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BEYAN
“Yapay Sinir Aglan (YSA) Modeli ile Su Yiizeyinde Buharlasmanin Tahmini: Atatiirk
Baraji Ornegi’ adli yiiksek lisans tezinin hazirlik ve yazimu sirasinda bilimsel arastirma ve
etik kurallarma uydugumu, baskalarmin eserlerinden yararlandigim boliimlerde bilimsel
kurallara uygun olarak atifta bulundugumu, kullandigim verilerde herhangi bir tahrifat
yapmadigimi, tezin herhangi bir kismmin Bilecik Seyh Edebali Universitesi veya baska bir
iiniversitede baska bir tez ¢aligmasi olarak sunulmadigini, aksinin tespit edilecegi muhtemel
durumlarda dogabilecek her tiirlii hukuki sorumlulugu kabul etti§imi ve vermis oldugum

bilgilerin dogru oldugunu beyan ederim.

Bu ¢alismanin,
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ON SOz
Bu calisma ile agik su ylizeyi buharlasmasinin yapay sinir aglari metodu ile tahmin
edebilmesi ve bu tahminin dogrulugu arastirilmak istenmistir. Amag, ¢esitli nedenlerle su
kaynaklarmin giderek azalmasma bagli olarak buharlagsma kayiplarmin hesaplanmasi ile
mevcut su kaynaklar1 yonetimine ve planlanmasina katki saglamak olmakla birlikte yapay sinir

aglarmin bu alandaki basarisini da gézlemlemektir.

Bu tez ¢alismasinin yazilmasinda, ¢alismami sahiplenerek takip eden danismanim Sayin
Prof. Dr. Mustafa Tombul’a ve Dr. Ogretim Uyesi Asli Ulke Keskin’e degerli katki ve emekleri

icin tesekkiirlerimi ve saygilarimi sunarim.

Ayrica bu giinlere ulagsmamdaki emeklerinden ve c¢aligmalarim esnasinda bana

verdikleri sonsuz destekten dolay1 degerli aileme tesekkiir ederim.
OZGE TUTUNCU

01.02.2022



OZET

YAPAY SINiR AGLARI (YSA) MODELI iLE SU YUZEYiINDEN
BUHARLASMANIN TAHMIiNi: ATATURK BARAJI ORNEGI

Basta kiiresel 1sinma etkili olmak {izere artan niifus da goz Online alindiginda su
kaynaklarimizin ileriki yillarda yetersiz kalmasi, yasanmasi muhtemel baslica biylk

problemler arasindadir.

Giinlimiizde ele alinan mithim konulardan biri de mevcut su potansiyelinin her gegen gin
daralmasi ve ileride yasanabilecek su kitligina kars1 6nlem alinmasidir. Buna dayanarak mevcut
suyun ne kadarmi kullanabildigimizin yaninda, gelecekte su potansiyelinin ne derece

daralacagmi onceden tahmin etmek planlama agisindan sarttir.

Bu calismada Atatiirk Baraji’ndaki bir istasyona ait 2016-2018 yillar1 arasi giinliik minimum
sicaklik, maksimum sicaklik, ortalama sicaklik, giines radyasyonu, bagil nem, rizgar hizi ve
buharlagsma verileri kullanilmistir. Buharlagsmay1 etkileyen parametreler girdi olarak aga
verilmis ve agin ¢ikti olarak gosterilen gergek buharlagsma degerlerine ne derece yakin sonuglar
irettigi gozlemlenmistir. Bunun i¢in farkli modellemeler denenmis ve bulgular analiz
edilmistir. Sonug olarak %90 dogruluk oraniyla YSA ile buharlasma tahmininde basarili

sonugclar elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari, Modelleme, Tahmin, Glnlik Buharlasma, Atatiirk

Baraji



ABSTRACT

FORECASTING WATER SURFACE EVAPORATION WITH ARTIFICIAL
NEURAL NETWORKS (ANN) MODEL: EXAMPLE OF ATATURK DAM

Considering the increasing population, especially with the effect of global warming, the
insufficiency of our water resources in the coming years is among the major problems that are

likely to be experienced.

One of the important issues discussed today is the shrinking of the existing water potential day
by day and taking precautions against water scarcity that may occur in the future. In this context,
besides how much of the existing water we can use, it is essential for planning to predict how
much the water potential will shrink in the future.

In this study, daily minimum temperature, maximum temperature, average temperature, solar
radiation, relative humidity, wind speed and evaporation data of a station in Atatirk Dam
between 2016-2018 were used. The parameters affecting the evaporation are given to the
network as input and it is observed how close the network produces results to the actual
evaporation values shown as output. For this, different models were tried and the findings were
analyzed. As a result, successful results were obtained in evaporation estimation with ANN

with 90% accuracy.

Keywords: Artificial Neural Networks, Modelling, Prediction, Daily Evaporation, Ataturk

Dam
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1. GIRIS
Hidrolojik ¢cevrimin bir parcasi olan buharlagsma ile mevcut suyun bir kism1 dogrudan

atmosfere karigmakta ve haliyle kullanilamamaktadir. Her gegcen giin azalan su kaynaklari

diistiniildiigiinde buharlagma ile olusan kayiplar da ciddiyet kazanmaktadir.

Buharlagma, kiiresel isinmaya bagli olarak mevsim normallerinin disindaki hava sartlar1
ile glinden giine artmaktadir. Buna karsilik bu alanda yapilan ¢alismalar 6zelikle disiplinler
arast olmak iizere son zamanlarda bir hayli ilgilenilen arastrma konulari arasindadir.
Glinlimiizde artik hemen hemen her alanda karsimiza ¢ikan yapay zeka yOntemlerinin
kullanilmas1 ile de buharlasma tahminleri ve gelecek i¢in Ongoriiler basarili bir sekilde

sergilenmektedir.

Gelecek nesillerin ve tiim canlilarin susuz kalma ihtimali gibi vahim bir senaryoyla kars1
karsiya kalmamasi i¢in alinacak 6nlemlerden 6nce kullanilabilecek net su potansiyelinin hesab1
ve bunun igin de potansiyel sudaki net kayiplarin tahmin edilmesi gerekir. Bu anlamda
yapacagimiz ¢aligma su yiizeyinden buharlasma ile olan kaybi belirleme agisindan 6nem arz

etmektedir.

Hayatimizi gelisen teknolojiyi kullandigimiz 6l¢iide kolaylastirabilmemiz miimkiindiir.
Bu anlamda hayatimiza giren yapay zeka yontemlerini g6z ardi etmek biiyiik kayip olur. Her
alanda bize yardimc1 olan yapay zeka yontemleri ile tahmin yapmak formiillere dayali klasik

yontemlere oranla daha kolay olup, daha giivenilir ve basarili sonuglar vermektedir.



2. LITERATURDEKI BENZER CALISMALAR

Keskin ve ark. (2004), Egirdir Golii’niin 2001 yilina ait 245 adet verisi ile bulanik
mantik model yaklasimi kullanilarak buharlagsma tahmini yapmislardir. Hydrological Sciences
Journal dergisinde yayimladiklari1 bildirilerine gore buharlagsma tahmini i¢in giinliik hava
sicakligi, su sicakligi, giines radyasyonu ve hava basinci parametreleri kullanilmigtir. Elde
edilen sonuglar Olglilen gilinlik tava buharlasma degerleri ve Penman metoduyla
karsilagtirilmistir.  Karsilastirmadan sonugla olusturulan bulanik modelin 06lgiilen tava

buharlagsma degerleriyle daha fazla uyum icerisinde oldugu goriilmiistiir.

Terzi ve Keskin (2005), yapay sinir aglar1 yontemin kullanarak tava buharlagsmasi
tahmini yapmiglardir. Calismada tava buharlasmasinda etkili parametreleri etkinlik derecesine
gore siralayip en etkin olan ilk dort parametreyi yani 2001 ve 2002 yillarina ait hava sicakligi,
su sicakligi, giines radyasyonu ve hava basinci verilerini kullanmiglardir. 2, 3 ve 4 girdili
kombinasyonlar ile modeller olusturulmus ve en iyi modelin giris parametreleri ortalama hava
sicakligi, su sicakligr ve giines radyasyonu olan 3 girisli model oldugu, bunun yaninda bu
modelin gercek buharlagsma degerleri ile oldukga yakin oldugu goriilmiistiir. Bu ¢alisma bizlere
kullanilan klasik yontemlere ek olarak yapay sinir aglarmin buharlasma tahmini i¢in etkin
olarak kullanilabilecegini ve gerekli verilerin azaltilmas1 konusunda da yardimci oldugunu

gostermistir.

Keskin ve Terzi (2006), bir baska ¢alismasinda hava ve su sicakligi, giines radyasyonu,
hava basinci, glineslenme siiresi, bagil nem ve riizgar hizi parametrelerini kullanarak 6 farkl
kombinasyon ile yapay sinir aglar1 yontemini kullanarak buharlasma tahmini yapmislardir.
Calismada test verileri ile elde edilen sonuglarin performansma bakildiginda en iyi sonuglar1
strastyla 7, 6 ve 3 girisli modellerin verdigi gozlenmistir. 6 ve 7 girisli modeller en iyi sonucu
vermis olsa da 3 girisli model de bunlara benzer sonuglar elde etmistir. Buradan da anlasiliyor
ki YSA metodu kullanilarak az veri ile gergege en yakin ve gercek degerlerle uyum i¢inde olan

sonuclar elde edilebilmektedir.

Kisi (2007), ABD’nin Los Angeles eyaletinde bulunan 3 istasyondan alman hava
sicaklig1, riizgar hizi, giines radyasyonu, bagil nem gibi mevsimsel verileri kombinasyonlayarak
yapay sinir aglar1 ile evapotranspirasyon tahmini yapmistir. Bu modelleme igin Levenberg-
Marquardt egitim algoritmasini ve ileri beslemeli yapay sinir aglar1 yontemini kullanmustir.
Iklimsel degiskenlerin her biri yapay sinir ag1 modeline girdi olarak verilerek her degiskenin

evapotranspirasyon Uzerindeki etkisi gozlenmistir. Elde edilen bulgular ampirik yontemlerden



Penman, Hargreaves ve Turc denklemleri ile karsilastirilmistir. Karsilastirmalara gore
mevsimsel degiskenlik gosteren verilerle evapotranspirasyon tahmininde yapay sinir agi
modelinin basarili bir sekilde kullanilabilecegi ve diger ampirik metotlara gore daha iyi

performans sergiledigi kanitlanmugtir.

Dogan ve ark. (2007), Sapanca goliine ait 1990-2004 yillar1 arasindaki minimum ve
maksimum sicaklik, riizgar hizi, goreceli nem, gergek giineslenme siiresi ve maksimum
giineslenme stiresi verileri ile buharlasma tahmini {lizerine ¢alismislardir. Calismada ileri
beslemeli geri yayilimli yapay sinir ag1 ve radyal tabanli yapay sinir aglar1 kullanilarak giinliik
buharlasma tahmini yapilmis ve elde edilen sonuglar ampirik metotlardan Penman-Monteith
yontemi ile karsilastirilmistir. Sonug olarak ileri beslemeli geri yayilimhi yapay sinir agi
yonteminin Olciilen gercek giinliikk buharlasma degerlerine en yakin sonucu verdigi

gorilmiistiir.

Afsar (2008), yaptig1 calismada Kayseri, Kirsehir, Nevsehir ve Yozgat illerine ait 4
istasyondan alinan verileri kullanarak buharlasma tahmini i¢in YSA ve bulanik mantik
modelleri gelistirmistir. Ortalama sicaklik, minimum ve maksimum sicaklik ve ortalama nem
verilerini kombinasyonlayarak her bir girdi parametresinin buharlasmaya olan etkisini
incelemistir. Bunu yaparken ¢ok katmanli YSA, radyal tabanli YSA, Genellestirilmis
Regresyon YSA, Adaptif ag tabanli bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS) ve coklu dogrusal
regresyon yontemlerini kullanmistir. Sonug¢ olarak kombinasyonlardan en iyi sonucu agirlikli
olarak 4 parametrenin de giris degeri olarak verildigi model gostermis olup, kullanilan
yontemlerden de radyal tabanli yapay sinir aglarinin (Nevsehir hari¢ diger 3 istasyonda) en iyi

sonuglar verdigi gézlenmistir.

Dindar (2010), yapay sinir aglar1 yontemi ile Tahtakoprii Baraji’ndaki aylik buharlagsma
miktarmin tahminini yapmustir. Bu ¢alismanin diger ¢alismalardan farki, giris verileri olarak
geemis yillardaki buharlasma miktarlarmin aga verilmesidir. Ag yapisi ¢cok katmanlh algilayici
olarak secilmis ve geriye yayilim algoritmali ileri beslemeli ag modeli tercih edilerek ag
Uzerinde Bayesian diizenleme yontemi kullanilmistir. Baraj rezervuarindaki su seviyesindeki
degisimler Multi Lineer Regresyon modeli, Otoregresif model ve Yapay Sinir Aglar1 modeli
olmak Uzere 3 farkli metotla belirlenmistir. Caligma sonuglar1 yapay sinir aglar1 yonteminin

baraj haznesindeki aylik buharlagsma miktar1 tespitinde daha basarili oldugunu gostermistir.

Shiri ve ark. (2011), ABD’nin Illinois eyaletine bagli 3 hava istasyonunun verilerini

kullanarak yapay sinir aglar1 (YSA) ve ANFIS modelleri ile buharlagma iizerine ¢alismislardir.



Giris verileri olarak 2005-2008 yillar1 arast hava sicakligi, giines radyasyonu, riizgar hizi, bagil
nem, yiizeyin toprak sicakligi ve toplam yagis parametrelerini kombinasyonlayarak
kullanmislardir. Incelenen 3 istasyonda da tiim parametrelerin giris olarak verildigi model en
iyi performansi sergilemistir. Bunun yaninda gilines radyasyonunun dahil edilmedigi
kombinasyon da ikinci en iyi sonuglar1 vermistir. Calisma neticesinde YSA modelleri kabul
edilebilir bir dogrulukta tahmin yapsa da ANFIS modellerinin ¢ok daha basarili oldugu

g0zlenilmistir.

Kumar ve Tiwari (2012), Hindistan’nin US Nagar bolgesindeki Pantnagar kasabasinin
aylik potansiyel buharlagma tespitini iklim parametrelerini kullanarak yapay sinir aglari
modelleri ile yapmustir. Bunun i¢in bdlgenin yaklasik son 20 yillik (236 ay) bagil nem, riizgar
hizi, giines radyasyonu ve buharlagsma verilerini kullanmislardir. Calismada oncelikle iklimsel
veriler bireysel olarak denenmis ve buharlagsmada en etkin parametreler sirasiyla hava sicakligi,
rizgar hizi, bagil nem ve giineslenme slresi olarak belirlenmistir. Cesitli kombinasyon
denemeleri sonucu bu 4 iklimsel parametreye ait veriler ile en iyi uyumu gdsteren yapay sinir
ag1modeli olarak bir gizli katmana sahip ¢cok katmanl algilayict modeli kullanilmistir. Caligma
sonucu yiksek korelasyon katsayisi ve minimum ortalama karekok hata ile YSA modelinin

buharlagma tahmini i¢in uygulanabilir oldugu acik¢a belirtilmistir.

Gilimiis ve ark. (2016), Adana istasyonunun 1986-2008 yillarina ait ortalama sicaklik,
nem, riizgar hizi, atmosfer basinci, gilineslenme siddeti ve giineslenme siiresi verilerini
kullanarak ti¢ farkl yapay zeka yontemi ile aylik buharlagsma tahmini yapmistir. Bu calismada
ag tabanli bulanik yapay sinir ag1 (ANFIS), yapay sinir ag1 (YSA) ve gen ekspresyon
programlama (GEP) modelleri kullanilmustir. Cesitli kombinasyonlar olusturularak (2, 4 ve 6
girdili) yapilan tahminde metotlarin test siirecinden elde edilen performans kriterlerine

bakildiginda 6 girdili ANFIS modelinin en basarili sonucu verdigi gozlenmistir.

Antonopoulos ve ark. (2016), Yunanistan’in batisindaki Vegiritis GOlii i¢in yapay sinir
aglar1 ve klasik metotlar1 kullanarak buharlagma tahmini yapmistir. Bunun igin géliin 500 m.
uzaklhigindaki iki istasyondan elde ettikleri giinliik hava sicakligi, bagil nem, riizgar hizi,
giineslenme siiresi ve buharlasma verilerini  kullanmiglardir. Meteorolojik verileri
kombinleyerek bir¢ok farkli giris ve farkli ag mimarileri ile yapay sinir aglar1 egitilerek test
edilmis ve en uygun model tespit edilmistir. Bulunan sonuglar ile klasik yontemlerden Penman,
Priestley-Taylor ve kiitle transfer metodu kullanilarak yapilan buharlagma tahminleri

karsilagtirilmistir.



Pallavi ve Rajeev (2016), calismasinda iklimsel verileri kullanarak yapay sinir aglari
yontemi ile Hindistan’in Maharashtra eyaletinde bulunan Nathsagar rezervuari (Jayakwadi
Dam) icin buharlagsma tahmini yapmustir. Ilk olarak baraja ait 2000-2006 yillar1 arasindaki
maksimum ve minimum sicaklik, riizgar hizi, glineslenme siiresi, bagil nem verilerinden her bir
degiskenin buharlagmaya olan etkisinin analizini yapmistir. Buna gore buharlagmayi sirasiyla
en ¢oktan en aza dogru etkileyen parametreler maksimum sicaklik, bagil nem, giineslenme
stiresi, minimum hava sicaklig1 ve riizgar hizidir. Ardindan 4 farkli kombinasyon (5, 4, 3 ve 2
girigli) ile ileri beslemeli geri yayilimli yapay sinir ag1 yardimiyla buharlasma tahminini
yapmistir. Tahmin sonucuna gore en iyi performansi riizgar hizinin dahil edilmedigi 4 girisli
kombinasyon vermistir. Ancak sonuglardan gorilmektedir ki cok kiigtik bir farkla ikinci en iyi
kombinasyon olan, buharlagmada en ¢ok etkili iki parametrenin yani yalnizca maksimum
sicaklik ve bagil nemin giris olarak verildigi kombinasyon da olduk¢a basarili sonug vermistir.
Bu da yine verilerin kisitlh olmasi durumunda ya da arastirmacilarin isini kolaylastirmak

acisindan 6nem arz etmektedir.

Kaya (2016), calismasinda kullandig1 2004-2010 yillarina ait giines radyasyonu, bagil
nem, riizgar hizi, hava sicakligi ve buharlasma verilerini Amerika’nin Florida eyaletinde
bulunan bir gdzlem istasyonundan almistir. Bu verileri 2°1i ve 3’lii kombinasyonlar yaparak
adaptif sinirsel bulanik ¢ikarim metodu (ANFIS) ile coklu lineer regresyon yontemini
kullanarak buharlagsma tahmini yapmustir. Bunun yaninda ampirik denklemlerden Hargreaves-
Samani, Turc, Ritchie ve Penman-Monteith yontemleri de kullanilmistir. Tiim yontemlerden
elde edilen sonuclar karsilastirildiginda adaptif sinirsel bulanik ¢ikarim sistemi olan ANFIS
metodunun en iyi sonuglar1 verdigi goriilmistiir. Coklu lineer regresyon yontemi de yine
ampirik denklemlere gdre daha iyi bir performans gostermistir. Klasik yontemleri kendi

aralarinda kiyaslayacak olursak da Turc yonteminin daha iyi sonuclar verdigi goriilmektedir.

Gilimiis ve ark. (2018), Sanlwurfa ve Diyarbakir istasyonlarindan alman yalnizca
ortalama sicaklik verilerini kullanarak YSA, ANFIS ve GEP yontemleri ile buharlagma tahmini
yapmuslardir. Caligma sonunda tiim yontemlerin de basarili oldugu gézlenmis olup, iki istasyon

icin de ¢ok az bir farkla GEP yonteminin daha iyi sonug¢ verdigi goriilmiistiir.

Tasar ve ark. (2018), buharlagsma tahmini i¢in Amerika’nin Massachusett bdlgesinden
elde edilen 2014-2017 yillarmm ortalama giinlik hava sicakligi, riizgar hizi, giineslenme
miktar1 ve bagil nem verilerini kullanarak klasik denklemler ile YSA metodunu kullanmiglardir.

YSA metodu ampirik denklemlere kiyasla en iyi sonuglar1 vermistir.



Yesiltas (2018), GAP bolgesindeki 8 istasyona ait sicaklik, riizgar hizi, nisbi nem,
basing, giineslenme siddeti ve aylik giinesli giin sayis1 verileri ile 3 farkli kombinasyon yaparak,
yapay zeka metotlarindan da YSA, ANFIS, GEP ve Coklu Dogrusal Regresyon metotlar1
yardimiyla buharlagma tahmini yapmistir. Calismada 8 istasyondan her biri i¢in farkl
yontemler iyi sonug verse de genel anlamda GEP ve CDR ydntemlerinin daha basarili oldugu
belirtilmistir. Ayrica sadece sicaklik ve riizgar hizi parametrelerinin ele alindigi iki girdili
kombinasyonun da basarili sonu¢ verdigi gézlenmis ve az veri ile yapay zeka metotlari

kullanilarak yiiksek dogruluk saglanabilecegi ispatlanmustir.

Unes ve ark. (2018), yine Amerika’nin South Carolina bdlgesinden elde ettikleri 2013-
2017 yilarma ait 4 yillik verilerle yapay sinir aglar1 ve ampirik denklem yOntemlerini
kullanarak buharlagsma analizi yapmislardir. Ortalama giinliikk hava sicakligi, maksimum ve
minimum hava sicakligi, riizgar hizi, giines radyasyonu ve bagil nem giinliik ortalama
buharlagsma tahmini i¢in kullanilmistir. Uygulanan yontemlerin sonuglarina bakarsak yapay
sinir aglar1 yonteminin daha az hata ile ampirik denklemlerden daha iyi sonuglara ulastigi

asikardir.

Ozel ve Biiyiikyildiz (2019), yayinladiklar1 bir makalede aylik buharlasma tahmini igin
yapay zeka yontemlerinin islevselligi lizerinde durmuslardir. Calismalarinda Karaman
istasyonuna ait iklimsel veriler ile 8 farkli kombinasyon olusturarak yapay sinir aglari, adaptif
ag tabanli bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS) ve destek vektor regresyonu metotlarini buharlasma
tahmininde kullanmiglardir. Bulgulara gore en basarili giris kombinasyonu kullanilan yapay

zeka yontemine gore degisiklik gdstermektedir.

Ozdiilkar ve ark. (2019), Amerika Birlesik Devletleri Jeolojik Arastirma Enstitiisii
(USGS) ‘den alinan Texas Lewisville Goli'ne ait verilerle bulanik mantik yontemlerini
kullanarak glnlik buharlagsma tahmini yapmislardir. 2008 ve 2012 yillar1 arasindaki hava
sicakligy, riizgar hizi, bagil nem, giines 15mimi verileri ile Mamdani ve Sugeno bulanik mantik
yontemleri kullanilmistir. Caligsma neticesinde Sugeno bulanik modelinin daha iyi sonug verdigi

gorilmiistiir.

Yukarida bahsi gecen calismalar yapay sinir aglari ve bulanik mantik yontemleri ile
giinliik ve aylik buharlagsma miktar1 tahmini lizerine yapilan ¢aligmalarin yalnizca bir kismidir
Buharlagsma (evaporasyon) ve evapotranspirasyon tahmini i¢in bu yontemlerin disinda farkli
bircok metotla daha tahmin yapilmakta ve bu metotlar kiyaslanarak en iyi ve en yakin olasilig1

veren yontem aranmaya devam etmektedir.



3. BUHARLASMA

Su dogada surekli bir dongl igerisindedir. Yer kiirenin gesitli yerlerinde ve gesitli
fazlarda bulunan suyun doniip durdugu bu sistematik donguye hidrolojik ¢evrim denir.
Atmosferdeki buhar seklindeki su yogunlasarak kat1 veya sivi halde yagis olarak yeryiiziine
diiser. Yeryiiziine diisen suyun bir kism1 yergekimi ve yer sekillerinin etkisiyle yiizeysel akisa
gecer, bir kismi1 sizma ile yerin altina siiziilerek yeraltindaki su akiferlerini besler ve yeralt1
akismi olusturur. Bir kismi bitkiler tarafindan tutulur ve bir kismi da zeminden ve su
yuzeylerinden buharlasma (evaporasyon) ile bitkilerden de terleme (transpirasyon) yoluyla

atmosfere geri doner.

Buharlagma hidrolojik ¢evrimin temel unsurlarindan biridir. Genel haliyle buharlagma,
suyun s1vi halden gaz (su buhari) haline gegmesi olayidir. Su molekilleri hava ve su ortamlar1
arasinda stirekli bir gidis gelis halindedir. Su ortaminda ¢esitli etkenlerle yeterli Kinetik enerjiye
ulasmis olan su molekiilleri kendilerini tutan diger su molekiillerinin ¢ekim etkisinden kurtulup
hava ortamina karigirlar. Buharlasmanin varligindan bahsedilebilmesi i¢in de su ortamindan

havaya gegen molekiillerin daha fazla olmasi gereklidir.
3.1. Buharlasmayi Etkileyen Faktorler

Buharlasmada hem meteorolojik etkenler hem de buharlasma yiizeyinin 6zellikleri rol
oynamaktadir. Su ve hava sicakligi, nisbi nem, riizgar hizi, buhar basinci, giines radyasyonu,
giineslenme siiresi gibi iklimsel degiskenlik gosteren parametreler ve ylzeyin fiziksel ve

cografi 6zellikleri buharlagsma hizin1 etkilemektedir.
3.1.1. Meteorolojik Faktorler

¢ Sicakhik: Buharlasmada etkili temel 6ge olan sicaklik, buharlagsmaya iki sekilde etki eder.
Hem doygun buhar basincini artirarak havanin su buhari tasima kapasitesini artirir, hem de
buharlagma i¢in gerekli enerjiyi saglar.

¢ Giines Radyasyonu: Isinin temel kaynag: giinesten gelen radyasyondur. Isidaki artan ve
azalan degisimler buharlasmada 6nemli bir etkendir. Giines 1sinlar1 araciligiyla gelen enerji
mevsime, giiniin saatine ve havanin agiklilik-bulutluluk durumuna gore degisir. Bunun yaninda
giines radyasyonunun enerjisi enlem, yikseklik ve yone gore de degisiklik gostermektedir.
Yeryiiziine ulasan giines radyasyonunun yaklasik %25°1 yiizeyi buharlasma yoluyla terk eder
(NASA, 2010: MGM’den).



Su molekiillerinin buharlagsmasini saglayan enerjide giines radyasyonunun rolii biiytktdr.
Buharlagma giines radyasyonunun dogrudan gelmesiyle artar, aksi durumda buharlagsma hiz1
diser.

e Buhar Basinci: Dalton Yasasi’na gore buharlasma miktar1 su ylizeyinin buhar basinci ile
suyun istiindeki havanin buhar basinci arasindaki farkla iligkilidir. Su sicakligmnin artmasi su
molekiillerinin sahip oldugu kinetik enerjiyi ve dolayisiyla molekiil hizlarini artirarak yuzeysel
gerilimi azaltacak ve su ylzeyindeki buhar basinci da artirarak buharlagsmanin daha kolay
gerceklesmesine neden olacaktir (Bayazit, 2011: 36).

e Nisbi Nem: Havadaki nem miktarinin artigiyla havanin su buhar1 tasima kapasitesi diiser,
hava daha fazla su buhar1 alamaz hale gelir. Dolayisiyla da buharlagsma hiz1 azalir.

¢ Riizgar Hizi: Su yiizeyinden buharlasan su hemen tizerindeki havay1 doygun hale getirir ve
buharlagmanin azalmasina neden olur. Riizgar su ortami iizerindeki doygun hava kuitlesini
oradan uzaklastirarak doygun olmayan hava ile yer degisimini saglar. Riizgar hizi ile
buharlagsma dogru orantili olup riizgar hiz1 arttik¢a buharlagsma miktar1 da artmaktadir.

e Atmosfer Basinci: Atmosfer basincinda meydana gelen artis ile su molekiilerinin hareketleri
kisitlanacagi i¢in sudan havaya su molekiilii transferi zorlasir ve buharlasma azalir (Usul, 2008:

118).
3.1.2. Buharlasma Yiizeyi Ozellikleri

Iklimsel etkenler disinda buharlasmanin gergeklestigi yiizeyin 6zellikleri de buharlasma

acisindan onemlidir.

Buharlasmanmm meydana geldigi su yiizeylerinin enleme bagl olarak farkli 6lgiide
giines radyasyonlarma maruz kalmasi ylizeylerin buharlagsma oranin birbirinden farkli olmasina

neden olacaktir (Ozel, 2018: 12).

Su derinligi mevsimlik buharlagsma miktar1 tizerinde etkilidir. Derin su ktleleri hava
sicakligindaki degisimlere daha gec tepki verirler. Bu nedenle de derin sularda buharlagma s1g

sulardaki buharlagsmaya oranla yazin daha az kisin ise daha fazladir (Bayazit, 2011: 37).

Bakidan dolay1 giineye ve batiya bakan yamaclar daha fazla giines 1smlarma maruz

kalacagi igin bu kisimlarda buharlagma fazla olur.

Yukseklik arttik¢a hava basinci azalir ve buharlagma artar. Bunun yaninda yiiksekligin
artmasiyla hava sicaklig1 da diisecegi i¢in buharlagma azalir. Ancak hava basinci azalmasindan
ileri gelen buharlagma artist daha fazla oldugu kabul edildiginden ylikseklik arttikga

buharlagmanm az miktarda da olsa arttig1 diisiiniiliir (Ozel, 2018: 13).



Suda erimis tuzlar, yani su kiitlesinin tuzlulugu buharlagsmay1 ters yonde
etkilemektedir. Tuzluluk %1 oraninda arttiginda buharlasma %1 oraninda azalir (Harbeck,

1955: Usul’dan (2008): 119).

Ayrica yiizeyin piiriizliliigline ince yada kaln taneli olusuna ve ylizeyin giines
radyasyonunu yansitma katsayisina (albedosuna) gore de buharlagsma miktar1 degigsmektedir

(Usul, 2008: 119).
3.2. Buharlasma Ol¢iimii

Buharlagsma denilince ilk olarak su ylizeyindeki buharlagsma akla gelmektedir. Ancak
buharlasma sadece su yiizeyinde olmaz. Zemin ve kar yiizeyinde de buharlasma meydana
gelmektedir. Bununla birlikte bitkilerin ihtiyaglar1 dogrultusunda topraktan alip kullandiklar1

suyun fazlasii terleme yoluyla atmalar1 da havadaki su buhar1 miktarimi artirmaktadir.

Su yiizeyinden buharlasma miktarmi hesaplanmasi islemi buharlagsmay1 etkileyen
faktOrlerin ¢oklugu nedeniyle zordur. Bu yiizden miimkiin mertebe dogrudan olgiim
yapilmalidir. Bunun i¢in yaygin olarak kullanilan buharlagsma tavasi ile direkt olarak
buharlagma 6l¢timii yapilmaktadir. WMO (1966)’ ya gore bu alanda en ¢ok kullanilan1 A.B.D.
Iklim Orgiitii’niin A sinifi buharlasma kabi olarak nitelendirdigi kaptir. 122 cm. capinda ve 25.4
cm. derinlikte standart 6lgtilere sahip olan kap 20 cm. derinliginde su ile doldurulur ve giinliik
seviye Olclimiyle buharlasma miktar1 hesaplanir. Buharlasma miktar1 Olglilen seviyeler
arasindaki fark kadardir. Tkinci olarak 6lgUlu bir kaptan belirli bir seviyeye kadar buharlasma
kabna su ilave edilmesi yontemiyle de buharlasma hesaplanir. Tavanin yaninda riizgar 6l¢timii

i¢in bir anomometre ve yagis 6l¢er bulunmalidir (Usul, 2008: 119).

Sekil 3.1. Buharlasma tavasi

(Kaynak: MGM resmi web sayfasi, 2021)



Buharlagma kabu ile yapilan 6l¢iimlerde bir tava katsayist kullanilmasina ihtiyag¢ vardir.
Clinkii buharlagma tavasinda meydana gelen buharlasma derin su kiitlelerinde meydana gelen
buharlasmadan daha fazladir. Bu sebeple kaptaki buharlasma degeri 1’°den kiigiik bir diizeltme
katsayisi ile carpilir. Tiirkiye’de bu deger genellikle 0.7 olarak alinir.

Acik su yiizeylerindeki buharlasmay1 tespitte buharlasma kabi 3 farkli sekilde
konulabilir. Buharlagsma miktar1 elde edilmek istenen go6liin kenarinda toprak iizerine
konularak, su ile toprak ylizeyinin ayni seviyede oldugu noktada topraga gomiilerek ya da golde
yiizer sekilde duracak sekilde buharlagsma kabi yerlestirilir. Goldeki toplam buharlasma kaptan
elde edilen buharlasma degeri ile su yiizey alanmnin ¢arpilmasi sonucu bulunur (Usul, 2008:
120).

Ulkemizdeki buharlasma rasatlar1 agik su yiizeyinde yapilmaktadir. Se¢ilmis otomatik
gbozlem istasyonlarmda OMGI hesaplama metodu ile evapotranspirasyon degerleri de
hesaplanmaktadir. Ulkemizde agik su yiizeyindeki buharlasma 6l¢iimiinii yapan istasyonlarm
timiinde Sekil 3.1.’de gosterilen A smifi yuvarlak buharlasma tavasi (Class A Pan)
kullanilmaktadir. Galvaniz sac ya da paslanmaz ¢elikten yapilan silindir seklindeki buharlasma
havuzlar1 rasat alanlarinin yagis, riizgar ve giines alan uygun yerlere kurulmaktadir (MGM,

2021).
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Sekil 3.2. Tiirkiye’de 2020 buharlagma rasati yapan istasyonlar

(Kaynak: MGM resmi web sayfasi, 2022)
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Yukarida Sekil 3.2.°deki acik ylizey buharlasma rasati i¢in 100 istasyondan
faydalanilmugtir.

3.3. Buharlasma Tayin Metotlari

Buharlagsma hesab1 yapilmig yahut yapilacak olan rezervuarlar i¢in 6nem tagimaktadir.
Yapilmis kullanilmakta olan bir baraj haznesindeki buharlasma tespiti en iyi isletme
performanst agisindan Onemlidir. Bunun yaninda haznenin tasarim asamasindayken
buharlagsmanin tayin edilmesi haznenin yapilacag: yerin yeniden gozden gegirilmesini hatta

yerinin degistirilmesini gerektirebilmektedir.

Buharlagmanin tespitinde kullanilan yontemler istenilen hassasliga ve meteorolojik
verilerin temini igin elde bulunan aletlere gore degiskenlik gosterir. Bu yontemlerden bazilari
su butgesi (su dengesi) metodu, enerji dengesi metodu, ktle transfer yontemi, Penman metodu
ve ampirik denklemlerdir. Su dengesi, enerji dengesi, kutle transfer metodu ve Penman yontemi
su ylizeyinden olan buharlasma tespitinde kullanilirken ampirik denklemler evapotranspirasyon

(buharlagma-+terleme) hesab1 i¢in kullanilmaktadir.

Su Butcesi Metodu: Bir su kiitlesine siireklilik denkleminin uygulanmasi ile
buharlasma bulunur. Kullanilan terimler belirli bir At sliresindeki toplam hacim ya da derinlik

cinsinden ifade edilir.
E=P+Q;+AS—(Q.+Qy) (3.1)
E = Buharlagsma
P =Yagis
Q; = Giren akim miktar1
AS = Siirenin baginda ve sonundaki depolama miktar1 farki ( So- S1)
Q. = Cikan akim miktar1
Q;; = S1zma miktar1

Burada baz alinan siire en az bir haftadir. Genellikle haznelerdeki aylik ya da yillik

buharlagsmanin belirlenmesinde kullanilir.

Enerji Dengesi Metodu: Su kiitlesine enerjinin korunumu denklemi uygulanir.

Qo=0Qn+0Q,+0Qr+0Q, (3-2)
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Qo = Su kiitlesi tarafindan depolanan enerjideki artig

Qy = Su kiitlesinin absorbe ettigi net radyasyon

Q, = Su kiitlesindeki net enerji (1slak ¢cevrede giren ve ¢ikan akimin enerjisi)

Qy = Hissedilen 1s1 transferi (1s1 olarak su kiitlesinden iletilen enerji)

Q. = Buharlasma i¢in kullanilan enerji

Buradaki Qy’ i agmak istersek asagidaki denklemi goriiriiz:

Qv = Qs —Qr — Qp (3.3)
Q, = Su yiizeyindeki solar radyasyon (Kisa dalga giines radyasyonu)

Q, = Yansiyan solar radyasyon

Q, = Atmosfere giden uzun dalga radyasyon

Degiskenler Langley/giin birimindedir. 1 Langley ise birim alanda 1 Kalori/cm?’ ye esit
olan enerji birimidir (Usul, 2008; 122)

Buharlasma miktar1 3.2 denkleminden elde edilen asagidaki sekilde bulunur.

_ Qnt+tQv—Qo
"~ pLe(1+R) (3.4)

E = Buharlagma miktar1

p = Su yogunlugu (gr/cm®)

L. = Buharlagma 1smnma 1s1s1 (kal/gr)

R = Kondiiksiyonla kaybedilen 1sinin buharlasmayla olan orani

Burada;

R=y=—2 (3.5)

es—ea
y = Psikrometre sabiti: 0.66 mb/°C

T = Su yiizeyi sicakligi (°C)

T, = Hava sicakligi (°C)

es = Su yiizeyi sicaklifinda doygun buhar basinci (mb)

e, = Havanin buhar basinci (mb)
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Enerji biitcesi metodu en dogru yontem olarak kabul edilse de radyasyon, buhar basinci,

sicaklik gibi her yerde dlglilmeyen atmosferik verilerin dogru sekilde toplanmasini gerektirir
(Usul, 2008: 123).

Kdutle Transfer Metodu: Buharlagsma miktarini su ylizeyinden iki farkli yiikseklikte
Olgiilen sicaklik, nem ve riizgar hizi cinsinden veren formiiller ileri siiriilmiistiir. Bunlardan biri

de asagida gosterilen Thorntwaite-Holzman formuludur.

_ K(ei—ep)—(wy—wy)
E= T In(zy/z1)? (36)

E = Saatlik buharlagsma miktar1
e1 ve e2 = Yerden z; ve z» yiikseklikte havanin buhar basinci
w1 ve W2 = Yerden z; ve z» yiikseklikte riizgar hizi

T = Havanin ortalama sicaklig1
K = Sabit deger

Penman Metodu: 1948’de Penman enerji dengesi yontemi ile kitle transfer metodunu
harmanlayarak glineslenme, sicaklik, nem ve riizgar hizi gibi iklimsel verilerle serbest su

yiizeyinden buharlasmay1 hesaplamak i¢in bir denklem ortaya siirmiistiir.

Go6l ylizeyinden buharlasmayr tahmin etmede sik¢a kullanilan Penman denklemi
Monteith (1965) tarafindan gelistirilince Penman-Monteith denklemi ortaya c¢ikmustir.

Monteith bitkilerin terlemesi tizerindeki biyolojik etkileri de dikkate almistir.

Penman denklemi son halini ise Birlesmis Milletler Gida ve Tarm Orgiitii (FAO)
tarafindan Penman-Monteaith denklemi Uzerinde aerodinamik etkiler ve bitki yetismesindeki
yiizey mukavemetleri de goz Oniline alinarak olusturulan denklem ile almistir. Bu denklem

asagida verilen FAO-Penman Monteith denklemi olarak gegmektedir.

900
_0.408 A (Rn—G)+V5,-uz(es—€a)

ET, =

(3.7)

A+y (1+034 uy)

ET,: Referans evapotranspirasyon (mm/giin)

R,: Bitki yiizeyindeki net radyasyon ( MJ/m? giin)
G: Topragin 1s1 akis1 yogunlugu (MJ/m? giin)

T: Yerden 2 metre yikseklikteki hava sicakligi (°C)
u,: Yerden 2 metre yiikseklikteki riizgar hizi (m/s)
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es: Doygun buhar basinci (kPa)

e,. Mevcut (gergek) buhar basinci (kPa)

A: Doymus buhar basinci-sicaklik egrisinin egimi (kPa/°C)
y : Psikrometrik sabit (kPa/°C)

Ampirik Formuller: Buharlasma tahmininde kullanilan birgok ampirik denklem
bulunmaktadir. Penman denklemi disinda Blaney-Cridde, Thornthwaite, Turc, Priestley-

Taylor, Hargreaves bunlardan bazilaridir.
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4. YAPAY SINiR AGLARI

Insan beyninin karsilasilan en karmasik ve muazzam sekilde isleyen bir yap1 oldugu
stiregelen bir gercektir. Bu sebeptendir ki bilim adamlar1 insan beynini, yapisini ve isleyisini

uzun yillarca incelemis ve bunun tizerine ¢alismalar yapmiglardir.

Bunun yaninda teknolojinin gittik¢e artmasiyla bu kusursuz yapiy1, yani insan beynini,
modelleyerek makinelere aktarma istegi de bilim adamlarmin konusu olmus bdylece yapay
zeka galigmalar1 baglamistir. Biyolojik sinir sisteminden yola ¢ikilarak insan beyninin genel
ozellikleri arasinda olan algilama, c¢ikarim yapma, Ogrenme, hatirlama gibi 6zellikler
makinelere aktarilmaya c¢alisilmistir. Beynin genel yapisi1 ve oOzellikleri rolmodel almarak

bilgisayarlar ve makinalar tasarlanmistir.

Beyin her ne kadar hayranlik uyandirici bir sistematikle caligsa da zaman zaman
karmagik problemleri ¢ozmede zorlanir, hatta ¢ozemez. Bir diisliniin; kimi zaman hatirlamada,
kimi zaman da karmasik matematiksel islemlerin hesabinda zorluk ¢ekmiyor muyuz? Ve simdi
tekrar diisliniin; 6yle bir zeka ki verilen her bilgiyi hafizada tutabilecek, yeri geldiginde bu
bilgileri hatirlayacak ve bunlar1 kullanarak minimum hata ile en karmasik problemleri bile
mikrosaniyeler i¢inde ¢ozebilecek, en onemlisi de 6grenecek ve bir sonraki benzer problemde
yorum yapabilecek, dogrulugu yiiksek olasiliklarla tahmin edebilecek bir sistem mekanizmasi
miimkiin... Bilim adamlar1 iste tlim bunlar1 ve fazlasimi yaparak insan yasamini kolaylastiracak,
bizlere zamandan tasarruf ettirecek bir bilgisayar yapisin1t modellemenin miimkiin olabilecegine
inanmustir ve beynin 6ncelikle yapisi, ardindan da 6zellikleri ve ¢alisma prensibi baz alinarak

yapay sinir aglar1 ¢aligsmalar1 baslamistir.
4.1. Yapay Sinir Aglarina Genel Bakis

Yapay sinir aglar1 ¢aligmalarmin 1943°te Warren McCulloch ve Walter Pitts ile
bagladigi kabul edilir. Bir ndrobiyolojist olan McCulloch ile bir istatistik¢i olan Pitts <A Logical
Calculus Of The Ideas Immanent In Nervous Activity’ isimli makalelerinde ilk yapay sinir
hiicresi modelini gelistirerek bilim adamlarina 151k tutmus, yapay sinir aglar1 caligmalarina 6ncii

olmustur.

Bu aragtirmacilar elektrik devrelerini kullanarak insan beyninin hesaplama ve analiz
yeteneginden esinlenmis ve gelistirdikleri yapay sinir hiicreleri ile ¢esitli mantiksal ifadeleri

formulize etmenin mumkin olabilecegini gostermislerdir (Keskenler ve Keskenler, 2017: 11).
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Bilim diinyasinda biiylik yanki uyandiran bu gelisme ile bilim adamlarinin adeta odak
noktasi haline gelerek hizla gelisme gdstermistir. Arastirmacilar algilayict ve ag modelleri,

ogrenme kurallari, algoritmalar tizerinde basarili galismalar elde etmislerdir.

1949 yilinda Donald Hebb sonraki yillarda kendi ad1 ile anilan bir 6grenme kurali ortaya
atmustir. Yapay sinir aglarinda dgrenme igin baslangi¢ sayilan ‘Hebbian Ogreme’ kurali, bugiin

gegerli olan 6grenme kurallarinin birgogunun temelidir (Afsar, 2008: 8).

1958’de Frank Rosenblatt’in kesfettigi ‘perceptron’ olarak adlandirilan tekli dogrusal

algilayict modeli ve 6grenme kurali ile ¢caligsmalar hiz kazanmistir.

1960 yili itibari ile Widrow ve Hoff, ADALINE (ADAptive Lineer NEuron) ve
MADALINE olarak adlandirdiklar1 yapay sinir ag1 modellerini gelistirmislerdir. MADALINE,
ADALINE’larin bazilarindan elde edilen ¢iktilarinin diger ADALINE’lar i¢in girdi haline
gelmesi ve bunlarin birlestirilmesiyle elde edilen ag modelidir. Bu iki modelde de Widrow ve
Hoffun gelistirigi ‘delta kurali’ ya da LMS (Least Mean Square) algoritmasi olarak

adlandirilan 6grenme kurali uygulanmastir.

1969 yilinda Minsky ve Papert, algilayicinin analizini yaparak yapay sinir aglarinin
karmasik lojik fonksiyonlar iizerinde kullanilamayacagimi, nonlineer islemleri yapamayacagini
ispatlamiglardir. Bunun iizerine yapay sinir agi alanindaki g¢alismalar durma noktasina

gelmistir.

1982°de Hopfield, optimizasyon gibi teknik problemleri ¢6zmek i¢in dogrusal olmayan
Hopfield agim1 gelistirmistir. Es zamanl olarak Kohonen de 6greticisiz 68renen ‘SOM” (Self

Organizing Map) olarak adlandirilan ‘Oz Diizenlemeli Haritalar’ 1 tanimlamustir.

1983 yilinda Barto, Sutton ve Anderson yayimladiklar1 bir ¢alismada ‘Reinforcement

Learning’ den bahsetmislerdir.

1986’da Rumelhart, Hinton ve Williams’in caligmalar1 ile yapay sinir aglarinin
popiilaritesi yiikselmistir. Rumelhart ve McClelland giiniimiizde de yaygin olarak kullanilan
yapay sinir aglar1 i¢in biiylik dnem tasiyan geriye yayilmali 6grenme algoritmasini ortaya

koymuslardir (Keskenler ve Keskenler, 2017: 14-15).

1988 yilinda Broomhead ve Lowe ‘Radyal Tabanli Fonksiyonlu Aglar’ (RBF)

tanimlamistir. Ayn1 y1l Chua ve Yang ‘Hiicresel Sinir Aglar1’ tanimin1 yapmustir.

Ozellikle 1990 yili ve sonrasinda ise yapay sinir aglarina dair sayisiz calisma

bulunmaktadir. Bilim adamlar1 yapay sinir aglarmi1 hemen her alanda giinliik yasantimiza
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uygulamay1 basarmistir. Biz fark etmesek de uygulamalariyla hayatimizin iginde yer alan yapay
sinir aglar1 halen iizerinde galisilan ve gelistirilen, bunun yaninda birgok sektdrde uygulanan ve
uygulanmaya da devam eden guncel bir konudur.

4.2. Yapay Sinir Aglarimin Cesitli Tanimlan ve Genel Ozellikleri

Yapay sinir aglar1 insan beyinin ¢alisma prensibinden ve biyolojik sinir hucrelerinin

yapisindan esinlenerek olusturulmus bilgi isleme yapisidir.

Yapay sinir aglar1 insan beyninin geleneksel bilgisayarlardan tamamiyla farkh
calistiginin ve hesap yaptigmin diistiniilmesi ile gelismistir. Beyin, oldukca karmasik, dogrusal
olmayan ve paralel ¢alisan bir bilgisayar gibidir. En genel sekli ile bir sinir agi; beynin
ilgilenilen belirli bir gorevi ya da islevi yerine getirme seklini modellemek i¢in tasarlanmis bir
makine olarak diisiiniilebilir. Haykin, (1999) agm genellikle elektronik bilesenler kullanilarak

uygulandigini veya dijital bir bilgisayardaki yazilimla simiile edildigini ifade etmektedir.

Haykin’e (1999) gore, bir sinir ag1 basit islem birimlerinden olusan deneyimsel bilgileri
biriktirmeye yonelik dogal bir egilimi olan ve bunlarm kullanilmasini saglayan yogun bir

sekilde paralel dagitilmig bir islemci oldugu seklinde tanimlanar.

[k ticari yapay sinir agmi gelistiren Dr. Robert HECHT-NIELSEN ise su tanimi
yapmustir: "Yapay sinir ag1 disaridan gelen girdilere dinamik olarak yanit olusturma yoluyla

bilgi isleyen, birbiriyle baglantili basit elemanlardan olusan bilgi islem sistemidir.’

Bir baska tanim da yapay sinir aglar1 ¢alismalarma oldukga katkis1 olan Kohonen'e ait
bir tanimdir : “Yapay sinir aglar1 paralel olarak baglantili ve ¢ok sayidaki basit elemanin, gergek
diinyanin nesneleriyle biyolojik sinir sisteminin benzeri yolla etkilesim kuran olan, hiyerarsik

bir organizasyonudur.’

Salchenberger, Cinar ve Lash, (1992), yapay sinir aglarini, c¢ok degiskenli ve
degiskenler arasindaki karmasik karsilikli etkilesimin bulundugu veya tek bir ¢6ziim kiimesinin
bulunmadigi durumlarda basarili sonuglar {ireten bir yapay zeka teknolojisi seklinde

tanimlamaktadir.

YSA'lar, agirliklandirilmis sekilde birbirlerine baglanmis bir¢cok islem biriminden
(néronlar) olusan matematiksel sistemlerdir. Bu iglem birimi, diger ndéronlardan sinyalleri alir;
bunlar1 birlestirir, doniistiiriir ve sayisal bir sonug ortaya ¢ikartir. Genel olarak, islem birimleri
gercek noronlara karsilik gelirler ve bir ag i¢cinde birbirlerine baglanirlar; bu yap1 da sinir

aglarini olusturmaktadir (Cakir, Ertung ve Ocak, 2009: 72).
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Bilimsel ¢aligmalarin bir anda yapay sinir aglari {izerinde yogunlagsmasinin sebebine
bakildiginda klasik bilgisayarlardan farkli ve tistiin bircok 6zellik gorulebilmektedir. Bunun

yaninda sinir aginin ag modellerine gore sahip oldugu karakteristik 6zellikler de degigsmektedir.
Yapay sinir aglar1 asagidaki faydali ortak 6zelliklere sahiptir:

o Paralel Veri Isleme: Klasik bilgisayarlarin ¢ogu seri ¢alismaktadir. Bu da islem
hizin1 diisiirmektedir. Bununla birlikte ara elemanda meydana gelecek herhangi bir sorunda
sistem olumsuz etkilenecektir. Yapay sinir aglarinin paralel ¢alisma 6zelligi sayesinde
noronlardan birinde meydana gelecek olan sikintidan ya da herhangi bir néronun devre dis1
kalmasindan ag yapisi biiyilik 6lciide etkilenmeyecek istenilen sonuca biiyiik oranda yaklagsma
gOstermeye devam edecektir.

o Dogrusal Olmama: Yapay sinir aglarinin yapist dogrusal degildir. Bu sayede lineer
yapida olmayan egrisel sistemlerin ¢6ziimiinde de basarili sonu¢ vermektedir.

o Yerel Bilgi Isleme: Herhangi bir problemin ¢dziimiinde sinir aglari problemin
tumayle ilgilenmek yerine gerekli birimler sadece ilgili olan kisim ile ilgilenir. Bu gorev
paylasimi da kompleks problemlerin bile kolayca ¢dziimiine olanak saglamaktadir.

o Genelleme Yetenegi: Ag Ogrenme siirecinin ardindan kendisine gdsterilen
problemler hakkinda genelleme yapabilir. Egitim esnasinda kullanilan problemin analizini
yaparak probleme dair kaba bilgileri hafizasinda tutar ve test edildiginde bu bilgileri kullanarak
benzer problemlere dair dogru sonuglar tiretebilir.

o Uyarlanabilir Olma: Belirli bir ortamda ¢alismak tizere egitilmis bir yapay sinir ag1
ortam kosullarindaki kii¢lik degisikliklerin ardindan yeniden kolayca egitilebilir.

Bu ozelligi ile yapay sinir aglari, hedef ve O0rnek tanima, otomatik kontrol, sistem
kimliklendirme gibi alanlarda da kullanilabilir (Yasar, 2004: 46)

o Ogrenme: Geleneksel veri isleme ydntemlerinde programlama yolu ile hesap
yapilmaktadir. Ancak bu sekilde tam olarak tanimlanmamis problemlere dair bir ¢6ziim elde
edilemez ve problemin ¢6zumi igin o probleme ait bir algoritma olusturulmas: gerekir. Bu
aglar1 diger yontemlerden ayiran 6zelligi de budur. Yapay sinir aglar1 problemleri daha 6nceden
gosterilen drnekler ile ¢ozer. Agin elde edilmek istenilen davranigi gosterebilmesi igin amaca
uygun sekilde diizenlenmesi gerekir. Yani, hiicreler arasi baglantilarin dogru bir sekilde
yapilmasi ve baglanti agirliklarmin uygun segilmelidir.

Ogrenme siireci, aga gosterilen giris ve ¢ikis degerlerinden yola gikarak agm bu veriler
ile agirlik degerlerini iliskilendirmesi ve bundan sonraki aga verilecek benzer 6rneklerde dogru

cikarimlarda bulunmaya hazir hale gelmesi olarak diisiiniilebilir.
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o Hata Toleransi: Yapay sinir aglarmda noronlar problemlerin ¢éziimiinde es zamanl
olarak calismaktadir. Bu esnada néronlardan birinin islevini yerine getirememesi durumunda
dahi sistem bundan biiyiik 6l¢iide etkilenmeyip giivenilir sekilde ¢aligmasina devem etmektedir
(Ozel, 2018: 28).

YSA’nin hata toleransina sahip olmasi paralel ¢alisma ozelligin bir sonucudur

denilebilir.
Yapay sinir aglarinm tiim bu olumlu ortak 6zelliklerinin yaninda;

o YSA’larmn yapisi geregi paralel veri isleme yetenekleri oldugundan sadece paralel
calisan donanim TUzerine gergeklendiginde (paralel c¢alisan islemciler ile) performans
gosterebilmeleri,

o Uygun ag yapisinin belirlenmesi i¢in genel belirli bir kuralin olmayis,

o Agmn parametre degerlerinin belirlenmesinde kesin kurallarin bulunmamasi ve her
problem i¢in farkli bir yaklasima ihtiya¢ duyulabilecegi ihtimali,

o YSA’nin kullanacagr problemlerin niimerik bilgilere (sayisal verilere)
dontistiiriilmesi gerekliligi,

o Agin egitiminin ne zaman biteceginin bilinmemesi ve buna dair gelistirilmis etkin bir
yontemin olmayisi,

o Probleme karsilik ¢oziim iireten agm bunu nasil tirettigine dair bilgiye ulasilamamasi,

o Agin davranisinin agiklanamamasi
gibi olumsuz 6zellikleri de bulunmaktadir.

Ancak olumlu 6zellikleri ile fazlasiyla basarili sonuglar elde edildigi i¢in bu olumsuz

Ozellikleri geri planda kalmakta ve yapay sinir aglarina olan ilgiyi azaltmamaktadir.

Yapay sinir aglar1 giiniimiizdeki en iyi oriintii tantyici ve simiflandiricilardan biridir. Bu
aglar1 bu kadar iyi yapan ise eksik bilgiler ile galisabilmesi ve normal olmayan verileri
isleyebilme kabiliyetidir. Bu 6zelligi ile ¢ok sayida veriyi isleme gerektiren durumlarda oldukca
iyi sonuclar elde edebilmektedir. Glnumizde endustriyel ve sosyal alanda cokca gorilen

ornekleri ile basarili olduklar: tescillenmistir (Oztemel, 2012: 33).

Yapay sinir aglari sahip oldugu 6zellikleri ile birgok fonksiyonu yerine getirmektedir.

Bunlardan bazilar1 su sekildedir:

v Siniflandirma
v Oriintii Tanima
v Dogrusal olmayan sistem modelleme
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Optimizasyon
Zeki ve dogrusal olmayan kontrol
Sinyal stizme

Veri sikistirma

AN N NN

Dogrusal olmayan sinyal isleme

Tiim bu yukarida sayilan fonksiyonlar1 yapabilmesinden &tiirii birgok alanda yapay sinir
aglar1 kullanilmaktadir. Tip, mithendislik, havacilik, giivenlik sistemleri, pazarlama, robotik,

otomotiv, savunma siklikla goriilen uygulamalar1 alanlarindandir.
4.3. Yapay Sinir Ag1 Hiicresinin Yapisi

Yapay sinir aglar1 insan beyninin yapisindan esinlenerek modellenmis biyolojik aglarin
cok ilkel modelleri olarak tanimlanabilir. Dogal olarak bir yapay sinir hiicresi de biyolojik sinir
hiicresi ile benzer bir yapiya sahiptir. Yapay sinir aglarin1 anlamak i¢in biyolojik sinir siteminin

yapisini ve ¢alisma prensibini bilmek gerekir.
4.3.1. Biyolojik Sinir Sistemi

Beyin c¢ok sayida sinir hiicresinden olusmakta olup bu hiicrelerin birbiriyle baglantili
calismasi ile insan viicudunu kontrol eder, karsilasilan anlik durumlara kars1 tepkiler tliretir ve

tiim bunlar1 ¢ok kisa bir siire icerisinde yapar.

Girdi sinyalleri ndronlar tarafindan duyu organlarindan alinir. Alici ndronlar bu
sinyalleri isleyerek sonraki sinire aktarir ve sinyal merkezi Sinir sistemine kadar ulasir. Bu
sinyaller merkezi sinir sisteminde yorumlanarak tepki sinyalleri Uretilir. Ardindan ndronlar
araciligi ile tepkilerin olusacagi organlara iletilir. BOylece duyu organlarindan gelen sinyallere
kars1 uygun tepkiler sinir sisteminin komplike ¢aligmasiyla ilgili organa gonderilir (Yayik,
2013: 6).

Duyu organlar1

l

Uyarilar === | Alic1 Sinirler

j Merkezi Sinir - Tepkiler
Sistemi Sinirleri

Sekil 4.1. Biyolojik sinir sistemi blok gosterimi
(Kaynak: Firat ve Glingor, 2004: 3269)
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Biyolojik bir sinir hiicresi, diger adiyla noron; dentrit, akson, ¢ekirdek ve baglantilar
olmak Uzere 4 ana kisimdan olusmaktadir. Dentrit sinir hicresinin ucundaki bitki kékine
benzer yapidir ve gorevi bagl oldugu diger néronlardan ve duyu organlarindan gelen sinyalleri
cekirdege iletmektir. Dentritten gelen sinyalleri toplama gorevi goren gekirdek bu sinyalleri
aksonlara iletir. Aksonlarda toplanan sinyaller burada islenerek noronun bir diger ucundaki
sinaptik baglantilara génderilir. Baglantilar da iiretilen bu yeni sinyalleri diger noronlara iletir

ve sinyallerin néronlar arasindaki dolagimi bu sekilde devam eder (Yayik, 2013: 7).
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Sekil 4.2. Biyolojik sinir hiicresi sekli
4.3.2. Yapay Sinir Ag1 Hiicresi
Yapay sinir aglar1 girdi katmani, ara katman ve c¢ikt1 katmani olmak iizere 3 ana
kisimdan olusur.

Girdi katmani; dis diinyadan alinan bilgileri herhangi bir isleme tabi tutmadan dogruca

ara katmana iletilmekle yukamltdar.

Ara katman; girdi katmanindan gelen verileri isleyerek ¢ikt1 katmanina génderir. Bir ag

yapisinda ara katman sayis1 bir tane olabilecegi gibi birden fazla da olabilir.

Cikt1 katmani; ara katmandan gelen bilgilerin islenerek, girdilere uygun sekilde
iiretilmesi gereken ¢iktmin iiretildigi yerdir. Uretilen ¢ikt1 dis diinyaya gonderilir (Ozel, 2018:
28).
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Cikis
Sinyalleri

Giris

Sinyalleri—

L ] 1 ] [ | ] [ | J
T Y T T
Giris 1. Gizli 2. Gizli Cikis
Katmani Katman Katman Katmam

Sekil 4.3. Cok katmanli bir yapay sinir ag1 6rnek modeli

Yapay sinir aglar1 da her canli varligi temel yap1 tasi gibi hiicrelerden olusur. Yapay
sinir hiicreleri bilgilerin igslendigi en kiiciik ve temel birimdir. Yapay sinir aglarinin igerisinde
bulunan battn sinir hiicreleri bir veya birden fazla girdi alabilir ancak bu girdilerden tek bir
cikt1 tiretir. Bu, dis diinyaya verilen bir ¢ikt1 olabilecegi gibi baska bir hiicreye giris olarak da
verilebilir (Arikan Kargi, 2015: 38).

—> | X1 \w
—_ Xo fwa
X5 fwn > 2 —> f ( X ) —>Y
Toplama Aktivasyon Cikis
Wi Fonksiyonu Fonksiyonu
% Xn

Sekil 4.4. Yapay sinir ag1 hiicresi matematiksel modeli isleyisi
X1,23,,0= Giris degerleri
Wi23,n= Agirlik degerleri

> =Toplama fonksiyonu
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f(x)= Aktivasyon fonksiyonu
Y= Cikis
Bir yapay sinir hiicresi;

= Girdiler

= Agirliklar

= Toplama Fonksiyonu

= Aktivasyon Fonksiyonu
= Ciktilar

bilesenlerinden olusur.
Girdiler: Dis ortamdan hiicreye giren bilgilerdir. Girig katmani tarafindan almnir.

Agirhiklar: Aga gelen bilgiler ¢ekirdege ulasmadan Once her bir giris kendi
baglantisinin agirligi ile ¢arpilarak bir sonraki katmana iletilir. Boylelikle giris degerlerinin
tiretilecek ¢ikt1 izerindeki etkisi ayarlanabilmektedir. Agirhik degerleri negatif, pozitif ya da

sifir olabilmektedir.

Toplama Fonksiyonu: Hucreye gelen net girdinin hesaplayan fonksiyondur. Net girdi
genellikle hiicreye gelen girislerin ilgili agirliklarla ¢arpimlarinin toplamma esit olmaktadir.
Toplama fonksiyonu minimum, maksimum ya da ¢arpim seklinde de olabilecegi gibi buna ag

yapisina gore karar verilir.

Aktivasyon Fonksiyonu: Toplama fonksiyonundan gelen net girdiyi islemden
gecirerek hiicrenin ¢iktisini belirleyen fonksiyondur. Aktivasyon islemi ile elde edilen néron
cikist bir esik degeri ile karsilastirilir ve esik degerinden biiylik olmasi durumunda sinyal

olusturur.

Aktivasyon i¢in genellikle dogrusal olmayan bir fonksiyon secilir. Agin
gerceklestirmesi istenen isleve gore cesitli tipte aktivasyon fonksiyonu vardir. Bunlardan
hangisinin kullanilacagi tasarimciya, verilere ve agdan ne istenildigine gore degismektedir. Bu

fonksiyonlardan en ¢ok kullanilanlar1 sigmoid (logsig), hiperbolik tanjant (tansig) ve purelin

fonksiyonlaridir.
Logsig— y=F(x)= 1+i-x 4.2)
Tansig — y=F(x)= M%Zx - (4.2)
Purelin— y=F(x)=x (4.3)
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Ciktilar: Aktivasyon fonksiyonundan gegirilen degerler ¢iktiy1 olusturur. Uretilen bu

degerler ¢ikt1 katmanindan dis diinyaya gonderilir.
4.4. Yapay Sinir Aglarimin Siniflandirilmasi
4.4.1. Mimari Yapilarina Gore Siiflandiriimasi
4.4.1.1. ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglan (FeedForward)

Herhangi bir giris 6rnegi i¢in agin mevcut parametreleri ile tliretecegi ¢ikis1 hesaplama
islemidir.
Ileri beslemeli aglarda ndronlar diizenli katmanlar seklindedir ve baglantilarda giristen

¢ikisa dogru tek yonll bir ilerleme s6z konusudur. Bu aglarda bir katmandaki bitln hiicre

¢iktilar1 kendinden bir sonraki katmandaki tiim hiicrelere giris olarak verilmektedir.

Ileri beslemeli aglara drnek olarak, ¢ok katmanh yapay sinir aglar1 (MLP), dogrusal
vektor parcalama modeli (LVQ) ve radyal tabanli fonksiyon aglar1 (RBF) verilebilir. Sekil
tanima, sinyal isleme ve smiflandirma gibi problemlerde bu ag yapisi tercih edilmektedir

(Arikan Kargi, 2015: 63)
4.4.1.2. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglan (FeedBack)

Geri besleme, bir sinir agindaki ara veya ¢ikt1 katmanlarindaki ¢ikiglarin giris veya ara
katmanlardaki noronlara yeniden giris olarak verilmesi islemidir. Bu aglarda giris ve ¢ikis
birimleri arasinda bir dongii vardir. Bu sekilde aga gelen veriler hem ileri hem de geri yonde

aktarilmaktadir.

Geri beslemeli aglar dinamik hafizali aglar olup, bir andaki ¢ikis degeri hem o andaki
hem de daha Onceki giris degerini yansitmaktadir. Geri besleme, bir katmandaki islemci
elemanlar1 arasinda oldugu gibi katmanlar arasindaki islemci elemanlar arasinda da
olabilmektedir. Bu 0zelligi ile geri beslemeli aglar dogrusal olmayan dinamik bir davranis
gOstermektedir. Bu 6zelligi sayesinde geri beslemenin yapilis sekline gore farkli yap1 ve

davranislara sahip yeni ag modelleri olusturulur (Sarag, 2004: 28).

Geri beslemeli aglara Hopfield, Elman, SOM (Self Organizing Map) ve Jordan aglar1

ornek olarak gosterilebilir.
4.4.2. Ogrenme Algoritmalarina Gore Simiflandiriimasi

Agmn icinde bulundugu ortam tarafindan, devam eden bir siiregte bagimsiz ag

parametrelerinin ayarlanmasi islemine 6grenme denir
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Yapay sinir aglari, baslangigta rastgele secilen agirlik degerlerini, kendisine 6rnek
gosterdikce, aga verilen O6rnek girigler i¢in dogru cikiglar1 bulmak amaciyla degistirirler. Ag,
defalarca gosterilen farkli 6rnekleri yorumlar ve en uygun agirlik degerlerini bulmaya caligir.
Iste agin dogru agirhk degerlerine ulasmasima yani kendisine gosterilen drneklerin temsil ettigi
olay hakkinda genelleme yapabilme yetenegine kavugsmasina agin 6grenmesi denilmektedir

(Oztemel, 2012: 55).
Yapay sinir aglarinda 6grenme birden fazla sekilde olabilmektedir.
4.4.2.1. Damsmanh Ogrenme

Danigsmanli  6grenme yonteminde c¢alisma kiimesi, verinin Ozelliklerini  ve
gozlemlenebilir ¢iktilar hakkinda biitiin bilgileri icerir. Girdilerle ¢iktilarin iliskisi 6grenilerek

model olusturulur.

Danigsmanli 6grenmede aga girdi degerlerinin yani Sira ¢ikt1 degerleri de verilir. Girdi
degerleri ag tarafindan isleme alinir ve buna karsilik agin iirettigi ¢ikt1 ile aga verilen gergek
¢ikt1 karsilastirilir. Bu karsilastirma sonucu elde edilen aradaki fark hata olarak kabul edilir ve
aga geri verilir. Ag, agirhik degerlerini degistirerek bu hata degerini minimuma indirgemeye

calisir. Ogrenme, hata degeri kabul edilebilir bir seviyeye ininceye kadar devam eder.

Ag bu yontemde, kendisine gosterilen 6rneklerden yola ¢ikarak giris ile ¢ikis degerleri
arasinda bir baglant1 kurmaya calisir. Aga ne kadar 6rnek gosterirsek girisler ve cikislar

arasindaki baglantiy1 o kadar iyi kuracak ve dogru sonuca da bir o kadar yaklasacaktir.

Widrow-Hoff tarafindan gelistirilen delta kurali, Rumelhart ve McClelland tarafindan
gelistirilen genellestirilmis delta kurali ve geriye yayilim algoritmas: danismanli 6grenme

algoritmalarina 6rnektir (Arikan Kargi, 2015: 66).
4.4.2.2. Damsmansiz Ogrenme

Bu 6grenme yonteminde aga sadece giris degerleri verilir. Agin giris degerlerinden yola
cikarak parametreler arasindaki iliskiyi kendi kendine 6grenip girislere uygun ¢ikt1 iiretmesi

beklenir.

Ogrenme kurallarindan Grossberg tarafindan gelistirilmis ART (Adaptive Resonance
Theory) ve Kohonen’in gelistirdigi SOM (Self Orginizing Map) 6grenme kurallar1 danigmansiz

ogrenmeye Ornek olarak gosterilebilir.

Danigmansiz ~ 6grenme  genellikle smiflandirma  problemlerinin  ¢dziimiinde

kullanilmaktadir (Arikan Kargi, 2015: 67).
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4.4.2.3. Takviyeli (Destekli) Ogrenme

Takviyeli 6grenmede istenilen ¢ikisin bilinmesine gerek duyulmaz. Aga, verilen girisler
icin iirettigi ¢iktilar hakkinda gercek ¢ikislara ne derece yaklastigi konusunda bilgi verilir. Ag

egiticiden aldig: sinyalleri kullanarak 6grenme siirecine devam eder.

LVQ aglar takviyeli 6grenme metodu kullanan baslica Ornektir. Bunun yaninda
optimizasyon problemlerini ¢ozmede kullanilan Boltzmann kurali veya egitimde Genetik

Algoritma kullanim1 takviyeli 6grenmeye 6rnek gosterilebilir (Bayir, 2006: 28)
4.5. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Kurallan

Yapay sinir aglarinda Ogrenme i¢in, Ogrenmenin ne sekilde gergeklestigine
bakilmaksizin belirli kurallar uygulanir. Ag parametrelerinin degerleri degistirilirken
uygulanan bu kurallara ‘68renme kurallar’’ denilmektedir. Bu kurallar agin sekline ve

¢ozllmesi istenen probleme gore farklilik gosterebilir.
4.5.1. Cevrim I¢i (On-Line) Ogrenme

Bu kurallar uygulanirken ag, gercek zamanli ¢caligmaktadir. Bir taraftan fonksiyonlarini
yerine getirirken, bir taraftan da 6grenme islemine devam eder. Kohonen ve ART ag1 6grenme

kurali gevrim i¢i 6grenme kurallarina 6rnek gosterilebilir.
4.5.2. Cevrim Dis1 (Off-Line) Ogrenme

Cevrim dis1 6grenmede egitim yani agin 6grenmesi, gercek zamanh degildir. Bu sekilde
kullanilan sistemlerde ag dnce egitilir ardindan kullanimdan ¢ikarilir ve aktif degilken test edilir
ve uygulamaya konulur. Uygulamaya konulup kullanima baslandigi andan itibaren agda
ogrenme gerceklesmez. Ag1 yeniden egitilmesi gerektigi noktada kullanimdan ¢ikarilip egitim
tamamlanir ve ardindan yeniden dis diinyadaki uygulamalar icin aktif edilir. Delta 6grenme

kurali, ¢evrim dis1 6grenmenin en yaygin drneklerindendir.
4.5.3. Temel Ogrenme Kurallan
Hebb Kurah

1949 yilinda Donald Hebb tarafindan gelistirilmis olup, bilinen ilk ve en eski 6grenme

kurali olmasinin yaninda diger 6grenme algoritmalarinin temelini olusturmustur.

Hebb’e (1949) gore A hiicresi B hiicresini uyarmak i¢in yeterince yakin olup tekrarli ve
kalic1 bir sekilde ateslemede yer aliyorsa bir veya her iki hiicrede bazi degisiklikler meydana

gelir ve A’nin verimliligi (etkinligi) artar.
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Hiicreler arasi bilgi aligverisi aktif (matematiksel olarak ayni isaretli) iki hiicre arasinda
oluyor ise aralarindaki baglanti giiclendirilmelidir. Yani bu kurala gore aktif olan hiicre bagli
oldugu hiicreyi aktiflestirmek i¢in calisirken pasif olan hiicre de bagli oldugu hiicreyi

pasiflestirmek i¢in cahismaktadir denilebilir (Oztemel, 2012: 26).

Hopfield Kurah

Hopfield kuralinin Hebb’den farki, huicreler arasi baglantilarin ne kadar gii¢lendirilmesi
ve zayiflatilmasi gerektiginin belirlenmesidir. Bunun i¢in kullanici tarafindan belirlenen 0-1
deger araliginda sabit bir 6grenme katsayis1 kullanilir. Sayet girdiler ve {iretilen ¢iktilarin ikisi
de aktifse baglant1 agirliklar1 6grenme katsayisi oraninda artirilir, tam tersi durumda ise yine

o0grenme katsayisi oraninda azaltilir.
Delta Kurah

Bu kurala gore agdan tliretmesi beklenen ¢ikt1 ve gercekte tirettigi ¢ikt1 arasindaki farki
en aza indirgemek i¢in siirekli olarak noronlar arasindaki baglant1 agirliklarinin degistirilmesi
gerekmektedir. Bu kuralda Uretilen ¢ikt1 ile beklenen ¢ikti arasindaki farklarin karelerinin
ortalamast minimuma diistiriillmeye ¢alisilir. En Kiicuk Kareler Ydntemi (Least Mean Square-
LMS) olarak da bilinir.

Hebb kuralinin gelismis hali olan Delta kurali, Widrow ve Hoff tarafindan
gelistirilmistir.

Kohonen Kurah

Kohonen 1982 yilinda bu kurali gelistirirken biyolojik sistemlerdeki 6grenmeden
esinlenmistir. Kohonene’e gore hicreler agirliklarinin  degistirilmesi igin  birbiri ile
yarigmaktadir. Uygun c¢iktiy1 iireten islemci eleman kazanir ve agirhigi degistirilir. Bu sirada
kazanan hiicreye komsu diger elemanlarin da agirliklarinin degistirilmesine izin verilir. Komsu

sayilar1 egitim siiresi boyunca degisiklik gosterebilir.
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5. MATERYAL VE METOT

Tiirkiye’nin en biiyiik baraj golii olan Atatlirk Baraji ¢calisma alani olarak se¢ilmistir.
Firat nehri lizerine kurulu olan Adiyaman ve Sanlwurfa illeri arasinda bulunan Atatiirk baraji,
hem hidroelektrik santrali ile enerji liretimi amacli hem de tarimsal sulama amagl kullanilan
GAP projesine dahil barajlarimizdandir. Su depolama hacmi toplamda 48,7 milyar m3’tiir.
Barajin temelden yiiksekligi 169 metre, baraj duvar1 uzunlugu 1644 metre, eni 15 metre ve
govde hacmi 84,5 milyon m*® olup kaya dolgu barajlar arasinda yer almaktadir. Baraj
bolgesindeki iklim Giineydogu Anadolu Bélgesi’nin iklim 6zelliklerini gdsterir. (DSI, 2022:
01)

Calisma igin Atatiirk Baraji kapsamindaki Bozova istasyonundan 2016-2018 yillari
arasi giinliik minimum ve maksimum sicaklik, ortalama sicaklik, nisbi nem, riizgar hizi, global
giines radyasyonu ve buharlagma verileri temin edilmistir. Alinan 6937 adet verinin 4937 adedi

agn egitiminde, kalan 2000 adet veri ise testinde kullanilmistir.

YSA’da ag giris ve ¢ikislarinda kullanilacak verilerin belirli bir 6n islemden gegirilerek
egitimin daha verimli hale getirilmesi mimkindir. Normalizasyon adini verdigimiz bu islem,
modelleyicinin sectigi formiilasyon ile verileri belirli bir araliga indirger. (Yavuz ve Deveci,
2013: 175) Bu modellemede kullanilacak tiim veriler normalizasyon isleminden gegerek aga

sunulmustur.
Kullanilan normalizasyon formiilii asagidaki gibidir:

min-max normalizasyonu : x’ = —“Lmin_ (5.1)

Xmax~Xmin
Tasarlanan ¢ok katmanli yapay sinir ag1 modeli yapis1 feed-forward backpropagetion
yani ileri beslemeli geri yayilimli yapay sinir ag1 se¢ilmis, egitim fonksiyonu olarak Levenberg-
Marquardt yontemi ve performans kriteri olarak da MSE (Mean Square Error-En kiigtik kareler
yontemi) baz alinmistir. Ara katman sayisi olarak 3 ile 10 araliginda farkl degerler denenmis
en iyi sonucu veren ara katman sayis1 ile modellemeye devam edilmistir. Iterasyon sayis1 1000,
ogrenme katsayist 0.01 olarak alinmistir. Transfer fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyon olan

logsig kullanilmstir.

Kullanilan aktivasyon fonksiyonu;

1
1+e™ M

Logsig: Y =

(5.2)
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Buharlagmada etkin rol oynayan parametreler ilk olarak aga tek tek sunularak etkinlik
derecelerini gézlemlemek amaglanmistir. Ardindan farkli modeller ile ag egitimi tamamlanmis

ve test edilmistir.
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6. BULGULAR

Ag modeli olusturulurken 6ncelikli olarak tiim veriler kullanilarak dogru ag modelinin
aragtirtlmasi yapilmistir. Kullanilan egitim modeli, ara katman sayis1 gibi kavramlar
degistirilerek en iyi sonucu verecek modele ulasilmaya calisilmigtir. Bunun igin egitim
algoritmas1 olarak tahminlerde basarili oldugu one siiriilen degisken 6grenme oranli geri
yaylllm GDX (Gradient Descent with Momentumé& Adaptive LR) algoritmasi ile LM
(Levenberg-Marquardt) algoritmasi karsilastirilmis ve LM egitim modelinin daha basarili

oldugu goriilerek galismalara LM ile devam edilmistir. (Tablo 6.1)

Egitim algoritmasi belirlendigi ag i¢in bu sefer de farkli ara katman sayilar1 denenerek
en basarili sonuca erismek planlanmistir. Ara katman sayis1 olarak sirasiyla 3, 5, 8 ve 10
degerleri kullanilmistir. Sonuglar incelendiginde ara katman sayisi olarak en verimli
performansin goriildiigii ara katman sayisi 10 olarak goériilmiistiir. (Tablo 6.1) Boylelikle
iterasyon sayist ve Ogrenme orant daha Onceden segilerek sabit tutulmus, LM egitim

algoritmasinin kullanildig1 10 ara katmanli agimizin taslagi tamamlanmaistir.

Tablo 6.1. Farkli egitim modeli ve ara katman sayilarinin performans degerlendirmesi

S.N Kullamlan Egitim Modeli | Ara Katman Sayisi R MSE
1 GDX 10 0,88492 0,00473
2 LM 10 0,89831 0,00462
3 LM 8 0,89425 0,00407
4 LM 5 0,88653 0,00505
5 LM 3 0,86613 0,00547

Buharlagsmay1 etkileyen faktorler ag modeline ilk olarak bireysel halde sunularak her bir
unsurun etkinlik derecesi gozlemlenmistir. Aga ayr1 ayr1 sunulan her bir parametreden

buharlagma iizerinde en etkili olan unsurun sicaklik oldugu goriilmiistiir. (Tablo 6.2)

Temin edilen veri setinde giinliik ortalama sicaklik ile birlikte maksimum ve minimum
sicaklik verileri de bulundugu i¢in burada ortalama degerin yeterli olup olmadiginin
gozlemlenmesi firsat1 bulunmustur. Tablo 6.2 incelendiginde minimum ve maksimum
sicakligin ortama sicaklik degerlerine oranla ag iizerinde daha 1iyi sonu¢ verdigi

gozlemlenmistir.
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Tablo 6.2. Buharlagmaya etki eden parametrelerin bireysel olarak degerlendirilmesi

S.N | Degisken parametreler R (Korelasyon Katsayis1) | MSE(Hata)
1 Giines Radyasyonu (w/m?) 0,42044 0,03764
2 Min-Maks Sicaklik (°C) 0,61408 0,02187
3 Ortalama Sicaklik (°C) 0,58333 0,02725
4 | Nisbi Nem (%) 0,42982 0,03182
5 Riizgar Hiz1 (km/h) 0,42271 0,03396

Bu sonucun dogrulugunun saglamasini yapmak iizere diger veriler ile birlikte caligmasi
incelenmistir. Aga ilk olarak giines radyasyonu, nisbi nem ve riizgar hizi ile birlikte ortalama
sicaklik verileri sunulmus ve agin basaris1 gozlemlenmis, ardindan da diger ii¢ veriye ek
maksimum ve minimum sicaklik degerleri verilerek modelin basaris1 gézlemlenmistir. Tablo
6.3’de goriilmektedir ki olusturulan ag modeline diger verilerle birlikte maksimum ve minimum
sicaklik degerleri gosterildiginde daha basarili sonug elde edilmistir. Her iki sekilde de
minimum ve maksimum sicaklik degerlerinin ag sistemine verilmesi ortalama sicaklik
verilerine oranla performansi artirmistir. Bu ¢alismaya da maksimum ve minimum sicaklik

degerleriyle devam edilmistir.

Tablo 6.3. Maksimum minimum sicaklik ve ortalama sicaklik verilerinin model {izerindeki

basarisinin kiyaslanmasi

S.N Giris Parametreleri Ag modeli R MSE
1 GR+Maks S+Min S+RH+BN 5-10-1 0,90179 0,003953
2 GR+0rt S+RH+BN 4-10-1 0,88524 0,004358

Elimizdeki maksimum ve minimum sicaklik, giines radyasyonu, nisbi nem ve riizgar
hiz1 verilerinden farkli girdi modelleri olusturulmus (Tablo 6.4) ve en basarili sonucun elde

edildigi model incelenmistir.
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Tablo 6.4. Cesitli giris modellerinin ag {izerindeki performansinin incelenmesi

Ag Modeli Giris Parametreleri R MSE
YSA-I GR+Maks S+Min S 0,76612 0,011443
YSA-II GR+Maks S+Min S+BN+RH 0,89893 0,004620
YSA-III Maks S+Min S+BN+RH 0,85206 0,007519
YSA-IV GR+Maks S+Min S+BN 0,84822 0,008310
YSA-V GR+Maks S+Min S+RH 0,83616 0.009079

Yiiksek R korelasyon katsayis1 ve diisiik MSE hata degeri ile tasarlanan ag tizerindeki

en basarili model gilines radyasyonu, maksimum ve minimum sicaklik, bagil nem ve riizgar

hizinin sisteme giris olarak verildigi YSA-II modeli olmustur. En az basarili model ise sadece

giines radyasyonu ve minimum-maksimum sicaklik verilerinin girdi olarak modele gosterildigi

Y SA-I olmustur.
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Olusturdugumuz ag modelinde en iyi performansa sahip olan YSA-II modelimizi

yeniden teste tabi tuttugumuzda elde edilen bulgular R=0,87166 ve MSE hata orani ise

0,006029 seklindedir.
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7. SONUC VE ONERILER

Atatiirk Baraji’ndan elde edilen giinliik veriler ile yapay sinir aglar1 yontemi kullanilarak
tasarlanan ag modelinin yiiksek performans ile basarili sonuglar ortaya ¢ikardigi goriilmiistiir.
Buharlagsmaya etki eden temel faktor olan sicakligin ortalama degeri yerine minimum ve
maksimum degerlerini kullanmanin performans verimini artirdigi test edilmistir. Bu da
gostermektedir ki veri temin ederken miimkiin mertebe ortalama degerler kullanmak yerine alt
ve lst, az ve ¢ok degerlerini ayr1 ayr1 olusturulan ag modeline sunmak daha basarili sonuglar
elde etmeye fayda saglayacaktir. Olusturulan farkl girdi modelleri arasindan en iyi performans
Y SA-II modelinden elde edildigi i¢in buharlagsma tahmininde en basarili sonuglar1 elde etmek
icin giines radyasyonu, sicaklik, nem ve riizgar hizi verilerine sahip olunmali ve hatta
olabildigince minimum maksimum degerler de temin edilerek ¢alisma tamamlanmalidir. Bunun
yaninda digerlerine oranla daha az basari elde edilen YSA-I modeli performansindan da
anlasilmaktadir ki sadece sicaklik ve giines radyasyonu kullanmak yiiksek dogruluk istenen
noktada yeterli olmayacaktir. Ayrica diger modellerin kendi arasinda kiyaslanmasi sonucu
buharlasmayi etkileyen parametrelerin ¢oktan aza dogru sicaklik, nem, riizgar hiz1 ve giines

radyasyonu oldugu tespit edilmistir.

Bu calisma, uygun veriler elde edilerek ve dogru ag modeli ile YSA kullanilarak
buharlagmay1 yaklasik %90 dogruluk oraninda tahmin etmenin miimkiin oldugunu bir kez daha

gostermistir.
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