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OZET

YUKSEK LISANS TEZI

DERIN TEKRARLAYAN SiNiR AGI YONTEMLERI iLE ERZURUM BiYOLOJIiK
ATIKSU ARITMA TESISININ PERFORMANS TAHMINIi

Sirr1 BALLI
Damisman Dr. Ogr. Uyesi Ahmet COSKUNCAY

Amag: Atiksu aritma tesislerinde aritilmis suda bulunan KOI ve BOI miktarlari, iiretilen suyun
kalitesinin ve tesisin isletim performansinin kontrolii i¢in kullanilabilecek o6nemli
gostergelerdendir. Deneysel yollarla KOI ve BOI’nin 6l¢iimii hem zahmetli hem de zaman alan
bir islemdir. Bu ¢alismada Erzurum Biyolojik Atiksu Aritma Tesisinin (ERBASAT) giinliik
laboratuvar dlciim sonuclarini kullanilarak, tesiste aritilmis sudaki BOI ve KOI miktarlarinin
makine dgrenme yontemleri ile tahminlemesi amagclanmistir. Aritilmis sudaki BOI ve KOI
parametrelerinin onceden tahmin edilmesi aritma tesisinin yonetimi ve siire¢lerin planlamasi
bakimindan karar vericilere dnemli faydalar kazandirip, atik suyun etkin sekilde aritilmasinm
saglayacak ve halk sagligi, etkin ¢evre yonetimi ve tesisin isletim maliyetinin diistriilmesi
konularinda kazanimlar sunacaktir.

Yontem: Calismada, BOI ve KOI miktarlarmin tahmini i¢in derin 6grenme ydnteminin zaman
serilerinin tahminlemesi i¢in kullanilan modellerinden RNN LSTM ve GRU modelleri
kullanilmistir. Calismada kullanilan modeller 2 katmanli olarak tasarlanmis ve modellere giris
parametresi olarak atiksu aritma tesisinin atiksuyun aritilmasi sirasinda tesis akredite
laboratuvarinda yapilan 943 giinliik 6l¢iim sonuglar1 kullanilmistir. Olusturulan modellerin
tahmin degerleri ile ger¢ek degerlerin uyumlulugunun oldugunun kontrol edilmesi i¢in MAE
MSE, RMSE, MAPE ve R? metrikleri kullanilmustir.

Bulgular: Calisilan modeller icerisinde BOI parametresini MAPE metrigine gore en yiiksek
dogrulukta GRU modeli %79,16 basari ile; KOI parametresini ise MAPE metrigine gore en
yiiksek dogrulukta LSTM modeli %79,04 basari ile tahmin edebilmistir.

Sonug¢: Calisma sonunda, ¢alisilan RNN, LSTM ve GRU modellerin tahmin sonuglarinin tesis
yonetimine yardimci olacak dogrulukta oldugu, modellerin yiiksek 6grenim hizina sahip
oldugunu ve derin 6grenme modellerinin atiksu aritma tesislerinin BOI ve KOI performans
parametrelerinin  tahmin edilmesinde kullanilabilecek alternatif bir yontem oldugu
gozlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, RNN, LSTM, GRU, BOI ve KOI tahmini
Haziran 2022, 105 sayfa
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ABSTRACT

MASTER THESIS

PERFORMANCE FORECASTING OF BIOLOGICAL WASTEWATER
TREATMENT PLANT USING DEEP RECURRENT NEURAL NETWORK
METHODS

Sirrt BALLI
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Ahmet COSKUNCAY

Purpose: The amounts of COD and BOD in the treated water in wastewater treatment plants
are important indicators that can be used to control the quality of the water produced and the
operating performance of the plant. The measurement of COD and BOD with experimental
procedures is a laborious and time-consuming process. In this study, it is aimed to predict the
amounts of BOD and COD in the treated water in WWTP with the help of machine learning
methods by using daily laboratory measurement results of Erzurum Biological Wastewater
Treatment Plant (ERBASAT). Predicting the BOD and COD parameters in the treated water in
the plant will provide significant benefits to the decision makers in terms of the management
of the treatment plant and the planning of the processes, and will provide effective treatment of
wastewater and will offer gains in public health, effective environmental management and
reducing the operating cost of the plant.

Method: In the study, RNN LSTM and GRU models, which are time series models of the deep
learning method, were used to estimate the amounts of BOD and COD. The models used in the
study were designed as two layers and the 943-day measurement results obtained in the
accredited plant laboratory during the treatment of WWTP's wastewater were used as the input
parameter to the models. MAE MSE, RMSE, MAPE and R? metrics were used to check the
compatibility of the estimated values of the models with the actual values.

Findings: Among the studied models, the GRU model was able to predict the BOD parameter
with the highest accuracy of 79,16%, and the LSTM model was able to predict the COD
parameter with the highest accuracy of 79,04% according to the MAPE metric.

Results: At the end of the study, it has been observed that the estimation results of the studied
RNN, LSTM and GRU models have higher learning speed, and accurate to help the plant
management and those deep learning models are an alternative method that can be used to
predict the BOD and COD performance parameters of wastewater treatment plants.

Keywords: Deep Learning, RNN, LSTM, GRU, BOD and COD prediction
June 2022, 105 pages



ICINDEKILER

KABUL VE ONAY TUTANAGI .......cooouiiieieeeeeeeeeee et nesee s i
ETIK BILDIRIM VE INTIHAL BEYAN FORMU ........coviuiiiiiniieieirerinsineieiseseneeseeessesaseene. ii
TESEKKUR ...ttt iii
OZET ..ottt ettt v
ABSTRACT ...ttt ettt ettt ettt e e st e bt ente e et esseenseenee st enteeneenseenseeneenseeneas v
ICINDEKILER ...ttt vi
SIMGELER ve KISALTMALAR DIZINI ......ooviiiiniiniieinneeceseenesiseie e sesienes viii
SEKILLER DIZINT ......ooiiiiieeeeeeceeeeeeee e Xi
TABLOLAR DIZINT.......oooiiiiiiieeeeeeeeeeeee e Xiv
GIRIS ..ottt 1
KURAMSAL TEMELLER ......cocitiiiiiitiintet ettt ettt ettt sttt st 4
YaAPAY ZEKA ...ttt e e e et e e et e e e na e e etaeeeaaeeeaaeenraaens 4
MaKINE OFIONIMESI ...ttt ettt s et et s et eseses ettt eseseseseseseseas 4
GOZEUMIT OFTENIM ......eeiiieiieeiiieite et eiee ettt e et e e teeeate e bt e e ebeeseesaaeesseessseesaessseenseassseensees 5
GOZEHMSIZ OFTCINIM ...eveiieiiieeiieetieeeieeteeeteeteeeteeseeebeebeeesseeseesnseenseessseenseessseenseessseensens 6
PekiStirmell OZIENIM ........ceiieiiieieecciee ettt e et e e e e e e eaae e staeeenneeeenneeennns 6
Y aPAY ST AGIATT .oeeiiiiieiiieeee ettt e et e et e e esae e eraeessseesssaeesaseaens 6
Y SA MUMATIST c.etenteeitieiiesteei ettt sttt ettt ettt et st e bt et eeatesbeebeestesbeebeentesaeenee 7
Y SA EIISIM SUTECT ..eeuviieeiieiieeiieeiie et eeiie et e eite et e etteeteestteesbeessaeeseessbeenseessseenseesnseenseennns 9
KAYNAK OZEETT ...ttt ettt seseeeneeas 10
ML tahminleme ¢aliSmalart ..............ccooiiiiiiiiiiiiic e 10
ML ile su parametrelerinin tahminlemesi ¢alismalari...........ccccceeeciieiieniiienienciienieee 11
DL (RNN) zaman serilerinin tahminlemesi ¢alismalart..............ccccoevveriiienieniiieniennnnn. 13
DL (RNN) ile su parametrelerinin zaman serisi tahminlemesi ¢caligmalari .................... 14
MATERYAL Ve YONTEM ......ooiiiiiiieieeeeeeeeeeee et 16
1\ 17 21 SRS 16
Erzurum atikSu aritma t@SIST....ce.uerueeiiriirieeiieitesieete ettt sttt st 16
Tesis hatlarinin iS1€Y1$ OZEti......eeviiriieiieiieeiiee et 16
RS S BTS 8 I o 1 0 el €] () o D SRR SUPS 18
Derin 6grenme KUtHPhaneleri.........cccveieiiiieeiiiecie et 18
D 001175 1 o OO OSSO U PSP PP PO TPPIRUPRROPRRPO 20
DEIIN OFTENIMIC......cuvieiieiiiieiieeie ettt et ettt e ete et e st e e beesateesbeeesbeesaesnseenseessseenseesnseens 20

vi



RNN(Tekrarlayan SInir aZlart) ........cccveeecuvreeiiieeiieeeiieeeieeeseeeesveeesvee e e enveeereeeenee e 42

Uzun kisa siireli bellek (UKSB) MOdeli ......cccvvieeviieiiiiiiicciicceeceee e 48
GRU et ettt ettt ettt et s h et e e s at e bt et et e st et 52
Veri setinin hazirlamast..........ooooiiiiiiiiiii e 56
ARASTIRMA BULGULARI ....ooiiiiieeee ettt et 59
Veri Seti Hazirlik ASAmMAST .......oociviiiiiiiciiiecciee et 59
Eksik verilerin tamamlanmmasi...........coouereeriiiiinienienienieeeie e 59
Aykirt degerlerin dUZeItIIMESi.....c..eeeeuieeeiiieciie e 62
Veri NOrmMalleStIrMe ........oooouiiiiieiiiie et e et e e et e e e e eatae e e e eneees 63
Veri Setinin DOITINMEST .....evuveriieieiieiiieieete ettt sttt s 64
Veri seti ¢er¢eve dizisinin olusturulmast ...........cocveeeiviieiiiiicieccee e 64
Modellerin OIUStUITUIMAST .......ccuviiiiiiiie e et e e 65
Kullanilan metriKIer ..........oouiiiiii e 66
TANMIN ASAMAST....ccccuviiieiiieieiie et cite e et e e et e e eteeeeteeeetteeesseeesaseeeetseessseessseeesseesseeenns 66
RNN modelinin Uy gulanmasi..........cccueeuieiiiieiiiiiieiiesieesee ettt steeieesveensee e ens 66
LSTM modelinin UygUlIanmmast ...........ccccvieeiuiieiiiieeiiieecieeeeieeesveeesveesnveeeseeeereeesneeens 70
GRU modelinin uygulanmasi.........ccccueeecuiieeiiieiiiieeiieeeieeeeieeeseeeesveeesaeeeeveesreeeeneeens 74
Modellerin Performans 0ZEti.......cccuevueerueriierieniieieniieieeteseee ettt 79
Modellerin EGItIm STUIEIETT .....c..eeiuiiiiiiiieiiieciie ettt ens 80
SONUGCLAR ...ttt ettt ettt ettt e et e s te et e ese e beenseeseenseesseeseenseensesaeeseeneans 82
KAYNAKLAR ...ttt ettt st e e et e st e e et e st e e naeenaeeseeseeneesneenes 84
OZGECMIS .o 89

vii



AdaGrad
Al
AKM
ALR
ANFIS
ANN
ANN-Q
ARIMA
ARM
BD
BDTR
BLR
BOI
CEL
CNN
CRBM
DFR
DL

DO

DO
DQN
DR
Dstat
DT
DVM
ELM
ERBASAT
ESKI
FCRBM
FFNN
FL

GD

GM

SIMGELER ve KISALTMALAR DIiZiNi

: Adaptive Gradient

. Artificial Intelligence

: Askida Kat1 Madde

: Adaptive Learning Rate

: Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System

: Artificial Neural Network

. Artificial Neural Networks-Quantitative

: Autoregressive Integrated Moving Aevrage(Biitinlesik Otoregresif Hareketli Ortalama)
: Association Rule Mining

: Big Data

: Boosted Decision Tree Regression

: Bayesian Linear Regression

: Biyokimyasal Oksijen ihtiyact

: Cross Entropy Loss

: Convolutional Neural Network

: Conditional Restricted Boltzmann Machines
: Decision Forest Regression

: Deep Learning

: Dissolved Oxygen (Coziinmiis Oksijen)

: DERIN Ogrenme

: Deep Q Network

: Dimensionality Reduction

: Directional Change Statistic

: Decision Trees

: Destek Vektor Makinesi

: Extreme Learning Machine

: Erzurum Biyolojik Atiksu Aritma Tesisi

: Erzurum Su ve Kanalizasyon Idaresi

: Factored Conditional Restricted Boltzmann Machines
: Feed Forward Neural Network (ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglari)
: Fuzzy Logic (Bulanik Mantik)

: Gradient Descent (Gradyan Inisi)

: Grey Model

viii



GRU
HC
KNN
KOI
KPCA

LSTM
MAE
MAPE
MBGD
mg

ML
MO
MSE
NB
Nm?/sa
NMSE
NN
NNR
PCA
R2
RBFNN
ReLU
RF

RL
RMSE
RMSProp
RNN
RSE
SARSA
SGD
SL
SVD
SVM
SVR

: Gated Recurrent Unit

: Hierarchical Conceptual

: k-Nearest Neighbors

: Kimyasal oksijen ihtiyaci

: Kernel Principal Component Analysis

: Litre

: Long Short-Term Memory

: Mean Absolute Error(Ortalama Mutlak Hata)
: Mean Absolute Percentage Error(Ortalama Mutlak Yiizde Hatasi)
: Mini Batch Gradient Descent (Mini Toplulastirilmis Gradyan Inisi)
: Miligram

: Machine Learning (Makine Ogrenmesi)

: Makine Ogrenmesi

: Mean Squared Error (Ortalama Kare Hatasi)
: Naive Bayes

: Normal m?/saat (hava debisi)

: Normalized Mean Square Error

: Neural Network (Yapay Sinir Aglar1)

: Neural Network Regression

: Principal Companent Analisis

: Coefficient of Determination (Determinasyon, Korelasyon katsayisi)
: Radial Basis Function Neural Network

: Rectified Linear Unit

: Random Forests

: Reinforcement Learning

: Root Mean Squared Error

: Root Mean Square Propagation

: Recurrent Neural Network

: Residual Standard Error

: State—Action—Reward—State—Action

: Stochastic Gradient Descent

: Supervised Learning

: Singular Value Decomposition

: Support Vector Machine

: Support Vector Regression

X



UL : Unsupervised Learning
YSA : Yapay Sinir Aglar1

Oc : Camur yas1, zaman™ (T™)



SEKILLER DIiZiNi

Sekil 1. Geleneksel ve makine 6grenmesi uygulamalari girdi ve giktilart..........ccoeceveneennennnen. 5
Sekil 2. Makine 0Zrenimi tUrleTi. .....c...occuieiiiiiiiiie et eaee e saae e 5
Sekil 3. Biyolojik ve yapay sinir hiicresinin (NOTON) YaPISI.....cccveeeeuveeriueeerreeerreeesveesseeessneeenns 7
SeKil 4. Ornek YSA MUMATISE ..v.vveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee et e e et eeeeeee e et eeeseeeeeeeeseeeneeeeseeene 8
Sekil 5. Yapay sinir aglarinin kilometre taglart...........c.oooveeeiieriiiiiiiniiiiceceeeee e, 9
Sekil 6. Derin 6grenmenin tarihi ve geliSimi. ........occveveiiiieiiieeicccce e 10
Sekil 7.ERBASAT’ 1n Gistten GOTUNTUIMTL........veeeeriiiieeeiiiieeeeiiieeeeeieeeeeriveeeeeeteeeeeseeeeeesnneeeees 16
Sekil 8. Tesis hatlarinin iS1eYis SEMAST....ccuiviuiiriieiieie ettt 17
Sekil 9. ERBASAT havalandirma ve son ¢okertme havuzlari stiregler...........cccceeveeeeneeenen.. 17
Sekil 10. Ornek derin OFrenme MIMATISI. ..........o.oveeeieieieieieieeceee s 22
Sekil 11. Yapay n6ron 0nyargl iliSKISi. ....eeeeuieieiieeiiieiiieccie et 22
Sekil 12. Tek katmanli ve tek nGronlu SINIr @81 ......cocveeiiiiiiieiiieiieeiieie et 23
Sekil 13. Ornek veri setinin dogrusal ve dogrusal olmayan fonksiyonlarla temsil edilmesi. ..24
Sekil 14. Aktivasyon fONKSTYONIATL. .......c.eiiiciiiiiiieciie et 24
Sekil 15. 1ki NOTONIU YAPAY STNIT QL. <....ceveieeieieieiecieeeceeee e eee s sess s 25
Sekil 16. Tek katmanlt yapay SINIT Q1. .......eecveerieeiiienieeiieiecitesiee ettt ere e eee 25
Sekil 17. Cok katmanli YSA (Derin 6grenme modeli). .......coeoiivieiiiienieniiiinieeieenee e 26
Sekil 18. Geri yayilim i¢in 6rnek yapay SINIT @Gl .......cccveeeriieeiiieeiieeeiie e eeree e e 29
Sekil 19. Gradyan ini$i @rafifi. ......cccveeiiuiiieiieceiie et e e ee e e e s 30
Sekil 20. Ogrenme oraninin modelin eZitimine etkiSi...............ovovuevrvrrevereereeerereieeierreesereeaans 31
Sekil 21. Global minimum ve lokal MINIMUIML ...........cccviiiiiiiiiieeiiee e 31
Sekil 22. Gradyan inigine gore agirliklarin glincellenmesi. ..........ccccveeveiveeniieenieeeiee e, 33
Sekil 23. Stokastik gradyan inisine gore agirliklarin giincellenmesi. .........cccceecvveeeveeecneeennnenn. 34
Sekil 24. Mini-gruplandirilmis stokastik gradyan inisine gore agirliklarin glincellenmesi. .... 34
Sekil 25. Gradyan ini§i V& MOMENEUINL. .......eervieruieeiieriieeieenieeteesireeteesseeeseenseesnseenseesseeseennns 35
Sekil 26. Gradyan inigi ve NeSterov MOMENTUML.........cccveeerreeeiireeriieeeiieenreeesereeeeeeeeneeesneeas 35
Sekil 27. Ornek seyreltme ISIEMI. ..........cocoviieiieiiicecececc et 40
Sekil 28. Erken durdurma dogruluk orant epok iligkiSi..........ccccveviieiiieniiiiiieiieieeieeieeee 41
Sekil 29. Erken durdurma hata epok iligKiSi..........cccueriiiiieiieeiiieieeieeie e 41
Sekil 30. Tekrarlayan sinir aglarinda veri giris ve ¢ikis gesitlilikleri..........cccoevveeerieeneieennneen. 43
Sekil 31. Tekrarlayan sinir aglarinin YapiSl........ceecccveeeiiieeiieeeiieeeieeesieeesreeeseveeeeeeeeeeeeeneees 44
Sekil 32. Derin tekrarlayan sinir agt (Deep RNN). ..ocoiiiiiiiiiiiiiieeeeeeee e 44
Sekil 33. Tekrarlayan SInir Q1. ......cccueecuieiiieiiieiieeiierie ettt et et 45

xi



Sekil 34.
Sekil 35.
Sekil 36.
Sekil 37.
Sekil 38.
Sekil 39.
Sekil 40.
Sekil 41.
Sekil 42.
Sekil 43.
Sekil 44.
Sekil 45.
Sekil 46.
Sekil 47.
Sekil 48.
Sekil 49.
Sekil 50.
Sekil 51.
Sekil 52.

Sekil 53.

Sekil 54.

Sekil 55.

Sekil 56.

Sekil 57.

Sekil 58.

Sekil 59.

Tekrarlayan sinir agi ileri ve geri yayllim........cccoeecieeeiiieniieeeiee e 47

Tekrarlayan sinir aglarinda gizli durum agirliklarinin giincellenmesi....................... 47
Uzun kisa siireli bellek modeli. .......coooveiiiiiiiiiiiniiieeeeee e 49
Uzun kisa stireli bellek hiicre durumu ve kapilart..........cccooeeveeeeiieiiiiiiieiiecieeeee, 49
Uzun kisa stireli bellek modeli agirliklari. .........ccooeeveeiiiieniiieieeeeeeeeeeee, 50
Kapili tekrarlayan iinite (GRU) modeli. .......c.coovieiiiiiiiiiiiiieiieececeeeee e 53
Kapili tekrarlayan iinite (GRU) modeli gizli durum ve kapilart. ..........cccoccvveueennnnn. 53
Kapili tekrarlayan tlinite (GRU) modeli agirliklart.........c.coooovveeeiiiieiiiieiieeieeen, 54
Veri Setinin ¢ergeve dizisine dOnUStUrilmesi. ...........cooveiiieiiiiiiiiiiie e 58
Ham veri seti 6zniteliklerinin zaman serisi grafigi. ........cccoevveeviierieeiiienieeiienieeians 60
Eksik 6znitelikleri tamamlanan veri seti 6zniteliklerinin zaman serisi grafigi. ........ 61
Ham ve eksik verileri tamamlanan 6zniteliklerinin 6zellik iligkisi 1s1 haritast. ........ 62
BOI ve KOI 6zniteliklerinin zaman serisi grafigi. ........cccceevvueeeriieeeriiieeeieeeieeeiieens 62
Aykirt degerleri diizenlenmis BOI ve KOI 6zniteliklerinin zaman serisi grafigi. ....62
BOI ve KOI 6zniteliklerinin ham ve aykiri1 degerleri diizenlenmis dagilim grafigi. 63

Egitim, dogrulama ve test Veri SEIETi. ........cccvveeviieeiieeciie et 64
BOI ve KOI parametrelerinin egitim ve test degerlerinin zaman serisi grafigi. ....... 64
Veri setinin pencere dizisine dONUStHITIMESI. ......ccoveevveeerieiiiieiieiiieieeeeeeeeeee, 65
BOI tahmini i¢in 256 iinite ile olusturulan stateless RNN modelinin tahmin ve

hata GEafiSl.....cccviiiiieiciie e e e e 67
BOI tahmini icin 32 iinite ile olusturulan stateless RNN modelinin tahmin ve hata

GEATIZE. 1oviiiiiiiie e et b e et e e be e aeeteeenteenbeeenne 67
BOI tahmini igin 128 iinite ile olusturulan stateful RNN modelinin tahmin ve hata

e 21 <4 TSRS 68
KOI tahmini i¢in 256 iinite ile olusturulan stateless RNN modelinin tahmin ve

RALA GIATIZT . eeiiieiiieiie et ettt et eseeenbeen 69
KOI tahmini i¢in 32 {inite ile olusturulan stateful RNN modelinin tahmin ve hata

e 21 <4 TSRS 69
KOI tahmini i¢cin 64 iinite ile olusturulan stateful RNN modelinin tahmin ve hata

GEATIZE. coviiiie ittt e e et e e be e e naeeteeenteenbeennne 70
BOI tahmini igin 2048 iinite ile olusan stateless LSTM modelinin tahmin ve hata

e 21 <4 TSRS 71
BOI tahmini icin 2048 iinite ile olusan stateful LSTM modelinin tahmin ve hata

GEATIZE. 1.viiiiieiie e ettt et e e be e naeeteeenteenbeeenne 71

xii



Sekil 60.

Sekil 61.

Sekil 62.

Sekil 63.

Sekil 64.

Sekil 65.

Sekil 66.

Sekil 67.

Sekil 68.

Sekil 69.

Sekil 70.

Sekil 71.

BOI tahmini icin 32 {inite ile olusan stateful LSTM modelinin tahmin ve hata

GEATIZE. coviiiiiiiie et ettt et e e be e aeeteeenteenaeennne 72
KOI tahmini i¢in 16 {inite ile olusan stateless LSTM modelinin tahmin ve hata

e 21 <4 TSRS 73
KOI tahmini i¢in 1024 {inite ile olusan stateless LSTM modelinin tahmin ve hata

GEATIZE. coviiiiieiie e et et e et e e be e e naeeteeenteebeennne 73
KOI tahmini i¢in 16 iinite ile olusan stateful LSTM modelinin tahmin ve hata

e 21 4 DU 74
KOI tahmini i¢in 32 iinite ile olusan stateful LSTM modelinin tahmin ve hata

GEATIZE. coviiiiieiie et ettt e be e be e e nae e teeenteeaeeenne 74
BOI tahmini igin 32 iinite ile olusan stateless GRU modelinin tahmin ve hata

e 21 <4 TSRS 75
BOI tahmini icin 256 iinite ile olusan stateless GRU modelinin tahmin ve hata

Qs ... ... ... A e 75
BOI tahmini igin 128 iinite ile olusan stateful GRU modelinin tahmin ve hata

e 21 <4 TSRS 76
KOI tahmini icin 16 iinite ile olusan stateless GRU modelinin tahmin ve hata

grafilgW........ A0 . . A A e, 77
KOI tahmini i¢in 32 {inite ile olusan stateless GRU modelinin tahmin ve hata

e 21 <4 TSRS 77
KOI tahmini i¢in 32 iinite ile olusan stateful GRU modelinin tahmin ve hata

GEATIZE. 1oviiiiiiiie e et b e et e e be e aeeteeenteenbeeenne 78
KOI tahmini i¢in 256 iinite ile olusan stateful GRU modelinin tahmin ve hata

e 21 <4 TSRS 78

xiil



Tablo 1.
Tablo 2.
Tablo 3.
Tablo 4.
Tablo 5.
Tablo 6.
Tablo 7.
Tablo 8.
Tablo 9.
Tablo 10.
Tablo 11.
Tablo 12.
Tablo 13.
Tablo 14.
Tablo 15.
Tablo 16.
Tablo 17.
Tablo 18.
Tablo 19.
Tablo 20.
Tablo 21.
Tablo 22.
Tablo 23.
Tablo 24.
Tablo 25.
Tablo 26.
Tablo 27.

TABLOLAR DiZiNi

Biyolojik Sinir Yapist ile YSA Karsiliklart.......coccooceeviiioniininiiecceeee, 7
Geleneksel Algoritmalar ve YSA Modeli Karsilagtirilmasi.........ccccoeceeevieniieniennnn. 8
Calismada Kullanilan Modellerin Girdi Parametreleri...........c.cc.coeevveeiiiiinieeeennnnn.n. 18
Onyargi - Varyans Iliski DUIUMIATL. ............ccooooiiiiiieieccceee e 38
Ogrenmenin GenelleStirilmesi.............oooveveveeieeeieeeeeeeeee e 39
Veri Setinde Bulunan Eksik Oznitelik BilGileri. ...........cocccovevevevevevieeeeeeerceeeneans 59
Veri Seti Ornek Girdi Parametreleri. ...........oo.oveveveerueueveeeeceeeeeeeeeeseceeeeesesseeeenas 63
Veri Seti Normallestirilmis Ornek Girdi Parametreleri.............oooveveveueueeeeeeeeenenne. 63
Stateless RNN Modelinin BOI Tahmin Sonuglart. ...........cccocoeeeeveeeeeeeeeeeeeennne. 66
Stateful RNN Modelinin BOI Tahmin Sonuglart. ............ccocoevvveeeeeeeeeeeeenenn. 67
Stateless RNN Modelinin KOI Tahmin Sonuglart. ...........cocceoveveeeeeeeeeeeieeeee. 68
Stateful RNN Modelinin KOI Tahmin Sonuglart. ..........o.ooeeoveeeeeieeeeeeeeen. 69
Stateless LSTM Modelinin BOI Tahmin Sonuglart. ............ccooeevveeeeeeeeeeeeennn. 70
Stateful LSTM Modelinin BOI Tahmin Sonuglart. ..........ccocoevvveveveeeeeeeeeeeeenn. 71
Stateless LSTM Modelinin KOI Tahmin Sonuglart. ............ccooveveveueeeeeeeeeeeeene. 72
Stateful LSTM Modelinin KOI Tahmin Sonuclart.............cccoooveeeeeeeeeeeeeeieeeeene. 73
Stateless GRU Modelinin BOI Tahmin Sonuglart. ............ccocoeeeeeeeeeeeeeennn. 75
Stateful GRU Modelinin BOI Tahmin Sonuglari. ............ccocoeeeveeeeeeeeeeeeeennn. 76
Stateless GRU Modelinin KOI Tahmin Sonuclart. ...........cccoveveeeueeeeeeieeeeenn. 76
Stateful GRU Modelinin KOI Tahmin Sonuclart. ..........ccocoeeoveeeeeeeeeeeeeeen. 78
Calisilan Modellerin En Iyi BOI Tahmin Sonuglart............ccccoovvvevevveevevevercnnen, 79
Calisilan Modellerin En Tyi KOI Tahmin Sonuglart. ............ccoovveveveevevevercnnnn, 79
Literatiirde Yapilan Caligmalarin BOI Tahmin Sonuglart.............ccccoevevevevevennnnn.e. 79
Literatiirde Yapilan Caligmalarin KOI Tahmin Sonuglart. ...........ccccoeevevevevenennnne. 80
RNN Modelinin EGitim SUIEITT .....cccveeriieiiieiieeiieiieeieeiieeeeiee e 80
LSTM Modelinin EZitim STUIEleri .......coovveviieriieiiieiiecieeiieee e 81
GRU Modelinin EZItim SUIEIETT ....eeevvvieeiiieeiie et 81

Xiv



GIRIS

Artan diinya niifusu ve su talebi sebebi ile yasamimiz i¢in hayati 6neme sahip olan su
kaynaklari, igme ve kullanim alanlarinda; miktar, kalite gibi bir¢ok ciddi sorunla kars1 karsiya
kalmistir (Aksungur & Firidin, 2008). Diinya Kaynaklar1 Enstitlisii (WRI) tarafindan yapilan
bir arastirmaya gore; hizla artan niifus, iklim degisikligi ve tarim ve sanayi iiretiminde diinya
kaynaklarma olan ihtiyacin artmasi gibi etkenlerin 2040 yilina kadar 33 iilkede su rezervlerinde
%40-70'lik bir diislise sebep olmast beklenmektedir (Maddocks ve digerleri, 2015). Bununla
birlikte, kullanilan su kaynaklarinin aritilmadan dogaya birakilmasi, su kaynaklarinin
azalmasina ve cevrenin kirlenmesine sebep olmaktadir. Cevrenin temiz kalmasi ve su
kaynaklarinin daha verimli kullanilmasi i¢in atik sularin bosaltildiklar1 ortamin ekolojik
ozelliklerini degistirmeyecek hale getirilmesi gerekmektedir. Atiksu aritma tesisleri, evsel ya
da endiistriyel kullanim sonucu ¢ikan sularin ¢evre kirliligine yol agmamasi ve yeniden
kullanilabilmesi i¢in, sulara kaybettikleri fiziksel kimyasal ve biyolojik oOzelliklerini geri

kazandirmaktadir (Giicker ve digerleri, 2006).

Atiksu aritma tesisleri, igletim maliyetlerinin yiiksek ve yapilarindaki karmasikliktan
dolay1 proses yonetimi de zor olan tesislerdir (Chen ve digerleri, 2010). Atiksu aritma
tesislerinde kullanilan enerji ve isletim maliyetleri son yillarda giderek yiikseltmekte ve bu tesis
kaynaklarinin etkin kullaniminin 6nemini artirmaktadir (Yang & Chen, 2021). Atiksu artma
tesislerindeki isletim maliyetlerinin azaltilmasi ve iiretim kalitesinin artirilmast igin tesis
isletimindeki siireglerin ve iiretilen atiksuyun kontrol edilip izlenmesi gerekmektedir. Su ve atik
su kalitesinin analizi i¢in diinyada kullanilan 400’den fazla laboratuvar yontemi bulunmaktadir
(Rice ve digerleri, 2012). Atik su kalitesinin analizinin saglam ve dogru olmasi igin,
giivenilirligi kanitlanmis bir ydntem ile yapilmasi gerekmektedir. BOI testi, atik su aritma
tesislerinin igletim performansini kontrol etmek ve organik su kirliligini tanimlamak i¢in yaygin
olarak kullanilan bir yontemdir. Atiksuyun organik mukavemetini tespit edilmesi i¢in 20 giin
alinan nihai biyokimyasal oksijen ihtiyacinin ve reaksiyon hiz sabitinin belirlenmesi gereklidir.
Ancak, genel olarak BOI, oksijen tiiketiminin 5 giinde dl¢iilmesiyle (BOI5) standardize edilir
(Sibil ve digerleri, 2014).

Verinin giiniimiiziin en degerli kaynaklardan biri haline gelmesi ile verinin toplanmasi,
analiz edilmesi, anlamlandirilmasi ve is slireglerine katilmasi alanlarinda yapilan akademik ve
sektorel ¢aligmalar biiyiik bir ivme kazanmis; son zamanda yasanan teknolojik gelismeler ise

bu ivmeyi daha da hizlandirmustir. Ozellikle bilgisayarlarin artan islem giicii, mobil cihazlar ve



nesnelerin interneti gibi teknolojik gelismeler; makine 6grenimi ve derin 6grenmenin bu
caligmalarin odaginda olmasinda énemli rol oynamistir. Akademik ve sektorel alanda yapilan
makine 0grenmesi calismalari ile teknoloji istikrarli bir sekilde gelismekte ve verinin karar
vermede Onemli oldugu akilli uygulamalar, egitim, saglik, otomotiv, bankacilik, finans ve

miithendislik gibi hayatin bir¢ok alaninda kullanilir hale gelmistir.

Insan beyin hiicrelerinin 6grenme yeteneginden ve biyolojik isleyisinden esinlenerek
gelistirilen yapay sinir aglarinda daha fazla gizli katman kullanimina dayanan derin 6grenme,
son yillarda c¢esitli uygulama alanlarinda biiyiik bir basari gostermis ve goriintii isleme,
bilgisayarla gérme, tibbi goriintiilleme, makine g¢evirisi, konugma tanima, tibbi bilgi isleme,
robotik ve kontrol gibi alanlarda diger makine 6grenimi yaklagimlarindan daha fazla kullanilir
hale gelmistir. Biiylik verinin yayginlagmasi, acik kaynak kodlu kiitiiphanelerin yaygin hale
gelmesi ve GPU gibi islem giicli yiiksek donanimlarin siirece katilmasi ise derin 6grenmeyi
daha da popiiler kilmistir. Derin 6grenmenin ihtiyaci olan bu kaynaklarin saglanmasi; modelin,
finans, pazarlama, tiretim ve risk tahminlemesi gibi alanlarda siklikla kullanilir hale gelmesini
saglamis ve model ile gelistirilen gelecek tahmini yapabilen uygulamalar analiz etme, karar

verme konularinda yol gosterici rol tislenmistir.

Derin 6grenme kullanim alanlarmin artmasi, uygulanma yontemlerinin gelistirilme
caligmalarini da beraberinde getirmistir. Derin 6grenmenin zaman serileri uygulamalari i¢in
kullanilan RNN, LSTM ve GRU yontemleri geleneksel makine 6grenme yontemleri (Masood
& Ahmad, 2021) ve istatistiksel yontemlere (Siami-Namini ve digerleri, 2018) gore basarili

sonuclar vermektedir.

aritma tesisinin performansini ve isletim kalitesini gosteren atiksu aritma tesislerinde
arttilmis sudaki BOI ve KOI konsantrasyon (Yilmaz & Dogan, 2008) degerlerin tahmin
edilmesi, hem dogal kaynaklarin korunmasi hem de tesis isletim maliyetlerini diistirmesi
agisindan (Osman Tugrul & Egemen, 2018) 6nem tasimaktadir. Atiksuda bulunan BOI ve KOI
miktarinin tespiti deneysel olarak hem zor hem de zaman alan bir islem oldugundan bu
caligmada, atiksu aritma tesislerinde aritilmis suyun kirlilik degerlerinin tespiti i¢in derin
O0grenmenin zaman serileri uygulamalari i¢in kullanilan RNN, LSTM ve GRU yontemleri
kullanilarak BOI ve KOI miktarimin tahmin edilmesi amaclanmistir. Calisilan modeller stateless
ve stateful olarak modellenmistir. Tesiste aritilmis olan suyun BOI ve KOI miktarinin tahmin
edilmesi ile aritma tesisi proseslerinin daha iyi yOnetimi saglanacak; isletmeye zaman ve

maliyet bakimindan faydalar kazandiracaktir.

Bu tez ¢alismasinda yer alan boliimlerden,



e kaynak Ozetleri boliimiinde; geleneksel makine Ogrenmeleri ve derin Ogrenme
yontemleri ile yapilan tahminleme ¢alismalar1 hakkinda yapilan literatiir aragtirmasina,

¢ kuramsal temeller boliimiinde; derin 6grenme ve zaman serisi konularinin temel bilgileri
olan yapay zeka, makine 6grenmesi ve YSA konularina,

e materyal ve yontem boliimiinde; ERBASAT ve veri seti hakkinda bilgilere ve calismaya
konu olan ve zaman serisi derin 6grenme modelleri olan RNN, LSTM ve GRU’ya ait
teknik detaylara,

e aragtirma bulgular1 bolimiinde, c¢alisilan modellerde kullanilan veri setinin
hazirlanmasina ve modellerden elde edilen deney sonuclarina,

e sonug boliimiinde; ¢alismanin deney sonuglarina ve 6zetine

yer verilmistir.



KURAMSAL TEMELLER

Yapay Zeka

Yapay Zeka (Al), belirli bir gérevin yiiriitiilmesi i¢in insan ve dogadaki diger canlilarin
diistinme, karar verme ve hareket yontemlerini analiz ederek, ihtiya¢ duyulan bazi eylemleri
yerine getirme kabiliyetini saglayabilmek i¢in gelistirilmis, dogal zekay: taklit edebilen
bilgisayar sistemleridir. Genellikle istatistiksel yontemlerle egitilen ve problemleri insanlar gibi
¢ozmeye calisan bu bilgisayar sistemleri ile zeka gerektiren karmasik gorevler bile etkili bir

sekilde ¢oziilebilmektedir (Pirim, 2006).

Elektrigin kesfinden sonra insan hayatinda onemli degisiklikler olmus ve insanlar
elektrigi sanayi, tagimacilik, turizm, endiistri, tip gibi akla gelen hemen her alanda kullanmaya
baslamiglardir. Bilgisayarin icadi da elektrik gibi insanlarin hayatini etkilen bagka bir gelisme
olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Bilgisayarlar glinlimiizde iletisim, egitim, saglik, finans gibi

bir¢ok alanda ¢ok 6nemli bir yer edindi.

Bilgisayarlarin icadiyla birlikte, 6grenme, problem ¢6zme, ¢evre algilama gibi bilissel
islevleri taklit edebilen yapay zeka sitemlerine ait calismalar (Turing, 2009) 6zellikle 1940’11
yillardan sonra birgok teknolojik aragtirma ve gelistirmenin odagi haline gelmistir (McCorduck

ve digerleri, 1977).

Makine Ogrenmesi

Pratikte makine 6grenimi (ML) olarak tanimlanan makine 6grenmesi, matematik ve
istatistik bilimlerini kullanarak, eldeki verilerden verilere bagl sonuglar (¢iktilar) iireten, bu
sonuglar ile bilinmeyene yonelik tahminlerde bulunarak yontemlerin gelistirilmesi saglayan

yapay zekanin bir alt dalidir (Ray, 2019).

Geleneksel programlamada veri ve kurallar giris olarak kullanilir ve uygulamanin
istenilen sonugclari iiretmesi beklenir. Makine 6grenmesi uygulamalarinda ise veri ve sonuglar
uygulamaya girilir ve uygulamanin insan zihni ile zor ¢oziilebilecek problemleri cok daha kolay
hizli ve ¢ozebilecek, anlamli ve verimli kurallar liretmesi istenir. Bu yiizden geleneksel
programlamada uygulamanin alan uzmanligina ¢ok fazla ihtiya¢ duyulur ve uygulama, insan
miidahalesine ve hatasina karsi ¢ok duyarlidir. Makine 6grenmesinde ise matematik, istatistik
ve bilgisayar bilimini temel alan disiplinler arasi1 bir yaklasim ile uygulamanin kurallar
sonugtan 6grenmesini saglanmaktadir. Boylece bilgisayarlarin islem giiciinden faydalanilarak

verileri 6grenme modeline dayali en karmagik sorunlart ¢dzme konusunda bile insan



kapasitesinin Otesine gecen uygulamalar gelistirilebilmektedir. Geleneksel ve makine

O0grenmesi uygulamalari girdi ve ¢iktilarinin gésterimi Sekil 1°de verilmistir.

Kurallar —— Geleneksel

Veri ——— Uygulamalar — Cevaplar

Cevaplar———  Makine Ogrenimi

Uygulamalart Kurallar

Veri ——

Sekil 1. Geleneksel ve makine 6grenmesi uygulamalar girdi ve ¢iktilart.

Otomotiv, tip, eglence, finans, pazarlama, savunma sistemleri gibi pek c¢ok alanda
kullanilan makine 6grenimi; siiflandirma, kiimeleme, kestirim-tahminleme, ortam 6grenme
¢Oziimleri i¢in siklikla kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi uygulamalarinda genel olarak,
gozetimli, gozetimsiz ve pekistirmeli 6grenme tiirleri kullanilir (Mittal & Sangwan, 2019).

Sekil 2’de makine 6grenimi tiirleri gdsterilmistir.

Makine
Ogrenimi
[ I: ]
Gozetimli Gozetimsiz Pekistirmeli
Ogrenim Ogrenim Ogrenim

Sekil 2. Makine 6grenimi tiirleri.

Gozetimli 6grenim

Gozetimli veya Denetimli 6§renme olarak bilinen (SL) bu yontem, girdi verisi ve bu
girdilere karsilik gelen ¢iktilarin kullanimi ile gelistirilen makine dgrenimi tiirtidiir. Girdiler
Ogrenim verisi olarak kullanilir ve bu veriler 1s18inda 6grenim saglanir (Singh ve digerleri,

2016). Ogrenme basaris1 genelleme hatasi ile 6lgiilen ve tahminleme ve smiflandirma

uygulamalarinda siklikla kullanilan gézetimli makine 6grenme teknikleri asagida siralanmastir.

e Destek Vektor Makinalar1 (SVM)

e Karar Agaclar1 (DT)

e En Yakin Komsuluk (KNN)

e Naive Bayes

e Dogrusal Regresyon ()

e Lojistik Regresyon (Logistic Regression)
e Yapay Sinir Aglari (ANN)



e Derin Ogrenme (DL)

Gozetimsiz 6grenim

Denetimsiz olarak ta bilinen gozetimsiz 6grenme (UL) yontemi girdi verisi verilerek bu
verilere dayali kiimeleme-yogunluk tahmini ve iliski-anormallik tespiti i¢in gelistirilen makine
O0grenimi tiiriidiir (Usama ve digerleri, 2019). Gozetimsiz 6grenmede veriler hakkinda daha
fazla bilgi edinmek ve verilerdeki temel yapiy1 veya dagilimi modellemek amaglanmaktadir.
Gozetimli 6grenemeye gore fazla miktardaki egitim verileri nedeniyle hesaplama karmasikligt
olabilecegi gibi, daha fazla egitim siiresi gerektiren ve yiiksek hatali sonug¢ riski olan bir
yontemdir. Ciktilarin dogrulanmasi i¢in insan miidahalesine ihtiya¢ duyulmaktadir. Siklikla

kullanilan gozetimsiz makine 6grenme teknikleri asagida siralanmistir.

o K-Ortalama Kiimeleme (K-means Clustering)
¢ Birliktelik Kurallar1 (ARM)

¢ Boyutsal kii¢iilme (DR)

o Tekil deger ayrisimi(SVD)

e Temel bilesen Analizi (PCA)

Pekistirmeli 6grenim

Takviye Ogrenimi olarakta bilinen pekistirmeli 6grenim (RL), davranisgiliktan
esinlenen ve bilinmeyen ortamda en yiiksek 0diil miktarina ulasabilmesi i¢in hangi islemlerin
yapilmasi gerektiginin 0grenilmesi ilgili bir makine 6grenimi tiiriidiir (Frangois-Lavet ve
digerleri, 2018). Pekistirmeli 6grenme yontemi, oyun, kontrol, yoneylem arastirmasi, bilgi,
simiilasyon yoOntemi ile optimizasyon, siirli zekasi ve istatistik gibi bircok alanda
kullanilmaktadir (Qiang & Zhongli, 2011). Siklikla kullanilan pekistirmeli makine 6grenme

teknikleri asagida siralanmistir.

e Monte Carlo

e Q-Ogrenme (Q-Learning)

e Durum — Eylem — Odiil — Durum — Eylem (SARSA)
e Derin Q Ag1 (DQN)

e Boyut indirgeme (DR)

Yapay Sinir Aglan

Bu boliimde YSA’nin doniim noktalarina gore gelisim siireci, YSA yapisina ve

YSA’nin biyolojik sinir aglar1 ile olan ilgisi anlatilacaktir. YSA algoritmasinin isleyisi,

6



hesaplamasi, optimizasyonu ve performansi ile ilgili detaylara “Derin 6grenme” boliimiinde

yer verilmistir.

YSA mimarisi

YSA algoritmalari insan beyninden ilham alinarak, gbérme, anlama, tanima,
anlamlandirma ve motor kontrol gibi karmasik islevlerin modellenebilmesi i¢in gelistirilmistir
(Oztiirk & Sahin, 2018). Biyolojik néron hiicrelerinin ve bu hiicreler arasindaki sinaps
baglantilarinin modellemesini esas alan YSA’da Ogrenme, aga girilen veriler ve ciktilar
arasindaki iligkinin tespit edilebilmesi ile saglanmaya ¢alisilir. Sekil 3 biyolojik sinir hiicresinin

yapisini (solda) gostermektedir.

Sinaps

Girdiler

Dendritler

Dogrusal Akti’vvclzsy on
Birlestirici Sonksiyonu Cilas
- . 5
M}z f
Soma Soma / 7 I—,
Dendritler @ ( e
Sinaps /k Onyargt (bias)

Sekil 3. Biyolojik ve yapay sinir hiicresinin (néron) yapisi (Negnevitsky & Intelligence, 2005)
Biyolojik sinir hiicrelerindeki dentritleri YSA’da toplama fonksiyonu, hiicre gévdesini

transfer fonksiyonu, aksonlar1 yapay ndron c¢ikisi, sinapslari agirliklar temsil etmektedir.

Biyolojik sinir yapisi ile YSA karsiliklar1 Tablo 1°de verilmistir.

Tablo 1. Biyolojik Sinir Yapist ile YSA Karsiliklart

Biyolojik Sinir Sistemi YSA

Noron Nod

Dentrit Toplama iglemi
Hiicre govdesi Aktivasyon iglemi
Akson Nod ¢iktisi
Sinaps Agirlik

YSA’nin sinir hiicrelerinin en temel 0gesi olarak noronlar (nod, algilayict veya
perceptron olarak ta bilinen) tasarlanmistir. Noronlar, en basit tek katmanli sinir ag1 modelidir.
Noronlar, giris degeri veya giris katmani, agirlik ve katman onyargi (bias) degeri, toplam
degeri, aktivasyon fonksiyonu olmak iizere 4 temel bilesenden olusur. Sekil 3 yapay sinir

hiicresinin (néron) yapisini (sagda) gostermektedir.

Teorik olarak bir YSA, birbirine baglantili yapay noronlar koleksiyonu olarak
tanimlanabilir (Fukushima, 1975). Noronlardaki her agirlik, beyindeki sinapslar gibi, diger
noronlara bir sinyal iletebilir. Sinyali alan yapay bir néron, onu isler ve kendisine bagl
ndronlara sinyal gonderir. Burada baglanti saglayan sinyal yani agirlik gercek bir sayidir; her

bir ndéronun ¢iktisi, girdilerinin toplaminin genellikle dogrusal olmayan bir fonksiyon ile



hesaplanir ve buna gore 6grenme sirasinda baglantilardaki sinyallerin giicii artar veya azalir

(Basheer & Hajmeer, 2000).

Yapay sinir aglarmin ii¢ katmani bulunur. Bunlar; giris katmani, ara katman yani gizli
katman ve ¢ikis katmandir (Oztemel, Yapay sinir aglari, 2003). Katmanlarda en az bir néron
bulunur. Veriler giris katmani ile aga alinir. Giris katmaninin ¢iktilar1 bir sonraki katmana olan
gizli katmana giris deger olarak saglanir. Gizli katmanda veriler islenerek bu katmanin ¢iktilar

¢cikis katmanina girdi olarak almir. Ornek YSA mimarisi Sekil 4’de verilmistir.

Girigler
Cikislar

Ara katman
(gizli katman)

Giris katmani Cikas katmani
Sekil 4. Ornek YSA mimarisi

Geleneksel makine 6grenmesi yontemleri ile YSA; 6grenme, veri ve kaynak ihtiyaci,
hesaplama yontemleri, hata toleranslar1 ve performans gibi konularda bazi1 degisiklikler gosterir

(Pirim, 2006). Geleneksel makine 6grenmesi algoritmalari ile YSA modelinin karsilastirilmasi

Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Geleneksel Algoritmalar ve YSA Modeli Karsilastirilmasi (Sabak & Basar, 2020)

Geleneksel Algoritmalar YSA
Cikaslar, kurallardan gore elde edilir. Cikis bilgilerinden kurallar 6grenilir.
Veriler ve algoritma kurallar1 vardir. Veriden deneyim ¢ikarilir.

Ogrenme; birlesik, asenkron ve egitimden

Ogrenme; merkezi, senkron ve siralidir. .
sonra paraleldir.

Bellek paketlidir, hazir veri depolanmustir. Bellek ayrilidir, veri sinir agina yayilmistir.
Hata tolerans1 bulunmaz. Hata tolerans1 bulunur.
Ogrenme hizlidir. Daha yavas ve donanim gerektirir.

Bu boliimde YSA’nin temel ¢alisma metodunun anlatilmasi amaglandigindan ileri

yayilim, geri yayilim noron degeri, aktivasyon fonksiyonlar1 hata fonksiyonlari ve



optimizasyon ile ilgili hesaplamalara bir sonraki béliim Derin Ogrenme bashgi altinda yer

verilmigtir.

YSA gelisim siireci

YSA, 1940’11 yillarda mantiksal operatorlerle tasarlanmig mantiksal operatorlerin
kullanilmasi ile ag egitilmeye ¢alisilmistir. 1950’11 yillarda ise ilk defa perseptron kurami ortaya
atilmis ve agm egitilmesi, agdaki agirliklarin esik degerleri ile birlikte XOR operatorlerini
kullanarak giincellenmesi ile saglanmistir. 1960’11 yillarda ise Adaptif Lineer Noron yaklasimi
ile ag egilmeye calisilmis ve bu on yilin sonuna dogru XOR mantik operatorlerinin
kullanimindan vaz ge¢ilmistir (Serengil, Evolution of Neural Networks and Deep Learning,

2017).

Deep Neural Network
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Sekil 5. Yapay sinir aglarinin kilometre taslar1 (Li ve digerleri, 2021).

XOR Mantiksal operatorlerin kullaniminin efektif olmadigir kanisindan sonra 1986
yilina YSA popiilerligini kaybetmis ve YSA yontemi karanlik ¢agina girmistir. 1986 yilinda
David Rumelhart, Geoffrey Hinton ve Ronald Williams’in YSA’yr 3 katmanli olarak
tasarlamasindan ve geri yayilim yontemi ile egitmesinden sonra, YSA bu giinkii yapisini almis

ve arastirma-gelistirme caligmalar1 hiz kazanmistir.

1986’dan sonra ¢ok katli mimarideki YSA i¢in her ne kadar RNN, LSTM ve CNN
uygulamalari kullanilmaya baslandiysa da o gilinlerde YSA’nin ihtiyaci olan hesaplama giiciine
sahip donanmimlar olmadigindan, makine O6grenmesi ¢alismalart SVM’e dogru
egilimlendirmistir.

2012 yilindan sonra ise Geoffrey Hinton agdaki gizli katman sayisin1 artirilarak yiiksek
hesaplama yetenegine sahip donanimlarin da yardimi ile derin Ogrenme konseptini

gelistirmistir. Yiiksek islem giicline sahip CPU ve GPU'lar, dogrusal olmayan aktivasyon



fonksiyonlar1 (ReLU'lar, sigmoid, tanh, softmax vb.) ve optimizasyon i¢in kullanilan yeni
yaklagimlarla YSA, Derin 6grenme tiirevi ile giiniimiizde {izerinde sikca calisilan bir ¢aligma
alan1 haline gelmistir.
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Sekil 6. Derin 6grenmenin tarihi ve gelisimi (Serengil, Evolution of Neural Networks and
Deep Learning, 2017).

Sekil 5°de YSA aglarinin kilometre taglar1 ve Sekil 6’da Derin 6grenmenin tarihi ve

gelisimi gosterilmistir.

Kaynak Ozetleri

Yapilan literatiir taramasi ¢alismasinda makine 6grenmesi yontemlerinin tahmin iiretme
uygulamalarinda oldukc¢a kullanigh oldugu ve basarili sonuglar verdigi gdzlemlenmistir. Son
yillarda DL tabanli caligmalar aragtirmacilarin yogun ilgisini ¢ektigi goriilmektedir. Zaman seri
uygulamalarda RNN modeli ve RNN modelinden esinlenerek gelistirilen LSTM, GRU ve bu
modelleri tiirevleri ve hibrit kullanimlarindan elde edilen tahmin degerlerinin gergek degerlere
yakin sonuglar verdigi goriilmiistiir. Tarama sirasinda incelenen bazi c¢alismalar bu boliimde

Ozetlenmistir.

ML tahminleme calismalari

Konut binalarinin sogutma ve 1sitma yiiklerini tahmin etmek yapilan ¢calismada (Duarte
ve digerleri, 2017) 748 binadan toplanan veri ve DT, RF, ¢ok katmanli NN ve SVM yontemleri
kullanilmis ve bu yontemlerin tahminleme performansi degerlendirilmistir. Calismada en 1yi

tahminleme performansinin NN modeli ile elde edildigi ve kullanilan metrik sonuglarindan
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MAE degerinin 0,565, RMSE degerinin 0,837, MAPE degerinin 2,342 ve R? degerinin 0,991
olarak elde edildigi goriilmektedir.

Ham petrol fiyati tahmini icin ANN-Q Makine Ogrenimi yénteminin kullanildig
caligmada (Abdullah & Zeng, 2010), en iyi 6grenme sonuglari normallestirilmis verilerin
kullanilmasi ile 5 gizli katmanla olusturulan modelle elde edilmistir. Yapilan caligmada
modelin gercek degerlere uyumlu ve basarili sonuglar iirettigi, metrik olarak kullanilan RMSE
degerinin 2,2690, NMSE degerinin 0,00896 ve Dstat degerinin %93,33 olarak elde edildigi
belirtilmistir.

Elektrik enerjisi ihtiyacinin tahminlemesi i¢in yapilan calismada (Vivas ve digerleri,
2020), klasik istatistiksel ve matematiksel yontemler ile makine §grenimi modellerinin tirettigi
degerler MAPE metrigine gore karsilagtirllmistir. Calismada klasik yontem olarak istatistiksel
ve matematiksel zaman serisi regresyon yontemi ARIMA modeli; ML modeli olarak YSA,
RNN, SVM ve bulanik sinir ag1 tabanli tahmin yontemlerinin kullanilmis ve ML modellerinin

daha iyi tahmin dogruluguna sahip olma egiliminde oldugu sonucuna varilmaistir.

Malezya'nin Terengganu eyaletinde bulunan Kenyir golii verilerinin kullanilmasi ile
yapilan ¢caligmada (Ridwan ve digerleri, 2021) ise; BLR, BDTR, DFR, NNR makine 6grenmesi
modelleri kullanilarak goliin yagis tahminlemesi yapilmistir. Calismanin bulgularinda ¢alisilan
makine Ogrenmesi yontemlerinin yagiglart kabul edilebilir dogruluk diizeyinde tahmin
edebildigi; caligmaya hibrit makine 6grenme algoritmalari eklenmesi ve farkli iklim degisikligi

senaryolariin dahil edilmesiyle daha dogru yagis tahmininin yapilabilecegini belirtilmistir.

Hava kirliligi tahmini iizerine yapilan ANN, SVM, FL ve DNN vyapay zeka
uygulamalari ile literatiirde yapilmis ¢alismalarin incelendigi arastirmada (Masood & Ahmad,
2021) ise, bu alanda DNN'in en uygun teknik oldugu, modelin basarili sonuglar verdigi tespit
edilmis ve aragtirmacilara gelecekteki ¢alismalar icin DNN'in farkli modellerini gelistirmeye

odaklanmalar1 konusunda tavsiyelerde bulunulmustur.

ML ile su parametrelerinin tahminlemesi ¢calismalari

Kuveyt’in Ardiya ilindeki atiksu aritma tesisinin 16 aylik verilerini kullanilarak AKM
ve BOI parametrelerinin tahminlemesi iizerine yapilan calisma (Hamoda ve digerleri, 1999)
YSA modeli kullanilarak gercgeklestirilmistir. Calismada kullanilan modelin  AKM
parametresini %94,6 oraninda BOI parametresini ise %97,3 dogrulukla tahminleyebildigi ve
YSA’nin atik su aritma tesislerinin performansini tahmin etmek i¢in alternatif bir metodoloji

sagladig belirtilmistir.
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YSA kullanilarak yapilan baska bir ¢alismada (Oztemel & DUGENCI, Atiksu aritma
tesis kontrolde yapay sinir agi ile kirlilik parametre tahmini, 2016) YSA modeli kullanilarak
Sakarya Atiksu Aritma Tesisinin kirlilik parametrelerinin tahminlemesi yapilmistir. Calismada
tesisin 652 giinliik 6l¢iim sonuglar1 giris parametresi olarak kullanilmis (Sicaklik, Debi, pH,
AKM, KOI) ve tesisin ¢ikis degerlerinin (Sicaklik, pH, AKM, KOI) tahmini yapilmistir.
Calisma sonucunda Sicaklik degerinin %89,1 dogrulukla, pH degerinin %92,9 dogrulukla,
AKM degerinin %78,9 dogrulukla, KOI degerinin %86,5 dogrulukla oldugu ve YSA modelinin
ortalama %86,9 dogrulukta degerler tireterek tesis kontroliinde karar vericilere yardime1 olacak

nitelikte oldugu 6zetlenmistir.

Aritma tesisi atiksuyunun giris KOI ve BOI konsantrasyonunu tahmin etmek igin
yapilan ¢alismada (Yu ve digerleri, 2018) ise, ozellik ¢ikarimi ve boyutsalliginin azaltilmasi
icin KPCA, tahminleme i¢cin ELM kullanilmistir. Calismada kullanilan KPCA-ELM
yonteminin MAE, MAPE ve RMSE sonuglarina gore iyi bir tahmin kapasitesine sahip oldugu

tespit edilmistir.

Biyolojik Atiksu Aritma Tesislerinin KOI parametresinden BOI parametresinin tahmini
icin yapilan bagka bir ¢alismada ise (Sezer M. , 2007), YSA modeli ve iki farkl atiksu aritma
tesisinin verileri kullanilarak yapilmistir. Calismada egitim icin A tesisinin 365 deneysel
verisiyle kullanilarak egitim yapilmis model olusturulmus, daha sonra elde edilen model ile B
tesisinin 66 adet deneysel verisi test edilmistir. Calismada YSA modelinin tahminlemede
basarili sonucglar1 verdigi, modelin atiksu aritma tesislerinde performans parametrelerinin

tiretilmesinde alternatif bir metot olabilecegi goriilmiistiir.

Tebriz Atiksu aritma tesisinin ¢ikis suyundaki BOI ve KOI parametrelerinin tahmini
icin FFNN, SVR ve ANFIS modelleri kullanilarak yapilan ¢alismada (Nourani ve digerleri,
2021), giris verisi olarak tesise giinliik giren BOI, KOI, AKM, pH (giinliik ve bir giin énceki),
BOI ve KOI parametreleri kullanilmistir. Modellerin egitimi i¢in tesisin 2016 ile 2018 yillar
arast giinliik Olciim sonuglarinin kullanildigi ¢alismada SVR modelinin kullanilan diger

modellere gore daha dogru sonuglar verdigi gdzlemlenmistir.

Banglades Surma nehrinin BOI ve KOI miktarini tahmin etmek i¢in FFNN ve RBFNN
modelleri ve nehrin 3 yillik deneysel verilerinin kullanildig1 ¢alismada (Ahmed, 2017),
olusturulan YSA modellerinin performansi, korelasyon katsayisi (R?), MSE ve verimlilik
katsayist (E) metrikleri kullanilarak degerlendirilmistir. Calisilan RBFNN ve FFNN ile
modellerinin iirettigi degerlerin deneysel verilerle karsilastirilmasi ile, sinir ag1 modelinin

uygun sonuglar verdigini tespit edilmistir (Dingli & Fournier, 2017).
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DL (RNN) zaman serilerinin tahminlemesi ¢calismalari

Konutlarin elektrik enerjisi tliiketiminin tahmini i¢in yapilan ¢aligmada (Mocanu ve
digerleri, 2016), ANN, SVM, RNN, CRBM ve FCRBM modelleri kullanilmistir. Kullanilan
tiim yontemlerin 6grenme siiresinin ¢ok kisa oldugu belirtilen calismada FCRBM’in iirettigi
tahmin degerlerinin ANN, SVM, RNN ve CRBM gibi son teknoloji yontemlerinden daha iyi

performans gosterdigi belirtilmistir.

Sezer vd. tarafindan yapilan literatiir incelemesinde (Sezer ve digerleri, 2020), 2005—
2019 yillar arasinda yayimlanmis RNN tabanli (LSTM ve GRU dahil) DL modelleri ile yapilan
finansal zaman serisi tahmini caligmalari taranmistir. Yapilan arastirmada, incelenen
caligmalarin ¢ogunda DL modellerinin performansinin geleneksel makine 6grenimi
modellerinin performansindan daha iyi oldugu gézlemlenmistir. Calismada ortaya ¢ikan bagka
bir bulgu da; finansal tahmin ¢alismalarinda DL modellerine yonelik genel ilginin artti§inin

tespit edilmesidir.

LSTM modeli ile yapilan bagka bir caligmada (Abbasimehr ve digerleri, 2020), bir
mobilya firmasinin verileri kullanilarak elde edilen talep tahmin sonuglar istatistiksel ve
makine 6grenmesi yontemleri ile karsilagtirilmistir. Calismada istatistiksel olarak ARIMA ve
ETS yontemleri makine 6grenmesi yontemi olarak ise ANN, KNN, RNN ve SVM seg¢ilmistir.
Calisma sonucunda LSTM yonteminin tahmin sonuglari diger makine 6grenmesi ve istatistiksel

yontemlerin sonuglarindan daha yiiksek dogrulukta oldugu gozlemlenmistir.

Iki farkl1 petrol sahasinin ham iiretim verilerinin kullanildig1 baska bir zaman serilerinin
tahminlemesi ¢alismasi (Sagheer & Kotb, 2019), derin LTSM modeli ile gerceklestirilmistir.
Calisilan modelin drettigi sonuclar derin RNN ve derin GRU'dan daha iyi performans
gostermistir. Calismada ayrica derin LSTM sonuglarinin istatistiksel ARIMA modelinden ¢ok

daha iyi oldugu gozlemlenmistir.

Elektrik yiikii tahmini tizerine RNN, LSTM ve GRU modellerinin kullanildig1 zaman
serisi tahmin calismasinda (Tokgdz & Unal, 2018) ise, Metrik olarak MAPE’nin kullanilmistir.
Calismada kullanilan RNN, LSTM ve GRU derin 6grenme modellerinin ARIMA ve ANN

modellerinden daha iyi tahmin basarisina sahip oldugu gézlemlenmistir.

Hisse fiyat tahmini i¢in yeni bir diizenlilestirilmis GRU-LSTM modelinin kullanildig1
calismada (Liu ve digerleri, 2019), elde edilen sonuglar GRU ve LSTM modelleri ile
karsilastirilmistir. Deneysel sonuglari, GRU-LSTM modelinin GRU ve LSTM modellerine

gore tahminlemede yiiksek dogrulugu ve yiiksel 6grenim hizina sahip oldugunu gostermistir.
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Hisse senedi fiyatt zaman serilerinin tahmini konusunda yapilan baska bir calisma
(Althelaya ve digerleri, 2018), ¢ift yonli ve yigmlastirllmis LSTM ve GRU modelleri ile
yapilmistir. S&P500 endeksinin gegmis verilerinin kullanilarak yapildigir calismada,
yiginlastiritlmis LSTM mimarisinin hem kisa hem de uzun vadede en yiiksek tahmin

performansini gosterdigi tespit edilmistir.

Kisa stireli trafik akisini tahmin etmek i¢in LSTM GRU yontemlerinin kullanildigt
baska bir zaman serisi ¢aligmasinda (Fu ve digerleri, 2016), deneysel sonuglarin LSTM ve GRU
mimarisindeki RNN tabanli derin 6grenme yontemlerinin ARIMA modelinden daha iyi

performans gosterdigi gézlemlenmistir.

Doviz (Forex) piyasasi para birimlerinin gelecekteki kapanis fiyatlarini tahmin etmek
icin yapilan ¢alismada (Islam & Hossain, 2020) ise GRU ve LSTM modelleri ile zaman serisi
tahmini ¢alismasi yapilmistir. Iki yilik déviz piyasasi verilerinin kullanildig1 ¢alismada modelin
performansinin dl¢iilmesi i¢in MSE, RMSE, MAE ve R? metrikleri kullanilmistir. Calismada,
olusturulan hibrit GRU-LSTM modelinin 10 ve 30 dakika tahmini i¢in tiim modellerden daha

1yi performans gosterdigi sonucu goriilmiistiir.

DL (RNN) ile su parametrelerinin zaman serisi tahminlemesi ¢calismalari

Misir'daki El-Berka atik su aritma tesisinde toplam AKM, KOI, BOI, amonyak ve
stilfiiriin giderim verimliligini tahmin etmek i¢in yapilan ¢alismada (El-Rawy ve digerleri,
2021), tesisin 8 yillik verisi ile YSA, DL (4 gizli katman kullanilarak) ve LSTM modelleri
kullanilmistir. Calisilan modellerin tahmin sonuglar1 El-Berka Atiksu Aritma Tesisinin
parametre degerlerini etkili bir sekilde tahmin edebilecegini gostermistir. Metrik olarak MSE,
MAE, RMSE, MAPE ve R? nin kullanildig1 ¢alismada en iyi tahmin performans: LSTM modeli

ile elde edilmistir.

Sehir drenaj aglarinin izlenmesi ve kontrol edilmesi i¢in kanalizasyon suyu kalitesinin
degerlendirilmesini esas alan ¢aligmada (Jiang ve digerleri, 2021) atiksuda bulunan BOI, KOI,
NH4*-N, TN, ve TP miktarlarinin tahmini yapilmistir. Calismada kullanilan derin 6grenme
algoritmalar1 geleneksel makine 6grenimi algoritmalart ile karsilastirilmis ve derin 6§renme
modelleri (6zellikle RNN, LSTM ve GRU) RMSE ve R? metriklerine daha iyi tahmin
performansi gostermistir. DL algoritmalarindan ise GRU’nun en iyi performansa, daha hizl
o0grenme kabiliyetine ve daha basit mimariye sahip olma gibi avantajlara sahip oldugu

belirtilmistir.

LSTM yontemi ile yapilan baska bir zaman serisi ¢alismasi (Anuar ve digerleri, 2021),

Malezya Selangor nehrinin BOI, KOI, NH3-N, TN, ve TP miktarlarinin tahminlemesi icin
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yapilmigtir. Calismada metrik olarak RMSE kullanilmistir. Modelin tahmin degerleri ile gercek
degerlerin uyumlu oldugu gozlemlenmis ve modelin gelecekte su kalitesi parametrelerini

tahmin edebilecegini ve su kalitesi tahmini i¢in uygun bir yaklasim oldugu belirtilmistir.

Hindistan Delhi bolgesindeki Yamuna Nehir suyunun BOI ve KOI parametrelerinin
tespit edilmesi i¢in yapilan ¢alismada (Khullar & Singh, 2022) derin 6grenme tabanli bir Bi-
LSTM modeli kullanilmigtir. Nehir suyunun 2013-2019 yillar1 aras1 aylik 6rneklerinden olusan
6 yillik veri setinin kullanildigi modelin performans 6l¢iimii icin RMSE, MAE, MSE ve MAPE
metrikleri kullanilmistir. Yapilan ¢alismanin deney sonuglarina gére KOI tahminlemesi icin
MSE, RMSE, MAE ve MAPE degerlerini sirastyla 0.015, 0.117, 0.115 ve 20.32 olarak; BOI
tahminlemesi i¢cin MSE, RMSE, MAE ve MAPE degerleri ise sirasiyla 0.107, 0.108, 0.124 ve

18.22 olarak gdzlemlenmistir.

Sanghay'daki bir nehir suyunun kalitesinin izlemesi amagh yapilan ¢alismada (Ye ve
digerleri, 2019) ise sudaki KOI miktarmin tahminlemesi ¢calismas1 yapilmistir. Geleneksel GM,
ve LSTM-RNN modelinin kullanildig1 ¢alismada performans Ol¢imii i¢in metrik olarak
secildigi calismada RMSE ve MAPE kullanilmistir. Calismanin deney sonuglari, LSTM-RNN
modelinin nehir suyu kalitesinin tahmin performansinin geleneksel GM’den daha iyi oldugunu

ortaya koymaktadir.

Atik su kalite standardimin artirilmast icin atiksu aritma tesisi giris suyundaki KOI
parametresinin tahminlemesinin yapildigi baska bir calismada (Wang ve digerleri, 2019), hibrit
CNN-LSTM, CNN ve LSTM modelleri kullanilmistir. Calismanin sonucunda, hibrit CNN-
LSTM modelinin, bagimsiz CNN veya bagimsiz LSTM modelinden daha yiiksek dogrulukta

tahminler trettigi gézlemlenmistir.

Gliney Kore'deki Geum Nehri’nin su kalitesini izlenmesi amagli yapilan ¢aligmada (Lim
ve digerleri, 2019) ise, BOI, KOI ve AKM su kalitesi indekslerinin RNN ve LSTM modelleri
ile tahmini yapilmistir. Makine 6grenimi algoritmalarinin uygulanmasi i¢in Google tarafindan
gelistirilmis olan agik kaynak kodlu TensorFlow Kiitiiphanesi kullanilmistir. Kullanilan
modellerde girdi olarak on yil boyunca 6l¢iilmiis giinliitk meteorolojik (sicaklik ve riizgar hizi)
ve hidrolojik (su seviyesi ve akis debisi) veriler kullanilmistir. RMSE ve R2’nin performans
metrigi olarak kullanildig1 ¢alismanin deneysel sonuglari, her iki modelinde birbirleri ile goz

ardi edilebilecek seviyede yakinlikta ve yiiksek dogrulukta oldugunu gostermistir.
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MATERYAL ve YONTEM

Materyal

Calismada materyal olarak Erzurum Biyolojik Atiksu Aritma Tesisi (ERBASAT) ve
tesisin igletimi sirasindaki 6l¢iilen deneysel verileri secilmistir. Calismada tahmin iiretmek i¢in
ise Python! dili ve TensorFlow? ve Keras® derin 6grenme kiitiiphaneleri kullanilmistir. Bu
boliimde tesis, tesisin proses siirecleri, calismada kullanilan veri seti ve calisilan modellerin

tasarlanmasi i¢in kullanilan yazilimlar ile ilgili agiklamalara yer verilmistir.

Erzurum atiksu aritma tesisi

Tesis, Erzurum Aziziye ilgesinin Kuscu mevkii Ferah Mahallesi sinirindaki Pulur ¢ay1
ve Karasu nehrinin kuzeyinde yer almakta olup sehir merkezine ortalama 20 km mesafededir.
Artilan suyun desarj noktasi, Firat Nehri’nin baslangicit ve en biiyiik kollarindan biri olan
Karasu Nehri’dir. ERBASAT 1n iistten goriiniimii Sekil 7. ERBASAT 'in iistten goriinimiiSekil

7°de verilmistir.

- | - | .. - ‘ \
Sekil 7. ERBASAT 1n iistten goriiniimii (ESKI, 2021).
Tesis hatlariin isleyis 6zeti
Kanalizasyon sistemi ile atiksu aritma tesisine gelen atiksular once belirli aralikli
1zgaralardan gegcirilerek atiksu icerisindeki kati atiklar tutulur. Izgara tinitelerinde filtre edilen

atiksu havalandirmali kum-yag tutucu proseslere girerek kumlar vb. inorganik maddeler hava

ile havuz dibine cokertilerek bertaraf edilir. Atiksuda bulunan kopiikk ve yag gibi yiizen

1 https://www.python.org
2 https://www.tensorflow.org
3 https://keras.io
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maddeler havuz yilizeyinde biriktirilip atik sudan ayirt edilir. Kum ve yag gibi maddelerden
aritilan su, atiksudaki partikiiller ve kolloidal organik yapilarin giderilmesi i¢in 6n ¢dkertme
havuzlarina goénderilir. Daha sonra dinlendirilen su savaklama yontemi ile debiye bagli olarak,

havalandirma tanklarina yiikletilmek iizere ara terfi merkezine alinir. (Aydin, 2020)

Atiksunun terfi merkezi sonrasi havalandirma havuzlarina iletilmesi ile azot giderimi
(nitrifikasyon ve denitrifikasyon) saglanir ve sudaki karbon ve azot gibi kirlilikler arindirilir.
Havalandirma havuzu karigim suyu daha sonra ¢oktiirme islemi i¢in son ¢dkertme havuzuna
alinarak atiksu dinlendirilir ve yiizeyde kalan aritilmis su savaklanarak dogaya iletilir. Tesis

hatlarinin isleyis semas1 Sekil 8Sekil 8. Tesis hatlarinin isleyis semasi’de gosterilmistir.

Havalandirma
Havuzian Blowerleri

Havalandirma Son Coktdrme
Havuzlan Havuzian

Cikis Debi Olgim
Istasyonu
ve

SAIS Unitesi

Fazla Camur
Pompalan

Sekil 9. ERBASAT havalandirma ve son ¢okertme havuzlan siiregler (Aydin, 2020).
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Bu calismada tesisi girisindeki sudan alinan 6rneklerden ve ERBASAT 1n Sekil 9°da
gosterilen havalandirma ve son ¢okertme havuzlarindaki siireglerinden elde edilen deneysel

veriler ve kullanilarak aritilmis sudaki BOI ve KOI miktarlarinin tahmini yapilacaktir.

Veri seti parametreleri

Literatirde BOI ve KOI konsantrasyonu tahminlemesi iizerine yapilan calismalar
incelendiginde, modellemelerde girdi parametresi olarak sadece KOI degerlerini kullanarak
BOI degerlerinin tahmin ¢alismasinin  (Sezer M. , 2007) yapildig1 ve ayrica suyun debisi,
sicakligl, zaman(t) , sertligi (pH), iletkenlik, AKM, toplam azot (tN) ve toplam fosfor (tP)
parametrelerin kullanildig1 gézlemlenmistir (Osman Tugrul & Egemen, 2018). Havalandirma
havuzundaki ¢oziinmiis oksijen miktar;, hava miktari(Nm?/sa) gibi tesisin proseslerinin
isletilmesi sirasinda dlgiilen parametreler de BOI ve KOI miktarlarim etkileyebileceginden bu
parametreler de calisilan modellere girdi parametresi olarak kullanilmistir. Caligmada

kullanilan modellerin girdi parametreleri Tablo 3’de gosterilmistir.

Tablo 3. Calismada Kullanilan Modellerin Girdi Parametreleri.

Alan Ad1 Birimi Aciklama

Debi m?/glin Tesis girig debisi

Sicaklik °C Tesis giris suyunun sicaklik degeri

pH - Tesis girig suyunun pH degeri

Tetkenlik ps/cm Tesis girig suyunun iletkenligi

AKM mg/1 Askida Kati Madde miktari

Giris KOI Miktari mg/1 Girig suyunun KOI miktari

Giris BOIS Miktari mg/1 Girig suyunun BOI5 miktart

Giris TN mg/1 Giris suyunun toplam azot miktari

Ortalama Redoks mV Redoks reaksiyon ortalamasi

Anoksik C6z. Oks Ort. m3/h Anoksik havuzda bulunan ortalama ¢oziinmis
oksijen miktari

Coz. Oks Ort.-1 m3/h 1. aerobik tankinda bulunan ortalama ¢Oziinmiis
oksijen miktar1

Coz. Oks Ort.-2 m3/h 2. aerobik tankinda bulunan ortalama ¢6ziinmiis
oksijen miktar1

Cikis TN m’/h Cikis suyunun toplam azot miktari

Hava Miktari mg/l Havuzlarda verilen toplam hava miktari

Calismada atiksu aritma tesisinin atiksuyun aritilmasi sirasinda ERBASAT 1n akredite
laboratuvarinda yapilan 01.01.2019-31.07.2021 tarihleri aras1 943 giinliik analiz degerleri

kullanilmistir.

Derin 6grenme kiitiiphaneleri

Kolaylik ve esnekliginden dolay1 gelistiriciler ve arastirmacilar tarafindan veri islemede

ve makine Ogrenmesi uygulamalarinda Python, C ve C++ programlama dilleri tercih

18



edilmektedir. Python dilinde gelistirilmis baslica derin 68renme kiitiiphaneleri Tensorflow,
Keras, Caffe, Pytorch, Microsoft Cognitive Toolkit, MXNet ve Deeplearning4] olarak
siralanabilir (Erickson ve digerleri, 2017). Bu ¢alismada uygulama gelistirilmesi i¢in Python

dili, TensorFlow 2.0 ve Keras API kullanilmustir.

Calismada, Python ve R programlama dillerinin bilimsel hesaplama kullaniminda paket
yonetimini kolaylastirmak i¢in tasarlanmus iicretsiz ve agik kaynakli dagitim araci Anaconda*
paketi igerisinde bulunan Jupyter Notebook’, Visual Studio Code® gelistirme araglari

kullanilarak kod gelistirme yapilmstir.

Calisma kapsaminda gelistirilen uygulamada veri islemesi ve kullanimimi i¢in Python
programlama dilinde makine 6grenimi uygulamalar i¢in gelistirilmis ¢cok boyutlu dizileri ve
matrisleri destekleyen Numpy’ kiitiiphanesi, dosya islemleri icin Pandas® kiitiiphanesi, veri
goriintiilemek i¢in Matplotlib® kiitiiphanesi, veri normalizasyonu, verinin boliinmesi ve metrik

kullanimi igin ise Scikit-Learn'? kiitiipkanesi kullanilmustir.

Tensorflow

Ik siiriimii 2017 yilinda yaymlanan ve Google (Ertam & Aydin, 2017) tarafindan
makine 6grenimi amagcli gelistirilen TensorFlow, biiyiik 6l¢ekli ve sayisal hesaplama gerektiren
uygulamalarda kullanilan agik kaynakli C++ dilinde hazirlanmig, C++/Python dillerinde
uygulama gelistirmeye olanak saglayan bir yazilim kiitiiphanesidir. TensorFlow; ANN, DL
SVM gibi makine 6grenimi modellerini ve algoritmalarini bir araya getirir ve bunlarin ortak bir

platformda kullanimi saglar.

Keras

Keras, acik kaynakli ve gelistirilmesi devam eden bir sinir ag1 kiitiiphanesidir. ilk
stirimii 2015 yil1 mart ayinda yayman Keras, Frangis Chollet tarafindan NN uygulamalari i¢in
Python dilinde (Chollet & others, 2018) gelistirilmistir. Keras API igerisinde 6zel amaglara
uygun layer yapilar1 aktivasyon, normalizasyon, optimizasyon ve hata fonksiyonlar1 gibi araglar

bulunur. Keras 6grenme modeli asagidaki adimlarla olusturulur:

e Modelin olusturulmasi (katmanlarin eklenmesi)

e Modelin derlenmesi,

4 https://www.anaconda.com

5 https://jupyter.org

8 https://code.visualstudio.com
7 https://numpy.org

8 https://pandas.pydata.org

9 https://matplotlib.org

10 https://scikit-learn.org
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e Modelin egitimi,
e Performansin degerlendirilmesi.
Keras kiitiiphanesinde yazilimin gelistirilmesi i¢in kullanilan ve egitilen modelin
kaydedilmesi, test edilmesi ve farkli uygulamalarla kullanilmasi i¢in olanak saglayan 6zellikleri

bulunmaktadir.

Yontem

Makine 6grenme algoritmalarinin tahmin iiretme alaninda énemli bir basar1 sagladig
yapilan c¢alismalarla (Duarte ve digerleri, 2017) belirlenmistir. Bu g¢alismada, YSA’nin
katmanlarinin artirilmasi ile gelistirilen derin 6grenme tabanli tahmin yontemi kullanilacaktir.
Gozetimli, yar1 gozetimli, gézetimsiz (Yann LeCun & Hinton, 2015) ve pekistirmeli 6grenme
(Frangois-Lavet ve digerleri, 2018) alanlarinda basarili sonuglar veren derin 6grenme, istatistik,
sanayi, tip, konugma tanima, goriintli isleme(nesne tanima ve algilama vb.) gibi bir¢ok alanda
son teknolojiye onemli faydalar saglamistir (Bengio ve digerleri, 2017). Tahmin {iretme
alaninda ise enerji tiiketimin belirlenmesi (Mocanu ve digerleri, 2016), iiretim (Wang ve
digerleri, 2018), finansal beklenti analizi (Dingli & Fournier, 2017) gibi alanlarda

kullanilmistir.

Bu ¢alismada, aritma tesisinin ge¢mis verilerinin kullanilmasi ile gelecekte degerinin
tahmin edilmesi i¢in zaman serisi tahminine dayali bir derin 6grenme yaklasimi olan
“Tekrarlayan Sinir Ag1” (RNN) yontemi, RNN metodunda karsilasilan yok olan ve patlayan
gradyan probleminin ¢oziimii gelistirilen “Uzun Kisa Siireli Bellek” (LSTM) yontemi ve

“Kapil1 Tekrarlayan Hiicre” (GRU) derin 6grenme yontemi kullanilmistir.

Yontem boliimiinde derin 6grenme, derin 6grenme modellerinin optimizasyonu ve
performans iyilestirmeleri i¢in kullanilacak yontemler, RNN, LSTM ve GRU mimarileri

acgiklanacaktir.

Derin 6grenme

Derin Ogrenme (DL) algoritmalari, insan beyninden esinlenilerek gelistirilen YSA’nin
daha gelismis bir tiirevi olarak tasarlanmistir. Derin Ogrenme algoritmalarinin, diger makine
O0grenme algoritmalardan ayrilan 6zelligi; karmasik yapist ve cok yiiksek miktarda veriyi
isleyebilecek ¢ok yliksek islem giicii olan donanim kaynaklarina ihtiya¢ duymasidir (Ng, 2013).
Derin 6grenme algoritmalar1 esnek, gii¢lii ve genellemede iyi sonuglar vermekte ve kendi
Ozelliklerini (girdilerini) gelistirip 6grendigi i¢in makine 6grenmesi uygulamalarinda kullanish

bir yontemdir.
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Derin Ogrenme, iyi sonug elde edilebilmesi igin ¢ok fazla egitim verisi drnegine ihtiyac
duyar ve binlerce hatta milyonlarca parametreye sahip olma egilimindedir. Bu ylizden hesap
maliyeti oldukga yiiksektir ve 6zel hesaplama amaglarina uygun donanim kaynaklarina ihtiyag
duyar. Ozellikle bilgisayar donanimlarinin performansl hale gelmesi ve GPU’lar1 (Grafik

Islemci Unitesi) kullanilmas: ile popiilerlik kazanmistir.

Bununla birlikte Derin Ogrenme algoritmalar1 giiniimiizde Facebook, Google,
Microsoft, Nvidia gibi yliksek veriye ve hesaplama teknolojilerine sahip firmalar tarafindan
kullanilip tiriinlerine entegre edilmektedir. Bu teknoloji firmalar1 TensorFlow ve Pytorch gibi
gelistirdikleri kiitiiphanelerini agik kaynak kodlu olarak gelistirici topluluklarla paylasarak

derin 6grenme algoritmalarinin ilerlemesine destek olmaktadirlar.

Biiyiik verinin (BD) artmasi ve bu verilerle daha efektif sistemler ve iirlinlerin
gelistirilmesi ile derin 68renme giiniimiizde akademik ve endiistriyel alanlarda iizerine sikca

caligilan bir alan haline gelmistir. (Khan ve digerleri, 2019)

Smiflandirma (classification), regresyon (regression), kiime analizi (clustering) ve
birliktelik kural ¢ikarimi (association rule mining) amagli kullanilan derin 6grenme
algoritmalarinin goriintii isleme (goriintli tanima, yiiz, iris, parmak izi vb. biyometrik algilama
vb.), konugma tanima, metinden konusmaya g¢eviri, tahmin iiretme(regrasyon), reklam
uygulamalari, arama motorlari, sosyal medya tanima Onerileri gibi uygulamalari bulunmaktadir

(Deng & Yu, 2014).

Derin 6grenme modelleri kullanilacagi uygulamalarin yapisina gore secgilmektedir.
Ornegin smiflandirma ve tahminleme uygulamalarinda evrisimli sinir ag1 (CNN) goriintii
tanima islemlerinde, tekrarlayan sinir agi (RNN) zaman serileri, konusma tanima gibi

uygulamalarda kullanilir (Yann LeCun & Hinton, 2015).

Derin ogrenme modeli

Derin §grenme modelleri de YSA gibi ve diigiimler olarak da bilinen yapay néronlardan
olusan sinir aglar1 kullanilarak gelistirilmigtir. YSA’nin birden fazla gizli katman (ara katman-
hidden layer) oldugu durumlarda model, derin 6grenme algoritmasi olarak adlandirilir. Derin
Ogrenme algoritmasi, gizli katmanlar1 sayesinde giris degerlerinin ayirt edici dzelliklerini
ogrenebilir ve bu degerler iizerinden yeni iliskiler saglayabilir. Derin 6grenme modelinin alt
katmanlarindaki degerler daha az ayirt edici 6zelligi barindirirken bu katmanlardaki degerlerle
olusan modelin iist seviye katmanlardaki degerleri fazla ayirt edici ozellige sahiptir.

Algoritmanin performansi ve basarisi i¢in uygun veri miktarinin saglanmasi ve bu verilerle
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algoritmanin yeterince egitimi gereklidir. Ornek derin 6grenme mimarisi Sekil 10’da

gosterilmektedir.

Girisler
Cikislar

Ara katmanlar (gizli katmanlar)

Giris katmam Cikis katman

Sekil 10. Ornek derin 6grenme mimarisi.

Bu boliimde ilk olarak yapay sinir aglarinin temel tas1 olan néronlar ve aktivasyon
fonksiyonlar1 anlatilmistir. Daha sonra noron ve katman sayilari artirtilarak ¢ok katmanli sinir

aglart olusturulmus ve néron degerlerinin hesaplanmasina yer verilmistir.

Noronlar

Y SA Modeli béliimiinde de bahsedildigi gibi, derin 6grenmenin ve her sinir aginin temel
yapt tasi algilayici olarak da bilinen néronlardir. Noronlar girdi degerlerinden, her bir giris
degerine karsilik gelen agirlik degerlerinden ve bias degerinden olusur. Agirlik degerleri icin
model gelistirilmeye baslaninca 0 ile 1 arasi rastgele iiretilen sayilar atanir. Noronun degeri(z),
giris degerleri(x) ve bu degerlere karsilik agirliklarin(w) carpiminin toplami ile hesaplanir.
Noronun aktive edilmesi ise esik degerine (Onyargi-bias’a) baghdir. Eger aktivasyon

fonksiyonu sonucu agirliklar toplami 6nyargi degerinden biiyiik ise ndron aktive edilir.
Sekil 11°de yapay noron bilesenleri (solda) gosterilmistir.

Girdiler Girdiler

v, Dogrusal Akt;:;‘.”y on Dogrusal 4kt;'{vc'1syon
L Birlestirici Jonksiyonu Cikis Birlestirici fonksiyonu Cikas
f § f j

(o) Onyargi (bias) @ @

Sekil 11. Yapay néron 6nyargi iliskisi.

Model tasarlanirken néronun 6nyargi degeri 1 olarak alinir ve giris gibi diisliniilerek

Onyarg1 i¢in rastgele bir onyargi agirlik degeri (wo) atanarak tiretilir. Yani 6nyargi degeri de bir
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giris olarak kabul edilir. Sekil 11°de (sagda) bias degerinin 1 alinarak agirligi ile ¢arpilip néron

degerine eklendigi gosterilmistir.

=gt

Sekil 12. Tek Katmanli ve Tek Noronlu Sinir Agt.

v

Z:Wo+;x_/wf M
p=g@) )
7 =dwt X o) 3)

Hesaplamalarin daha kolay gosterilebilmesi en sade yapay sinir ag1 olan tek katmanl
ve tek noronlu sinir agr (ndron) Sekil 12°de gosterilmisidir. Noronun degerinin (z)
hesaplanmasi i¢in denklem 1’de gosterildigi gibi ndronun giris degerleri (x;), giris degerlerine
karsilik gelen agirliklar (wy) ile carpilir ve ¢ikan sonuca 6nyargi degeri (wo) eklenir. Noronun
cikis degeri(y) ise Denklem 2’de gosterildigi gibi noron degerinin dogrusal olmayan aktivasyon

fonksiyonunun sunucu ile belirlenir.

Noronun ¢ikis degerinin matrislerle ifade etmek i¢in, giris degerleri X matrisi ile ve
girislere ait agirliklar ise W matrisi ile gosterilirmistir. Noronun ¢ikis degerleri ise Denklem
3’te gosterildigi gibi X matrisinin transpozunun W matrisi ile nokta ¢arpimindan ¢ikan skalar
degere Onyargi degerinin eklenmesi ile elde edilen degerinin (ndron degeri) aktivasyon

fonksiyonuna gore sunucu ile elde edilebilir.

Aktivasyon fonksiyonlari

Agdaki néronlarin toplam degerlerinin etkinlestirme islevi i¢in aktivasyon fonksiyonlari
(g) kullanilir (Hou ve digerleri, 2016). Aktivasyon fonksiyonlar1 performans ve 6grenme
konusunda kilit bir role sahiptir. Derin 6grenme yonteminde kullanilan veri setinin neredeyse
tamami dogrusal olmayan karmasik bir yapida oldugundan veriler bir dogru ile temsil
edilebilecek yapida degildir. Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonunun amaci bu verilerin

aga dahil edilebilmesidir (Vijayaprabakaran & Sathiyamurthy, 2020).
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Sekil 13. Ornek veri setinin dogrusal ve dogrusal olmayan fonksiyonlarla temsil edilmesi.

Aktivasyon fonksiyonlarinin baska bir 6zelligi ise tlirevlenebilir yapida olmalaridir.
Ag egitimi sirasinda her bir néronun agirliginin hataya gore tlirevi alinacagindan kullanilacak
aktivasyon fonksiyonun tiirevlenebilir olmasi gerekir. Sekil 13-a’da 6rnek veri setinin dogrusal

olan fonksiyonla ve Sekil 13-b’de dogrusal olmayan fonksiyonla temsil edilmesi gosterilmistir.

Derin 6grenme arastirmalarinda ve uygulamada kullanilan sik¢a kullanilan sigmoid,

Tanh, ReLU ve LeakyReLU aktivasyon fonksiyonlar1 (Nwankpa ve digerleri, 2018) Sekil 14’de

verilmigtir.
Sigmoid
1.0
1
D'(Z) = — ﬁ
0 -10 -5
-0
-10 S 99 5 10 0
(a) (b)
RelLU LeakyRelLU(a=0.2)
o] 10
’ LeakyReLU(z)=1{ """
ReLU(z}:{;’z.)O_ , . sakylebi (=) = az,aksi halde
,aksi halde s | —'D__.-—-'S""__-V 3 o
-5
-10 =5 ) 5 10 -10

(c) (d)
Sekil 14. Aktivasyon fonksiyonlari.

Diizeltilmis dogrusal birim (ReLU) aktivasyon fonksiyonu, derin 0grenme

uygulamalarinda bugiine kadar en yaygin kullanilan fonksiyondur (Nair & Hinton, 2010).
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Derin ogrenme modelinin olusturulmasi

Birden fazla ¢ikis1 olan bir yapay sinir aginin gosterilmesi i¢in Sekil 12°de gdsterilen
norona bir noéron daha eklenmis ve Sekil 15°deki gibi iki ndronu, iki ¢ikisi olan en sade yapay
sinir ag1 olusturulmustur. Burada her néronun kendi agirligi olustugu goriilmektedir. Her iki

ndéronun da 6nyargi degerleri aynidir.

v

v

Sekil 15. iki néronlu yapay sinir agi.

Z =W, Z;xj Wi, 4)
ji=g(z) )
5= glw,+ X oW ) (©)

Noronlarin degerlerinin (z;) hesaplanmasi1 Denklem 4°de gosterildigi gibi aynmi girisler
ile néronun kendi agirlik degerlerinin ¢arpimlarina dnyargi degerinin eklenmesi ile bulunur.
Noronlarin ¢ikis degerleri(y;) ise Denklem 5’de gosterildigi gibi her bir ndron degerlerinin

dogrusal aktivasyon fonksiyonuna gore sunucu ile belirlenir.

Sekil 15°deki girisler ve ¢ikislar arasimna gizli katman eklenerek Sekil 16’deki gibi
katmanli bir yapay sinir ag1 olusturulmustur. Yapay sinir ag1 i¢cinde sadece bir ara katman
oldugunda “Tek katmanli yapay sinir ag1” diye adlandirilir. Ara katmanlar giris ve cikis

katmanlar1 gibi islemler sirasinda gozlemlenmediginden, gizli katman olarak tanimlanir.

Giris Katmani Gizli katman Cikis Katmant
Sekil 16. Tek katmanli yapay sinir agi.
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O o
Z= W T X W, (7)
j=1
. 2 < )
Vi = g[Wo,i + zg(zj)Wj,i J (8)
j=I

Aga gizli bir katmanin eklenmesi sonunda, agin giris degerleri ile gizli katmanlar
arasinda ve gizli katmanlar ile ¢ikis degerleri arasinda yeni W) ve W@ agirlik vektorleri
olusturulmus olur. Bu yiizden agin ¢ikis degerlerinin hesaplanmasi i¢in 6nce gizli katmandaki
noronlarin degerlerinin hesaplanmasi ve bu gizli katman ¢ikis degerlerinin ag ¢ikis noronlarinin

degerinin bulunmasinda giris degeri olarak kullanilmasi gerekir.

Gizli katmandaki néronlarin degerleri Denklem 7°de gosterildigi gibi giris degerleri ile
WO agirlik vektoriiniin degerlerinin nokta ¢arpimlarmin toplamina ve Onyargi degerinin
eklenmesi ile bulunur. Cikis degerlerinin bulunmasi i¢in ise Denklem 8’de gosterildigi gibi gizli
katman noron degerlerinin aktivasyon sonucu ve WV agirlik vektoriiniin degerlerinin nokta
carpimlarinin toplamina ve 6nyargi degerinin eklenmesinin aktivasyon fonksiyon sonucu ile

bulunur.

YSA’ya gizli katmanlar eklenerek olusturulan Derin Ogrenme modelinin gosterimi
karmagiklig1 6nlemek amaci ile Sekil 17°de basitlestirilerek verilmistir. Modele eklenen her bir

agin yeni W W@ W® agirlik vektorleri bulunmaktadir.

Giris Gizli katmanlar Ciks
katmani katmani

Sekil 17. Cok katmanli YSA (Derin 6grenme modeli).
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Denklem 9’da gosterildigi gibi her bir katmanin néron degerlerinin hesaplanmasi icin
bir dnceki katmanin néron degerlerinin aktivasyon sonuglari alinir ve katmanin agirliklartyla

olan carpimina Onyargi degeri eklenir ve aktivasyon fonksiyonu sonucu alinip islem c¢ikis
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katmanina kadar siirdiirtiliir. Cikt1 katmanin degerleri ise Denklem 10’da gosterildigi gibi son
gizli katmanin néron degerlerinin aktivasyon sonucu ¢ikt1 katmana giris degeri olarak kabul

edilir ve tahmin degerleri tiretilir.

Sekil 17°te gosterilen Derin Ogrenme modeli sirali model(sequantial model), model
katmanlarin birbirleri ile olan iligkisi tam baglantili (fully connected), gizli katmanlar ise (dense

layer) olarak adlandirilir.

Derin ogrenme modelinin egitilmesi

Derin 6grenme modelinin egitilmesi, en az hataya sahip agirlik degerlerinin belirlenmesi
islemidir (Basheer & Hajmeer, 2000). Olusturulan modelin egitilmesi i¢in veri setinin modele
gosterilmesi gerekmektedir. Modelin egitilmesi ileri yayilim ve geril yayilim yontemleri ile
yapilir. ileri yayilim isleminde veri seti girdi olarak kullanilir ve agin agirlik ve ¢ikis degerleri
bulunur. Agin ileri yayilim isleminden sonra bulunan ¢ikis degerleri ger¢ek sonuglar ile
karsilagtirilir ve agirliklar ¢ikan hataya gore geri yayilim islemi ile giincellenir (Yann LeCun &
Hinton, 2015). Egitim Sirasinda veriler modele tekrar tekrar gosterilir ve modelin egitilmesi

saglanir.

Veri setindeki her bir veri i¢in yapilan ileri yayilim ve geri yayilim islemine iterasyon,
egitim i¢in kullanilan verinin tamaminin kullanilarak agin egitimine ise ¢ag veya ipok (epoch)
ad1 verilir. Agin egitimi, dnceden belirlenen bir ipok sayis1 tamamlaninca veya ipoklar arasinda

hata oraninda biiyiik bir degisiklik yoksa sonlandirilir.

Derin ogrenme aglarinda ileri yayilim (Forward propagation)

lleri Yayilma, veri setindeki girdi degerlerinin gizli katmanlar iizerinden c¢ikt:
katmanlarma aktarilmasi islemidir. ileri yayilim isleminde katmanlardaki néronlarin degerleri
ve agirliklar ve ¢ikt1 degerleri “derin 6§renme modelinin olusturulmasi” béliimiinde anlatildigi
gibi hesaplanir ve bu islem cikti katmanina kadar siirdiiriiliir. ileri yayilim sonunda agmn
hesaplanan ¢ikt1 degeri gercek ¢ikti degeri ile karsilagtirilir ve hata fonksiyonlariyla agirliklarin

dogruluguna gore agin basarisi tespit edilir.

Hata fonksiyonlart ve metrikler

Agdaki hatanin tespiti i¢cin hata fonksiyonlari (kayip fonksiyonu veya maliyet
fonksiyonu olarak ta adlandirilir) kullanilir. Modelin veri setini ne kadar iyi modelledigini
degerlendirme i¢in kullanilir. Hata fonksiyonunda § hesaplanan yani tahmini ¢ikis degerlerini
y ise gercek degeri temsil eder. Hata fonksiyonlar1 bu iki degeri karsilastirir ve agin hatasinm

hesaplar. Hata fonksiyonu sonucu ¢ikan hata, agdaki her bir agirligin hatasinin tamamini temsil

27



eder. Hata fonksiyonlarinin degeri her zaman pozitif sonuglar tiretmektedir ve hata miimkiin
oldugunca minimize edilmeli ve sifira yakin olmalidir. Tahmini deger ile gercek degerler
birbirlerine yakinlig1 olursa modelin basarisin1 gosterir. Tahminler ger¢ek sonuglardan ¢ok
fazla saparsa, hata fonksiyonun degeri artar ve tahminler gercek degerlere ne kadar yakin olursa

hata degeri sifira yaklasmis olur.

Hata fonksiyonlar1 modelin kullanilacagi problem tiirline gore segilir. Derin 6grenme
yonteminde siklikla kullanilan ve ¢alismada kullanilmis metrikler olan; Ortalama Mutlak Hata
fonksiyonu (MAE) Denklem 11°de, Kareli Ortalama Hatas1 (MSE) fonksiyonu Denklem 12’de,
Ortalama Kare Kok Hata fonksiyonu (RMSE) Denklem 13’de, Ortalama mutlak yiizde hatasi
Denklem 14’de, Belirleme Katsayis1 (R?) Denklem 15°de (y: gercek degerin ortalamasi)

verilmigtir.
n
1 .

MAE = - Z lyi-yi] (11)

i=1

n
(12)
(13)
(14)
Rzzl_ﬁzl i @i —9)* (15)

SStotal ?:1(}”: - }_’)2
Derin ogrenme aglarinda geri yayilim (Back propagation)

Agin egitimiyle, ileri yayilim isleminde hesaplanan ¢ikis degerlerinin yani tahmini
degerlerin, veri setindeki ¢ikis degerlerine yani gercek degerlere miimkiin oldugunca yakin
olmas1 saglanir. Ileri yayilim islemi sonunda hesaplanan hatanin miktar1, tahmini ve gercek
c¢ikis degerlerinin birbirlerine yakinligini gosterir. Eger hata tahmini degerler ile gercek degerler

arasinda fark fazla ise hata degeri biiyiik, fazla degilse hata degeri kii¢lik hesaplanacaktir.

Agda tespit edilen hatanin giderilmesi geri yayilim islemi ile yapilir. Geri yayilim, sinir
agindaki ileri yayilim sonrasinda hesaplanin ¢iktilar ile gercek degerler arasinda olusan hataya

gore noronlarin agirlik degerlerinin giincellenmesi islemidir.

Geri yayillim isleminde once agdaki her bir agirligin hatadaki etkisi hesaplanir, daha

sonra agdaki tiim agirliklar modele disardan girilen hiper parametre olan 6grenme oranina gore
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tespit edilen hata miktar1 kadar giincellenir. Agirliklarin toplam hatadaki etkisinin tespiti, ilgili

agirhigin toplam hataya gore kismi tiirevi alinarak hesaplanir.

0 -
Sekil 18. Geri yayilim i¢in 6rnek yapay sinir agi.

Geri yayillim isleminde agirliklarin tiirevlerinin alinmasi zincir kuralina gore alinir.
Agirliklarin tiirevinin alinmasinin daha iyi ifade edilebilmesi i¢in Sekil 18’deki bir girisi, bir
ara katmani ve bir ¢ikist olan drnek yapay sinir ag1 kullanilmistir. Ornek yapay sinir agindaki
w2 agirhiginin toplam hatadaki etkisi Denklem 16°da, w; agirhi§inin toplam hatadaki etkisi ise
Denklem 17°de gosterilmistir.

JE OE 0y

ow, 0y ow,

Denklem 16’da da goriildiigii gibi w2’nin toplam hatadaki etkisinin bulunmas igin,

(16)

w2 nin toplam hataya gore tiirevi alinmistir. Hata fonksiyonu (E), w tiirlinden ifade edilemedigi
D . , o Yo SR
icin O6nce toplam hatanin tahmini de§ere gore kismi tiirevi (6_y) daha sonra w; agirliginin

o o = ¥ . [ 0% ..
tahmini degere gore kismi tiirevi (#) alinmig ve zincir kurali uygulanmistir.
2

OE O0E 0y O0E 0y 0z
dw, _ 0y ow, 9y 0z ow, (17
Denklem 17°de ise w;’in toplam hatadaki etkisinin bulunmasi i¢in, w;’in toplam hataya

gore tiirevi alinmistir. Hata fonksiyonu (F), w; tliriinden ifade edilemedigi i¢in 6nce toplam

g , . . (OE e , . N
hatanin tahmini degere gore kismi tlirevi (a_y) , tahmini degerin z noronun ¢ikis degerine gore

. . (0 . 4 C , e . 02 .
tiirevi (6_};) sonra da w; agirhiginin tahmini degere gore kismi tiirevi (W) alinmis ve zincir
1

kurali uygulanmistir.

Modelin tiim agirliklarinin  gilincelleme islemi igin, agirhiklar vektoriiniin hata
fonksiyonuna gore tiirevini olusturan Denklem 18’de gosterilmis olan gradyan vektorii (V)
kullanilir. Gradyan yukar1 yonde bir vektor alanin1 verir ve degisimin en biiyiik oldugu deger
blyiikliiglindedir. Gradyan, artimin en ¢ok oldugu yeri gosterdiginden, hatanin minimize
edilmesi i¢in gradyan vektoriinlin tersi yoniinde (negatif) islem yapilir. Agirliklarin
giincellenmesi Denklem 19°de gosterildigi gibi 6grenme orani miktarinca yapilir. Hiper

parametre olan 6grenme orani skaler bir deger olup modele disardan parametre olarak girilir.

29



Denklem 20°de modeldeki her bir agirligin giincellenme miktarina goére gilincellenmesi

gosterilmistir.

Ogrenme oran1 hiper parametre olarak sabit veya adaptif (uyarlanabilir) olarak egitimin
degisimine gore modele uygulanabilir. Agirliklarin adaptif olarak gilincellenmesi

“Optimizasyon yontemleri” boliimiinde anlatilmistir.

VE(W) — 0E OE OE s

( )_(awl‘awz""""’awn (18)
AW = —1.VE(W) (19)
W=W +AW (20)

Sekil 18°de gosterilen sinir ag1 i¢in wl ve w2 agirliklarinin hata fonksiyonuna gore

olusturabilecegi gradyan grafigi Sekil 19°da verilmistir.

)

(W +AW W J'rAw')
1 - 2
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o1 o T il Global minimum e
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2 > 0 0
Sekil 19. Gradyan inisi grafigi.
Awi=-n JE /owi (21)
Wi=Wi+AWi (22)
0E oE

W1=W1—776_W1’W2=W2—776_Wz (23)

Degisim miktar1 i¢in gradyanin tersi yonde hareket edildiginden, 6grenme miktar1 her
bir agirhigin 6grenme orani kadar, Denklem 21°de ki gibi gradyanin negatifi alinarak hesaplanir
ve Denklem 22°de gosterildigi gibi agirliklar giincellenir. Denklem 23°de w; ve w2 agirliklarinin
giincellenen degerleri verilmistir. Giincellenen yeni agirliklar ile modelin tekrar ileri yayilim

islemi uygulanarak agin dogruluk oraninin artmasi saglanir.
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Sekil 20. Ogrenme oraninin modelin egitimine etkisi.

Ogrenme oraninin modelin egitimine etkisi Sekil 20°de verilmistir. Ogrenme oranin
kiigiik se¢ilmesi ile (solda) agirliklar hatasiz bir sekilde giincellenir fakat bu islem fazla zaman
alir. Ogrenme oranin biiyiik segilmesiyle (sagda) ise egitim zamani kisalir fakat agirliklarin
bliyiik oranda giincellenmesi agin basarisini ters yonde etkiler (Basheer & Hajmeer, 2000). Bu
ylizden hem agin egitiminin optimum siirede olmasi hem da basar1 oraninin yiiksek olmasi i¢in

6grenme oraninin optimum (ortada) degerinin tespit edilmesi gerekir.

Ew)

Lokal minimum

Sekil 21. Global minimum ve lokal minimum.

Derin 6grenme modelinin hata fonksiyonlarmin gradyan inis grafigi Sekil 21°de
goriildiigl gibi genelde disbiikey olmayan (non-convex) formdadir. Modelin basari seviyesinin
artirilmasi i¢in hatanin gradyan inisine gore en diisiik degerine yani global minimuma ulagmasi
gerekmektedir. Ogrenme hizinin ¢ok diisiik se¢ilmesi hatanin lokal optimum degere takilarak,
global optimum degere hi¢ ulagilamamasina neden olabilir. Global minimum degere ulagilmasi
icin kullanilan momentum ve mini toplulastirma gibi yontemlere “Optimizasyon yontemleri”

boliimiinde yer verilmistir.
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Gradyan kaybolmasi ve gradyan patlamasi

Gradyan kaybolmasi ve gradyan patlamasi, agin egitimi sirasinda gradyan vektoriindeki
degerlerin asir1 diistik veya asir yiiksek ¢ikmast durumudur. Gradyan vektoriindeki degerlerin
0’a yakin olmasi gradyan kaybolmasi, asir1 yiiksek ¢ikmasi ise gradyan patlamasi olarak
tanimlanir. Gradyan kaybolmasi ve gradyan patlamasi agin egitimini engelleyen durumlardir

(Skansi, 2018).

Gradyan kaybolmasina agirliklarin kiiclik secilmesi ve aktivasyon fonksiyonu sebep
olur. Gradyan kaybolmasi siklikla agin ¢ok katmanli oldugu durumlarda, agin giris katmanina
yakin olan agirliklarda meydana gelmektedir. Gradyan vektoriindeki degerler zincir alma
kuralina gore tiirev alinarak bulundugundan, 0’a ¢ok yakin degerlerin birbiri ile ¢arpilmasiyla
gradyan gittikce 0’a yaklasarak kaybolacaktir. Gradyan kaybolmasi durumunda, agirliklar
gittikce kiigiilen degerlerle giincellenir ve bu yiizden egitimi asir1 yavaslar veya durma

noktasina gelir.

Gradyan patlamasinda ise tam tersi bir durum gergeklesir. Agirlik degerlerinin biiyilik
secilmesiyle biiylik olan bu degerler birbirleri ile ¢arpilirken asir1 yliksek sonuglar verecektir.
Gradyan patlamasinda agirliklarin giincellenmesi ¢ok yiiksek degerler ile yapilacagindan

agirlik degerleri gittikge biiyliyecek ve agirliklar uygun degerlere ulasamayacaktir.

Gradyan kaybolmasi ve gradyan patlamasi agin egitimini engellediginden, agdan dogru
sonugla almak i¢in bu sorunlarin ¢6ziilmesi gerekir. Gradyan kaybolmasi ve gradyan patlamasi
sorununun ¢oziimiinde agirliklarin baslangi¢ degerlerinin se¢imi ve aktivasyon fonksiyonun
dogru segilmesi onemli rol oynamaktadir. Ornegin agmn geri yayilimi sirasinda sigmoid
aktivasyonunun tiirevi 0 ile 0,25 arasinda degerler alacagindan, sigmoid fonksiyonu yerine
RELU aktivasyon fonksiyonunun kullanilmasi veya sigmoid fonksiyonuna uygun agirlik
degerlerinin belirlenmesi gradyan kaybolmasi sorununa ¢6ziim olmaktadir. Gradyan
kaybolmasi ve gradyan patlamasini onlemek icin agirliklarin ilk degerlerinin segilmesi

konusuna ise ¢alismanin “
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Agirlik baglangi¢ degerlerinin atanmas1” boliimiinde yer verilmistir.

Optimizasyon yontemleri

Derin Ogrenme algoritmalarinda gerek veri setlerinin biiyiik olmas1 ve gerekse gizli
katmanlarin sayilarmin fazlaligt modelin egitimini zaman ve donanim kaynaklarinin
tiiketilmesi konusunda olumsuz etkiler. Bu ylizden bellek ve islemci gibi daha az donanim
kaynagi ile ve daha az zamanda modelin egitiminin yapilmasi i¢in bir takim optimizasyon
yontemleri kullanilir. Optimizasyon yontemleri, hata fonksiyonuna gore gradyan inisini
kullanarak global minimum hatanin en verimli sekilde minimize edilebilmesi i¢in, agirliklarin
giincellenme miktarinin tespit edilmesini amaglar. Optimizasyon yontemleri agirliklarin nasil
giincellenecegi ve modelin nasil 6grenecegi konusunda performans bakimindan kilit 6neme

sahiptir.

Optimizasyon yontemlerinin problem tiirii ve egitim performansi bakimindan avantaj
ve dezavantajlart bulunur. Her bir Optimizasyon ydnteminin avantaj ve dezavantajlarindan

asag1 bahsedilmistir.

Gradyan inisi

Gradyan inisi (GD), kiigiik adimlar halinde agirliklarin giincellenmesi yontemidir.
Gradyan inisi yontemi, modele veri setinin tamaminin girilmesi ve daha sonra agrililarin
giincellenmesini yontemidir. Bu yontemde, agirliklar her bir ipok sonrasinda gilincellenerek
model egitildiginden agin egitimi fazla zaman almaktadir ve gradyan vektorii biiytlik
oldugundan hata fonksiyonun hesaplanmasi i¢in ¢ok fazla bellek ve islemci kaynagina ihtiyag

duyulmaktadir. Sekil 22°de gradyan inisine gore agirliklarin glincellenmesi gosterilmistir.

Hatanin giderilmesi i¢in agirliklar dogru bir sekilde giincellenmektedir fakat modelin
egitimi biiylik veri setlerinde oldukga yavastir. Modelin hizli 6grenmesi i¢in 6grenme oraninin
biiyiik secilmesi gerekmektedir. Ogrenme oranin biiyiik segilmesi ise zamani kisaltmasina

ragmen agirliklarin dogru giincellenmesini etkilemektedir.

Sekil 22. Gradyan inigine gore agirliklarin glincellenmesi.

Stokastik gradyan inisi
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Stokastik gradyan inisi (SGD), gradyan inisinde ihtiya¢ duyulan bellek ve islemci
kaynaginin azaltilmasi ve 6grenmenin hizlandirilmasi i¢in agirliklarin sik sik glincellenmesi
yontemidir. Stokastik gradyan inisi yonteminde agirliklar her bir ipokta veri setinin rastgele

alinan bir 6rneginde giincellenir.

Sekil 23. Stokastik gradyan inisine gore agirliklarin giincellenmesi.

Stokastik gradyan inisinde agirliklarin veri setinin rastgele alinan bir 6rnegi i¢in sik sik

giincellenmesi ise Sekil 23°de de goriildiigi gibi giiriiltiilii adimlar meydana getirir.

Mini-gruplandirilmis stokastik gradyan inisi

Mini-gruplandirilmis stokastik gradyan inisi (MBSGD), stokastik gradyan inisinde
yasanan giriiltiinlin azaltilmasi i¢in veri seti, 0grenme orami gibi disaridan girilen bir
parametreye gore gruplara ayrilir ve bu gruplar icinden rastgele alinan bir ornege gore

agirliklarin giincellenmesi yapilir.

Sekil 24. Mini-gruplandirilmis stokastik gradyan inisine gore agirliklarin giincellenmesi.

Mini-gruplandirilmis stokastik gradyan inisi yonteminde, agirliklar her bir ipok
sirasinda girilen gruplandirma miktar1 kadar agirliklarda giincelleme yapilir. Sekil 24°de

gorildiigii gibi bu yontemde stokastik gradyan inisi yontemi kadar sapmalar olmaz.

Momentum tabanli gradyan inigi

Gradyan Inisinde agirhiklarin giincellenmesi zaman aldigindan, momentum tabanl
gradyan inigi yontemi ile modelin egitiminin hizlandirilmas1 amag¢lanmistir. Agirliklardaki
degisim arka arkaya ayn1 yonde oldugunda, agirliklar iissel (eksponansiyel) olarak daha biiyiik
adimlarla giincellenir. Agirliklarin degisim hizinin (v¢) hesaplanmasinda - pratikte cogunlukla
0,5 ile 0,9 arasinda secilen - 6grenme orani gibi parametrik bir deger olan, momentum faktorii

(y) kullanilir.
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Sekil 25. Gradyan inisi ve momentum.
Vi) = YV¢-1) —NMVE(W() (24)
Wit = Wy + V(0 (25)

Sekil 25Sekil 25. Gradyan inisi ve momentum.

"te gosterildigi gibi Agirlik vektoriinlin bir dnceki giincelleme degerinin momentum
faktorii oraninda artisina, gradyan inis vektorliniin toplanmasi ile alinmasi gereken adim
hesaplanir. Bu islem Denklem 24’de gostertilmistir. Agirhiklar hesaplanan giincelleme

miktarinca Denklem 25°te gosterildigi gibi giincellenir.

Nesterov hizlandrilmis gradyan inisi

Gradyan Inisinde yasanan yavaslik probleminin baska bir ¢6ziimii icin Nesterov
Hizlandirilmis Gradyan Inisi yontemi kullanilmaktadir. Bu ydntemde de agirliklarda aym
yonde arka arkaya degisim oldugunda, agirliklar iissel (eksponansiyel) olarak daha biiytlik
adimlarla giincellenir. Bu yontemde, momentum tabanli gradyan inisi yonteminden farkli
olarak oOnceki verilere degil agirhigin alabilecegi bir sonraki degerine bakilarak agirliklar

giincellenir.

Onceki giincelleme

Momentum adimi

Gradyan sonraki adimi

Giincelleme adimi

-2 ) | 0 1 2 3

Sekil 26. Gradyan inisi ve Nesterov momentum.

Vi) =VVi-1) — nVE(wq) + Yv(t—l))

Wir1) = W) + V)
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Sekil 26’da gosterildigi gibi Agirlik vektoriiniin bir onceki giincelleme degerinin
momentum faktorii oraninda artigina, gradyan inis vektorii ve bir sonraki agirligin toplanmasi
ile alinmast gereken adim hesaplanir. Bu islem Denklem 26°da gostertilmistir. Agirliklar

hesaplanan giincelleme miktarinca Denklem 27°de gosterildigi gibi glincellenir.

AdaGrad optimizasyonu

SGD, GD momentum ydntemlerinde veri setindeki biitiin 6rnekler i¢in yani agdaki her
bir giris degeri i¢cin ayn1 6grenme orani kullanilmaktadir. Genellikle veri setlerinde birden fazla
ornek tiirii bulunur ve bu tiirlerin her biri modelin egitimini farkli agirliklarla etkiler. Modelin
egitiminde veri setindeki bazi 6rnekler i¢in yiiksek, bazi 6rnekleri i¢in diisiik 6grenme orani ile
agriliklarin giincellenmesi gerekir. Bu yiizden agirliklar dinamik ve giriglerin 6zelliklerine gore
Olceklendirilen, uyarlanabilir 6§renme oran1 (ALR) yontemleri ile giincellenir. Bu yontemde
agirliklarin giincellenmesi, agirliklara gére modelin 6grenmis oldugu uyarlanabilir 6§renme

orant ile yapilir.

Uyarlanabilir 6grenme orani yontemlerinden AdaGrad, 6grenme hizinin parametrelerle
uyarlanmasi i¢in Onceki gradyan adimlarmin biiyiikligiini kullanir. Gradyan degisiminin
bliyiik veya kiiclik oldugunu tespit etmek i¢cin Denklem 28’de goriildiigii G gibi 6lgeklendirme
vektorii kullanilmistir. Egitimin baginda her bir agirlik ayni 6grenme orani ile giincellenirken,
sonraki gilincellenmelerde agirliklar birbirlerinden bagimsiz olarak agirliklarin degisimine gore
Olceklendirilmis oOgrenme orami ile giincellenir. Her bir agirh@in 6grenme oraninin
Olceklendirme miktarlarinin tespiti, ilgili agirliga ait oldugu degisimlerin toplami ile hesaplanir.

Olgeklendirme miktarinin pozitif bir deger olmasini saglamak igin degisimlerin kareleri alinir.

Denklem 29°da gosterildigi gibi 6grenme oraninin G vektoriine gore 6lgeklendirilmesi
ile agirliklar gilincellenir. Bdylece, gradyanin biiyiik olma durumunda 6grenme orani (hata
fonksiyonunda egimin fazla olma durumunda) azaltilmis, gradyanin kiigiik olma
durumunda(hata fonksiyonunda egimin az olma durumunda) ise artirilmig olur. Degisimin ¢ok
az oldugu durumlarda gradyan egimi sifir degerini alabilecegi i¢in sifira boliinmeyi engellemek

i¢in sonucu etkilemeyecek ¢ok kiigiik &sayisi(Or: e=107) eklenir.

t

Gi) = Z E(wio)’ (28)

t=1

Wi+ = Wi@w) — 1 VE(W(t)) (29)
1/ Gl,(t) + &
AdaGrad yontemi ile her ne kadar 6grenme performansini artirmis olsa dahi,

giincelleme vektorii G bir toplam vektorii oldugundan 6grenme orani zaman i¢inde azalir ve bu
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durumda Ggrenme yavaslar. Bununla birlikte 6grenmenin basinda c¢ok biiyiik gradyan
olacagindan ve bu biiytikliikler toplami, ilerleyen zamanda gradyan kiigiik olsa dahi egitimi

yavaglatacaktir. Bu durumlar AdaGrad yonteminde karsilasilan en biiyiik sorunlardir.

RMSProp optimizasyonu

Uyarlanabilir 6grenme oran1 yontemlerinden RMSProp optimizasyonu, momentum
tabanl1 gradyan inisi yontemi ile ayn1 mantiga sahiptir. Ogrenme oraninin dlgeklenmesi icin her
bir agirligin gegmisteki hareketli ortalamasinin karelerini kullanir. RMSProp optimizasyonu
gradyan hareketlerini esas aldigindan ilerleme dikey yonde saglanir. Agirliklarin her birinin
giincellenmesi igin, 6grenme oram1 Denklem 30°da verilen ol¢eklendirme vektorii (m)
kullanilir. Olgeklendirme i¢in kullanilan parametrik hareketli ortalama faktdrii (y) gegmisteki
giincellemelerin ne kadar 6nemli oldugunu belirler. Giincel hareketli ortalamasinin karelerinin
etkisi fazla, eski hareketli ortalamasinin karelerinin etkisi daha az olacagindan, agirliklar

hareketli ortama degerlerine bagli olarak iissel (eksponansiyel) olarak gilincellenir.

2

m; ) = yMi-1) + (1 — YIVE (W) (30)
n

Wiein) = Wi — W VE(w(t)) 1)

Denklem 31°de gosterildigi gibi 6grenme oraninin m vektoriine 6l¢eklendirilmesi ile
agirlikla gilincellenir. AdaGrad yonteminde oldugu gibi paydada sifira boliinmeyi engellemek

i¢cin sonucu etkilemeyecek cok kiigiik £ sayisi eklenir.

Adam optimizasyonu

Uyarlanabilir 6grenme oranlarin1 hesaplayan yontemlerinden biri olan Adam
optimizasyon yontemi, RMSprop ve momentumun optimizasyonlarimin  birlikte
kullanilmasidir. Her bir agirligin 6grenme oraninin 6lgeklenmesi Denklem 32°deki RMSprop
yontemi kullanilmig(yi= hareketli ortalama faktorii) ve agirliklarin degisim hizi icin ise
Denklem 33’deki momentum yontemi (y2=momentum faktorii) kullanilmistir. Denklem 34°te
ise O0grenme orani her bir agirh@in ge¢misteki hareketli ortalamasinin karelerine gore

Ol¢eklendirilerek momentum vektoriine gore yeni agirliklar belirlenmistir.
2
m; iy = yimye—1y + (1 — y)VE(Wicp) (32)
Vi) = VaVie-n) + (1 — v2)VE(vi)) (33)
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n Vi (1)

Wi+ = Wi@) —
m; 1-y,
/—1 — + ¢ (34)

Regiilarizasyon yontemleri

Makine Ogrenmesinde verilere uymayan basit bir model Onyargi (bias), verilere
gereginden fazla uyan karmasik bir model varyans (variance) olarak adlandirilir. Tablo 4’de
Onyargi ve varyans iliski durumlarindan goriildiigli gibi modelde egitim ve test hatasinin yiiksek
oldugu durumlarda yiiksek Onyargi, egitim hatasi diisiik ve test hatasi yliksek oldugu
durumlarda yiiksek varyans durumu ile karsilagilir.

Modelin, egitim ve test verilerinde diisiik performans gostermesi eksik Ogrenme
(underfitting); egitim veri kiimesinde iyi performans gosterdigi halde test verilerinde yeterli

performansi gosterememesi ise asirt 0grenme (overfitting) olarak tanimlanur.

Tablo 4. Onyargi - Varyans iliski Durumlari

Egitim Hatasi Test Hatasi Sebep

Yiiksek Yiiksek Yiiksek onyargi
Diistik Yiiksek Yiiksek varyans
Diistik Diistik Uygun iligki

Modelin yeteri kadar egitilememesi veya modelin veri setine uygun olmamasi eksik
O0grenmenin en biliyiik sebeplerindendir. Tablo 5’te goriildiigii gibi (sol siitiin) model egitim
verisini temsil etmemekte ve modelin egitim ve test verilerinde hata orani yiiksektir. Bu

durumda modelin karmagsikliginin ve Egitim verisinin artirilmasi gerekir.

Modelin gereginden fazla egitilmesi durumunda ise egitim verisinde hata oraninin az
oldugu ancak ve test verilerinde hata orani yiiksek oldugu Tablo 5’de (sag siitiin) gériilmektedir.
Eksik 6grenme ve asir1 6grenme durumlari sadece derin 6§renmede degil, tiim makine 6grenimi
yontemlerinin en temel sorunlarindan biridir. Derin 6grenme uygulamalarinda regiilarizasyon

yontemleri model genellestirilmesi i¢in kullanilan yontemlerdir.
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Tablo 5. Ogrenmenin Genellestirilmesi

Belirtiler Underfitting Just right Overfitting
Eksik 6grenme Optimal sonug Asir1 6grenme
=
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é Error Error Error Dogrulama
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N
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:©
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@) Epochs Epochs Epochs

Tablo 5’te (orta siitiin) optimal sonucun egitim verisini temsil ettigi (genelleme orant
yiiksek oldugu), egitim ve test verisinde hata oranlarinin kabul edilebilir seviyede diisiik oldugu
gorilmektedir. Diger makine 6grenme yontemlerinde oldugu gibi asir1 6grenme sorunu, derin
O0grenme yoOnteminin de temel sorunlarindan biridir. Bu boliimde modelin sadece egitim
verisinde degil, daha dnceden goérmedigi veriler {izerinde de basarili olmasini saglamak i¢in

kullanilan regiilarizasyon yontemleri anlatilmigtir.

Seyreltme

Seyreltme (dropout) regiilarizasyon yontemi, egitim sirasinda gizli katmanlardaki belirli
oranda noronun seyreltilmesi islemidir. Seyreltme islemi, belirlenen orandaki rastgele secilen
noronlarin aktivasyonlarinin sifira uyarlanmasi ile yapilir. Noronlarin seyreltilmesi ile, egitim
farkli néronlar1 kombinasyonlari {izerinden yapilir ve agirliklar her biri farkli mimariye sahip
aglar iizerinden hesaplanir (Skansi, 2018). Agin kapasitesini diisiiriildiigiinden egitim daha az

zaman alir ve daha az kaynak tiliketir. Ayrica model her defasinda farkli néronlar iizerinden
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olusturulan aglar iizerinden 6grendiginden, model 6grenme hem de test verisinde daha yiiksek
performans gostermektedir. Sekil 27°de gizli katmandaki ndronlardan rastgele secilerek

yapilmis 0rnek seyreltme islemini gdstermektedir.

Girisler
Cikislar

Ara katmanlar (gizli katmanlar)

Giris katmani Ciks katmani

Sekil 27. Ornek seyreltme islemi.
L1 ve L2 regiilarizasyonu

Derin 6grenme modelinin egitimi i¢in kullanilan hata fonksiyonlarinin minimize
edilmesi sonucunda hata miktarinin asir1 azalmasi ve sifir degerine yaklasmasi modelin agiri
O0grenmesi, egitim verisini ezberlemesi olarak sonuglanir. L1 (Lasso) ve L2 (Ridge Regression)
regililarizasyon yontemleri modelinin karmasikligin1 azalmak ve asir1 6grenme sorununu
¢ozmek i¢in kullanilirlar (Skansi, 2018). L1 ve L2 regiilarizasyonunda hata fonksiyonuna skaler

bir hiper parametre olarak regiilarizasyon parametresi (A) kullanilir.

n n

E= i=§0%+ 2 ) |w) (35)
=1 =1
n n

E= Z(yi —9)%+ 2 ijz (36)
=1 =1

Denklem 35°te gosterilen L1 regiilarizasyon yonteminde agirliklarin mutlak deger
toplami regiilarizasyon parametresi ile ¢arpilarak, Denklem 36°da gosterilen L2 regiilarizasyon
yonteminde ise agirliklarin kare toplamlari regiilarizasyon parametresi ile carpilarak, hata

degerine eklenmis ve modelin genellestirilmesi saglanmistir.

L1 regiilarizasyonu yonteminde agirliklarin mutlak degerleri toplami alindigindan,
agirlik degerleri ¢ok kiigiik olan giris degerlerinin modeldeki etkisi de az olacak ve boylece

Oznitelik secimi (feature selection) islemi yapilmis olacaktir.
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Erken durdurma

Modelin egitimi i¢in kullanilan ipok sayisinin az olmasi durumunda eksik 6grenme,
fazla olmasi durumunda ise asir1 6grenme problemi ile karsilasilir. Erken durdurma (early

stopping), modelin asir1 68renmesini engellenmek ic¢in kullanilan bir regiilarizasyon

yontemidir.
3
— Egitim
Test
E '—\
s .
i Yetersiz Asiri
,g ogrenme ogrenme
'
A
Ipok

Sekil 28. Erken durdurma dogruluk orani epok iliskisi.

Sekil 28’de goriildiigii gibi modelin egitim verilerine dogruluk oran1 her ipokta artar ve
model egitim verilerine gore agirliklart giinceller. Modelin asir1 6grenmeye baslamasi
durumunda etigim verileri ezberleneceginden, modelin daha 6nce hi¢ gormedigi test verileri

tizerindeki basaris1 azalir.

A
— Egitim

Test

Asir1 6grenme

Ipok

Yetersiz 6grenme

Hata

Sekil 29. Erken durdurma hata epok iliskisi.
Sekil 29°da goriildiigli gibi asir1 6grenmenin basladigi noktadada, modelin test veri
kiimesi iizerindeki hata oran1 da artmaya baslayacak ve model egitim verisini ezberlemeye

baslayacaktir. Bu yiizden asir1 6grenmenin basladigi durumda egitim sonlandirilmalidir.
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Agwrlik baslangi¢ degerlerinin atanmasi

Derin 6grenme modelinin egitimine baglamadan dnce agirliklarin baslangic degerleri
atanir daha sonra ileri ve geri yayilim islemleri ile agirliklarin giincellemesi yapilir. Agirliklarin
ilk degerlerinin atanmasi hem modelin basarisi hem de performansi i¢in hayati onem
tagimaktadir. Agirliklarin yliksek secilmesi egitim sirasinda gradyanlarin ¢ok biiylik olmasina
(gradyan patlamasi: exploding gradient problem) asir1 diisiik se¢ilmesi ise gradyanin asir1 diisiik
olmasina (gradyan kaybolmasi: vanishing gradient problem) sebep olacaktir. Tiim agirliklarin
ayni secilmesi ise, katmanlardaki noronlarin egitim sirasinda ayni ozellikleri 6grenmesine

neden olacaktir.

Derin 6grenme modelinin egitiminde ilk agirliklar1 geleneksel olarak rastgele atanabilir
veya modelin tiirline ve veri setinin 6zelligine gore gelistirilmis 6zel baslangi¢ degeri atama
yontemleri kullanilabilir. Modelin performansinin ve dogruluk degerlerinin artirilmasi igin
gelistirilen bu yontemlerden baslicalari: Denklem 37°de gosterilen Xavier/Gorat ve Denklem

38’de gosterilen Kaiming He yontemleridir.

1 1
D _ D=wd
WO=WO. |y veya WO=WO. | C7
2

wo =wo

— (38)

Xavier/Gorat yonteminde normal dagilim veya Gauss dagilim yontemleri ile olugturulan
agirlik vektorleri (ortalama=0 ve standart sapmasi1=0,01 gibi) ve 6n yargi degerleri 37°deki gibi
olceklendirilir. Denklemde kullanilan ™" bir 6nceki katmandaki néron sayisi, m(” bir sonraki
katmandaki ndron sayisidir. Xavier/Gorat yonteminin sigmoid ve TanH fonksiyonu ile
kullanim1 gradyan kaybolmasi bakimindan verimli sonuglar iiretmektedir. Denklem 38’de
gosterilen Kaiming He yontemi ReLu aktivasyonu ile verimli sonuglar vermektedir ve

Olgeklendirme faktorii olarak 2 kullanmaktadir.

Agirliklarin ilk degerinin atanmasi i¢in aktivasyon fonksiyonlar1 tiiriinli ve veri setini
esas alan yontemlerin kullanilmasi, agin performansini ve basarisini olumlu yonde etkileyecegi
gibi yukarida bahsedilen gradyan patlamasi ve gradyan kaybolmas: gibi sorunlara da ¢6ziim

saglar.

RNN (Tekrarlayan sinir aglari)

[leri beslemeli sinir aglarinda her ne kadar gizli katmanlarin boyutlarinda ve sayilarinda

degisiklikler olsa da; agin sabit boyutlu veri girdisi ve sabit boyutlu ¢iktis1 bulunur. Stok analizi
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ve hisse senedi fiyatlarinin tahmini gibi yapay sinir ag1 uygulamalarda sabit boyutlu veri girisi
ve veri ¢ikist (Sekil 30 - a Bire-bir), resim etiketleme uygulamalarinda sabit boyutlu giris ve
degisken boyutlu veri ¢ikisi (Sekil 30 - b Bire-¢ok), duyu analizi uygulamalarda degisken
boyutlu veri girisi ve sabit veri ¢ikisi(Sekil 30 - ¢ coka-bir), dogal dil isleme ve konusma tanima,
video etiketleme uygulamalarinda (Sekil 30 - d ¢coka-cok), ve metin 6zetleme uygulamalarinda
degisken veri girisi ve degisken uzunlukta veri ¢ikisi (Sekil-1e ¢oka-¢ok) bulundugundan yapay

sinir ag1 modelinin veri girisi ve tahmin liretme bakimindan esneklige sahip olmasi gerekir.

] ] D D ] ] |:| D ][ Cilas
L L L L L] katmam

e e R ! S g

NN EIONE
L L L L L] katman

ot 0 O 0 B Lot

] ] D [ ] D D Giris

| | L] L L L L katmam

@ ®) (© (d) (e

Bire-Bir Bire-cok Coka-bir Coka-¢cok Goka-gok

Sekil 30. Tekrarlayan sinir aglarinda veri giris ve ¢ikig cesitlilikleri.

Regresyon ve siniflandirma problemlerinde oldukga kullanisli olan ve basarili sonuglar
tireten ileri beslemeli sinir aglarinda (FFNN) veri, giris katmanindan gizli katmanlara, gizli
katmanlardan ¢ikis katmanina dogru yalnizca ileri yonde ilerler. Agda donme-dongli veya
gecmigsle ilgili bir baglant1 ve hafiza islemi olmadigindan ileri beslemeli sinir aglar1 sonuglari
aga girilen onceki verilerden bagimsiz olarak sadece mevcut giris verisi kullanilarak hesaplanir.
Ses-konugma tanima, dogal dil isleme, stok analizi, hisse senedi fiyatlarinin tahmini gibi zaman
serisi uygulamalar1 i¢in kullanilan verilerde zaman bileseni bulunur veya agda o anda islenen
veriler gegmis veriler ile bagimlidir (Yann LeCun & Hinton, 2015).

Tekrarlayan sinir aglar1 (RNN), degisik boyutlarda veri girisi ve veri c¢iktisi
tiretebilmesi, sirali verilerin islenmesi ve sonuglarin tahmin edilmesinde aga girilen veriler
gecmis verilerin de kullanilmasiyla gelistirilmis derin 6grenme bir modeldir (Almalaq &
Edwards, 2017).

Ileri beslemeli yapay sinir aglar ile yapilamayan degisken uzunlukta giris ve cikisa
sahip sinir ag1 modelleri tekrarlayan sinir aglari ile olusturulabilirler. Tekrarlayan sinir agina
girilen farkli sayidaki zaman adimlar ile degisik uzunlukta verinin aga girisi saglanir ve zaman
icinde kay1ip kontrol edilerek ¢ikis vektoriiniin uzunlugu belirlenebilir. Boylece tekrarlayan sinir
aginin degisken uzunluktaki veri dizisini igleyebilmesi saglanir.

Tekrarlayan sinir aglarinda, agin bir onceki (t-1) gizli katman degerleri gizli durum

(hidden state) olarak (h¢.1) agin t anindaki verisi ile kullanilir ve agin dnceden girilen veriler ile
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iliskisi saglanir. Tekrarlayan sinir aglarinda ¢ikis yani tahmin degerleri agin 6nceki verileri ve
mevcut giris verisi kullanilarak hesaplanir.

Sekil 31-a’da ileri beslemeli yapay sinir aginin t zamaninda giris katmani, gizli katman
durumu ve ¢ikis katmani gosterilmistir. Sekil 31-b’de tekrarlayan sinir ag1 yapisi ve gizli durum

degerlerinin bir sonraki gizli katmanlarda giris verisi olarak kullanildig1 gdsterilmistir.

(R]\b - h 0 h 1 __bl:_l_,__,
(@) ®)
Sekil 31. Tekrarlayan sinir aglarinin yapisi.
ye=f (., h.) (39)

RNN sinir ag1 hiicresinde gizli durum ve agin veri girisi olmak tizere iki giris (he.1 ve X¢)
ve bir ¢ikis () degeri bulunur. Denklem 39°da gdsterildigi gibi agin t anindaki ¢ikis degeri (1),
t anindaki giris degerleri ve bir onceki gizli durumu (he1) kullanilarak hesaplanir ve boylece
yineleme iliskisi aga saglanmis olur. Denklem 39°da gosterilen f fonksiyonu standart RNN sinir

ag1 aktivasyon iglemlerini ifade etmektedir.
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Sekil 32. Derin tekrarlayan sinir ag1 (Deep RNN).
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Katman sayisinin artirilmasi ile derin tekrarlayan sinir agi modeli olusturulur. Sekil
32’de derin tekrarlayan sinir ag1 modeli gosterilmistir. Derin tekrarlayan sinir aglarinin giris ve
cikis katmanindaki gizli katmanlarin birbirleriyle olan iliskisi derin ileri beslemeli yapay sinir
aglarinda oldugu gibi, modelin ¢iktisinin bir sonraki gizli katmandaki RNN modeline giris
degeri olarak alinmasi ile olusturulur.

Tekrarlayan sinir ag1 giris, agirlik ve ¢ikis vektorlerinin gosterimi ve agin degerlerinin
hesaplama islemleri RNN Agmin egitimi baghigmin altinda “Tekrarlayan Sinir Aglarinda Ileri

Yayilim” boliimiinde anlatilmistir.

RNN agwin egitilmesi

RNN modelinin egitilmesi igleminde ileri beslemeli sinir aglarinda oldugu gibi veri seti
modele tekrar tekrar gosterilir ve zamana gore ileri-geri yayilim yapilarak en az hataya sahip
agirhk degerleri belirlenir. Ileri yayilim isleminde agirlik degerlerine gore bulunan cikis
degerleri gercek sonuglar ile karsilastirilir ve “Derin Ogrenme Modelinin Egitilmesi”
boliimiinde anlatilan hata fonksiyonlarina gore agin hatasi tespit edilir. Belirlenen hata
degerlerine gore agdaki agirliklar giincellenir. Agin egitimi, onceden belirlenen bir ipok

sayisina gore veya hata oraninda biiyiik bir degisiklik olmama durumuna goére sonlandirilir.

Tekrarlayan sinir aglarinda ileri yayilim

Sekil 33’de Tekrarlayan sinir ag1 modelinde gosterildigi gibi tekrarlayan sinir aginin
girisine (X;) ait giris agirlik vektorii (Wx), gizli durum degerlerine (4;) ait gizli durum agirlik
vektori (W) ve ¢ikisia(yy) ait ¢ikis agirlik vektorii (7)) bulunur. Denklem 40°de gosterildigi
gibi giris degerleri giris agirliklar ile, bir onceki gizli durum degerleri (4.;) gizli durum
agirliklar ile ¢arpilir ve bu iki sonug¢ toplanarak aktivasyon fonksiyonuna gore sunucu ile

modelin t anindaki gizli durum degerleri belirlenir.
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Sekil 33. Tekrarlayan sinir agi.
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Agm t anindaki ¢ikis yani tahmin degerinin hesaplanmasi i¢in Denklem 40’ta

hesaplanan gizli durumu ve c¢ikis agrilik vektorii ile g¢arpilir. Bu islem Denklem 41°de

gosterilmistir.
hy = tanh(Wy, . hy_q + Wy .x¢) (40)
Je =W, . hy (41)

Derin tekrarlayan sinir ag1 modelinin t anindaki gizli durumunun hesaplanmasi igin
Denklem 42°de gosterildigi gibi agin son katmanin gizli durum agirliklar: bir 6nceki katmanin
gizli durumu ile; giris agrilik vektorii ise son katmanin giris gizli durumu ile ¢arpilir ve elde
edilen degerlerin aktivasyon fonksiyonuna gore sonucu almir. Derin tekrarlayan sinir agi
modelinin t anindaki tahmin degeri ise Denklem 43’de gosterildigi gibi de Denklem 42’de

bulunan gizli durum degeri ile son katmanindaki ¢ikis agirliklarinin ¢carpimiyla hesaplanir.
hY = tanh@w® . KTV + w9 nl) (42)
§e = w9 p{ (43)
Tekrarlayan sinir aglarinda geri yayilim

Tekrarlayan sinir aglarinda geri yayilim zamana gore yapilir. Bu islem i¢in, ileri yayilim
sonunda agin t aninda hesaplanan tahmin yani ¢ikt1 degeri gercek cikti degeri ile karsilastirilir
ve hata fonksiyonlariyla agin t zamanindaki hatas tespit edilir. Her bir t aninda hesaplanan hata
degerleri toplanarak agin toplam hatasi tespit edilir. Agdaki agirliklarin giincellenmesi ise agin
her bir t anindaki hata degeri iizerinden degil, Denklem 44 de gdsterildigi gibi agin her bir t

aninda bulunan hata degerlerinin toplami {izerinden yapilir.

k= Z Ee (44)
t=1
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Sekil 34. Tekrarlayan sinir agi ileri ve geri yayilim.

Agirliklarin toplam hatadaki etkisi, her bir agirligin toplam hataya goére kismi tiirevinin
alinmasi ile hesaplanir. Tiirev alma islemi ileri beslemeli derin 6grenme sinir aglarinin geri
yayilim boliimiinde anlatildigi gibi zincir kurali ile yapilir. Her bir agirligin tiirevinin alinmasi
ile gradyan vektorii bulunur ve gradyan vektoriine gore 6grenme orani kullanilarak agirliklar
giincellenir. Sekil 34’de tekrarlayan sinir aginin t anindaki hata degerleri, toplam hata degeri ve

agirliklarin zamana gore glincellenmesi gosterilmistir.
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Sekil 35. Tekrarlayan sinir aglarinda gizli durum agirliklarinin giincellenmesi.

RNN'lerde agirliklarin zamana gore gilincellemeleri yapildigindan gizli durum agirlik
vektoriiniin (Wh) gilincellenmesi i¢in zamana gore yayilim dolayisi ile agin to anina kadar geri
yayitlhim yapilir. Gizli durum agirlik degerlerinin to anina kadar giincellenmesi sirasinda
baslangigta agiliklarin kiiciik secilmesi ile gradyan kaybolmasi ¢ok biiylik se¢ilmesi ile gradyan
patlamast sorunu olusur ve gecmis veriler ile yeni girilen veriler arasindaki iliski bagi

zayiflamis olur. Tekrarlayan sinir aglarinda gizli durum agirliklarinin giincellenmesi ve agin t
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anindaki ¢ikig degerlerinin (¥) aga t1 ve t> aninda girilen degerler ile bagimli oldugu Sekil 35°de
gosterilmistir.

Gizli durum agirliklarinin agir1 biiylik ¢ikmasi durumunda olusan gradyan patlamasi
sorununa agirliklarin uygun baslangic degerlerinin atanmasi veya gradyan kirpmasi (gradient
clipping) yapilarak agirliklarin Slgeklendirilmesi ile ¢oziim saglanir. Gradyan kaybolmasi
sorununa ise, agirliklarin uygun baslangic degerlerinin atanmasi ve uygun aktivasyon
fonksiyonunun kullanilmas1 veya Uzun Kisa Siireli Bellek Aglar1 (LSTM) ve Kapili
Tekrarlayan Birim (GRU) modelleri ile ¢6ziim saglanir. LSTM ve GRU modellerinde
kullanilan kapilar verinin ne kadarinin bir sonraki hiicreye aktarilacagina, aday degerler ise
hangi verinin bir sonraki hiicreye aktarilacagini belirler. Verinin ne kadarmin énemli oldugunu
belirleyen kapilar i¢in 0-1 arasinda degerler iireten sigmoid fonksiyonlar1 ve hangi verinin

aktarilacagini belirleyen aday degerler i¢in ise aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilir.

Tekrarlayan sinir aglarinda veri setinde toplulagtirma (batch) yapilmis ise ve her
toplulastirilmis veri diger toplulastirilmis veriler ile ilgili ise (fiyat, stok ve tiikketim analizi gibi
uygulamalarda) durumlu (stateful) modunda, toplulastirilmis veriler diger toplulastiriimis
veriler ile ilgili degilse (dogal dil isleme vb uygulamalarda) durumsuz(stateless) modunda
tekrarlayan sinir ag1 modeli kullanilir. Stateful modundaki modelde toplu igin sonunda elde
edilen gizli durum agirliklar1 (h¢) bir sonraki batch i¢in ilk gizli durum agirligi (ho) olarak
kullanilir. Stateless modundaki modelde ise her toplu is i¢in ilk gizli durum agirligi bir 6nceki

batch’den bagimsiz (ho) rastgele olarak belirlenir (Fang & Yuan, 2019).

Uzun kisa siireli bellek (UKSB) modeli

Uzun kisa siireli bellek (LSTM) modeli, aga daha 6nceden girilen verilerden ilgisiz
olanlar1t unutmay1 ve ilgili olanlar1 hatirlamayi esas alan ve gradyan kaybolmasi sorununu ¢dzen
tekrarlayan sinir ag1 modelidir (Olah, 2015). LSTM modeli yapisal olarak standart RNN gibi
tekrarlayan modiillerden olusur ve aga daha 6nceden girilen verilerle iliski kurmak i¢in agin bir
onceki (t-1) gizli durum degerlerini (he.1) kullanir. LSTM, standart RNN den farkli olarak hangi
verinin hatirlanmas1 ve hangi verilerin unutulmasi gerektigini hiicre durumu (c) bellek
mekanizmasi (memory cell) ile tutar ve egitimin her bir t aninda verilerin iligkisine gore hiicre
durumu giincellenir. Hiicrenin bir dnceki durumunun (cw.1), aga girilmesi ve her bir t aninda
giincellenmesi ile aga uzun siireli bellek yetenegi saglanmis olur ve gradyan kaybolmasi
sorununa ¢ozlim saglanir (Hochreiter & Schmidhuber, 1997). Sekil 36’daki Uzun Kisa Siireli
Bellek Modelinde hiicrelerin gizli durumu ve hiicre durumu degerlerinin zamana bagli olarak

birbirleriyle olan iliskileri gosterilmistir.

48



A

A A

Cr2 - AN ¥
%) t —& —X) O
* € & ® € €
s | ﬂ  h Eg h ‘
J g _ ]

Sekil 36. Uzun kisa siireli bellek modeli.
LSTM Modiiliinde uzun kisa siireli bagimlilig1 saglayan hiicre durumu(ct) (Sekil 37-a),
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alakasiz ge¢misin hiicre durumundan ¢ikarilmasimi saglayan unutma kapisi (Sekil 37-b), alakali yeni
bilgilerin hiicre durumuna eklenmesini saglayan giris kapisi (Sekil 37-¢) ve bir sonraki modelin gizli
durumunun tiretilmesini saglayan ¢ikis kapisi (Sekil 37-d) bulunur. LSTM modiilii kapilar sigmoid
ve aktivasyon (tanh aktivasyon fonksiyonu kullamlarak anlatilacaktir.) fonksiyonlar1 kullamlarak
olusturulan sinir aglaridir. Sigmoid fonksiyonlari hangi verilerin unutulmasi yada kullanilmasi

gerektigini, tanh fonksiyonlari ise verilerin ne kadar kullanilmas1 gerektigini belirler.

LSTM modelinde bulunan kapilar birer sinir agini (tek katmanli ve tek néronlu sinir
agin1) temsil eder. Sigmoid fonksiyonlarin kullanilmasi ile agin egitimi sirasinda hangi verinin
unutulacagi hangi verinin aga eklenecegi gibi kararlara ag kendi kendini egiterek karar verir.

Kapilarin ¢ikis boyutu hiicre durumu ve gizli katman durumu boyutundadir.
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Sekil 37. Uzun kisa siireli bellek hiicre durumu ve kapilari.
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LSTM hiicresinin her bir kapisinda giris ve gizli durumuna karsilik gelen agirlik
vektorleri bulunur. Kapilarin degerleri; kapr agirlik vektorleri, girig degerleri ve gizli durum
degerleri kullanilarak hesaplanir. Sekil 38’de Uzun Kisa Siireli Bellek modeli ve agirlik

vektorleri gosterilmistir.
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Sekil 38. Uzun kisa siireli bellek modeli agirliklari.

Unutma kapisi (forget gate), agda gergek degerler ile iliskili olan verilerin tutulmasini,
agda gercek degerler ile iliskili olmayan verilerin ise unutulmasini ve hiicre durumundan
cikarilmasini saglar. Unutma kapisi (f;) i¢in, agin bir 6nceki gizli durum degerleri (hw1) ile bu
degerlerin unutma kapisi agirliklart (W) ; agin giris degerleri kapiin giris agirliklart (W) ile
carpilir ve ¢ikan sonu¢ unutma kapisinin biasi (br) ile toplanir. Elde edilen sonuca sigmoid
fonksiyonu uygulanir ve unutma kapisi belirlenmis olur. Denklem 42’de unutma kapisinin

hesaplanmasi gosterilmistir.
ft =0 [(th 'ht—l) + (fo .xt) + bf] (42)

Unutma kapisinda kullanilan sigmoid fonksiyonu sonucunda, agin her bir t aninda aga
girilen verilerin gercek degerler ile iliskisine gore 0-1 aras1 degerler olusur. Aga girilen verinin
gercek deger ile ilgisinin olmadigi durumlarda 0 veya 0’a yakin deger, giris verisinin gercek
deger ile iliskili yani bagimligi olan durumlarda ise 1 e yakin degerler elde edilir. Veri setindeki
iliskisiz girislere karsilik gelen deger 0 veya 0 a yakin olacagindan, zaman i¢inde iliskisiz ve
devamli degisen giris degerlerinin agirliklar1 unutulacak; sadece iliskili olan giris degerlerinin

agirliklar1 hatirlanmig olacaktir.
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LSTM modiiliinde aga yeni girilen verilerin hiicre durumuna eklenmesi i¢in giris kapisi
(iy) ve aday hiicre durumu (&) degerlerini kullanir. Giris kapisi (i¢) t aninda aga girilen verilerin
hiicre durumuna eklenip eklenmeyecegini tespit etmek i¢in, aday hiicre durumu (&) ise aga yeni

girilen verilerin hiicre durumuna ne kadarinin ekleneceginin tespit edilmesi i¢in kullanilir.

Giris kapis1 degeri i¢in, agin bir dnceki gizli durum degerleri (he.1) ile bu degerlerin giris
kapist agirliklart (Win); agin giris degerleri ile giris kapisinin agirliklart (Wix) carpilir ve ile
carpilir ve ¢ikan sonug¢ giris kapisinin biast (bi) ile toplanir. Elde edilen sonuca sigmoid
fonksiyonu uygulanir ve giris kapist belirlenmis olur. Denklem 43°’te giris kapisinin
hesaplanmasi gosterilmistir. Giris kapisinin (ir) hesaplanmasi sonucunda sigmoid fonksiyonu
kullanilmast ile 0 — 1 araliginda deger elde edilir. Bu deger aga yeni girilen verinin gergek
degerler ile iligkisini gosterir. Aga yeni girilen verilerin gercek degerler ile iliskili oldugu
durumlarda sigmoid fonksiyonu 1 veya 1 e yakin deger, girilen veri gercek degerler ile iliskili
olmadig1 durumlarda ise sigmoid fonksiyonu 0 veya 0’a yakin deger iiretir. Boylece yeni girilen

veri agirliklarinin hiicre durumuna ne miktarda eklenecegi tespit edilmis olur.

ip =0 [(Wih.he—1) + (W_.x¢) + b; ] (43)
¢ = tanh [(Wep - he—1) + (W, . X¢) + be | (44)
Agin hiicre durumunun (c;) tespit edilmesi i¢in Once aday hiicre durum (&) degeri
hesaplanir ve hiicre durumu (c) giincellenmesi i¢in hesaplanan bu aday hiicre durumu degeri,
unutma kapisi (fi) ve giris kapisi (i) kullanilir. Aday hiicre durum degeri (¢;) denklem 44°de
gosterildigi gibi agin bir 6nceki gizli durum degerleri (h.1)ile aday hiicre durum agirliklart (Wen)
ile, agn giris degerleri aday hiicre durum agirliklar1 (Wex) ile carpilir ve ¢ikan sonug aday hiicre

durumu bias1 (be) ile toplanir ve sonuca tanh fonksiyonu uygulanir.

Hiicre durumunun (c;) hesaplanmasi i¢in agin bir 6nceki t anindaki hiicre durumu ile (c:
1) unutma kapis1 vektorii eleman bazli ¢arpilir ve ilgisiz olan verilerin hiicre durumundan
cikarilmasi, ilgili olanlarin ise hiicre durumunda tutulmasi saglanir. Giris kapist aday veri
degerlerinin hiicre durumuna eklenmesi i¢in ise giris kapisi (i¢) ile aday hiicre durumu degerleri
(¢t) eleman bazli ¢arpilir ve hiicre durumuna eklenecek veriler bulunmus olur. Elde edilen her
iki vektoriin toplanmasi ile agin t aninda hiicre durumu giincellenmis olur. Denklem 45°de hiicre

durumu vektdriiniin giincellenmesi islemi gosterilmistir.
ce=fto i1t iro & (45)

Agin tahmin degerleri ve agin bir sonraki aninda (t+1) kullanilacak gizli durum degerleri
(hy) ¢1ikis kapist (output gate) tarafindan iiretilir. Cikis kapis1 degerlerinin (o¢) bulunmasi igin,
agin bir onceki gizli durum degerleri (he1)ile bu degerlerin ¢ikis kapisi agirliklart (Won); agin

girig degerleri ile kapinin ¢ikis agirliklar: (Wox) ¢arpilir ve ¢ikan sonug ¢ikis kapisinin biasi (bo)
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ile toplanir. Elde edilen sonuca sigmoid fonksiyonu uygulanir ve ¢ikis kapisi belirlenmis olur.

Denklem 46°’da ¢ikis kapisinin hesaplanmasi gosterilmistir.
0 = 0[(Won -hee) + (W .x) + by | (46)

Agin gizli durum degerlerinin bulunmasi icin Denklem 47°de gosterildigi gibi
giincellenmis olan gizli durumun ¢ikis agirlik vektori ile (Woy) carpiminin tanh fonksiyonuna
gore degerleri alinir ve boylece ¢ikis verilerinin -1 ve +1 araligina alinmasi saglanir. Elde edilen
sonug cikis kapist vektorii ile eleman bazli ¢arpilir ve ¢ikis kapisindaki agirliklara gére agin
gizli durum degerleri (hy) tespit edilmis olur. LSTM aginin t anindaki gizli durum degerleri agin
bir sonraki aninda giris gizli durum degeri olarak kullanir ve bu degerler Denklem 48’de

gosterildigi gibi agin t anindaki tahmin degerleridir.
he = o¢ ° tanh(W, c¢) 47)

y=nh (48)

LSTM modelinin egitilmesi i¢in ileri-geri yayilim yapilarak en az hataya sahip agirlik
degerleri belirlenir. Geri yayilim isleminde standart RNN modelinde oldugu gibi t anindaki hata
degeri lizerinden degil, hesaplanan toplam hata iizerinden yapilir. LSTM modelinde bulunan
biitiin agirliklarin (Wm, Wex,br, Win, Wix, bi, Wen, Wex, be, Won, Wox,bo, Woy) toplam hatadaki
etkisi, her bir agirligin toplam hataya gore kismi tiirevinin alinmasi zincir kural ile hesaplanir.
Agirliklarda yapilan gilincellemelerde standart RNN modelinde oldugu gibi to anina kadar
zamana gore geri yayilim olmadigindan standart RNN modelinde yasanan gradyan kaybolmasi

veya gradyan patlamasi sorunu ¢6ziilmiis olur.

LSTM modelinde anlatilan tanh aktivasyon fonksiyonlari yerine “Derin Ogrenme
Modelinin Olusturulmasi” boliimiinde bahsedilen farkli aktivasyon fonksiyonlar1 da
kullanilmaktadir. Aktivasyon fonksiyonlarinin basarisi verinin tiirline ve ¢ikis tiiriine gore

degisiklik gostermektedir (Fang & Yuan, 2019).

GRU

LSTM modelinde kap1 sayisinin fazla olmasindan ve geri yayilim siirecinde
giincellenmesi gereken birgok parametre bulunmast LSTM modelinin egitim siiresinin uzun
olmasina sebep olmaktadir (Yang ve digerleri, 2020). Bununla birlikte LSTM modelinin
karmasik yapisindan dolay1 uygulamasinda zorluklar yaganmaktadir. LSTM modelinde yapilan
tyilestirmeyle gelistirilmis olan GRU modeli, iki kap1 ve bir gizli durum degeri ile tasarlanmig

LSTM’in basitlestirilmis bir versiyonudur (Fu ve digerleri, 2016). GRU modelinin yapisal
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olarak daha basit olmasi uygulamada kolayliklar sagladigi gibi modelin 6grenme hizini da

artirmakta ve LSTM modeline gore avantajlar saglamaktadir.

GRU modelinin sifirlama kapis1 (reset gate) ve giincelleme kapist (update gate) bir
onceki gizli katman durumunun (h.1) GRU {initesinden bir sonraki GRU {initesine(h;) ge¢isini
kontrol ederler. Sekil 39’ de Kapili Tekrarlayan Unite (GRU) Modelinde hiicre durumu

degerlerinin zamana bagli olarak birbirleriyle olan iliskileri gosterilmistir.
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Sekil 39. Kapili tekrarlayan {inite (GRU) modeli.

GRU Modiiliinde, alakasiz ge¢misin agin gizli durumundan ¢ikarilmasini saglayan

ho f

sifirlama kapis1 (Sekil 40-a), alakali yeni bilgilerin agin gizli durumuna eklenmesini saglayan
giris kapisi (Sekil 40-b), bir sonraki modelin gizli durumunun tiretilmesini saglayan aday gizli
durum degeri (Sekil 40-¢) bulunur. GRU Modiiliinde agin gizli durumunun gilincellenmesi
LSTM modelinde oldugu gibi yeni bir kapi ile degil, giris kapisinin tamlayani1 (Sekil 40-d)

alinarak yapilir.
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Sekil 40. Kapili tekrarlayan tinite (GRU) modeli gizli durum ve kapilari.
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LSTM modiiliinde oldugu gibi GRU modelinde kullanilan sigmoid fonksiyonlar1 hangi
verilerin unutulmasi yada kullanilmasi gerektigini, tanh fonksiyonlar: ise verilerin ne kadar

kullanilmasi gerektigini belirler.

GRU hiicresinin kap1 degerleri hesaplanirken her bir kapiya ait agirlik degerleri
kullanilir. Sekil 41°de GRU modeli ve agirlik vektorleri gosterilmistir.
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Sekil 41. Kapili tekrarlayan tinite (GRU) modeli agirliklari.

LSTM unutma kapisi gibi c¢alisan sifirlama kapist (reset gate) yeni bilgilerin bellege
nasil eklenecegine, yani bilgilerin ne kadarinin unutulabilecegini belirlemek i¢in kullanilir.
Sifirlama kapisi (1) i¢in, agin bir 6nceki gizli durum degerleri (he.1) ile bu degerlerin sifirlama
kapist agirliklart (W) ; agin giris degerleri ile kapinin giris agirliklart (Wiy) ile ¢arpilir ve ¢ikan
sonug unutma kapisi biasi (by) ile toplanir. Elde edilen sonuca sigmoid fonksiyonu uygulanir ve
sifirlama kapisi belirlenmis olur. Denklem 49°de sifirlama kapisinin hesaplanmasi

gosterilmistir.
1 = 0[(Wyp . heq) + W, X)) + by ] (49)

Sifirlama kapisinda kullanilan sigmoid fonksiyonu sonucunda, aga girilen verinin
gercek deger ile ilgisinin olmadig1 durumlarda 0 veya 0’a yakin degerler, giris verisinin gergek
deger ile iliskili yani bagimlig1 olan durumlarda ise 1 e yakin degerler elde edilir boylece iliskili

verilerin agirliklarinin agda kalmasi ve iligkisiz verilerin sifirlanmasi yani unutulmasi saglanir.

54



Giincelleme kapis1 (update gate) onceki gizli durum degerinden (he.1) hangi bilgilerin
bir sonraki adima (hy) iletilebileceginin belirlenmesi i¢in kullanilir. Giincelleme kapis1 (uy) i¢in,
agin bir dnceki gizli durum degerleri (he.1) ile bu degerlerin giincelleme kapis1 agirliklart (Wun)
; agin giris degerleri ile kapinin giris agirliklart (Wyy) ile garpilir ve ¢ikan sonug giincelleme
kapist biasi (by) ile toplanir. Elde edilen sonuca sigmoid fonksiyonu uygulanir ve sifirlama

kapis1 belirlenmis olur. Denklem 50°de sifirlama kapisinin hesaplanmasi gosterilmistir.
U = 0[(Wyn -he—1) + W, .x) + by | (50)

Agmn gizli durum degerlerinin (h;) giincellenmesi igin 6nce aday gizli durum (hy)
degerleri hesaplanir ve hesaplanan bu aday gizli durumu degerleri ve giincelleme kapis1 (uy)
kullamilarak gizli durum degerinin giincellenmesi yapilir. Aday gizli durum degerleri (hy)
denklem 51°de gosterildigi gibi agin bir dnceki gizli durum degerleri (he.1) sifirlama kapisi (ry)
ile eleman bazli ¢arpilir ve agin sonraki gizli katmanlarina iletilmeyecek veriler gizli durumdan
c¢ikarilmis olur. Daha sonra elde edilen vektor aday gizli durum agirliklart (Win) ile, agin giris
degerleri aday gizli durum agirliklar1 (Wiy) ile ¢arpilir ve ¢ikan sonug aday gizli durumu biasi

(bg) ile toplanir ve daha sonra elde edilen sonuca tanh fonksiyonu uygulanir.

Gizli durum degerlerinin (h¢) glincellenmesi i¢in gizli durum degerlerinin bir 6nceki
degerleri (h.1) ve aday gizli durum () degerleri kullanilir. Gizli durum degerlerinin nasil
giincellenecegini ise giincelleme kapisi belirler. Gizli durum degerleri denklem 37°de
gosterildigi gibi giincelleme kapisi degerleri (ur) ile aday gizli durum (hi) degerlerinin
carpimina, glincelleme kapisinin tamlayani (1-uy) ile bir 6nceki gizli durum degerinin (he.1)
degerinin carpiminin eklenmesi ile bulunur. Gizli durum degerlerinin (h) glincellenmesi
sirasinda giincelleme kapist degerlerinin (u¢) 1 veya 1’e yakin olmasi durumunda aday gizli
durum (hy) degerleri, 0 veya 0’a yakin oldugu durumlarda ise bir 6nceki gizli durum degerleri

(he-1) bir sonraki gizli durum degerleri olarak kullanilir.

GRU agmi t anindaki gizli durum degerleri standart RNN ve LSTM modelinin
modelinde oldugu gibi agin bir sonraki aninda giris gizli durum degeri olarak kullanir. Denklem

53’de gosterildigi gibi agin t anindaki tahmin degerleri (§) gizli durum degerleridir.
ht = U;. ﬁt + (1 - ut) . ht—l (52)
Y = ht (53)
GRU modelinin egitilmesi i¢in ileri ve geri yayilim islemleri yapilir ve geri yayilim

isleminde agin her bir t anindaki hatasina gore degil toplam hataya gore agirliklar glincellenir.
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Agirliklarin giincellenmesi zamana gore geri yayilim ile yapilmadigindan gradyan kaybolmasi

veya gradyan patlamasi sorunu ¢oziilmiis olur.

GRU modeli agiliklariin LSTM modeline gore daha az olmasindan dolay1 daha hizli
egitilmektedir (Yang ve digerleri, 2020). Tekrarlayan sinir ag1 uygulamalarinda oldukca
popiiler olan LSTM ve GRU modellerinin dogruluk degerleri problemin ve veri setinin tiiriine

gore degisiklikler gostermektedir.

Veri setinin hazirlamasi

Bu béliimde Derin Ogrenme aginin daha performansh egitilebilmesi i¢in veri setinde
bulunan eksik verilerin diizenlenmesi, veri setindeki uyumsuzluklarin giderilmesi, veri setinin

6l¢eklendirilmesi-normallestirilmesi gibi konulara yer verilecektir.

Eksik verilerin tamamlanmasi ve aykirt degerlerin diizeltilmesi

Makine 6grenmesi uygulamalarinda basarili tahminler iiretilebilmesi i¢in veri setinin
tam ve gilivenilir olmasi gerekmektedir. Veri setinde eksik 6znitelik kayitlarin ya veri setinde
cikarilmast veya eksik olan Ozniteliklerin diger 6zniteliklerle uyumlu olarak tamamlanmasi
gerekmektedir (Kaiser, 2014). Zaman serisi uygulamalarinda eksik olan &zniteliklerin
bulundugu kayitlarin silinmesi veri setinde uyumsuzluklara neden olacagindan, eksik
Ozniteligin 6nceki ve sonraki degerlerinden faydalanilarak tiretilmesi islemi yapilir (Krizhevsky
ve digerleri, 2012). Eksik 06zniteliklerin iiretilmesi; seri ortalamasi (series mean) yakin
noktalarin ortalamasi(mean of nearby points), yakin noktalarin medyani (median of nearby
points), dogrusal enterpolasyon (linear interpolation) ve noktadaki dogrusal egilim (linear trend
at point) istatistiksel yontemler ile tamamlanir. Denklem 53°de dogrusal enterpolasyon,
Denklem 54°de dogrusal Enterpolasyon egimi, Denklem 55 ve Denklem 56’da ise veri seti

dogrusal Enterpolasyon islemi gosterilmistir.

Vi = Y + mQx; — xp) (53)
_ Ye+1 — Vi
"= Xg+1 — Xk 4
fGr) = FO) _ f) = fGoesn) 59
X — X X — Xg+1
o = ple + LD IR 56
k+1-Xk

Veri seti aykirt degerlerin diizeltilmesi

Modelin basarisini etkileyen onemli etkenlerden bir digeri de veri setindeki aykir

(outlier) degerlerdir (Rashid & Waheed, 2020). Aykir1 degerler veri toplama ve veri iireten
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ekipmanlardan kaynaklanan sorunlar olabilmektedir. Veri setinde aykiri 6znitelik modelin
performansini etkileyecek ve yanlig tahminler iiretilmesine sebep olacaktir. Veri setindeki
aykirt Ozniteliklere ortalama medyan, mod gibi istatistiki yontemlerle yeni deger atamasi
(imputation) yapilabilir; aykir1 6zniteliklerin sinirlandirilmasi (winsorization) yapilabilir veya

aykir1 6zniteliklerin doniistiiriilmesi (transformation) yapilabilir.

Veri él¢ekleme ve normallestirme

Normallestirme kavrami, Ozellik Ol¢ekleme (feature scaling), normalize etme /
olaganlastirma (normalisation), standardize etme (standardisation) olarak ta adlandirilmaktadir.
Normallestirme, verilerin hazirlanmasi1 sirasinda verinin farkli araliklara sahip oldugu
durumlarda ortak bir 6lgek kullanmak ic¢in bir veri setinin sayisal siitunlarin degerlerini
degistirmek icin uygulanan bir yontemdir. Cogunlukla x" ile gosterilir. Regresyon
uygulamalarinda siklikla min-max ve fix zero normallestirme yontemleri kullanilmaktadir.
Denklem 57’de Min-Max, Denklem 58’de Fix Zero yoOntemi ile normalizasyon ve

Olceklendirme islemi gosterilmistir.

X —min

. (57)
min —max

— 58

= max ( )

Veri setinin boliinmesi

Veri setinde bulunan verinin bir kism1 egitim (training data) i¢in, bir kismi1 dogrulama
(validation data), bir kismi da modelin basarisini test (test data) etmek icin kullanilir. Ag
egitilmege baslanirken her bir néron i¢in agirlik degerleri tiretilip, ileri yayilim ve geri yayilim
islemi ile agirliklarin dogru degerlerinin bulunmasi yani agin egitilmesi saglanir. Bu islem i¢in
agin egitim verileri kullanilir. Agin egitimi sirasinda iiretilen néron agirliklarinin gergek
degerlerle iliskisinin karsilastirilmasi i¢in dogrulama verileri, egitim tamamlandiktan sonra

agin performansinin tespit edilmesi icin ise test verileri kullanilir.

Veri setinin ¢ergeve dizisine doniistiiriilmesi

RNN, LSTM ve GRU zaman serisi modelleri veri dizilerini giris ve ¢ikis olarak kullanan
makine 6grenme modelleridir. Model veri giris ve ¢ikisinin belirli bir formatta yapilmasi
gerekmektedir (Singh ve digerleri, 2016). Veri setinin g¢erceve dizisine doniistiiriilmesi
isleminde satirlar halinde bulunan veri dizisi tahmin verisinin iligkili olacag zaman dizisi
boyutuna cevrilir. Verinin g¢ergeve dizisine c¢evrilmesi islemi igin veri setinin ilk satirindan

hedef degerin (tahmini yapilacak deger) ilgili oldugu zaman araligina (¢erceve boyutu:t) kadar
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olan satir sayis1 miktarinca 6znitelik ¢cer¢eve haline getirilir ve bu ¢ergeveye karsilik gelen deger
hedef degeri olarak secilir. Bir sonraki gerceve icin ise Veri setinin ikinci satirindan t zaman
aralig1 kadar 6znitelik secilir ve ilk se¢ilen hedef degerden sonraki deger ikinci ¢ergevenin
hedef degeri olarak belirlenir. Bu islem veri setinin sonuna kadar tekrarlanarak veri seti 2
boyutlu bir diziden 3 boyutlu bir diziye c¢evrilir(veri setinin 3 boyutlu olmasi1 durumunda ise
veri setinin ¢ergeve dizisine doniistiiriilmesi islemi ile veri 4 boyutlu bir diziye ¢evrilmis olur).
Sekil 42’de veri setinin gerceve dizisine doniistiiriilmesi islemi gosterilmistir (Singh ve
digerleri, 2021). Model ¢iktisinin bir dizi olmasi durumunda veri setinin g¢erceve dizisine

dontistiiriilmesi islemi hem giris hem de ¢ikis islemi i¢in yapilir.

Window &1
o R, Window 42
Fi <  features » \I. )
Packet-1 X == ¥
Packei-2
= - (m- T+ 1) windows of size T
Transfermation into L
y window sequences “u -

! Filtered Collection of T Packets,
| | ' features each with n’ features
% Packet-m A -

UNSW-15 Dataset in CSV format Window #m-T+1)

Sekil 42. Veri Setinin ¢erceve dizisine doniistiiriilmesi (Singh ve digerleri, 2016).
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ARASTIRMA BULGULARI

Bu calismanin amaci Erzurum Biyolojik Atiksu Aritma Tesisinin ¢ikis suyunda bulunan
BOI ve KOI konsantrasyonlarimin zaman serisi derin 0grenme yontemleri ile tahmin
edilmesidir. Tahminleme modeli olarak RNN, LSTM ve GRU modelleri kullanilmstir.
Calisilan modellere aritma tesisinden alinan verilerin girdi olarak verilmesinden 6nce hazirlik
islemi olarak veri setinde 0n isleme (data pre-processing) islemleri gerceklestirilmis ve veri

setinin modele uygun olarak boliimlenmesi ve boyutlandirilmasi yapilmistir.

Veri Seti Hazirhk Asamasi
Eksik verilerin tamamlanmasi

ERBASAT’in tesis ¢ikis suyunun BOI ve KOI miktarlarinin tahminlemesi igin
01.01.2019 ve 31.07.2021 tarihleri aras1 giinliik deneysel 6l¢iim degerleri kullanilmistir. 943
adet kayittan ve 14 6znitelige sahip veri setinde gerek tesisin bakim ve onarim islemlerinden ve
gerekse Ol¢iim yapilan cihazlardaki arizalardan dolay tesisin giris ve ¢ikis suyu Olglimlerinde

Tablo ITablo 6’da gosterilen parametrelerde eksiklikler bulunmaktadir.

Tablo 6. Veri Setinde Bulunan Eksik Oznitelik Bilgileri.

Parametre Eksik Veri Sayis1  Eksik Veri Yiizdesi
Debi 2 0,21
Sicaklik 6 0,64
PH 2 0,21
Iletkenlik 9 0,95
AKM 10 1,06
KOI Giris 10 1,06
BOI5 Girig 248 26,30
TN Giris 37 3,92
Anoksik C6z Oks. Ort. 52 5,51
BOI5 Cikis 14 1,48
KOI Cikis 209 22,16
TN Cikis 40 4,24

Calisilan derin 6grenme yontemleri zaman serisi modelleri oldugundan 6zniteliklerin
eksik oldugu kayitlarin silinmesi zaman serisinde uyumsuzlara neden olacaktir. Veri setindeki
eksik degerlerin tamamlanmasi i¢in eksik Ozniteliklerin 6nceki ve sonraki degerlerinden
faydalanilarak dogrusal enterpolasyon (linear interpolation) yontemi kullanilmistir. Sekil 43°de
ham veri seti Ozniteliklerinin zaman serisi grafigi, Sekil 44’de ise dogrusal enterpolasyon
kullanilarak eksik Oznitelikleri tamamlanan veri seti 6zniteliklerinin zaman serisi grafigi

gosterilmistir.

59



100000

80000

60000

40000

8.5

8.0

15

70

65

1500

1000

600

400

20

&

—200

—400

—600

—800

30000

20000

10000

1000
750
500
250

Q

Debi - m¥/giin Sicaklik - °C
20— *C
| 15
10
— m*fgun
T T T . T T T T T T T T T T T T T T
o 05 02 oo o0 o002 o o o o% 05 02 o> o0 002 o 05 o3
AT @RTT g@RT g @ @t T T O S
Tarih Tarih
PH - PH lletkenlik - psfcm
] — usicm
E 1000
500
l—m
T T T T T T T T T L T T T T T T T T T
3 & o 1 & 2 s s o s & 9 e S ° 38 & 9
-,_Qf"n -1(3'\5'0 -1()\5'0 -@10'0 -,p‘io'a 101“'0 .@'ﬁ'ﬁ -ﬂﬁx'n -lu‘l"u 1{)‘3'0 -zg\:"o -1_0\5'0 101“'0 -la‘lh'ﬁ -IQ'LDD -ﬂ?}'ﬂ -,_0‘7.\'0 -10‘)-"'0
Tarih Tarih
AKM - mg/l KOIGiris - mg/l
— mgfl 800 4 —— mall
600 | '| I
400
200
4 0
8 5 o) 3 & 2 b ) 2 18 % 9 . o o 8 5 9
o0 o0 o0 a9 o9 o0 o iy o 9@ 5% o9 o0 o9 oo o o Ey
LI LA S L <L L - A L - L
Tarih Tarih
BOI5Giris - mg/l TNGiris - mg/l
— mag/l 400 — mg/l
300 4
3 200
1 »Mh’ M !\4 y] 'rLu “‘“M"Iﬁ 'l"l{kl 100
T T T T T T T T T 0 T T T T |‘ T T T T
P 0% 02  _a0% oo oo? N 409 402 50 50 50? ot o0 o092 40 409 407
¥ 20 2 2% 207 B % o o B P 0¥ L i P gy P P
Tarih Tarih
REDOXort - mV ANOKCOZOKSort - m3/h
08
— m3/h
06
0.4
0.2
| — mv lJ
0.0
o 0% 2 o0 9% o0 o o o o i 02 0% 0% 00? o 05 o
o A L L A
Tarih Tarih
OKSIKCOZOKS1ort - m3/h OKSIKCOZOKS2ort - m3/h
— m3/h g —— m3h
' 6
4
2
] 04
o 0% o2 o0 0% 00 o o o2 o o 02 o0 0% 00 o o o2
O A L L O A O
Tarih Tarih
HAVAMIKTARI - m3/h BOI5Cikis - mg/l
1 — mh i — maft
| 200
" JﬁhTJ lﬁ bt‘jhl Jdm
] ﬁ. T e — ¥
T T T T T T T T T 0 T T T T I' T T T T
19 el =] 19 ] 2 13 el £l 1 el 2 13 o 2 19 =3 9
10\9,0 1&1”'0 79\"'0 1@10'{’ ﬁlﬁ,u 1‘90,0 1@},0 1‘:1\‘0 1“1\‘,{3 @f"ﬁ 1\3\“"0 1019“ »p?w"‘“ 1&0,{5 1610.0 1&1._,0 ﬁﬂ_n ﬁj},o
Tarih Tarih
KoICikis - mg/l TNCikis - mg/l
— magfl — mgfi
20
‘LWH 1 Wy M MM
2y T T T T T T T T T T T T T T T T T T
o 0% 02 o o o2 o o5 o2 o 05 02 o 05 o2 o o5 o
Y @ @ T @ @t T @y T L - e L

Tarin

Tarih

Sekil 43. Ham veri seti 6zniteliklerinin zaman serisi grafigi.
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Sekil 44. Eksik 6znitelikleri tamamlanan veri seti 6zniteliklerinin zaman serisi grafigi.

Veri setinin ham ve 6zniteliklerinin 6zellik iliskisi 1s1 haritas1 grafigi Sekil 45-a’da ve
eksik verileri tamamlanan Ozniteliklerinin 6zellik iligkisi 1s1 haritast grafigi Sekil 45-b’de

Korelasyon matrisi olarak gosterilmistir.
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Sekil 46-a ve Sekil 46-b de bulunan zaman serisi grafiklerinde goriildiigii gibi hem BOI

ve hem de KOI &zniteliklerinde aykir1 degerler bulunmaktadir ve bu degerler tahminleme

sirasinda calisilan modellerin dogru degerler iiretmesini olumsuz ydnde etkileyeceginden BOI

ve KOI oOzniteliklerin aykiri degerlerinde enterpolasyon ydntemi ile diizenleme islemi

yapilmistir. Aykir1 degerleri diizenlenmis BOI ve KOI 6zniteliklerinin dagilim grafigi Sekil 47-

ave

Sekil 47-b de verilmistir.
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Sekil 46. BOI ve KOI 6zniteliklerinin zaman serisi grafigi.
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Sekil 47. Aykir1 degerleri diizenlenmis BOI ve KOI 6zniteliklerinin zaman serisi grafigi.
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Ham Oznitelik degerleri ve enterpolasyon yontemi ile aykiri degerleri diizenlenmis

Oznitelik degerlerinin gosterildigi Sekil 48°de; Sekil 48-a BOI degerlerinin ham halini Sekil 48-

b BOI degerlerinin aykir1 degerlerinin diizenlenmis halini; Sekil 48-c KOI degerlerinin ham

halini ve Sekil 48-d ise KOI degerlerinin aykir1 degerlerinin diizenlenmis halini gostermektedir.

150 -i
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50 4

I BOISCikis

-man |

|
350
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300

W KOICikis - mg/
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&

200 400 600

(©

Veri normallestirme

800

1000

(d)
Sekil 48. BOI ve KOI 6zniteliklerinin ham ve aykir1 degerleri diizenlenmis dagilim grafigi.

Tablo 7’de Veri seti ornek girdi parametrelerinde de goriildiigii gibi Oznitelikler

arasindaki farkliliklar bulunmaktadir. Veriler arasinda farkliligin giderilmesi i¢in ve verileri tek

bir diizen igerisinde Ol¢eklendirmek igin veri seti parametrelerine 0 ve 1 arasinda

normallestirme islemi uygulanmistir. Tablo 8 veri setinin normallestirilmis 6rnek girdi

parametrelerini gostermektedir.

Tablo 7. Veri Seti Ornek Girdi Parametreleri.

Tarih

Debi Sicaklik

PH

iletkenlik

AKM

BOI5

KOI Giris Giris

TN
Giris

1.01.2019
2.01.2019
3.01.2019
4.01.2019
5.01.2019
6.01.2019
1.01.2019
2.01.2019

83729
83729
79891
79689
77063
76659
83729
83729

10,3
10,3
10,6
10,7
10,5
10,6
10,3
10,3

7,85
8,01
7,98
7,99
7,96

7.9
7,85
8,01

960
850
831
864
871
885
960
850

110
134
112
144
105

90
110
134

249
354
301
295
300
266
249
354

149
178
210
177
180
172
149
178

30,4
32,4
35,4
33,3
31,3
30,5
30,4
32,4

Tablo 8. Veri Seti Normallestirilmis Ornek Girdi Parametreleri.

Tarih

Debi Sicaklik PH

iletkenlik AKM

KOI Giris

BOI5
Giris

TN Giris

1.01.2019
2.01.2019
3.01.2019
4.01.2019
5.01.2019
6.01.2019
1.01.2019
2.01.2019

0,435657 0,662162
0,481233 0,641892
0,538874 0,635135
0,634048 0,635135
0,634048 0,641892
0,626005 0,621622
0,611260 0,648649
0,435657 0,662162

0,622642
0,632075
0,580189
0,599057
0,613208
0,627358
0,613208
0,622642

0,607486
0,617610
0,624619
0,616831
0,623841
0,655771
0,637080
0,607486

0,0948396
0,1143650
0,0711297
0,0948396
0,1004180
0,1115760
0,1004180
0,0948396

0,377061
0,425341
0,387659
0,422986
0,329958
0,375883
0,434762
0,377061

0,3
0,2

13102
19653

0,256262
0,292871
0,175337
0,192678
0,344894

0,3

13102

0,0426600
0,0473300
0,0473300
0,0543349
0,0426600
0,0496649
0,0519999
0,0426600
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Veri setinin boliinmesi

Aritma tesisininim ¢ikis suyunun BOI ve KOI tahminlemesi i¢in toplam 943 kayittan
faydalanilmis olup veri setinin %701 egitim ve %30’u ise test amagh kullanilmistir. Veri seti
Sekil 49°da goriildiigi gibi ilk 660 kayit 6§renme verisi olarak se¢ilmis son 282 kayit ise test
verisi olarak secilmistir. Ogrenme verisinin ise %80’lik kismu1 (528 kayit) dgrenme amagls,
%20’1ik kismi (132 kayit) ise, 6grenme sirasinda modelin 6grenmesinin ne dogrulukta

oldugunu belirlemek tizere dogrulama verisi olarak kullanilmistir.

Veri Seti
0 -
70100 (943 kayit)
Ogrenme verisi Test verisi
0 0
770 4 (660 kayit) (282 kaytt) 7030
0 . L. Dogru- %20
%80 Ogrenme verisi lama 0
Veris1

Sekil 49. Egitim, dogrulama ve test veri setleri.

Calisilan modellerde BOI ve KOI tahmini i¢in kullanilan parametrelerinin egitim ve test
degerlerinin zaman serisi grafigi Sekil 50’de verilmistir. BOI (Sekil 50-a) ve KOI (Sekil 50-b)

parametreleri aykir1 degerleri diizenlenmis olarak gosterilmistir.

— Edjitim veri seti —— Egitim veri seti

Test veri eti L Estverieti
120

50
100
200

- |

. I .‘j«‘s'}f’r‘h‘f‘-’grl‘ww . M ‘ L'M"flwwi

T T 0 T T
2019-01 2019-05 2019-09 2020-01 2020-05 2020-09 2021-01 2021-05 2021-09 2019-01 2019-05 2019-09 2020-01 2020-05 2020-09 2021-01 2021-05 2021-09
Zaman (gln) Zaman (gun}

(a) (b)

Sekil 50. BOI ve KOI parametrelerinin egitim ve test degerlerinin zaman serisi grafigi.

Ganlak BOI Cis (m?)
Ganlak KOi Cikis (m’)

Veri seti cerceve dizisinin olusturulmasi

Erzurum Atiksu aritma tesislerinde kullanilan ¢camurun yas1 (6c) 20-30 giin araliginda
oldugundan (Aydin, 2020), BOI ve KOI miktar1 tahmini i¢in ¢alismada kullanilan veri setinden
cergeve dizisinin olusturulmasi isleminde gerceve boyutu (t) 30 olarak secilmistir. Egitim i¢in

kullanilan 14 6znitelik ve 660 kayittan olusan veri seti, 630 adet 14 Oznitelikli 30 satir
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bliyiikliiglinde cercevelere doniistiirtilmiistiir. Sekil 51°de c¢alismada kullanilan Veri setinin

pencere dizisine doniistiiriilmesi islemi gosterilmistir.

14 6znitelik 14 621;itelik
|

660 kavit
\
630 cergeve
|

LN )

Sekil 51. Veri setinin pencere dizisine doniistiiriilmesi.

Veri seti gerceve dizisinin olusturulmasi sonrasinda [660,14] boyutlu veri seti
[630,30,14] boyutlu bir dizi haline getirilmistir. Modelin egitimi sirasinda [630,30,14] boyutlu
bir dizinin ilk %80 lik kism1 olan [504,30,14] boyutlu dizi egitim i¢in, kalan %20’lik kisim
[136,30,14] boyutlu dizi ise egitimin dogrulanmasi i¢in kullanilmistir.

Modellerin Olusturulmasi

Erzurum Atiksu aritma tesislerinde aritilan suda bulunan BOI ve KOI miktar1 tahmini
icin yapilan ¢calismada kullanilan RNN, LSTM ve GRU modelleri karsilastirmanin esit sartlarda
yapilabilmesi i¢in aymi 6zelliklerde olusturulmustur. Modeller hem stateful hem de stateless
olarak ve esit iki gizli katmandan olusacak sekilde tasarlanmistir. Modellerde genellestirmeyi
onlemek icin her iki gizli katmana %20 oraninda seyreltme uygulanmistir. Modellerde
aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu, optimizasyon yontemi olarak Adaptif
Moment Tahmini (Adam) yontemi kullanilmistir. Modellerin egitimi sirasinda hesaplanan hata
degerinin lokal minimum degerlerinde kalmamas: i¢in toplulastirma mini-batch yontemi
kullanilmistir. Stateful olarak tasarlanan modellerde batch size’in hem egitim hem de test
verisini tam bolmesi gerektiginden, batch size olarak hem 630 kayittan olusan 6grenim veri
setini hem de 252 kayittan olusan test veri setini tam olarak bdlen 18 sayis1 secilmistir. Stateful
modellerde egitim icin 28 batch, test icin 14 batch kullanilmistir. Egitim Stateless olarak

tasarlanan modellerde ise batch size 8 olarak secilmistir.
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BOI ve KOI miktarlarinin tahmini 2 gizli katmanli RNN, LSTM ve GRU modelleri ile
yapilmis ve kullanilan modeller her iki gizli katmaninda 8, 16, 32, 64, 128, 256, 512, 1024 ve
2048 {inite olacak sekilde test edilmistir.

Modellerde bulunan hiicre ve 6n yargi agirliklarinin baglangi¢ degerleri 0 ile bir arasinda
normal dagilim (gauss dagilimi) yontemi ile atanmis, 6grenme orani olarak 0,001 degeri
secilmis ve egitimin ya 500 ipokta ya da dogrulama kayip verisinin 20 ipokta degismemesi

durumunda erken durdurma iglemi ile tamamlanmasi saglanmistir.

Kullanilan metrikler

BOI ve KOI miktar1 tahmini igin ¢alismada kullamlan modellerin egitimi sirasinda
olusan hatanin belirlenmesi i¢in hata fonksiyonu olarak MAE fonksiyonu, modellerin
tahminleme basarisinin kontrolii i¢in ise metrik olarak MAE, MSE, RMSE ve R? fonksiyonlari

kullanmustir.

Tahmin Asamasi

Erzurum Atiksu aritma tesislerinde aritilan suda bulunan BOI ve KOI miktar1 tahmini
i¢in ¢alisilan RNN, LSTM ve GRU modelleri stateless ve stateful olarak test edilmistir. Her iki
parametre ic¢in olusturulan modellerin tahmin dogruluk performanslari caligmanin bu

boliimiinde 6zetlenmistir.

RNN modelinin uygulanmasi

Calismada BOI tahmini i¢in kullanilan stateless RNN modelinin tahmin sonuglari Tablo

9’da verilmistir.

Tablo 9. Stateless RNN Modelinin BOI Tahmin Sonuglari.

Unite sayist ~ MAE MSE RMSE MAPE R?

8 12,3615 184,135 13,5696 66,3679 -5,0546

16 11,2041 155,448 12,4679 60,6619 -4,1113

32 6,5467 59,9806 7,7447 36,3364 -0,9722

64 6,7648 63,79 7,9869 37,6136 -1,0975

128 11,2674 156,846 12,5238 47,5229 -4,1573

256 4,7155 35,5992 5,9665 21,0372 -0,1705
512 36,9207  1.393,56 37,3304 170,999 -44,822
1024 53,9332 2.939,20 54,2144 266,66 -95,645
2048 23,492 582,287 24,1306 120,019 -18,146

Stateless RNN modeli ile BOI miktarmin tahmini igin yapilan ¢calismada MAE, MSE,
RMSE, MAPE ve R2 metriklerine gore en basarili sonug 256 iinite ile olusturulan model ile
elde edilmistir. Kullanilan tiim metriklerde en basarili sonuglarin alindig1 256 iiniteden olusan

modelin tahmin ve hata grafigi Sekil 52°de verilmistir.
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BOI Tahmini

RNN modeli : True Future ve Prediction degerleri

BOI Tahmini RNN modeli : Train ve Validation Loss

Ginlik BOI Cikis
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Sekil 52. BOI tahmini igin 256 {inite ile olusturulan stateless RNN modelinin tahmin ve hata grafigi

256 tinite ile olusturulan stateless RNN modelinin tahmin grafigi lineer bir formda iken

modelin 32 {inite ile olusturulan tahmin degerleri Sekil 53’da goriildiigii gibi nonlineer bir

grafige sahiptir.

BOI Tahmini RNN modeli : True Future ve Prediction degerleri

BOI Tahmini RNN modeli : Train

ve Validation Loss
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Sekil 53. BOI tahmini i¢in 32 {inite ile olusturulan stateless RNN modelinin tahmin ve hata grafigi.

Calismada BOI tahmini i¢in kullanilan stateful RNN modelinin tahmin sonuglar1 Tablo

10’da verilmistir.

Tablo 10. Stateful RNN Modelinin BOI Tahmin Sonuglari.

Unite sayis1 ~~ MAE MSE RMSE MAPE R?
8 12,5977 197,338 14,0477 67,7419 -5,5633
16 12,2588 180,555 13,4371 65,797 -5,0051
32 10,4861 137,203 11,7134 56,7711 -3,5633
64 10,5007 136,055 11,6642 56,652 -3,5251
128 4,762 31,9928 5,6562 24,7959 -0,0641
256 12,7744 234,683 15,3194 64,2851 -6,8053
512 21,4709 491,064 22,16 96,7777 -15,332
1024 15,9588 284,752 16,8746 83,7942 -8,4706
2048 66,6414 4.471,15 66,8666 328,301 -147,71
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Stateful RNN modeli ile BOI miktarmin tahmini i¢in yapilan ¢alismada MAE, MSE,
RMSE, MAPE ve R? metriklerine gére en basarili sonug 128 {inite ile olusturulan model ile elde
edilmistir. Kullanilan tiim metriklerde en basarili sonuglarin alindigi 128 {initeden olusan

stateful modelin tahmin ve hata grafigi Sekil 54°te verilmistir.

BOI Tahmini RNN modeli : True Future ve Prediction degerleri B0l Tahmini RNN modeli : Train ve Validation Loss

Tain loss
Validation loss
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Sekil 54. BOI tahmini igin 128 iinite ile olusturulan stateful RNN modelinin tahmin ve hata grafigi.

o
3
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Calismada KOI tahmini i¢in kullanilan stateless RNN modelinin tahmin sonugclar1 Tablo

11°de verilmistir.

Tablo 11. Stateless RNN Modelinin KOI Tahmin Sonuclari.

Unite sayis1 ~ MAE MSE RMSE MAPE R?

8 14,2743 412,3791 20,3071 37,8535 -0,2122

16 12,0764  364,4792 19,0913 29,8791 -0,0714

32 12,9351  373,4135 19,3239 33,3936 -0,0976

64 12,8967  373,6059 19,3289 32,997 -0,0982

128 22,9498  722,9182 26,8871 63,0199 -1,125
256 10,8274  340,8326 18,4617 25,1225 -0,0019
512 48,0237  2.646,50 51,4441  112,3884 -6,7794
1024 26,8218  901,5615 30,026 73,5318 -1,6501
2048 2273899  52.046,36 2281367  593,0339 -151,99

Stateless RNN modeli ile KOI miktarinin tahmini igin yapilan ¢calismada MAE, MSE,
RMSE, MAPE ve R? metriklerine gére en basarili sonug 256 iinite ile olusturulan model ile elde
edilmistir. Kullanilan tiim metriklerde en basarili sonuglarin alindig1 256 iiniteden olusan

modelin tahmin ve hata grafigi Sekil 55°te verilmistir.
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KOi Tahmini RNN modeli - True Future ve Prediction degerleri KOI Tahmini RNN modeli - Train ve Validation Loss
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Sekil 55. KOI tahmini icin 256 {inite ile olusturulan stateless RNN modelinin tahmin ve hata grafigi

Calismada KOI tahmini i¢in kullanilan stateful RNN modelinin tahmin sonuglar1 Tablo

12’de verilmistir.

Tablo 12. Stateful RNN Modelinin KOI Tahmin Sonuclari.

Unite sayist ~ MAE MSE RMSE MAPE R?

8 13,8007  408,9464 20,2224 36,1879 -0,2116

16 15,9833  465,2565 21,5698 42,979 -0,3785

32 12,2636  806,8796 28,4056 26,6167 -0,0428

64 11,4745  348,9716 18,6808 28,6659 -0,034

128 38,8226  1.684,34 41,0407  105,1216 -3,9905

256 83,7191  7.205,34 84,8843 2234396  -20,3484
512 20,6893  624,2169 24,9843 56,913 -0,8495
1024 49,7809  2.626,26 51,247  134,4474 -6,7812
2048 68,9131  4.90731 70,0522  184,7198  -13,5397

Stateful RNN modeli ile KOI miktarinin tahmini i¢in yapilan ¢alismada MAPE
metrigine gdre en basarili sonug 32 iinite ile olusturulan model ile; MAE, MSE, RMSE ve R?
metriklerine gore en basarili sonug 64 {inite ile olusturulan model ile elde edilmistir. MAPE
metrigine gore en basarili sonuglarin alindig1 32 iiniteden olusan stateful modelin tahmin ve
hata grafigi Sekil 56’da verilmistir.

KOI Tahmini RNN modeli : True Future ve Prediction degerleri KOi Tahmini RNN modeli - Train ve Validation Loss
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Sekil 56. KOI tahmini igin 32 iinite ile olusturulan stateful RNN modelinin tahmin ve hata grafigi.
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Stateful RNN modeli ile KOI tahminlemesinde MAE, MSE, RMSE ve R? metriklerine
en basarili sonuclarin alindig1 64 iiniteden olusan stateful modelin tahmin ve hata grafigi Sekil

57°de verilmistir.

KOI Tahmini RNN modeli : True Future ve Prediction degerleri KOi Tahmini RNN modeli - Train ve Validation Loss
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Sekil 57. KOI tahmini igin 64 {inite ile olusturulan stateful RNN modelinin tahmin ve hata grafigi.

02

o1

LSTM modelinin uygulanmasi

Calismada BOI tahmini igin kullanilan stateless LSTM modelinin tahmin sonuglari

Tablo 13’de verilmistir.

Tablo 13. Stateless LSTM Modelinin BOI Tahmin Sonuglari.

Unite sayis1 ~ MAE MSE RMSE MAPE R?

8 11,0138 1539114 12,4061 59,7066 -4,0608

16 12,2064  178,4494 13,3585 65,4681 -4,8676

32 6,7769 63,5519 7,9719 37,6561 -1,0897

64 10,5063  138,7298 11,7784 57,2743 -3,5616

128 11,8162  169,8766 13,0337 63,7674 -4,5858
256 10,0124  127,4643 11,29 54,7859 -3,1912
512 10,1894  131,3885 11,4625 55,6734 -3,3202
1024 7,1312 69,8724 8,359 39,7335 -1,2975
2048 4,7478 36,0496 6,0041 21,0809 -0,1854

Stateful LSTM modeli ile BOI miktarinin tahmini i¢in yapilan ¢alismada MAE, MSE,
RMSE, MAPE ve R? metriklerine gore en basarili sonug 2048 iinite ile olusturulan model ile
elde edilmistir. Kullanilan tiim metriklerde en basarili sonuglarin alindigi 2048 iiniteden olusan

stateful modelin tahmin ve hata grafigi Sekil 58°de verilmistir.
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BOI Tahmini LSTM modeli - True Future ve Prediction

degerleri

BOI Tahmini LSTM modeli : Train ve Validation Loss

Ginlik BOI Cikis
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Sekil 58. BOI tahmini igin 2048 {inite ile olusan stateless LSTM modelinin tahmin ve hata grafigi.
Calismada BOI tahmini i¢in kullanilan stateful LSTM modelinin tahmin sonuclar1 Tablo

14’te verilmistir.

Tablo 14. Stateful LSTM Modelinin BOI Tahmin Sonuglari.

Unite sayis1 ~ MAE MSE RMSE MAPE R?

8 8,3149 100,2666 10,0133 45,1376 -2,3348

16 12,2814 179,8403 13,4105 65,643 -4,9813

32 6,1051 53,9694 7,3464 33,6587 -0,795

64 15,1931 259,8433 16,1197 79,9438 -7,6422

128 12,2235 178,0125 13,3421 65,569 -4,9205

256 14,4805 239,8934 15,4885 76,6818 -6,9786
512 15,1984  260,9201 16,153 80,1135 -7,678
1024 15,3461 265,4388 16,2923 80,8239 -7,8283
2048 4,4749 30,1315 5,4892 21,9428 -0,0021

Stateful LSTM modeli ile BOI miktarmin tahmini i¢in yapilan ¢calismada MAE, MSE,
RMSE, MAPE ve R? metriklerine gore en basarili sonug 2048 iinite ile olusturulan model ile
elde edilmistir. Kullanilan tiim metriklerde en basarili sonuglarin alindigi 2048 iiniteden olusan

stateful modelin tahmin ve hata grafigi Sekil 59°da verilmistir.

BOI Tahmini LSTM modeli . True Future ve Prediction degerleri BOI Tahmini LSTM modeli : Train ve Validation Loss
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Sekil 59. BOI tahmini i¢in 2048 {inite ile olusan stateful LSTM modelinin tahmin ve hata grafigi.
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BOI tahmini i¢in 2048 iinite ile olusturulan stateless LSTM modelinin tahmin grafigi

lineer bir formda iken modelin 32 iinite ile olusturulan tahmin degerleri Sekil 60°ta gortildigi

gibi nonlineer bir grafige sahiptir.

BOI Tahmini LSTM modeli : True Future ve Prediction degerleri

BOI Tahmini LSTM modeli : Train ve Validation Loss

Ginliik BOI Cilas
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(b)

Sekil 60. BOI tahmini igin 32 iinite ile olusan stateful LSTM modelinin tahmin ve hata grafigi.

Calismada KOI tahmini i¢in kullanilan stateless LSTM modelinin tahmin sonuglari

Tablo 15°te verilmistir.

Tablo 15. Stateless LSTM Modelinin KOI Tahmin Sonuclari.

Unite sayist ~ MAE MSE RMSE MAPE R?

8 11,0208 349,342 18,6907 26,1802 -0,0269

16 10,4314  338,6465 18,4024 24,0657 0,0045

32 10,6586  338,9262 18,4099 24,9489 0,0037

64 14,1978  401,0811 20,027 37,5306 -0,179

128 12,4931 363,302 19,0605 31,9593 -0,0679
256 14,4502  407,8855 20,1962 38,3649 -0,199
512 17,294  496,0702 22,2726 47,067 -0,4582
1024 10,5626  343,6825 18,5387 23,6489 -0,0103
2048 10,9184  340,2057 18,4447 25,6473 -0,033

Stateless LSTM modeli ile KOI miktarinin tahmini igin yapilan ¢calismada MAE, MSE,

RMSE ve R? metriklerine gore en basarili sonug¢ 16 iinite ile olusturulan model ile; MAPE

metrigine gore en basarili sonu¢ 1024 {inite ile olusturulan model ile elde edilmistir. MAE,

MSE, RMSE ve R?metriklerine gore en basarili sonuglarin alindig: 16 iiniteden olusan Stateless

modelin tahmin ve hata grafigi Sekil 61°de verilmistir.
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KOl Tahmini LSTM modeli : True Future ve Prediction dederleri KOI Tahmini LSTM modeli : Train ve Validation Loss
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Sekil 61. KOI tahmini i¢in 16 iinite ile olusan stateless LSTM modelinin tahmin ve hata grafigi.

Stateless LSTM modeli ile KOI tahminlemesinde MAPE metrigine gore en basarili
sonuclarin alindigr 1024 {initeden olusan stateless modelin tahmin ve hata grafigi Sekil 62°de

verilmigtir.

KOI Tahmini LSTM modeli : True Future ve Prediction degerleri KOI Tahmini LSTM modeli : Train ve Validation Loss

— TueFuture 08 —— Tain loss
Prediction Validation loss
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Sekil 62. KOI tahmini icin 1024 {inite ile olusan stateless LSTM modelinin tahmin ve hata grafigi.
Calismada KOI tahmini icin kullanilan stateful LSTM modelinin tahmin sonuglar

Tablo 16’da verilmistir.

Tablo 16. Stateful LSTM Modelinin KOI Tahmin Sonuglar.

Unite sayist ~ MAE MSE RMSE MAPE R?
8 11,77 837,8165 28,9451 23,5806 -0,0828
16 11,1207 824,2519 28,7098 20,9574 -0,0653
32 10,3026 356,1463 18,8718 22,206 -0,0552
64 12,9939 375,1297 19,3683 33,8098 -0,1115
128 12,942 372,1613 19,2915 33,6307 -0,1027
256 13,3294 380,3524 19,5026 34,9237 -0,1269
512 14,1035 399,2165 19,9804 37,4152 -0,1828
1024 15,5513 439,3358 20,9603 41,9049 -0,3017
2048 82,9353 7.069,40 84,0797 84,0797 -19,9456

Stateful LSTM modeli ile KOI miktarinin tahmini i¢in yapilan ¢alismada MAPE
metrigine gore en basarili sonug 16 {inite ile olusturulan model ile; MAE, MSE, RMSE ve R?
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metriklerine gore ise en basarili sonug 32 iinite ile olusturulan model ile elde edilmistir. MAPE
metrigine gore en basarili sonuglarin alindig1 16 iiniteden olusan stateful modelin tahmin ve
hata grafigi Sekil 63’de verilmistir.

KOI Tahmini LSTM modeli : True Future ve Prediction degerleri KOI Tahmini LSTM modeli : Train ve Validation Loss
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Sekil 63. KOI tahmini igin 16 iinite ile olusan stateful LSTM modelinin tahmin ve hata grafigi.

Stateful LSTM modeli ile KOI tahminlemesinde MAE, MSE, RMSE ve R? metriklerine
gore en basarili sonuglarin alindigi 32 iiniteden olusan stateful modelin tahmin ve hata grafigi
Sekil 64°te verilmistir.

KOl Tahmini LSTM modeli : True Future ve Prediction dederleri KOI Tahmini LSTM modeli : Train ve Validation Loss

—— Tain loss
Validation loss

— Tue Future
Prediction

=]
s

-
=]

-
&
=

Ganliik KO Gikis
=
2 B
2 ¥
B
=
=

o

8

b

Ry S e

0 00 25 50 75 100 125 150 175 00
Zaman (giin) epoch

Sekil 64. KOI tahmini icin 32 {inite ile olusan stateful LSTM modelinin tahmin ve hata grafigi.

GRU modelinin uygulanmasi

Calismada BOI tahmini i¢in kullanilan stateless GRU modelinin tahmin sonuclar1 Tablo

17°de verilmistir.
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Tablo 17. Stateless GRU Modelinin BOI Tahmin Sonuglari.

Unite sayist ~ MAE MSE RMSE MAPE R?

8 13,2883 207,022 14,3883 70,8681 -5,8071

16 5,1734 40,8601 6,3922 28,0781 -0,3435

32 4,2401 27,6266 5,2561 22,0336 0,0916

64 5,2228 39,2987 6,2689 28,7065 -0,2922

128 5,2865 39,7912 6,308 28,935 -0,3084
256 4,632 34,0073 5,8316 20,8385 -0,1182
512 6,0318 56,862 7,5407 24,7166 -0,8697
1024 9,4117  114,1651 10,6848 51,7035 -2,7539
2048 9,3868  113,4573 10,6516 51,5582 -2,7306

Stateless GRU modeli ile BOI miktarinin tahmini igin yapilan ¢alismada MAE, MSE

RMSE ve R? metriklerine gére en basarili sonug 32 iinite ile olusturulan model ile; MAPE

metrigine gore en basarili sonug 256 iinite ile olusturulan model ile elde edilmistir. MAE, MSE

RMSE ve R? metriklerine gore en basarili sonuglarin alindigi 32 iiniteden olusan Stateless

modelin tahmin ve hata grafigi Sekil 65°te verilmistir.
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Sekil 65. BOI tahmini igin 32 iinite ile olusan stateless GRU modelinin tahmin ve hata grafigi.

Stateless GRU modeli ile BOI tahminlemesinde R? metrigine gére en basarili sonuglarm

alindig1 256 tiniteden olusan stateless modelin tahmin ve hata grafigi Sekil 66’da verilmistir.

BOI Tahmini GRU modeli : True Future ve Prediction degerleri

BOI Tahmini GRU modeli - Train

ve Validation Loss

Ginliik BOI Cilas

05

o4

03

02

o1

= Tain loss

Validation loss

200 50

Sekil 66. BOI tahmini igin 256 iinite ile olusan stateless GRU modelinin tahmin ve hata grafigi.
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Calismada BOI tahmini i¢in kullanilan stateful GRU modelinin tahmin sonuglar1 Tablo

18°de verilmistir.

Tablo 18. Stateful GRU Modelinin BOI Tahmin Sonuglari.

Unite sayis1 ~ MAE MSE RMSE MAPE R?
8 14,5161 240,2691 15,5006 76,7597 -6,9911
16 5,8511 52,3504 7,2354 31,3316 -0,7411
32 5,0343 39,1315 6,2555 27,68 -0,3015
64 4,7777 32,8984 5,7357 24,9255 -0,0942
128 4,3434 27,1374 5,2094 21,9196 0,0974
256 5,1435 37,538 6,1268 28,021 -0,2485
512 9,5516 119,6081 10,9365 39,6908 -2,9781
1024 4,7287 31,9933 5,6563 24,9845 -0,0641
2048 46,8969 2.229,43 47,2169 233,0268 -73,149

Stateful GRU modeli ile BOI miktarmin tahmini i¢in yapilan ¢alismada MAE, MSE,
RMSE, MAPE ve R? metriklerine gore en basarili sonug 128 iinite ile olusturulan model ile
elde edilmistir. MAE, MSE, RMSE, MAPE ve R? metriklerine gore en basarili sonuglarm

alindig1 128 {initeden olusan stateful modelin tahmin ve hata grafigi Sekil 67°de verilmistir.

BOI Tahmini GRU modeli : True Future ve Prediction degerleri BOI Tahmini GRU modeli : Train ve Validation Loss
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Sekil 67. BOI tahmini igin 128 iinite ile olusan stateful GRU modelinin tahmin ve hata grafigi.
Calismada KOl tahmini i¢cin kullanilan stateless GRU modelinin tahmin sonuclar1 Tablo

19°da verilmistir.

Tablo 19. Stateless GRU Modelinin KOI Tahmin Sonuglari.

Unite sayis1 ~ MAE MSE RMSE MAPE R?

8 10,4202 340,0369 18,4401 24,252 0,0005

16 10,7355 382,5686 19,5594 21,2201 -0,1246

32 9,9851 337,2981 18,3657 21,4996 0,0085

64 10,5524 370,48 19,2479 21,2819 -0,089

128 10,3386 347,2435 18,6345 22,3068 -0,0207

256 12,7316 366,0783 19,1332 32,7713 -0,0761
512 11,7226 348,6731 18,6728 29,1552 -0,0249
1024 27,6226 948,0428 30,7903 75,6924 -1,7868
2048 271,4626  74.031,17 272,0867 705,8655 -216,614
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Stateless GRU modeli ile KOI miktarinin tahmini i¢in yapilan calismada MAPE
metrigine gore en basarili sonug 16 iinite ile; MAE, MSE, RMSE ve R? metriklerine gore en

basarili sonug 32 iinite ile olusturulan model ile elde edilmistir.

Stateless GRU modeli ile KOI tahminlemesinde MAPE metrigine gdre en basarili

sonuglarin alindig1 16 iiniteden olusan stateless modelin tahmin ve hata grafigi Sekil 68’de

verilmigtir.
KOI Tahmini GRU modeli - True Future ve Prediction degerleri KOI Tahmini GRU modeli : Train ve Validation Loss
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Sekil 68. KOI tahmini igin 16 iinite ile olusan stateless GRU modelinin tahmin ve hata grafigi.

Stateless GRU modeli ile KOI tahminlemesinde MAE, MSE, RMSE ve R? metriklerine
gore en basarili sonuclarin alindigi 32 tiniteden olusan stateless modelin tahmin ve hata grafigi

Sekil 69°da verilmistir.

KOi Tahmini GRU modeli - True Future ve Prediction degerleri KOI Tahmini GRU modeli : Train ve Validation Loss
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Sekil 69. KOI tahmini icin 32 inite ile olusan stateless GRU modelinin tahmin ve hata grafigi.

Calismada KOI tahmini i¢in kullanilan stateful GRU modelinin tahmin sonuglar1 Tablo

20°de verilmistir.
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Tablo 20. Stateful GRU Modelinin KOI Tahmin Sonuclari.

Unite sayist ~ MAE MSE RMSE MAPE R?

8 13,6471 783,36 27,9886 32,4423 -0,0124

16 11,086  362,3493 19,0355 25,7946 -0,0736

32 10,4319  376,0722 19,3926 21,029 -0,1142

64 11,0916  396,2305 19,9055 21,6471 -0,174

128 11,2563  341,6158 18,4829 27,6554 -0,0122
256 10,4764 337,159 18,3619 23,8037 0,001
512 51,0248  2.748,97 52,4306  137,5954 -7,1448
1024 57,4486  3.447,80 58,7179  154,5499 -9,2153
2048 122,1267  15.159,70  123,1247  323,1429 -43,916

Stateful GRU modeli ile KOI miktarinin tahmini i¢in yapilan ¢alismada MAE ve MAPE
metriklerine gore en basarili sonug 32 iinite ile olusturulan model ile; MSE, RMSE ve R?
metriklerine gore en basarili sonug 256 {inite ile olusturulan model ile elde edilmistir. MAE ve
MAPE metriklerine gore en basarili sonuglarin alindigi 32 iiniteden olusan stateful modelin

tahmin ve hata grafigi Sekil 70’de verilmistir.

KOi Tahmini GRU modeli - True Future ve Prediction degerleri KOI Tahmini GRU modeli : Train ve Validation Loss
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Sekil 70. KOI tahmini igin 32 {inite ile olusan stateful GRU modelinin tahmin ve hata grafigi.

Ganliik KO Gikis

Stateful GRU modeli ile KOI tahminlemesinde MSE, RMSE ve R? metriklerine en
basarili sonuglarin alindig1 256 iiniteden olusan stateful modelin tahmin ve hata grafigi Sekil

57Sekil 71°de verilmistir.
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Sekil 71. KOI tahmini igin 256 iinite ile olusan stateful GRU modelinin tahmin ve hata grafigi.

o

g

e

78



Modellerin Performans ozeti

Calisilan RNN, LSTM ve GRU modellerinin MAPE metrigine gore siralanmasi ile en
iyi BOI tahmin sonuglar1 Tablo 21°de, en iyi KOI tahmin sonuglar1 Tablo 22°de ve literatiirde

yapilan ¢alismalarin BOI ve KOI tahmin sonuglari ise Tablo 23 ve Tablo 24’te 6zetlenmistir.

Tablo 21. Calisilan Modellerin En Iyi BOI Tahmin Sonuglar1.

Unite Basan
Model MAE MSE RMSE MAPE R? Orani
sayis1 (%)

Stateless GRU 256 4,632 34,0073  5,8316 20,8385 -0,1182 79,1615
Stateless RNN 256 4,7155 35,5992 59665 21,0372 -0,1705 78,9628
Stateless LSTM 2048 4,7478 36,0496  6,0041 21,0809 -0,1854 78,9191
Statefull GRU 128 4,3434 27,1374  5,2094 21,9196 0,0974 78,0804
Statefull LSTM 2048 4,4749 30,1315  5,4892 21,9428 -0,0021 78,0572
Stateless GRU 32 4,2401 27,6266  5,2561 22,0336  0,0916 77,9664
Statefull RNN 128 4,762 31,9928  5,6562 24,7959 -0,0641 75,2041

Tablo 22. Calisilan Modellerin En Iyi KOI Tahmin Sonuglari.

Unite Basari
Model MAE MSE RMSE  MAPE R? Orani
sayisl (%)

Statefull LSTM 16 11,1207  824,2519 28,7098 20,9574 -0,0653 79,0426
Statefull GRU 32 10,4319 376,0722 19,3926 21,029 -0,1142 78,9710
Stateless GRU 16 10,7355 382,5686 19,5594 21,2201 -0,1246 78,7799
Stateless GRU 32 9,9851 337,2981 18,3657 21,4996  0,0085 78,5004
Statefull LSTM 32 10,3026 356,1463 18,8718 22,206 -0,0552 77,7940
Stateless LSTM 1024 10,5626 343,6825 18,5387 23,6489 -0,0103 76,3511
Statefull GRU 256 10,4764 337,159 18,3619 23,8037 0,001 76,1963
Stateless LSTM 16 10,4314 338,6465 18,4024 24,0657 00,0045 75,9343
Stateless RNN 256 10,8274  340,8326 18,4617 25,1225 -0,0019 74,8775
Statefull RNN 32 12,2636  806,8796 28,4056 26,6167 -0,0428 73,3833
Statefull RNN 64 11,4745 348,9716 18,6808 28,6659  -0,034 71,3341

Tablo 23. Literatiirde Yapilan Calismalarin BOI Tahmin Sonuglari.

Kullanilan Metrikler

Calisma Parametre Model MAE MSE RMSE MAPE R2
El-Rawy vd, 2021 BOI LSTM - - 1,92 - -
Anuar vd, 2021 BOI LSTM - - 2,7382 - -
Khullar vd, 2022  BOIi Bi-LSTM 0,124 0,107 0.108 18,22 -
Lim vd, 2019 BOi LSTM - - 0,0000080 - 0,931
Hamoda vd, 1999  BOI ANN - - - 2,7 0,72
Yuvd, 2018 BOIi KPCA-ELM 1,125 1,340 1,321

Bu ¢aligma BOi GRU 4,632 34,0073 5,8316 20,8385 -0,1182
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Tablo 24. Literatiirde Yapilan Calismalarm KOI Tahmin Sonuglari.

Kullanilan Metrikler

Calisma Parametre Model MAE MSE RMSE MAPE R2
El-Rawy vd, 2021 KOI LSTM - - 3,36 - -
Anuar vd, 2021 KOI LSTM - - 3,6519 - -
Khullar vd, 2022  KOI Bi-LSTM 0,115 0,015 0,117 20.32 -
Ye vd, 2019 KOI LSTM-RNN - - 1,174 0,594 -
Lim vd, 2019 KOI LSTM - - 0,0000186 - 09%
Oztemek vd, 2016 KOI ANN - - - 13,5 -
Yuvd, 2018 KOI KPCA-ELM 2,322 3,108 1,223

Bu ¢alisma KOI LSTM 11,1207 824,2519 28,7098 20,9574 -0,0653

Modellerin Egitim Siireleri

Erzurum Atiksu aritma tesislerinde aritilan suda bulunan BOI ve KOI miktar1 tahmini
icin test edilen stateless ve stateful RNN, LSTM ve GRU modellerinin egitim siirelerinin

incelemesi bu boliimiinde 6zetlenmistir.

Calismada BOI ve KOI tahmini i¢in kullanilan stateless ve stateful RNN modellerinin

egitim siireleri Tablo 25°te verilmistir.

Tablo 25. RNN Modelinin Egitim Siireleri

BOI KOI
Stateless Model Stateful Model Stateless Model Stateful Model
Unite Egitim Siiresi Egitim Siiresi Egitim Siiresi Egitim Siiresi
Sayisi (Saniye) (Saniye) (Saniye) (Saniye)

8 51,838771 42,6214 90,70049 66,8298
16 59,263516 62,6365 54,74663 31,1389
32 50,163932 46,5583 69,6035 36,6305
64 86,267273 45,5686 93,26007 38,9135
128 82,155179 31,6598 57,4665 21,2129
256 67,247059 65,1186 91,0602 52,8401
512 63,274651 33,5787 67,44232 45,7995
1024 82,356462 59,9924 87,57968 27,8458
2048 183,632751 53,0845 119,4716 94,9011

BOI tahmini i¢in kullanilan RNN modellerinden 32 iiniteden olusan stateless modeli
50,16 saniye ile, 128 iiniteden olusan stateful modeli ise 31,65 saniye ile egitimi en az siirede

tamamlayan modellerdir.

KOI tahmini i¢in kullanilan RNN modellerinden 16 {initeden olusan stateless modeli
54,74 saniye ile, 128 iiniteden olusan stateful modeli ise 21,21 saniye ile egitimi en az siirede
tamamlayan modellerdir

Calismada BOI ve KOI tahmini i¢in kullanilan stateless ve stateful LSTM modellerinin

egitim siireleri Tablo 26°da verilmistir.
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Tablo 26. LSTM Modelinin Egitim Stireleri

BOI KOI
Stateless Model Stateful Model Stateless Model Stateful Model
Unite Egitim Siiresi Egitim Siiresi Egitim Siiresi Egitim Siiresi
Sayisi (Saniye) (Saniye) (Saniye) (Saniye)

8 41,135191 26,8746 36,166961 25,9098
16 39,229138 40,7258 40,998828 20,2997
32 36,847597 19,4907 46,182772 17,6841
64 39,063343 22,7490 47,680170 21,5139
128 40,207315 26,7036 46,383834 24,1202
256 42,074165 19,7845 50,209001 20,6681
512 44,689336 22,2200 48,676584 33,1516

1024 95,304478 53,2812 143,521807 65,7724
2048 470,949028 259,0500 306,397151 143,3059

BOI tahmini igin kullanilan LSTM modellerinden 32 iiniteden olusan stateless modeli

36,84 saniye ile, 32 iliniteden olusan stateful modeli ise 19,49 saniye ile egitimi en az siirede

tamamlayan modellerdir.

KOI tahmini i¢in kullanilan LSTM modellerinden 8 iiniteden olusan stateless modeli

36,16 saniye ile, 32 iliniteden olusan stateful modeli ise 17,68 saniye ile egitimi en az siirede

tamamlayan modellerdir.

Calismada BOI ve KOI tahmini icin kullanilan stateless ve stateful GRU modellerinin

egitim stireleri Tablo 27°de verilmistir.

Tablo 27. GRU Modelinin Egitim Siireleri

KOI
Stateless Model Stateful Model Stateless Model Stateful Model
Unite Egitim Siiresi Egitim Siiresi Egitim Siiresi Egitim Siiresi
Sayisi (Saniye) (Saniye) (Saniye) (Saniye)

8 44,702037 51,3040 59,400861 21,0294
16 51,926117 40,3418 53,66429 20,5742
32 54,399376 49,7696 57,535039 26,8738
64 50,093552 22,6428 71,637048 32,5973
128 59,953925 49,2043 48,994134 35,5499
256 60,940513 27,7792 54,867949 44,9186
512 90,867604 32,4185 68,76783 23,1708
1024 175,752943 67,0971 106,087451 51,3399
2048 504,125188 136,8600 472,023378 159,0845

BOI tahmini igin kullanilan GRU modellerinden 8 iiniteden olusan stateless modeli

44,70 saniye ile, 64 iiniteden olusan stateful modeli ise 22,64 saniye ile egitimi en az siirede

tamamlayan modellerdir.

KOI tahmini i¢in kullanilan GRU modellerinden 128 iiniteden olusan stateless modeli

48,99 saniye ile, 16 tiniteden olusan stateful modeli ise 20,57 saniye ile egitimi en az siirede

tamamlayan modellerdir.
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SONUCLAR

Bu tez calismasinda; derin 6grenme modelinin zaman serisi tekrarlayan sinir agi
yontemlerinden RNN, LSTM ve GRU modellerini kullanilarak ERBASAT’1n aritilmis suyunda
bulunan biyolojik oksijen ihtiyac1 (BOI) ve kimyasal oksijen ihtiyac1 (KOI) miktarlarinin
tahmin edilmesi amaglanmistir. Calisilan modeller stateful ve stateless olarak ve her model 2
gizli katmana sahip olacak sekilde tasarlanmistir. Calismada, ERBASAT’da olgiilen 943
giinliik deney sonuglarmin eksik verilerinin tamamlanmasi, aykir1 degerlerin diizenlenmesi ve
normalize edilmesinden sonra verinin %70’1 egitim, %30’u test i¢in kullanilmistir. Calisilan
modellerin tahminlemedeki basar1 performanslarinin degerlendirilmesi ve model tahmin
sonuclarinin gercek degerler ile karsilastirilmas: icin MAE, MSE, RMSE, MAPE ve R?
metrikleri kullanilmistir. Tez ¢alismasinda yapilan BOI ve KOI tahminlemeleri sonucunda

asagidaki bulgular tespit edilmistir:

e R? metrigi goz 6niinde bulunduruldugunda, ¢alisilan 3 modelinde tahmin sonuglart

gercek degerler ile yiiksek korelasyon gostermemistir.

e Calisilan modeller icerisinde BOI parametresini MAPE metrigine gére en yiiksek

dogrulukta GRU modeli %79,16 basar ile tahmin edebilmistir.

e Calisilan modeller igerisinde KOI parametresini MAPE metrigine gére en yiiksek

dogrulukta LSTM modeli %79,04 basari ile tahmin edebilmistir.

e Modellerin stateless ve stateful olarak tasarlanmasinin model basarisin1 gézlemlenebilir
bir derecede etkilemedigi ancak stateful modellerin egitim siireleri stateless modellerin

egitim siiresinden daha az oldugu goriilmiistir.

Elde edilen bulgular; ¢calisilan RNN, LSTM ve GRU derin 6grenme modellerinin atiksu
aritma  tesislerinin BOI ve KOI performans parametrelerinin tahmin edilmesinde
kullanilabilecek alternatif bir yontem oldugunu, modellerin egitiminin hizli yapilabilmesi i¢in
stateful olarak tasarlanmalarinin daha uygun olacagini géstermektedir. Soguk hava kosullarinda
camurdaki bakterinin iiremesi yavas oldugundan, Erzurum Atiksu aritma tesisinin sert ve uzun
kis sartlarina bagh olarak tesisin isletilmesinde birtakim zorluklar yasanmaktadir. Erzurum
Biyolojik Atiksu aritma tesisi hem rakim hem de iklim olarak farkli bir konumda
bulundugundan, yapilan ¢aligma yiiksek rakim ve uzun kig sartlarinda bulunan AAT c¢ikis
suyunun konsantrasyonlarinin tahminlemesi ¢alismalarina faydalar saglayacaktir. Tez

caligmasinda kullanilan modellerden elde edilen tahmin performanslar gelecekte;
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e Kis mevsimlerine ait verilerin zaman serisi dokusunu bozmayacak uygun bir yontemle

veri setinden ¢ikarilmasi,
e Eksik verilerin giderilmesi i¢in farkli yontemler kullanilmasi,
e Modellerin gizli katman sayilariin artirilmasi

e Veri seti gerceve dizisinin olusturulmasi i¢in kullanilan ¢er¢ceve boyutunun (t) farkl

bliytikliikler kullanilmasi

gibi yontemlerle kontrol edilerek modellerin performanslar1 iyilestirmeleri igin
yontemler arastiracaktir. Yapilacak calismalardan elde edilen sonuglar istatistiksel yontemler

ile karsilastirilarak performans degerlendirilmesi yapilacaktir.
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