van golii su seviyesi tahmini, Yapay sinir aglart.






ABSTRACT

PREDICTION OF LAKE VAN WATER LEVEL CHANGE WITH ARTIFICIAL
NEURAL NETWORK

SIDAL, Furkan
M.Sc. Thesis, Department of Statistics
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Yener ALTUN
January 2023, 69 pages

Continuous decreases and increases have been observed in the water level of Lake
Van since the past. Many studies have been carried out to find the reasons for this change
in the lake water level. In these studies, the lake level is examined with statistical
approaches as well as the determination of its physical causes.

This thesis is a statistical study and a prediction model has been tried to be
established by determining the effects of meteorological factors on the lake water level.
In this model, meteorological parameters (precipitation, temperature, evaporation, wind
speed, relative humidity and current pressure) and the water level of Lake Van were
estimated by using artificial neural networks that imitate the nervous system that forms
the human brain in parallel with the rapid development of technology. Another extension
of the study is that the model equation was created with multiple linear regression analysis
using precipitation, temperature, evaporation, wind speed, relative humidity and actual
pressure as independent variables, and changes in the water level of Lake Van as
dependent variables, and the two models were compared.

According to the results obtained by comparing both models expressed in this
study, it has been observed that the estimation with artificial neural networks can produce
more realistic results compared to the multiple regression analysis method for the
estimation of the water level of Van Lake, and that ANN estimation studies can be done

not only temporally but also spatially at the lake water level.

Keywords: Artificial neural networks, Lake water level forecast, Modeling,

Forecast of Lake VVan water level, Multiple linear regression analysis.






ON SOz

Calisma siirecinde her tirlii yol gosterici olan, olumlu tavriyla beni
cesaretlendiren, bilgi birikimiyle ¢alismama farkli a¢idan bakmami saglayan beraber
caligmaktan ve her zaman 6grencisi olmaktan gurur duydugum degerli danisman hocam
Dog. Dr. Yener ALTUN’ a sonsuz tesekkiir ederim.

Ayrica bu calismay1 yaparken calismamda bana destek olan tiim bilgi ve
birikimlerini benimle paylasan biitiin arkadaslarima tesekkiir ederim.

Son olarak tiim hayatim boyunca benim yanimda olan, aldigim kararlar1 her
zaman destekleyen sadece bu calisma siirecinde degil tiim hayatim boyunca beni

cesaretlendiren ve moral veren aileme sonsuz siikranlarimi sunar ve tesekkiir ederim.

2022
Furkan SIDAL
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1. GIRIS

Van Golii su seviyesinde gegmisten bu yana devam eden diisiisler ve artiglar
gozlenmektedir. Van Goli su seviyesindeki bu diisiis ve artiglarin  sebeplerinin
bulunabilmesi i¢in bircok calisma yapilmistir. Yapilan bu calismalarda fiziksel
nedenlerinin tespitinin yani sira istatistiksel yaklagimlarla da g6l seviyesi
incelenmektedir.

Yapay sinir aglarinin (YSA) giiniimiizde birbirinden farkli bir¢ok alanda yaygin
ve etkin kullanimina rastlamak mimkiindiir. Su seviyesi tahmini de bu alanlardan bir
tanesidir. Literatiirde 6zellikle yer alt1 su seviyesi tahminlerinde birgok model kurularak
yapilmis ¢alismalar bulunmaktadir.

Insanlar gibi bilgiyi analiz etmek ve islemek igin tasarlanan YSA'lar, birden fazla
noéronu (hiicreyi) belirli bir kural ile birlestirmek ve bir gorevi gerceklestirmek igin
istatistiksel, matematiksel, yapisal ve felsefi problemlere ¢oziim iireten sistemlerdir.
YSA, yakin zamanda ortaya ¢ikmis ve bir¢ok gercek diinya problemini ¢6zmek icin farkl
disiplinlerce ¢okca kabul gormiistiir (Keskenler ve Keskenler, 2017).

Bu ¢alismada meteorolojik etmenlerin Van G6lii su seviyesi tizerine etkileri tespit
edilerek bir tahmin modeli kurulmaya calisilmistir. Bu modelde teknolojinin hizla
gelismesi ile insan beynine ait biyolojik sinir agini taklit eden YSA’lar kullanilarak yagis
(D), sicaklik (T), buharlasma (B), riizgar hiz1 (RH), nispi nem (NN) ve aktiiel basing (AB)
gibi meteorolojik parametreler ile Van GOli su seviyesinin tahmin edilmesi
amaclanmastir.

DSI 17. Bolge Miidiirliigii'nden 2004-2022 yillar1 arasinda aylik ortalama Van
Goli su seviyesi verileri ve Meteoroloji Genel Miidiirliigii’'nden Van bolgesinde yer alan
cesitli istasyonlardan 2004-2022 yillar1 arasinda alinan aylik ortalama meteorolojik
parametre verileri (yagis, sicaklik, buharlasma, riizgar hizi, nispi nem ve aktiiel basing)
kullanilarak bir model olusturup bu meteorolojik verilerin gol seviye (GS) degisimine
etkisi YSA ile tahmin edilmistir. Modelin egitimi tamamlandiktan sonra 2022 yilina ait
veriler kullanilarak test edilmistir. Cikan sonuclar coklu dogrusal regresyon analizi

(CRA) yontemi ile istatiksel olarak karsilagtirilmistir.
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Calismanin genel bilgiler boliimiinde YSA’nin gelisimi, geleneksel sistemlerden
farklar1, noronlarin ¢alisma sekilleri, bilesenleri ve agin egitimi incelenmis, iistiinliikleri,
uygulama alanlar1 ve YSA’larin siniflandirilma bigimleri anlatilmis, ag topolojilerinden
kullanim tiirlerine gore bahsedilmistir. Ek olarak bu bdliim icerisinde regresyon
analizinin (RA) énemi ve CRA hakkinda bilgiler verilmistir.

Calismanin ikinci boliimiinde literatiir taramasi yapilarak konuya uygun
calismalarin sonuclar1 verilmistir.

Uciincii boliimde materyal ve yontemler hakkinda bilgiler verilmistir. Bu
boliimde calisma alani, veri setleri ve kullanilan yazilimlar tanitilarak uygulanan
yontemler agiklanmig ve galismada kullanilan modelleme teknikleri incelenmistir.

Dordiincii bolimde meteorolojik etmenlerin Van Golii su seviyesi tizerine etkileri
i¢in elde edilen veri setleri ile YSA ve CRA modelleri kurularak bu modeller sonuncunda
hesaplanan tahmin performanslari karsilastirilmistir.

Son olarak besinci boliimde kurulan iki modelin analiz sonuglar1 yorumlanarak

karsilastirilmis ve onerilerde bulunulmustur.

1.1. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

1.1.1. YSA’nin tanim

YSA’lar insan beyninin 6grenme yolunu taklit ederek bilgisayarlarin olaylar
ogrenmelerini saglayan ve bu 6grendigi bilgiler ile yeni veriler iireten sistemlerdir. Insan
beynin calisma seklini taklit ederek, biyolojik ve diisiince 6zelliklerinin matematiksel
modellemesine dayanir. YSA’lar canli organizmalarin biyolojik sinir yapisini taklit
ederek olusturulmus bir modeldir (Nabiyev, 2021).

Insan beyninin hesaplamalar1 dijital makinalardan ¢ok farkli bir sekilde
gerceklestirdiginin kabul edilmesiyle YSA iizerindeki ¢alismalar kurulusundan bu yana
motive olmustur (Haykin, 2005).

YSA, insan beynine 6zgiin olan 6grenme tekniginden esinlenerek gelistirilmis bir

teknolojidir. YSA insanlara ait biyolojik sinir sistemini yapisinin ¢alisma seklini taklit
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eder. Yani bu sisteme ait biyolojik sinir hiicrelerinin aralarinda birbirleri ile kurdugu
sinaptik (synaptic) bagin dijital olarak modellenmesidir (Elmas, 2012).

Insanlarda 6grenme islemi, noronlar arasindaki sinaptik baglantilar yardimiyla
gerceklesmektedir. Noronlar, giris sinyallerini ¢ok sayidaki dendritler araciligiyla alirlar.
Dendritler tarafindan algilanan bir girdi eylemi tetikleyici veya engelleyici olabilir. Néron
govdesine girisler toplanarak yerlestirilir. Bu girdi belirli bir esigi astiginda, hiicre aksonu
araciligiyla diger hiicrelere bir etki iletir. Bu basit agiklama yapay noéronlar igin model

olusturur (Ersoy ve Karal, 2012).

Cizelge 1.1. Biyolojik ve yapay noron karsilagtirmasi

Biyolojik Noron Yapisi Yapay Noron Yapisi
Noron (Neuron) Girdi Degeri
Dendrit (Dendrite) Toplama Fonksiyonu
Hiicre Govdesi (Cell Body) Aktivasyon Fonksiyonu
Akson (Akson) Cikis Degeri
Sinaps (Synapse) Agrrliklar

1.1.2. YSA’nmin tarihgesi

YSA’nin tarihi, insanlarin sinirbilimine olan ilgisi ve bilgileri bilgisayar bilimine
uygulamasi ile baslamistir (Oztemel, 2016).

Insan beyni, ¢alisma prensibi ve &zellikleri iizerine uzun yillardir arastirmalar
yapilmaktadir. Bu aragtirmalarin ilk bilimsel adimi 19. yilizyilin sonlarinda psikolog
William James tarafindan atildi. ik YSA modeli 1943 yilinda sinir hekimi Warren
McCulloch ve matematik¢i Walter Pitts tarafindan gelistirilmistir (Keskenler ve
Keskenler, 2017). Mcculloch ve Pitts néronun matematiksel modelini olusturan MP
adinda bir model ortaya c¢ikarmislardir. Ardindan ndéronlar kullanilarak mantiksal
modellerin formiiliize edildigi goriilmistiir. Yeni 6grenme stratejileri gelistirilerek birden
fazla noron kullanilmaya baslanmistir (Dase ve Pawar, 2010). Donald Hebb, 1949'da
yazdig1 "Organization of Behavior" adli kitabinda "Hebbian 6grenme'nin temel teorisini
tartismistir. Hebb ¢alismasinda hiicreler ile olusan YSA nin 6grenme ile iligkili oldugunu
ortaya koymustur. 1954 yilinda Rosenblatt, algisal ayrimcilik ve genellestirmeye dayali

temel fiziksel parametreler tarafindan belirli bir organizasyon formu i¢in 6grenmenin
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ongoriilebilir oldugunu soyledi. Bu, daha sonraki ¢aligmalar i¢in biiyliik 6nem tagiyan
algilayici modeli ortaya koymustur (Rosenblatt, 1958).

1960 yilinda Widrow ve Huff, bu basit néron modelini gelistirerek 6grenebilen ve
delta kurali olarak bilinen agirliklarin degistirildigi 6grenme kuralini tanitan ilk Adaline
(Adaptif Dogrusal néron) modeli iizerinde calismis ve gercek ¢ikti ile istenen ¢ikti
arasindaki farka esit bir hata terimi kullanmistir (Widrow ve Huff, 1960).

Bu zamana kadar gelistirilmis olan YSA modelleri dogrusal olmayan sorunlari
¢ozme yetenegine sahip degildi. Minsky ve Pepert YSA’nin XOR probleminin
¢cozlimiindeki basarisizligi ile dogrusal olmayan problemleri ¢6zme yetenegine sahip
olmadigini yazdiklar algilayicilar (perceptron) kitabinda iddia etmislerdir. Ortaya atilan
bu iddia sonucunda birgok kisi hayal kirikligina ugramis ve YSA ¢aligmalarina ara
verilmistir (Oztemel, 2016).

YSA'larin ¢aligmalar1 1980'li yillarda yeniden ivme kazanmaya baslamistir. 1982
yilinda Kohonen tarafindan “Self-learning Nitelik Haritalar1” adli ¢alisma yayinlandi.
1982’de Hopfield tarafindan beyinleri modellemenin aksine, kullanigh araglar yaratmak
amaciyla bir calisma yayimlandi. Bu aglarin nasil ¢alisabilecegini ve neler yapabilecegini
matematiksel analizler yardimiyla gostermistir. Hopfield, gezgin satici problemini
¢ozmesi ile YSA’larin genellestirilecegini ve klasik bilgisayar yazilimlari tarafindan
¢oziilmesi zor olan sorunlara ¢oziim iretilebilecegini gostermistir.

Rummelhart'in paralel programlama calismalarini iceren ve 2 cilt halinde
yayinlanan c¢alismasi (McClelland & Rumelhart, 1986; Rumelhart & McClelland,
1986,1988), YSA'lar icin devrim niteliginde bir bulus olan ¢ok katmanli algilayicilarin
ortaya ¢ikmasinda 6nemli bir adim olmustur. Bu adim ile ileri beslemeli (feed-forward)
aglarda bir 6grenme modeli olan hatanin geriye yayilim algoritmasimin ilk adimlari
atilmistir (Keskenler ve Keskenler, 2017). Cok katmanl: algilayicilar (CKA) tarafindan
XOR problemi dahil birgok problemin ¢oziilmesi YSA {izerindeki olumsuz baskilari
ortadan kaldirmis ve tekrar caligmalarin hiz kazanmasini saglamistir.

Devam eden yillarda CKA’lara alternatif modeller ortaya ¢ikmaya baglamistir.
Giiniimiizde devam eden ¢alismalar ile YSA’lar teorik bir yap1 olmaktan ziyade giinliik

hayatta bir¢ok alanda kullanilan problemlerin ¢éziimiinde 6nemli bir kavram olmustur.



1.1.3. YSA’min kullanim alanlari

YSA’lar genellikle giiniimiizde makine 6grenimi algoritmalarinin uygulandigi
tahmin etme, verileri siniflandirma, veriler arasinda iliski kurma, verileri yorumlama ve
filtreleme islemlerinde kullanilmaktadir (Agyar, 2015).

YSA’nin genel olarak uygulandigi alanlar alti grup igerisinde asagidaki gibi
Ozetlenebilir.

Arniza Analizi ve Tespiti: Sistemlerin, cihazlarin veya elemanlarin diizenli
calismasin1 6grenen bir YSA ile bu sistemlerdeki olasi arizalar tespit edilebilir. YSA;
ariza analizinde kullanilan ucak veya bilesenleri, entegre devreler, elektrikli makineler
vb. arizalarinda kullanilmaktadir (Nabiyev, 2021).

Tip Alaminda: YSA hastalik tahmini, hastalik siirecinin izlenmesi, hastalikli
hiicreleri tespit ederek erken teshis, tani ve tedavi alanlarinda kullanilmaktadir.
(Demirhan ve ark., 2010).

Savunma Sanayi: Silah otomasyonu ve hedef takibi, nesne veya goriintii algilama
Ve ayirma, yeni sensor tasarimi ve giiriiltii azaltma gibi alanlarda kullanilmaktadir.

Haberlesme: Goriintiilerin ve verilerin sikistirilmasi, otomatik bilgi dagitim
hizmeti, ger¢ek zamanli ses ¢evirisi uygulamalarinda kullanilmaktadir.

Uretim: Uretimde kullanilan sistemlerin optimizasyonu, iiriinlerin analizi,
tasarimi, kalite analizi, kontrolii, planlamas1 vb. alanlarda kullanilmaktadir.

Otomasyon ve Kontrol: Yaygin olarak ugak oto pilot sisteminin otomasyonu,
ulagim araglarinin otomatik yol bulma/talimatlari, robot sistem kontrolii, dogrusal

olmayan sistemlerin modellenmesi ve kontrolii gibi alanlarda uygulanmustir.

1.1.4. YSA’nin giiclii ve zayif yonleri

YSA ile olusturulan modeller biyolojik sinir agindan esinlenerek
olusturulmaktadirlar. Bundan dolay1r YSA tarafindan olusturulan bir modelin biyolojik
sinir aglarinin ozelliklerine sahip oldugu sdylenebilir. Bu ozellikler asagidaki gibidir
(Bas, 2006).
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Dogrusal Olmama: YSA’nin sahip oldugu hiicreler dogrusal degildir.
Dolayisiyla bu dogrusal olmayan yapilarin bir araya gelmesi sonucu olusan YSA'lar da
dogrusal degildir ve bu 6zellik tiim ag yapisina yayilmistir. Bu 6zelligi ile YSA'lar
dogrusal olmayan ve ¢6ziilmesi zor olan karmasik problemlerin ¢éziimiinde kullanilan en
Onemli arag haline gelmistir.

Ogrenme: YSA, bilgisayar 6grenimine odaklanir, kendilerine gosterilen yeni
durumlara uyum saglar ve bu uyum ile siirekli olarak yeni etkinlikler &grenebilir.
Ogrenilen olaylar aras1 benzerliklerden yararlanir. Gegmis deneyimlerden bilgi edinebilir
ve egitimlerinden hemen sonra yeni bir veri setine yanit verebilirler. Bir 6rnegin sonucuna
gore diger oOrnekler hakkinda agiklamalar yapabilir. Sahip oldugu bu ozelligi ile
geleneksel yontemler tarafindan ¢Oziilmesi karmasik olan problemlere ¢6ziim
tiretebilmektedirler.

Genelleme: YSA'lar iyi oriintii tanimlayicilart ve giiglii siniflandiricilardir. Ciinkii
tanimlanmamus, hatali (giiriiltiilii) veya kendi kendine 6grenme nedeniyle kayip veriler
tizerinde genelleme yapabilirler (Yiiksek, 2006).

Uygulanabilirlik: Tlgilendigi problemin ¢dziilmesi amaciyla egitilen bir YSA,
problemin dinamikligine uygun olarak tekrar egitilebilmekte, degisimler siirekli devam
ediyorsa anlik olarak da egitime devam ederek problemdeki degisikliklere gore
agirhiklarimi ayarlayabilmektedirler. YSA'lar bu 6zelligi sayesinde uyarlamali 6rnek
tanima, sinyal isleme, sistem teshisi ve kontrolii gibi alanlarda etkin bir sekilde
kullanilabilmektedir (Sarag, 2004).

Eksik Bilgi ile Cahsabilme: YSA’lar eksik veri olmasina ragmen bu bilgiler ile
calisabilir ve buna ragmen yeni 6rneklerde sonug lretebilirler. Veriler arasinda eksik
bilgilerin olmas1 YSA'nin ¢alisma performansini olumsuz etkileyecegi anlamina gelmez.
Bunun en bariz nedeni kurulan modeldeki eksik bilginin 6neminden kaynaklanmaktadir
ve ag egitildikce eksik veriyi kendisi dgrenir (Oztemel, 2016).

Hata Toleransi: Geleneksel bilgisayar sistemleri sistem hatalara karsi son
derece hassastir. Sistemdeki en ufak bir hata, sonuca ulasmada basarisizliga neden
olabilir. Ancak YSA'nin bir veya birden fazla noronunun hasar gérmesi sistemi
geleneksel teknolojilerdeki kadar etkilemez ve ag sorunsuz bir sekilde ¢alismaya devam

eder. Clinkii hasar goren hiicrenin agirlik degeri agin performansindan diiser. YSA’lar
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cesitli sekillerde ¢ok sayida hiicrenin biri birine baglanmasi ile olusturulur. Bu nedenle
YSA'larin yapist paralel olarak dagitilir ve agin bilgisi tiim hiicrelere dagitilir (Yiiksek,
2006).

Smirsiz Sayida Degisken ve Parametre Kullanma: YSA’lar geleneksel
istatiksel analizlerin aksine sinirsiz sayida degisken ve parametreler ile ¢alisabilmektedir.
Bundan dolay1 yiiksek bir tahmin dogrulugu ile ¢ozlimler iiretebilmektedir (Yurtoglu,
2005).

Y SA’nin sahip oldugu giiglii yonlerinin yani sira zayif yonleri de bulunmaktadir.
Bu zayif yonler asagida verilmektedir.

Ag Yapisinin Belirlenmesi: YSA’nin kurulum siireci, oldukga zor bir siiregtir.
Kurulacak agin yapisi, metodolojisi ve parametrelerinin belirlenmesi genellikle
denemeler yapilarak belirlenmektedir. Parametreler deneme yanilma yolu ile siirekli
degistirilerek bir¢cok sonug¢ elde edilir ve en uygun parametre modeli secilir. Bundan
dolay1 bu igslemler oldukga zor, zaman alan ve zahmetlidir. Ciinkii ortaya ¢ikan modelin
performansi ve ¢oziimiiniin optimum olup olmadigini kestirmek zordur. Model dogru olsa
bile YSA’lar en iyi olan ¢6ziimiin garantisini vermez, yalnizca bu ¢odziimler kabul
edilebilir diizeyde olur.

Ag Yapisinin Davramislarinin Aciklanmasi: Bir ¢6ziimiin neden ve nasil
tiretildigi hakkinda bilgi bulunmasi miimkiin degildir. Yani CRA modellerinde oldugu
gibi, bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasindaki baglantiy1 veren bir denklem
elde edilmez. Baglantilar aras1 agirliklar degiskenlik gosterdiginden — giris
parametrelerinin etkisinin diizeyi hakkinda bilgi sahibi olmak miimkiin degildir.

Ornek Sayisinin Fazla Olmasina [htiya¢ Duymasi: YSA’larin egitilebilmesi ve
test edilebilmesi i¢in yeteri kadar veriye ihtiya¢ duyulmaktadir. Bunun igin kesin bir kriter
olmamasina ragmen az sayida degiskenin ve verinin kullanilmasi ile iyi sonuglar elde
edilemeyebilir.

Sadece Niimerik Bilgilerle Calisabilme: Ag tarafindan kullanilan bilgilerin
timii niimerik olmak zorundadir. Tiim degerler niimerik olarak ifade edilerek aga

gosterilmelidir (Oztemel, 2016).



1.1.5. YSA elemanlar1

YSA’larin temel elemanlari, biyolojik néronlarin ¢alisma seklinden esinlenen
yapay noronlardan olugsmaktadir. Bu ndronlarin aralarinda olusturduklar1 bag, katmanlar
halinde gruplandirilarak YSA’lar1 olusturmaktadir. Sekil 1.1°de bir beyine ait hiicre
yapisinin matematiksel olarak nasil modellendiginin grafik goésterimi yer almaktadir

(Haykin, 2005).

—
X,
0
X, /T :é
N >
2
5= |4,
6 l Ciktilar
i
i
| Toplanmig Transfer
X Agirliklar Fonksiyonu
n
——

Agirhiklar

Sekil 1.1. Biyolojik néronun matematiksel gosterimi.

1.1.5.1. Girdiler

Dis diinyadan gelen bilgiler (i) toplanarak girdi katmanina gelir. Yani agin
dgrenmesini istenen bilgiler girdi katmaninda toplanir. Ornegin Van Golii su seviyesine
etki eden D, T, B, RH, NN ve AB gibi bilgiler bu katmanda girdi olarak toplanir ve bu

girdileri sayisi kadar néron bulunur.



1.1.5.2. Agirhklar

Agirlik degerleri (wi) hiicreye gelen girdilerin 6nemini ve etkisini gosterir. Bu etki
pozitif veya negatif olabilir (Caner ve Akarslan, 2009).

Bu katmanda her bir girdi degeri kendine ait agirliklari ile yani net girdi degeri
olarak hiicreye baglanir. Transfer fonksiyonuna goénderilmek i¢in hazirlanan bu net girdi
degerleri farkli metotlar ile hesaplanir.

Aga sunulan girdilerin agirliklar1 sabit degildir. YSA kendine yeni Ornekler
gosterildikge kendisi i¢in en uygun sonucu verene kadar agirlik degerlerini degistirir ve
en uygun agirlik degerini saglar. Egitimin basinda agirliklar rastgele verilir. Eger islem
sonunda c¢ikis degeri kabul edilebilir hata diizeyine ulagmigsa agin egitimi
tamamlanmistir. Aksi taktirde islemler tekrar basa dondiiriilir ve agirliklar yeniden
ayarlanir. Gergek degerler ile modelin sonucunda tahminin edilen ¢ikti degerleri

arasindaki hatanin minimuma indirgenmesi ¢ok énemlidir (Sonmez Cakir, 2020).

1.1.5.3. Toplanms agirhiklar (birlestirme) fonksiyonu

Birlestirme (Toplama) Fonksiyonu yardimiyla girdiler ile agirliklarin ¢arpilmasi
sonucu aga gelen gizli katmanlarda yer alan hiicrelere ait Net Girdi (s) degeri bulunur. Bu

degerin hesaplanmasinda birkag¢ yontem kullanilabilir.

N
=1

Es. 1.1°de x; girdilere ait degerleri, wiise bu girdilerin agirliklarini géstermektedir.
Ik girdiden son girdiye kadar her biri kendilerine verilmis rastgele agirlik degerleri ile
carpilir ve bu sonuglar toplanarak s degerinin sonucu bulunmaktadir.

Verilerin kullanim amaglar1 ve tiirleri igin farkli birlestirme fonksiyonlar1 da
kullanilabilir. Kullanilacak en uygun birlestirme fonksiyonu deneme yanilma yolu ile

bulunur. Bazi toplama fonksiyonlar1 Cizelge 1.2°de gosterilmistir.
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Cizelge 1.2. Bazi toplama fonksiyonlari

Esitlik Aciklama
S= le X W, Toplam
§= 1:)[ X * W, Carpim
s = Max(x; *w,) Maksimum
s = Min(x, *w,) Minimum
S= z Sgn(x; *w,) Cogunluk
i=1

s =s(eski)+ DX *w,

i=1

Kiimiilatif Toplam

1.1.5.4. Aktivasyon fonksiyonu ve ¢esitleri

Birlestirme fonksiyonun hesaplanmasindan sonra ortaya ¢ikan s degerden sonra
aktivasyon fonksiyonuna gecilir. Birlestirme fonksiyonun sonuclari aktivasyon
fonksiyonu vasitasi ile ¢iktiya dondstiiriliir. Aktivasyon fonksiyonu hiicreye giren net
girdi degerini hesaplayarak hiicrenin bu girdi degerine karsilik iirettigi ¢ikt1 degerini
belirler. Eger aktivasyon fonksiyonsuz bir yapay sinir ag1 disiiniiliirse bu ag, basit bir
dogrusal regresyona benzeyecektir. Problem tiiriine ve ag yapisina baglh olarak degisik
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilabilir.

Sigmoid (Logsig) Fonksiyonu: Bu fonksiyonda dogrusal ve dogrusal olmayan
fonksiyonlar igin dengelenmis ciktilar ile modelleme gelistirebilir (Oztemel, 2016).
Literatiirde en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan biridir (Demuth ve Beale,

2004). Agirlikli ortalama degerini 0-1 arasinda bir degere doniistiiriir.

-S (1.2)

Es. 1.2°de sigmoid fonksiyonu i¢in agin degeri hesaplanir (Sonmez Cakir, 2020).
Ornegin Es. 1.3’te 0.4344 Net degerinin Sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile isledigimizde

agin verecegi deger hesaplanmistir.
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1 1
F= - ~0,6069 13
LieS 1, 0:4344 (1.3)

Hiperbolik Tanjant (Tansig) Fonksiyonu: Sigmoid'e benzer sekilde dogrusal ve
dogrusal olmayan fonksiyonlar i¢in hesaplamalar yapabilir. Hiperbolik Tanjant
fonksiyonu da Sigmoid fonksiyonu gibi girdi degerlerini ger¢ek sayilardan olusturur,
ancak ¢iktr degerlerini Sigmod’den farkli bir sekilde -1 ile 1 arasinda iiretir. Bu sayede
sifir merkezli bir fonksiyon olarak kullanilabilir. Sigmoid’e alternatif olarak tercih
edilebilen bir fonksiyondur (Eris, 2018).

Lineer Aktivasyon Fonksiyonu: Dogrusal problemleri Es.1.4’teki gibi ¢6zmek
icin aktivasyon fonksiyonu olarak secilebilir. Birlestirme fonksiyonundan sonra

hesaplanan s girdi degeri, belli bir katsay1 (A) ile ¢arpilip ¢ikti olarak hesaplanir.
F=A%*s (1.4)

Adim (Step) Aktivasyon Fonksiyonu: Es. 1.5’te gosterilen hesaplama sonucuna
gore belirtilen kosullarda s degerinin bir degerin istiinde veya altinda olmasina gore

hesaplanir. Cikt1 1 veya 0 degerini alir.

_|Yif s> Egik Deger
|0if s<= Egik Deger (1.5)

Esik Deger Fonksiyonu: s girdi degeri 0'dan kiigiik veya esit, 1'den biiyiik, O ile
1 arasinda oldugunda kendini veren ¢iktilar iireten bir fonksiyondur. Es. 1.6°da esik deger

fonksiyonun hesaplanmasi verilmistir.

Oif s<=0
F=<sif 0<s<l1

1.6
lif s>=1 (16)
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Siniis Aktivasyon Fonksiyonu: Ogrenilmesi gerektigi diisiiniilen bir olayin siniis
fonksiyonuna uygun bir dagilim gosterdigi durumlarda kullanilir. Es. 1.7°de siniis

fonksiyonunun hesaplamasi verilmistir.
F =sin(s) (1.7)

1.1.5.5. Ciktilar

Aktivasyon fonksiyonun hesaplanmasinin ardindan ¢ikan sonug hiicrenin ¢ikti
degeri olmaktadir. Bu deger bagka bir hiicreye girdi olabilir veya direkt bilgi olarak
kullanilabilir.

Bir hiicre tarafindan yalnizca bir ¢ikis degeri elde edilir. Siireci tamamlamak igin
diger siire¢ Ogelerine giden bilgi her zaman aynidir. Siire¢ tamamlandiginda YSA

gorevini tamamlamis ve iiretmesi gereken bilgiyi iiretmistir (Sonemez Cakir, 2020).
1.1.6. YSA’larda 6grenme

YSA’larda O6grenme, farkli O6grenme stratejileri ve kurallari ile

gerceklestirilmektedir.
1.1.6.1. YSA’larda 6grenme stratejileri

Ogrenme stratejileri, “dgretmenli, destekleyici, gretmensiz ve karma 6grenme”
olarak dort alanda incelenmistir (Oztemel, 2016).

Denetimli (Ogretmenli) Ogrenme: Bu stratejide bir Ogretmen YSA’nin
Ogrenebilmesi igin yardimct olur. Aga sunulan girdiler ile elde edilmesi beklenen ¢iktilar
hakkinda bilgi sahibi olur. Girdi ve ¢iktilar arasinda var olan iliski belirlenebilir. Agin
egitilmesi i¢in verilen girdiler i¢in agin elde etmesi gereken ciktilar sayisal olarak bellidir
(Ataseven, 2013).

Denetimsiz (Ogretmensiz) Ogrenme: Bu Ogrenme yonteminde, denetimli

O6grenmenin aksine agin 6grenmesine yardimci olan bir 6gretmen yoktur. Agin 6gretim
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esnasinda sadece girdi degerleri verilir. Verilen girdiler arasindaki iliskileri agin kendi
kendisine 6grenmesi beklenir. Bu, daha ¢ok siniflandirma problemlerinin ¢éziimiinde
tercih edilir. Ancak agin Ogrenmesi tamamlandiktan sonra ¢iktilarin yorumlanmasi
kullanici tarafindan yapilmasi gerekmektedir (Oztemel, 2016).

Destekleyici Ogrenme: Bu 6grenme yontemi genel olarak denetimli 6grenme
yonetimine benzer, ancak hedef c¢iktilardan farkli olarak ¢iktilarin ne kadar dogru
oldugunu gdésteren bir kriter verilir. Danigmali 6grenmede, agin davranisinin uygun olup
olmadigin1 belirten bir 6z yetenek bilgisi gerekmektedir. Bu bilgiye gore agirliklar
ayarlanir. Ger¢ek zamanda 6grenme yontemi olup deneme- yanilma esasina gore sinir ag1

egitilmektedir (Sar1, 2016).

1.1.6.2. YSA’larda 6grenme Kurallari

Hata Diizeltme Ogrenimi (Error-Correction Learning): Bu dgrenim tiirii ag
ciktisin1 gergek ¢ikti ile karsilagtirarak hatayr egitime yonlendiren denetimli 6grenme
yontemi olarak kullanilir.

Hebb Kurali: Bu kural 1949 yilinda Donald Hebb tarafindan gelistirilmistir.
Biyolojik 6grenme mantigina dayali ilk 6grenme kuralidir. Hebb Kuralina gore bir yapay
ndron baska bir hiicreden bilgi aliyorsa ve her iki hiicre de aktifse (sayisal olarak ayni
isarete sahipse), her iki hiicre arasindaki baglantinin gii¢lendirilmesi gerekir (Anderson
ve McNeill, 1992). Bir hiicre aktifse, bagl oldugu hiicreyi aktif hale getirmeye calisir ve
pasif ise onu pasif hale getirmeye calisir (Oztemel, 2016).

Delta Kurali: Bu, Hebb Kurali’nin gelistirilmis halidir (EImas, 2012). Bu kurala
gore, beklenen cikt1 ile gercek c¢ikti arasindaki farklari azaltmak icin baglantilarin
agirliklar siirekli olarak degistirilmelidir. Bu kuralda, tiretilen ¢ikti ile beklenen ¢ikti
arasindaki farklarin karelerinin ortalamast En Kiiclik Kareler Yontemi (Least Mean
SquareLMS) ile en aza indirilmeye ¢aligilir.

Hopfield Ogrenme Kurah: Agirliklarin giiclendirilmesini veya zayiflatilmasini
ogrenme ile gerceklestirilmektedir. Burada oOgrenme katsayist 0-1 arasinda deger
almaktadir ve kullanici tarafindan belirlenmis, pozitif degerler alan sabit bir sayidan

meydana gelmektedir (Oztemel, 2016).
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Kohonen Ogrenme Kurah: Denetimsiz 6grenme kurallarindan biri olan
Kohonen Ogrenme Kurali, 1990 yilinda Teuvo Kohonen tarafindan gelistirilmistir. Odiil
ve ceza kavramina dayanan bu kuralda, agirliklarin en uygun degeri almasi i¢in egitim
sirasinda ndronlar ¢ekismektedir. En uygun c¢iktiyr iireten néron rekabet siirecini
tamamlar ve diger noronlarin agirliklarint degistirebilmeleri i¢in ¢ekismeden gekilir

(Kohonen, 1990).

1.1.7. YSA’larm smiflandirilmasi

YSA mimarileri, néronlar arasindaki baglantilarin yonlerine veya agdaki
sinyallerin akis yonlerine dayanir; leri beslemeli ve geri beslemeli olarak ikiye ayrilir
(Ataseven, 2007).

Bir YSA igindeki gizli katmanlarin sayisi, YSA'nin ka¢ katmana sahip oldugu
sorusunun cevabidir. Tek katmanli modeller basit ve lineer problemlerin ¢oziimiinde
kullanilirken ¢ok katmanli modeller ise daha karmasik ve lineer olmayan problemlerin
¢oziimiinde kullanilir (Kartalopoulos, 1996). Bir YSA'nin en az bir girisi, bir ¢ikist ve bir
gizli katmani olmalidir (Benli, 2002).

1.1.7.1. Tleri beslemeli (feed — forward) aglar
Ileri beslemeli aglar YSA’larin basit ve ilkel yapisini olarak bilinmektedir. Bilgi

sadece ileriye dogru gizli ve ¢ikis katmanina ilerlemektedir. Sistem belleksizdir. Bu YSA

yapisina statik aglarda denilmektedir (Nguyen, 2007).
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Bias Kaynag

=10
Tabaka Baglants

Girig
Tabakast Cikis Tabakast

Wag

X

N » Y,
Girts
.
: Cikis
X3
» Y;
\ Gergek
Agirhk
Clkislar
Y1|Y;
\ A |

Sekil 1.2. Ileri beslemeli YSA yapisi.

Sekil 1.2.”de tig¢ (3) girisli (Xz, X2, X3), iki (2) ¢ikisli (y1, y2) ve gizli katmanda bes

(5) tane ndronu olan ¢ok katmanli ileri beslemeli bir ag yapisidir (He ve ark., 2000).

1.1.7.2. Geri beslemeli (feed back into) aglar

Geri beslemeli sinir ag1, ¢iktr ve ara katmanlardaki ¢iktilardan girdi birimlerine
veya Onceki ara katmanlara geri bildirimin yapildig1 bir ag yapisidir. Bu ¢esit sinir aglari,
dinamik hafizalara sahiptir. Bu yapidaki ndronlarin ¢iktisi sadece o anki giris degerlerine

degil onceki giris degerlerine de baglidir. Bu nedenle, bu ag yapist 6zellikle tahmin
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uygulamalari i¢in kullanilmaktadir. Ayrica bu aglar, ¢esitli zaman serilerini tahmin

etmede basarili olmustur (Mackay ve David, 1992).

bias
Gisi
Ging Ging Gizh Gk
Parametrelen Tabakast Tabaka Tabakas:

Sekil 1.3. Geri beslemeli YSA ag yapisi.

Sekil 1.3'te geri bildirim ag1 modelinde islemci elemanlari, karsilagtiklart her
hatadan Ogrendikleri bilgilerle bir sonraki adimda bu hatalar1 dikkate alarak c¢ikti

katmanina dogru ilerlemeleri gosterilmistir (Sar1, 2016).

1.1.8. YSA mimarileri

YSA’lar Tek Katmanli, Cok Katmanli, Geri Beslemeli ve Kafes Yapili olmak

tizere dort grupta incelenebilir.
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1.1.8.1. Tek katmanh YSA’lar
Tek katmanlt aglarin yapisint sadece girdi ve ¢iktidan olusturur. Tek katmanli

aglarda cikis fonksiyonu dogrusal oldugu igin bu fonksiyon 1 veya -1 degerlerini alir. Bu

cikt1 degeri 1 ise birinci smifa, -1 ise ikinci sinifa kabul edilmektedir (Oztemel, 2016).

Esik girdisi=1
¢
X ¢
TKA

Sekil 1.4. Tek katmanli YSA (Oztemel, 2006).

1.1.8.2. Cok katmanh YSA’lar

Cok katmanli sinir aglarinin calisma sekli, tek katmanli aglarla aynidir. Cok
katmanli sinir aglarinda, giris ve ¢ikis katmanlar1 arasinda gizli katmanlar bulunur.
Sorunun yapisina uygun olarak gizli katmanlarin sayis1 ve bu katmanlardaki hiicre sayisi

belirlenmektedir (Giingér, 2007).
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Cikig
Tabakas1

Sekil 1.5. Cok katmanli YSA (Karaath ve ark., 2012).

Sekil 1.4’te tek katmanli bir ag yapisi, Sekil 1.5°te ise giris, gizli ve ¢ikis

katmanindan olusan ¢ok katmanli algilayict ag1 goriilmektedir.

1.1.8.3. Geri beslemeli YSA’lar

Geri beslemeli YSA'larda, ¢ikt1 ve ara katman degerleri, girdi birimlerine veya
onceki ara katmana geri beslenir. Boylece girdiler hem ileri hem de geri iletilir (Kaya ve
ark., 2005).

Geri beslemeli YSA'larda, aktivasyon ve hata degeri siiresiz olarak veya sabit
noktaya ulagana kadar yayilabilir. Ayni katmandaki elemanlar birbirine bagli oldugu icin,
gizli katmandaki bir eleman hem i¢ hem de dis elemanlardan gelen verileri girdi olarak
kabul eder. Bu nedenle, geri bildirim baglantilar1 fazladan girdiye yol agacaktir. Bu

degerler agin kendisi tarafindan hesaplanir (Bayir, 2006).
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Sekil 1.6. Geri beslemeli YSA (Kaya ve ark., 2005).

1.1.8.4. Kafes yapili YSA’lar

Kafes yapili YSA’larda kafes yapisi bir veya daha fazla sinir hiicresi dizisinden
olusmaktadir. Kafesin boyutu, kafes grafigin bulundugu uzaydaki boyut sayis1 olarak
ifade edilmektedir (Giingor, 2007).

1.1.9. YSA ¢alisma adimlari

Bir YSA’y1 egitmek ve sonu¢ iiretmesini saglamak icin bazi adimlarin

gerceklestirilmesi gerekmektedir.

1.1.9.1. Verilerin aga sunulmasi ve ag yapisimin belirlenmesi

Y SA’lar 6rneklerden 6grenen ve bu 6grendiklerini daha dnce gérmedigi 6rneklere

uygulayan bir yapidir. Aga yeni girdiler sunuldugunda once bunlarla da egitimin
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tamamlanmasi gerekecektir. Verilerin aga sunulmasinda genel kabul gérmiis bir kural
yoktur. Verinin aga nasil sunulacagi egitim algoritmasina baglidir. Baz1 algoritmalarda
veriler biitiin halinde aga tanitilir, baz1 algoritmalar i¢in ise veri tanitimi degisken setleri
halinde yapilir. Veri sayist hakkinda genel bir kural yoktur ancak aga uygun sayida
verinin sunulmasi 6grenmenin iyi bir sekilde ger¢eklesmesi icin gereklidir.

Verilerin aga sunulma asamasinda bolimlendirme islemi yapilir. Hangi
degiskenlerin bagimsiz hangisinin bagimli degisken oldugunun, verilerin ne kadari egitim
ne kadar test igin kullanilacagi aga tanitilir. Caligmalarda degisken seti; Train (Egitim),
Testing (Test), Validation (Dogrulama) olmak iizere ii¢ boliime ayrilmaktadir. Bu
boliimlendirme islemi literatiirde genelde %80 egitim, %10 test, %10 dogrulama veya

%70 egitim, %15 test, %15 dogrulama olarak yapilmaktadir (Zhang ve ark., 1998).

1.1.9.2. Gizli Noron Sayisinin Belirlenmesi

YSA ile egitime baslarken belirlenmesi gereken degerlerden biri de modelin
katmanlarinda kag tane gizli ndron olacagidir. Bu say1 belirlenirken kesin bir kural yoktur.
Genellikle belirli sayilardan baslayarak ve giderek artan sekilde uygun néron sayisi
belirlenir. Gereginden az tahmin edilmesi agin kotii sonuglar vermesine, gereginden fazla
noronun ise agin sadece kendisine gosterilen verileri ezberlemesine ve iyi sonuglar
tiretmesine neden olmaktadir (Yildiz, 2009).

Giris noronlarinin sayisini n ve ¢ikis ndronlariin sayisini m seklinde ifade ederek
literatiir tarafindan desteklenen birka¢ gizli ndron sayisi belirleme yontemi vardir

(Sénemez Cakir, 2020).

n=m (1.8)
n=2m (1.9)
nxm (1.10)

Es. 1.8 Tang ve Fishwick, Es. 1.9 Wong ve Es. 1.10 ise Masters tarafindan

Onerilen gizli ndron belirleme denklemleridir (Sonemez Cakir, 2020).
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1.1.9.3. Birlestirme aktivasyon fonksiyonlarimn sec¢ilmesi

Daha o6nceki konularda bir ag icin bahsedilen bazi birlestirme ve aktivasyon
fonksiyonlar1 arasindan aragtirmacinin hangisini sececegi kisisel bilgi ve deneyimlerine

baglidir. Hiz ve bellek durumuna gore daha avantajli fonksiyonlar tercih edilmelidir.
1.1.9.4. Durdurma kriterlerinin belirlenmesi

Bir agin egitiminin ne zaman bitecegi en Onemli konulardan biridir. Aga
ulagsamayacag1 bir durdurma kriteri verilir ise ag bu degere ulasabilmek i¢in siirekli
yineleme yapmaya devam edecektir. Bagka bir durumda ag ¢ok az yineleme sonucunda
O0grenmeyi tamamlamayabilir. Bundan dolay:1 ag tasarlanirken agin ¢ok erken veya ¢ok

gee durmasini sebep olacak kriterler secilmemelidir.
1.1.9.5. Modeller igin performans (hata) dlgiileri

YSA'nin hatasin1 kabul edilebilir siirlara indirgemek, agin trettigi bilgilerin
dogrulugu acisindan oldukc¢a onemlidir. Ancak bazen agirliklar degigse bile agin hata
degeri azalmayabilir. Bunun baslica sebepleri; ornek se¢iminde hatalar, agin genel
yapisindaki yanligliklar, yapinin 1y1 anlasilmamasi, agin yanlis fonksiyonlarla kurulmasi
vb. olabilir. Ayn1 zamanda gergek degerler ile agdan elde edilen tahmin degerleri
arasindaki hata degerinin minimum olmasi gerekmektedir (Sonemez Cakir, 2020).

Gergek deger ile modelden elde edilen degerler arasindaki fark hata olarak
tanimlanir. Hangi model igin bu hata degeri kiigiik ise 0 model tercih edilmelidir.
Modellerde hatanin belirlenmesinde kullanilacak dogrululuk 6l¢iitleri Es. 1.11-1.16’daki
gibidir (Al-Hamdi ve Soliman, 2004; Sénemez Cakir, 2020).

Yi= Gergek deger

Ft = Modelden elde edilen ¢ikti1 degeri

e Mean Absolute Deviation-MAD (Mutlak Ortalama Sapma)

MAD =3[y, —F | (1.11)
n

t=1



22
e Sum of Squared Error- SSE (Hata Kareler Toplami)
SSE=Y (Y, ~ F)’ (1.12)
t=1

e Mean Square Error- MSE (Ortalama Hata Kareleri)

MSE = %Zn:(vt ~-F)? (1.13)

t=1

e Root Mean Square Error - RMSE (Ortalama Hata Kareleri Karekokii)

RMSE = /%Zn“(\(t _FYy (1.14)

Bu olciilerin disinda gelistirilmis baska olciiler de vardir. Bunlar asagidaki gibi
hesaplanmistir (Al-Hamdi ve Soliman, 2004).

e Percent Error — PE (Yiizde Hata)

PE =¥x100 (1.15)

t

e Mean Absolute Percent Error — MAPE (Ortalama Mutlak Yiizde Hata)

mAPE = 1 311 F 00 (1.16)
ne Y,

Lewis (1982) yilinda kaleme aldigi eserinde MAPE degerinin diger olgiimlere
gore daha etkin sonuglar verdigini ve belirli degerler arasindaki MAPE degerlerinin
degisimi aciklamakta yeterli oldugunu sdylemistir. Lewis’in diislincesine gore MAPE
degeri %10’dan daha az ise model yiiksek dogruluga sahip (¢ok iyi tahmin edici), deger
%10 ile %20 araliginda ise orta derecede dogruluga sahip (iyi tahmin edici), %20 ile %50
araliginda ise disiik derecede dogruluga sahip fakat kabul edilebilirdir. %50°nin

tizerindeyse tahmin degeri yok (kotii tahmin edici) olarak siralanabilir.

1.1.9.6. Hata azaltma yontemleri

Hesaplanan hatay1 etkileyen en onemli ve diizeltilebilir faktdr aga verilen
agirliklardir. Agirliklar farklilagtirmak hatay1 azaltabilir. Ancak ulasilabilecek en kiiciik

hata miktarina ulasildiginda ag egitilir. Agirliklarin tekrar degistirilmesi, agin tahmininde
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veya isleyisinde farkliliklar yaratabilir, ancak bu farkliliklar istatistiksel olarak anlamli
olmayabilir (Elmas, 2016). Hatay1 azaltmak icin agirliklar1 degistirmek tek ¢Oziim
degildir. Ancak YSA’ ’nin katmanindaki veya katmanlarindaki yapay ndron sayisindaki
degisimleri takip etmek gerekmektedir. Baslangigta herhangi bir say1 verilebilen bu
hiicreler, sonraki iterasyonlarda azaltilabilir veya arttirilabilir. Iyi tanimlanmis hiicre
sayisina ve veriye uygun fonksiyonlara sahip iyi tanimlanmis bir sinir ag1 daha dogru

bilgi verecektir (Rojas, 2013).

1.2. Regresyon Analizi (RA)

1.2.1. Regresyon Analizi tanimi

Regresyon, en az iki degisken arasinda bulunan iliskinin denklem ile ifade
edilmesidir (Cil, 2008). Benzer sekilde RA’da degiskenlerin bagimli ve bagimsiz kabul
edildigi durumda aralarindaki iliski bir denklem ile ifade edilmektedir (Koksal, 1980).

Regresyon terimi ilk olarak Francis GALTON tarafindan kullanilmistir (Galton,
1886). Regresyon, degiskenler arasindaki iligkiyi incelerken akla gelen ilk tekniktir.
Istatistiksel acidan, iki de@isken arasindaki iliski, bu degiskenlerin karsilikli olarak
degisen degerleri arasinda var olan bir baglilik olarak anlamlandirilir. Bir “x” degiskenin
degeri degistiginde, bu degiskene bagli olan “y” degiskenin degeri de degisiyorsa, bu

degiskenlerin arasinda bir iligkinin var oldugu soylenebilir (Basara, 1996).

1.2.2. Regresyon analizi tiirleri

Literatiirde bir¢ok regresyon analizi tiirii bulunmaktadir. Bu boliimde ¢alismada

kullanilan tiirlerden bahsedilmistir.
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1.2.2.1. Dogrusal regresyon analizi

Dogrusal (lineer) regresyon, sayisal bir bagimli (y) degiskeni ve bir veya daha
fazla bagimsiz (X) degiskeni arasindaki iliskiyi modellemeye yonelik yaklagimdir (Kilig,
2013).

RA'da, verilerin tiimii (ana Kitle) yerine bu verilerden segilen 6rneklerle analiz
yapilir. Ana Kitle verilerinin sayisi ¢ok fazla oldugundan istatistiksel analizler, zaman ve
arastirma maliyetleri dikkate alinarak tiim ana Kitle verileri yerine bu ana kitleden rastgele
secilen belirli say1daki verilerle yapilir. Ornek verilerle elde edilen sonuglar, ana kitledeki
iliskiyi tahmin etmek i¢in kullanilir (Yiiziik, 2019).

RA’nin ¢6ziimiinde degiskenler arasindaki iliski kurulurken bazi varsayimlar
veya kurallar ileri siiriiliir. Bu varsayimlar ve kurallar dahilinde bir ¢oziim yapilir ve
sonucu kontrol edilir (Akgil, 2016). Bu varsayimlari asagidaki gibi siralanabilir (Berry,
1993):

1- Tim bagimsiz degiskenler nicel veya nitel olarak olglilmeli ve bagimli
degisken y nicel ve siirekli olmalidir. X ve y degiskenleri dogru bir sekilde
Ol¢iilmelidir.

2- Tiim bagimsiz degiskenlerin varyansi sifirdan farkli olmalidir.

3- Bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal bir iligki olmamalidir.

4- Hata terimleri ortalamasi sifirdir (E(g;) =0).

5- Hata terimi ile bagimsiz degiskenler arasinda korelasyon olmamalidir.

6- Hata terimlerinin varyansi sabit olmahdir (V (&) = &°).
7- Hata terimleri arasinda otokorelasyon olmamalidir (Cov(s;, £;) =0).
8- Hata terimleri (¢ ) normal dagilmalidir.

1.2.2.2. Basit dogrusal regresyon analizi

Bu model, tek bir agiklayici (bagimsiz) degisken X ile agiklanan (bagimli)
degisken y arasinda lineer bir iliski oldugunda, x degiskeni yardimiyla y degiskenini

tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir.
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y=p4+pBXx+e (1.17)

Es. 1.17°de gosterilen esitligi ile dogrusal bir model kurulabilir. Bu modelde /£,

lineer fonksiyonun sabit terimidir ve X = 0 iken regresyon dogrusu tizerinde dikey ekseni
ile kesistigi noktay1 temsil eder. S, ise bu fonksiyonun egimini agiklamaktadir ve ayni
zamanda RA’da bagimsiz degisken X’ teki bir birimlik degismin bagimli degiskende ne
kadarlikk  bir  degisim  olusturdugunu  gosteren  regresyon  katsayisidir.

Hata terimi ¢ ile ifade edilmektedir (James ve ark., 2021).
1.2.2.2.1. Basit dogrusal regresyonda parametrelerin tahmini

Modeldeki hata terimi; gergek y degerleri ile tahmini y degerleri arasindaki farki
en aza indirmek ve gercekte olmasi gercken katsayilara en yakin sonuglari bulmak igin
“En Kiigiik Kareler (EKK) Yontemi” kullanilmaktadir (Yiiziik, 2019).

EKK yontemi, hata karelerini en aza indirmeye dayanir. Bu karelere ait hata
toplam1 digbiikey bir fonksiyondur. Hatay1 en aza indirmek i¢in kareler toplaminin tiirevi
alinir. Bu yontemin kullanilmasiyla /3, ve B, katsayilar1 tahmin edilmektedir (James ve
ark., 2021). Bu yaklagimla bulunacak denklem, en az hata ve en gergekgi degeri verecek
bir egri denklem olacaktir. EKK yOonteminin basarili bir sekilde uygulanabilmesi i¢in
verilen noktalardaki Ol¢iim hatalarinin normal dagilim gostermesi gerekmektedir
(Koutsoyiannis, 1989).

Bu yontemde, regresyon denklemindeki o ve S katsayilari Zsf (hata kareler

toplami1) en kiiciik olacak sekilde tahmin edilmelidir. Bunun igin &ncelikle lineer

regresyon denkleminden ¢, degeri hesaplanir.

&= _a_ﬂxi (1.18)

Yel=)(y-a-pxy (1.19)
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Es.1.18’de ¢ degerinin nasil hesaplandigr belirtilmistir. ¢ degeri hesaplandiktan
sonra Es. 1.19°da gosterilen esitlik ile Zgiz degeri elde edilir. Burada o ve £ nin kismi

tirevleri ayr1 ayri alinarak sifira esitlenip ¢oziiliirse, parametresinin katsayisi1 b Es.
1.20’de belirtildigi gibi bulunur (Hines ve ark., 1990).

%=X -)
XZ

Z(Xi N )

Aymi sekilde a=Y -bX pylunur. Daha sonra bulunan bu degerler y= a+bx

(1.20)

esitliginde yerine yazilarak dogrusal regresyon denklemi olusturulmus olur.
EKK yo6ntemine gore uydurulan regresyon dogrusunun 6zelliklerini asagidaki gibi
siralayabiliriz (Neter et al, 1989).
1. Hatalarinin toplamu sifir.

2. Hatalarin kareleri toplami1 minimumdur.

3. Bagimli degiskenlerin (Y,) toplami uydurulan regresyon modeline gore

tahmin edilen degerlerin (Y i) toplamina esittir.

4. 1. degerdeki hatanin agirhig1 i. degerdeki bagimsiz degiskene gore
alindiginda hatalarin toplami veya hata degerleri ile bagimsiz degerlerin
carpimlar1 toplami sifirdir.

5. Hata degerleri ile uydurulan modele gore tahmin edilen degerlerin

carpimlarinin toplami sifirdir.

6. Regresyon dogrusu ( XY ) noktasindan gecer.

1.2.2.2.2. Basit dogrusal regresyonda belirlilik katsayisi

Belirlilik Katsayis1 (R?), bagimli degiskendeki degisimin bagimsiz degiskenler ile
ne oranda agiklandigini gosteren katsayiy: ifade etmektedir. Basit regresyonda tek bir
bagimsiz degisken kullanildigi i¢in bagimli degiskendeki degisimler yalnizca bu degisken

kullanilarak agiklanmaktadir.
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n

Z(Yi ~Y)?
R? = g:(y. = (1.21)

Es.1.21°de R? degerinin hesaplanmasi gosterilmistir. Bu hesaplamanin sonucunda
0 < R? <1 araliginda bir deger alir. R?’nin degeri 1’e ne kadar ¢ok yakin olursa bagimli
degiskendeki degismelerin bagimsiz degisken tarafindan o kadar iyi agiklandigi ortaya
koyulmaktadir (Yiizik, 2019).

1.2.2.3. Coklu dogrusal regresyon analizi

Bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki iliski basit regresyon analizi ile analiz
edilmektedir. Bazi analizlerde, bircok bagimsiz degisken bir bagimli degiskeni
etkileyebilir. Cok sayida bagimsiz degiskenin bir bagimli degiskeni etkiledigi durumlarda
coklu regresyon modeli kurulmalidir (Okutkan, 2014).

Coklu dogrusal regresyonun iki genel amaci bulunmaktadir. Bunlardan biri,
bagimli degiskeni etkiledigi belirlenen degiskenler araciligiyla bagimli degiskenin
degerinin tahmin edilmesidir, bir digeri; bagimli degiskeni etkiledigi diisiiniilen bagimsiz
degiskenlerden hangisinin veya hangisinin bagimli degiskeni daha fazla etkiledigini
belirlemek ve aralarindaki iligkiyi tanimlamaktir (Alpar, 2003).

Birden ¢ok bagimsiz degiskenli bir model kullanirken;
Y =b,+b X, +0,%, +..... b X +E€ (1.22)

p
Y=b+) b X +e 123)
k=1

Bagimli degiskenin tahmini Es. 1.22 ve Es. 1.23’deki gibi hesaplanir. Burada bo,
b1,...,bn regresyon katsayilaridir (Oztiirkcan, 2009).
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1.2.2.3.1. Coklu dogrusal regresyonda parametrelerin tahmini

Bu modelin parametreleri, basit dogrusal regresyon modelinin parametreleriyle

ayn1 yontemlerle tahmin edilebilir.
Yi =B+ B, X, + B Xis ++ B Xy & (1.24)
Es. 1.24’te ana kitle CRA modeli gosterilmektedir.

Yi ile E(Yi) arasindaki farklarin karelerinin toplami EKK yontemi kullanilarak

minimize edilir. Yapilan bu minimize islemleri sonucunda,
ZYi =ng +ﬂzz Xia +""ﬂkz X
i-1 i-1 i1

Z XiZYi :ﬂlzxiZ +ﬂzz Xizz +"'+ﬂkzxi2xik
i=1 i1 i=1 i=1

(1.25)

inkYi :ﬂlz Xic +ﬁzzxikxi2 +"'+ﬂkzxii
i=1 i=1 i=1 i=1

Es. 1.25°te gosterilmis olan denklemler elde edilir. Elde edilen bu denklemler

¢oklu dogrusal regresyonun normal denklemleridir. Bu denklemler yardimu ile

Bo=Y = Xy = Xy == B X (1.26)

Es. 1.26°da gosterildigi gibi tahmin edilmektedir.

CRA modelinde, matris yaklasimi kullanilarak analiz basitlestirilir. Boylece,
tahminlerin varsayimlari, katsay1 tahminleri, 6zellikleri ve varyanslan ile regresyon
denklemine iliskin diger analizler daha kolay anlasilir ve kanitlanir (Cergi, 2010).

Matris yonteminde ise Y, = S, + S, X, + 5o Xip +..+ B Xy +U,(1=1,2,3...,n) gibi ¢cok

aciklayict degiskene sahip bir model, asagidaki Es. 1.27 modelini géstermektedir.
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Y =B+ BXy+ B X+ B X U
Y, =B+ BiXigi + BoXpp +o B X, +U,

Yn :ﬂo +ﬂlxln +ﬂ2X2n +""ﬂkxkn +un

(1.27)

Bu modelin matrislerle ifadesi ise Es. 1.28°de veya Y =X/ +U seklinde

gosterilmektedir.

Y, 1 Xy Xy o Xgll B U,
Y2 1 XlZ XZZ Xk2 ﬂl ul
|- ) . . SNE (1.28)
_Yn_ L 1 Xln X2n an__,Bk_ _uk_
_Yl_
YZ
Y =|' (1.29)
_Yn_
1 Xll X21 Xkl
X Y K Ko (1.30)
1 Xln XZn an
B,
p
="’ (1.31)
B
_Ul_
u,
u= : (1.32)
L Us |

Es. 1.29 nx1 boyutlu bagimli degisken gozlemleri vektorii, Es. 1.30 nxk boyutlu
aciklayici degisken verileri matrisi, Es. 1.31 kx1 boyutlu katsayilar vektorii ve Es. 1.32
nx1 boyutlu hata terimleri vektoriidiir (Kizilirmak, 2022).
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1.2.2.3.2. Coklu dogrusal regresyonda belirlilik kat sayisi

CRA’da birden fazla bagimsiz degisken oldugu i¢in R? bagimli degiskendeki
degisimlerin bagimsiz degiskenler tarafindan agiklanma oranini verecektir. CRA’da basit
regresyonda oldugu gibi bu deger hesaplanmaktadir ancak islem kolayligi i¢in matrisler
kullanilmas: tercih edilmelidir.

Ayn1 bagimli degiskendeki degisimler farkli regresyon modelleriyle agiklanabilir.
Bu modellerin matematiksel yapilari, gézlem sayilar1 ve degisken sayilar farkli olabilir.
Bundan dolayr CRA modellerinde R? kullanimi1 uygun olmamaktadir. CRA modellerinde
modele yeni degisken eklendikge R? degeri daima artar. Bu nedenle, ayni bagimli

degisken farkli sayida bagimsiz degisken i¢eren regresyon modellerini karsilagtirmak igin

diizeltilmis belirlilik katsayis: (R? ) kullanthr (Yiiziik, 2019).
- n-1
2 2
R :1_ﬂ.(1_R ) (133)

R?, Es. 1.33°de gosterildigi gibi hesaplanir.



2. KAYNAK BILDIRISLERI

Literatiir incelendiginde YSA ve RA yontemleri kullanilarak bir¢ok alanda ¢esitli
caligmalar yapilmistir. Giinlimiize kadar farkli disiplin ve alanlarda kullanilmistir. Bu
boliimde YSA ve RA konularinda yapilan bazi ¢aligmalar bulunmaktadir.

Babayigit ve ark. (2015), meteorolojik verileri ve gegmis yeralt1 suyu seviyelerini
kullanarak yeralt1 suyu seviyelerini tahmin etmek icin matematiksel modellerin
gelistirilmesine yeni bir GP yaklasimi, ¢ok genli genetik programlamayir (CGGP)
uygulamiglardir. Bu modelin olusturulmasinda 2007-2010 donemini kapsayan
Karacaviran gozlem kuyusunun dort yillik giinliik verileri ve Develi meteoroloji
istasyonunun giinliik meteorolojik verileri kullanilmistir. Bu modellerin dogrulugu
degerlendirilerek CRA ile karsilastirilmistir. CGGP modellerine ait sonuglarin dort farkli
kritere gére CRA’dan daha iyi oldugu belirlenmistir.

Damla (2020), Yalova Gokge Baraji'nin su seviyesini etkileyen 2000-2019 yillart
arasindaki Selimandira ¢ayinin debisi, buharlagma ve yagis degerleri, baraj suyu debileri,
sizint1 suyu miktari, barajin seviyesi verilerini kullanarak YSA ile 2019 yilinda baraj
rezervuarindaki su seviyesini tahmin etmistir. Olusturulan modellerde, aylik veri setleri
cok katmanli YSA fonksiyonu olan Levenberg-Marquardt algoritmasi ile
degerlendirilmigtir. Tahmin verilerinin %94,14 determinasyon orani ile gergek su
seviyesine yakin tespit edilmistir. Sonug¢ olarak, 2019 yilinda tahmin edilen ortalama
baraj su seviyesi 73,77m iken, barajdaki fiili ortalama su seviyesi 72,13m olmustur. Bu
sonuglar ile YSA modelinin Yalova Gokge Baraji su seviyesi tahmininde basarili sonuglar
verdigi sOylenebilir.

Ispir (2017), Hatay Amik Ovas1 Kumlu bolgesinde DSI Genel Miidiirliigiine ait
gozlem kuyusundan 6lgiilen 2000-2015 yillar1 arasindaki aylik yeralti suyu seviyesi
Olgtim degerlerini ve aylik bazda yapilan toplam yagis ve ortalama sicaklik Gl¢im
degerlerini kullanarak yeralti suyu seviyesi tahmini yapmistir. Calismada CRA
Otoregresif Model (AR) ve YSA modelleri olusturulmus ve yeralt1 suyu seviye tahmini

performans degerlendirmesi yapilmistir. ' YSA modelinin bdlgenin yeralti suyu
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seviyesinin tahmininde CRA ve AR modellerine gore daha iyi sonuglar verdigi
gozlemlenmistir.

2004 yilindan 2010 yilina kadar YSA, regresyon ve zaman serisi analiz teknikleri
ile Tiirkiye'nin elektrik enerjisi tiiketimi tahmin edilmeye ¢alisilmis ve en uygun
yontemin arastirilmast amacglanmistir. Uygulamada MINITAB ve Matlab Neural
Network Toolbox yazilimi kullanilarak 3 teknik i¢in ayr1 ayr yiiriitilen c¢aligmalar
sonucunda, tahmin araci olarak YSA’nin en uygun ¢ozimii verdigi gorilmiistiir
(Hamzagelebi ve Kutay, 2004).

Vursan (2017), tempcore sistemi ile liretilen nerviirlii yapi ¢eliginin mekanik fizik
ozelliklerinin CRA ve YSA ile tahminlerini yapmistir. Kimyasal bilesimi olusturan
elementlerden; karbon, mangan ve silisine ek olarak haddeleme siirecinde mukavemete
etki eden su debisi, ebat vb. diger parametreler, “bagimsiz degisken” olarak
belirlenmistir. Her iki yontem ile bagimli degisken olan “Akma Mukavemeti” ve “Cekme
Mukavemeti” degerleri tahmin edilmistir. Her iki yontem de incelendiginde tahmin orani
yiiksek olan YSA yonteminin daha iyi sonuglar verdigi test edilen Orneklerle
gosterilmistir.

YSA ve regresyon modellerini kullanarak PM10 miktarin1 tahmin edip iki
yontemin sonuclarmni karsilastirilmistir. Oncelikle 2012-2018 yillar1 arasinda 6lgiilen
PM10 miktar1 bagimli degisken olarak tanimlanmis ve bunu etkileyebilecek 5 bagimsiz
degisken belirlenmistir. Regresyon ve YSA modelleri kullanilarak 2018 yil1 igin PM10
miktar1 tahmin edilmistir. Her iki yontemin performans sonuglarin1 degerlendirmek igin
ortalama mutlak yiizde hata (MAPE), ortalama karesel hata (MSE), ortalama mutlak hata
(MAD), kok ortalama karesel hata (RMSE) degerleri hesaplanmistir. Bunu
hesaplamalarin sonucunda Y SA ile olusturulan modelin digerlerine gore daha iyi uyum
saglamistir. YSA yontemi ile 2019 yili PM10 degeri tahmini yapilmistir (Akbulut ve
Ozcan, 2020).

Okutkan (2014), YSA ve CRA modelleri gelistirerek bazi finansal oranlar,
makroekonomik ve mikro gostergeleri gibi parametreler ile BIST'te yer alan hisse
senetlerinin performansini degerlendirmistir. Calismasinda hisse senedi fiyatlarini tahmin
etmek i¢in 10 adet bagimsiz degisken kullanmistir. Risk istah1 yiiksek olan ve parasin

kisa vadeli para kazanmak yerine orta ve uzun vadede borsaya yatirmak isteyen
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yatirimeilar i¢in YSA ve CRA yontemleri kullanarak yatirim kararlarinin nasil alinacagi
belirtmeye ¢alismustir.

Can (2012), YSA yonteminin hidroloji alaninda uygulanabilecegini gostermek
icin, su yapilarmin fonksiyonel, giivenli ve ekonomik tasarimi i¢in gerekli olan akis
degerlerinin belirli bir siire igerisinde elde edilmesinde kullanilmigtir. Bu amagla
gelistirilen YSA farkli alternatif durumlar igin egitilmistir. Girdi ve ¢ikt1 veri setleri
olusturmak i¢in CRA’dan yararlamilmistir. YSA sonuclari, akademik, devlet ve
uzmanlagmig egitim kurumlart tarafindan halen kullanilan CRA modelleri ile
karsilagtiritlmistir. Sonuglar, YSA’nin bu alanda rahatlikla kullanilabilecegini ve hata
oranlarinin teknik toleranslar icerisinde oldugunu gostermistir.

Ugur (2007), YSA kullanarak ingaat maliyetlerini tahmin etmek i¢in betonarme
tastyict sistem ile benzer ozelliklere sahip ¢ok katli toplu binalarin yapim maliyetleri
hesaplanmis ve mevcut verilerden yola ¢ikilarak olusturulan geri beslemeli ve denetimli
ogrenme fonksiyonlu ¢ok katmanli yapili YSA'ya veri olarak girilmistir. Ag tarafindan
hesaplanan maliyet tahminleri, regresyon analizi ile yapilan maliyet hesaplamalar ile
karsilastirilarak uygulanan YSA yonteminin performansi degerlendirilmistir. Elde edilen
sonucglara gore YSA'dan elde edilen veriler, regresyon analizi sonuglarina gére daha
gercekei ve kullanilabilir sonuglar iiretmistir.

K&kcam ve ark. (2018), Meri¢ Nehri'nin Ipsala, Plovdiv, Svilengrad ve Kirishane
akis izleme istasyonlarmin akis hizlarmi tahmin etmek i¢in bir YSA modeli
olusturmuslardir. Model tarafindan elde edilen tahminler, ¢esitli performans yontemleri
yardimiyla gergek degerlerle karsilastirildiginda, YSA'nmin bu konunun tahmininde
basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Baytak ve ark. (2013), Izmir'de sokak dlgeginde CO, CH4, NMVOC, NOx, O3,
PM10 ve SO2 gibi hava kirletici degisikliklerini tahmin etmek igin meteorolojik
degiskenler ve arag sayisi verileri kullanilarak YSA modelleri olusturulmustur. Sigmoid
fonksiyonu kullanilarak tahmin edilen yogunlasmalar arasindaki en yiiksek R
(Korelasyon Kat Sayis1) 0.89 ve NMSE (En Kiigiik Hata) ise 0.22 sonuglarini veren tek
katmanli bir model ile elde edilmistir. Bu sonuglar YSA modellerinin veri toplanan diger
caddelerde de galisarak Izmir hava kalitesi ydnetiminde bir arag olarak kullanilabilecegini

gostermektedir.
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Wen ve ark. (2018), Sumu Barun Jaran Golii seviyesindeki degisimleri ¢evresel
faktorleri gbz 6niinde bulundurarak YSA teknikleri ile tahmin etmislerdir.

Smiflandirma teknikleri ve veri madenciligi yaklagimi kullanilarak Chini G6lii su
seviyesi tahmini i¢in ¢esitli algoritmalarin karsilastirmasini yapmak iizere bir ¢alisma
yapmislardir. GOl su seviyesi tahmini i¢in Karar Agaci, YSA ve Destek Vektor Makinesi
yontemleri kullanilmistir (Hin ve Othman, 2020).

Konya Ovast’na ait su kaynagii oOlusturan Beysehir Golii'niin su seviyesi
doniisiimlerini YSA yéntemini kullanarak tahmin etmeye calismistir. DSI tarafindan
1962-1990 yillar1 arasinda yapilan giris ve kayip akinti, yagis, buharlasma, gélden ¢ekilen
su miktar1 ve gole ait su seviyesi 6lgtimleri kullanilarak YSA yontemi yardimiyla seviye
degerleri elde edilmis ve elde edilen degerler geleneksel yontemlerden elde edilen
sonuglarla karsilastirilmigtir (Yarar ve Oniigyildiz, 2009).

Calim (2018), baraj rezervuari seviye degisimi tahminleri i¢in YSA yoOntemi
kullanmistir. Elde edilen YSA sonuglart CRA ve otoregresif model sonuglari ile
karsilastirilmistir. Sonuglara gore; YSA model ¢6ziim sonuglari, kullanilan diger
yontemlere gore baraj rezervuar seviye degisiminin tahmininde daha iyi performans
gostermistir.

Biswas ve ark. (2009), YSA ile Surma Nehri’nin su seviyesini tahmin etmislerdir.
Sonuglara dayanarak, YSA kullanilmasiyla ger¢ek zamanli nehir suyu seviyelerinin
tahmin edilmesinin miimkiin oldugu sonucuna varilmistir.

Castillo ve ark. (2018), nehir sistemindeki su seviyesini modellemek ve tahmin
etmek i¢in YSA tabanli bir model onermislerdir. Bu calismada kullanilan veriler
Magdalena Nehri’nin Aguadas, Barbosa ve Palenquito istasyonlarindan alinmis olup,
ornekler 01/01/1997 ve 31/12/2015 tarihleri arasinda toplanmistir. YSA kullanilarak
gelistirilen bu model iyi sonuglar ortaya koymustur.

Yeralt1 su seviyesini tahmin etmek icin ileri Beslemeli YSA tekniklerinden olusan
bir model olusturulmustur. Bu YSA modeli, iki gizli katman ve sigmoid aktivasyon
fonksiyonu ile geri yayilimli algoritma kullanilarak egitilmistir. Calismanin sonuglari,
sinirh veri durumunda bile, YSA'nin bir sert kaya bolgesindeki yeralt1 suyu seviyesini
olduk¢a iyi bir dogrulukla tahmin etmek i¢in kullanilabilecegini agik¢a gostermistir

(Mayilvaganan ve Naidu, 2011).
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Piasecki ve ark. (2015), YSA teknikleri ile Drweckie GoOlii su seviyesi
dalgalanmalarint modellemislerdir. Modelleme amaciyla Olsztyn'deki meteoroloji
istasyonundan aliman 1980-2012 yillar1 arasindaki meteorolojik veriler kullanilmistir.
Calismalarinin sonucunda, gol su seviyesi degisimlerinin YSA ile tahmin edilmesinin
dogru sonuglar verdigi ifade edilmistir.

Kizilaslan ve ark. (2014), Iznik Golii’niin giinliik su seviyesini tahmin etmek igin
YSA teknikleri kullanmislardir. Girdi olarak kullanilan veriler Meteoroloji Genel
Midiirliigi'ne ait 217 nolu istasyondan ¢ikt1 olarak kullanilan su seviyesi verileri ise
Elektrik Isleri Elektrik Isleri Etiit idaresi Genel Miidiirliigii (EiE)’den alinmustir. Sadece
meteorolojik veriler kullanilarak dogru tahminler yapilmayacagi gézlenmistir.

Van Goli'niin zamansal degisim su seviyelerini modellemek icin YSA
kullanilmistir. Olusturulan modelin egitiminde geri yayilim algoritmasi kullanilmistir. Bu
calismada gol seviyesindeki dinamik degisimler degerlendirilmistir. Sonu¢ olarak
calisma, YSA’nin yagis ve ardisik su seviyeleri arasindaki karmasik iliskiyi basarili bir

sekilde modelleyebilecegini gostermistir (Altunkaynak ve Sen, 2007).






3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Materyal

Bu calismada, yagis, sicaklik, buharlagsma, riizgar hizi, nispi nem ve aktiiel basing
gibi meteorolojik verilerin Van Goli su seviyesi lizerine etkileri tespit edilerek tahmin
modelleri kurulmustur. Bu boliimde ¢alisma alani, veri seti ve kullanilan yazilimlardan

bahsedilmistir.

3.1.1. Calisma alani

Kapal1 havzanin en algak boliimiinde yer alan Van Golii, %2.6 tuzluluk oraniyla
bir soda goliidiir. Van Goli 3.626 km? ylizey alani, 607 km® hacmi, 12.470 km? drenaj
alani, 9,7 pH degeri ve maksimum 451 metre derinligi ile Tirkiye'nin en biiyiik su
kiitlesidir. Van Golii, Van ve Bitlis il sinirlari igerisinde yer almaktadir. Sekil 3.1°de Van

GoOli’ne ait sinirlar belirtilmistir.

Sekil 3.1. Van Golii haritas.



38

Van GoOli kapali bir havza oldugundan, go6l seviyesi genellikle iklim ve
mevsimlere gore degisir. Goliin su seviyesindeki gozle goriiliir degisiklikler, farkli
zamanlarda meydana gelen inis ve ¢ikiglardir. Bu tiir degisikliklerin biliyiik 6l¢iide yagis,

sicaklik ve buharlagsma kontrolii altinda gelistigi sdylenebilir (Yildiz, 2009).

3.1.2. Veri seti

Calismada kullanilan veriler Van ili sinirlar igerisinde yer alan Meteoroloji 14.
Bolge Miidiirliigii ve DSI 17. Bolge Miidiirliigii'ne ait cesitli dlgiim istasyonlarmdan

temin edilmistir.

Cizelge 3.1. Calismada kullanilan parametreler

Parametre Birimi Kullanim Tiirii Temin Edilen Kurum
Yagis mm=kg+m? Bagimsiz Degisken Meteoroloji Genel Mudiirligi
Sicaklik °C Bagimsiz Degisken Meteoroloji Genel Midiirliigii
Buharlagsma mm Bagimsiz Degisken Meteoroloji Genel Midiirliigii
Riizgar Hiz1 m/sn Bagimsiz Degisken Meteoroloji Genel Miidiirliigi
Nispi Nem % Bagimsiz Degisken Meteoroloji Genel Miidiirliigii
Aktiiel Basing hPa Bagimsiz Degisken Meteoroloji Genel Midiirliigii

Van Golii Su Seviyesi m Bagimli Degisken DSI Genel Miidiirliigii

Cizelge 3.1°de kullanilacak yagis, sicaklik, buharlagsma, riizgar hizi, nispi nem,
aktiiel basing ve Van Golii su seviyesi parametreleri, bu parametrelerin mm (milimetre),
°C (santigrat), m/sn (metre bolii saniye), % (yiizde), hPa (hektopaskal), m (metre) 6l¢ii
birimleri, modelde hangi amagla kullanildig1 ve nereden temin edildigi belirtilmistir. Bu
parametreler 2004-2022 yillar1 arasinda temin edilen kurumlara ait istasyonlar ile

Olclilmiis olup aylik verileri kapsamaktadir.
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3.1.3. Uygulamada kullanilan yazilim

Tez kapsaminda kolaylig1 ve erisilebilirligi nedeniyle YSA ile gergeklestirilen
model i¢cin Matlab yazilimi, CRA ile gelistirilen model iginse Excel yazilimi tercih

edilmistir. Ilerleyen béliimde Matlab yazilim ile ilgili genel bilgi verilmistir.

3.1.3.1. Matlab (matrix laboratuvarr)

Matlab, 1985 yilinda Cleve Moler'in o zamanlar mithendislikte yaygin olarak
kullanilan FORTRAN'a alternatif olarak gelistirdigi Matrix Laboratuvart adli bir
yazilimdir. Matlab, kullanimi kolay, etkilesimli bir ortamda algoritmalar gelistirmek,
sayisal islemler gerceklestirmek, verileri analiz etmek ve gorsellestirmek icin tasarlanmig
tist diizey bir hesaplama dilidir (MathWorks, 2022).

Matlab'in diger uygulama gelistirme platformlarina gore avantaji, zengin
matematiksel isleme yeteneklerine sahip olmasidir. Diger programlama dillerinde kod
satirlar1 yazilarak gergeklestirilen islemler Matlab'in hazir matematiksel algoritmalari ile
tek bir islemde yapilabilmektedir. Tiim programlama dilleri gibi Matlab'in da kendi
programlama dili vardir. Matlab ile gelistirilen programlar Matlab programu ile calisir.
Ayrica bu programlar istenirse .exe uzantili uygulama programlarina veya .dll uzantil
program kitapliklarina donistiiriilebilir. Ayrica Matlab ile yazilan programlar istenirse
C/C++ dillerine de g¢evrilebilmektedir. Matlab'in grafiksel kullanici ara yiizleri
olusturmaya yonelik GUI arac1 da bunu kolaylastirir.

Bu ¢alismada, YSA modelinin olusturulmas: i¢in Matlab R2021b versiyonu
kullanilmistir. Programin her yil yenilenen versiyonlart mevcuttur. Giincellenen
versiyonlar arasinda programin ¢alisma seklinde olmasa da programin ara yiiziinde ve

bazi fonksiyonlarin kullanimda farklar vardir.
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Sekil 3.2. Matlab arayiizii.

Matlab ortami komut, gegerli dizin, ¢alisma alan1 ve komut gegmisi olmak iizere
dort pencereden olusur. Bu pencerelerin genel goriiniimii Sekil 3.2°de gosterilmektedir.
Gegerli dizin, ¢alisma yapilan dosyalarin kaydedilecegi ve bu dosyalara dogrudan erisim
saglanabildigi klasordiir. Komut penceresi, komutlarin yazildigi ve yanitlarinin
goriintiilendigi penceredir. Calisma alan1 penceresi, kullanilmakta olan degiskenleri
listeleyen penceredir. Komut ge¢misi penceresi, girilen onceki komutlar listeleyen
penceredir (Hamzagebi, 2021).

Matlab platformunda YSA kurulumu, uygulamasi ve simiilasyonunu saglayan
Neural Fitting Application (NFTOOL) arayiizii bulunmaktadir. Bu arayiiz yardimi ile
birgok farklt YSA yapisint modelleyebilmek miimkiindiir. Verilerin secilmesine, agin
olusturulmasina, egitilmesine ve performansinin degerlendirilmesine yardimei olur. Sekil

3.3°de nftool arayiizii gosterilmektedir.
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4

ﬁja Welcome to the Neural Network Fitting app.
Solve an input-output fitting problem with a two-layer feed-forward neural network.
Introduction Neural Network

In fitting problems, you want a neural network to map between a data set of Hidden Layer

Output Layer
numeric inputs and a set of numeric targets.

Input

Examples of this type of problem include estimating engine emission levels
based on measurements of fuel consumption and speed or
predicting a patient's bodyfat level based on body measurements

A two-layer feed-forward network with sigmoid hidden neurons and linear
output neurons , can fit multi-dimensional mapping problems

The Neural Fitting app will help you select data, create and train a network, arbitrarily well, given consistent data and enough neurons in its hidden layer.

and evaluate its performance using mean square error and regression

analysis. The network will be trained with Levenberg-Marquardt backpropagation

algorithm , unless there is not enough memory, in which case scaled
conjugate gradient backpropagation will be used.

B To continue, click [Next].
@ Neural Network Start Ky

®Back | % Next @ Cancel

Sekil 3.3. nftool arayiizii.

3.2. Yontem

Bu tez ¢alismasi kapsaminda daha 6nceki boliimlerde ayrintili olarak YSA ve RA
yontemleri, tez calismasinin 6nemi ile literatiir ¢alismasi, ¢aligsma alani, kullanilan veriler
ve yazilimlar hakkinda bilgiler verilmistir. Bu boélimde hem YSA hem de RA

modellerinin gelistirme siiregleriyle alakali bilgiler verilmistir.

3.2.1. Verilerin hazirlanmasi

Modellerin olusturulmasi, egitilmesi, belirlenen hedef degerleri ile elde edilen
ciktt degerlerinin karsilastirilmasi1 ve sonuclarin degerlendirilmesi siireci 6ncelikle

gecmis kayitlardan olusan girdi ve ¢ikti degerlerine ait veri setleri toplanarak
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baglanmistir. Veriler, Van ili sinirlart igerisinde yer alan Meteoroloji 14. Bolge
Miidiirliigii ve DSI 17. Bolge Miidiirliigii'ne ait ¢esitli dl¢iim istasyonlarindan dlgiilen

2004-2022 yillarin1 kapsayan aylik verilerden olusmustur.

1
P o e =~ 3 P
(ort. parametre) n; (parametre) (3.1)

Birden fazla istasyon tarafindan Slgiilen bu degerler Es. 3.1’de gosterildigi gibi

hesaplanarak tek deger haline doniistiiriilmiistiir. Burada P, ilgili parametrenin

parametre)
aylik olarak Olgiilen degerlerini,N bu parametrenin olgiim yapilmig toplam istasyon

sayisini, P ise bu parametrenin aylik ortalama degerini ifade etmektedir. Bu

(ort. parametre)
islem tamamlandiktan sonra 2004-2022 yillarin1 kapsayan toplam 225 adet veri elde
edilmistir. 2004-2021 yillar1 arasinda yer alan toplam 216 adet veri, modelleri olusturmak
icin 2022 yilina ait 9 adet veri, kurulan modelleri test etmek igin kullanilmak iizere iki
gruba ayrilmistir.

Son olarak veriler, modeller olusturulmadan Once ayarlanmis minimum
maksimum yontemi ile Es. 3.2”deki gibi modellerin verimliligini artirmak i¢in 0.1 ila 0.9

araliginda normalize edilerek veri setinin boyutsuz bir form almasi saglanmigtir.

(X B Xmin) +0.1

T )

Burada X, normalize edilecek deger, X olgiilen deger, X X i¢in en kiigiik

min !

deger, X X i¢in en biiyiik degeri ifade etmektedir.

max 1?1
3.2.2. YSA yontemi ile model olusturulmasi

Veriler iizerindeki gerekli iglemler yapildiktan sonra YSA mimarisini olugturmak

icin agagidaki adimlar takip edilmistir.
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3.2.2.1. Verilerin matlab ortamina aktarilmasi

[k olarak tahmin yapmak i¢in toplanan, diizenlenen ve normalize islemi yapilan

veriler Matlab ortamina aktarilmistir.

Cizelge 3.2. Matlab ortami veri dagilim1

Tiirii Adet
Egitim 216
Test 9
Toplam 225

Daha sonra Cizelge 3.2’de belirtildigi gibi bagimli ve bagimsiz degiskenlerin her
biri i¢in toplanan 2004-2022 yillar1 arasindaki 225 adet veriden, 2004-2021 yillari
arasindaki 216 adet veri agin egitimi i¢in kullanilirken 2022 yilindaki 9 adet veri test i¢in

secilmistir. Son olarak veriler Sekil 3.4’de yazilan komutlar ile transpoze edilerek

program calistirilmistir.

4
HOME PLOTS APPS
= = Oz New Variable % L& Analyze Code
= B 9P U3 endFies 4 r _ B
Mew Mew MNew Open [l Compare Import Save 18 S et Favorites = Lo e T
Seript  Live Script = = ~ Data  Workspace [ Clear Workspace = =~ |## Clear Commands ~
FILE VARIABLE CODE

= EHA b C: » Program Files » Polyspace » R2021a » hkin »
Cu.. @ | Command Window

> EgitimGirdiVerisi=EgitimGirdiVerisi';
[ »>>» EgitimCiktiVerisi=EgitimCiktiVerisi';
»>>» TestGirdiVerisi=TestGirdiVerisi':;

. ﬁs =

I EEEBE
[

Sekil 3.4. Degiskenlerinin matlaba tanitilmasi.
3.2.2.2. Ag olusturulmasi ve parametrelerin belirlenmesi

YSA modelini olusturmak i¢in oncelikle agin yapisi olusturulmalidir. Bu yapi,

model ile ilgili hiicre sayisi1, egitim ve aktivasyon fonksiyonu gibi bilgileri barindiran bir
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yapidir. Agin yapisini olusturmak i¢in nntool komutu kullanilarak Sekil 3.5°de ¢alismanin

yapilacagi uygulama agilmistir.

# Neural Network/Data Manager (nntoo - X
b Input Data: w Metworks +l Output Data:
EgitimGirdiVerisi
@ Target Data: x Error Data:
EgitimCiktiVerisi
¥) Input Delay States: ) Layer Delay States:
3 Import... \,t;‘ New... D Open.. \% Export.. x Delete @ Help @ Close

Sekil 3.5. Degiskenlerin siiflandiriimasi.

Degiskenleri siniflandirildiktan sonra Sekil 3.6’de agin yapisinda kullanilacak
algoritma, aktivasyon fonksiyonu, performans fonksiyonu, katman sayisi, gizli hiicre
say1s1 ve noron sayisi alanlari yer almaktadir. Modelin olusturulmasinda ileri beslemeli
ag tipt kullanilmistir. Tahmin yapilirken agirliklarin belirlenmesinde aktivasyon

fonksiyonu olarak “tansig” ve “logsig” fonksiyonlar denenmistir. Matlab’da egitim
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% ¢C % ¢C

fonksiyonu olarak da “trainbfg”, “trainbr”, “traincgf”, “traingdm”, “traingdx”, “trainlm”,

“trainoss” ve “trainrp” gibi fonksiyonlar bulunmaktadir. Bu fonksiyonlar denenmis,

denemeler sonucunda agin en iyi 6grendigi fonksiyon belirlenmistir.

Metwork Data

MName

Y5AModel

Network Properties

Metwork Type: Feed-forward backprop w
Input data: EgitimGirdiVerisi -
Target data: EgitimCiktiVerisi -
Training function: TRAIMLM
Adaption learning function: LEARMNGDM -~
Performance function: MSE w
Murnber of layers: 2

Properties for: | Layer1

Mumber of neurons: |10

Transfer Function: TANSIG

D WView ¥ Restore Defaults

@ Help T Create @ Close

Sekil 3.6. Aga ait parametrelerin belirlenmesi.

Ogrenme katsayisini belirlemek igin belirli bir ydntem olmadigindan dolay1
egitim sirasinda bu ¢alismada 6grenme katsayisi belirlenirken 0.5-0.9 arasinda degerler
icin denemeler yapilmistir. Uygulamada bulunan veri miktar1 dikkate alinarak iterasyon

sayis1 10.000 olarak belirlenmistir. Bu durumda belirtilen tekrar sayisina ulastiktan sonra
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ag 6grenmeyi durdurur. Bundan sonra agin daha fazlasin1 6grenemeyecegi ve daha iyi bir

sonu¢ bulamayacagi anlasilmaktadir.

3.2.2.3. Agn egitilmesi

Bu adimda olusturulmus olan ag egitim girdi verileri ve egitim ¢ikt1 verileri
kullanilarak egitilmistir. Ara katmanlardaki hiicre sayilar1 ve 6grenme katsayilart yapilan
denemelerle belirlenmistir. Daha 6nce normalize edilen test giris degerleri bu adimda

denormalize edilerek elde edilen tahmin degerleri yorumlanmustir.

3.2.2.4. YSA performansinin degerlendirilmesi

Bu asamada gercek su seviyesi degerleri ile YSA ile olusturulmus modelin

buldugu tahmini degerler karsilastirilarak agin performansi dlgiilmiistiir.

" Y -F
MAPE:EZ| L_£|x100 (33)
N '
1 n
MAD = |Y,~F| (34)
t=1

Ortaya cikan hatayi tespit etmek i¢in bir performans kriteri olarak Es. 3.3’deki
Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1 (MAPE) ve Es. 3.4’teki Mutlak Ortalama Sapma (MAD)
formiilleri kullanilmistir. Burada Y gercek degeri, F , Y i¢in tahmin edilen degeri, n
ise toplam tahmin sayisini ifade etmektedir. MAPE, farkli birim degerlere sahip
modellerin karsilastiriimasinda kullanilmaktadir. Ornegin gergek degerleri kullanilan bir
model ile bu modelde tahmin edilen degerleri karsilastirmak igin kullanilan istatistiktir.
MAD, tim degerlerin aritmetik ortalamadan mutlak farklarinin ortalamasi olarak

hesaplanmaktadir.
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3.2.3. CRA yontemi ile model olusturulmasi

Bu asamada YSA mimarisi olustururken kullanilmis olan aymi veriler CRA
teknigi kullanilarak da tahmin edilmistir. Gergeklesen tahmin sonuglarina ait performans
degerlendirilerek YSA mimarisinin ortaya koydugu performans ile karsilagtirilmistir.

CRA yéntemi ile kurulan model Excel yazilimi kullanilarak olusturulmustur. ilk
olarak toplanan, diizenlenen ve normalize islemi yapilan veriler Excel ortamina

aktartlmistir.

Cizelge 3.3. Excel ortam1 veri dagilimi

Tiirii Adet
Egitim 216
Test 9
Toplam 225

Daha sonra YSA modelinde de oldugu gibi Cizelge 3.3’te belirtilen bagimli ve
bagimsiz degiskenlerin her biri i¢in toplanan 2004-2022 yillar1 arasindaki 216 adet
veriden, 2004-2021 yillar1 arasindaki 216 adet veri modelin kurulmasi igin kullanilirken

2022 yilindaki 9 adet veri ise modeli test emek i¢in secilmistir.
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Furkan Sidal S

A Paylhg

é : = Ve zimleme
oL -
n | Gruplandr Grubu A -
1o Car Toplam
b Lo el Fivimms

Sekil 3.7. Excel eklentisi.

Verilerle alakali islemler tamamlandiktan sonra Excel’de Sekil 3.7°de gosterilen
Veri Coziimleme aract etkinlestirilmistir. Bu arag, ¢esitli istatiksel ¢oziimlemeler
gelistirmeye yaramaktadir. Her ¢oziimlemenin verileri ve parametreleri saglandiktan
sonra arag, uygun istatistiksel makro islevlerini kullanarak sonuglar1 bir ¢ikis tablosunda

goriintiiler. Bazi araglar, ¢ikis tablolarina ek olarak, grafikler de olusturmaktadir.
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Giris
Tamam

¥ Giris Araligr:

=

|ptal
A Giris Araligr:

=

— Yardim
[ ] Etiketler || Sabit Sifir —

|| Givenirlik Ddzeyi % |95

Clkis secenekleri
() Cikis Aralige:

0 veni Sayfa:
() Yeni Calisma Kitab
Farklar

[ Farklar (] Fark Cizimi
|| Standart Farklar (] Hat Uyumu Cizimi

=

Mormal Clasilik
|:| Mormal Olasilik Cizimi

Sekil 3.8. Regresyon analizi.

Modele ait bagimsiz ve bagimli degiskenlerin giris araligi, verilere ait etiketler,
giivenirlik diizeyi, ¢ikis se¢enekleri, sonuglar ve sonuglara ait grafiksel bilgiler Sekil
3.8’de gosterilen arag yardimi ile segilerek model olusturulmustur.

Son olarak olusturulan modelin performansi gercek su seviyesi degerleri ile
tahmin edilen degerler Es. 3.3’deki Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1t (MAPE) ve Es.
3.4’teki Mutlak Ortalama Sapma (MAD) formiilleri kullanilarak hesaplanmistir.






4. BULGULAR

4.1. YSA Modeli
4.1.1. YSA yapisimin 6zellikleri

Elde edilen toplam 225 adet veriden, 216 adet veri ag1 egitmek i¢in kullanilmustir.
Geriye kalan 9 adet veri ise test i¢in kullanilmistir. Calismada kurulan modellerde 6 adet
giris degiskeni bulunurken 1 tane de ¢ikis degiskeni mevcuttur.

Validation and Test Data
Set aside some samples for validation and testing.

Select Percentages

) Randomly divide up the 216 samples:

W Training: 0% 152 samples
W Validation: 15% ~ 32 samples
W Testing: 15% ~ 32 samples

Sekil 4.1. Boliinen egitim verileri.
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Matlab ortaminda gelistirilen bir YSA modelinin olusturulup egitilmesi i¢in
egitimverilerin egitim, test ve onaylama seklinde siniflandirilmasi gerekmektedir. Bu
smiflandirma islemi genel olarak random yapilmaktadir. Sekil 4.1’de YSA modelini
egitmek i¢in ayrilmis olan toplam 216 adet veri %70 6grenme, %15 test, %15 onaylama

olarak ayrilmistir.

MNetwork Data

Name

network]

Network Properties

Metwork Type: Feed-forward backprop v
Input data: EgitimG v
Target data: Egitim(C v
Training function: TRAINLM -~
Adaption learning function: LEARNGDM -
Performance function: MSE v
Mumber of layers: 2

Properties for: | Layer 1 ~

Mumber of neurons |12

Transfer Function: TANSIG

B View ¥ Restore Defaults

'{) Help 07 Create '?3 Close

Sekil 4.2. YSA yapisinin 6zellikleri.

Sekil 4.2°de ag yapisinin Ozellikleri gosterilmektedir. Veriler arasi dogrusal

olmayan bir iliski oldugu i¢in en ¢ok kullanilan ileri beslemeli geri yayilimli ¢ok katmanli
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bir ag tercih edilmistir. Tahmin yapilirken agirliklarin belirlenmesinde aktivasyon
fonksiyonu olarak deneme yanilma yolu ile en basarili sonucu veren “TANSIG”
fonksiyonu segilmistir. Matlab’ da yer alan egitim fonksiyonlar1 denenmis, denemeler
sonucunda agin en iyi 6grendigi fonksiyon, “TRAINLM (Levenberg-Marquardt)” olarak
gbzlemlenmis ve bu fonksiyon seg¢ilmistir. Agin performansinin degerlendirilmesi i¢in

“MSE (Ortalama Karesel Hata)” fonksiyonu secilmistir.

Hidden Layer Output Layer

Sekil 4.3. YSA’nin yapisi.

Sekil 4.3’te ag yapisinin goriiniimii gosterilmektedir. 6 adet giris verisi ve 1 adet
cikis verisi kullanilmigtir. Katman ve gizli hiicre sayilar1 sirasiyla 2 ve 12 adet olarak
belirlenmistir. Bunlar deneme yanilma yolu ile en basarili sonucu veren degerler olarak

belirlenmistir.
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4
]

View Train Simulate Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights

Training Info  Training Parameters

showWindow true mu
showCommandLine false mu_dec
show 10000 mu_inc
epochs 100000 mu_max
time Inf

goal 0

min_grad 1e-07

max_fail 10000

Sekil 4.4. Egitim parametreleri.

Sekil 4.4’te agmn egitiminde

0.004

0.7

10
10000000000

kullanilan

}':] Train Network

parametreler gosterilmistir. Bu

parametreler maksimum performans i¢in ulasilmasi gereken hedef degerlerdir. Denem

yanilma yolu ile en basarili sonucu veren bu parametrelere ait degerler Sekil 4.4°te oldugu

gibi belirlenmistir.

4.1.2. YSA egitim sonuclari

Egitim tamamlandiktan sonra her iterasyondaki egitim, dogrulama ve test

verilerinin nasil degistigini gosteren performans grafigi Sekil 4.5°de gosterilmistir. Bu

sonuca gore tamamlanan bu model 4.674 iterasyonda en iyi sonuca ulagmistir.
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Sekil 4.5. YSA egitim sonrasi performans grafigi.

YSA modeli, 6x216 giris matrisi ve 1x216 ¢ikis matrisi ile egitildikten sonra, ag
ilerleme verileri Cizelge 4.1’ de gosterilmistir. Performans degeri 0’a yakin olan 0.0131
hata degeri ile calismistir. Bu degerin 0’a yakin olmasi agin basar1 ylizdesinin fazla
oldugu anlamina gelmektedir. Agin en iyi sonuca ulagmasi ve egitimini tamamlamasi 11

saniye siirmiistiir. En iyi tahmin sonucunu ise 4674. iterasyonda vermistir.

Cizelge 4.1. Tlerleme verileri

Ilerleme Sonug¢
[terasyon 4674
Zaman 11sn

Performans 0,0131
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Sekil 4.6’da modele girilen ¢ikt1 degerleri ile modelin tahmini arasindaki iliski

goriilmektedir. Bu kapsamda egitim, dogrulama, test ve bunlarin ortak Regresyon (R)

degerleri 0.88 olarak goriilmektedir. Bu degerler 1’e oldukga yakin degerler oldugu igin

O0grenme islemi basariyla gergeklestirilmistir.

File Edit WView Insert Tools Desktop Window

Training: R=0.88605

Output ~=0.89*Target + 0.046

o 0.2 0.4 0.6 0.8
Target

Test: R=0.94666

0.8

0.6

0.4

0.2

Output ~=1.1*Target + -0.032

Help

Sekil 4.6. YSA egitim regresyon sonuglari.

4.1.3. YSA tahmin sonuclari

Output ~= 0.62*Target +0.19

Output ~=0.89*Target + 0.047

Validation: R=0.97132

0.8
0.6 i
o:_.%
0.4 ~o
0.2 8
o -
o 0.2 0.4 0.6 0.8
Target

All: R=0.88943

o 0.2 0.4 0.6 0.8
Target

YSA ile yapilan gol su seviyesi tahmini %99 dogrulukla gergeklesmistir. Tahmin

sonucunda MAPE degeri 0’a ¢ok yakin, 0.34 olarak bulunmustur yani %0.34° lik bir hata

pay1 meydana gelmistir. MAD degeri ise 0.05 olarak bulunmustur. Tahminlerde MAPE

ve MAD degerinin 0’a yakin olmasi agin daha gergcek¢i sonuglar verecegi anlamina

gelmektedir.
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AB B NN RH (m-=sn) S D
(hPa) (mm) (%) C) (mm=kg=m’)
819.62 8.90 78.44 1.83 -6.51 61.68
821.83 14.60 79.65 1.57 -3.02 22.87
818.33 38.15 77.17 243 -1.65 61.29
821.54 24.80 58.82 2.39 8.39 24.80
821.22 115.30 66.83 2.37 10.50 47.77
820.56 189.30 45.02 2.33 18.51 12.17
819.34 255.20 35.76 2.30 22.11 1.34
820.90 298.70 30.34 221 23.26 0.26
822.86 230.20 35.15 211 18.46 0.64
Cizelge 4.3. Gergek ve tahmin edilen su seviyesi degerleri
Gergek Su Tahmin Edilen |GSS- TS|
Seviyesi (m) Su Seviyesi (m) (m)
1648.49 1648.41 0.0713
1648.49 1648.42 0.0721
1648.52 1648.46 0.0650
1648.58 1648.57 0.0120
1648.67 1648.59 0.0733
1648.66 1648.53 0.1341
1648.59 1648.56 0.0276
1648.59 1648.56 0.0297
1648.33 1648.36 0.0284

Cizelge 4.2°de daha 6nce modele hi¢ tanitilmamis gergek veriler gosterilmistir.
Bu veriler olusturulan modeli test etmek icin girdi verileri olarak kullanilmistir. Cizelge
4.3°de bu verilere ait ¢ikt1 degeri olarak ger¢ek ve YSA modeli tarafindan tahmin edilen
su seviyeleri, bu seviyelere ait sapmalar gosterilmistir. YSA modeli tarafindan tahmin
edilen verilerin gergek verilere ¢ok yakin degerler oldugu goézlemlenmistir. Ornegin
herhangi bir donemde Ol¢lilmiis olan ger¢ek su seviyesi 1648.59 iken o doneme ait
meteorolojik parametreler kullanilarak bu deger YSA modeli sonucunda 1648.56 olarak

tahmin edilmistir. Bu deger ile gercek su seviyesi degeri arasindaki fark ise 0.0297 olarak

belirlenmistir.
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Tahmin Edilen Su Seviyesi -YSA Su Seviyesi
(m) (m)

1648,70

1648,60

1648,50

1648,40

SU SEVIYESI

1648,30
1648,20

1648,10
1 2 3 4 5 6 7 8 9

Sekil 4.7. Gergek ve tahmin edilen su seviyelerinin karsilastirilmasi.

Gergek ve YSA modeli tarafindan tahmin edilen su seviyesine ait degerler Sekil
4.7°de grafiksel olarak karsilastirilmistir. Bu grafikte gercek su seviyesi ve YSA ile
tahmin edilen su seviyesi degerleri arasindaki farki gosterilmektedir. YSA’nin tahmin

etmis oldugu sonuglar gercek su seviyesine olduk¢a yakin degerlerdir.

4.2. CRA Modeli

YSA modeli egitiminde kullanilan 216 adet veri CRA teknikleri ile analiz
edilmistir. Yagis, sicaklik, buharlasma, riizgar hizi, nispi nem ve aktiiel basing
parametreleri bagimsiz g6l su seviyesi parametresi ise bagimli degisken olarak

secilmistir.

Cizelge 4.4. Regresyon analizine ait analiz sonuglari

Regresyon Istatistikleri

R 0.50
R? 0.25
Aciklayici R? 0.23
Standart Sapma 0.21

Gozlem Sayist 216




59

Regresyon analizi ile olusturulan modelin 6zeti Cizelge 4.4’te gosterilmistir. R
degeri 0.50 olarak goriilmektedir. Bu degerin 1’e yakinlig1 veriler arasindaki iliskinin
giiclinii belirlemektedir. A¢iklayici R? degeri 0.23 olarak hesaplanmistir Yani bagimsiz
degiskenler, bagimli degiskendeki degisimin %23 unu agiklayabilmektedir. Bu oldukca

diisiik bir deger oldugu i¢in modelin verilere uygunlugu yetersiz olarak tespit edilmistir.

Cizelge 4.5. Regresyon analizi Anova testi sonuglari

P-degeri
Kesisim 0.000000000003331314
Aktiiel Basing(hPa) 0.000000002914535553
Buharlagma (mm) 0.246535646475162000
Nispi Nem (%) 0.002697488662792100
Riizgar Hizi(m+sn) 0.000166834974606470
Sicaklik (oC) 0.565908899270477000
Yagis (mm=kg+m?) 0.028965916779807900

Cizelge 4.5°te P degerine ait bilgiler yer almaktadir. P-degeri, 0.05'ten kiiciik olan
aktiiel basing, nispi nem, riizgar hiz1 ve yagis degiskenleri su seviyesini anlamli olarak
etkilemektedir. P-degeri, 0.005’ten biiyiik olan buharlagsma ve sicaklik degiskenlerinin ise

su seviyesi lizerinde etkisinin anlamsiz oldugu anlasilmaktadir.

Cizelge 4.6. Regresyon analizi agirlik katsayilari

Katsayilar
Sabit Katsayisi (Q) 1.185
AB -0.631
B -0.205
NN -0.575
RH -0.438
S 0.104

Y 0.321




60

Regresyon analizi sonucunda olusan degisken katsayilart Cizelge 4.6°da
gosterilmistir. Hesaplanan bu katsayilar ilgili parametrelerin su seviyesini ne kadar

etkiledigini gostermektedir.

Y =Q+ (~0.631* AB) + (~0.205* B) + (—0.575* NN) + (—0.438* RH) +

(0.104*S) + (0.321*Y) (4.1)

Cizelge 4.7. Regresyon analizi tahmin sonuglari

Gergek Su CRA ile Tahmin Edilen |GSS- TS|
Seviyesi (M) Su Seviyesi (m) (m)
1648.49 1648.07 0.4168
1648.49 1647.98 0.5093
1648.52 1648.00 0.5157
1648.58 1647.95 0.6343
1648.67 1647.95 0.7183
1648.66 1647.99 0.6721
1648.59 1648.03 0.5577
1648.59 1648.01 0.5712
1648.33 1647.97 0.3603

CRA denklemi Es. 4.1°deki gibi olusturulmustur. Bu esitlikte bagimsiz
degiskenlerin bagimli degisken iizerindeki etkileri tespit edilmistir. Ornegin sicaklik
degiskenin bir birimlik degisimi su seviyesini 0.104 degerinde degistirecektir. Buradaki
katsayilar kullanilarak ilgili parametre degerleri esitlikte yerlerine yazildiginda su
seviyesi degeri hesaplanmaktadir. Cizelge 4.2°de yer alan test adet verileri kullanilarak
bu denklem ile su seviyesi tahmin edilmistir. Cizelge 4.7°de bu verilere ait ¢ikt1 degeri
olarak gercek ve CRA modeli tarafindan tahmin edilen su seviyeleri, bu seviyelere ait
sapmalar gosterilmistir. Ornegin herhangi bir dénemde &l¢iilmiis olan gergek su seviyesi
1648.49 iken o doneme ait meteorolojik parametreler kullanilarak bu deger CRA modeli
sonucunda 1648.07 olarak tahmin edilmistir. Bu deger ile gercek su seviyesi degeri

arasindaki fark ise 0.4168 olarak belirlenmistir.
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1648,80
1648,60
1648,40
1648,20

1648,00

Su Seviyesi

1647,80
1647,60

1647,40
Tahmin Edilen Su Seviyesi -RA... Su Seviyesi...

Sekil 4.8. Gergek ve tahmin edilen su seviyelerinin karsilastirilmasi.

Gergek ve CRA modeli tarafindan tahmin edilen su seviyesine ait degerler Sekil
4.8°de grafiksel olarak karsilastirilmistir. Bu grafikte gercek su seviyesi ve CRA ile

tahmin edilen su seviyesi degerleri arasindaki farki gosterilmektedir.

4.3. YSA ve CRA Modellerinin Karsilastirilmasi

Calisma kapsaminda 216 adet ayn1 veri seti kullanilarak YSA ve CRA ile iki farkli
model gelistirilmistir. Cizelge 4.8° de iki modele ait performans sonuglar
gosterilmektedir. Modellerin gelistirilmesi tamamlandiginda YSA ve CRA i¢in R degeri
sonuglar1 sirasiyla 0.88 ve 0.50, MAPE degeri sonuglar1 0.34 ve 3.34, MAD degeri
sonuclar1 ise 0.57 ve 0.10 olarak bulunmustur. Bu sonuglara gore YSA ile gelistirilen
modelin hata pay1 % 0.34, CRA’nin hata pay1 % 3.34 olarak hesaplanmistir. YSA ile
gelistirilmis olan modelin mutlak ortalama sapmasi 0.05, CRA’nin ise 0.10 olarak
bulunmustur. MAD sonuglarina gére YSA nin CRA modeline gore gercek su seviyesine
daha yakin degerler tahmin ettigi tespit edilmistir. Degiskenler arasindaki iliski diizeyinin
Olctilmesi i¢in her iki modelin R sonuglar1 karsilagtirilmistir. Karsilastirma sonuglarina
gore YSA ile olusturulan modelin degiskenler arasindaki iligkisi CRA ile gelistirilen
modele gore olduk¢a fazla oldugu tespit edilmistir. Bu degerin her zaman 1’e yakin

degerler olmasi istenilmektedir.



62

Cizelge 4.8. YSA ve CRA performans sonuglari

Performans YSA CRA
0.88 0.50
R
0.34 3.34
MAPE (%)
0.05 0.10
MAD

Gelistirilen modeller, 9 adet aynmi veri seti ile su seviyesini tahmin ederek test
edilmistir. Test sonuglari ile ortaya ¢ikan su seviyesi tahmin degerleri, ger¢ek su seviyesi

degerleri ile karsilastirilmistir.

Cizelge 4.9. YSA ve CRA karsilastirma

Gergek Su YSA Su CRA Su |GS-YSA| |GS-CRA|

Seviyesi Seviyesi Seviyesi

1648.49 1648.41 1648.07 0.0713 0.4168
1648.49 1648.42 1647.98 0.0721 0.5093
1648.52 1648.46 1648.00 0.0650 0.5157
1648.58 1648.57 1647.95 0.0120 0.6343
1648.67 1648.59 1647.95 0.0733 0.7183
1648.66 1648.53 1647.99 0.1341 0.6721
1648.59 1648.56 1648.03 0.0276 0.5577
1648.59 1648.56 1648.01 0.0297 0.5712
1648.33 1648.36 1647.97 0.0284 0.3603

Gergek su seviyesi degerleri, her iki modelden elde edilen tahmin sonuglari,
gercek degerler ile tahmin sonuglarinin arasindaki mutlak deger farklar1 Cizelge 4.9’da
gosterilmektedir. Ornegin herhangi bir dénemde olgiilmiis olan gercek su seviyesi
1648.49 iken o doneme ait meteorolojik parametreler kullanilarak bu deger YSA modeli
sonucunda 1648.41, CRA modeli sonucunda ise 1648.07 olarak tahmin edilmistir. YSA
modelinin tahmin etmis oldugu deger ile gercek su seviyesi degeri arasindaki mutlak fark
0.0713, CRA modelinin tahmin etmis oldugu deger ile gercek su seviyesi degeri
arasindaki fark ise 0.4168 olarak belirlenmistir. Bu iki fark karsilagtirildiginda YSA ile
gelistirilmis olan model CRA ile gelistirilen modele gore gercek veriye daha yakin
degerler ortaya koydugu tespit edilistir.



5. SONUC

Bu ¢alismada, YSA ve CRA yontemleri ile kurulan modellerin dogrusal olarak
tahmin etme performanslar: karsilastirilmistir. Istatistiksel bir ¢alisma olan bu tezde
meteorolojik etmenlerin Van Gal su seviyesi tizerine etkileri YSA ve CRA yontemleri ile
tespit edilmistir. Bu modellerin performanslari karsilastirilarak en iyi performansi
saglayan model belirlenmistir. Calismada kullanilan yagis, buharlasma, aktiiel basing,
riizgar hizi, sicaklik, nispi nem ve gol su seviyesi verileri Van ili sinirlar1 igerisinde yer
alan Meteoroloji 14. Bolge Miidiirliigii ve DSI 17. Bolge Miidiirliigii’ne ait gesitli 6l¢iim
istasyonlarindan temin edilmistir.

Elde edilen veri setine gére YSA’nin uygun ag yapisini olusturmak icin ¢esitli
literatlir taramalar1 yapilmis ve edinilen bilgiler dogrultusunda birgok denemeler
yapilmisti. Sonu¢ olarak en uygun ag mimarisi bulunmustur. Bu ag mimarisi
olusturulurken geri yayilimli cok katmanli bir ag tercih edilmistir. TANSIG fonksiyonu,
agirliklarin belirlenmesinde kullanilan aktivasyon fonksiyonu olarak se¢ilmistir. Matlab’
da yer alan egitim fonksiyonlar1 arasindan “TRAINLM (Levenberg-Marquardt)”
fonksiyonu segilmistir. Agin egitimi i¢in 216 veri seti kullanilirken, agin test edilmesi i¢in
9 veri seti kullanilmistir. YSA ile yapilan tahmin sonucunda MAPE degeri 0'a ¢cok yakin
0.34 bulunmus yani %0.34 hata pay1 olusmustur. Bu deger %10’nun altinda oldugu i¢in
olusturulan tahmin modeli yiiksek dogruluk degerine sahiptir. Ayrica baska bir
degerlendirme yontemi olan MAD degeri ise 0.05 olarak bulunmustur. Bu model ile
yapilan hesaplamalar sonucunda belirlilik katsayis1 (R) %88,94, R? ise %79,10 olarak
belirlenmistir. Yani R? degeri, ¢ikis degiskenindeki toplam degisimin %79,10’nun ¢ikis
degiskenleri tarafindan aciklandigini gostermistir.

Ayrica CRA yontemi ile de su seviyesi tahmini yapilarak, gelistirilen modelin
sonucunda MAPE degeri 3.34 olarak bulunmustur yani %3. hata pay1 olusmustur. Bu
deger %10°nun altinda oldugu i¢in olusturulan tahmin modeli yiiksek dogruluk degerine
sahiptir. Ayrica baska bir degerlendirme yontemi olan MAD degeri ise 0.10 olarak
bulunmustur. Bu model ile yapilan hesaplamalar degerlendirildiginde ise R %49,83 ve R?
%24,83 olarak belirlenmistir.
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MAPE (Mean Absolute Percent Error), tahmin modeli ger¢ek degerleri
kullanirken bagka bir tahmin modeli dogal logaritma degerlerini kullandigindan
performans oOlgiim istatistigi olarak degerlendirilmistir. Buna gore her iki modelin
hesaplama ve test sonuglart incelendiginde YSA ile gelistirilmis olan modelin CRA ile
gelistirilen modele gore daha iyi bir tahmin basarisi elde ettigi gozlemlenmistir. Bunun
nedeni YSA'larin kendilerini egitebilmeleri ve eksik, bozuk gibi verilerle tahmin
yapabilmeleridir.

YSA’lar ve RA arasinda gesitli birgok fark bulunmaktadir. Bunlar, RA'nin
matematiksel bir modele uygun olmasi ve varsayimlarla modellenebilmesi gibi
farkliliklar seklindedir. Ancak YSA'larda varsayimlar yoktur, bir¢cok olay1 kendilerini
egiterek sonuglandirabilir ve daha 6nce goériillmemis drnekler hakkinda bilgi iiretebilirler.
YSA'lar egitimleri sirasinda kendilerine verilen 6rneklerden genellemeler yapmakta ve
bu genellemelerle yeni 6rnekler hakkinda bilgi tiretebilmektedir.

Calismada kullanilan parametrelerin diginda géle giren akim degerleri ve golden
cikan akim degerleri de gol su seviyesini tahmin etmek i¢in etkili olmaktadir. Bu
parametrelere ait verilerin elde edilmesi ve Van Golii su seviyesi tahminlerinin daha
giivenilir olmas1 agisindan oldukg¢a Onemlidir. Bu nedenle bu calismay1 daha ileriye
tasimak i¢in su seviyesini etkileyen diger sayisal veriler kullanilarak uzman bir YSA ile
su seviyesi tahminleri yapilabilir. YSA tahmin ¢aligmalarinin g6l su seviyesinde yalniz
zamansal degil alansal da yapilabilecegi gozlemlenmistir.

Bu ¢alismanin amaci dogrultusunda YSA ve CRA modelleri karsilastirilirmis olup
YSA’nin meteorolojik parametreler ile Van Goli su seviyesi modellemesine basariyla
uygulanabilecegi ve geleneksel RA'ya gore ¢ok daha iyi sonuglar verecegi gosterilmistir.
Ancak bu sonuglara ragmen yoOntemin basarisi yeterli verinin bulunmasina ve
meteorolojik parametreler disinda su seviyesini etkileyen farkli parametrelerin varligina
baglidir. Bundan dolay1 veri toplama ve toplanan veriyi isleme sistematik bir sekilde
saglanmalidir. Ornek olarak bu calismada kullanilan meteorolojik verilerin yani sira su
seviyesine etki eden farkli veriler de kullanilabilirdi. Ancak veri elde etmedeki zorluklar
bunu miimkiin kilmamistir. Buna ragmen eldeki verilerle basarili bir uygulama

gerceklestirilmistir.
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Tiirkiye Bilisim Dernegi Van Subesi'nde Yonetim Kurulu Uyesi olarak gérev
yapmaktadir. 2020 yilinda Van Yiiziincii Y1l Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Istatistik Ana Bilim Dali’nda yiiksek lisan 6grenimine basladi. Yapay sinir aglari, veri

madenciligi, mobil ve web uygulamalar ile alakali calismalar yapmaktadir.



VAN YUZUNCUO YIL UNIVERSITESIFEN BiLIMLERI
ENSTITUSU
LiISANSUSTU TEZ ORIJINALLIK RAPORU

Tarih: 03/01/2022

Tez Baslig1 / Konusu: Van Goli Su Seviyesi Degisiminin Yapay Sinir Aglari ile Tahmini

Yukarida bagligi/konusu belirlenen tez calismamin Kapak sayfasi, Giris, Ana boltimler ve Sonug bélimlerinden olusan
toplam 91 sayfalik kismina iliskin, 03/01/2022 tarihinde sahsim/tez danismanim tarafindan Turnitin intihaltespit
programindan asagida belirtilen filtreleme uygulanarak alinmis olan orijinallik raporuna goére, tezimin benzerlik orani %
12 (yuzde on iki) diir.

Uygulanan filtreler asagida verilmistir:

- Materyal ve ydontem haricg,

- Kaynaklar harig,

- Tezden gikan yayinlar harig,

- 7 kelimeden daha az 6rtiisme iceren metin kisimlari harig (Esleme boyutunu 7 kelimeyle sinirlayin)

Van Yiiziincii Yil Universitesi Lisansiistii Tez Orijinallik Raporu Alinmasi ve Kullanilmasina iliskin Yonergeyi inceledim ve
bu yonergede belirtilen azami benzerlik oranlarina gore tez calismamin herhangi bir intihal icermedigini; aksinin tespit
edilecegi muhtemel durumda dogabilecek her tirli hukuki sorumlulugu kabul ettigimi ve yukarida vermis oldugum
bilgilerin dogru oldugunu beyan ederim.

Geregini bilgilerinize arz ederim.
Furkan SIDAL

03/01/202
Tarih ve imza

Adi Soyadi: Furkan SIDALOgrenci
No: 19910001404

Anabilim Dali: istatistik A.B.D.
Programi: istatistik

Statlisti: 0O Ylksek Lisans o Doktora

Dog. Dr. Yener ALTUN o
DANISMAN ONAYI ENSTITU ONAY
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