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ONSOZ VE TESEKKUR

Bu calisma, bilim ve teknolojinin gelismesine paralel olarak insan beynini olusturan
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KISALTMALAR

AAFNN :Adaptive Activation Function Neural Network (Uyarlanabilir
aktivasyon fonksiyonlu sinir ag1 )
ADALINE : ADAptive Linear NEuron ( Uyarlanabilen Dogrusal Noron )

AGI :Akim Gozlem Istasyonu

ANFIS :Adaptive-Network Based Fuzzy Inference Systems (Uyarlamali Ag
Tabanli Bulanik Cikarim Sistemleri )

ANLR :Additive-Linear Regression ( Genellestirilmis Dogrusal Regresyon )

ANN :Artificial Neural Network (Yapay Sinir Ag1 )

ARMA :Autoregressive Moving Average ( Otoregresif Hareketli Ortalama )

ARIMA :Autoregressive Integrated Moving Average ( Otoregresif Entegre
Hareketli Ortalama )

ARMAX :Autoregressive Moving Average With Exogenous Inputs
( Otomatik Regresif Hareketli Ortalama ile Ex - ogenous Girisler )
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Newton Algoritmasi )

DT :Decision Tree ( Karar Agact Modeli )
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FFBP :Feed-Forward Back-Bropagation Neural Network ( Geri Yayilma
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FFNNs :Feed-Forward Neural Networks ( Cok Katmanli Beslemeye Giris-
fleri Sinir Aglar )

GA :Genetik Algoritma

GR-NN :Generalized Regression-Neural Network ( Genellestirilmis
Regresyon Sinir Ag1 )

IBM ‘International Business Machines ( Uluslararasi s Makinalar
Sirketi )

ICOLD :International Commission on Large Dam ( Uluslararasi Barajlar
Komisyonu )

LVQ : Learning Vector Quantization

MAE :Mean Absolute Error (Ortalama Mutlak Hata )

MASE :Mean Absolute Scaled Error ( Ortalama Mutlak Olgekli Hata )

MATLAB  :Matrix Laboratory ( Matris Laboratuvari )

MAPE :Mean Absolute Percentage Error ( Ortalama Mutlak Yiizde Hata )

ME :Mean Error ( Ortalama Hata )

MNLR :Multiplicative Non-Linear Regression ( Carpimsal Liner Olmayan

Regresyon )
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YALOVA GOKCE BARAJININ SU SEVIYESINIiN YAPAY SINiR AGLARI
ILE TAHMIN EDILMESI

OZET

Artan diinya niifusu ve kiiresel 1sinmanin olusturdugu kurakligin etkisi ile su gibi
ikamesi olmayan bir kaynagin, canlilarin ihtiyaclarini karsilayacak oranda muhafaza
edebilmek, diinya kamuoyunun {iizerinde durdugu onemli konular arasinda yer
almaktadir. Akarsulardaki su seviyesinin diisiik oldugu déonemlerde gerekli olan su
ihtiyaglarin1  karsilamak ve akarsularin olusturmus oldugu diizensizligi ortadan
kaldirilmas: i¢in biriktirme haznelerinin yapilmasi gerekmektedir. Bu calismada
Yalova Gokge Barajinin 2000-2019 yillar1 arasindaki, barajin su seviyesinin
olusmasinda etkili olan Sellimandira deresinin akis debisi, havzasinin yagis ve
buharlagsma degerleri, baraj su tahliyeleri, sizint1 suyu miktari ile barajin su seviyesi
Olctimleri kullanilarak, 2019 yil1 baraj rezervuardaki su seviyesinin yapay sinir aglar
ile tahmin edilmesi amag¢lanmustir.

Bu amagla yapay sinir aglar1 analizinde iki farkli ¢ok katmanli yapay sinir agi modeli
olan Levenberg-Marquardt egitim fonksiyonu ile Gradient Descent with Momentum
egitim fonksiyonu ve ayni zamanda analiz verilerinin kendi aralarindaki iliskisinin
tespiti icinde ¢coklu regresyon analizi kullanilmistir.

Yapay sinir agi1 kullanilarak olusturulmus olan analiz modellerinde en iyi analiz
sonucunun Levenberg-Marquardt egitim fonksiyonu ile yapilan analizlerde ( R? )
determinasyon degeri %94,14 ile aylik tahmin verilerinin aylik gercek su seviyesine
yakin degerlerde oldugu tespit edilmistir.

Sonug olarak Levenberg-Marquardt egitim fonksiyonu ile tahmin edilen 2019 yili
ortalama baraj su seviyesi 73,77 metre iken, barajdaki gergek ortalama su seviyesi
72,13 metre olarak ol¢iilmiistiir. Bu sonuglar altinda Yalova Gok¢e Barajinin su
seviyesinin tahmininde, Levenberg-Marquardt egitim fonksiyonu ile yapilan analiz
modelinin basarili sonuglar verdigi ifade edilebilir.

Anahtar Kelimeler: Yalova Gokge Baraji, Yapay Sinir Aglari, Baraj Su Yiizey
Seviyesi, Buharlagsma, Yagis, Sizint1, Gelen Akim.
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ESTIMATION OF WATER LEVEL OF YALOVA GOKCE DAM BY
ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

SUMMARY

With the increasing world population and the effect of the drought caused by global
warming, being able to preserve a non-substituted resource such as water to meet the
needs of living things is among the important issues that the world public opinion
emphasizes. During the periods when the water level in the rivers is low, the
accumulation chambers need to be built in order to meet the water requirements
required and to eliminate the irregularity created by the rivers. In this study, the
artificial nerve of the water level in the reservoir of 2019 was used by using the flow
rate of Sellimandira stream, which is effective in the formation of the water level of
the dam between the years 2000-2019 of the Yalova Gokge Dam, the precipitation
and evaporation values of the basin, the dam water discharge, the amount of leachate
and the water level of the dam. networks are intended to be estimated.

For this purpose, in the analysis of artificial neural networks, two different multi-
layer artificial neural network models, Levenberg-Marquardt training function and
Gradient Descent with Momentum training function, as well as multiple regression
analysis were used to determine the relationship between the analysis data.

In the analysis models created using artificial neural network, the best analysis result
was determined by the Levenberg-Marquardt training function (R?), and the
determination value was %94.14, and the monthly prediction data was close to the
monthly real water level.

As a result, while the average dam water level estimated by the Levenberg-
Marquardt training function in 2019 was 73.77 meters, the actual average water level
in the dam was measured as 72.13 meters. Under these results, it can be stated that
the analysis model made with Levenberg-Marquardt training function gives
successful results in the estimation of the water level of the Yalova Gokg¢e Dam.

Keywords: Yalova Gok¢e Dam, Artificial Neural Networks, Dam Water Surface
Level, Evaporation, Precipitation, Leakage, Incoming Flow, Irrigation.
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1. GIRIS

Su, biitiin canlilarin yagamini siirdiirmesi i¢in ihtiya¢ duydugu, baska bir madde ile
ikame ettirilemeyen ve bundan dolay1 hayati 6nem tasiyan vazgecilmez bir maddedir.
Canli ve cansiz, tim cevre lizerinde etkisi olan su, yasamin baslangici olarak
sayilabilir.

Canli bir varlik olan insanin suya olan etkisini, kendisine fiziksel, sosyal ve kiiltiirel
anlamda fayda saglamak amaciyla gergeklestirmistir. Bu durum ise insami tarihsel
siirecte toplumsal hale getirmistir. Antik ¢aglardan itibaren biitiin medeniyetler suya
yakin yerlerde kurulmus ve sudan faydalanmay1 amaglamislardir.

Bir bolgedeki su ihtiyact; niifus yogunlugu, niifus artigi, yasam seviyesi, tarim ve
endiistride verim artis1 ile ekonomik kalkinma gibi faktorlere baglidir. Ancak akarsu,
g0l, yeralt1 suyu, pinar, deniz ve yapay yagmur gibi su kaynaklarinda kullanilacak su
miktar1 sinirlidir. Ayn1 zamanda dogal hidrolojik ¢evrim iginde su hareket halinde
oldugundan belirli bir yerdeki ve zamandaki miktar1 da degismektedir (Erkek,
Agiralioglu, 2013 ).

Bu ¢alismamizda, Yalova Gokge Barajinin su seviyesinin tespitinde etkili olan
verileri kullanarak, barajdaki mevcut su seviyesinin tahmin edilmesi amaglanmustir.
Yalova Gokce Baraji, Yalova ilinin ile Karamiirsel ve Ciargik ilgelerinin i¢me,
kullanma ve endiistri suyu ihtiyacin1 kargilayabilmek icin Sellimandira deresi lizerine
1980-1989 yillart arasinda insa edilmis bir barajdir. Yalova Gokg¢e Barajinin hizmete
girmesi ile yeralti suyunun tarimsal kullanimina birakilmasi, asirt yer alti suyu
cekiminin onlenmesi ve ayni zamandan yer alti suyunun tuzlanmasi olasiliginin
ortadan kalkmasi dolayisiyla sanayi tesisleri ve yerlesim yerlerine de siirekli,
giivenilir ve aritmaya tabi tutulmus daha kaliteli suyun saglanmasi hedeflenmistir.
Son zamanlarda yapay sinir aglar1 birgok wuygulama alaninda basariyla
kullanilmaktadir. Yapay sinir aglari; insan beynini olusturan sinir sisteminin taklit
edilerek sinirsel algilayicilar yardimiyla daha Onceden 0Ogrenilmis veya
siiflandirilmig olan verileri kullanarak bunlardan yeni bilgiler elde ederek, karar
verebilecek sonuglar olusturabilen bilgisayar programlaridir.

Bu caligmamizdaki esas amag; yapay sinir aglari modellerini kullanilarak, Yalova

Gokee Barajinin 2019 yilindaki rezervuarindaki mevcut su seviyesinin tahminini



yapmaktir. Bu amagla yapay sinir aglart modellerini olusturulurken su seviyesinin
tespitinde kullanilacak olan verilerin %95°1 egitim verisi %351 ise test verisi olarak
kullanilmistir.  Analiz modellemelerini olusturan girdi verileri; Yalova Gokge
Barajinin 2000-2019 yillar1 arasindaki baraji besleyen Sellimandira Deresinin gelen
akim degerleri, baraj havzasina diisen yagis miktarr, havzanin buharlagma miktari,
barajdan sizan sizint1 suyu miktari, dolu savak tahliye suyu miktari, sulama ile igme
suyu miktarlar1 ve barajin rezervuarindaki su seviyesi Ol¢iimleri veri olarak
kullanilmastir.

Yapilan analizlerde elde edilen tahmin degerleri ise 2019 yilindaki 6l¢iilmiis olan Su

seviyesi verileri ile karsilastirilmistir.

1.1 Genel Bilgiler

Yalova Gokge Baraji yapilmasinin amaci; Istanbul-izmit sahil seridinin yerlesim ve
sanayi tesisleri ile tamamen dolmus olmasindan yeni gereksinimler ig¢in Yalova
Karamiirsel arasindaki sahil bolgesinin se¢ilmesi, bu bolgenin gelismesine 6nemli bir
etken olmaktadir. Ad1 gegen bdlgede olusan yeni sanayi tesisleri ve yeni yerlesimler
baz1 sorunlarda yaratmaktadir. Bu sorunlarin nedenlerinden biri de mevcut su
kaynaklarinin, igme kullanma ve endiistri suyu ihtiyacint karsilayamaz duruma
gelmesidir. Mevcut durumda ise Karamiirsel ilgesi ile Yalova- Karamiirsel arasindaki
sanayi tesisleri ve sahil siteleri, igme kullanma ve endiistri suyu ihtiyaglarini yeralt:
suyundan karsilamaktadir. Adi gegen bolgede Taskoprii ve Altinova ismi ile iki ayri
ova bulunmaktadir. Yeralti suyu bu ovalardan karsilanmaktadir. Tagkoprii ovasinin
yillik su rezervi 2,5x10° m®, Altmova’nin yillik su rezervi 6,5x10° m® “diir. Bu
ovalarin yilik su rezervleri dolmus olup yeni kuyularin ag¢ilmasma izin
verilmemektedir. Y1llik toplam suyu 9x10° m® olan bu iki ova, sulama suyu yam sira
icme, Kullanma ve endiistri suyu ihtiyaclarina cevap veremez duruma gelmistir.
Altmova ve TaskoOprii ovasinda, yeraltr su seviyesi 6zellikle son yillardaki asir1 su
¢ekimi nedeni ile gittikge diismekte ve bu iki ovadaki yer alti1 suyunda denizin etkisi
ile tuzlanma goriilmektedir. Yalova ilinin igme, kullanma ve endiistri suyu
thtiyacinin 6nemli bir kismin1 Sellimandira deresinden karsilanmaktadir. Ancak yaz
aylarinda Sellimandira deresinin suyunun azalmasi veya tamamen kurumasi, Yalova
ili i¢in yeterli suyun teminine engel olmaktadir. Belirtilen bu nedenlerden dolay1
Cmarcik, Yalova ve Karamiirsel icin i¢gme, kullanma ve endiistri suyu ihtiyacim

karsilamak tizere yeni kaynak arastirmasi yapilmis, Sellimandira deresi {izerine



Gokege Barajinin inga edilmesi uygun goriilmiistiir. Gok¢e Barajinin hizmete girmesi
ile yer alt1 suyu tarimsal kullanima birakilacak, asir1 yer alti suyu ¢ekimi 6nlenmis
olunacak ve dolayisiyla yer alt1 suyunun tuzlanmasi olasiligi da ortadan kalkacaktir.
Ayni zamanda sanayi tesisleri ve yerlesim birimleri de siirekli, glivenilir ve aritmaya
tabi tutulmus daha kaliteli suya kavusmus olacaktir ( Planlama raporu, 1978).

Yalova Gokge Baraji, Sellimandira deresi lizerine 1980-1989 yillart arasinda insa

edilmis ve giiniimiize kadar ilgili bolgelere hala hizmet etmektedir.

1.2 Caliymanin Amaci

Bu caligmada yapay sinir aglari modelleri kullanilarak Yalova Gokge Barajinin 2019
yili su seviyesinin tahmininin yapilmasi amaglanmis olup bu verilerin 1s181nda
sonraki senelerin baraj su seviyelerinin tahmininin yapilabilecegini gdstermektir.
Baraj isletmesi acisindan su seviyelerinin tahmininin yapilabilmesi, baraj

rezervuarindaki mevcut suyun daha optimum seviyede kullanilmasini saglayacaktir.

1.3 Calismanin Onemi

Gokge Barajinin su seviyesinin tahmininin yapilabilmesi, barajdaki mevcut suyun
hangi donemlerde ne kadar miktarda suyun muhafazasini veya ne kadar miktardaki
suyun uygun sartlarda tahliyesinin yapilmasi yoniinde 6n bilgiye sahip olunmasini
saglayacaktir.

Gokge Barajinin aylik su seviyesinin tahmininin yapilabilmesi, iilkemizdeki diger
barajlarinda su seviyelerinin tahmininin yapilabilecegini gosterecek olup bu tahmin
verileri ile barajlardaki mevcut suyun daha optimum seviyede kullanilabilmesi

saglanacaktir.



2. LITERATUR CALISMASI

Yapay sinir aglar1 bir¢ok disiplinin arastirmalarina konu olmustur. Yapay sinir aglari
yapilan aragtirmalarda istenilen verinin tahmin edilmesinde biiyiik Ol¢iide tutarl
sonugclar olusturulmasini saglamistir.

Holger ve Graeme (1996), Giiney Avustralya’daki Murray Nehri’nin tuzlulugunu 14
onceden tahmin etmek amaci ile yapay sinir agim kullanmistir. Yaptiklart bu
caligmada dort fakli yillik veri i¢in 14 giinliik yapay sinir ag1 tahmini ile ortalama
mutlak hata degeri %35,30-%7,00 arasinda bulunmus, bu ara degerlerin tutarl
degerler oldugu sonucuna varmiglardir.

Tokar ve Markus (2000), Yapilan bu arastirma c¢alismasinda yapay sinir agi
modelleri ile yagis, kar suyu esdegeri ve sicakligin bir fonksiyonu olarak havza
akisin1  tahmin etmede geleneksel kavramsal modellerle karsilagtirmalar
yapilmistir. Yapay sinir ag1 modelleri ile giinliikk yagis akisi siireci modellenmis ve
egitim ve test sonuglari, basit bir kavramsal yagis akist (SCRR) modeliyle
karsilastirilmistir. Yapay sinir aginin fakli zamanlarda topografya ve iklim modelleri
icin yagis akisi siirecini modellemede giiclii araclar olabilecegi sonucuna varilmstir.

Altunkaynak (2007), Van Golii su seviyesinin ylikselmesi ile kiyr kesimlerinin su
altinda kalmasinda dolay1 bu calismay1 yapmistir. G6l su seviyesinde zamanla olusan
degisimlerin modellenmesinde yapay sinir ag1 kullanilmistir. Bu calisma ile yapay
sinir ag1 ile yagis ve gol su seviyesi arasindaki iligkinin modellenebilecegi sonucuna
varilmis olup ayn1 zamanda gdl suyu seviyesindeki dinamik degisimler incelenmistir.
Alp ve Cigizoglu (2007), bu calismada yapay sinir ag1 nehirlerde asili olan tortu
yiikiiniin tahmin etmek amaci ile kullanilmistir. Bu sinir ag1 modellemelerinde, gelen
yagis akisi ve asili tortu yiik verileri kullanilarak agin egitimi yapilmistir. Bunun i¢in
yapay sinir algoritmalarindan ileri beslemeli geri yaymim ( FFBP ) yontemi ile
radyal temel fonksiyonu ( RBF ) kullanilmistir.

Calim (2008), bu calismada Tiirkiye’nin Akdeniz Bolgesinde yer alan Hatay,
Antakya Yarseli Baraji ve havzasinin 1796 giinlik 6l¢iim verileri yapay sinir agi
yontemi kullanarak baraj haznesinin seviye degisimi tahmini yapilmistir. Bu

tahminin yapilmasinda gilinlilk haznenin seviyesi, giinlik baraj goliine gelen su



hacmi, giinliik toplam su sarfiyati ve baraj hazasina diisen giinliik yagis yiikseklikleri
veri olarak kullanilmistir. Yapay sinir aginin modellenmesinde Boyesian diizenlenme
teknigi kullanilmistir. Bu ise Levenberg-Marquardt ( LM ) egitim algoritmasi
kullanilarak agirlik ve bias katsayilar1 yenilenmistir. Yapilan yapay sinir agi
modellemeleri ¢aligmasinda bulunan tahmin sonuglar1 geleneksel yontemle bulunan
veriler ile kiyaslandiginda iyi performans verdigi tespit edilmistir.

Sreekanth vd. (2009), yaptiklar1 bu ¢alisma ile yapay sinir ag1 egitim modeli olan
Levenberg- Marquardt ( LM ) kullanarak Hindistan, Hyderabad, Maheshwaran
havzasinin yer alt1 suyunun tahmini amaglanmistir.

Al Aboodi vd. (2009) yaptiklari bu ¢alismada Irak’in giineyindeki Shatt Al-Arab
nehrinin havzasinin tuzluluk oraninin yiiksek olmasi dolayisiyla nehir suyunun
sulama ve icme amaciyla kullanilmasi sorun teskil etmeye baglamistir. Bundan
dolayr Shatt Al-Arab nehrinin gelecekteki bu tuzluluk oranmin tahmin edilmesi
amaglanmstir.

Yarar ve Onii¢yildiz (2009), yapilan bu ¢aligmada Konya Ovasi Projesinin ana su
kaynagi olan Beysehir Golii'niin su seviyesi degisimlerinin yapay sinir agi
yonteminin kullanilarak belirlenmesidir. DSI tarafindan dlgiilen ve 1962 ile 1990
yillar1 arasindaki Beysehir Goliin’e giren akim- kayip akim, yagis, buharlagma,
cekilen akim ve seviye Ol¢limleri kullanilarak yapay sinir agi ile seviye degerleri
tahmin edilmis, elde edilen tahmin degerleri geleneksel yolla elde edilmis olan
sonuglar ile karsilastirilmistir. Bu ¢alismada en iyi tahmin sonucu Olgeklendirilmis
Eslestirmeli Gradyant modelinde 1 gizli katman, 7 gizli diigiim sayis1 ve 500 epoch
icin en kiiclik hata 0,056285 ile elde edilmistir. Beysehir Golii i¢in yapilmis olan bu
calisma ile geleneksel yontemlerle yapilan g6l su seviye Olglimlerinin
degerlendirilmesinde karsilasilan zorluklar ortadan kaldirilarak en kisa siirede gol su
seviyesinin bulunmasi amaglanmistir.

Ozaydm (2009), yapilmis olan bu calisma Eskisehir Porsuk Baraji su haznesi su
seviyesinin tahmin edilmesinde yapay sinir aglar1 ile ARMAX modeli kullanarak
ongoriilmeye calisilmis ayn1 zamanda bu iki modelin bir biri ile karsilastirilmasi
yapilmistir. Belirtilen bu amag¢ dogrultusunda Ocak 1973- Aralik 2006 yili Porsuk
Baraj1 su seviyesi, baraja gelen suyun hacmi, su sarfiyatlar1 ( tagskin, buharlasma,
diger sarfiyatlar1 ) ve havzaya gelen yagis miktar1 verileri kullanilarak analiz
caligmas1 yapilmistir. Yapilan analizler ile yapay sinir ag1 ile olusturulan modelin

ARMAX yontemi modeline gore gergege yakin daha dogru sonuclar verdigi tespit



edilmistir. Bu ¢aligsma ile Porsuk Baraji’nin ileriki zamanlarda bir su sikintisinin olup
olmayacagi ve ayni zamanda tagkinlar1 olup olmayacagi 6ngdriilmiistiir.

Mpallas vd. (2011), bu ¢alisma Yunanistan’nin Selanik sehrinin100 km kuzeyindeki
Kerkini Golii  ( Strymonos nehir havzasi tarafindan beslenen yapay gol ) 1932
yilinda baraj insaati ile baraj goliine donmiistiir. Kerkini Goliiniin su seviye degerleri
1990-2003’¢ kadar mevcut degildir. Bu degerleri elde etmek icin Visual Basic
dilinde olusturulan program kullanilarak bulunmaya ¢alisilmistir. Bu ¢alismanin girdi
verileri; yagis, gol suyu buharlagsmasi, strymonos havzasi buharlagsma insprirasyonu
ve Bulgaristan’dan gelen su akis verileri kullanilmistir. Yapay sinir aginin
modellenmesinde ise Levenberg- Marquardt egitim modelinin daha iyi performans
verdigi tespit edilmistir. Bunun i¢in ise egiti verisi olarak ( 1982-1997 yillar arasi ),
test veri seti i¢in (1998-2000 yillar aras1 ) ve dogrulama igin ( 2001-2003 yillar1)
kullanilmistir. Sonug¢ olarak, yapay sinir ag1 yonteminin kullanilmasi ile tim
parametreler kullanilmadan sonuca ulasilabildigi ispatlanmistir.

Tezel vd. (2013),yapilan calismada Beysehir Goliiniin aylik su seviyelerinin tahmini
yapilmistir. Bu tahmini yapabilmek icin ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 (MLP) ve
uyarlanabilir aktivasyon fonksiyonu sinir agi (AAFNN) modelleri kullanilmistir.
Veri olarak ise aylik yagis, buharlagsma, gol girdi ve gol ¢ikti debilerinin ile aylik gol
su seviyeleri kullamilmistir. Modellerin performanslar1 MAE, RMSE ve R?
kullanilarak kiyaslamalar yapilmistir.

Okoye ve Igboanugo ( 2013 ), yapmis olduklar1 ¢alismalarinda Nijer nehri iizerinde
yer alan ayni zamandan Nijerya’nin en biiylik hidroelektrik baraji olan Kainji
Baraji’nin su seviyesinin tahmini i¢in girdi sayist farkli olan bes yapay sinir ag
modeli ve Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama ( ARIMA ) modelleri
kullanilmistir. Olusturulan sinir ag1 modelleri ic¢in girdi verileri olarak Kainji
Barajinin 2001 yilinda 2010 yilima kadarki on yillik giinliik su verileri almarak
analizle yapilmistir. Yapilan bu c¢alisma ile sinir ag1 modellerinin su seviyesinin
tahmininde dogrulugun artan girdi verileri ile arttii, ancak sonrasinda bes girisli
modelleme ile tahmin dogrulugunda azalmalar oldugu goriilmiistiir. Dort girisli sinir
ag1 modeli en disiik rolatif hata ylizde 0,062 iken tek girisli yapay sinir agi
modelinde ise rolatif hata orani yiizde 0,237 en yiiksek degeri almistir. ARIMA
modeli ile olusturulan modelde ise rolatif hata orani olarak yiizde 0,039 orani ile en
iyl tahmin sonucu alinmistir. Bu ¢aligmanin, Nijerya’nin hidroelektrik santrallerinin

giic planlamalarinda 6nemli bir kaynak olacagi sonucuna varilmstir.



Aksoy vd. (2013), yapilan calismada, Van GoOli kapalt havzasinin 1990 yilinda
yaklasik 2 metre yiikselmistir. Bunun nedeni olarak ise hidro meteorolojik verilerin
analizinde, su seviyesindeki degisikligin goliin su biitgesi ile iligkili oldugunu
gorilmiistiir. Van Golii'ndeki aylik su seviyesi verilerinin tahmini ( modellemesinde )
icin stokastik modeller tavsiye edilmistir. Bunun i¢in tekli ve ¢oklu trend zaman
serilerini géz Oniline alan iki seri gelistirilmistir. Bu modellemeler veri kiimesindeki
egilimin ve periyodikligin arindirilmasindan sonra tiiretilmistir. Van GoOlii su
seviyesindeki zaman serilerinde tespit edilen trend, tekli ve ¢oklu trend ¢izgilerle
donatilmigtir. Tekli trend modelinde, zaman seri, g6l suyu seviyesinin artan bir
trende sahip oldugu hipotezi kurulmustur. Ikinci model ise (¢oklu trend olarak
adlandirilan) zaman serileri, her biri i¢in ayr1 pargalara ayrilabilen bir dizi segmente
ayrilmistir. Bu ¢alisma ile sentetik gol su seviyesinin ¢oklu trend modelinin tekli
trend modelinde daha uygun oldugu bundan dolayi tekli trend modeline kiyasla ¢oklu
tren modelinin sonuglari dogrultusunda gol kiy1 alt yapi projelerinin yapilmasinin
daha uygun olacagi sonucuna varilmaistir.

Ozen vd. (2014), yapilmis olan bu ¢alismada, Bursa iznik Gélii'nde minimum gol
seviyesi degisimlerinin otoregresif hareketli ortalama (ARMA) teknikleri modelleri
ile tahmin dogrulugunun test etmek i¢in kullanilmistir. Bunun igin girdi verileri
olarak 1955-2002 yillar1 arasindaki Bursa Iznik Géliiniin giinliik su seviye kayitlari
kullanilmistir. Bu veriler Elektrik Isleri Genel Miidiirliigiinden (EIE ) alinmistir. Bu
47 wyillik veriler giinliik Olglimler aylik verilere doniistiiriilerek 46 yilik veriler
modellerin (AR, MA ve ARMA) egitimi i¢in son bir yillik veri ise test ve tahminin
dogrulamasi i¢in kullanilmigtir. ARMA modeli ile elde edilen analiz sonuglarinin,
minimum gol seviyesi tahmininde diger modellerden daha iyi performans gosterdigi
tespit edilmistir. Yapilan analiz incelendiginde herhangi bir veri setine ihtiyag
duymadan sadece kendi minimum su seviyesi veri seti ile minimum su seviyesinin
tahmin edilebilecegi tespit edilmistir.

Shafaei ve Kisi (2016), yapilan bu g¢alismada aylik gol seviyesi degisimlerinin
tahmin edilebilmesi i¢in entegre dalgacik ve otomatik regresif hareketli ortalama
(ARMA ), uyarlanan néro bulanik c¢ikarim sistemi ( ANFIS ) ve destek vektdr
regresyon ( SVR ) algoritmalari kullanilmistir. Analizlerde zamanla degisen gol
seviyesi verileri, ayr1 dalgacik donilistimii kullanarak diisiik ve yiiksek frekanslh
verilerin ayrilmasi saglanmistir. Sonrasinda ise ARMA, ANFIS ve SVR analiz

modelleri kullanilarak her veri i¢in ayr1 ayr1 tahminde bulunulmustur. Analizlerde



WANFIS (Wavelet ANFIS), WARMA (Wavelet ARMA ) ve WSVR (Wavelet SVR)
algoritmalar1 tek ANFIS, ARMA ile SVR algoritmalar ile kiyaslanmistir. Sonug
olarak, coklu (entegre) modellerin gol su seviyesini tahmin etmede tekli modellere
gore daha dogru sonuglar sagladigi tespit edilmistir. Ayrica WSUR algoritma
modelinin diger ¢coklu algoritmalarina kiyasla biraz daha iyi tahmin sonuglar1 verdigi
tespit edilmistir.

Dogan vd. (2016), yapilan bu ¢alismada Van Goliinlin giinliik su seviyesi tahmini
icin iki farkli sinir ag1 modeli kullanilmistir. Bu sinir aglari; Ileri beslemeli sinir
agilart (FFNNs) ve radyal temel fonksiyonlu sinir aglar1 (RBNNs) modelleridir. Bu
sinir ag1 algoritmalarinin kullanilmasinin nedeni daha hizli yakinsama, daha kiigiik
hatalar ve daha yiiksek giivenirlikten vermesinden dolay1 kullanilmistir. Yapilan
analizler ile bulunan tahmin degerleri bunlara karsilik gelen 6l¢iilmiis degerler ile
korelasyon gosterdigi tespit edilmistir. Bulunan analiz sonuglari ortalama kare hata
(MES) ve R? (determinasyon) katsayisi kullamlarak tahmin sonuglar
karsilastirilmistir. Bu karsilastirma ile FFNN algoritma modelinin RBFNN algoritma
modelinden daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir. Yapilan bu ¢alisma ile elde
edilen tahmin sonuglarina gore gelecekte Van Golii’nilin su seviyesinde diismelerin
olacagi on goriilmektedir. Bu durumda Van Golii sahil ¢evresindeki hizli gelisen ve
yogun yerlesimin oldugu bolgelerde suyun artisi1 tehdit olusturmayacagi sonucuna
varilmistir.

Vaheddoost vd. (2016), Urmia Golii'ndeki aylik su seviyesi degisimleri tahmin
edebilmek i¢in parametrik ve parametrik olmayan modeller kullanilmistir.
Kullanilan parametrik modeller, ileri geri yayilim sinir ag1 (FFBP-NN) sirasinda ¢ok
dogrusal regresyon (MLR), toplamsal ve carpimsal dogrusal olmayan regresyon
(ANLR ve MNLR) ve karar agaci olarak (DT), parametrik olmayan modeller ise
regresyon sinir agi (GR-NN) ve radyal temel fonksiyon sinir agi (RBF-NN)
kullanilmistir. Bu g¢aligmada Urmia Goli'niin 1966-2010 yillart arasindaki Slgiilen
aylik su seviyesi verileri kullanilmistir. Analiz modellerinin karsilastirilmasinda dort
kriter kullanilmigtir. Bu kriterler; belirleme katsayisi, Lin'in uyum korelasyon
katsayis1, performans indeksi ve kok ortalama kare yiizde hatas1 kullanilmustir. i1k iki
kriter analiz sonuglarinin basaris1 igin, diger son iki kriter ise basarisizlik igin
diistiniilmiistiir. Bagar1 kriterlerine 0 ile 10 arasinda notlar verilmis, basarisizlik
kriterleri icin ise —10 ile O arasinda bir not verilmistir. Bulunan notlarin toplami ise

her modelin toplam notu olarak kabul edilmis. Analiz sonuglarinda regresyon



modellerinin ile FFBP-NN'nin aylik gol su seviyesini tahmin etmede GR-NN, RBF-
NN ve DT'den daha dogru sonuglar buldugu tespit edilmistir.

Abu Salam (2018), bu c¢alisma Irak Kerkiik’iin Kuzeybatisinda bulunan Dibis
Barajinin su seviyesinin tahmin edilmesi i¢in yapilmistir. Yapay sinir agmin girdi
verileri olarak 10 yillik veriler kullanilmistir. Bu veriler baraja giren akim degerleri,
barajdan c¢ikan akim degerleri, yagis ve baslangic su seviyesi Olgiimleridir. Bu
verilerin %80°ni egitim verisi kalan %20 ‘sini ise test verisi olarak kullanmistir.
Yapay sinir ag1 modellemesinde biitiin modeller ileri beslemeli geri yayilim 6grenme
algoritmasi kullanilmistir. Analizlerde dort farkli analiz modeli olusturulmustur. Bu
analiz modelleri; yagish / yagissiz, baslangigc su seviyeli/ baslangi¢ su seviyesiz
seklinde olusturulmustur. Bu calismada baslangic su seviyesinin 6nemli bir veri

oldugu sonucuna varilmistir.
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3. YAPAY SINiR AGLARI ( ARTiFICAL NEURAL NETWORKS)

Biyolojik sinir sisteminin temelini olusturan sinir hiicrelerine néron denir. Sekil
3.1’de de goriilecegi ilizere sinir hiicresi li¢ ana boliimde olusur. Bunlar; hiicre

govdesi (soma), akson ve dentritlerdir.

/ Akson

7 y  Soma

Dentrit Cekirdek

NS

Sonlandirict diigiimleri

Sekil 3.1 : Sinir hiicresi (Soycan, 2008).

Dentritler, néronun govdesinden (somadan) ¢ikan agac dallar1 seklinde olup sinir
hiicresine sinyallerin girisini saglar ve sonrasindan somaya tasginmasina yardimci
olur. Noronlardaki sinyalin taginmasini saglayan uzun sinirsel baglanti olan akson,
somada islenen sinyalleri ¢ikisa tasir. Akson ve dentritler arasindaki baglantiya
‘‘synapse’’ denir. Synapse sinir hiicreleri arasindaki elektrokimyasal baglantiy1
olusturmaktadir. Insan beynini olusturan ndron ve synapse baglantilari verimli bir
yapida olup son derece kompleks, dogrusal olmayan ve paralel bir bilgisayar
seklindedir. Beyni olusturan ndronlarin organize etme yetenegi ile kesin hesaplari
gerceklestirmesi sayesinde goriintii tanima, algilama vb. glinimiiziin en hizli sayisal
bilgisayarlarindan daha hizlidir. Insan beyninin 6grenme, birlestirme uyarlama ve
genellestirme yetenekleri sayesinde olduk¢a karmagsik, dogrusal olmayan ve paralel

dagitilmis bir igletim sistemi olarak ifade edilir (Soycan, 2008)
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Merkezi Sinir
Sistemi

Ic Besleme

Reseptorler
Duyarh

Efektorler
Motor Organlar

44—

Harici Geri
Besleme

Sekil 3.2 : Sinir sistemindeki bilgi akis1 (Soycan, 2008).

Sinirsel aga girisler duyarli algilayicilarla (reseptorler) saglanir. Bu reseptorler
sinyalleri (uyarilar1) gévdeye ileterek akis saglanmis olur. Bunun sonucunda cesitli
eylemlerin cevabi olusur. Gerek goriildiigiinde komutlar merkezi sinir sisteminde
iiretilir ve ilgili motor organlarina iletir. Bu motor organlarda uyarilar1 dogrulayan
geri beslemeli baglantilar ile merkezi sinir sistemini yonetir ve denetler (Soycan,
2008).

Yapay sinir aglari, insan beynini olusturan sinir sisteminin taklit edilerek sinirsel
algilayicilar yardimiyla daha onceden 6grenilmis veya smiflandirilmig olan verileri
kullanarak bunlardan yeni bilgiler olusturabilen ve karar vererek sonug¢ olusturabilen
bilgisayar programlaridir. Oriintii tanima, sistem tanimlama, robotik, sinyal isleme,
nonlineer denetim alanlar1 gibi bircok alanda kullanilmaktadir (Keskenler, 2017).
Yapay sinir agi, dis ortamdan ya da diger noronlardan alinan veriler Sekil 3.3’te

belirtildigi gibi ¢ikt1 iiretilmektedir.
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b=*x1 Bias
0]

\ Yerel
0 o | w, >(\g)alaﬂ .

Girisler  Q x;—>| W3
Toplama  Aktivasyon Cikis

O X¢g—>| W4 fonksiyonu  fonksiyonu

O X ' Wh

Girdi degerleri  Agirliklar
Sekil 3.3 : Yapay sinir ag1 6rnegi (Keskenler, 2017)

Sekil 3.3’te belirtilen sonucun olusabilmesi igin ag belirli verilerle (6rneklerle)
onceden egitilir, daha sonra aga verilen bu verilerle genelleme ve karar verebilecek
bir diizeye ulasir ve sonrasinda kazanilan bu yetenekle veri ¢iktilar1 olusur ve buda

denklem 3.1 ile ifade edilmis olur.

n
i=1

Denklem 3.1°de; c, ¢ikisi, w, agirliklar matrislerini, x, girisler matrisini, n, giris

sayisl, b, bias degeri ve f, aktivasyon fonksiyonudur (Soycan, 2008).

Yapay sinir aglar1 paralel dagitilmis aglar, baglantili aglar, noromorfik aglar gibi

adlarla da anilmaktadir (Keskenler, 2017).

3.1 Yapay Sinir Aganin Elemanlari

Girdiler, yapay sinir agina dis ortamdan veya diger hiicrelerden ulasan bilgilerdir.
Agirliklar, sinir hiicreleri arasindaki baglantilarin sayisal degerini tanimlamakta olup
bir hiicreye gelen bilgilerin degerlerini ve hiicreler iizerindeki etkisini gdosterir.
Toplama fonksiyonu hiicreye gelen agirliklarini ¢arpip toplayarak hiicrenin net
girdilerinin hesaplanmasina yardim eder. Aktivasyon fonksiyonu, hiicreye gelen net
girdiyi isleyerek hiicrenin bu girdiye karsilik iiretebilecegi c¢iktinin belirlenmesini

saglar. Ciktilar, aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenmis olan ¢ikt1 degerleridir.
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Sonug alinan ¢ikt1 degeri ya dis diinyaya, baska bir hiicreye ya da kendisine girdi

olarak gonderilebilir.

3.2 Yapay Sinir Aglarmin Tarihcesi

Bilgisayar biliminin 1980 yilindan sonra gelismeler gdsterdigi diisliniiliirse yapay
sinir aglarinin tarihsel gelisimi incelenirken 1980 Oncesi ve sonrasi diye ayirmak

gerekir.

3.2.1 1980 Oncesi yapay sinir ag1 tarihsel gelisimi

Yapay sinir aglar ile ilgili 1930 yilindan 6nce miihendislik degeri olmayan bazi
aragtirmalar yapilmistir. Yapay sinir aginda yapilan ilk modelleme c¢aligsmasi
McCulloch ve Walter Pitts tarafindan yapilmis (McCulloch ve Pitts, 1933) ve bunun
temellerini atmig olup elektrik devrelerini kullanarak insan beyninin hesaplama ve
analiz yetenegini dikkate alarak bir yapay sinir hiicresi gelistirmislerdir. Bu yapay
sinir hiicreleri ile her tiirlii mantiksal ifadenin formiile edilmesini gostermislerdir.
Sonrasinda daha fazla yapay sinir hiicrelerini birlikte ¢aligmasinin saglayarak paralel
calistirma teknigi ile Ogrenme kurallarinin belirlenmesine yardimci olmuslardir.
1939°da Donald Hebb’in Organization of Behavior kitabinda “Hebbian Ogrenme”
teorisini buldu. Bu teori ile sinir aginin baglanti sayisiyla 6grenebilme ve uyum
saglayabilmenin iligkili oldugunu bulmustur.1950 ve 1951 yillarinda Hebb teorisiyle
yapay sinir aglar ile ilgili simiilasyon ¢alismalar1 IBM laboratuarlarinda yapilmais,
1951 yilinda ilk nuro- bilgisayar iiretilmistir. 1953 yilinda Farely ve Clark tarafindan
rassal aglar ve adaptif tepki liretme terimleri bulunmus. 1957 yilinda Frank
Rosentblatt tarafindan bulanan “Perceptron ( tek katmanli egitilebilen ve tek ¢ikish
yapay sinir agi1 ) ile yapay sinir agindaki gelismeler hiz kazanmigtir. 1958 ve 1961
yillarinda Rosentblatt ile Caianiello tarafindan rassal aglarla adaptif tepki liretmede
caligmalar yapmislardir. John Von Neuman telgraf roleleri ve vakum tiipleri ile ilkel
sinir sisteminin taklit edilmesini Onermis, Frank Rosentblatt kavrama ve anlam
verme ile caligmalar yapmis, kavrama diigiimiinii ortaya cikarmistir. (Kavrama
diigiimii giiniimiizde kullanilan en eski yapay sinir agidir.) 1959 yilinda Bernad
Widrow ile Marcian Hoff, Stanford iiniversitesinde ADALINE ( ADAptive Llnear
NEuron ) ve MADALINE yapay sinir ag1 modelleri gelistirmislerdir. Bulunan bu
modeller yapay sinir aginin miihendislikteki uygulama alanlarina yonelik olan ilk

calismalardir. 1956 yilinda yapay zeka kavraminin ortaya atilmasi ile yapay sinir
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aglan ile birlikte incelenmis dolayisiyla bu donemde yapilmis olan arastirmalar
yiiziinii yapay zekaya cevirmistir. 1965 yilinda Nilssons tarafindan yazilan “ Ogrenen
Makineler” kitabi ile biitiin yapay sinir ag1 ¢alismalar1 bir araya toplanmistir. 1960
yilinin sonlarinda Pappert ve Misnk tarafindan yazilmis olan “Algilayicilar” kitabi ile
yapay sinir ag1 calismalart duraklamistir. Bunun nedeni ise yazarlar kitaplarinda
yapay sinir aginin bilimsel acidan bir degerinin olmadigi ve lineer olmayan
problemlerine yonelik ¢oziimler iiretemedigini ispatlamaya ¢alismislardir. Bu
tezlerini ispatlamak igin ise bilgisayar biliminde bilinen XOR probleminin ¢6ziimiinii
ornek gosterdiler. Bu da bir¢ok bilim adaminin yapay sinir ag1 alaninda ¢alisma
yapmasini durdurmustur. Bu sikintili slireg ancak XOR probleminin ¢6ziilmesi ile
tekrar baslamistir. 1969 yilina kadar devam etmis olan bu siire¢ Amari, Cooper,
Kohoen, Grossberg, Fukushima, Hopfield ve Anderson gibi arastirmacilar ile yapay
sinir ag1 caligsmalar1 devam etmis, 1980 yilina kadarki 10 yillik siire¢ yapilan
arastirmalar neticesinde yapay sinir ag1 arastirmalart duraklama dénemi sona ermis

ve gelismeler hizlanmistir (Keskenler, 2017).

3.2.2 1980 Sonrasi yapay sinir ag1 tarihsel gelisimi

1982 yilinda Kohonen tarafinda yapilmis “Kendi kendine 6grenme nitelik haritalar1”
calismast yayinlanmig, ayni1 yilda Hopfield tarafindan o6nemli ag smiflarinin
matematik modelleri olusturulmustur. Yapay sinir aglar1 i¢i devrim niteliginde olan
cok katmanli algilayicilarin bulunmasinda onemli bir adim olan Rummelthart’in
paralel programlama ¢alismalarini bulunduran ve 2 ¢ilt (McClelland ve
Rumelthart,1986 ve Rumelhart ve McClelland, 1986,1988) eseleri bu ¢alismalarin
temelini olusturmustur. Bu bulugla yapay sinir aglarinin popiilaritesi yeniden
yiikselise gegmistir. 1983yilinda Kohonen tarafindan danismasiz 6grenme aglari
gelistirilmigtir. 1988 yilinda Broomhead ve Lowe tarafindan “Radyal tabanh
fonksiyonlar” modeli gelistirilmistir. 1988 yilinda Specht tarafindan “Probalistik
Aglar” ve 1991 yilinda ¢ok katmanli algilayicilarin alternatifi ve gelismis olan
“Genel Regresyon Aglar” modellerini gelistirmistir. 1990 yilindan gliniimiize
kadarki siliregte yapay sinir agi modelleri ilk donemlerindekinin aksine teorik ve
laboratuar arastirmalar1 olmaktan ziyade giinliik hatta kullanilabilen sistemlerde

kullanilarak pratik anlamda yararli olmaya baglamistir (Keskenler, 2017).
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3.3 Yapay Sinir Aglarinda Aktivasyon Fonksiyonlari

3.3.1 Esik (adim) aktivasyon fonksiyonu

£( X)
1, x>0
. (=9 1 x<o
> X
0
1

Sekil 3.4 : Esik aktivasyon fonksiyonu (Oztemel, 2003).

Sekil 3.4°te goriilecegi iizere esik ( adim) aktivasyon fonksiyonu, sayet net deger
sifirdan kiigiikse ¢ikisinda -1 , sifirdan(0) daha biiyiikse net ¢ikisinda +1 alir. Sayet
esik aktivasyon fonksiyonun -1 ile +1 arasinda degiseni ise signum aktivasyon
fonksiyonu olusur. Signum aktivasyonu, net giris degeri sifirdan biiyiikse +1, sifirdan

kiigiikse -1, sifira esitse sifir degerini alir ( Soycan, 2008 ).

3.3.2 Dogrusal aktivasyon fonksiyonu

f(x)
.
f( x)=x
______________ r..
— \ X
0
-1

Sekil 3.5 : Dogrusal aktivasyon fonksiyonu ( Oztemel, 2003 ).
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Sekil 3.5’te de goriilecegi lizere dogrusal (lineer) aktivasyon fonksiyonunda ¢ikisi,
girigine esittir. Siirekli ¢ikislarda, ¢ikis katmanindaki aktivasyon fonksiyonu lineer

aktivasyon fonksiyonu olur (Soycan, 2008).
3.3.3 Logaritma sigmoid transfer (lojistik) aktivasyon fonksiyonu

f(x) 1
() = ——
(x) 1+e*

Sekil 3.6 : Logaritma sigmoid aktivasyon fonksiyonu (Oztemel, 2003).

Sekli 3.6’da goriilecegi tlizere fonksiyon lineer olmamast nedeniyle tiirevi
alinabilmekte dolayisiyla geri yaymimli aglarda kullanilabilmektedir ( Soycan,
2008).

3.3.4 Hiberbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu

tanh(x)
1 ammeo=fo= S5
an (X) - (X) - eX +ex
1
- > X
0
-1

Sekil 3.7 : Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu (Oztemel, 2003).

17



Sekil 3.7°de de goriilecegi iizere hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu lineer
olmayan bir fonksiyon olmasindan dolayi tiirevi alinabilir. +1 ile -1 arasinda ¢ikis

degerleri tiretir ( Soycan, 2008 ).

3.4 Yapay Sinir Aglarimin Simiflandirilmasi

Yapay sinir aglarini yapilarina ve Ogrenme algoritmalarina gore siniflandirmak

mimkiindiir (Ataseven, 2013).

Yapay sinir aglar1 yapilarina gore ileri beslemeli yapay sinir ag1 ve geri beslemeli

yapay sinir ag1 olmak tizere iki gruba ayrilmaktadir.

3.4.1 ileri beslemeli (Feed forwad ) yapay sinir ag

Bu modelde gecikme olmadan, islemler giristen ¢ikisa dogru diizenli katmalar

seklinde ilerler.

O=[=C

Sekil 3.8 : ileri beslemeli yap1 ( Oztemel, 2003 ).

Sekil 3.8’de goriilecegi lizere aga gelen veriler giris katmanina daha sonrasindan
sirastyla gizli katmalar ve c¢ikis katmanlarda veriler islenerek gecer ve sonrasindan
dis diinyaya ¢ikar. ileri beslemeli agda sistemin islemci elemanlar: bir katmandan
diger bir katmana baglantilarin1 kurarken ayni katmanda baglantilar1 bulunmaz. Bu
aga Ornek olarak Cok Katmanli Perseptron ( Multi Layer Perseptron-MLP ) ve
Ogrenme Vektdr Nicelendirmesi ( Learning Vector Quantization-LVQ ) verilebilir
(Soycan, 2008).
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3.4.2 Geri beslemeli (Feed back) yapay sinir ag1
Geri beslemeli yapay sinir aglari, kontrol sistemli uygulamalarda oldugu gibi

gecikmeler olusur.

Co=s{ o J=p @

o(t)

Gecikme | —
A

Sekil 3.9 : Geri beslemeli yap1 ( Oztemel, 2003 ).

Sekil 3.9 ‘da goriilecegi iizere bir hiicrenin ¢iktis1 sadece kendinden sonra gelen
katmana girdi olusturmuyorlar. Kendinden onceki katmandan veya kendindeki

herhangi bir hiicreye girdi olusturabilir.

Geri beslemeli bu modelde giriglere bagli olarak ileri beslemeli bir agdan elde edilir.
Bu agi, t anindaki ¢ikis O (t) , t+A anindaki cikisi ise O (t+A) ‘dir. A simgesi
sembolik gecikme siiresidir. ileri beslemeli yapay sinir ag1 kullanildiginda O (t+A)

denklem 3. 2 yazilabilir.

O(t+A4) =f[wO(b)] 3.2)

Denklem 3.2 ‘de dikkat edilmesi gereken husus x ( t ) baslangi¢ anina ihtiyag
duyulmasi olup bu baglangi¢ an1t O (0) =x (0 )’dur.

Geri belemeli ag mimarisi, danigmansiz 6grenme kurallarinin uygulama alam
buldugu ag sistemleridir. Geri besleme, bir katmandaki hiicreler arasinda
olusabilecegi gibi katmanlar arasindaki hiicreler arasinda da olabilir. Bu yapilar
nedeni ile dogrusal olmayan dinamik davranis gostermektedir. Bu aga 6rnek olarak

Hopfield, Elman ve Jardon aglari verilebilir (Ataseven, 2013).

3.5 Ogrenme Algoritmalarina Gore Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir ag sistemlerinin en ayirt edici Ozelliklerinden birisi ise Ogrenme
yetenegine sahip olmasidir. Ogrenme; giris, islem, bellek, cikis asamalarina sahiptir.
Ogrenme; tekrar ya da yasant1 yoluyla organizmanin davramslarinda meydana gelen

kalict ya da izli degisikliklerdir ( Aydin, 1999 ).

19



Insan beyni dogumdan sonra ¢evresindeki siirecleri ve degisimleri duyu organlar ile
algilar, algiladig1 bu davraniglar1 6grenir, yorumlar ve daha sonra 6grenilmis olunan
bu bilgileri kendi davranis siireglerinde kullanir. Beyin 6grenilmis olan bilgilerle
gelisir ve tecriibe kazanir. Dolayisiyla karsilagilan olaylarda nasil bir tepki
gosterebilecegini bilmektedir. Fakat daha once hi¢ karsilasilmayan etkiler karsisinda
tecriibesiz kalabilir. Yapay sinir aglar1 da 6grenme siirecinde aynen dis ortami
gozlerle veya viicudun diger organlari ile uyarilar1 benzer sekilde dis ortamdan
girisler (uyarilar) alinir, daha sonra bu girisler beyne iletilerek buradan da
degerlendirilerek bir tepki olusturmasi gibi yapay sinir agindaki aktivasyon
fonksiyonundan gegirilerek bir tepki cikist olusturulur. Bu ¢ikis 6grenilmis olan
etkiler (tecriibe) Kkarsilagtirilarak hata bulunmus olur. Yapay sinir aglarinda
Ogrenilmis olan aktivasyonlar, daha dnce verilmemis olan girisler verilip sinir aginin
cikistyla gercek cikisin yaklasimi karsilagtirilir. Sayet verilmis olan yeni drnekler
dogru olan sonuca yaklastyorsa sinir agi bu aktivasyonu 6grenmis demektir. Eger
sinir ag1 verilmis olan drnekler optimum degerden fazla ise sinir ag1 bu aktivasyonu
ogrenmemis bu ezberlemistir ( Soycan, 2008).

Yapay sinir aglarinda kullanilan 6grenme metotlari; danigsmali 6grenme (supervised
learning ), danismansiz Ogrenme (unsupervised learning ), takviyeli Ogrenme

(reinforcement learning ) olarak {i¢ temel gruba ayrilmaktadir.

3.5.1 Damismanh 6grenme ( supervised learning ) metodu

Yapay sinir aglarinda en fazla kullanilan bir 6grenme metodudur. Bu ag
kullanilmaya baslamadan 6nce egitilir. Bu agin egitiminde hem girdi degerleri hem
de o girdi degerleri igin istenen ¢ikt1 degerleri sisteme verilerek istenen sonug degeri
agin sonug olarak verdigi deger ile karsilagtirilarak hata hesab1 yapilir ve agirliklar
giincellenir. Bu ag metodunda baslangicinda rassal olarak verilen deger, ag
tarafindan hatast minimize edilene kadar dongiiler halinde degistirilir (Ataseven,
2013).
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P(d,y) W Istenilen
cikis

Sekil 3.10 : Danismanli 6grenme yapisi (Oztemel, 2003).

Hata

Danismanlt 6grenme kurallari; Algilayict 6grenme kurali, delta 6grenme kurali,
genisletilmis delta 6grenme kurali, geri yayilim 6grenme kurallarindan olusur (Sen,

2003).

Yapay sinir aglarinda istenilen giris- ¢ikis verilerinin ne kadar saglandiginin bir

degeri olarak denklem 3.3’te belirtilen bir uygunluk fonksiyonu tanimlanmustir.
e; =d; —y; (k) (3.3)
Uygunluk fonksiyonu ise denklem 3.4 ifade edilmistir.

1 - 2 1 - 2
E= —ie,"k==i(d, —y;k 3.4
ek =2i(d, -y, k) (34)
Denklem 3.4’te sistemin k’inci iterasyonunda yapay sinir aginin ¢ikis katmanindaki
i’ninci ¢ikis degeri y;i , bu sinirin vermesi istenilen sonug degeri d; ile gosterilirse, i

sinirinin hata sinyalidir (Ataseven, 2013).

Uygunluk fonksiyonu yapay sinir aginin agirhik degerlerine bagl olup bu agirlik
denklem 3.5°te belirtilen degerlerinin en uygun sekilde degismesi islemlerinden
olusmaktadir.

AW, = ZE@)
OW ..

ij

(3.5)

Denklem 3.5’teki 1, 6grenme katsayisidir.
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Yapay sinir aginda ¢ikiglarda olusan hatalardan yola ¢ikarak devredeki agirliklarin
yeniden diizenlemesi yapilmaktadir. Yapay sinir agindaki her agirlik degisimi

denklem 3.6 ile ifade edilmektedir.

AW; =ndy; (3.6)
d; cikis katmani sinirleri aglari igin denklem 3.7 ifade edilmektedir.

6; =e;(f;’ (3.7)

Gizli katmanlardaki sinir aglar igin denklem 3.8 ifade edilmektedir.

8y =12 .8, Wy (38)

m

f,, j sinir aginin aktivasyon fonksiyonlaridir.

Yapay sinir aginda énemli konulardan biri sitemin egitiminin ne kadar siirecegidir.
Sistemin egitiminde belli bir miktarda hata toleransim1 dikkate almak ve o hata
degerinden daha diisiik hata degerine ulasincaya kadar sistemin egitimi siirdiiriilmeli
ve hata toleransi uygun sinirlarda olmahidir (Ataseven, 2013).

Danigmanli  6grenmeye Widrow-Hoff tarafindan gelistirilen delta kurali ile
Rumelhart ve McClelland tarafindan genellestirilmis olan deltan ile geri besleme

algoritmalar1 drnek verilebilir (Oztemel, 2003).

3.5.2 Damismansiz 6grenme ( unsupervised learning ) metodu

Bu model sistemin 6grenimine yardimei olan herhangi bir danisman yoktur. Sistem
yalnizca girdiler (veriler) verilir, 6rneklerdeki parametrelerde bulunan iliskilerden
sistemin kendi kendine 6grenmesi beklenir, istenilen ¢ikis degerinin bilinmesine
gerek yoktur. Bu metot aragtirilan ve gelisen bir 6grenme metottur. Bu yontemde
bilgisayarlarin insan etkisi olmadan 6grenebileceklerinin bir gostergesidir. Ancak
siirlt bir kullanim alani olan ve arastirma asamasindadir ( Anderson ve McNeill,
1992).

Bu 6grenme yonteminde sistemin §grenmesi i¢in yalnizca giris bilgileri verilir. Bu
ogrenmeye Ornek olarak Grossberg’in gelistirmis oldugu ART ( Adaptive Resonance
Theory ) ve Kohonen tarafindan gelistirilen SOM ( Self Organizing Map ) verilir (
Oztemel, 2003 ).
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3.5.3 Pekistirmeli 6grenme ( Reinforcement Learning ) metodu

Bu 6grenme metodunda, giris verileri aga uygulanir ve sonucunda danigman
tarafindan degerlendirilmesi istenir. Odiillendirme ve cezalandirma yontemiyle agin
agirliklar1 glincellenir.

Danismanli 6grenmeye yakin bir metottur. Hinton ve Sejnowski’nin gelistirmis
oldugu Boltzmann kurali ve GA takviyeli grenmeye 6rnek verilebilir (Oztemel,
2003).

3.6 Cok katmanh perseptronlar (MLP) ve 6grenme algoritmalar:

Bu yontem daha ¢ok miihendislik uygulamalarinda kullanilan sinir ag1 metodudur.
Bu modelin yaygin olarak kullanilmasinda 6grenme algoritmalarinin ¢ogunun bu ag1
kullanabilmesidir. MLP yonteminde bir giris, bir veya daha fazla ara segment ve bir
cikis katmanindan meydana gelir. Bir segmentteki islem elemanlar1 bir st
segmentteki biitiin islem elemanlara baghdir. Sistemde akis ileri yonlii olup geri

besleme yapisi yoktur. Bundan dolayi ileri beslemeli ag modeli olarak da tanimlanir.

] T

Bulunan | | i

hatay1 yayma Cikis O
yonii (ger1) /] tabakas1

N .
Gizli
i } tabaka
6 Giris Cikis
i
X2

tabakasi hesaplama
i NSNS
| yonii (ileri)

Xn

Giris

Sekil 3.11 : Geri yayilim (MLP) yapis1 ( Oztemel, 2003 ).
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MLP model ag sisteminde aga bir 6rnek bildirilir, bu drnegin neticesinde nasil bir
sonug¢ iretecegi Ogretilir. ( Danismanli 6grenme) Sisteme verilen Ornek giris
katmanina bildiriliri, ara segmentlerde islenir ve sonrasinda ¢ikis segmentinde de
cikiglar elde edilir. Sisteme Ogretimi saglayan bu egitme algoritmasina gore agin
cikist ile istenilen ¢ikis arasinda olan hata tekrar geriye dogru yayilarak hata en az

seviyeye diisiinceye kadar agin agirlik degerleri degistirilir ( Soycan, 2003 ).

3.7 Yapay Sinir Aglarmin Uygulama Alanlar

Yapay sinir aglar1 bir¢cok alanda ve uygulamalarda kullanilmaktadir. Bu uygulama
alanlart; kana analizlerinin siiflandirilmasi, parmak izi tanima, ses tanima, robotik
araglar icin optimum rota belirleme, meteorolojik verilerin yorumlanmasi, otomatik
araglarin denetimi, toprak sicakligmnin tahmini, binalarda 1s1 tahmini ve enerji
ihtiyacinin belirlenmesi, agregalarin siniflandirmasinda, Spor sonuglarini tahmini,
betonarme yapilarda donati ve kesit hesaplanmasinda, deprem hasarlarinin hizl

tespitinde vs. alanlarinda kullanilabilmektedir.
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4. REGRESYON ANALIZI

Regresyon ilk kez 19. yiizyilda Sir Francis Galton tarafindan ortaya atilmistir.
Galton tarafinda yapilan calismada; anne, baba ve bunlarin ¢ocuklarinin boy
uzunluklar1 arasindaki iligkiyi arastirlmistir. Yaptigt bu g¢aligmanin sonugunda,
boylar1 ¢cok uzun veya ¢ok kisa olan ailelerin ¢ocuklarmin boy uzunluklariin grup
ortalamasima dogru egilim gosterdigini ileri slirmiistiir ve buna regresyon demistir.
(Giinasdi, 2014).
Iki degisken arasinda bir iliski bulunup bulunmadifi ve sayet varsa bu iliskinin
derecesinin  belirlenmesi istatistiksel ¢6ziimlemelerde en ¢ok karsilasilan
problemlerden biridir. Degiskenler arasindaki iligkinin tespitinde regresyon analizi
kullanilan bir ydntemdir. Istatistiksel anlamda iki degisken arasindaki iliskinin
varligi, bunlarin degerlerinin karsilikli degisimleri aralarindaki bir baglilik seklinde
anlagilabilir. Sayet X degiskeninin degerleri degisirken buna bagli olarak Y
degiskeninin degerleri de degisiyorsa, bu iki veri arasinda bir iliski bulundugu
sOylenebilir. Regresyon analizinde veriler, bagimli degisken veya bagimsiz
degisken(ler) olarak iki gruba ayrilmaktadir. Bagimli degisken; bagimsiz degisken
(ler) tarafindan agiklanmaya calisilan degiskendir. Regresyon analizinde bagimli
degiskenler Y ile ifade edilirken, bagimsiz degisken (ler) de X ile ifade edilir (Karaca
ve Karacan, 2016).
Regresyon analizinde esas amag; bagimli degisken ile bir ya da daha ¢ok bagimsiz
degisken arasindaki iligkiyi incelemektir. Regresyon analiz, bilinen verilerden,
bilinmeyen verilerin tiiretilmesine yardimci olur. Regresyon, bagimli veya bagimsiz
degiskenler arasindaki iliskiyi ve dogrusal egri kavramimi kullanarak, bir tahmin
degeri olusturur. Degiskenler arasindaki iliski bulunduktan sonra, bagimsiz
degiskenlerin degeri bilindiginde bagimli degiskenin degeri tahmin edilebilir (Can,
2012).
Regresyon analizi agagida belirtildigi sekilde siniflandirilir.
Regresyon analizi, degisken sayisina gore;

e Tek degiskenli regresyon analizi,

e (Cok degiskenli regresyon analizi,
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Verilerin dagilimina gore;
e Dogrusal regresyon analizi,
e Dogrusal olmayan regresyon analizi,
Verilerin kaynagina gore;
e Ana kiitle verileriyle regresyon analizi,
e Omnek verileri ile regresyon analizi,

e Zaman serilerinde regresyon analizi seklinde gruplandirilir (Karaca ve

Karacan, 2016).

4.1 Tek Degiskenli Regresyon Analiz Modeli

Bagimli degisken verisi ile bagimsiz degisken verisi arasindaki dogrusal iliskiyi
tanimlayan tek degiskenli regresyon modeli asagida denklem 4.1°de belirtildigi
gibidir;

Y =a+bx (4.1)

Denklem 4.1’te belirtilen Y, bagimli degiskenin degeri; a regresyon dogrusunun
kesisim degeri; b, regresyon dogrusunun egimi ve X, bagimsiz degisken degerini

ifade etmektedir (Can, 2012).

4.2 Cok Degiskenli Regresyon Analiz Modeli

Coklu dogrusal regresyon analizinde bir bagimli ve birden fazla bagimsiz degisken
arasindaki fonksiyonel iliskiyi incelenmektedir. Coklu dogrusal regresyondaki esas
amag; bagimlh degiskeni etkiledigi belirlenen degiskenler araciligi ile bagimli degiskenin
degerini tahmin etmek ile bagimli degiskeni etkiledigi dislinlilen bagimsiz
degiskenlerden hangisinin veya hangilerinin bagimli degiskeni daha cok etkiledigini

bulmak ve aralarindaki iligkiyi belirleyebilmektir (Gilinasdi, 2014).

Y bagiml degiskeni ile p sayida bagimsiz degisken arasindaki iligki dogrusal ise ve sayet
Y ile X’lere ait n tane gozlem degeri varsa ¢oklu dogrusal regresyon modeli asagida

denklem 4.2 ile gosterilmistir.

Y=bo+b1X11+b2X12+pr1p+e1 (1= 1,2 l'l) (4-2)

Denklem 4.2°de by, bs... by degerleri regresyon katsayilarini; Y, bagiml degiskenti;
X, Y bagimli degiskenine bagli olan degiskenlerdir (Giinasdi, 2014)
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5. CALISMA ALANI

Calisma alani; 28° 45° ve 29° 35° Dogu boylamlari ile 40° 28” ve 40° 45’ Kuzey
enlemleri arasinda bulunan ve literatiirde Gokge Baraji bolgesidir. Gokge Baraji,
Yalova ilinin giiney batisinda olup Yalova Termal yolu iizerindedir. Baraj aksinin
Yalova’ya uzakligi 8 km, Termal ilgesine uzakligi 3 km’dir. Sekil 5.1, Sekil 5.2 ve
Sekil 5.3'de caligsma alan1 gosterilmektedir.

BAgVa Merkez
o i

W kandiratal

Sekil 5.2 : Calisma alan1 genel goriiniimii(Google Earth goriintiisii, 2020).
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Sekil 5.3 : Calisma alan1 genel goriiniimii (Google Earth goriintiisii, 2020).

5.1 Gokee Baraji Yeri ve Golalam ( Rezervuar ) Jeolojisi

Baraj yeri ve gol alaninda magmatik kaya¢ olarak andezitler bulunmaktadir. Bu
andezitler muhtemelen oligosen yaslhidir. Andezitlerin iizerinde uyumsuz pliosenin
karasal fosiesli depozitleri gelmektedir. Bunlardan bagka birimlere rastlanmamuistir.
Baraj yerindeki andezitler, baraj yerinin her iki yakasinin ve gol alaninin temel
kayacidir. Andezit volkanik bir kayactir. Bu andezitler gerek katilasma esnasinda
gerekse katilasma sonrasinda tektonik olaylar neticesinde iglerinde yer yer catlak /
kirik sistemleri olusmustur. Bundan dolay1 baraj ekseninde belli seviyelere kadar
¢imento ile perde enjeksiyonu yapilarak gegirimsizligi saglanacaktir. Karasal fosiesli
depozitler, andezitlerin iizerinde yer almakta olup gol alaninin biiylik bir kismini
kaplar. Killi, kumlu ve c¢ok miktarda irili ufakli beyaz kuvars cakillarindan
olugsmaktadir. Muhtemel yaslar1 pliosen — neojen yasindadir. Baraj yerinin her iki
yakasinda ve gol alaninda yama¢ molozlarina rastlanmakta olup kalinliklar1 5-10
cm‘den 5-6 m kalinhiga kadar degismektedir. Bu yama¢ molozlarinin yapisinda
cesitli boyutlarda andezit, kuvars cakillari ile killi kumlu birikimler olusturmaktadir.
Baraj yerinin sol sahilinde 10 metre, sag sahilinde 50 metre kadar genislikte aliivyon
sahalart mevcuttur. Aliivyonda ise killi, kumlu kisimlar ile irili ufakli andezit, kum
tas1, granit, tiif cakil ve bloklart olusturur. Baraj yerinin aks yerinde kalinligi 11,50
metre olup gecirimlidir. GOl alaninda aliivyon, iyi derecelenmis kum ve cakil ile killi
kum ve orta derecede plastik killi sahalar seklindedir. Akis yukar1 dogru aliivyon
sahalar1 daralir ( DSI planlama raporu, 1978).
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5.2 Yalova Gokge Baraji

Yalova Gokce Baraji, Yalova ilinin ile Karamiirsel ve Cinargik ilgelerinin igme,
kullanma ve endiistri suyu ihtiyacini karsilayabilmek i¢in Sellimandira deresi {izerine
1980-1989 yillar1 arasinda insa edilmis bir barajdir. Gok¢e Baraji 1989 yilinda

bitmesi akabinde isletmeye alinmistir.

5.2.1 Gokge baraj tesisleri

5.2.1.1 Gokge barajimin govdesi

- - - I
Maksimum su sevivesi 10.00m

80.00m 8150m  f——
79.50m
= =

Normal su seviyesi

47.00m

43.00m L
Tabii
_% -
ini 1 zemin kotu
Minimum
su seviyesi !
Memba )
batardosu Kil dolgu
|
_____________ Aliivvon

T

Sekil 5.4 : Gokge baraji en kesiti ( DSI planlama raporu, 1978).
Gokge barajinin govdesi ile ilgili sayisal bilgiler Cizelge 5.1 ‘de verilmistir.

Cizelge 5.1 : Gokge baraj1 govde karakteristik bilgileri

Govde tipi Kaya dolgu

Talveg kotu (m) 32

Kret kotu (m) 81.50

Yiikseklik ( temelden ) (m) 62

Yiikseklik ( talvegden ) (m) 50

Kret uzunlugu (m) 747.06

Kret genisligi (m) 10

Temel zemini Tl.lf’ Flis,
Kirectasi

Gévde dolgu hacmi (m®) 1.330.000,00
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Sekil 5.5 : Gokge baraji gdvde genel goriintiisii.

5.2.1.2 Gokee baraji rezervuarmin (golii) karakteristik ozellikleri

Sekil 5.6 : Rezervuar alani genel goriinimii(Google Earth gortintiisii, 2020).

Baraj kesitinden gegen yillik ortalama su ( 1969-1678 yillari verileri i¢in) 77,04 hm®
‘diir. Bu barajdan yilda 36,6 hm?® su; icme, kullanma ve endiistri suyu olarak temin
edilecek. Ayrica 6,22 hm® su ise tarimsal sulama i¢in ayrilmistir. Gokge baraji
karakteristik bilgileri Cizelge 5.2 ve rezervuardaki su seviyesine gore su hacim satih

grafigi Sekil 5.7°de gosterilmistir.
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Cizelge 5.2 Gokge baraj1 rezervuarinin karakteristik bilgileri.

Minimum su seviyesinde (m)
Minimum su hacmi ( hm?)
Minimum rezervuar alani (km?)
Normal su seviyesinde (m)
Normal su hacmi ( hm3)
Normal rezervuar alant ( km2 )
Maksimum su seviyesinde (m)
Maksimum su hacmi ( hm3)
Maksimum rezervuar alani
(km2)

Yagis alan1 (km?2)

43
1.480

0.225
79.50

21.791

1.207
80

22.306

1.237
86.5
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Sekil 5.7 : Gokge baraj1 hacim satih grafigi.
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Sekil 5.8 : Gokge baraj1 rezervuar ( baraj golii ) genel goriintiisii.
5.2.1.3 Gokee baraji dolu savak karakteristik bilgileri

Gokge barajinin normal su seviyesinin 79,50 metre, maksimum su seviyesi 80,00
metre olmasi neden ile dolu savagin kapakli olarak yapilmasini zorunlu kilmaktadir.
Dolu savak kadastrol feyezan piki Q=496,00 m? /sn gegirecek sekilde sol sahilde
5,50x8,00 metre boyutlarinda 2 adet radyel kapak diisiiniilmiistiir. Dolu savak yapisi
her ne kadar baraj govdesini ikiye ayirtyorsa da saglam zemine oturmaktadir. Dolu

savak Sekil 5.9 ve Sekil 5.10 gosterilmistir ( DSI planlama raporu, 1978 ).

Sekil 5.9 : Gokge baraj1 dolu savak genel goriintiisii.
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Sekil 5.10 : Gokge baraji dolu savak genel goriintiisii.
5.2.1.4 Gokee baraji dip savak karakteristik bilgileri

Barajdan igme suyu, sulama suyunu ve dereye tahliye saglamak i¢in 1200mm
capinda ve uzunlugu 243,25 m cebri boru yapilarak saglanmigtir. Maksimum
ihtiyagta dip savaktan g¢ekilecek su debisi 2.10 m® / sn, minimum su kotunda
cekilecek su debisi 5.05 m® /sn, normal isletme kotunda 11.40 m® /sn ve tam kapasite
ile calismasi sonucunda ise 15.08 m® /sn su verilmektedir. Dip savagin
boyutlandirilmasinda ¢ekilecek maksimum su ihtiyacinin yani sira bir ariza aninda
baraj goliinlin yaklasik bir ay igerisinde bosaltilmas:t da dikkate alinarak tasarimi

yapilmistir ( DSI planlama raporu, 1978 ).

Sekil 5.11 : Gokge baraji dip savak+vana odasi genel goriintiisii.
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5.2.1.5 Gokee baraji egik su alma yapis1 karakteristik bilgileri

Gokge barajinin igme suyu baraji olmasi, su alma yapisinin kademeli su almaya
imkan verecek sekilde boyutlandirilmasini zorunlu kilmistir. Gékge barajinin birinci
derecede deprem bolgesinde bulunmasi kademeli su alabilmek i¢in 38-40 metre
yiiksekliginde bir kule yapisinin yapilmasini olanak vermemektedir. Bundan dolay1
saglam zemin Tlzerine ag¢ilmig bir kanal ve kanalin {izerine raylar vasitasi ile
kayabilen kapaklardan olusmaktadir. Baraj goliinde su seviyesinin degismesine
paralel olarak kapaklarin ¢ekilmesi veya yerine konmasi ile sistem g¢alismaktadir (

DSI planlama raporu, 1978 ).

Sekil 5.12 : Gokge baraji su alma yapis1 genel goriintiisii.

5.3 iklim

Gokge Barajinin rezervuar alani, yazlari kurak ve sicak kislar 1lik ve yagislh Akdeniz
iklimi ile her mevsim yagisli Karadeniz iklim bolgesi arasinda gegis olan Marmara
iklim Ozelliklerine sahiptir. 1962-1975 yili verilerine gore yillik ortalama yagis
900mm olup Yalova meteoroloji istasyonu gozlemlerine gore en ¢ok yillik toplam
yagls 1011mm, en az yagis yillik toplam 464mm olarak dl¢iilmiistiir ( DSI planlama
raporu, 1978).
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5.4 Yagis

Tez ¢alismasinda rezervuar alanindaki Cinarcik ve Yalova meteoroloji istasyonlarina
gore alinan ve Sekil 4.13’te goriilecegi lizere 2000-2019 yili veri araliklarina gore
Yalova Gokce Baraji havzasma diisen aylik toplam ortalama yagis miktar1 2011
yilinda 357,95 mm Eyliil ayinda iken en diislik yagis degerini ise 2015 yilinda 0,90
mm degeri ile Agustos ayinda almistir. Mevsimsel etiler ile sonbahar ve kis aylarinda

yagis miktar1 artmakta, yaz aylarinda ise azalmaktadir.

2011, Eylul 357.95
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Sekil 5.13 : 2000-2019 yillart arasindaki aylik toplam yagis miktari.

5.5 Sicaklhik

Proje sahasinda gozlemlenen sicaklik, yillik ortalama sicaklik 14.2°C olup gozlem
stiresince gozlemlenmis en diisiik sicaklik -9.7°C, en yiiksek sicaklik ise 40.2°C’dir

(DSI planlama raporu, 1978).

Tez ¢alismasinda rezervuar alanindaki Cinarcik ve Yalova meteoroloji istasyonlaria
gore ve Sekil 5.14°te goriilecegi iizere 2000-2019 yil1 veri araliklarina gore ise iki
istasyonu ortalama verileri olarak yilik en diigiikk ortalama sicaklik 14.28 °C, en
biiyiik toplam ortalama sicaklik 16.52 °C, ve ortalama sicaklik ise 14.28 °C olarak
tespit edilmistir. Ayrica aylik ortalama en diisiik sicaklik degeri Ocak ayinda 7.00 °C
iken en yiiksek sicakli degeri Agustos ayinda 24.39 °C “dir. Olgiilen giinliik en diisiik
sicaklik -2.8°C olup giinliik en yiiksek ise 32.6°C olarak tespit edilmistir.
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Sekil 5.14 : Yillik ortalama sicaklik degisim grafigi.
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Sekil 5.15 : Aylik ortalama sicaklik degisim grafigi.

5.6 Buharlasma

Serbest su yiizii buharlasmasi, Penman yontemine gére DSI Etiit Plan Dairesi Proje
Hidrolojik Fen Heyeti Midiirliigiince bilgisayar ortaminda hesaplanan Yalova
meteoroloji verileri alinmistir. Bu verilere buharlagsmanin toplamda en fazla oldugu
ay Temmuz ay1 155mm, en az oldugu ay Aralik ayr 15mm olarak tespit edilmistir

(DSI planlama raporu, 1978).

Tez caligmasinda rezervuar alanindaki Yalova meteoroloji istasyonuna gore alinan ve
Sekil 5.16°da goriilecegi lizere 2000-2019 yili veri araliklarinda, Yalova Gokge
Baraji havzasindaki toplam aylik buharlasma miktar1 189,9 mm ile 2007 yih

Temmuz ayinda goriilmiis iken en diigiik buharlagsma degerleri ise mevsimsel sartlar

36



dolayistyla buharlagma oOlgiimlerinin yapilamadigr Aralik, Ocak, Subat ve Mart

aylarinda goriilmektedir.

2007, Temmuz
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Sekil 5.16 : 2000-2019 yillar1 arasindaki aylik toplam ortalama buharlasma miktari.

5.7 Riizgar

Proje sahasinda en hizli riizgar hiz1 yonii ve siddeti ( kuzey bati ) NW 31.8m/sn’dir (
DSI planlama raporu, 1978).

Tez ¢alismasinda rezervuar alanindaki Yalova meteoroloji istasyonu verilerine gore
Sekil 5.17°de goriilecegi tizere 2000-2016 yili arasindaki aylik ortalama en yiiksek

ortalama riizgar hiz1 13.9 m/sn olarak tespit edilmistir.
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Sekil 5.17 : Aylik ortalama riizgar hiz1 grafigi.
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5.8 Gokce Baraji Su Kaynagi

Barajin su kaynagmi Sellimandira deresi olusturmaktadir. Gokge barajinin 1969-
1978 yillar1 arasindaki su temini degerlerine gore yillik ortalama su 77.04x10° m®
‘tiir. Gokge barajmin yagis alaninin 86.5 km? olmasi, akisa gegen suyun 77.04x10°
m?® oldugu rasatlarda tespit edilmesi nedeni ile akisa gecen suyun miktar1 890mm
olmas1 gerekmektedir. ( 77,04x10° m*/86.5x10° m? =0,890m=890mm) Proje alaninda
yillik ortalama yagis 900mm olduguna gore 900mm’lik yagisin 890mm’sinin akisa
gecmesi miimkiin degildir. Bu durum baraj alaninda bulanan kaynaklarin varlig ile
izah edilebilir. Gokge barajinin ylizeysel yagisin akisa gecen miktar1 ortalama
250mm olarak kabul edersek yiizeysel yagistan gelecek olan su ( 86.5x10° m?
x0.250=21.625x10° m® ) olacaktir. Bu durumda kaynaklardan gelecek su ise
77.04x10° m® — 21.62x10° m®=55.42x10° m® “tir. Barajin aktif hacim
boyutlandirilmasinda temel olan su teminin ( 1969-1978) degerleri bolgenin kurak
bir periyodunun i¢inde olmasi nedeni ile kritik bir periyot olacagi saptanmistir. Bu
nedenle verilerin kisa siireli olmasindan dolayr baraj aktif hacminin
boyutlandirilmasinda biiytik bir hataya diisiilmiis olmayacaktir.

Sellimandira deresinden ( Termalden gelen sular karismadan 6nce ) Yalova ilgesinin
(Planlama raporunun hazirlandig tarihte Yalova’nin, istanbul’un ilgesi konumunda
idi.) mevcut durumundaki i¢gme, kullanma ve endistri suyu ihtiyaglarini
karsilamaktadir. Sellimandira deresinden aliman akis suyu higbir aritmaya tabi
tutulmadan yalnizca klorlanarak Yalova’ya verilmektedir. Gokge baraji yagis
alaninin tamaminin ormanla kapli olmas1 ve yillik ortalama 77.04x10° m?® “lik suyun
40-50x10° m*® “niin kaynak suyu olmasi Sellimandira deresinin aritmaya tabi
tutulmadan igilebilme o6zelligine olduk¢a yakinlagsmaktadir. Termalden gelen ve
Sellimandira deresine karigan sular; Termal kaplicalarindan 14 It/sn sicak su, 1319
niifuslu  Gokgedere koyii ve 442 niifuslu Uvezpinar koylerinin kanalizasyon
sularindan olugsmaktadir. Gokge baraji yapildigindan Termalden gelen kanalizasyon
sularinin baraj rezervuarina girmeden barajin mansabina akitilmasi belirtilmistir (
DSI planlama raporu, 1978 ).

Tez calismasinda kullanilan Sellimandira Deresi akimlar1 D02A125 nolu AGI
istasyonunca Olgiilmektedir. Bu istasyon 1996 yilinda devreye alinmistir. Bu
istasyonun yeri Gokge Barajmin membasindaki Uveyzpmar Mahallesinin

giineyindedir. 29° 10> 45’ Dogu boylamu ile 40° 35 28’ Kuzey enlemlerindedir.
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Yaklagik kotu 91 metredir. Sekil 5.18’de goriilecegi lizere gozlem siiresince
Sellimandira deresinde en yiiksek aylik ortalama akis debi mevsimsel yagiglarin
etkisi etkile ile 2010 Subat ayinda 11,59 m®/sn iken en diisiik akis debisi ise Agustos

ve Eyliil aylarinda gériinmektedir.

2010 Subat,
11.59 m3/sn
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Sekil 5.18:2000-2019 yillar1 arasindaki Sellimadira deresinin aylik ortalama akis
debisi.

5.9 Gokge Baraji Su Tahliyesi

Sekil 5.19°da goriilecegi lizere Yalova Gokge Barajindan mevsimsel yagislarin
olusturdugu yiizeysel akislar ve Sellimandira deresinden gelen akis sular1 nedeni ile
maksimum su seviyesine ulasan baraj hacmi dolu savagindan tahliye yapilarak,
barajdaki taskin sulari kontrollii olarak tahliye edilmektedir. Gok¢e Barajindan
toplamda aylik ortalama en yiiksek tahliye degeri 31,754x10°m? degeri ile 2002
Aralik ayinda olmugstur. Barajin igme suyu baraji olmasi nedeni ile siirekli olarak
igme ve kullanma suyuna ihtiya¢c duyulmaktadir. Bundan dolay1 igme suyuna en ¢ok
ihtiya¢ duyulan aylar ortalama 3,5x10° m? degeri ile Temmuz ve Agustos aylarinda

olmaktadir.
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32 2002, Aralik

30 A 31’75 27,08 27,69
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Toplam tahliye Edilen Su Hacmi (10m3)

Sekil 5.19:2000-2019 yillar1 arasindaki Gokge Barajindan tahliye ( dolu savak
tahliye+igme suyu+ dip savak tahliyeleri ) olan aylik toplam su miktari.

5.10 Gokee Baraji Rezervuar Su Degisimi

Sekil 5.20°de goriilecegi tizere 2000-2019 yillart arasinda Yalova Gokge Barajinda
mevsimsel yagislar ve Sellimandira deresinde gelen akislar nedeni ile aylik ortalama
rezervuardaki su seviyesi en yiiksek degerini 2015 yili Mayis ay1 79,51 metre degeri
hesaplanmis olup buharlagma ve su tahliyeleri etkisi ile en diisiik su seviyesi 2014
yili Eylil ay1 46,72 metre degeri olarak hesaplanmistir. Gokge Baraji 2000-2019
yillar1 arasinda 2014 yili hari¢ dolu savak esik iist kotunun 72,00 metre olmasi

nedeni ile kig mevsimi sartlar1 dolayisiyla dolu savaktan su tahliyesi yapilmistir.
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Sekil 5.20:2000-2019 yillar1 arasindaki Gokg¢e Barajinin aylik ortalama rezervuar

su kotu.
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Sekil 5.21:Gokge Baraji 2019 yili aylik ortalama gol su kotu ( seviye ) degisim
grafigi.
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Sekil 5.22:Gokge baraj1 yillik ortalama g6l su kotu ( seviye ) degisim grafigi.
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Sekil 5.23 : Sellimandira Deresi 2019 yil1 aylik toplam debi degisim grafigi.
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Sekil 5.24 :Y1llik yagig+buharlasma hacmi ve gol su kotu degisim grafigi.
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Sekil 5.25 :Yillik yagis+buharlasma hacim ve sicakli degisim grafigi.
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Sekil 5.26: Yillik toplam yagis ve buharlasma hacim degisim grafigi.
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6. YONTEM

Bu tez c¢alismasi kapsaminda daha 6nceki bolimlerde ayrintili olarak Yalova Gokge
Barajinin yapilis amacin1 ve bu tez c¢alismasinin 6nemi ile literatiir c¢alismasi

hakkinda bilgiler verilmistir.

Baraj su seviyesinin ( kotu ) tahmini i¢in kullanilacak olan yapay zeka ve yapay sinir
agl tanimlanmis, sinir agmin yapt elemanlarinin ne oldugu, tarihsel gelisimi,
aktivasyon fonksiyonlari, yapay zekanin siiflandirmasi, 6grenme yontemleri ve en

sonda uygulama alanlar1 hakkinda bilgiler verilmistir.

Bu tez ¢alismasinin su kaynagini tegkil eden Yalova Gokge Barajinin konumlandigi
yerin ve havzasmin jeolojik yapisi, baraj tesislerinin karakteristik bilgileri ve
Ozellikleri hakkinda bilgiler incelenmistir. Gokg¢e Barajinin havzasinin iklimsel
ozellikleri, yagis miktari, sicaklik degisimleri, buharlagsma miktari, riizgar ve barajin
su kaynaginin teskil eden Sellimandira deresinin debi degisimleri hakkinda bilgiler

verilmis ve bunlarin yillara ve aylara gore degisim grafikleri incelenmistir.

6.1 Yalova Gok¢e Barajimmn Su Seviyesinin Tahmin Edilmesinde Kullanilan
Veriler

Bu tez c¢alisgmasinin amacit 2019 yili Yalova Gokge Barajinin Su  seviyesi
degisimlerini, yapay sinir aglar1 yontemini kullanarak tahmin edilmesini saglamaktir.
Bu tahmin degerleri, barajdaki mevcut suyun daha optimum kullanilmasina neden

olacaktir.

6.1.1 Yagis miktari

17658 Nolu Yalova Ciargik ilgesi ve 17119 Nolu Yalova meteoroloji
istasyonlarinin verileri alinmigtir. Yalova Gokge Baraji havzasindaki iki yagis
verisinin ortalamasini1 almak, baraji besleyen havzasinin biitiin her yerinde gelen
yagis ile daha gercekei bir deger alinacaginin diistiniilmesinden dolay1 ortalama yagis

verisi alinmistir.
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P + P
Port,yagls _ (,‘marglk2 Yalova (6. 1)

Denklem 6.1 ‘de P oryags , Ortalama yagis degerini, Pcinarcik , Cinarcik meteoroloji
istasyonu olgiilen yagis degerini, P vaiova » Yalova meteoroloji istasyonunun dlciilen
yagis degerini ifade etmektedir.
Baraj yiizey alanina diisen yagis miktari, denklem 6.2 ifade edildigi gibi
hesaplanmustir.

Pagis = PortyagmsX A (6.2)
Denklem 6.2°de P a5, baraj yiizeyine diisen toplam yagisi, Py yags, baraj yiizeyine
diisen ortalama yagisi, A, barajin gél suyu yiizey alanini ifade etmektedir. Denklem
6.1 ve 6.2 ile Yalova Gokge Baraji gol suyuna diisen yagis miktarinin hacmi

hesaplanmustir.

6.1.2 Buharlasma miktari
Yalnizca 17119 Nolu Yalova meteoroloji istasyonu verisi kullanilmistir. Ciinkii
17658 Nolu Yalova Cargik ilgesi meteoroloji istasyonu i¢in buharlagsma degeri
bulunmamustir.
Gokge baraj1 ylizey alanindaki buharlasma miktarin1 hesaplanmasinda denklem 6.3
kullanilmustr.

E = k,xE;xA (6.3)
Denklem 6.3’te E, yiizeydeki toplam buharlasan miktar, kp, diizeltme kat sayis (0.3-
1.0 arasinda degismekte olup bu deger DSI 113.Yalova Subesinden alinan Gokge
Baraj1 bilgi foylerinde 0.78 alinmis olmasi dolayisiyla 0.78 degeri alinmistir.), E;,
meteoroloji istasyonu ile Olgiilen buharlasma miktari, A barajin gol suyu ylizey

alanini ifade etmektedir.

6.1.3 Giren debi miktari

Gokee barajinin ana su kaynagini teskil eden Sellimandira deresinin giinliik dlciilen

debi degerleri kullanarak denklem 6.4 ile baraja giren suyun hacmi hesaplanmistir.
Qgiren = 24x60x60xQq (6.4)

Denklem 6.4’te Qgiren, Bir giin boyunca dereden baraja giren suyun hacmini, Qg,

Sellimandira deresinde gecen suyun debisini ifade etmektedir.
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6.1.4 S1zma miktar1

Gokge barajinda belli donemlerde dlgiilerek tespit edilen, sizan suyun miktaridir.
3 -

Ortalama Sizan Su Hacmi (103m3)

Zaman (Yillar)

Sekil 6.1. 2000-2019 yillar1 arasindaki Gokg¢e Barajindan sizint1 su miktart.

Sekil 6.1’de goriilecegi iizere Yalova Gokge Barajindan 2000-2003 yillari igersinde
Olciilen aylik ortalama sizint1 suyu miktari 1x10°m? iken 2004-2019 yillar1 igerisinde
aylik ortalama sizint1 suyu miktar1 2x10° m*'tiir. Bu durum baraj sizint1 suyunda bir
miktar artis gézlemlenmis daha sonra ise sizint1 suyu miktarinin sabit degerde kaldig
gOriilmiistir.

6.1.5 Yalova Gokce Barajidan ¢ikan debiler

6.1.5.1 Sulama suyu

Gokge barajiin vana odasindan sulama amacl sulama suyuna giden miktar alinarak,

hesaplama yapilmistir. Fakat her zaman sulama amagli sulama suyu verilmemistir.

6.1.5.2 i¢cme suyu

Yalova ilinin temel igme suyu kaynagi olan Yalova Gok¢e Barajinda igme suyunu
temin etmek i¢in igme suyu aritma tesisine, vana odasindan pompa istasyonuna

verilen suyun miktar1 alinmistir.

6.1.5.3 Dolu savak tahliye

Dolu savak tahliye suyu mevsimsel yagislar nedeni ile baraj su hacminin normal su

seviyesinin istiine ¢ikmasi dolayisiyla maksimum su seviyesine ulasan suyun dolu
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savak radyal kapaklarinin belli miktarda agilmasi sonucu rezervuar goliindeki tahliye

edilen su hacmidir.

6.1.6 Yalova Gokce Baraj rezervuar su seviyesi ( kot )
Yalova Gokge Barajina toplamda giren ve ¢ikan suyun miktari sonrasinda olusan
farki sonucunda barajda olgiilen su seviyesidir. Baraj rezervuarindaki su seviyesi,

giinliik olarak eseller ile 6l¢ililmiis olan degerlerdir.

6.2 Yalova Gokce Baraji su seviyesinin tahmininde kullanilan MATLAB
programi

MATLAB programi isminden de anlasilacagi tizere ( MATrix LABoratory )
kelimelerin anlamlarina gelen ¢ok paradigmali sayisal hesaplama yazilimli ve
dordiincii nesil programlama dilidir. Bu program kullanicisina matris isleme,
fonksiyon ve veri ¢izme, algoritma uygulamalarin ile kullanici ara yiizii olusturma,
C, C++, Java ile Fortran benzeri diger dillerde yazilmis programlara ara baglanma
imkani saglar.

MATLAB programi bilinen matematiksel rakamlar ve isaretler ile ifade edilen
problemleri kolay bir sekilde hesaplama, goriintiilemesini saglayarak programlama
islemlerini biitlinlestirmistir.

MATLAB programi ile yapilabilen matematiksel islemler; dogrusal cebir, veri
coziimleme, isaret isleme, polinom ve ara deger islemleri, sayisal integral alma ile
diferansiyel denklem ¢6zme islemlerini yapabilmektedir. Ayni zamanda
matematiksel islemlerin sonuglarini ve bu islemlerin sonucunda ortaya ¢ikan iki veya
¢ boyutlu grafiklere ulasilmasimi saglayarak bu grafiklerde istenilen renk,

1siklandirma ve animasyon 6zelliklerini yapilabilmektedir.

6.2.1 MATLAB programinin uygulama alanlari
e Matematik ve hesaplama islemleri,
e Algoritma gelistirme,
e Programin analizini saglayacak verileri bir araya getirme, bu verileri
modelleme, benzetim ve bunlari prototiplime,
e Bilimsel ve miithendislik uygulama alanlarindaki grafik islemlerini yapma ve

bu grafikleri gelistirme seklinde siralanabilir.
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6.2.2 MATLAB programinin ana kisimlari
MATLAB programi asagida belirtilmis olan bes ana kisimdan olusmaktadir.
e MATLAB programlama dili,
e QGelistirme ortamu,
o Grafik iglemleri,
e MATLAB matematiksel fonksiyon kiitliphanesi,
e MABLAB uygulama programi ara birimi,

6.2.3 MATLAB programlama dili

MATLAB programlama dili; sarthh deyimler, fonksiyonlar, veri yapilari, giris- ¢ikis
ve nesneye yonelik Ozellikler iceren yiiksek seviyeli matris/dizim dilidir ( Temiz,
2015).

MATLAB programinda C programlama dili ya da Fortran'daki fonksiyonlar
cagirilabilir ve alt programlar: yazilabilir. Cevirici bir fonksiyon olan MATLAB‘ta
veri tipleri gecisli ve devamli olarak olusturabilir. Bu sekilde derlenen fonksiyonlar
tarafindan olusturulan dinamiksel yiiklenebilir nesne dosyalari, "MEX-files"
(MATLAB executable) olarak adlandirilir. Java, Active X ya da .NET ile yazilan
kiitiiphaneler, direkt olarak MATLAB ‘'tan ¢agrilabilir ve bircok MATLAB
kiitiiphanesi (6rnegin XML ya da SQL destegi), Java veya Active X kiitiiphaneleri
cercevesinde wrapper olarak uygulanabilir. MATLAB 'ta, Java'dan ¢agrisim yapmak
cok karmasiktir, fakat bu durum MATLAB ile genisletilebilir ( URL-1).
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6.2.4 MATLAB gelistirme ortamm

DN RSN e arch Documentation

Sekil 6.2 MATLAB programi ara yiizii penceresi

Sekil 6.2 ‘de goriilecegi lizere MATLAB programi ilgili fonksiyonlart ve
dosyalarinin kullanilmasinda yardimci olan ara¢ ve geregler dizininden olusmaktadir.
Bu ara¢c ve geregler ise komut tarihsel giinliigli, yazi diizenleyicisi, yanlis
ayiklayicisi, yardim, calisma ortami, dosyalar ve arama yolu ic¢in gerekli olan

tarayicilardan olugmustur ( Temiz, 2015 ).

6.2.5 MATLAB programinda grafik islemleri
MATLAB,  gelistirme  uygulamalartyla  beraber grafiksel  kullanici  ara

yiizli 6zelliklerini de destekler. Ayrica graph-plotting 6zellikleri entegre edilmistir.
MATLAB’de en sik kullanilan temek grafik ¢izimi plot fonksiyonudur.

MABLAB programinda grafik araglar iki ve ii¢ boyutlu veri goriintiilemesi, goriintii
isleme, canlandirma ve grafikleri temsil etmekte kullanilan yiiksek seviye
fonksiyonlarindan olusmustur. MATLAB analiz c¢aligmalarinda tam bir grafiksel
kullanict ara yiiziinii yapilandirmak kadar grafiklerin goriinlisiinii istenilen hale
sokulmasina olanak saglayan diisiik seviye fonksiyonlar1 da bulunmaktadir ( Temiz,

2015 ).

6.2.6 MATLAB programinin matematiksel fonksiyon kiitiiphanesi

MATLAB matematiksel fonksiyon kiitliphanesinde; sum, log, exp, abs, sin, cos, tan,
cot vs. elemansal fonksiyonlardan ve karmasik aritmetikten, matrisin boyutu,
matrisin tersi, matris 6z degerleri, matrisin determinanti, Bessel fonksiyonlar1 ve hizli
Fourier doniisiimlerine kadar degisen ¢ok genis kapsamli hesaplama algoritmalarinda

olusur.

50


https://tr.wikipedia.org/wiki/Grafiksel_kullan%C4%B1c%C4%B1_aray%C3%BCz%C3%BC
https://tr.wikipedia.org/wiki/Grafiksel_kullan%C4%B1c%C4%B1_aray%C3%BCz%C3%BC

6.2.7 MATLAB uygulama programi ara birimi

MATLAB programi ile etkilesimli ¢alisan C ve Fortran programlari yazilmasina
olanak saglayan bir kiitliphaneye sahiptir. MATLAB programinda rutinleri ¢cagirma,
bir hesaplama motoru gibi kullanma ve MAT-dosyalarim1 yazma ile okuma igin

gerekli gereclerden meydana gelmistir ( Temiz, 2015 ).

6.2.8 MATLAB programindaki yapay sinir agi egitim fonksiyonlari

Bu tez ¢alismasinda yapilan analizlerde iki farkli ¢ok katmanli yapay sinir ag1 egitim
fonksiyonu kullanilmistir. Bunlar sirasiyla Trainlm ( Levenberg-Marquardt ) ve
Traindm (Gradient Descent with Momentum) egitim fonksiyonlaridir. Bu
fonksiyonlar yapilar1 ve sonuca ulasma siireleri bakimindan birbirlerinden farklilik
gostermektedir. Bu tez calismasinda iki farkli yapay sinir ag1 modeli i¢in elde edilen
sonuglari incelendiginde, en uygun yapinin Trainlm ( Levenberg-Marquardt ) oldugu

gOriilmiistir.

6.2.9 MATLAB programinda egitim ve test islemi

MATLAB programinda analiz igin verilmis olan veriler egitim ve test verisi, girdi
verisi olarak tanimlanir. Yapay sinir aglarinda performans fonksiyonlarinin
kullanilmasi ile agirlik kat sayilarinda yapilacak diizenlemelerle ortaya c¢ikan sonug
verilerinin belli bir tolerans araliginda olmasi istenir. MATLAB programinda yapilan
bu islen yapay sinir agmin veriler ile egitilmesi olarak tanimlanir. Yapay sinir
aglarinda bulunmak istenen tahmin degerleri i¢in sinir aginin egilmesi asamasinda
yeterli miktarda verinin olmasi gerekmektedir. Aga verilen veriler ile egitimi sona
erdikten sonra test islemine tabi tutulmasi gerekmektedir. Sinir agmnin test edilmesi
amaci ile ayrilmis olan girdi verileri, sinir aginin egitilmesi ile olugmus olan sinir ag
modeline indirgenmesi ile ¢ikt1 verileri iiretilmis olunur. Sonrasindan performans
fonksiyonlarimi kullanmak sureti ile yapay sinir aginin tahmin etkinligi tespit edilmis
olunur. Sinir aginin egitimin baslangicinda kullanilan agirlik kat sayilar1 agin kendisi
tarafindan belirlenir. Agin egitimi aninda hatalara bagli olarak bu agirlik kat sayilar
degisime ugrar. Agirlik kat sayilarindaki bu degisim, hatanin diizeyini belirlenen
degere ulagtiran agirlik matrisinin bulunmasma kadar tekrar edilir. Sinir aginin
egitiminin fazla yapilmasi ile olumsuz sonuglar olusabilir. Sinir agindaki agirlik kat
say1 matris degerleri yapilan egitimlere bagli olmasi nedeni ile fazla yapilan egitimle
genellestirme yeteneginde azalmalar meydana gelir. Bu durumda ise egitim verisi

grubundaki muhtemel hatali degerleri, sistemin kendisi tarafindan sanki mutlak
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dogru imis gibi algilanabileceginden dolay1 egitimin kalitesi diisiik olmus olur. Bu
durum analizli yapay sinir agi modellerinde egitim verisinde hi¢ hata olugsmaz iken
test grubunda yapilan ezberlemeler dolayisiyla ¢cok biiyiik hatalar meydana gelmis
olur. Boylelikle bu gibi durumlarin olusmamasi i¢in egitim asamasinda gereginden
fazla egitim ( ezber ) yapilmadan sonlandirilmalidir. Yapay sinir ag1 modelindeki
egitim ile test grubu hata degerlerinin birbirine benzer olmasi, o yapay sinir agi
modelinin iyi tasarlanmis model oldugu anlamina gelir.

Sonug olarak; yapay sinir agi modelinin optimum egitim diizeyine ulasmasi
sonrasinda, egitim grubu hatalarinda diislis goriiliirken test grubu hatalarda artma
baslar. Bu durumun nedeni yapay sinir ag1 modelinde agir1 egitim ya da ezberlemenin
baglamasidir. Sayet boyle bir durum olustu ise iyi bir yapay sinir agi modelinin
olusmasi i¢in yapilan egitimin durdurulmasi gerekmektedir. Eger mevcut veriler ¢ok
az sayida ise ortalama karesel hata kullanilabilir. Ulasilmis olunan bu durum hata
degerlerini sabit tutacagindan, egitimi durdurmak olusacak olan asir1 egitimi
engelleyecektir. Sekil 6.3 ‘te egitim ve test degerleri hatalarinin tekrar sayisina gore

degisim grafigi verilmistir (Temiz, 2015 ).

E (Hata)

F 3

A
Y

Az egitim Asirt egitim

Test verisi

Egitim verisi

[
—»

Tekrar sayisi
Sekil 6.3:Sakl1 katmanli yapay sinir ag1 modelindeki agirlik ve hata grafigi

(Temiz, 2015).

6.3 Analiz Verilerinin Normalizasyonu

Excel programinda regresyon analizi ile MATLAB programinda yapay sinir ag1
analizleri yapilmadan oOnce veriler mutlaka normalize isleminden gecirilmesi

gerekmektedir. Normali edilmesindeki amag; analizi yapilacak verilerin arasindaki

52



biiyiik farkliliklarin azaltilmast ve verileri bir say1 araliginda sinirlandirmaktir.
Literatiirde ¢esitli normalizasyon formiilleri mevcut olup en yaygin olarak kullanilan
normalizasyon D min max’tir ( minimum-—maksimum normalizasyonu ). Bu
normalizasyonda analiz edilecek verilerin hepsi sifirdan biiyiik bir deger almaktadir.

Asagidaki denklem 7.1 ‘de kullanilan normalizasyon denklemi belirtilmistir.

9 — o
8N=0.8XL9R—“““ +0.1 (6.5)

max 19min
Denklem 7.1’de 9y, normalize edilmis olan verinin degerinin sonucu, 9g, normalize

edilecek olan veri, 9,,,, normalize edilecek en kiigiik degerdeki veri, 9y ax,

normalize edilecek en biiyiik degerdeki verileri ifade etmektedir.

Yapilan analiz sonucunda bulunan veriler, 6.5 denkleminin ters ¢evrilmesi ile olusan

denklem 6.6 kullanarak normal degerlere doniistiiriilmiis olunur.

9y — 0,1
9 = (") XCOypa — Omin) + B (6.6)

6.4 Tez Analizinde Kullanilan Hata Formiilleri

6.4.1 Ortalama kare hata (Mean Squared Error ( MSE ))

Ortalama kare hata, bir regresyon egrisinin bir dizi noktaya ne kadar yakin oldugunu
sOyler. MSE, bir makine 6grenmesi modelinin, tahminleyecinin performansini 6lger,
her zaman pozitif degerlidir ve ayn1 zaman MSE degeri sifira yakin olan
tahminleyicilerin daha iyi bir performans gosterdigi soylenebilir. MSE formiili

denklem 6.7°de gosterilmistir.

n
1 A
MS]EszZ(Yi—Yi )’ (6.7)
i=1

Denklem 6.7°de verilen n, verilerin sayisimi Y;, verinin Kkendisi, YiA, verinin

ortalamasini ifade eder.
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6.4.2 Ortalama mutlak yiizde hata (Mean Absolute Percentage Error ( MAPE ))
Ortalama mutlak yilizde hata, regresyon ve zaman serileri modellerinde tahminlerin
dogrulugunu 6lgmek ¢in ortalama mutlak yiizde hata sik¢a kullanilmaktadir. Gergek
degerler arasinda sifir igerenler varsa, sifir ile bdliinme olacagi icin MAPE
hesaplanamaz. Cok diisiik tahmin degerleri i¢in yiizde hatas1 %100°l gecemez; ancak
cok yiiksek tahmin degerleri oldugunda yilizde hatasinin {ist sinir1 yoktur. MAPE,
tahminleyicilerin dogrulugunu karsilastirmak i¢in kullanildiginda, tahminleri ¢ok
diistik olan bir yontemi sistematik se¢mesi nedeniyle 6nyargilidir. Bu ufak ama ciddi
problemin, tahmin degerlerin gercek degerlerine oranini bulan bir dogruluk 6l¢iitii ile
istesinden gelinebilir. Bu yaklasim geometrik ortalama agisindan yorumlanabilen

tahminlere yol agar. MAPE formiilii denklem 6.8’de gosterilmistir.

100% <
MAPE = — XZ

t=1

A — Fy
A

(6.8)

Denklem 6.8 ‘te n, verilerin sayisini, A;, gergek degeri, F;,tahmin degerini ifade

eder.

6.4.3 Ortalama mutlak hata ( Mean Absolute Error ( MAE ) )

Ortalama mutlak hata, iki siirekli degisken arasindaki farkin olgiisiidir. MAE, her
gercek deger ile veriye en 1yl uyan ¢izgi arasindaki ortalama dikey mesafedir. MAE
aynt zamanda her veri noktast ile en iyl uyan ¢izgi arasindaki ortalama yatay
mesafedir. MAE degeri kolay yorumlanabilir oldugu i¢in regresyon ve zaman serisi
problemlerinde sik¢a kullanilmaktadir. MAE, yonlerini dikkate almadan bir dizi
tahmindeki hatalarin ortalama biiyiikliigiinii 6l¢en, tiim tekil hatalarin ortalamada esit
olarak agirliklandirildig1 dogrusal bir skordur. MAE degeri 0’dan oo’a kadar
degisebilir. Negatif yonelimli puanlar yani daha diisiik degerlere sahip
tahminleyiciler daha iyi performans gosterir. MAE formiili denklem 6.9°da

gosterilmistir.

n n
1 1
MAE = — = x| == :
D il = 10 fed (6.9)
1=1 1=1
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Denklem 6.9 ‘te n, verilerin sayisini, x;, gercek degeri, y;,tahmin degerini ifade

eder.

6.5 MATLAB’ta secilen yapay sinir ag1 egitim fonksiyonlari

Yapilan tez ¢alismasinda, iki farkli ¢ok katmanli yapay sinir ag1 egitim fonksiyonlar1
olan Levenberg-Marquardt (Trainlm) ve Gradient Descent with Momentum
(Traindm)’ ile analizler yapilmistir. Yapilacak olan analizler igin 2000-2019 yili
arasindaki verilerin; 2000 yilinda 2018 yilina kadar olan verilerden 1368 adet (%95)
verinin 1140 adet olan verisi agin egitim input verisi, 228 adet veri ise target verisi
olarak, 2019 yilinin verisi olan 72 adet (%5) verinin 60 adeti test girdi, geriye kalan
12 adet veri ise sinir aginin test edilmesi i¢in kullanilmistir. Analizlerde olusturulan
yapay sinir aginin performansini etkiyebilecek hususlardan olan néron sayilari, gizli
hiicre sayilari, ¢evrim sayisi, variant katsayisi, 6grenme ve momentum katsayilarinda
degisiklikler yapilarak en iyi analiz sonucuna ulasilmaya ¢alisilmistir. Bu analizlerin
performans kriterleri ise korelasyon kat sayisi, determinasyon katsayisi, ortalama
kare hata ( MSE ), ortalama mutlak yiizde hata ( MAPE ) ve ortalama mutlak hata

(MAE ) degerleri secilmistir.
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7. ANALIZ

7.1 Coklu Regresyon Analizi Veri Calismasi

Regresyon analizi, aralarinda sebep-sonug iligskisi bulunan iki veya daha fazla
degisken arasindaki iliskiyi belirlemek, bu iligkiyi kullanarak o konu ile ilgili

tahminler ya da kestirimler yapabilmek amaciyla yapilir.

Cizelge 7.1: Coklu regresyon analizi sonucu bulunan katsayilar.

Katsayilar
Kesisim (b,)  0,33747416
bi Degiskeni 1 0,26486926
b, Degiskeni 2 0,42364794
bs Degiskeni 3 0,13892231
b, Degiskeni 4 0,53278775
bs Degiskeni 5 -0,0060191

Coklu regresyon analizi ile istenilen tahmin verisi denklem 7.1’de gosterilmistir
Y =0,3374 + 0,2648X, + 0,4236X, + 0,1389X3 + 05327X, — 0,0060X5 (7.1)

Denklem 7.1°de belirtilen katsayilarin gergek Olgiilen degerler ile ¢arpilmasi
sonucunda olusan tahmin degerleri Cizelge 7.2°de gdsterilmistir.
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Cizelge 7.2: Coklu regresyon analizi tahmin ¢izelgesi.

Coklu Regresyon Rezervuardaki

Normalize o ) Coklu Regresyon
Aylar Gegek Kot Ana! 1zinin Tahm n Gerg?k S.u Analizinin Tahmin
Degerleri Ettigi Normalize SeVIy.e St Ettigi Degerler (m)
Degerler Degerleri (m)
Ocak  0,66938 1,39211 73,32 91,87
Subat  0,79820 1,03626 76,63 82,74
Mart  0,86689 0,98958 78,39 81,54
Nisan  0,89604 0,80566 79,14 76,82
Mayis  0,90000 0,86113 79,24 78,24
Haziran 0,83561 0,96757 77,59 80,97
Temmuz 0,74598 1,05453 75,29 83,21
Agustos 0,63153 1,05537 72,35 83,23
Eylil  0,49612 0,69773 68,88 74,05
Ekim  0,34698 0,73180 65,05 74,92
Kasim 0,18650 0,57124 60,93 70,80
Aralik  0,10000 0,70328278 58,71 74,19
85 r &
80 *
y=0, X .
_ o 0,7037x + 16,261
g R>=0,3151
~ 75 B
>§n ® Coklu Regrasyon'nun
]70 Tahmin Degeri ( m )
@ B Olgiilen Gergek Deger
565 F ( m )
&}
B0 | [ | — Dogrusal ( Olgiilen
:g [ | Gercek Deger (m ))
55
50 T T T 1
65 70 75 80 85

Coklu Regrasyonu'nun Tahmin Degeri (m )

Sekil 7.1 :Coklu regresyon tahmin degerleri ile gercek degerlerinin sagilim
grafigi. (a)

Sekil 7.1 sagilhim grafiginde ¢oklu regrasyon tahmin degerlerinin lineer bir sa¢ilim
yaptig1, fakat yerinde olgiilen gergek degerlerin ise daginik bir sagilimda oldugu

goriinmektedir.
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Sekil 7.2 :Coklu regresyon tahmin degerleri ile gercek degerlerinin aylara gore
sacilim grafigi. (b)

Sekil 7.2’de Coklu regresyon analizi sonucunda Mayis ayindaki degerin yerinde
Olciilen degerlere yakin oldugu, diger aylarin tahmin degerlerinin ise yerinde olgiilen

grafikteki degerlerine uzak oldugu goriinmektedir.
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7.2 Levenberg-Marquardt (Trainlm) egitim fonksiyonu analizi veri ¢alismalar:

7.2.1 Noron sayisinin belirlenmesi

Asagidaki Cizelge 7.3’te Levenberg-Marquardt (Trainlm) egitim fonksiyonunda

ndron sayisinin degisiminin performansa etkisi goriilmektedir. En iyi performans

kriterine gore en yiiksek korelasyon ( R ) % 85,51 degeri néron sayis1 5 iken ve

korelasyon (R) % 86,68 degeri ile noron sayis1 6 iken almistir.

Cizelge 7.3 : Levenberg-Marquardt (Trainlm) egitim fonksiyonu ile yapilan néron
sayisi tespiti analiz ¢izelgesi.

Noron Sayisinin Belirlenmesi

Ag Tipi [leri Beslemeli Geri Yayilim Algoritmasi (Feed Forward Backprop)

Egitim Fonksiyonu

Ogrenme Fonksiyonu Learngdm
Aktivasyon Fonksiyonu Tansig

Noron Sayisi Belirlenmesi 1 ile 16 arasinda

Trainglm (Levenberg-Marquardt)

Gizli Hiicre Sayist 3

Cevrim Kat Sayist 1000

Variant Katsay1s 10000

Gizli Katman Sayist 1

Ogrenme Katsayis1 0,8

Momentum Katsayist 0,7

Deneme No Noron D-Ic—aagr;r:i]rll?n Dggegierﬁn Al MSE MAE MAPE
Sayist Toplami Toplami R(%) %

1 1 9,14 7,47 78,79 0,07467 0,196 92,49
2 2 9,27 7,47 80,50 0,07244 0,194 92,76
3 3 9,01 7,47 81,79 0,06721 0,166 87,36
4 4 8,66 7,47 82,91 0,05015 0,171 68,87
5 5 8,62 7,47 85,51 0,06717 0,164 79,48
6 6 8,69 7,47 86,68 0,09094 0,192 91,44
7 7 7,66 7,47 85,26 0,10339 0,221 77,15
8 8 8,13 7,47 84,36 0,01064 0,233 91,28
9 9 7,52 7,47 80,88 0,08429 0,211 84,82
10 10 9,37 7,47 85,46 0,08321 0,188 86,17
11 11 7,14 7,47 86,19 0,12238 0,242 97,66
12 12 8,22 7,47 87,21 0,01777 0,313 97,72
13 13 8,64 7,47 82,23 0,04586 0,166 59,86
14 14 8,74 7,47 85,42 0,09606 0,195 94,28
15 15 8,68 7,47 80,74 0,06243 0,187 80,86
16 16 9,36 7,47 80,53 0,05294 0,188 68,46
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7.2.2 Gizli hiicre sayisinin belirlenmesi

Asagidaki Cizelge 7.4’te Levenberg-Marquardt (Trainlm) egitim fonksiyonunda gizli

hiicre sayisinin degisiminin performansa etkisi goériilmektedir. En iyi performans

kriterine gore en yiiksek korelasyon ( R ) % 86,85 degeri ile gizli hiicre sayis1 6 iken

ve korelasyon (R ) % 83,69 degeri ile gizli hiicre sayis1 9 iken almistir.

Cizelge 7.4 :Levenberg-Marquardt (Trainlm) egitim fonksiyonu ile yapilan gizli
hiicre sayisi tespiti analiz ¢izelgesi.

Ag Tipi

Egitim Fonksiyonu
Ogrenme
Fonksiyonu
Aktivasyon
Fonksiyonu

Noron Sayisi

Gizli Hiicre Sayis1

Gizli Hiicre Sayisinin Belirlenmesi

fleri Beslemeli Geri Yayilim Algoritmasi (Feed Forward Backprop)

Trainglm (Levenberg-Marquardt)

Learngdm

Tansig
5ve 6

3 ile 10 arasinda

Gizli Katman Sayist 1

Ogrenme Katsayis1 0,8

Cevrim Katsayisi 1000

Variant Kat Sayis1 10000

Momentum

Katsayis1 0,7

Gizli N Tahmin Gergek
Deneme No Hiicre oron Degerinin  Degerinin Al MSE MAE MAPE
ay1s R(%) %
Sayis1 Toplam:  Toplami

17 3 5 9,32 7,47 82,50 0,08872 0,208 99,31
18 4 5 7,28 7,47 85,80 0,05014 0,14 28,79
19 5 5 8,54 7,47 84,24 0,08699 0,215 85,56
20 6 5 8,94 7,47 86,85 0,10678 0,221 105,1
21 7 5 8,92 7,47 85,79 0,09639 0,227 97,29
22 8 5 8,61 7,47 83,97 0,07583 0,167 85,84
23 9 5 8,90 7,47 83,69 0,02981 0,144 39,21
24 10 5 8,06 7,47 86,89 0,10837 0,242 95,70
25 3 5 7,90 7,47 83,69 0,05901 0,183 49,90
26 4 6 8,58 7,47 83,3 0,05281 0,148 75,68
27 5 6 8,12 7,47 82,5 0,05636 0,177 47,19
28 6 6 9,39 7,47 81,21 0,06289 0,195 79,44
29 7 6 9,35 7,47 83,5 0,07605 0,194 94,60
30 8 6 5,27 7,47 82,65 0,19974 0,337 49,11
31 9 6 8,04 7,47 84,47 0,13209 0,277 98,73
32 10 6 8,33 7,47 81,39 0,11219 0,248 103,9
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7.2.3 Cevrim sayisinin belirlenmesi

Asagidaki Cizelge 7.5’te Levenberg-Marquardt (Trainlm) egitim fonksiyonunda

cevrim sayis1 degisiminin performansa etkisi gorilmektedir. En iyi performans

kriterine gore en yiiksek korelasyon (R) % 84,94 degeri ile ¢evrim sayis1 750 iken

almistir.

Cizelge 7.5 : Levenberg-Marquardt (Trainlm) egitim fonksiyonu ile yapilan ¢evrim
sayisl1 tespiti analiz ¢izelgesi.

Ag Tipi

Egitim Fonksiyonu
Ogrenme Fonksiyonu
Aktivasyon Fonksiyonu
Noron Sayisi

Variant Kaysayisi

Gizli Katman Sayist
Ogrenme Katsayisi

Momentum Katsayisi

Cevrim Sayisinin Belirlenmesi
Ileri Beslemeli Geri Yayilim Algoritmasi (Feed Forward Backprop)
Trainglm (Levenberg-Marquardt)

Deneme No

33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56

Learnglm

Tansig

6

10000

1

0,8

0,7

. Gizli  Tahmin Gergek
Csz‘;fllgl Hiicre Degerinin Degefinin R/E\OI/:)) MSE MAE M';)PE
Sayisi  Toplami  Toplami

250 6 9,54 7,47 85,34 0,0756 0,175 92,39
500 6 7,80 7,47 85,21 0,05488 0,162 54,45
750 6 9,64 7,47 84,94 0,07159 0,186 87,51
1000 6 8,17 7,47 82,78 0,08444 0,197 85,16
1250 6 7,04 7,47 84,55 10,0865 0,188 73,96
1500 6 8,30 7,47 84,76 0,99061 0,219 99,45
1750 6 8,82 7,47 83,10 0,09993 0,206 91,36
2000 6 8,82 7,47 83,10 0,09959 0,206 91,09
2250 6 9,18 7,47 82,59 0,04295 0,15 41,68
2500 6 9,41 7,47 80,32 0,06132 0,188 73,27
2750 6 9,28 7,47 87,16 0,10318 0,212 1109
3000 6 9,37 7,47 79,84 0,09906 0,222 102,3
250 9 9,47 7,47 88,25 0,09009 0,194 100,9
500 9 8,98 7,47 82,14 0,07107 0,169 87,74
750 9 8,32 7,47 85,68 0,02025 0,11 31,89
1000 9 9,66 7,47 85,16 0,09582 0,208 99,14
1250 9 7,98 7,47 83,99 0,03891 0,165 56,44
1500 9 8,74 7,47 84,62 0,91648 0,192 95,45
1750 9 9,69 7,47 83,41 0,08525 0,209 99,03
2000 9 9,44 7,47 82,64 0,07686 0,171 87,46
2250 9 9,12 7,47 85,75 0,07868 0,17 87,93
2500 9 9,63 7,47 80,99 0,08547 0,212 96,18
2750 9 8,28 7,47 83,85 0,05688 0,196 69,99
3000 9 9,72 7,47 83,88 0,08864 0,197 97,08
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7.2.4 Variant sayisimin belirlenmesi

Asagidaki Cizelge 7.6’da Levenberg-Marquardt (Trainlm) egitim fonksiyonunda
gevrim sayisi degisiminin performansa etkisi goriilmektedir. En iyi performans
kriterine gore en yiiksek korelasyon (R) % 83,88 degeri ile ¢evrim sayis1 1500 iken
ve korelasyon (R ) % 82,80 degeri ile ¢evrim sayisi 6500 iken almistir.

Cizelge 7.6 : Levenberg-Marquardt (Trainlm) egitim fonksiyonu ile yapilan ¢evrim
sayis1 tespiti analiz ¢izelgesi.

Variant Sayisinin Belirlenmesi

Ag Tipi fleri Beslemeli Geri Yayilim Algoritmasi (Feed Forward Backprop)

Egitim Fonksiyonu Trainglm (Levenberg-Marquardt)

Ogrenme Fonksiyonu Learngdm

Aktivasyon Fonksiyonu Tansig

Noron Sayisi 6

Cevrim Sayisi 750

Gizli Katman Sayist 1

\szlrilra:régléztssiaylsmm 500 ile 10000 arasinda

Gizli Hiicre Sayis1 9

Ogrenme Katsayisi 0,8

Momentum Katsayisi 0,7

Deneme No Variant DTeagZ?;rlgn nggierﬁn All - mse  mae MAPE
Kat Sayist R(%) %
Toplamu Toplami

57 500 8,71 7,47 85,82 0,12784 0,273 109,1
58 1000 8,01 7,47 85,49 0,1444 0,263 104,4
59 1500 8,24 7,47 83,88 0,01263 0,089 29,62
60 2000 9,51 7,47 84,68 0,08389 0,177 91,45
61 2500 8,56 7,47 86,83 0,08981 0,207 100,03
62 3000 8,46 7,47 86,01 0,08741 0,252 78,32
63 3500 9,39 7,47 84,81 0,05326 0,178 68,32
64 4000 9,44 7,47 81,82 0,07075 0,185 88,16
65 4500 9,09 7,47 83,30 0,07523 0,184 88,45
66 5000 9,14 7,47 80,49 0,04315 0,162 45,99
67 5500 9,25 7,47 85,07 0,06261 0,173 7541
68 6000 9,21 7,47 86,67 0,08521 0,179 91,32
69 6500 8,57 7,47 82,80 0,01685 0,101 31,92
70 7000 5,85 7,47 86,06 0,10479 0,225 39,72
71 7500 9,25 7,47 84,80 0,06362 0,181 75,93
72 8000 9,47 7,47 84,80 0,07448 0,176 89,03
73 8500 9,06 7,47 85,70 0,07342 0,169 85,78
74 9000 9,55 7,47 86,15 0,08046 0,178 94,01
75 9500 6,06 7,47 83,68 0,11527 0,233 33,46
76 10000 9,4 7,47 88,14 0,07322 0,181 87,83
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7.2.5 Ogrenme kat sayisinin belirlenmesi

Asagidaki Cizelge 7.7°de Levenberg-Marquardt (Trainlm) egitim fonksiyonunda

ogrenme kat sayis1 degisiminin performansa etkisi goriilmektedir. En iyi performans

kriterine gore en yiiksek korelasyon ( R ) % 85,64 degeri ile 6grenme kat sayisi 0,50

iken ve korelasyon (R ) % 89,21 degeri ile 6grenme kat sayisi 0,70 iken almugtir.

Cizelge 7.7 : Levenberg-Marquardt (Trainlm) egitim fonksiyonu ile yapilan

O0grenme kat sayisi tespiti analiz ¢izelgesi.

Ogrenme Sayisinin Belirlenmesi

Ag Tipi Ileri Beslemeli Geri Yayilim Algoritmasi (Feed Forward Backprop)

Egitim Fonksiyonu  Trainglm (Levenberg-Marquardt)

Ogrenme Learngdm

Fonksiyonu

Aktivasyon .

Fonksiy)c/)nu Tansig

Noron Sayisi 6

Cevrim Sayisi 750

Gizli Katman Sayis1 1

Gizli Hiicre Sayist 9

Ogrenme

Katsayisinin 0,1-0,9

Belirlenmesi

Momentum

Katsayisi 0.7

Variant  Ogrenm Tahmir_\ Gerg‘ek. All MAPE
Deneme No Kat e Kat  Degerinin Degerinin R(%) MSE MAE %
Sayist Sayist  Toplami  Toplami

77 1500 0,10 8,84 7,47 86,21 0,06283 0,133 80,49
78 1500 0,20 9,35 7,47 81,03 0,07319 0,206 86,39
79 1500 0,30 9,47 7,47 86,47 0,09064 0,196 94,82
80 1500 0,40 9,46 7,47 86,15 0,09064 0,196 94,82
81 1500 0,50 8,47 7,47 85,64 0,03062 0,126 24,75
82 1500 0,60 9,48 7,47 85,06 0,07815 0,169 90,92
83 1500 0,70 9,42 7,47 89,21 0,06771 0,193 86,61
84 1500 0,80 8,65 7,47 86,82 0,06243 0,16 73,32
85 1500 0,90 8,01 7,47 85,34 0,07225 0,195 72,03
86 6500 0,10 8,12 7,47 84,55 0,07114 0,176 62,1
87 6500 0,20 8,61 7,47 88,59 0,12691 0,255 93,27
88 6500 0,30 9,35 7,47 87,35 0,06387 0,161 78,59
89 6500 0,40 7,32 7,47 84,50 0,07495 0,221 61,16
90 6500 0,50 9,52 7,47 87,07 0,09757 0,187 1084
91 6500 0,60 8,77 7,47 84,58 0,04248 0,172 56,66
92 6500 0,70 8,82 7,47 85,87 0,10117 0,194 97,47
93 6500 0,80 8,21 7,47 82,95 0,04521 0,152 29,05
94 6500 0,90 5,98 7,47 87,45 0,10037 0,218 38,66
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7.2.6 Momentum kat sayisinin belirlenmesi

Asagidaki Cizelge 7.8’de Levenberg-Marquardt (Trainlm) egitim fonksiyonunda

Ogrenme kat sayis1 degisiminin performansa etkisi goriilmektedir. En iyi performans

kriterine gore en yiiksek korelasyon ( R ') % 82,60 degeri ile momentum kat sayisi

0,30 iken almustir.

Cizelge 7.8 : Levenberg-Marquardt (Trainlm) egitim fonksiyonu ile yapilan

momentum kat sayisi tespiti analiz ¢izelgesi.

Ag Tipi
Egitim
Fonksiyonu
Ogrenme
Fonksiyonu
Aktivasyon
Fonksiyonu

Noron Sayis1

Cevrim Sayist
Gizli Katman
Sayisi

Gizli Hiicre
Sayisi

Variat Katsayist

Momentum
Katsayisi Tespiti

fleri Beslemeli Geri Yayilim Algoritmasi (Feed Forward Backprop)

Momentum Sayisinin Belirlenmesi

Trainglm (Levenberg-Marquardt)

Learngdm

Tansig

6
750

1

1500

0,1 ile 0,9 arasinda

Deneme No

95

96

97

98

99

100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112

Ogrenme
Katsayis1

0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,7
0,7
0,7
0,7
0,7
0,7
0,7
0,7
0,7

Momentum
Kat Sayis1

0,10
0,20
0,30
0,40
0,50
0,60
0,70
0,80
0,90
0,10
0,20
0,30
0,40
0,50
0,60
0,70
0,80
0,90

Tahmin
Degerinin
Toplamu
6,99
8,35
9,16
9,32
8,69
9,44
7,68
9,41
9,29
7,89
9,21
9,25
6,64
8,80
9,24
7,49
7,99
9,34

Gergek
Degerinin
Toplamu
7,47
7,47
7,47
7,47
7,47
7,47
7,47
7,47
7,47
7,47
7,47
7,47
7,47
7,47
7,47
7,47
7,47
1,47

All
R(%)

83,67
84,66
82,60
86,58
84,83
85,53
84,02
81,95
83,87
83,69
84,83
84,06
81,07
87,47
88,36
85,39
85,97
86,85

MSE

0,06978
0,04217
0,04688
0,07533
0,06739
0,08005
0,10516
0,08129
0,0943
0,05582
0,07803
0,06096
0,11674
0,10671
0,08171
0,12188
0,08148
0,10076

MAE

0,198
0.151
0,165
0,159
0,185
0,166
0,212
0,204
0,239
0,167
0,187
0,175
0,254
0,255
0,183
0,230
0,187
0,223

MAPE %

37,30
57,98
65,36
87,87
81,31
91,90
89,52
96,39
101,8
48,56
92,42
83,17
93,38

102,24
87,14
94,44
38,99
99,44
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7.2.7 Levenberg-Marquardt (Trainlm) egitim fonksiyonu analizindeki en
yiiksek veri sonuclari

Levenberg-Marquardt egitim fonksiyonu ile yapilan 112 adet yapay sinir ag
analizinde, en iyi performans kriterine sahip ve korelasyon ( R ) degeri yiiksek olan

ti¢ analizin verileri alinmis olup bunlarla ilgili sonuglar asagida verilmistir.

7.2.7.1 23 Nolu analizin sonug¢lar:

Training: R=0.83265 Validation: R=0.84451
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Sekil 7.3 : 23 nolu analizin korelasyon ( R) degerleri grafigi.

Best Validation Performance is 0.0090866 at epoch 0

Train
Validation
Test
"""" Best

Mean Squared Error {mse)

| | | | | | | | |
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
1000 Epochs

Sekil 7.4 : 23 nolu analizin performans degeri grafigi.
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ml gradient
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Sekil 7.5: 23 nolu analizin egitim grafigi.

1000

Cizelge 7.9:23 nolu analizdeki rezervuarin gergek seviyesi ile YSA’nin tahmin
degerleri ¢izelgesi.

YSA'nin
. Normalize ~ Tahmin Gergek  YSA'nin Tahmin
A',lla"z A]')' RO Aylar  Gegek Kot Ettigi Sev(i;ye Ettigi Degerleri
0 eeet! Degerleri  Normalize  Degeri (m) (m)
Degerler
Ocak  0,66938 0,89966579 73,32 79,23
Subat  0,79820 0,8947446 76,63 79,11
Mart  0,86689 0,89911562 78,39 79,22
Nisan  0,89604 0,76793576 79,14 75,85
Mayis  0,90000 0,88124684 79,24 78,76
23 83.69 Haziran 0,83561 0,89221719 77,59 79,04
’ Temmuz 0,74598 0,89047025 75,29 79,00
Agustos 0,63153 0,88853572 72,35 78,95
Eylil  0,49612 0,64046982 68,88 72,58
Ekim  0,34698 0,71248697 65,05 74,43
Kasim  0,18650 0,3003616 60,93 63,85
Aralik  0,10000  0,24158948 58,71 62,34
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Sekil 7.6 : 23 nolu analizin gercek seviye-YSA tahmin degerleri grafigi ( a).
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Sekil 7.7: 23 nolu analizin aylik gergek seviye-YSA tahmin degerleri grafigi (b ).
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7.2.7.2 59 Nolu analizin sonuglar:

Training: R=0.83542

0.8
0.7
0.6
0.5
0_49
0.3
0.2
0.1

Output ~= 0.73*Target + 0.19

0.2 0.4 0.6 0.8
Target
Test: R=0.84966

o Data

Qutput ~= 0.74*Target +0.19

0.4 0.6 0.8
Target

Output ~= 0.75*Target +0.16

Output ~= 0.73*Target +0.19

Validation: R=0.85235
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All: R=0.83887

0.2 0.4 0.6 0.8
Target

Sekil 7.8 : 59 nolu analizin korelasyon ( R) degerleri grafigi.

Best Validation Performance is 0.0091769 at epoch 0
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Sekil 7.9 : 59 nolu analizin performans degeri grafigi.
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Gradient = 4.576%9e-07, at epoch 750
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Sekil 7.10 : 59 nolu analizin egitim grafigi.

Cizelge 7.10 :59 nolu analizdeki rezervuarin gergek seviyesi ile YSA
tahmin degerleri ¢izelgesi.

YSA'nin
. Normalize Tahmin Gergek YSA'nin
AT\?' iz AIRMD)  Aviar  Gegek Kot Ettigi Sev(i;ye Tahmin Ettigi
0 Degeri Degerleri  Normalize  Degeri (m) Degerleri (m )
Degerler
Ocak  0,66938 0,89999999 73,32 79,24
Subat  0,79820 0,89999999 76,63 79,24
Mart  0,86689 0,90000000 78,39 79,24
Nisan  0,89604 0,89920352 79,14 79,22
Mayis  0,90000 0,89999954 79,24 79,24
59 83.89 Haziran 0,83561 0,85321620 77,59 78,04
’ Temmuz 0,74598 0,66655259 75,29 73,25
Agustos 0,63153 0,74961977 72,35 75,38
Eylil  0,49612 0,42490221 68,88 67,05
Ekim  0,34698 0,44798081 65,05 67,64
Kasim  0,18650 0,37596152 60,93 65,79
Aralik  0,10000 0,22328499 58,71 61,87
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Sekil 7.11 : 59 nolu analizin gergek seviye-YSA tahmin degerleri grafigi (a).
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Sekil 7.12:59 nolu analizin aylik gercek seviye-YSA’nin tahmin degerleri grafigi(b).
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7.2.7.3 69 Nolu analizin sonugclari
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Sekil 7.13 : 69 nolu analizin korelasyon ( R ) degerleri grafigi.

Best Validation Performance is 0.0051117 at epoch 0
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Sekil 7.14 : 69 nolu analizin performans degeri grafigi.
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Gradient = 8. 3757e-06, at epoch 750
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Sekil 7.15 : 69 nolu analizin egitim grafigi.

Cizelge 7.11 : 69 nolu analizdeki rezervuarin gergek seviyesi ile YSA nin
tahmin degerleri ¢izelgesi.

Normalize Y oA
Analiz All R Gecek Tahm!n Gerg_:ek YS.A'mn. .
(%) Aylar Ettigi Seviye Tahmin Ettigi
No C Kot . . N .
Degeri . . Normalize Degeri (m) Degerleri(m)
Degerleri <
Degerler
Ocak 0,66938  0,89998225 73,32 79,24
Subat  0,79820 0,80715163 76,63 76,86
Mart  0,86689  0,89999341 78,39 79,24
Nisan  0,89604  0,89902504 79,14 79,21
Mayis  0,90000 0,8796457 79,24 78,72
69 82 80 Haziran 0,83561 0,79982536 77,59 76,67
’ Temmuz 0,74598  0,80633806 75,29 76,84
Agustos 0,63153  0,84337761 72,35 77,79
Eylil  0,49612 0,62672571 68,88 72,23
Ekim 0,34698  0,56262568 65,05 70,58
Kasim 0,18650  0,29912712 60,93 63,82
Aralik  0,10000 0,24632508 58,71 62,47

73



(2] » ~ ~ (] (]
o (8] o (6] o o
T T T T T 1

Olglen Gergek Deger (m )

a1
(3]
T

50

y =1,1389x - 12,688
R2=10,8948

® YSA'nin Tahmin
Degeri (m)

B Olgiilen Gergek Deger

(m)

Dogrusal ( Olgiilen

Gergek Deger (m ))

50

55 60 65 70 75 80 85
YSA'min Tahmin Degeri (m )

Sekil 7.16 :69 nolu analizin gergek seviye-YSA’nin tahmin degerleri grafigi ( a ).
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7.3 Gradient Descent With Momentum (Traindm) Egitim Fonksiyonu Analizi

Veri Cahismalar:

7.2.1 Noron sayisinin belirlenmesi

Asagidaki Cizelge 7.12°de Gradient Descent with Momentum (Traindm) egitim

fonksiyonunda noron sayisinin degisiminin performansa etkisi goriilmektedir. En iyi

performans kriterine gore en yiiksek korelasyon (R) % 79,26 degeri ile néron sayist

3 iken almistir.

Cizelge 7.12 : Gradient Descent with Momentum (Traindm) egitim fonksiyonu

ile yapilan noron sayis1 tespiti analiz ¢izelgesi

Noron Sayisinin Belirlenmesi

Ag Tipi [leri Beslemeli Geri Yayilim Algoritmasi (Feed Forward Backprop)

Egitim Fonksiyonu Traingdm (Gradient Descent with Momentum)

Ogrenme Fonksiyonu Learngdm

Aktivasyon Fonksiyonu Tansig

Gizli Hiicre Sayis1 3

Variant Kaysay1 10000

Cevrim Katsayisi 1000

Gizli Katman Sayisi 1

Ogrenme Katsayisiin 0,8

Belirlenmesi

Momentum Katsayisi 0,7

Deneme No Noron D-I;agr;rrTi]rIl?n Dggegierlfin Al vse mae MAPE
Sayisi R(%) %
Toplam1 Toplami

1 1 9,70 7,47 74,70 0,07172 0,207 89,09
2 2 9,23 7,47 76,18 0,06286 0,187 84,15
3 3 9,43 7,47 79,26 0,05792 0,188 78,07
4 4 9,45 7,47 76,06 0,07355 0,207 93,12
5 5 9,44 7,47 77,79 0,07137 0,201 91,01
6 6 9,53 7,47 79,24 0,07988 0,197 96,21
7 7 9,17 7,47 78,54 0,07726 0,208 90,19
8 8 9,31 7,47 76,82 10,0688 0,185 86,82
9 9 9,49 7,47 77,29 0,07717 0,199 93,60
10 10 9,49 7,47 80,16 0,06804 0,195 89,19
11 11 9,34 7,47 77,97 0,06285 0,182 86,88
12 12 9,38 7,47 76,23 0,07895 0,204 93,92
13 13 9,84 7,47 79,33 0,08675 0,212 100,40
14 14 9,39 7,47 79,1 0,06872 0,191 89,79
15 15 9,46 7,47 80,25 0,08484 0,202 98,92
16 20 9,47 7,47 78,61 0,08084 0,184 94,97
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7.3.2 Gizli hiicre sayisinin belirlenmesi

Asagidaki Cizelge 7.13’te Gradient Descent with Momentum (Traindm) egitim

fonksiyonunda gizli hiicre sayisinin degisiminin performansa etkisi goriilmektedir.

En iyi performans kriterine gore en yiiksek korelasyon ( R ) degerini % 76,01 degeri

ile gizli hiicre say1s1 3 iken almistir.

Cizelge 7.13 : Gradient Descent with Momentum (Traindm) egitim fonksiyonu ile
yapilan gizli hiicre sayisi tespiti analiz ¢izelgesi.

Ag Tipi

Egitim Fonksiyonu
Ogrenme Fonksiyonu
Aktivasyon
Fonksiyonu

Noron Sayisi

Gizli Hiicre Sayisinin
Tespiti

Gizli Hiicre Sayisinin Belirlenmesi
Ileri Beslemeli Geri Yayilim Algoritmasi (Feed Forward Backprop)
Traingdm (Gradient Descent with Momentum)

Learngdm

Tansig
3

3 ile 10 arasinda

Gizli Katman Sayisi 1
Ogrenme Kat Sayis1 0,8
Cevrim Katsayisi 1000
Variant Kat Sayis1 10000
Momentum Katsayis1 0,7
Gizli Tahmin Gergek
Deneme No Hiicre  Degerinin ~ Degerinin Al MSE MAE MAPE
R(%) %
Sayisi Toplam Toplam1
17 3 9,23 7,47 76,01 0,05957 0,184 84,24
18 4 8,82 7,47 76,41 0,05708 0,167 80,32
19 5 8,30 7,47 76,60 0,06133 0,185 85,07
20 6 9,48 7,47 76,47 0,07599 0,212 91,34
21 7 9,54 7,47 75,71 0,06749 0,201 86,44
22 8 9,46 7,47 76,09 0,07051 0,201 89,04
23 9 9,35 7,47 77,74 0,07158 0,206 85,5
24 10 75,52 7,47 75,52 0,06576 0,197 84,65
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7.3.3 Cevrim sayisinin belirlenmesi

Asagidaki Cizelge 7.14’te Gradient Descent with Momentum (Traindm) egitim

fonksiyonunda ¢evrim sayisinin degisiminin performansa etkisi goriilmektedir. En iyi

performans kriterine gore en yliksek korelasyon ( R ) degerini % 79,62 degeri ile

cevrim sayist 2000 iken almustir.

Cizelge 7.14 : Gradient Descent with Momentum (Traindm) egitim fonksiyonu ile

yapilan ¢evrim sayisi tespiti analiz ¢izelgesi.

Ag Tipi
Egitim Fonksiyonu

Ogrenme Fonksiyonu

Aktivasyon Fonksiyonu

Noron Sayisi

Cevrim Sayisinin
Belirlenmesi

Cevrim Sayisinin Belirlenmesi

Ileri Beslemeli Geri Yayilim Algoritmasi (Feed Forward Backprop)

Traingdm (Gradient Descent with Momentum)(Momentum Terimli Geri

Yayilim Algoritmasi)

Learngdm
Tansig
3

250-3000 arasinda

Variant Kat Sayis1 10000

Gizli Katman Sayisi 1

Gizli Hiicre Sayis1 3

Ogrenme Katsayisi 0,8

Momentum Katsayisi 0,7

. Tahmin Gergek
Deneme No Cevrim  p serinin Degerinin R(%) MSE ~ MAE MAPE %
Sayist Toplami Toplami

25 250 9,48 7,47 75,36 0,06673 0,198 85,01
26 500 9,51 7,47 75,47 0,06827 0,199 86,37
27 750 9,50 7,47 75,47 0,06729 0,199 85,71
28 1000 9,52 7,47 75,51 0,07100 0,200 88,98
29 1250 9,54 7,47 75,56 0,07280 0,201 90,17
30 1500 9,28 7,47 78,57 0,06187 0,190 80,43
31 1750 9,25 7,47 77,28 0,05802 0,189 79,86
32 2000 9,14 7,47 79,62 10,0484 0,176 67,68
33 2250 9,58 7,47 75,82 0,07421 0,199 92,86
34 2500 9,47 7,47 79,52 0,06832 0,185 82,44
35 2750 9,30 7,47 76,74 0,06845 0,196 88,15
36 3000 9,38 7,47 76,64 0,06536 0,186 85,54
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7.3.4 Variant sayisinin belirlenmesi

Asagidaki Cizelge 7.15°te Gradient Descent with Momentum (Traindm) egitim
fonksiyonunda variant sayisinin degisiminin performansa etkisi goriilmektedir. En iyi
performans kriterine gore en yiiksek korelasyon ( R ) degerini %77,14 degeri ile

variant sayist 7.000 iken almustir.

Cizelge 7.15 : Gradient Descent with Momentum (Traindm) egitim fonksiyonu ile
yapilan variant sayisi tespiti analiz ¢izelgesi.

Variant Sayisinin Belirlenmesi

Ag Tipi [leri Beslemeli Geri Yayilim Algoritmasi (Feed Forward Backprop)
Egitim Fonksiyonu Traingdm (Gradient Descent with Momentum)
Ogrenme Fonksiyonu Learngdm

Aktivasyon Fonksiyonu Tansig

Noron Sayisi 3

Cevrim Sayist 2000

Gizli Katman Sayist 1

Cevrim Sayisi 2000

Gizli Hiicre Sayist 3

Ogrenme Katsayisi 0,80

Momentum Katsayisi 0,7

Variant Tahmin Gergek
Deneme No Kat Degerinin ~ Degerinin Al MSE MAE MAPE

Sayis1 Toplamu Toplam1 R(%) %
37 500 9,40 7,47 77,07 0,68530 0,189 88,74
38 1000 9,51 7,47 75,89 0,07080 0,204 89,79
39 1500 9,38 7,47 76,99 0,06310 0,184 82,94
40 2000 9,36 7,47 75,59 0,05961 0,192 80,36
41 2500 9,35 7,47 77,59 0,06213 0,195 83,49
42 3000 9,49 7,47 79,21 0,06117 0,19 80,66
43 3500 9,43 7,47 78,08 0,06685 0,192 87,30
44 4000 9,45 7,47 77,12 0,06450 0,192 83,96
45 4500 9,47 7,47 76,49 0,07134 0,201 89,02
46 5000 9,31 7,47 77,12 0,07169 0,200 91,26
47 5500 9,32 7,47 77,44 0,06411 0,196 81,39
48 6000 9,4 7,47 76,11 0,06789 0,193 87,53
49 6500 9,44 7,47 79,15 0,06445 0,187 80,84
50 7000 8,96 7,47 77,14 0,04839 0,176 71,55
51 7500 9,44 7,47 74,71 0,07185 0,198 90,58
52 8000 9,08 7,47 76,43 0,05197 0,19 74,74
53 8500 9,32 7,47 75,44 0,05842 0,192 75,44
54 9000 9,16 7,47 76,62 0,06139 0,189 82,88
55 9500 9,41 7,47 79,66 0,05994 0,191 80,17
56 10000 9,35 7,47 76,91 0,06743 0,194 88,39
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7.3.5 Ogrenme kat sayisinin belirlenmesi

Asagidaki Cizelge 7.16°da Gradient Descent with Momentum (Traindm) egitim

fonksiyonunda 6grenme katsayisinin degisiminin performansa etkisi goriilmektedir.

En iyi performans kriterine gore en yiiksek korelasyon ( R ) degerini % 78,92 degeri

ile 6grenme kat sayis1 0,70 iken almistir.

Cizelge 7.16 : Gradient Descent with Momentum (Traindm) egitim fonksiyonu ile
yapilan 6grenme kat sayisi tespiti analiz ¢izelgesi.

Ag Tipi

Egitim Fonksiyonu
Ogrenme Fonksiyonu
Aktivasyon Fonksiyonu
Noron Sayisi

Cevrim Sayisi

Gizli Katman Sayist
Cevrim Sayisi

Variant Katsayist

Gizli Hiicre Sayis1

Ogrenme Katsayisiin

Ogrenme Sayisinin Belirlenmesi
Ileri Beslemeli Geri Yayilim Algoritmasi (Feed Forward Backprop)
Traingdm (Gradient Descent with Momentum)
Learngdm
Tansig
3
2000
1
2000
7000
3

0,1 ile 0,9 arasinda

Belirlenmesi
Momentum Katsayist 0,7
- Tahmin Gergek
Deneme No Igagtrgz;‘i; Degerinin  Degetinin R’?O'/L | MSE MAE M';)PE
Toplami Toplami
57 0,10 9,54 7,47 72,64 0,06511 0,201 84,84
58 0,20 9,36 7,47 76,68 0,06196 0,185 83,89
59 0,30 9,13 7,47 7496 0,05781 0,196 72,86
60 0,40 9,31 7,47 76,02 0,06831 0,184 87,67
61 0,50 9,42 7,47 76,06 0,06688 0,201 87,21
62 0,60 9,33 7,47 7494 0,06012 0,195 81,3
63 0,70 9,15 7,47 78,92 0,05081 0,166 75,56
64 0,80 9,46 7,47 78,06 0,06852 0,192 85,31
65 0,90 9,48 7,47 75,21 0,07408 0,199 94,11
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7.3.6 Momentum kat sayisinin belirlenmesi

Asagidaki Cizelge 7.17°de Gradient Descent with Momentum (Traindm) egitim

fonksiyonunda momentum sayisinin degisiminin performansa etkisi goriilmektedir.

En iyi performans kriterine gore en yiiksek korelasyon ( R ) degerini % 79,12 degeri

ile momentum kat sayis1 0,10 iken almistir.

Cizelge 7.17: Gradient Descent with Momentum (Traindm) egitim fonksiyonu ile
yapilan momentum kat sayisi1 tespiti analiz ¢izelgesi.

Ag Tipi
Egitim Fonksiyonu

Ogrenme Fonksiyonu
Aktivasyon Fonksiyonu
Noron Sayisi

Cevrim Sayisi

Gizli Hiicre Sayist
Gizli Katman Sayist
Variant Kaysayisi

Ogrenme Katsayisi

Momentum Katsayist
Tespiti

Momentum Sayisinin Belirlenmesi
Ileri Beslemeli Geri Yayilim Algoritmasi (Feed Forward Backprop)

Traingdm (Gradient Descent with Momentum)

Learngdm
Tansig

3

2000

3

1

7000

0,7

0,1 ile 0,9 arasinda

Deneme No

66
67
68
69
70
71
72
73
74

Tahmin Gergek

Momentum Degerinin  Degerinin Al MSE MAE MAPE %
Kat Sayist R(%)
Toplami  Toplami
0,10 9,32 7,47 79,12 0,05446 0,191 73,87
0,20 9,63 7,47 76,70 0,07667 0,212 94,56
0,30 9,34 7,47 76,69 0,06634 0,192 85,26
0,40 9,32 7,47 76,10 0,0746 0,189 92,61
0,50 9,74 7,47 77,47 0,07855 0,209 93,88
0,60 9,36 7,47 76,51 0,07269 0,205 90,33
0,70 9,32 7,47 77,12 0,06996 0,195 91,03
0,80 9,47 7,47 79,59 0,06454 0,189 82,25
0,90 9,39 7,47 76,02 0,06503 0,191 84,69
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7.3.7 Gradient Descent with Momentum (Traindm) egitim fonksiyonu
analizindeki en yiiksek veri sonuc¢lari

Gradient Descent with Momentum (Traindm) egitim fonksiyonu ile yapilan 74 adet

yapay sinir ag1 analizinde, en iyi performans kriterine sahip ve korelasyon ( R )

degeri yliksek olan {i¢ analizin verileri alinmis olup bunlarla ilgili sonuglar asagida

verilmistir.

7.3.7.1 32 nolu analizin sonuglari
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Output ~= 0.55*Target + 0.3
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Sekil 7.18 : 32 nolu analizin korelasyon ( R ) degerleri grafigi.

Best Validation Performance is 0.00678 at epoch 1

10 | i
Train
Validation
Test
--------- Best
="
107 b
-3
10 C I I 1 1
0 500 1000 1500 2000

2000 Epochs
Sekil 7.19:32 nolu analizin performans degeri grafigi.
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5 Gradient = 0.00033086, at epoch 2000
10 T T T

gradient
5‘.I
[4%]
|

Validation Checks = 1999, at epoch 2000

2000

1500

1000

val fail

500

1 |
1000 1500 2000

2000 Epochs

0 560
Sekil 7.20:32 nolu analizin egitim grafigi.

Cizelge 7.18 :Gradient Descent with Momentum (Traindm) egitim fonksiyonu ile
yapilan 32 nolu analizinin tespit ¢izelgesi.

YSA'nin
Analiz AllR Normalize Tahmin Gerg_:ek YSA'nn
No (%) . Aylar Gegek th Ettlgl_ Sev!ye Tahm_ln
Degeri Degerleri Normalize  Degeri (m) Degerleri (m)
Degerler
Ocak  0,66938 0,89939120 73,32 79,22
Subat  0,79820 0,83334026 76,63 77,53
Mart  0,86689 0,89568850 78,39 79,13
Nisan  0,89604 0,79174825 79,14 76,46
Mayis  0,90000 0,81422105 79,24 77,04
39 7962 Haziran 0,83561 0,79805680 77,59 76,62
’ Temmuz 0,74598 0,82258808 75,29 77,25
Agustos  0,63153 0,88592368 72,35 78,88
Eylil  0,49612 0,78315359 68,88 76,24
Ekim  0,34698 0,71163205 65,05 74,41
Kasim  0,18650 0,37614315 60,93 65,80
Aralik  0,10000 0,52931113 58,71 69,73

82



(2] (o] ~l ~
o o1 o (651
T T T T

Olglen Gergek Deger (m )

a1
(6]
T

[8)]
o

y =1,4407x - 36,927
R2=0,6557

® YSA'nin Tahmin Degeri
(m)
B Olgiilen Gergek Deger (
m)
—— Dogrusal ( Olgiilen
Gergek Deger (m ))

50

Sekil 7.21 :

85,00 -

80,00 -

]

o

o

o
1

70,00 -
65,00 -
60,00 -

55,00 -

Gokege Baraj Su Seviyesi (m )

a1

o

o

S
1

45,00 -

40,00

55 60 65 70 75 80 85
YSA'nin Tahmin Degeri (m )

32 nolu analizin gergek seviye-YSA tahmin degerleri grafigi (a).

y =-0,1434x? + 1,032x + 76,753
R>=0,707

= Olciilen Ger¢ek Deger (m )
=@=YSA'nin Tahmin Degeri (m )

— Polinom. (YSA'nin Tahmin
Degeri (m))

Zaman ( Ay)

Sekil 7.22: 32 nolu analizin aylik gergek seviye-YSA tahmin degerleri grafigi (b ).
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7.3.7.2 50

nolu analizin sonuglar:

Training: R=0.76687 Validation: R=0.73024
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Sekil 7.23 : 50 nolu analizin korelasyon ( R ) degerleri grafigi.

Best Validation Performance is 0.017532 at epoch 0
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Sekil 7.24:50 nolu analizin performans grafigi.
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1 Gradient = 0.00048931, at epoch 2000

gradient
5I
(%)

Validation Checks = 2000, at epoch 2000

2000

1500

1000

val fail

500

1
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1 1
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Sekil 7.25 : 50 nolu analizin egitim grafigi.

Cizelge 7.19 : Gradient Descent with Momentum (Traindm) egitim fonksiyon
ile yapilan 50 nolu analizinin tespit ¢izelgesi.

YSA'nin
Deneme AllR Normalize Tahmi_n Gerc_;ek YSA'n_m
Testi No (%) ' Aylar  Gegek th Ettigi Seviye Tahmln
Degeri Degerleri ~ Normalize  Degeri (m) Degerleri (m)
Degerler
Ocak  0,66938 0,74701911 73,32 75,31
Subat  0,79820 0,84891973 76,63 77,93
Mart  0,86689 0,78638680 78,39 76,32
Nisan  0,89604 0,81123851 79,14 76,96
Mayis  0,90000 0,75418449 79,24 75,50
50 7714 Haziran 0,83561 0,87710260 77,59 78,65
’ Temmuz 0,74598 0,83447074 75,29 77,56
Agustos  0,63153 0,83801267 72,35 77,65
Eylil  0,49612 0,71657871 68,88 74,53
Ekim  0,34698 0,74700672 65,05 75,31
Kasim  0,18650 0,44564051 60,93 67,58
Aralik  0,10000 0,55747866 58,71 70,45
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Sekil 7.26 : 50 nolu analizin gergek seviye-YSA tahmin degerleri grafigi ( a).
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Sekil 7.27 :50 nolu analizin aylik gergek seviye-YSA tahmin degerleri grafigi (b ).
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7.3.7.3 63 Nolu analizin sonuglar:

Mean Squared Error {mse)
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Sekil 7.28 : 63 nolu analizin korelasyon ( R ) degerleri grafigi.

Best Validation Performance is 0.013158 at epoch 0
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Sekil 7.29:63 nolu analizin performans grafigi.
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P Gradient = 0.00047083, at epoch 2000
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Sekil 7.30 : 63 nolu analizin egitim grafigi.

Cizelge 7.20:Gradient Descent with Momentum (Traindm) egitim fonksiyon
ile yapilan 63 nolu analizinin tespit ¢izelgesi.

YSA'nin
Normalize Tahmin Gergek YSA'nin
.IE.) ee sr:?mz ?III)I:g(e? Aylar Gegek th Ettigi_ Sev?ye Tahm_in
Degerleri Normalize  Degeri (m) Degerleri (m)
Degerler
Ocak  0,66938 0,83255503 73,32 77,51
Subat  0,79820 0,82994910 76,63 77,44
Mart  0,86689 0,87565957 78,39 78,62
Nisan  0,89604 0,80674028 79,14 76,85
Mayis  0,90000 0,84807748 79,24 77,91
63 78.92 Haziran 0,83561 0,82464383 77,59 77,31
’ Temmuz 0,74598 0,86125073 75,29 78,25
Agustos 0,63153 0,79798345 72,35 76,62
Eylil  0,49612 0,76719938 68,88 75,83
Ekim  0,34698 0,62196541 65,05 72,10
Kasim  0,18650 0,41972637 60,93 66,91
Aralik  0,10000 0,67161721 58,71 73,38
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Sekil 7.31: 63 nolu analizin gergek seviye-YSA tahmin degerleri grafigi (a ).
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Sekil 7.32:63 nolu analizin aylik gercek seviye-Y SA tahmin degerleri grafigi (b ).

89



Yapilan bu tez calismasinda Yalova Gokge Barajinin rezervuarinda bulunan su
seviyesindeki degisimlerin ¢oklu regresyon analizi ve yapay sinir agi ile tahmin
edilmesi ile bulunmasi istenen su seviyesi 6lgtimleri i¢in yapilan analizlerin tahmin
performans kriterleri verileri karsilastirilmis olup bu ¢alismanin sonuglarina
dayanarak asagidaki Cizelge 7.21, Cizelge 7.22 ve Cizelge 7.23’te belirtilen hususlar

tespit edilmisgtir.

Cizelge 7.21: Coklu regresyon analizi ile yapilan sonug ¢izelgesi.

MSE  MAE MAPE (%) AR R*(a) R?(b)

0,133  0,3043 104,32 63,51 58,08 31,51

Cizelge 7.22:Levenberg-Marquardt (Trainlm) egitim fonksiyonu ile yapilan
sonug ¢izelgesi.

Ar,l'a(!'z MSE MAE MAPE (%) R R*(a) R?(b)
23 002981 0,144 3921 8360 7875 8528
50 001263 0089 2962 8388 8825 94,14
60 001685 0,101 3192 8280 89,48 93,96

Cizelge 7.23:Gradient Descent with Momentum (Traindm) egitim fonksiyonu
ile yapilan sonug ¢izelgesi

Analiz
No

32 0,04840 0,176 67,68 79,62 6557 70,70
50 0,4839 0,176 71,55 77,14 67,68 71,58
63 0,05081 0,166 75,56 78,92 69,78 66,01

MSE MAE MAPE(%) R R? (@) R?*(b)
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8. SONUC ve ONERILER

Yalova Ili Gokce Barajinin rezervuarinda bulunan su seviyesindeki degisimlerin
regresyon analizi ve yapay sinir aglar1 ile tahmin edilmesinden bu c¢alismanin
sonuclarina dayanarak asagida belirtilen hususlar tespit edilmistir.

Coklu regresyon analizi sonucunda bulunan %58,08 determinasyon ( R% ) degeri
tahmin verisinin dogrulugu i¢in kabul edilebilir bir deger degildir. Bu durum ise ayni
zamanda analizleri olusturan girdi verilerinin, ¢ikt1 verileri ile arasindaki iliskinin iyi
olmadiginin gostergesidir.

Gradient Descent with Momentum (Traindm) egitim fonksiyonu ile yapilan 74 adet
analiz sonucunda en iyi tahmin sonucu, korelasyon katsayisi ( R ) %77,14 ve
determinasyon katsayis1 ( R%p) ) % 71,58°dir. Bulunan bu determinasyon orani
tahmin degerlerinin dogrulugunda kabul edilebilir bir deger degildir. Dolayisiyla
Gradient Descent with Momentum (Traindm) egitim fonksiyonu ile yapilan analiz
sonuglariin, su seviyesi tahmininde kullanilmasi uygun degildir.
Levenberg-Marquardt egitim fonksiyonu ile yapilan 112 adet analiz sonucunda en iyi
tahmin sonucunun, korelasyon katsayisi (R) % 83,88 ve determinasyon katsayisi
( Rz(b) ) % 94,14’tiir. Bulanan bu determinasyon orani ise tahmin degerlerinin
dogrulugunda kabul edilebilir bir degerdir. Dolayisiyla Levenberg-Marquardt egitim
fonksiyonu ile yapilan bu tahmin verilerinde Mart, Nisan, Mayzis ile Eyliil aylarindaki
degerlerinin yerinde Olgiilen degerlere yakin degerlere sahip oldugu, Temmuz ve
Eylil ay1 tahmin degerlerinin ise yerinde ol¢iilen degerlerden daha kiigiik oldugu,
ayrica diger tahmin degerlerinin genel olarak Olcililen degerlerden yiiksek oldugu
goriinmektedir.

Coklu regresyon analizinin tahmin ettigi 2019 yili ortalama baraj su seviyesi
79,38metre, Gradient Descent with Momentum (Traindm) egitim fonksiyonu ile
yapilan analizin tahmin degeri 75,31 metre ve Levenberg-Marquardt egitim
fonksiyonu ile yapilan tahmin degeri 73,77 metre iken, barajdaki gercek ortalama su
seviyesi ise 72,13metre olarak Olciilmiistir. Bu durumda gercek degere en yakin
degerin Levenberg-Marquardt egitim fonksiyonu ile yapilan analiz tahmin

degerlerinin oldugu goriinmektedir.
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Bu c¢alismada Levenberg-Marquardt (LM) ve Gradient Descent with Momentum
(GDM) egitim fonksiyonlart kullanilmis olup BFGS Quasi-Newton (BFG), Scaled
Conjugate Gradient (SCG), One Step Secant (OSS) gibi farkli algoritmalar
kullanilarak da degisik tahmin sonuglar1 arastirilabilir.

Ayrica bu calismanin veri aragtirmasi yapilirken 1997 ve 2019 yillar1 arasindaki
giinlik yagis miktari, buharlasma degerleri, baraj su seviyesi degerleri, baraj
haznesine giren debi degerleri aylik isletme tablosunda bulunmus, fakat 1997 ve
2000 yillar1 arasindaki toplam su tahliyesi ile ilgili degerler aylik isletme tablosunda
bulunamamistir. Yani bu durumda yapay sinir aglari kullanilarak 1997-2000 yillari
arasindaki toplam tahliye suyu miktar1 arastirilabilinir.

Gokee Barajinin su seviyesinin tahminlerinin elde edilmesinde kullanilan performans
se¢im kriterinin tespit etmek igin korelasyon kat sayisi, determinasyon katsayist,
ortalama kare hata ( MES ), ortalama mutlak hata ( MAE ) ve ortalama mutlak
yiizde hata ( MAPE ) degerlerinin en az ikisinin en optimum degerlerde olanlar
secilmistir. Ancak bu se¢im kriterlerinin yaninda ortalama hata ( ME ), kok ortalama
kare hata (RMSE ), simetrik ortalama mutlak yiizde hata ( SMAPE ), ortalama mutlak
Olcekli hata ( MASE ) vb. hata kriterlerini kullanilarak farkli se¢im modelleri
olusturulabilir.

Yalova Gokge Barajinda 2000-2003 yillart icersinde dlgiilen aylik ortalama sizinti
suyu miktari 1x10°m? iken 2004-2019 yillart igerisinde aylik ortalama sizint1 suyu
miktar1 2x10° m*tir. Bu durum baraj s1zint1 suyunda bir miktar artis gbzlemlenmis
daha sonra ise sizinti suyu miktarinin sabit degerde kaldigi tespit edilmistir. Bu
durum 2004 yilinda itibaren baraj sizma degerlerinde biiyiik degisiklikler olmamasi
ve kurak donemlerde de ayni sizma degerinin bulunmasi, dl¢limlerinin tutarlilig
acisinda degerlendirildiginde tutarsizlik gosterdigi dolayisiyla bu sizma 6lgiimlerinin
daha dikkatli yapilmas1 uygun olacaktir.

Ayrica Yalova Gokge Barajindaki toplam su tahliye degerleri diisiildiiglinde, dolu
savak esigi st kotu ile ayni degerde rezervuarin uygun bir yerinde iletim kanal
yapilarak, tahliye edilecek olan sular bu iletim kanalinda gecirilerek bagka bir amag
icin su kaynagi olarak kullanilabilir.

Yapilan analizler ile bulunan su seviyeleri tahmin degerleri, Yalova Gokge Barajinin
rezervuarindaki su seviyesinde ilerde su miktarinda sikint1 yasanip yasanmayacagi
veya dolu savaktan su tahliyesinin olup olmayacagmin bir gdstergesi olabilir. Bu

tahmin degerleri ile Yalova Gokge Barajinin su seviyesinde bir 6nceki gergeklesen
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degerlere gore artiglar olacag tespit edilmistir. Bu durum bir yillik tahmin verisi ile
su sikintisinin yasanip yasanmayacagl sOylenebilir, ancak yalnizca bir 6n bilgi
olabilecektir.

Sonug olarak, bu ¢alismada elde edilen sonuglar 1s18inda Yalova Gokge Barajinin su
seviyesinin tahmininde yapay sinir aginin kullanilmasi baraj isletmesi ¢aligsmalarinda

bir 6n bilgi saglayacaktir.
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EKLER

Belirtilen Eklerin kapsami dolayisiyla CD igerisinde sunulacak
Ek A: DSI Gokge Baraj1 Planlama Rapor, 1978.

Ek B: Yapay Sinir Ag1 Analiz Girdi Verileri Tablosu ve Grafikleri.
Ek C: Yapay Sinir Ag1 Analiz Sonuglar1 ve Grafikleri.
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