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OZET

Yiksek Lisans Tezi

YUMURTA TAVUGU KUMESINDE AMONYAK EMiISYONLARININ YAPAY
SINiR AGLARI KULLANILARAK TAHMIN EDIiLMESI

Umut KILIC

Bursa Uludag Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Biyosistem Miihendisligi Anabilim Dali

Damsman: Prof. Dr. Tlker KILIC

Bu ¢alismada Bursa Uludag Universitesi Veterinerlik Fakiiltesi Hayvan Sagligi ve
Hayvansal Uretim, Arastirma ve Uygulama Merkezinde bulunan toplam 5000 hayvan
kapasitesine sahip bir yumurta tavugu kiimesinden kaynaklanan amonyak emisyonunun
yapay sinir aglari ile tahminlenmesi amag¢lanmaktadir. Kiimeste bir yil siireyle
gerceklestirilen sicaklik, bagil nem, havalandirma, hava hizi, hayvan sayisi, amonyak
konsantrasyonu dl¢iimleri ilkbahar, Yaz, Sonbahar, Kis ve tiim yillik veriler olmak iizere
bes veri setine ayrilmigtir. Bes veri seti i¢in yapay sinir aglarinda amonyak emisyonu ¢ikt1
Olctimii gerceklestirilen diger parametreler ise girdi olarak kullanilarak 4 farkli egitim
algoritmasinda tahminlemeler gerceklestirilmis ve karsilagtirilmalart yapilmistir.

Calismada, Levenberg Marquardt egitim algoritmast ile IlIkbahar, Yaz, Sonbahar, Kis ve
tiim yil1 kapsayan veriler i¢in sirastyla (0,99107), (0,99026), (0,98613), (0,99223) ve
(0,98699) regresyon katsayisi ile en yiiksek basariya sahip tahminlemeler
gerceklestirilmistir. Tahminleme gergeklestirilen diger {li¢ egitim algoritmasi da diisiik
hata oranina sahip olsa da performans olarak Levenberg Marquardt egitim algoritmasinin
gerisinde kalmistir

Caligmada ayrica tahminlemede kullanilan girdi parametrelerinden ¢ikti performansini en
cok etkileyeni bulmak amaciyla girdi parametrelerinden her biri bir kez cikartilmak
kosuluyla 5 girdi ve 1 ¢ikt1 olacak sekilde 6 farkli tahminleme gergeklestirilmistir. Sinir
aginin performansini en ¢ok etkileyen girdi parametresinin hayvan sayis1 oldugu ve agin
performansini olumsuz olarak biiylik oranda etkiledigi goriilmiistiir. Caligma sonucunda
yapay sinir aglarinda Levenberg Marquardt (trainlm) egitim algoritmasi ile bir yumurta
tavugu kiimesinden kaynaklanan amonyak emisyonun yiiksek bir basari orani ile
tahminlenebilecegi sonucuna varilmistir

Anahtar Kelimeler: Amonyak emisyonu, Yapay sinir aglari, Tahminleme, Yumurta
tavugu kiimesi

2023, xvi + 115 sayfa.
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ABSTRACT

MSc Thesis

PREDICTION OF AMMONIA EMISSIONS IN LAYING HEN HOUSE USING
ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

Umut KILIC

Bursa Uludag University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Biosystem Engineering

Supervisor: Prof. Dr. llker KILIC

This study aims to estimate the ammonia emission from a chicken coop with a total
capacity of 5000 animals located at the Animal Health and Animal Production, Research
and Application Center of the Faculty of Veterinary Medicine of Bursa Uludag University
with artificial neural networks. Temperature, relative humidity, ventilation, air velocity,
number of animals, ammonia concentration, and ammonia emission measurements
performed in the hen house for a year were divided into five data sets Spring, Summer,
Autumn, Winter, and all annual data. For five data sets, ammonia emission in artificial
neural networks was used as output, and other measurement parameters were used as
input; estimations were made in 4 different training algorithms, and comparisons were
made.

In the study, the Levenberg Marquardt education algorithm for Spring, Summer, Autumn,
winter, and all-year data, respectively (0,99107), (0,99026), (0,98613), (0,99223)
(0,98699) has the highest value with the regression rate. Although the other three training
algorithms for which the estimation was performed had low error rates, they lagged
behind the Levenberg Marquardt training algorithm in performance.

In addition, six different estimations were made as five inputs and one output, provided
that each input parameter is removed once, to find the one that affects the output
performance the most among the input parameters used in the estimation. It has been seen
that the input parameter that most affects the neural network’s performance is the number
of animals, and it affects the network’s performance negatively. As a result of the study,
it was concluded that ammonia emission from a layer hen could be predicted with a high
success rate with the Levenberg Marquardt (trainlm) training algorithm in artificial neural
networks.

Key words: Ammonia emission, Artificial neural networks, Laying hens house,

Prediction

2023, xvi + 115 pages.
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1.GIRIS

Cevre kirliligi insan kaynakli ya da yapay olarak hava, toprak ve suda olusan kirlenme
olarak tanimlanabilir. Diinyada niifusun devamli olarak arttyor olusu, teknoloji ve sanayi
de yasanan gelismeler ¢evre kirliliginin giin gectikge artmasina yol agmaktadir. Cevre
kirliliginin artryor olmasi canlilarda olusan hastaliklarin artmasina ya da daha kolay bir
sekilde bulasmasina neden olabilir. (Ibadullayeva ve ark., 2019). Diinya popiilasyonunun
stirekli olarak artmasiyla dogru orantili olarak ortaya ¢ikan ihtiyaci karsilamak amaciyla
hayvancilik ve hayvan sayisinda da ciddi artislar s6z konusudur. Hayvan barinaklarindan
kaynaklanan amonyak emisyonu barinak cevresinde bulunan ormanlardaki agaglarin
doku Oliimii yasamasina, kotii koku olusumuna ve barnak yakinlarinda yasayan
insanlarin  sagliklarimin  olumsuz  etkilenmesine neden olan en Onemli gaz
emisyonlarindan bir tanesidir. Ayni zamanda amonyak emisyonun ¢evreye salindiktan
sonra azot dongiisiine katilmasi sonucunda toprak ve nehirlerde asitlilik yasanmasina,
gorilis mesafesinin ve kiy1 verimliliklerinde azalmalar yasanmasina neden olmaktadir.
Diinya da ortaya c¢ikan amonyak emisyonun yaklasik olarak %50’si hayvan
barnaklarindan kaynaklanmaktadir (Fangmeier ve ark. 1994; Hartung, 1998; Galloway
ve Cowling, 2002; Kili¢ ve Arici, 2013). Bu durumdan dolay1 hayvan barmaklarindan
kaynaklanan emisyon miktarinin takibinin yapilmasi ve koruyucu 6nlemler alinmasi

gerekmektedir.

Hayvan barinaklarindan kaynaklanan amonyak emisyonun miktar1 gaz 6l¢iim cihazlar
ile gerceklestirilebilmektedir ancak bu cihazlarin maliyetlerinin yiiksek olmasindan
dolay1 biitlin barmaklarda kullanilmasi miimkiin degildir. Bu durumdan dolay1 hayvan
barmaklarindan kaynaklanan amonyak emisyon miktarini belirlemek igin alternatif

yollara bagvurmak gerekmektedir.

Yapay sinir aglar1 insan beynine benzer 6zellikler gosteren 6rnekler yardimiyla bilgileri
Ogrenen ve benzer Ornekler icin ezberleme, bilgileri siniflandirma ve tahminleme gibi
fonksiyonlar1 yerine getirebilen sistemlerdir (Akkaya ve ark, 2009). Yapay sinir aglar1 ile

gerceklestirilen tahminlemeler ile yiiksek basari oraninda sonuglar elde edilebilmektedir.



Hayvan barmaklarindan kaynaklanan emisyon miktarinin yapay sinir aglari ile
tahminlenmesi igletmelere maliyet, zaman ve is giiciinden tasarruf etmek gibi faydalar
olmaktadir. Yapay sinir aglarinda tahminleme gerceklestirirken sinir aginin girdilerinin,
noron sayilarinin, katman sayisinin, aktivasyon fonksiyonun ve egitim algoritmasinin
dogru secilmesi performansin basari oranini ¢ok etkilemektedir. Sinir aginin yapisini
olusturan bu parametrelerin tahminleme yapilacak probleme gore performanslar
degiskenlik gosterebilir. Bu durumdan dolay1 sinir agiin yapisi ic¢in kesin bir yargiya
varmak dogru degildir. Deneme yanilma yontemine basvurarak en iyi ag yapisi

olusturulmaktadir.

Bu ¢aligma da Bursa Uludag Universitesi Veterinerlik Fakiiltesi Hayvan Saghgi ve
Hayvansal Uretim, Arastirma ve Uygulama Merkezinde bulunan toplam 5000 hayvan
kapasitene sahip bir yumurta tavugu kiimesinde 1 yillik siirecte ortaya ¢ikan amonyak
emisyon miktarinmn ilkbahar, Sonbahar, Kis, Yaz ve tiim yili kapsayan verileri olmak
tizere 5 farkli veri setinde farkli sinir ag1 yapilar1 ( farkli sayida néron sayisi, girdi sayisi,

egitim algoritmasi) ile tahminlenmesi ve sonuglarin karsilastirilmast amaglanmaktadir.



2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK ARASTIRMASI
2.1 Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglari, insan beyninin kullanilmasi sonucu gergeklesmis olaylar1 6grenebilen
ve bu 6grendikleri bilgilerden yola ¢ikarak daha 6nce hig karsilasmadigi olaylar hakkinda
fikir iiretebilen bir bilgisayar programidir. Temel olarak bakildiginda yapay sinir ag1
sisteme girilen girdi parametrelerini 6grenmis oldugu benzer olaylar ile genelleme
yaparak ¢ikt1 sonuglar elde etmesidir. Yapay sinir aglar1 ele alinan konu hakkinda bilgi
sahibi olunmadig1 ancak belirli 6rneklere sahip olundugu durumlarda sonuca ulasmak ve

karar verme asamalarinda oldukga yardime1 olmaktadir (Oztemel, 2006).
2.1.1 Yapay Sinir Aglarinin Genel Ozellikleri ve Avantajlar

Yapay sinir aglarinin dzellikleri kullanilacak olan sinir ag1 ve egitim algoritmasina gore

degisiyor olsa da baz1 genel 6zelliklere sahiptir. Bu 6zellikler; (Oztemel, 2006)

1)Yapay sinir aglar bilgisayar 6grenmesi gergeklestirirler ve daha 6nceki gergeklesmis
olaylar1 6grenerek benzer sonuglar ortaya koyabilirler.

2) Bilgi isleme yoOntemlerinde geleneksel programlara oranla daha farkli metotlara
sahiptirler ayn1 anda bir¢ok farkli islem gerceklestirebilir.

3) Yapay sinir aglar1 daha 6nce meydana gelmis olaylar ile 6grenme gerceklestirebilir
eger daha dnce o konu hakkinda bir olay gergceklesmemigse yapay sinir aglar1 o konuda
o6grenme gerceklestiremez.

4)Yapay sinir aglart kendilerine 6gretilen orneklerden yola ¢ikarak ¢ikti tiretebilirler
ancak agin basarili ¢ikti sonuclar1 verebilmesi aga ogretilen 6rnek ile baglantilidir. Sinir
agina dogru drnekler 6gretilmesi ile beraber ¢cok basarili sonuglar elde edilebilir.

5) Yapay sinir aglarn ilgili konu ile alakali ogretilen tiim Ornekler arasinda kendi
mekanizmasi yardimiyla baglanti kurar.

6) Yapay sinir aglar1 kendisine Ogretilen oOrneklerden yola ¢ikarak daha oOnce
ogretilmeyen Ornekler iginde bilgi iiretebilirler.

7) Yapay sinir aglar1 geleneksel sistemlerin aksine eksik bilgi ile ¢alisabilmektedir. Agin
performansi eksik olan bilginin durumuna goére degismektedir. Eksik olan bilgi 6nemli

degilse sinir aginin performanst hi¢ etkilenmezken eger Onemli bir bilgi ise agin



performansi eksi yonde etkilenebilmektedir. Agin performansinin etkilendigi durumlarda
eksik bilginin tamamlanmas1 agin performansi yiikseltecektir.

8) Yapay sinir aglar1 daha 6nce gerceklesmis olaylar1 6grendikten sonra olaylar arasinda
iliski kurarak olaylarda olan belirsizlikler ile ilgili bir karara varabilirler.

9) Sinir aglar1 hatalara kars1 hosgoriilii davranir ve hizli bir sekilde bozulmazlar. Ag da
eksik olan bilgilerden ya da bozuk olan hiicrelerden dolay1r adim adim dereceli olarak

bozulurlar.
2.1.2 Yapay Sinir Aglarinin Dezavantajlari

Yapay sinir aglariin kullanimi birgok avantaja sahip olsa da bazi dezavantajlari da

mevcuttur. Bu dezavantajlar; (Vural, 2007; Karahan, 2011; Oztemel, 2006; Bilgin, 2023)

1)Sinir aginin yapisini belirlemek i¢in herhangi bir kesin kural yoktur ve en iyi sonucu
elde edebilmek icin deneme yanilma yonteminden yararlanmak gerekmektedir. Bu
nedenle agin yapisinin olustururken kullanicinin deneyimi ve yetenegi O6n plana
¢cikmaktadir.

2)Yapay sinir aglar1 sadece sayisal veriler ile calismaktadir. Sistemi kullanmak icin
kullanilacak olan verilerin sayisal verilere ¢evrilmesi gerekmektedir.

3)Yapay sinir aglarmi kullanabilmek icin belirli 6zelliklere sahip donanima ihtiyag
duyulmaktadir.

4) Yasanan en biiylik sorunlardan bir tanesi sinir aginin eldeki sorun ile ilgili ¢éziim
irettikten sonra bu ¢6ztiim hakkinda nasil ve neden olustugu hakkinda bilgi vermemesidir.
Bu durum kullanicida tiretilen ¢6zlim i¢in giivensizlik olusturabilir.

5) Sinir aginin egitimi siirecinde hatalarin belli bir seviyenin altina inmesi sonucunda
egitim tamamlanir ancak bununla ilgili net bir siire olmamas1 egitim siiresi ile alakali

belirsizlik olusturmaktadir.
2.1.3 Yapay Sinir Aglarinin Kullanim Sekilleri

Yapay sinir aglarmin giiniimiizde kullanimi her gecen giin artmasiyla birlikte kullanim
alanlar da gittikge genislemektedir. Giiniimiizde yapay sinir aglar1 en ¢ok tahminleme
yapma, siniflandirma ve verileri iliskilendirmek, yorumlamak ve filtrelemek amaciyla

kullanilmaktadir. (Oztiirk ve Sahin, 2018)



Tahminleme: Yapay sinir aglar1 aga dgretilen girdi parametrelerinden yola ¢ikarak ¢ikti

parametresinin degerini tahminlemek amaciyla calisir.

Siniflandirma: Sinir agina 6gretilen girdi parametrelerini siniflandirarak agin daha hizli

ve dogru caligmasi i¢in gergeklestirilen islemdir.

Veri Iliskilendirme: Sinir ag1 6grenmis oldugu bilgiler ile drnekler arasinda bag kurar

ve eksik verileri tamamlar.

Veri Yorumlama: Sinir ag1 egitilen girdi parametrelerini inceleyerek farkli bir 6rnek

hakkinda bu parametrelerden yola ¢ikarak yorumlamada bulunabilir.

Veri Filtreleme: Yapay sinir ag1 6grendigi 6rneklerde elde ettigi veriler igerisinde en gok

isine yarayacak verileri filtreler.
2.1.4 Yapay Sinir Aglarinin Kullanim Yerleri

Yapay sinir aglarinin giin gectik¢e kullaniminin artmasi ile birlikte kullanim yerleri de
genislemektedir. Birgok sektorde farkli amaclarla sinir ag1 kullanimi goriilmektedir.
Diinyamizda akla gelebilecek hemen hemen biitiin sektorlerde ileriye doniik tahminleme
yapabilmek, ya da mevcut durumu yorumlamak ve belirli kosullar altinda siniflandirmak
amaciyla sinir aglarindan faydalanilmaktadir. Saglik sektoriiniin en 6nemli agamalarindan
bir tanesi olan hastalarda hastaliklarin teshis edilmesi, baz1 tektiklerinin yapilmasi ve
tedavi asamalarinda kullanilmakta ve siireci hizlandirmaktadir. Sanayide {iretimi
yapilacak olan iirlinlerin kalitelerinin kontrol edilmesinde, Omiirlerinin tahmin
edilmesinde ve planlamalarinin yapilmasinda kullanilmaktadir. Savunma sanayi ve askeri
alanlarda radar kullanimi, sonar sinyalleri siniflandirmasinda kullanilmaktadir. Giinliik
hayatta hayati kolaylastiracak hava kosullarinin tahmin edilmesi, maillerin

siiflandirilmasi gibi bir¢ok alanda da kullanimi mevcuttur. (Wu ve Feng, 2018)



2.2 Yapay Sinir Aglarinin Yapisi ve Temel Elemanlar:
2.2.1 Biyolojik Sinir Hiicresi

Biyolojik sinir sistemi merkezinde bilgileri alan, yorumlayan ve Kararlar verebilen
beyinin bulundugu ve 3 katmandan meydana gelen bir sistemdir. Bu katmanlar elde
ettikleri bilgileri elektriksel sinyaller araciligiyla beyine gonderen alici sinirler, beyin
tarafindan {iretilen elektriksel sinyalleri uygun tepkilere doniistiiren tepki sinirleri, alict
ve tepki sinirleri arasinda ileri ve geri olarak besleme gergeklestirip uygun olan tepkileri
ortaya cikaran merkezi sinir agidir. Biyolojik sinir sisteminin isleyisinin gosterimi Sekil

2.1’ de gosterilmistir (Firat ve Giingor, 2004).

Uyaricilar | Alict +— Merkezi <«— Tepki Tepkiler
™ Sinirler Sinir Ag Sinirleri [ *

v

Sekil 2.1. Biyolojik Sinir Sisteminin Gosterimi (Firat ve Gilingor, 2004)

Bir sinir sisteminin en hayati islevlerini gergeklestiren yap1 sinir hiicreleridir ve insan
beyinde yaklasik 10 milyar ile 100 milyar arasinda degisen sinir hiicresi mevcuttur. Sinir
hiicresi giris (dendirit), ¢ikis (akson), gévde ve baglantilar (snaps) olmak {izere 4 temek

bilesenden meydana gelmektedir (Anderson ve McNeill, 1992)

Snapslar: Komsu sinir hiicreleri arasinda baglantiy1 saglayan yapilar olduklarindan

dolay1 hiicreler arasi iletisimi gerceklestirirler.

Dendiritler: Hiicreler arasi iletisimi saglayan snapslardan bilgileri alarak govdeye

aktaran yapiya dendiritler denilmektedir.

Akson: Hiicre govdesinin uyari esigi sinir1 gecildigi zaman hiicre uyarilir bu nedenle
aksonlar araciligiyla diger hiicrelere uyar1 yollanir. Aksonlar ve dendiritler gorevleri
bakimindan birbirlerine benzemektedirler ancak aksonlar dendiritlere oranla daha uzun
ve daha diizenli bir yapiya sahiptirler. Biyolojik sinir hiicresinin yapis1 Sekil 2.2 de

gosterilmistir.
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Sekil 2.2. Sinir Hiicresi Yapist (Sen, 2004)
2.2.2 Yapay Sinir Hiicresi

Yapay sinir aglar1 da biyolojik sinir aglarma benzer sekilde benzer yapiya sahiptir. Tk
yapay sinir hiicresi modellenmesi McCulloch ve Pitts tarafindan 1943 yilinda meydana

getirilmigtir. Gelistirilen ilk yapay sinir hiicresi Sekil 2.3°de verilmistir.
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Sekil 2.3. McCulloch-Pitts Noron Modeli

McCulloch-Pitts néron modeline gore modeldeki yuvarlak sekiller biyolojik nérondaki
govde kismidir. Modelde biyolojik sinir hiicresindeki sinyalleri ileten dentritler ise oklar
ile ifade edilmistir. Model gercek biyolojik sinir hiicresi ile ayn1 mantikla ¢aligmakta ve
modele gelen her sinyal iletilmemektedir. Gévdeye ulasan toplam sinyal miktar1 belirli
bir uyar1 esigini astig1 zaman sinyal génderilmektedir. McCulloch-Pitts Noron modelinin
gelistirilmesi ve bu ndronlarin bir ag olusturacak sekilde baglanmasi ile birlikte yapay

sinir aglar1 olusturulmustur (Egrioglu ve ark., 2020).



Yapay sinir aglarinda ndronlar 5 temel bilesenden meydana gelmektedir. Bu bilesenler;

(Oztemel, 2006)

Girdiler: Yapay sinir hiicresine disaridan ya da diger sinir hiicrelerinden 6rnekler

araciligiyla verilen bilgilere denilmektedir.

Agirhiklar: Yapay sinir hiicresine girilen bilgilerin o sinir hiicresi iizerindeki etkisine
agirlik denilmektedir. Agirliklarin aldiklar1 biiyik veya kiigiik degerler hiicre igin

Onemini belirtmez sadece girdinin hiicre lizerindeki etkisini gosterir.

Toplam Fonksiyonu: Hiicreye verilen net girdiyi hesaplayan fonksiyon toplam
fonksiyonu olarak ifade edilmektedir. Bu islemi gergeklestirmek igin farkli fonksiyonlar

mevcuttur ancak en yaygini agirlikli toplami hesaplamaktir.

Aktivasyon Fonksiyonu: Hiicrenin verilen net girdiyi kullanarak bu girdiye kars1 ¢ikt1
deger iretmesine aktivasyon fonksiyonu olarak ifade edilmektedir. Aktivasyon
fonksiyonunda da farkli tipte fonksiyonlar mevcuttur ancak en iyi sonucu elde etmek i¢in

farkli fonksiyonlarin denenip test edilmesi gerekmektedir.

Cikti: Hiicrenin aktivasyon fonksiyonu araciligiyla elde edilen deger ¢ikt1 olarak ifade
edilmektedir. Biyolojik sinir sistemi ve yapay sinir aginin yapisinda bulunan ve ayni

gorevi yerine getiren elemanlar yan yana olacak sekilde Cizelge 2.1°de gosterilmistir.

Cizelge 2.1. Biyolojik sinir sistemi yapay sinir aglart arasindaki benzerlikler
Bas, 2006; Kiiclikonder, 2011)

Sinir Sistemi Sinirsel Hesaplama Sistemi

Noron (Sinir) Islem eleman
Dendirit Toplama fonksiyonu

Hiicre govdesi Aktivasyon fonksiyonu
Aksonlar Eleman ¢iktis1
Sinapslar Agirliklar




2.3 Yapay Sinir Aglarinin Yapisi

Yapay sinir aglar1 yapay sinir hiicrelerinin bir diizen icerisinde bir araya gelmesi ile
meydana gelmektedir. Bu hiicreler 3 katman halinde ve kendi icinde paralel olacak
sekilde bir araya gelerek yapay sinir aglarini olustururlar. Tipik bir yapay sinir ag1 modeli

Sekil 2.4’ deki gibidir. Bu katmanlar; (Kukreja ve ark., 2016).

Girdi katmam: Disaridan gelen bilgileri ara katmanlara aktarma igini girdi katmani

gergeklestirmektedir.

Ara katman: Girdi katmanindan gelen bilgilerin ¢ikti katmanina aktarildigi boliimdiir.
Verilerin islenme asamasi ara katmanda gergeklestirilir. Egitilen bir agda birden fazla ara

katman olabilir.

Cikti katmani: Ara katmandan gelen bilgilerin islenmesi ile birlikte sisteme ilk girilen

bilgilere karsilik ¢ikt1 degerleri elde edilen boliimdyiir.

Input layer Hidden layer Output layer

Input |

Input 2

Input 3

Input 4

Sekil 2.4. Tipik bir yapay sinir ag1 modeli (Dehkordi 2012; Oztiirk,2015)



2.4 Yapay Sinir Aglarinin Simiflandirilmasi

Yapay sinir aglar1 genel olarak 6grenme algoritmalarina ve yapilarina gore 2 farkli sekilde

siiflandirilabilirler.
2.4.1 Yapay Sinir Aglarinin Yapisina Gore Siniflandirilmasi

Sinir aglari, ag1 olusturan sinirlerin kendi aralarindaki baglantilarin yonlerine ya da sinir
aginin igerisindeki girdilerin akis durumuna gore ileri beslemeli ve geri beslemeli sinir

aglar1 olmak iizere 2 gruba ayrilirlar (Ataseven, 2013).
2.4.1.1 Ileri Beslemeli Aglar

Ileri beslemeli yapay sinir aglarinda girdiler girdi katmanindan ¢ikt1 katmanina dogru tek
yonlii olarak gonderilir. Sinir aginda sinir hiicreleri sadece bir sonra ki katman ile
baglantilidir ayn1 katmandaki verilerin birbirleri ile iliskisi yoktur ve sistem ileri yonlii
isler. Ileri beslemeli sinir aginin calisma prensibi Sekil 2.5°de verilmistir (Barutgu, 2013;

Akin, 2017).

.ﬂ'o‘ ?’

V3%
-\
\ y

Sekil 2.5. Ileri beslemeli sinir aglar1 mimarileri (Barutgu 2013; Akin 2017)
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2.4.1.2 Geri Beslemeli Aglar

Geri beslemeli aglarda katmanlardaki noronlarin ¢ikti degerleri mevcut girdi degerleri ve
agirlik degerlerine bagli olmakla birlikte ayn1 zaman da ileri beslemeli aglarin tam tersi
olarak diger tabakalardaki ve noronlardaki ¢ikti degerlerinden de etkilenmektedirler. Bu
tip aglar daha ¢ok tahmin yapmak amaciyla kullanilmaktadir. Geri beslemeli aglarin

calisma prensibi Sekil 2.6 daki gibidir (Altinkum, 2013).

fiwi)
X(t) O(t+d)

Gecikme

(d)

Sekil 2.6. Geri beslemeli aglarin ¢aligma prensibinin gdsterimi (Altinkum, 2013)
2.4.2 Yapay Sinir Aglarinin Ogrenme Algoritmasina Gére Simiflandirilmasi

Ogrenme yapay sinir aglarmm sahip oldugu en onemli islevlerden bir tanesidir.
Ogrenmenin gergeklesmesi ile birlikte agirliklar minimum hata miktarma diismek
amaciyla degismektedir. Yapay sinir aglarinda danigmanli, danigmansiz ve destekleyici

olmak tizere 3 farkli 6grenme algoritmasindan bahsedilebilir. (Altinkum, 2013)
2.4.2.1 Damsmanh Ogrenme

Danismanlt 6grenmede sinir ag1 girdi ve her bir girdi degerine karsilik gelecek ikt
degerleri ile birlikte egitilmektedir. Egitim sirasinda ag elde ettigi ¢ikis degeri ve gergek
cikis degeri arasindaki hata miktarini1 daha 6nce belirlenen hata miktarindan daha diisiik
oluncaya kadar egitimi siirdiiriir. Ger¢ek hata miktarinin istenilen hata miktarinin altina

diismesi ile birlikte egitim sonlandirilir ve agirliklar elde edilir (Filiz, 2013).
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Boylelikle ag egitimi gerceklestirilen Orneklere benzer Orneklerde basarili ¢ikti

performansi gosterebilir. Danigmanli 6grenmenin gergeklesme sematigi Sekil 2.7’ de

gosterilmistir.
- Yapay :
Giri e . .
¥ Sinir Gergek ¢ikig
Sm— Ry o
W
Danigman

Ogrenme
Isareti
Hata

(dy) : =
P, Istenilen ¢ikis [

Sekil 2.7. Danismanli Ogrenme (Sagiroglu ve ark., 2004; Ataseven, 2013)
2.4.2.2 Damsmansiz Ogrenme

Danigsmansiz 6grenmede egitim amaciyla sinir agina yalnizca girdi degerleri verilir. Aga
cikt1 degerleri verilmemektedir dolayisiyla sinir aginda bir danigman mevcut degildir.
Sinir ag1, verilen girdiler arasinda iligskiyi kendisi olusturarak benzer 6zellik gdsteren
girdileri simiflandirarak baglanti agirliklarimi belirler. Danigmansiz 6grenme daha ¢ok
smiflandirma amaciyla kullanilmaktadir (Bas, 2006). Sekil 2.8 de danismansiz

O0grenmenin gerceklesme sematigi gosterilmistir.

Yapay
Sinir

O ——p  Adlar Gercek
Ciktilar y(t)

Sekil 2.8. Danismansiz Ogrenme (Altinkum, 2013)
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2.4.2.3 Destekleyici Ogrenme

Destekli 6grenmede de danismanli 6grenme de oldugu gibi sinir agma girdi ve ¢ikti
degerlerinin verilmesi gerekmektedir ancak danismanli 6grenmenin aksine destekleyici
ogrenmede aga verilen ¢ikti degerleri sinir agina dogrudan gosterilmez. Sinir aginin elde
ettigi ¢cikt1 degerinin ne kadar dogru ya da yanlis oldugu aga sdylenir. Boylece aga verilen
ciktt degeri sadece elde edilen cikti degerinin dogrulugunu test eden kriter olarak
kullanilmakta ve buradan yola ¢ikarak agin baglanti agirliklarinin en iyi sekilde

belirlenmesi amaglanmaktadir (Ozgiin, 2011). Destekleyici 6grenme calisma prensibi

Sekil 2.9’ da verilmistir.

Yapay
Sinir

O —p Agor

Kritik
isaretler

Gergek
Ciktilar y(t)

Kritik isaret
yoneticisi

Takviye
[ isareti

Sekil 2.9. Destekleyici Ogrenme (Altinkum, 2013)

2.4.3 Yapay Sinir Aglarimin Uygulamaya Gére Simiflandirilmasi

Yapay sinir aglar1 6grenme c¢esitlerine gore ¢evrimicin ve ¢evrimdist 6grenme olarak 2

gruba ayrilirlar. (Ozgiin, 2011)

2.4.3.1 Cevrimi¢i Ogrenme

Cevrimigi olarak 6grenme gerceklestiren sinir aglar1 6grenme gerceklestirirken ayni

zamanda diger fonksiyonlarini da yerine getirebilmektedir.
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3.4.3.2 Cevrimdis1 Ogrenme

Cevrimdis1 6grenme ¢evrimigi 6grenmenin aksine 6grenme ve diger fonksiyonlarini
birlikte meydana getiremez. Cevrimdist 0grenmede Ornekler araciligiyla Ogrenme
gerceklestirilir ve tamamladir. Sistemin gercek hayatta kullanilmasi esnasinda egitim

gerceklesemez.
2.5 Yapay Sinir Aglarinda Ogrenim Kurallar

Yapay Sinir Aglarinda sinir hiicrelerinin baglant1 agirliklar1 6grenme gergeklesmeden
once rastgele olarak yapilmaktadir ancak sisteme ornekler araciligiyla girdi ve ¢iktilar
verilerek sinir agmin ¢iktilar1 ve gercek ¢iktt degerler arasi hata farkinin
karsilastirilmasiyla baglanti agirliklart dogru bir sekilde ayarlanmaktadir. Bu olaya
o0grenme denmektedir. Sinir aglarinda 6grenme ile birlikte hatanin minimum diizeye
indirilmesi ve dogru sonuglar elde edilebilmesi adina baz1 6grenme kurallar mevcuttur.
En yaygin 4 6grenme kurali Hebb kurali, Delta kurali, Hopfield kurali ve Kohonen
kuralidir. (Bekin, 2015; Oguz 2019)

2.5.1 Hebb Kurah

1949 yilinda Donald Hebb tarafindan biyolojik 6grenmeye dayanarak gelistirilen
ogrenme kuralidir. Bu kurala gore birbirleri ile girdi aligverisi yapan sinir hiicreleri ayni
anda etkilesirse baglant1 degerleri artarken farkli anlarda etkilesirse baglant1 degerleri

azalir (Gupta, 2013).

2.5.2 Delta Kurah

Delta kurali Hebb kuralinin gelistirilmis halidir ve en ¢ok kullanilan kurallardan bir
tanesidir. Delta kurali sinir aginin elde ettigi c¢ikti degerleri ile gercek cikti degerleri
arasinda farki en aza indirebilmek i¢in ndronlarin baglanti agirliklarinin en uygun noktaya
getirene kadar siirekli olarak degistirilmesi prensibiyle ¢aligmaktadir. Delta kuralinin
temel amaci gercek cikti ve sinir aginin ¢ikti degerleri arasindaki farkin karesini minimize
etmektir bu nedenle hata kareleri ortalamasimnin minimuma indirilmesi olarak da
adlandirilabilir (Kii¢iikonder, 2011; Akbaba, 2019).
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2.5.3 Hopfield Kurah

Hopfield kurali Hebb kuralina biiyilik oranda benzemektedir ancak aralarinda birkag fark
mevcuttur. Hopfield kuralinda baglantili sinir hiicrelerinin girdi ve hedefledikleri
ciktilarin her ikisinde aktif ya da pasif olma durumlarina bagli olarak baglanti
agirliklarinda 6grenme katsayis1 kadar artis veya azalis meydana gelmektedir. Ogrenim
katsayis1 kullanici tarafindan belirlenen O ila 1 arasinda degerler alabilen bir katsayidir.

(Bas, 2006).
2.5.4 Kohonen Kurah

Kohonen Kurali biyolojik sinir sistemlerinden yola ¢ikilarak gelistirilmistir. Kohonen
kuralinda islemci elemanlar, baglant1 agirliklarinin diizenlenebilmesi amaciyla birbirleri
ile yarigirlar, en iyi ¢ikt1 verisine sahip islemci elemanin kazandig1 yaris sonucunda bu
ndéronun baglant1 agirliklarina gore diger ndronlarin baglanti agirliklar: da giincellenebilir

(Akbaba 2019).
2.6 Yapay Sinir Aglarimin Tasarimi
2.6.1 Sinir A1 Tiiriiniin Se¢imi

Yapay sinir aglarinda bir ag tasarimi gergeklestirirken dikkat edilmesi gereken birgok
nokta séz konusudur. Oncellikle ag tasarmm gergeklestirirken ¢ziilecek problemin tiiriine
gore hareket etmek gerekmektedir. Sinir aglar farkl ag tiirlerine sahiptir ve bu ag tiirleri
de farkli amaglar i¢in kullanilmaktadir. Kullanicinin sahip oldugu problemi basarili bir
sekilde ¢ozmek icin dogru sinir a1 tiirlinii segmesi gerekmektedir. Sinir aglar1 6ncelikle
amaglarina gore tahmin etme, siniflandirma ve verileri iligskilendirme olarak 3 farkli
grupta incelenebilmektedir. Bu gruplar da hangi sinir aglarinun kullanildigr Cizelge

2.2’de verilmistir (Sarag, 2004; Kiiglikonder, 2011).
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Cizelge 2.2. Sinir Aglarinin Tiirleri ve Kullanim Amaglar (Sarag, 2004; Kiigiikonder,
2011).

Agin Kullanim Amaci Sinir Ag1 Tiiri Agin Islevi
Agin girdilerden
. . faydalanarak ¢ikt1
Tahmin Cok katmanl1 ag tahmininde
bulunmasidir.
LVQ Aga girilen
ART T o
Siniflandirma C girdilerin
Olasilikl1 sinir aglari
. siiflandiriimasi
Counterpropagation
Aga girilen
e 1 . Hopfield girdilerin eksik ya
Verileri iliskilendirme Boltzmann makinasi da hatali olanlarin
belirlenmesi

2.6.2 Ogrenim Algoritmasiin Se¢imi

Basarili bir sinir ag1 yapist olusturabilmek i¢in Ogrenim algoritmasini segerken
kullanilacak olan sinir ag tiiriine dikkat etmek gerekmektedir. Ogrenim algoritmalarmin
basarili sonuglar verdigi sinir aglar ile birlikte kullanilmasi 6nemlidir. Aksi takdirde sinir

aginin performansi oldukga diisecektir (Altinkum, 2013).

2.6.3 Ara Katman Sayisinin Belirlenmesi

Yapay sinir ag1 olustururken agin tiirli ve 6grenim algoritmasina kadar verdikten sonra
ara katman sayisini belirlemek gerekmektedir. Ara katman sayisin1 tam olarak séylemek
pek miimkiin degildir. Coziilecek olan probleme goére veya sinir aginin yapisina gore
degisiklik gosterebilir. O yiizden ara katman sayisini belirlemek i¢in deneme ve yanilma

yonteminden yararlanmak en iyi tercihtir (Akbaba, 2019).
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2.6.4 Noron Sayisinin Belirlenmesi

Sinir aglarinda noéron sayisinin belirlenirken katman sayisinda oldugu gibi kesin bir
karara varilamaz. Sinir aginin performansini en ¢ok arttirarak en iyi sonucu verecek néron
sayisini bulmak amaciyla deneme ve yanilma yontemine bagvurmak gerekmektedir.
Ancak burada dikkat edilmesi gereken bir nokta s6z konusudur. Secilecek olan néron
sayisinin ¢ok fazla olmasi agin girdi verilerini ezberlemesine bu yilizden ezber sonuglar
vermesine neden olabilir ve ayni zaman da ndron sayisinin ¢ok az olmasi egitimin
basarisiz olarak gercekleserek sinir agmin performansinda diisiis yasanmasina neden

olabilir.
2.6.5 Aktivasyon Fonksiyonun Secimi

Sigmoid ve hiperbolik tanjant fonksiyonlar1 yapay sinir aglarinda en fazla tercih edilen
aktivasyon fonksiyonlaridir. Kullanilacak sinir aginda ¢iktilarin araliklart sigmoid
fonksiyonunda 0 ile 1 arasindayken hiperbolik tanjant fonksiyonunda -1 ile 1 arasinda

degismektedir. (Kii¢iikonder, 2011).
2.7 Verilerin Normalizasyon

Kullanilacak olan veri grubunun 6lgeklendirilmesinin farkli oldugu ya da veriler arasi
deger farkliliginin ¢ok oldugu durumlarda verileri tek bir diizende daha dogru olarak
kullanilabilmek ve karsilagtirabilmek amaciyla verilere ~minimum-maksimum
normalizasyon islemi yapilmalidir. Minimum-maksimum normallestirmesine gore veri
grubundaki en kiiciik ve en biiylik degerlere gore veri gurubunun diger verileri de
normallestirilir. Veri grubunda en kiicik deger 0 en biiyiilk deger de 1 olarak
normallestirilir ve bu duruma gore kalan diger biitiin veriler O ile 1 arasinda degerler

alirlar (Ali ve Faraj, 2014).
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X' = _Xi—Xmin (3.1)

Emax—Xmin

Bu esitlikte;

X'= Normalize edilmis olan deger

Xi= Normalize edilecek olan deger

Xmax= Veri grubundaki en biiyiik deger

Xmin= Veri grubundaki en kiigiik deger

fle ifade edilmistir. (Banda, 2016) (Lapedes ve Farber., 1988)

Ornegin veri grubu 2, 15, 25 66, 42, 18 ,29,92 sayilarindan olusmasi durumunda
normalizasyon sonundan bu sayilarin yeni degerleri 0, 0,144, 0,255, 0,711, 0,444,
,0,1777, 0,3 ,1 seklinde olacaktir. Normallesme sonucunda en kiigiik deger 0 en biiyiik

deger ise 1 degerini alacak kalan degerlerde O ile 1 arasinda degerler alacaktir.
2.8 Istatiksel Hata Olgiitleri

Yapay sinir aglarinda gercgeklestirilen tahminleme sonucunda sinir aginin performansini
degerlendirmek ve hata miktarlarin1 elde etmek amaciyla istatiksel hata Sl¢iitlerinden
yararlanilir. Bu performans oOlgiitlerine ortalama karesel hata (MSE), ortalama karesel
hata karakokii (RMSE), ortalama mutlak hata (MAE) ve Ortalama mutlak hata yiizdesi
(MAPE) 6rnek olarak verilebilir. Bu hata oOlgiitlerinin degerlerinin sifira yakinlagsmasi
hata miktarinin azaldigini ve sinir aginin performansinin ytikseldigini gostermektedir

(Karasu ve ark, 2018; Giiltepe, 2019).

Ortalama Hatalarin Karesi (Mean Squared Error — MSE )

i Z ?zl(gi o ti)z (3.2)
Bu esitlikte;

0i: 1 numaral gercek c¢ikti degeri

ti: 1 numarali tahmin edilen ¢ikt1 deger

n: Toplam veri sayis1

ile ifade edilmistir.
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Ortalama Hatalar Karesinin Karekokii (Root Mean Squared Error — RMSE)

1
— n 2
pV&i=1€ (33)

Bu esitlikte;
gi: 1 numaral gergek ¢ikt1 degeri
ti: 1 numarali tahmin edilen ¢ikt1 deger

n: Toplam veri sayis1 ile ifade edilmistir.

Ortalama Hata Mutlak Degeri (Mean Absolute Error — MAE)

1 n
Ezizl g, — t (3.4)

Bu esitlikte;

0i: 1 numaral gercek ¢ikti degeri

ti: 1 numarali tahmin edilen ¢ikt1 deger
n: Toplam veri sayis1

ile ifade edilmistir.

Ortalama Mutlak Hata Yiizdesi ( Mean Absolute Percentage Error — MAPE)
lyl-yt|
Z—

=Y <100 %
n (3.5)

Bu esitlikte;
yl: Gergek deger
yt’: Tahmin degeri

n: Toplam veri sayis1

Ortalama Mutlak Hata Yiizdesi (MAPE) ile elde edilen sonucglar degerlendirilirken
%10’un altinda olan degerler “cok iyi”, %10 ila %20 arasinda olan degerler “iyi”, %20
ile %50 arasinda olan degerler “kabul edilebilir” ve %50 nin iistiinde olan degerler ise

“yanlis ve hatal1” olarak degerlendirilir (Aslay ve Ozen, 2013; Lewis, 1982).
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2.9 Kaynak Arastirmasi

Charytoniuk ve Chen (2000), Amerika Birlesik Devletleri’ndeki bir elektrik tesisinde
yapay sinir aglarinda Levenherg-Marquardt egitim algoritmasi ile ¢evrimigi yilik tahmini
gerceklestirmiglerdir. Calisma da yapay sinir aglarinin elektrik tesisinde ¢evrimigi yiikii
tahmin etmek i¢in uygulanmasi, iyi performans ve yiiksek gilivenilirlikli sonuglar ortaya

koymustur.

Campolo ve ark. (2003), Italya’da bulunan Arno nehrinde insanlar igin riski azaltmak,
ekonomik kayiplarin 6niine gegmek ve nehirde su seviye degisimini alt1 saat dnceden
belirleyebilmek amaciyla yapay sinir aglari yardimiyla nehrin taskin ihtimalini
tahminlemislerdir. Caligmalarinda girdi parametresi olarak yagis verileri, hidrometrik ve
baraj isletimi hakkinda bilgiler kullanmiglardir. Sonuglar su seviyesinin tahmin
edilmesinde tatmin edici sonuglar ortaya kondugunu ancak kisa siireli siddetli yagislarda

zamanlama hatalar1 olabildigini géstermistir.

Daliakopoulos ve ark. (2005), Yunanistan Girit’te bulunan Messara Vadisi’ndeki yer alt1
su seviyesini tahminlemek amaciyla yapay sinir aglarin1 kullanmiglardir. Tahminleme
amaciyla yedi farkli ag mimarisi ve egitim algoritmasindan yaralanmis ve en iyi sonucu
Levenberg-Marquardt algoritmasi ile elde etmislerdir. Genel olarak, ¢alismanin sonuglari
tatmin edicidir ve yapay sinir aglarinin yeralti suyu seviyesinin belirlenmesinde yararl

bir tahmin aract olarak kullanilabilecegini gostermektedir.

Tolon ve Giineri Tosunoglu (2008), Ankara’da bulunan Ankamall aligveris merkezinde
yapay sinir aglar1 ve regresyon analizi yardimi ile miigterilerin tatminlik seviyeleri tahmin
etmis ve karsilagtirmislardir. Calisma da kullanilacak girdi ve ¢iktt parametrelerini
miisteriler ile yaptiklar1 anket ile temin etmislerdir. Tahminleme sonucunda yapay sinir
aglarinin regresyon analizine oranla daha az hata ile daha iyi sonuglar verdigi sonucuna

ulagmislardir.

20



Boniecki ve ark. (2012), yaptiklar1 c¢alismada yapay sinir aglarinda ¢ok katmanli
algilayici sinir agi, radyal tabanli fonksiyon agi ve genellestirilmis regresyon sinir
agindan faydalanarak kanalizasyonlardaki atik kompostlanmasiyla salinan amonyak
emisyon miktarini tahminleyerek en uygun yapan sinir agin1 bulmay1 amaglamislardir.
Caligsma sonucunda en iyi tahminlemeyi ¢ok katmanl algilayici sinir ag1 ile yapildig ve
yapay sinir aglarinin bu tiir emisyonlar1 tahminlemek i¢in uygun olabilecegi sonucuna

varilmstir.

Antanasijevi¢ ve ark. (2013), 2004 ile 2010 yillar1 arasinda 28 Avrupa {ilkesi i¢in on iki
farkli girdi parametresi kullanarak yapay sinir aglar1 ile birlikte sera gazi emisyonu
tahminlemesi gerceklestirmislerdir. Tahminleme de genel regresyon sinir ag1 ve dogrusal
regresyon modelinden faydalanmiglardir. Calisma sonucunda dogrusal regresyon modeli
%15’lik bagil hata ile tahminlemede bulunurken regresyon sinir ag1 ise %4 bagil hata ile

¢ok daha iyi tahmin performansi gostermis ve basarili sonuglar ortaya koymustur.

Gichovi ve ark. (2013), Kenya Ruiru’da bulunan trafo merkezinde yedi farkli ge¢mis girdi
degiskeni kullanilarak yapay sinir aglari ile Kilovat cinsinden elektrik yiikii tahmininde
bulunmuglardir. Calismada farkli 6rnek sayilar1 ve gizli katman sayilar1 ele alinarak
karsilastirma gergeklestirmislerdir ve en iyi sonug¢ 900 6rnek ve 70 ndron gizli katman ile

%?2,6 hata ile tahminlendigini gostermistir.

Turhan ve ark. (2013), izmir’de ii¢ ilgede 148 farkl1 binada yaptiklari ¢alisma ile binalarin
enerji tiiketimlerini yapay sinir aglarinda Levenberg-Marquardt modeli ile tahminlemisler
ve yazilim ile hesaplanan enerji tiiketimleri ile karsilastirmiglardir. Sonuglar yazilim ve
tahminleme sonuglar karsilastirildiginda degerlerin birbirlerine ¢cok yakin oldugunu ve
yapay sinir aglarmin ile enerji tiilketimi tahminlenmesinin yapilabilecegini ortaya

koymustur.

Antanasijevi¢ ve ark. (2013), 1999’dan 2006’ya kadar olan dénem i¢in bir biitiin olarak
Avrupa birligi ve Malta hari¢ Avrupa birligi iilkeleri i¢in gayri safi yurtici hasila, briit
iilke ici enerji tiiketimi ve motorizasyon orani parametrelerini dikkate alarak ve yapay
sinir aglarinda genel regresyon sinir agimni kullanarak PM10 emisyon tahminlemesinde

bulunmuglardir. Yapay sinir aglari modeli iki yila kadar PM10 emisyon tahmininin
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basarili ve dogru bir sekilde yapilabilecegini gostermistir. Calismada ayn1 zamanda ayni
veri kiimeleri ve girdi degiskenleri kullanilarak ¢oklu dogrusal regresyon ve temel bilesen
regresyonu modelleri ile de tahminlemeler yapilmistir ancak yapay sinir aglar diger

modellere oranla ¢ok daha iyi tahmin performansa sahiptir.

Radojevi¢ ve ark. (2013), yapay sinir aglarindan yararlanarak Sirbistan’daki amonyak
emisyon miktarini tahminlemek iizerine calisma gerceklestirmislerdir. Modellemede
girdi parametreleri olarak yenilenebilir enerji kaynaklarinin pay1, gayri safi yurtici hasila,
briit enerji tiikketimi ve enerji yogunlugundan faydalanmiglardir. Calisma sonucunda ¢ogu
durumda tahmin edilen ve ger¢cek amonyak emisyonu degerleri arasinda %10 un altinda
bir bagil hata ile sonuglar1 tatmin edici bulmuslardir ve yapay sinir aglarinin amonyak

emisyonlarini tahminlenmesi i¢in uygulanabilecegi sonucuna varmiglardir.

Khoshnevisan ve ark. (2014), iran’m Isfahan sehrinde patates iiretimi sirasinda ortaya
cikan enerji ve sera gazi emisyonlarini tahminlemesini yapay sinir aglar1 yardimiyla
gergeklestirmislerdir. Calisma igin rastgele se¢ilmis olan 260 ciftlikten anket yontemi ile
veriler toplanmis ve on farkli girdi parametresi kullanilarak tahminleme
gerceklestirilmistir. Calisma da calisilan bolgedeki patates ¢ikis enerjisinin ve sera gazi

emisyonunun tahmin edilmesi i¢in basarili sonuglar ortaya konmustur.

Kaplan ve ark. (2014), Kiitahya ilinde riizgar, bagil nem, PM10 ve kiikiirt dioksit girdi
parametreleri kullanarak yapay sinir aglarinda Levenberg — Marquardt egitim algoritmasi
ile PM10 miktar1 tahminlenmesi gerceklestirmislerdir. Yapay sinir aglarn ile
gerceklestirilen tahminlemenin gergek degerlere yakin sonuglar verdigi sonucuna

ulagmiglardir.
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Kumar ve ark. (2014), yaptiklar1 calismada Hindistan’da bulunan bir valf imalat
sirketinde 10°°X 150 sinifi siirgiilii vana icin yapay sinir aglar1 ile talep tahminlemesi
gergeklestirmislerdir. Calisma da iirliniin son iki aylik siiregteki satis fiyatindaki indirim
miktari, son iki aydan 6nceki satis miktari (tliglincii ve dordiincii aylar), son iki ve ii¢ aylik
satiglarin ortalamalar girdi olarak kullanilmig ve dort farkli 6grenme algoritmasi igin
tahminleme gergeklestirilmistir. Caligma sonucu en iyi tahminlemenin Levenberg-
Marquardt algoritmasi ile gerceklestirildigini ve yapay sinir aglarinin miisteri taleplerinin

tahmin edilmesinde basarili destek araci olabilecegini ortaya koymustur.

Abuella ve ark. (2015), giines enerjisi tahminlemesi amaciyla on iki farkli hava durumu
girdi degiskeni kullanarak yapay sinir aglari, coklu dogrusal regresyon analiz modeli ve
kalicilik modeli ile tahminlemede bulunmugslardir. Calismada yapay sinir aglart modeli
ile yapilan tahminlemenin ¢oklu dogrusal regresyon analizi modelinden ve kalicilik

modelinden daha 1yi performans gosterdigi bulunmustur.

Stamenkovi¢ ve ark. (2015), ¢aligmalarinda 2000-2008 yillar1 arasinda elde edilmis dort
farkli girdi parametresi kullanarak ABD ve Avrupa iilkelerinde olusan amonyak emisyon
miktarini yapay sinir aglarinda ¢cok katmanl algilayict mimarisi ile tahminlemislerdir.
Ayni zaman da girdiler arasindaki korelasyonu azaltmak i¢in ayni girdilere temel
bilesenler analizi uygulayarak olusturulan ¢ok katmanli algilayici modeli ve bir temel
bilesen regresyon modeliyle de tahminlemede bulunmuslar ve ii¢ farkli tahminleme i¢in
sonuclar1 karsilastirmiglardir. Calisma sonucu temel bilesenler analizi uygulayarak
olusturulan ¢ok katmanli algilayict modelin orijinal girdilere dayali ¢ok katmanh
algilayict modele kiyasla daha dogru bir tahmin sagladigini1 géstermistir ve yapay sinir
aglarinin, amonyak emisyonlarinin ulusal diizeyde tahminlenmesi icin geleneksel

modellere alternatif olarak kullanilabilecegi sonucuna varilmistir.

Pabuccu ve Bayramoglu (2016), yaptiklari calismada 1990 ile 2030 yillar1 arasinda beser
yillik arayla yedi farkli girdi degiskeni kullanarak yapay sinir aglarinda Levenberg-
Marquardt algoritmasi ile Tiirkiye i¢in karbondioksit emisyonu miktart tahminlemesinde
bulunmuslardir. Calismada yapay sinir aglari ile yapilan tahminleme sonucunda
Tiirkiye’nin 2030 y1linda taahhiit ettigi karbondioksit emisyon miktarindan ¢cok daha fazla

salim gerceklestirecegi sonucuna ulasilmistir.
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Fente ve Singh (2018), hava durumunun tahminini gerceklestirmek amaciyla yapay sinir
aglarindan faydalanmiglardir. Tahminleme g¢alismalarinda sicaklik, yagis, riizgar hizi,
basing, ¢iy noktasi goriliniirliigii ve nemi girdi parametresi olarak kullanmislar, sinir ag1
olarak da uzun kisa siireli bellek aglarin1 kullanmiglardir ve diger hava tahmin

tekniklerine oranla daha yiiksek dogrulukta sonuglar ortaya koymuslardir.

Ozden ve Oztiirk (2018), Tiirkiye’de bulunan bir sanayi bdlgesinin enerji tiiketimini
bulmak amaciyla yapay sinir aglar1 ve zaman serilerinden yararlanmiglardir. 2014-2016
yillar1 arasindaki sicaklik ve enerji tiiketimi verileri ele alinarak tahminleme
gerceklestirilmistir ve tahminleme sonucunda yapay sinir aglarinin zaman serilerine

oranla daha iyi performans gésterdigi sonucuna ulagilmustir.

Tasar ve ark. (2018), yaptiklar1 calismada Amerika’nin Massachusett bolgesinde iklim
verileri kullanarak {i¢ farkli geleneksel yontem ve yapay sinir aglar ile giinliik
buharlasma miktarinin tahminlenmesini ve karsilastirilmasimi yapmistir. Yapay sinir
aglarmin diger geleneksel yontemlere oranla daha dogru sonuglar verdigini ve bu
geleneksel yontemlere ek olarak buharlagsma miktar1 hesaplanirken bir secenek olarak

kullanilabilecegi sonucuna ulagmiglardir.

Alias ve ark. (2018), Malezya’da ciftlik hayvanlarini etkileyen hastaliklar1 tahmin etmek
amaciyla yapay sinir aglarindan yararlanmisglardir. Caligmalarinda SPSS ve MATLAB
yazilimlarindan faydalanmislar ve c¢aligma sonucunda MATLAB ile ger¢eklestirilen
tahminleme iyi sonuglar vermesine ragmen SPSS ile gerceklestirilen tahminlemeye

oranla daha geride kalmistir.
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Mohamed (2019), yapmis oldugu ¢alismada ii¢ farklit Misir sehrinin yatay bir yiizeyinde
kiiresel gilines radyasyonunu tahmin etmek i¢in yapay sinir ag1 modellerini kullanmaistir.
Calismada 2002 ile 2016 yillar1 aras1 6l¢giimii gerceklesmis alt1 farkli iklim verisi girdi
parametresi olarak kullanilmis ve yapay sinir aglar1 sirasiyla temel geri yayilim ve
momentum ve dgrenme orani katsayili temel geri yayilim olmak iizere iki farkli algoritma
ile egitilmistir. Momentum ve 0grenme orani katsayili temel geri yayilim algoritmasi,
temel geri yayilim algoritmasina oranla daha iyi sonuglar vermistir. Bu sonuglar, yapay
sinir aglarmin kabul edilebilir bir dogrulukla geleneksel tahmin modellerine iyi bir

alternatif olabilecegini gdstermistir.

Penge ve ark. (2019), 1970-2016 yillar1 arasinda sanayide kullanilan 47 adet elektrik
tilkketimi verisi yapay sinir aglari ile egitilerek 2017-2023 yillar1 aras1 elektrik tiiketimi
miktar1 tahminlemislerdir. Tahminleme ile elde edilen degerler ile calismanin yapildig
doneme kadar gegen siiredeki gercek degerler karsilastirildiginda basarili sonuglar ortaya

konmustur.

Lorente-Leyva ve ark. (2019), yapay sinir aglarinda Levenberg Marquardt egitim
algoritmasi ile kentsel su talebi tahmininde bulunmuslar ve bu tahminlemeleri ARIMA
modeli ile gerceklestirdikleri tahminleme ile karsilagtirmiglardir. Bu ¢aligma sonucunda
Yapay sinir aglar tarafindan tahminlenen sonuglar, gergek tiikketim degerleri ile daha
biiylik benzerlik sunarken, ARIMA modelinin sonuglari, hesaplandiklar1 ortalamaya gore

sabit tahminler sunmustur.

Kononenko ve ark. (2020), calismalarinda Rusya’da tarimdan kaynakli karbondioksit
emisyonlarinin  miktarinin ~ tahminlemek amaciyla yapay sinir aglarindan
yaralanmiglardir. Calismada 1992-1997 yillar1 arasinda Rusya’da gerceklestirilmis
gozlemler ele alinarak on farkli girdi parametresi kullanilmistir, egitim yontemi olarak
ise Adadelta algoritmasindan yararlanilmistir. Tahmin edilen ve gercek degerleri
karsilastirildiginda olusturulan ag gercek tahminlerle neredeyse Ortiisen tahminler

gerceklestirmistir ve model ¢alisabilirligini kanitlamistir.
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Ozhan (2020), gergeklestirdigi ¢calismada Tiirkiye i¢in son 55 yillik sera gaz1 emisyonu
degerlerini kullanarak yapay sinir aglar1 ve iistel diizlestirme yontemine dayanan
Holt’un lineer trend modeli ile karbondioksit emisyonu miktarinin tahminlemesini
gergeklestirmistir. Karsilastirma sonucunda yapay sinir aglarinin Holt’un lineer trend
modeline oranla daha dogru ve diisiik hata ile tahminleme gergeklestirdigi sonucuna

varilmstir.

Akbulut ve Ozcan (2020), 2012-2019 yillar1 arasinda hava kirliligini etkileyen ve girdi
parametresi olarak belirledikleri bes farkli degiskeni kullanarak Tiirkiye’de 31 il i¢in
yapay sinir aglar1 ve regresyon analizi ile PM 10 miktari tahminlemesinde bulunmus ve
sonuclar1 karsilastirmislardir. Yapay sinir aglarinin regresyon analizine oranla daha 1yi
tahminlemede bulundugu ve hata oranin daha diisiik oldugu sonucuna ulasilmistir.
Norouzian ve ark. (2021), Iran’mn Varamir sehrinde bir siit inegi ciftliginde yapay sinir
aglart ve coklu regresyon analizinden yaralanarak 123 siit inegi i¢in hareket skoru
tahminlemesinde bulunarak sonuclar1 karsilastirmislardir. Hareket skorunun tahmininde
yapay sinir aglar1 ¢oklu regresyon analizine oranla daha diisiik hata ile daha dogru

sonuglar ortaya koymustur.

Yildiz ve Ozgiiven (2022), yaptiklari calismada Tokat ilinde bir siit sigircilig
isletmesinde hayvanlarin hareketlilik ve iklim parametrelerinden yola ¢ikarak yapay sinir
aglari ile hayvanlar i¢in kizginlik tahminlemesi yapmislardir. Yapay sinir aglar1 i¢in en
uygun girdileri ve model topolojisini belirledikten sonra tahminleme sonucunda

tahminleme %99’un iizerinde dogruluk ile gergeklestirilmistir.
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3. MATERYAL ve YONTEM

3.1 Cahisma Alani

Bu c¢alisma, Bursa Uludag Universitesi Veterinerlik Fakiiltesi Hayvan Saghgi ve
Hayvansal Uretim, Arastirma ve Uygulama Merkezinde bulunan toplam 5000 hayvan
kapasitesine sahip yumurta tavukc¢ulugu kiimesinde gergeklestirilmistir. Calisma da
incelenen yumurta tavugu kiimesinden bir y1l boyunca kaynaklanan amonyak emisyon
miktariin farkli girdi parametreleri kullanilarak yapay sinir aglari ile tahminlenmesi
amaclanmaktadir. Calismada yapay sinir aglari tahminlemeleri MATLAB 2020a

programinda gerceklestirilmistir.

& Uludag Unv. Veteriner

L
=N “:HK\JEIEQI Arastirma
1 S

Sekil 3.1. Bursa Uludag Universitesi Veterinerlik Fakiiltesi Hayvan Sagligi ve Hayvansal
Uretim, Arastirma ve Uygulama Merkezi Tavuk Isletmesi (Google Maps, Erisim Haziran
2023)
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Calismada 01.03.2021 ile 01.03.2022 tarihleri arasindaki bir yillik siirecte incelenen
kiimesten kaynaklanan amonyak emisyonu (g/g.kiimes) hesaplanmasi igin, amonyak
konsantrasyonu (ppm), sicaklik (°C), hava hiz1 (m/s), bagil nem (%) ve havalandirma
(m?/h) olgiimleri gerceklestirilmis ve hayvan sayilar (adet) takip edilmistir. Cizelge
3.1°de girdi ve ¢ikti parametresi olarak kullanilan parametreler verilmistir. isletmede
gerceklestirilen ¢alisma da amonyak konsantrasyonunun olgtimii igin MultiRAE ¢oklu
gaz Olger cihazi ve diger parametrelerin 6l¢limii i¢in ise Testo 435 cihazi kullanilmistir

Olciimlerde kullanilan cihazlar Sekil 3.2°de verilmistir.

\

’ MultiRAE ‘
{ )1)
\ ‘

Sekil 3.2. Testo 435 ve MultiRAE ¢oklu gaz 6lcer

3.3 Sinir Agimin Olusturulmasi

Calismada mevsimlere gore veri setleri olusturulmustur. Buna gore Ilkbahar veri setinde
12648 adet, Yaz veri setinde 12673, Sonbahar veri setinde 12511, Kis veri setinde 10155
ve toplam bir yillik biitiin verilerden olusan veri setinde 47987 adet veri girdi parametresi
bulunmaktadir. Sinir aginin yapisim1 olustururken 6 adet girdi parametresi, 1 adet ara
katman ve 1 adet ¢ikti parametresi sabit degerler olarak secilerek kullanilmigtir. Ara
katmanda bulunan néron sayisi ise 5 ila 50 arasinda 10 farkli ndron sayisinda ayr1 ayri
tahminleme iglemi gergeklestirilmis ve ndron sayisina gore sinir aglariin performanslari
karsilagtirtlmistir. Sekil 3.3 ve 3.4’de tahminlemede kullanilan yapay sinir aginin yapisi

ve ndron sayilart verilmistir.
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Cizelge 3.1. Yapay sinir aglarinda egitilen girdi ve ¢ikt1 parametreleri

Kodlar Girig Parametreleri Birim
X1 Havalandirma (m3/h)
X2 Hava Hiz1 (m/s)

X3 Hayvan sayisi (adet)
X4 Sicaklik (°C)
X5 Bagil Nem (%)
X6 Amonyak Konsantrasyonu ppm

Kodlar Cikis Parametresi Birim

Y1 Amonyak Emisyonu (g/g.Kiimes)

Havalandirma (m'/h)

>

Hava Hizi (n/s) ‘\
7,>

Hayvan Sayisi (adet)

Sicaklik (°C)

Bagil Nem (%)
N [ J
@
O
Amonyak Konsantrasyonu Noron Sayisi
(ppm)
Girdi Katmani Ara Katman

Amonyak Emisyonu
(gr/g.Kumes)

Cikti Katmani

Sekil 3.3. Calismada kullanilan yapay sinir ag1 yapisi
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Hidden Layer

W

Input

(5,10,15,20,25,30,35,40,45,50,55) 1

Sekil 3.4. Calismada karsilastirmalar1 gergeklestirilen noron sayilari

Yapay sinir aginda tahminleme gerceklestirirken toplam veri grubundan agin
O0grenmesini saglamak amaciyla egitim verileri, agin ezberlemesinin 6niine gegmek adina
dogrulama verileri ve egitimin ardindan agin performansini gérmek amaciyla test verileri
kullanilmaktadir. Tahminleme galismalarinda genellikle egitim veri seti igin %60 ile
%70, dogrulama veri seti i¢in %15 ile %20 ve test veri seti i¢in %20 ile %25 arasinda veri
dagilim1 gerceklestigi zaman daha basarili sonuglar elde edildigi goriilmiistiir (Altinkum,
2013). Calismada amonyak emisyonunu tahminleme amaciyla tiim verilerin %60°1 egitim
seti, %15’ dogrulama seti ve %25°de test seti olarak kullanilmigtir. Sekil 3.4 “ de

tahminlemede kullanilan veri setlerinin dagilim yiizdesi verilmistir.

4\ Neural Fitting (nftool)

- a X

Validation and Test Data

Set aside some samples for validation and testing.
Select Percentages Explanation
& Randomly divide up the 47987 samples: a Three Kinds of Samples:
7 ] Training: 60% 28792 samples a Training:

These are presented to the network during training, and the network is

a Validation: 15% ~ 7198 samples

adjusted accerding to its error.
W Testing: AR 11997 samples
G Validation:

These are used to measure network generalization, and to halt training
when generalization stops improving.

o Testing:
These have no effect on training and so provide an independent measure of
network performance during and after training.

Sekil 3.5. Caligmada kullanilan egitim, dogrulama ve test veri setleri yiizdeleri
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Sinir aginin yapisinda aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu kullanilmig ve

5 farkli sekilde kategorize edilen veri gruplari i¢cin Levenberg Marquardt (trainlm),
Kiimelerin Adaptifli Momemtumlu Yokus Inmesi (traingdx), Fletcher-Reeves
Giincelleme Algoritmasi (traincgf), Kademeli Cekim Algoritmasi (trainscg) olmak {izere
4 farkli ileri beslemeli geri yayilim egitim algoritmasi ile tahminlemeler
gerceklestirilmistir (Kiigiikonder, 2011). Maksimum iterasyon sayist 1000 olarak
alinmistir. Ancak sinir ag1 minimum hata miktarina ulagtigi zaman durmustur. Sinir ag1
her egitim i¢in 10’ar tekrar seklinde calistirilmis ve en iyi performansi gosteren ag kayit
altina alinmistir. Sekil 3.5 de calismadan kullanilan egitim modellerinin se¢im ekrani

verilmigtir.

4\ Neural Fitting (nftool) - | X

Train Network
Train the network to fit the inputs and targets.

Train Network Results

Choose a training algerithme a Samples =] mse #HAr
W Training: 23792 -

W Validation: 7198

This algerithm typically requires more memery but less time. Training

automatically stops when generalization stops improving, as indicated by W Testing: 11987

an increase in the mean square error of the validation samples.
Train using Levenberg-Marquardt. (trainlm) Plot Fit Plot Error Histogram

\'-'_‘J Train Plot Regression

Sekil 3.6. Calismada kullanilan egitim algoritmalar1 se¢cim boliimii

Sinir aglarinda tahminleme i¢in kullanilan verilerinin aralarinda yiiksek farklar olmasi,
birimlerin farkli olmasi1 gibi nedenlerden dolayr agin performansinda diisiisler
yasanabilmektedir. Bu durumun 6niine gecebilmek icin ¢alismada kullanilacak veri
grubuna maksimum-minimum normalizasyon islemi uygulanarak girdi ve ¢ikt1
parametresi olarak kullanilan biitiin veriler O ile 1 degerleri arasinda normallestirilerek

kullanilmistir.
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4. BULGULAR ve TARTISMA

4.1 Verilerin Tanitilmasi

Bursa Uludag Universitesi Veterinerlik Fakiiltesi Hayvan Saghg ve Hayvansal Uretim,
Arastirma ve Uygulama Merkezinde bulunan 5000 hayvan kapasitesine sahip yumurta
tavugu kiimesinde 1 Mart 2021 tarihi ile 1 Mart 2022 tarihleri arasindaki bir yillik stiregte
gerceklestirilen Olglimler neticesinde sicaklik (°C), bagil nem (%), hava hizi (m/s),
havalandirma (m*/h), hayvan sayisi (adet), amonyak konsantrasyonu (ppm) ve amonyak
emisyonu (g/g.kiimes) parametrelerinde her bir parametre icin toplam 47987 adet veri
toplanmistir. Cizelge 4.1° de tiim yili kapsayan veri setleri icin tanimlayict istatistik

degerleri verilmistir.

Cizelge 4.1. Tiim y1ll1 kapsayan verilerinin tanimlayici istatistik degerleri

Parametreler Birim Min Maks Std. Ort.
Sapma
Havalandirma (m>3/h) 7,2 20445 | 106,3357 | 113,253
Hava Hiz1 (m/s) 0 0,72 0,0377 0,0400
Girdiler | Hayvan sayisi (adet) 3290 | 4053 | 295,5504 | 3640
Sicaklik (°O) 11,3 34,1 4,11236 | 21,2376
Bagil Nem (%) 281 | 802 | 76912 |584336
< Amonyak ppm 0241 | 9875 | 1,0731 | 2,0650
onsantrasyonu
Ciktlar | AMOWAK o0 fiimes) | 307,33 | 164568 | 433,625 | 767,917
Emisyonu

Yapay sinir aglart kullanilarak bir yumurta kiimesinden gerceklesen amonyak emisyonun
tahminleme performansin mevsimsel olarak karsilastirmak amaciyla veriler Ilkbahar,
Yaz, Sonbahar, Kis ve biitiin y1l olmak tizere bes farkli sekilde kategorize edilmis ve her
bir kategori i¢in ayr1 ayri olacak sekilde yapay sinir aglar ile amonyak emisyonunun
tahminlemesi gerceklestirilmistir. Cizelge 4.2 ila 4.5 arasinda mevsimsel veri setleri igin

tanimlayici istatistik degerleri verilmistir.
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Cizelge 4.2. Ilkbahar mevsimi verilerinin tanimlayicr istatistik degerleri

Parametreler Birim Min. | Maks. Std, Ort.
Sapma
Havalandirma (m3/h) 31,42| 1067,5 | 52,797 | 98,033
Hava Hiz1 (m/s) 0,01 0,38 0,019 0,035
Girdiler | pavvan sayisi (adet) | 3300| 4053 |329,312]3779,87
Sicaklik (°O) 125 | 28,3 2,994 | 19,018
Bagil Nem (%) 31,1 | 741 | 6347 | 57,308
o monyak ppm  |0482| 6,021 | 0,998 | 2,288
onsantrasyonu
Ciktilar @m.onyak (¢/g kiimes) |307,3| 525,96 | 73,875 | 400,660
misyonu
Cizelge 4.3. Yaz mevsimi verilerinin tanimlayici istatistik degerleri
. . Std.
Parametreler Birim Min. | Maks. Ort.
Sapma
Havalandirma (m3/h) 7,2 |2044,5| 157,358 | 187,099
Hava Hizi (m/s) 0 0,72 0,056 0,066
Girdiler |y, vvansayisi | (adet) | 3833 | 3980 | 60,590 |3917,50
Sicaklik (°O) 17,7 | 34,1 3,280 25,756
Bagil Nem (%) 28,1 | 80,2 10,353 | 57,892
< Amonyak opm | 0241|5058 | 0504 | 1,246
onsantrasyonu
Amonyak ;
Ciktilar Emisyonu (g/g.kiimes) | 368,7 | 380,20 | 3,948 |375,727
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Cizelge 4.4. Sonbahar mevsimi verilerinin tanimlayici istatistik degerleri

Parametreler Birim Min. Maks. Std. Ort.
Sapma
Havalandirma |  (m¥/h) 115 | 1435 | 74,488 | 71,995
Hava Hizi (m/s) 0 0,51 0,026 0,025
Girdiler | pavvan saysi (adet) 3400 | 3600 | 82,098 | 3500
Sicaklik °C) 14 321 | 2685 | 21,365
Bagil Nem (%) 33,5 73 6,781 | 57,859
Amonyak ppm 0482 | 4817 | 0702 | 1,673
Konsantrasyonu
Ciktilar @m.onyak (¢/g kiimes) | 823,816 | 1220,951 | 111,673 | 1014,61
misyonu
Cizelge 4.5. Kis mevsimi verilerinin tanimlayici istatistik degerleri
. . Std.
Parametreler Birim Min. | Maks. S Ort.
apma
Havalandirma (m*/h) 21,6 | 11134 | 50,332 | 90,885
Hava Hizi (m/s) 0,01 0,39 0,018 0,032
Girdiler | gayvan sayisi (adet) 3200 | 3300 | 4,970 | 329445
Sicaklik ©C) 113 | 236 | 2373 | 18,208
Bagil Nem (%) 36,7 | 787 | 5371 | 61,220
" Amonyak ppm 0,723 | 9,875 | 0828 | 3,292
onsantrasyonu
Ciktilar Amonyak | iimes) | 1191,7 | 1645,68 | 134,427 | 1410,83
Emisyonu
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4.2 Levenberg Marquardt Geri Yayihm Egitim Algoritmas1 ile Yapilan

Tahminlemeler

Levenberg Marquardt egitim algoritmasi kullanilarak 5 ile 50 arasinda degisen 10 farkli
noron sayisinda 5 veri seti i¢in tahminlemeler gerceklestirilmigtir. Tahminlemeler
sonucunda en iyi performansa, egitim regresyon Kkatsayisi (0.99326), dogrulama
regresyon katsayis1 (0,99107) ve test regresyon katsayist (0,99038) olmak {lizere kis
mevsimi sahiptir. Bir yillik biitiin verilerden olusan veri seti ile yapilan tahminleme ise
(0,98722) egitim regresyon katsayisi, (0,98551) dogrulama regresyon katsayisi ve
(0,98731) test regresyon katsayisi ile mevsimsel tahminlemelere oranla daha koti bir
performans1 goOstermistir ancak 5 veri kiimesi i¢inde basarili performansi yiiksek
tahminler gerceklestirildigi soylenebilir. Tahminleri gergeklestirilen mevsimsel ve yillik

verilerin regresyon grafikleri Sekil 4.1 ila 4.3 arasinda verilmistir.
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Sekil 4.1. Tim yili kapsayan veri setinde Levenberg Marquardt egitim algoritmasi ile
yapilan tahminlemenin regresyon grafikleri
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Sekil 4.2. Tlkbahar ve Yaz mevsimi verilerinde Levenberg Marquardt egitim algoritmasi
ile yapilan tahminlemenin regresyon grafikleri
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Sekil 4.3. Sonbahar ve Kis mevsimi verilerinde Levenberg Marquardt egitim algoritmasi
ile yapilan tahminlemenin regresyon grafikleri
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Sekil 4.4’te gerceklestirilen tahminlemelerin hata histogrami verilmistir. Grafikte yatay
eksen gercek degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki farki dikey eksen ise veri
sayilarini ifade etmektedir. Grafikte sar1 ¢izgi sifir hata ¢izgisidir ve elde edilmis olan
degerler sifir hata ¢izgisine ne kadar yakin olursa o kadar basarili bir tahminleme
gerceklestirilmis demektir. Tahminleme gergeklestirilen yillik ve mevsimsel verilerin

hepsi sifir hata ¢izgisine yakin yani diisiik hata oranina sahiptir.
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Sekil 4.4. Tim yili kapsayan ve mevsimsel verilerde Levenberg Marquardt egitim
algoritmasi ile yapilan tahminlemenin hata histogramlari
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Performans grafiklerinde egitim, dogrulama ve test veri setleri i¢in hata egrileri
verilmektedir. Bu grafiklerde dogrulama ve test veri setlerini ifade eden hata egrilerinin
birbirlerine oranla ters hareket etmesi tahminleme performansinin diisiik oldugu anlamina
gelmektedir (Kurtulmus ve ark, 2020). Levenberg ve Marquardt egitim algoritmasi ile
gerceklestirilen tahminlemelerde tiim veri setlerinde dogrulama ve test hata egrilerinin
benzer performans gosterdigi bu nedenle tahminlemelerin bagarili bir sekilde
gergeklestirildigi soylenebilir. Gergeklestirilen tahminlemeler en diisiik dogrulama hata
miktarina ulasinca tamamlanmistir. Yaz ayinda tahminleme islemi 120. iterasyonda
dogrulama i¢in minimum hata degerine ulasarak tamamlanmistir. En yiiksek iterasyon ise
348 ile yillik verilerin tahminlemesinde gorilmiistiir. Sekil 4.5 te gergeklestirilen

tahminlemeler i¢in performans grafikleri verilmistir.
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Sekil 4.5. Yillik ve Mevsimsel verilerde Levenberg Marquardt egitim algoritmasi ile
yapilan tahminlemenin performans grafikleri
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4.2.1 Levenberg Marquardt Egitim Algoritmasi ile Yapilan Tahminlemelerin
Karsilastirilmasi

Mevsimsel ve yillik verilerin Levenberg Marquardt egitim algoritmasi ile gergeklestirilen
tahminler ile gercek degerlerin karsilastirilmasi Sekil 4.6 ve 4.7°de gdsterilmistir.
Grafikte mavi degerler sinir aginin tahmin degerlerini turuncu degerler ise gergek
degerleri  gostermektedir.  Yillik  verilerin  tahmin ve gercek degerlerinin
karsilastirilmalarina bakinca sinir aginin genel tahmin performansinin iyi olmasina
ragmen ilk bastaki ve son kisimda ki verilerde sapmalar ortaya ¢ikmistir. Mevsimsel
tahminlemelerde gercek degerler ve tahmin degerleri birbirlerine yakin ve benzer oranda

seyretmektedir. Yillik tahminlemeye oranla sapmalarin daha az oldugu ortaya ¢ikmistir.
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Sekil 4.6. Levenberg Marquardt egitim algoritmasi ile tiim yili kapsayan veri setinin
tahminleri ile gercek degerlerin karsilagtiriimasi
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Sekil 4.7. Levenberg Marquardt egitim algoritmasi ile mevsimsel verilerin tahminleri ile

gercek degerlerin karsilastirilmast



4.2.1.1 Levenberg Marquardt Egitim Algoritmasi ile Yapilan Tahminlemelerin

Noron Sayilarina gore Karsilastirilmasi

Yapay sinir aglar1 ile yillik ve mevsimsel verilerin tahminlemesini gergeklestirirken
néron sayisina gore tahminleme performanslarinin karsilagtirilmast yapilmistir.
Tahminleme agsamasinda 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45 ve 50 ndron sayilar1 igin
tahminlemeler gerceklestirilmis, ortalama hatalarin karesi (MSE), ortalama hatalar
karesinin karekokii (RMSE), ortalama hata mutlak degeri (MAE), ortalama mutlak yiizde
hata (MAPE) ve R? skoru (belirlilik katsayis1) hesaplanarak sonuglar karsilastirilmstir.
Calismada tahminleme gergeklestirirken her bir néron sayist i¢in tahminleme 10 ar kez
tekrarlanmig en iyi performansi gosteren sonuglar kayit altina alinmistir. Levenberg
marquardt egitim algoritmasi, tim veri setleri i¢in yapilan tahminlemelerde %10’dan
diisiik ortalama mutlak yilizde hata ile “cok iyi” performans gostermistir Tim yillik
verilerin tahminlenmesinde en iyi sonug 20 ve 40 noron sayisinda goriilmiistiir (Aslay ve
Ozen, 2013; Lewis, 1982). iki noron sayisinda da agin genel ve egitim performanslari
benzer sonuglar gosterirken 20 noron sayisinda test egitim seti, 40 ndron sayisinda ise
dogrulama egitim seti daha iyi performansa sahiptir. Ilkbahar, Yaz, Sonbahar
mevsimlerine ait karsilagtirmalarda sirasiyla en iyi performansa sahip ndéron sayisi 50, 40
ve 30 olmustur ancak 3 mevsim i¢inde 6zellikle 20 ile 50 ndron sayisinda aglarin benzer
performansa sahip oldugu sdylenebilir. Cizelge 4.6 ila 4.10 arasinda gerceklestirilen

tahminlerin néron sayilarina gore hata oranlar1 verilmistir.
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Cizelge 4.6. Levenberg Marquardt modeli ile tahminlemesi yapilan tiim y1lli kapsayan verilerin néron sayilarina gore hata miktari

Egitim Dogrulama Test

Noron
Sayisi MSE |RMSE | MAE | MAPE| MSE |RMSE | MAE | MAPE| MSE |RMSE| MAE | MAPE

5 0,942 | 0,0063 | 0,079 | 0,048 | 0,105 | 0,0063 | 0,080 | 0,049 | 0,11 | 0,0055 | 0,074 | 0,048 | 0,104

10 0,954 | 0,0048 | 0,069 | 0,033 | 0,073 | 0,0054 | 0,074 | 0,034 | 0,08 | 0,0047 | 0,069 | 0,033 | 0,073

15 0,962 | 0,0039 | 0,062 | 0,031 | 0,072 | 0,0043 | 0,065 | 0,031 | 0,07 | 0,0040 | 0,063 | 0,030 | 0,070

20 0,974 | 0,0027 | 0,052 | 0,023 | 0,053 | 0,0030 | 0,055 | 0,024 | 0,06 | 0,0027 | 0,051 | 0,024 | 0,055

25 0,963 | 0,0038 | 0,061 | 0,030 | 0,072 | 0,0041 | 0,064 | 0,031 | 0,07 | 0,0041 | 0,064 | 0,031 | 0,076

30 0,958 | 0,0044 | 0,066 | 0,035 | 0,078 | 0,0044 | 0,066 | 0,034 | 0,08 | 0,0046 | 0,068 | 0,036 | 0,077

35 0,963 | 0,0036 | 0,060 | 0,030 | 0,071 | 0,0045 | 0,067 | 0,031 | 0,07 | 0,0041 | 0,064 | 0,030 | 0,071

40 0,973 | 0,0027 | 0,052 | 0,025 | 0,059 | 0,0026 | 0,051 | 0,025 | 0,06 | 0,0031 | 0,055 | 0,026 | 0,061

45 0,971 | 0,0028 | 0,053 | 0,027 | 0,060 | 0,0037 | 0,061 | 0,028 | 0,06 | 0,0032 | 0,056 | 0,028 | 0,063

50 0,967 | 0,0032 | 0,056 | 0,028 | 0,066 | 0,0036 | 0,060 | 0,030 | 0,07 | 0,0040 | 0,063 | 0,030 | 0,072
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Cizelge 4.7. Levenberg Marquardt modeli ile tahminlemesi yapilan Ilkbahar mevsiminin ndron sayilarina gore hata miktarlar:

Egitim Dogrulama Test

Noron R?

Says1 MSE | RMSE | MAE | MAPE | MSE | RMSE | MAE | MAPE | MSE | RMSE | MAE | MAPE
5 0,969 | 0,0031 | 0,056 | 0,041 | 0,019 | 0,0031 | 0,056 | 0,040 | 0,025 |0,0033 | 0,057 |0,041| 0,019
10 10,973 0,0029 | 0,054 | 0,039 | 0,016 | 0,0028 | 0,053 | 0,039 | 0,016 |0,0031| 0,056 |0,040| 0,016
15 10,974 0,0029 | 0,054 | 0,039 | 0,017 | 0,0030 | 0,055 | 0,040 | 0,018 |0,0032 | 0,057 |0,044| 0,018
20 |0,975| 0,0023 | 0,048 | 0,035 | 0,016 | 0,0025 | 0,050 | 0,036 | 0,017 |0,0025| 0,050 |0,036| 0,016
25 |0,976| 0,0024 | 0,049 | 0,035 | 0,016 0,003 | 0,050 | 0,036 | 0,016 |0,0024 | 0,049 |0,035| 0,016
30 |0,977| 0,0024 | 0,049 | 0,035 | 0,014 0,002 0,047 | 0,033 | 0,015 |0,0028 | 0,053 {0,039 0,017
35 |0,978| 0,0023 | 0,048 | 0,035 | 0,015 0,002 0,048 | 0,033 | 0,016 |0,0024 | 0,049 [0,034| 0,015
40 |0,977| 0,0023 | 0,048 | 0,035 | 0,019 0,003 | 0,050 | 0,035 | 0,016 |0,0022 | 0,047 |0,032| 0,016
45 10,975| 0,0024 | 0,049 | 0,035 | 0,015 0,002 0,049 | 0,034 | 0,244 |0,0026 | 0,051 {0,039 0,015
50 (0,979 0,0022 | 0,047 | 0,032 | 0,015 0,002 0,047 | 0,033 | 0,016 |0,0024 | 0,049 [0,035| 0,017
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Cizelge 4.8. Levenberg Marquardt modeli ile tahminlemesi yapilan Yaz mevsiminin ndron sayilarina gore hata miktarlar

Egitim Dogrulama Test

Noron R2
Saysi MSE |RMSE| MAE MAPE | MSE | RMSE MAE MAPE | MSE | RMSE MAE | MAPE
5 10,9726 0,0032 | 0,057 | 0,03850 | 0,0012 | 0,0033 | 0,0575 | 0,03909 | 0,0012 | 0,0034 | 0,0583 | 0,04013 |0,0012
10 |0,9764| 0,0028 | 0,053 | 0,03643 | 0,0011 | 0,0028 | 0,0525 | 0,03624 | 0,0011 | 0,0028 | 0,0531 | 0,03639 |0,0011
15 |0,9775| 0,0027 | 0,052 | 0,03552 | 0,0011 | 0,0025 | 0,0503 | 0,03493 | 0,0011 | 0,0028 | 0,0531 | 0,03683 |0,0011
20 |0,9784| 0,0025 | 0,050 | 0,03341 | 0,0010 | 0,0026 | 0,0509 | 0,03387 | 0,0010 | 0,0028 | 0,0526 | 0,03549 |0,0011
25 10,9801| 0,0023 | 0,048 | 0,03193 | 0,0009 | 0,0026 | 0,0513 | 0,03423 | 0,0011 | 0,0025 | 0,0500 | 0,03354 |0,0010
30 |0,9795| 0,0024 | 0,049 | 0,03266 | 0,0010 | 0,0025 | 0,0504 | 0,03456 | 0,0011 | 0,0026 | 0,0506 | 0,03393 |0,0010
35 ]0,9793| 0,0024 | 0,049 | 0,03283 | 0,0010 | 0,0025 | 0,0505 | 0,03411 | 0,0010 | 0,0026 | 0,0513 | 0,03389 |0,0010
40 10,9806 | 0,0022 | 0,047 | 0,03107 | 0,0009 | 0,0025 | 0,0496 | 0,03226 | 0,0009 | 0,0025 | 0,0499 | 0,03283 |0,0010
45 10,9802 | 0,0023 | 0,048 | 0,03157 | 0,0009 | 0,0027 | 0,0517 | 0,03408 | 0,0010 | 0,0024 | 0,0486 | 0,03273 |0,0010
50 |0,9806| 0,0022 | 0,047 | 0,03075 | 0,0009 | 0,0026 | 0,0506 | 0,03296 | 0,0010 | 0,0024 | 0,0493 | 0,03287 |0,0010
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Cizelge 4.9. Levenberg Marquardt modeli ile tahminlemesi yapilan Sonbahar mevsiminin ndron sayilarina gore hata miktarlar

Egitim Dogrulama Test

Noron R2

Sayist MSE | RMSE | MAE | MAPE | MSE | RMSE | MAE | MAPE | MSE | RMSE | MAE |MAPE
5 0,9552 | 0,0035 | 0,0593 | 0,04484 | 0,0182 | 0,0036 | 0,0601 | 0,04514 | 0,0184 | 0,0036 | 0,0596 | 0,04470 |0,0182
10 | 0,9666 | 0,0026 | 0,0508 | 0,03629 | 0,0149 | 0,0029 | 0,0542 | 0,03788 | 0,0155 | 0,0026 | 0,0511 | 0,03613 |0,0148
15 | 0,9677 | 0,0024 | 0,0495 | 0,03565 | 0,0146 | 0,0027 | 0,0515 | 0,03603 | 0,0147 | 0,0027 | 0,0524 | 0,03709 |0,0151
20 | 0,9696 | 0,0023 | 0,0475 | 0,03405 | 0,0139 | 0,0026 | 0,0510 | 0,03563 | 0,0146 | 0,0026 | 0,0512 | 0,03605 |0,0148
25 | 0,9696 | 0,0011 | 0,0330 | 0,01473 | 0,0134 | 0,0024 | 0,0488 | 0,03372 | 0,0138 | 0,0026 | 0,0511 | 0,03534 |0,0145
30 |0,9725| 0,0020 | 0,0451 | 0,03148 | 0,0129 | 0,0024 | 0,0491 | 0,03383 | 0,0138 | 0,0024 | 0,0485 | 0,03323 |0,0136
35 |0,9720 | 0,0021 | 0,0455 | 0,03169 | 0,0129 | 0,0021 | 0,0453 | 0,03140 | 0,0128 | 0,0027 | 0,0515 | 0,03439 |0,0142
40 | 0,9699 | 0,0023 | 0,0480 | 0,03364 | 0,0138 | 0,0024 | 0,0493 | 0,03478 | 0,0142 | 0,0025 | 0,0504 | 0,03523 |0,0143
45 10,9709 | 0,0022 | 0,0468 | 0,03250 | 0,0133 | 0,0025 | 0,0497 | 0,03472 | 0,0143 | 0,0025 | 0,0496 | 0,03341 |0,0137
50 |0,9711| 0,0021 | 0,0463 | 0,03212 | 0,0132 | 0,0023 | 0,0477 | 0,03291 | 0,0134 | 0,0026 | 0,0511 | 0,03401 |0,0139
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Cizelge 4.10. Levenberg Marquardt modeli ile tahminlemesi yapilan Kis mevsiminin néron sayilarina gore hata miktarlar

Egitim Dogrulama Test

Noron R2
Say1si MSE | RMSE MAE MAPE | MSE | RMSE MAE | MAPE | MSE | RMSE MAE | MAPE
5 0,9773 | 0,0019 | 0,0434 | 0,02860 | 0,0090 | 0,0021 | 0,0460 | 0,02855 | 0,0090 | 0,0022 | 0,0468 | 0,02908 |0,0092
10 0,982 | 0,0015 | 0,0386 | 0,02529 | 0,0080 | 0,0017 | 0,0409 | 0,02484 | 0,0079 | 0,0017 | 0,0416 | 0,02558 |0,0081
15 | 0,9822 | 0,0016 | 0,0397 | 0,02549 | 0,0081 | 0,0015 | 0,0391 | 0,02609 | 0,0083 | 0,0016 | 0,0394 | 0,02575 |0,0081
20 | 0,9777 | 0,0019 | 0,0431 | 0,02859 | 0,0091 | 0,0021 | 0,0453 | 0,02967 | 0,0093 | 0,0021 | 0,0462 | 0,02903 |0,0093
25 |0,9788 | 0,0017 | 0,0408 | 0,02729 | 0,0087 | 0,0022 | 0,0469 | 0,02975 | 0,0095 | 0,0021 | 0,0460 | 0,02883 |0,0092
30 | 0,9828 | 0,0014 | 0,0376 | 0,02382 | 0,0075 | 0,0016 | 0,0403 | 0,02508 | 0,0079 | 0,0017 | 0,0407 | 0,02513 |0,0080
35 | 0,9810 | 0,0014 | 0,0370 | 0,02358 | 0,0074 | 0,0020 | 0,0442 | 0,02457 | 0,0078 | 0,0022 | 0,0470 | 0,02621 |0,0083
40 | 0,9803 | 0,0016 | 0,0394 | 0,02574 | 0,0082 | 0,0019 | 0,0438 | 0,02707 | 0,0086 | 0,0020 | 0,0450 | 0,02713 |0,0086
45 | 0,9846 | 0,0012 | 0,0346 | 0,02186 | 0,0069 | 0,0016 | 0,0396 | 0,02446 | 0,0077 | 0,0016 | 0,0400 | 0,02313 |0,0073
50 | 0,9781 | 0,0018 | 0,0425 | 0,02807 | 0,0089 | 0,0020 | 0,0450 | 0,02910 | 0,0093 | 0,0021 | 0,0461 | 0,02961 |0,0094




Yillik ve her bir mevsim i¢in en iyi performansi gosteren noron sayist farkli ¢ikmustir.
Levenberg Marquardt egitim algoritmasi ile gergeklestirilen tahminlemeler i¢in en iyi
sonucu veren ndron sayisini soylemek miimkiin degildir. Ancak 5 noéron sayisi ile yapilan
tahminlemelerin sonuglar1 biitiin veri gruplarinda en kotii performansi gostermistir. Sekil

4.8’ de farkli noron sayilarinda elde edilen ortalama karesel hata miktarlar1 verilmistir.
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Sekil 4.8. Levenberg Marquardt egitim algoritmasi ile tahminlemesi yapilan tiim veri
gruplarinin néron sayilarina gore hata miktarlar
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4.2.1.2 Levenberg Marquardt Egitim Algoritmasi ile Yapilan Tahminlemelerin

Saatlik Olarak Karsilastirilmasi

Calismanin gergeklestirildigi kiimeste olusan gercek amonyak emisyon miktari ile yapay
sinir aglarinda Levenberg Marquardt egitim algoritmasi ile tahmin edilen emisyon
miktarlarinin saatlik olarak ortalamalar1 karsilastirilmistir. Tiim yil boyunca 6lgiilen
verilerin saatlik ortalamalar1 karsilastirilinca genel performans iyi olsa da ortalama olarak
saatlik karsilastirmalarda gergek degerlere oranla arti ya da eksi olarak gilinliik 2-3

gramlik sapmalar s6z konusudur.

Mevsimsel olarak yapilan karsilagtirmalarda da yillik verilerde oldugu gibi saatlik
ortalamalarda basaril1 ve birbirlerine yakin sonuglar elde edilmistir. [lkbahar, Sonbahar
ve Kis aylarinda gercek ortalamalara yakin giinliik ortalama 1-2 gramlik sapmalar bazi
saatlerde s6z konusudur. Yaz ayinda ise 6l¢iim yapilan ii¢ aylik siiregte ger¢cek amonyak
emisyonu ¢ok fazla degiskenlik gostermedigi i¢in saatlik ortalamalarda tahmin edilen ve

gercek degerler de birbirlerine daha yakin sonuglar elde edilmistir.

Yillik ve mevsimsel veriler i¢in gerceklestirilen saatlik ortalama tahminlerinin grafikleri
Sekil 4.9 ve 4.10 da gosterilmistir. Grafikte yatay siitun giinliik saatleri, dikey siitun ise

amonyak emisyonunun(g/g.kiimes) ifade etmektedir.

@ \H3 TAHMIN EDILEN DEGER
7900 NH3 GERCEK DEGER
3 7850

2 780,0
a- 7

g 7750
L 7700 )y -, \‘\\
T 7650 /
c —
G 760,0
& 7550

750,0

1 2 3 45 6 7 8 9 1011121314151617 18 19 202122 23 24
Saatler

Sekil 4.9. Levenberg Marquardt egitim algoritmast ile tahminlemeleri yapilan tiim yili
kapsayan verilerin gercek degerler ile saatlik ortalamalarinin karsilastirilmasi
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a) Ilkbahar Mevsimi
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d) Kis Mevsimi
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Sekil 4.10. Levenberg Marquardt egitim algoritmas: ile tahminlemeleri yapilan
mevsimsel verilerin gercek degerler ile saatlik ortalamalarinin karsilastirilmasi
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4.3 Fletcher-Reeves Giincelleme Geri Yayihm Egitim Algoritmasi ile Yapilan

Tahminlemeler

Fletcher-Reeves Giincelleme Egitim Algoritmasi (traincgf) ile tim yili kapsayan,
flkbahar, Sonbahar, Yaz ve Kis mevsimleri olmak iizere 5 veri seti icin amonyak
emisyonu tahminlemesi gerceklestirilmistir. Regresyon grafiklerinde x ekseni gergek
ciktt degerleri y ekseni ise gerceklestirilen tahminlemenin c¢ikti degerlerini ifade
etmektedir. Tahminlemenin daha iyi bir performans gostermesi amaciyla gergeklestirilen
normalizasyon igleminden dolay1r grafikte ciktilar O ile 1 arasindaki degerler ile
gosterilmistir. Tahminlemeler igerisinde Ilkbahar, Yaz, Sonbahar ve Kis egitim setleri
benzer ve yiiksek tahminleme performansina sahip olmak ile birlikte en iyi performansi
0,9865 genel regresyon katsayisi ile Yaz mevsimi gostermistir. Tim yili kapsayan veri
seti ise mevsimsel tahminlemelere oranla 0,93253 regresyon katsayisi ile daha kotii bir
tahminleme gergeklestirmistir. Veri gruplarina ait regresyon grafikleri Sekil 4.11 ila 4.13

arasinda verilmistir.

Training: R=0.93235 Validation: R=0.93525

[or) 5 1.5
= O Data g O Data
P = Fit
+ + Y=T
B T
> 2
S
5 <
£ g 0.5
& @© =
pec =

I
y L
5 5
a3 o

=
5 S
O . 05

-0.5 0 0.5 1 1.5
Target
g g '°
e e
=) =)
+ +
- - 1
@ (7}
o =
© ©
= -
& i 05
@ o
= =
y y
- & 0
= =
£ £
=) =
oo - o
O o5l O osf e
0.5 0 0.5 1 1.5 -0.5 0 0.5 1 1.5
Target Target

Sekil 4.11. Tiim yilli kapsayan verilerin Fletcher-Reeves Giincelleme egitim algoritmasi
ile yapilan tahminlemenin regresyon grafikleri
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Sekil 4.12. Ilkbahar ve Yaz mevsimi verilerinde Fletcher-Reeves Giincelleme egitim
algoritmasi ile yapilan tahminlemenin regresyon grafikler
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Sekil 4.13. Sonbahar ve Kis mevsimi verilerinde Fletcher-Reeves Giincelleme egitim
algoritmasi ile yapilan tahminlemenin regresyon grafikleri
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[lkbahar, Sonbahar ve Kis mevsimlerinin tahminlemelerine ait hata histogramlarinda
stitunlarin dagilimi ¢ogu grafikte sifir hata ¢izgisine yakin ve hata miktarlari ise diisiiktiir.
Tim yili kapsayan verilerin veri araligi genis ve tahmin performansi daha diisiik
oldugundan dolayi siitunlarin dagilimi az da olsa hata miktarlar yiiksek seviyededir. Yaz
ayinda ise bu durum tiim yil1 kapsayan tahminlemelere kiyasla tam tersi olarak toplam
veri aralifinin ¢ok dar olmasindan dolay1 hata yayilimlari ¢ok fazla siitundan olugsmasina
ragmen hata miktarlar diisiik seviyededir. Ttim y1l1 kapsayan ve mevsimsel veri setlerine

ait hata histogramlar1 Sekil 4.14 de verilmistir.
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Gergeklestirilen biitiin tahminlemelerde egitim, dogrulama ve test islemleri benzer seyir
gostermistir. Dogrulama ve test hata egrilerinin benzer seyretmesi nedeniyle tahminlerde
asir1 6grenme durumunun gergeklesmedigi sonucuna ulagilmistir. Tiim verileri kapsayan
tahminleme disinda biitiin veri setlerinde dogrulama performansi daha diisiik
iterasyonlarda minimum hata degerine ulasarak tahminleme tamamlanmistir. Ancak tim
verileri kapsayan veri setinde iterasyon sayisi maksimum deger olarak kullandigimiz
1000’e ulasinca tamamlanmistir. Tahminlemelere ait performans grafikleri Sekil 4.15” de

verilmistir.
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Sekil 4.15. Tim yili kapsayan ve mevsimsel verilerde Fletcher-Reeves Giincelleme
egitim algoritmasi ile yapilan tahminlemenin performans grafikleri
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4.3.1 Fletcher-Reeves Giincelleme Egitim Algoritmasi ile Yapilan Tahminlemelerin
Karsilastirilmasi

Tiim y1l1 kapsayan verilerin tahmin degerleri ile gercek degerler karsilastirilinca genel
performansin iyi olmasmna ragmen veri setinin basindaki ve sonundaki degerlerin
tahminlemesinde  sapmalar  yasandigi  goriilmiistir. ~ Mevsimsel  verilerin
tahminlenmesinde ise sinir aginin iyi performansi ile dogru orantili olarak sapmalar ¢ok
daha nadir ve diisiik diizeydedir. Tahminlemelere ait karsilastirma grafikleri Sekil 4.16

ve 4.17°de verilmistir.
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Sekil 4.16. Fletcher-Reeves Giincelleme egitim algoritmast ile tiim y1li kapsayan verilerin
tahminleri ile gercek degerlerin karsilastiriimasi
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Reeves Giincelleme egitim algoritmasi ile mevsimsel verilerin
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.17. Fletcher-
tahminleri ile gergek degerlerin karsilastirilmasi

kil 4

Se



4.3.1.1 Fletcher-Reeves Giincelleme Egitim Algoritmas1 ile Yapilan

Tahminlemelerin Noron Sayilarina gore Karsilastirilmasi

Biitiin veri gruplari icin yapay sinir aglar ile 10 farkli ndron sayisinda tahminlemeler
gerceklestirilip, elde edilen sonuglarin egitim, dogrulama ve test veri setleri i¢in hata
oranlar1 ile degerlendirilerek karsilastirilmalar1 yapilmistir. Tahminlemeler sonucunda en
(0,9732) R? skoru ile en yiiksek dogruluga sahip olan Yaz mevsimi 45 néron sayisinda
(0,0030) ortalama karesel hata miktar1 ile dogrulamada en diisiik hata miktarina
ulasmistir. Egitim ve test i¢in ise sirastyla (0,0032) ve (0,0033) ile ¢ok benzer sonug
vermigstir. Veri gruplar1 arasinda en kotii tahminlemeye sahip tiim y1li kapsayan verilerden
olusan veri grubu ise en iyi performans gosterdigi 20 ndron sayisinda egitim i¢in (0,0117),
dogrulama igin (0,0122) ve test i¢in (0,0121) ortalama karesel hata ile daha kotii bir
performansa sahiptir. Gergeklestirilen tahminlemelerde mevsimsel veri setleri ortalama
mutlak ylizde hatada %10’un altinda “gok 1yi” performans gostermistir. Tim yili
kapsayan veri seti ise %13,13 ile “iyi” performans gostermistir (Aslay ve Ozen, 2013;
Lewis, 1982). Biitiin veri gruplarinda farkli néron sayisinda en iyi performanslarini
gosterdiginden dolay1 hangi ndron sayisi ile daha iyi sonug¢ alinabilecegine dair bir
genelleme yapmak s0z konusu degildir. Fletcher-Reeves Egitim algoritmasi ile
tahminlemeleri gergeklestirilen veri setlerinin hata oranlar1 Cizelge 4.11 ila 4.15 arasinda

verilmistir.
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Cizelge 4.11. Fletcher-Reeves Giincelleme modeli ile tahminlemesi yapilan tim yillik verilerin ndron sayilarina gore hata miktari

Néron ” Egitim Dogrulama Test

Saytsi MSE |RMSE | MAE | MAPE | MSE | RMSE | MAE | MAPE | MSE | RMSE | MAE |MAPE
5 | 0695|0032 | 0179 | 0,0970 | 02502 | 0,0320 | 0,1790 | 0,0968 | 02498 | 0,0321 | 0,1792 | 0,0973 |0,2503
10 | 0787 | 0,022 | 0,148 | 0,0843 | 0,1924 | 0,0233 | 0,1526 | 0,0868 | 0,1957 | 0,0237 | 0,1539 | 0,0868 |0,1994
15 | 0858 | 0,015 | 0,122 | 0,0682 | 0,1513 | 0,0146 | 0,1208 | 0,0676 | 0,1488 | 0,0155 | 0,1244 | 0,0681 |0,1503
20 | 0,887 | 0,012 | 0,208 | 0,0608 | 0,1303 | 0,0122 | 0,1105 | 0,0621 | 01341 | 00121 | 0,1102 | 0,0623 |0,1322
25 | 0,725 | 0,029 | 0,169 | 0,0945 | 0,2408 | 0,0281 | 0,1678 | 0,0934 | 0,2375 | 0,0295 | 0,1719 | 0,0957 |0,2444
30 | 0,739 | 0,027 | 0,165 | 0,0957 | 0,2303 | 0,0283 | 0,1682 | 0,0968 | 0,02305 | 0,0275 | 0,1657 | 0,0956 |0,2308
35 | 0,870 | 0,014 | 0,117 | 0,0694 | 0,1502 | 0,0133 | 0,1151 | 0,0676 | 0,459 | 0,0138 | 0,1174 | 0,0689 |0,1474
40 | 0,729 | 0,028 | 0,168 | 0,0964 | 0,2330 | 0,0302 | 0,1737 | 0,0999 | 0,2482 | 0,0281 | 0,676 | 0,0954 |0,2319
45 | 0,763 | 0,025 | 0,158 | 0,0907 | 0,2210 | 0,0254 | 0,1593 | 0,0916 | 0,2194 | 0,0244 | 0,1563 | 0,0896 |0,2149
50 | 0,708 | 0,031 | 0,175 | 0,0938 | 0,2261 | 0,0278 | 0,1668 | 0,0889 | 02106 | 0,0319 | 0,1786 | 0,0947 |0,2312
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Cizelge 4.12. Fletcher-Reeves Giincelleme modeli ile tahminlemesi yapilan ilkbahar mevsimi verilerinin néron sayilarina gore hata miktari

Néron . Egitim Dogrulama Test

Sayist MSE | RMSE | MAE | MAPE | MSE | RMSE | MAE | MAPE | MSE | RMSE | MAE |MAPE
5 | 0,9646 | 0,0053 | 0,0728 | 0,05769 | 0,021 | 0,0055 | 0,0742 | 0,05887 | 0,0208 | 0,0052 | 0,0721 | 0,05583 |0,0241
10 | 0,9632 | 0,0051 | 0,0714 | 0,05597 | 0,0232 | 0,0054 | 0,0735 | 0,05837 | 0,0206 | 0,0053 | 0,0728 | 0,05789 |0,0217
15 | 0,9612 | 0,0044 | 0,0663 | 0,05154 | 0,0241 | 0,0045 | 0,0671 | 0,05214 | 0,0237 | 0,004 | 0,0663 | 0,05133 |0,0269
20 | 0,9647 | 0,0045 | 0,0671 | 0,05202 | 0,0219 | 0,0043 | 0,0656 | 0,05036 | 0,0218 | 0,0046 | 0,0678 | 0,05256 |0,0256
25 | 0,9610 | 0,0043 | 0,0656 | 0,05014 | 0,0257 | 0,004 | 0,0648 | 0,05001 | 0,0256 | 0,004 | 0,0656 | 0,05012 |0,0252
30 | 0,9598 | 0,0042 | 0,0648 | 0,04965 | 0,0240 | 0,004 | 0,0663 | 0,05098 | 0,0295 | 0,005 | 0,0671 | 0,05197 |0,0246
35 | 09640 | 0,004 | 0,0640 | 0,04872 | 0,0246 | 0,004 | 0,0648 | 0,04988 | 0,0223 | 0,004 | 0,0648 | 0,04992 |0,0225
40 | 0,9662 | 0,004 | 0,0640 | 0,04732 | 0,0222 | 0,004 | 0,0600 | 0,04702 | 0,0219 | 0,004 | 0,0616 | 0,04750 |0,0258
45 | 0,9620 | 0,004 | 0,0656 | 0,05016 | 0,0242 | 0,004 | 0,0663 | 0,05167 | 0,0237 | 0,004 | 0,0656 | 0,05042 |0,0228
50 | 09632 | 0,004 | 0,0648 | 0,04912 | 0,0226 | 0,004 | 0,0663 | 0,05134 | 0,0232 | 0,004 | 0,0656 | 0,05087 |0,0264




29

Cizelge 4.13. Fletcher-Reeves Giincelleme modeli ile tahminlemesi yapilan Yaz mevsimi verilerinin néron sayilarina gore hata miktari

Néron . Egitim Dogrulama Test

Sayist MSE |[RMSE| MAE | MAPE | MSE | RMSE | MAE | MAPE | MSE | RMSE | MAE |MAPE
5 | 09667 | 0,0039 | 0,062 | 0,04992 | 0,0013 | 0,0040 | 0,0636 | 0,05130 | 0,0014 | 0,0042 | 0,0649 | 0,05225 |0,0016
10 | 0,9689 | 0,0037 | 0,061 | 0,04663 | 0,0014 | 0,0037 | 0,0606 | 0,04628 | 0,0014 | 0,0038 | 0,0619 | 0,04791 |0,0015
15 | 0,9705 | 0,0035 | 0,060 | 0,04570 | 0,0014 | 0,0034 | 0,0585 | 0,04486 | 0,0014 | 0,0035 | 0,0593 | 0,04564 |0,0014
20 | 0,9704 | 0,0035 | 0,059 | 0,04534 | 0,0014 | 0,0035 | 0,0595 | 0,04615 | 0,0014 | 0,0037 | 0,0607 | 0,04676 |0,0014
25 | 0,9723 | 0,0033 | 0,057 | 0,04300 | 0,0013 | 0,0032 | 0,0567 | 0,04257 | 0,0013 | 0,0034 | 0,0579 | 0,04284 |0,0013
30 | 09731 | 0,0032 | 0,057 | 0,04143 | 0,0013 | 0,0031 | 0,0561 | 0,04057 | 0,0012 | 0,0032 | 0,0568 | 0,04182 |0,0013
35 | 0,9728 | 0,0032 | 0,056 | 0,04158 | 0,0013 | 0,0033 | 0,0576 | 0,04209 | 0,0013 | 0,0033 | 0,0579 | 0,04259 |0,0013
40 | 0,9720 | 0,0033 | 0,058 | 0,04366 | 0,0013 | 0,0033 | 0,0577 | 0,04352 | 0,0013 | 0,0033 | 0,0577 | 0,04347 |0,0013
45 | 0,9732 | 0,0032 | 0,056 | 0,04126 | 0,0013 | 0,0030 | 0,0551 | 0,04042 | 0,0012 | 0,0033 | 0,0575 | 0,04248 |0,0013
50 | 0,9715 | 0,0033 | 0,057 | 0,04348 | 0,0013 | 0,0035 | 0,0592 | 0,04412 | 0,0014 | 0,0036 | 0,0597 | 0,04429 |0,0014
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Cizelge 4.14. Fletcher-Reeves Giincelleme modeli ile tahminlemesi yapilan Sonbahar mevsimi verilerinin néron sayilarina gore hata miktari

Néron . Egitim Dogrulama Test

Say1si MSE | RMSE | MAE | MAPE | MSE | RMSE | MAE | MAPE | MSE | RMSE | MAE |MAPE
5 | 0,9382 | 0,0049 | 0,0697 | 0,05604 | 0,0227 | 0,0051 | 0,0717 | 0,05753 | 0,0234 | 0,0048 | 0,0693 | 0,05555 |0,0226
10 | 0,9388 | 0,0048 | 0,0691 | 0,05523 | 0,0224 | 0,0049 | 0,0701 | 0,05667 | 0,023 | 0,0049 | 0,0703 | 0,05657 |0,0229
15 | 0,9458 | 0,0043 | 0,0655 | 0,05141 | 0,0208 | 0,0042 | 0,0651 | 0,04986 | 0,0203 | 0,0043 | 0,0656 | 0,05153 |0,0208
20 | 0,9447 | 0,0043 | 0,0652 | 0,05144 | 0,0208 | 0,0041 | 0,0640 | 0,05009 | 0,0203 | 0,0042 | 0,0650 | 0,05163 |0,0210
25 | 0,9540 | 0,0036 | 0,0601 | 0,04541 | 0,0184 | 0,0034 | 0,0587 | 0,04461 | 0,0181 | 0,0038 | 0,0616 | 0,04641 |0,0188
30 | 0,9475 | 0,0042 | 0,0645 | 0,05043 | 0,0204 | 0,0039 | 0,0621 | 0,04822 | 0,0195 | 0,0043 | 0,0656 | 0,05058 |0,0205
35 | 0,9497 | 0,0040 | 0,0630 | 0,04787 | 0,0194 | 0,0040 | 0,0632 | 0,04800 | 0,0195 | 0,0040 | 0,0633 | 0,04830 |0,0196
40 | 0,9474 | 0,0040 | 0,0632 | 0,04901 | 0,0197 | 0,0046 | 0,0678 | 0,05253 | 0,0214 | 0,0043 | 0,0653 | 0,04974 |0,0201
45 | 0,9533 | 0,0036 | 0,0597 | 0,04609 | 0,0187 | 0,0039 | 0,0622 | 0,04804 | 0,0196 | 0,0039 | 0,0625 | 0,04755 |0,0194
50 | 0,9505 | 0,0039 | 0,0623 | 0,04810 | 0,0195 | 0,0038 | 0,0620 | 0,04823 | 0,0196 | 0,0040 | 0,0636 | 0,04912 |0,0200




9

Cizelge 4.15. Fletcher-Reeves Giincelleme modeli ile tahminlemesi yapilan Kis mevsimi verilerinin néron sayilarina gore hata miktari

Néron - Egitim Dogrulama Test

Sayst MSE | RMSE | MAE | MAPE | MSE | RMSE | MAE | MAPE | MSE | RMSE | MAE |MAPE
5 | 09355 | 0,0057 | 0,0752 | 0,05726 | 0,0180 | 0,0055 | 0,0744 | 0,05777 | 0,0181 | 0,0057 | 0,0757 | 0,05790 |0,0182
10 | 0,9331 | 0,0059 | 0,0767 | 0,05948 | 0,0189 | 0,0058 | 0,0762 | 0,05927 | 0,0189 | 0,0059 | 0,0766 | 0,06011 |0,0191
15 | 0,9381 | 0,0053 | 0,0729 | 0,05460 | 0,0173 | 0,0055 | 0,0741 | 0,05603 | 0,0178 | 0,0056 | 0,0751 | 0,05634 |0,0178
20 | 0,9459 | 0,0046 | 0,0675 | 0,05064 | 0,0161 | 0,0051 | 0,0712 | 0,05289 | 0,0168 | 0,0050 | 0,0706 | 0,05194 |0,0165
25 | 0,9355 | 0,0056 | 0,0749 | 0,05848 | 0,0187 | 0,0057 | 0,0754 | 0,05981 | 0,0192 | 0,0058 | 0,0763 | 0,05984 |0,0191
30 | 0,9350 | 0,0058 | 0,0761 | 0,05771 | 0,0184 | 0,0054 | 0,0733 | 0,05642 | 0,0180 | 0,0057 | 0,0755 | 0,05745 |0,0184
35 | 0,9361 | 0,0056 | 0,0748 | 0,05711 | 0,0181 | 0,0057 | 0,0758 | 0,05730 | 0,0182 | 0,0055 | 0,0744 | 0,05712 |0,0181
40 | 0,9426 | 0,0049 | 0,0701 | 0,05167 | 0,0164 | 0,0052 | 0,0720 | 0,05367 | 0,0171 | 0,0052 | 0,0721 | 0,05276 |0,0167
45 | 0,9381 | 0,0054 | 0,0733 | 0,05545 | 0,0176 | 0,0054 | 0,0732 | 0,05533 | 0,0176 | 0,0056 | 0,0751 | 0,05660 |0,0180
50 | 0,9432 | 0,0049 | 0,0701 | 0,05195 | 0,0165 | 0,0050 | 0,0706 | 0,05268 | 0,0168 | 0,0052 | 0,0720 | 0,05361 |0,0170




Fletcher-Reeves giincelleme egitim algoritmasi ile gerceklestirilmis olan tahminlerin

farkli noron sayilari ile hata miktarinin karsilastiriimasi Sekil 4.18 de verilmistir
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Sekil 4.18. Fletcher-Reeves Giincelleme egitim algoritmasi ile tahminlemesi yapilan tim
veri gruplarinin ndron sayilarina gore hata miktarlar
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4.3.1.2 Fletcher-Reeves Giincelleme Egitim Algoritmas1 ile Yapilan

Tahminlemelerin Saatlik olarak Karsilastirilmasi

Verilerin saatlik olarak karsilastirilmasi incelendiginde ilkbahar ve Yaz aylar1 igin gergek
degerler ile tahmin degerlerin ¢ok yakin sonuglar gosterdigi sdylenebilir. Sonbahar ve Kis
aylarinda tahmin ve gergek degerler arasindaki farklar biraz daha fazla olmasina ragmen
genel performanslart iyi diizeydedir. Tim yili kapsayan verilerin tahminlemesinde ise
mevsimsel verilere oranla ger¢ek ve tahmin verileri arasinda daha biiyiik farklardan s6z
edilebilir. Yapay sinir aglarinda Fletcher-Reeves gilincelleme egitim algoritmasi ile
yapilan tahminlemelerin, ger¢cek degerler ile saatlik olarak karsilagtirilmasi Sekil 4.19 ve

4.20’de verilmistir.
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Sekil 4.19. Fletcher-Reeves Giincelleme egitim algoritmasi ile tahminlemeleri yapilan
yillik verilerin gercek degerler ile saatlik ortalamalarinin karsilastirilmasi
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Sekil 4.20. Fletcher-Reeves Giincelleme egitim algoritmasi ile tahminlemeleri yapilan
mevsimsel verilerin gercek degerler ile saatlik ortalamalarinin karsilagtirilmasi
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4.4 Kademeli Cekim Geri Yayilim Egitim Algoritmasi ile Yapilan Tahminlemeler

Kademeli Cekim Egimtim algoritmasi (trainscg) ile gergeklestirilen tahminlemeler
sonucunda ilkbahar, Yaz ve Sonbahar mevsimleri icin birbirlerine ¢ok benzer
performanslarda tahmin sonuglari elde edilmistir. Gergeklestirilen tahminleme de en iyi
regresyon katsayisi (0,98616) ile Yaz mevsiminde bulunmustur. En diisiik regresyon
katsayis1 ise (0,93323) ile tiim yillik verileri kapsayan veri setinde ulasilmistir. Tiim yili
kapsayan verilerin tahminlemesi mevsimsel verilere kiyasla performans olarak daha
geride kalmistir. Tahminlemeler sonucu elde edilen regresyon grafikleri Sekil 4.21 ila

4.23 arasinda verilmistir
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Sekil 4.21. Tiim yil1 kapsayan verilerin Kademeli Cekim egimi algoritmasi ile yapilan
tahminlemelerinin regresyon grafikler
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Sekil 4.22. Ilkbahar ve Yaz mevsimi verilerinim Kademeli Cekim egitim algoritmas ile
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yapilan tahminlemelerinin regresyon grafikleri
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Sekil 4.23. Sonbahar ve Kis verilerinin Kademeli Cekim egitim algoritmasi ile yapilan
tahminlemenin regresyon grafikleri
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Mevsimsel tahminleme sonuglarinin hata histogramlarinda hata sayilari biitiin yilli

kapsayan verilerin tahminlerine oranla daha fazla yayilim gosterseler de hata miktarlari

cok daha disik seviyededir. Tahminlemelere ait hata histogramlar1 Sekil 4.24 de

verilmistir.
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71



Sekil 4.25’de tahminlemesi gercgeklestirilen veri setlerinin performans grafikleri
verilmigtir. Egitim, dogrulama ve test veri setleri i¢in hata egrileri benzer performans
gostermistir. Grafiklerde yesil halka ile gosterilen noktalar dogrulama veri setlerinde
minimum hata miktarma ulasarak tahminlemenin durdugu kisimdir. Ilkbahar ve Yaz
aylart dogrulama veri setinde minimum hata miktarina 200’iin altinda diistik iterasyon
sayisinda ulasilmistir. Sonbahar ve Kis veri setleri ise minimum hata miktarina 350.
iterasyondan sonra ulasabilmislerdir Tiim verileri kapsayan tahminlemeler ise maksimum

iterasyon sayisina ulastiklari i¢in tahminleme islemi tamamlanmistir.
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Sekil 4.25. Tim yili kapsayan ve mevsimsel verilerde Kademeli Cekim egitim
algoritmasi ile yapilan tahminlemenin performans grafikleri
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44.1 Kademeli Cekim Egitim Algoritmas1 ile Yapilan Tahminlemelerin

Karsilastirilmasi

Biitiin veri setlerinde tahmin edilen degerlerin karsilastirilmasi yapildiginda mevsimsel
veri setlerinde ¢ok yiiksek dogrulukta tahminlemeler gergeklestirmistir. Gergek ¢ikti
dagilimi ile tahminlenen dogru dagilimin yayilimin arada olusan ufak sapmalar disinda
cok basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir. Tiim yillik verileri kapsayan tahminlemelerde
ise bir yil boyunca toplanan amonyak emisyon miktari ile tahmin edilen amonyak
emisyon miktar1 ¢ok yakin sonuglar vermek ile birlikte verilerin yayilim kisimlarina
sikintilar  oldugu ve bazi verilerin tahminlenmesinde hatalar meydana geldigi
goriilmiistiir. Sekil 4.26 ve 4.27°de tahminlenen degerlerin gergek degerler ile kiyaslanma

grafikleri verilmistir.
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Sekil 4.26. Kademeli Cekim egitim algoritmasi ile tiim yilli kapsayan veri gruplarinin
tahminleri ile gergek degerlerin karsilastirilmasi
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27. Kademeli Cekim egitim algoritmasi ile mevsimsel verilerin tahminleri ile
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gercek degerlerin karsilastirilmasi
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4.4.1.1 Kademeli Cekim Egitim Algoritmasi ile Yapilan Tahminlemelerin Noron

Sayilarina gore Karsilastirilmasi

Noron sayilarina gore gergeklestirilen karsilastirmalar sonucunda Ilkbahar mevsimi
disinda biitiin mevsimlerde yiiksek ndron sayilarinda daha iyi sonuglar elde edilirken
ilkbahar mevsiminde en diisiik hata oranm1 10 ndron sayisi ile elde edilmistir. Yaz
mevsiminde 45 noron sayisinda agin egitim, dogrulama ve test i¢in sirasiyla performansi
(0,0033), (0,0033), (0,0032) ortalama karesel hata (MSE), (0,058), (0,056), (0,57)
ortalama karesel hata kara kokii (RMSE) ve (0,044), (0,042), (0,043) ortalama mutlak
hata (MAE), (0,0013) ortalama hata mutlak degeri (MAPE) ve (0,9725) R%skoru ile biitiin
tahminlemeler icerisinde en 1yi performansa sahip ag olmustur. Egitim, dogrulama ve test
veri setleri stabil ve basaril1 bir tahminleme islemi gergeklestirmistir. {lkbahar, Sonbahar
ve Yaz aylari i¢in hata oranlar1 benzer olarak seyrederken tiim y1lli kapsayan veri seti i¢in
ise hata oranlar1 daha yiiksektir. Cizelge 4.16 ile 4.20 arasinda elde edilen tahmin

degerlerinin farkli ndron sayilarinda hata miktarlar1 verilmistir.
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Cizelge 4.16. Kademeli ¢ekim modeli ile tahminlemesi yapilan tiim yillik verilerin néron sayilarina gére hata miktar

Néron . Egitim Dogrulama Test

Sayist MSE | RMSE | MAE | MAPE | MSE | RMSE | MAE | MAPE | MSE | RMSE | MAE |MAPE
5 | 07666 | 0,0246 | 0,1569 | 0,0907 | 0,2184 | 0,0234 | 0,1530 | 0,0889 | 0,2113 | 0,0245 | 0,1566 | 0,0901 |0,2199
10 | 0,7229 | 0,0288 | 0,1698 | 0,0931 | 0,2337 | 0,0289 | 0,1700 | 0,0929 | 0,2383 | 0,0298 | 0,1727 | 0,0951 |0,2437
15 | 0,7336 | 0,0278 | 0,1667 | 0,0941 | 0,2312 | 0,0285 | 0,1689 | 0,0958 | 0,2356 | 0,0281 | 0,1675 | 0,0954 |0,2358
20 | 0,8244 | 0,0186 | 0,1365 | 0,0743 | 0,1739 | 0,0184 | 0,1358 | 0,0741 | 0,1749 | 0,0180 | 0,1341 | 0,0734 |0,1712
25 | 0,7958 | 0,0216 | 0,1470 | 0,0826 | 0,2009 | 0,0220 | 0,1482 | 0,0834 | 0,2082 | 0,0210 | 0,1451 | 0,0815 |0,1984
30 | 0,8421 | 0,0167 | 0,1294 | 0,0702 | 0,1639 | 0,0175 | 0,1321 | 0,0717 | 0,1663 | 0,0158 | 0,1257 | 0,0682 |0,1562
35 | 0,7771 | 0,0235 | 0,1533 | 0,0833 | 0,2030 | 0,0241 | 0,1552 | 0,0847 | 0,2092 | 0,0227 | 0,1507 | 0,0820 |0,1983
40 | 0,8372 | 0,0173 | 0,1314 | 0,0740 | 0,1697 | 0,0164 | 0,1279 | 0,0724 | 0,1673 | 0,0173 | 0,1314 | 0,0746 |0,1714
45 | 0,8489 | 0,0160 | 0,1263 | 0,0688 | 0,1568 | 0,0153 | 0,1239 | 0,0685 | 0,1567 | 0,0160 | 0,1264 | 0,0694 |0,1575
50 | 0,8709 | 0,0135 | 0,1160 | 0,0641 | 0,1443 | 0,0137 | 0,1172 | 0,0651 | 0,1498 | 0,0137 | 0,1170 | 0,0647 |0,1481
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Cizelge 4.17. Kademeli Cekim modeli ile tahminlemesi yapilan ilkbahar verilerinin nron sayilaria gore hata miktari

Néron . Egitim Dogrulama Test

Sayist MSE | RMSE | MAE | MAPE | MSE | RMSE | MAE | MAPE | MSE | RMSE | MAE |MAPE
5 | 09553 | 0,0047 | 0,0686 | 0,05568 | 0,0265 | 0,0050 | 0,0707 | 0,05753 | 0,0251 | 0,0049 | 0,0700 | 0,05683 |0,0250
10 | 0,9635 | 0,0039 | 0,0624 | 0,04872 | 0,0247 | 0,0039 | 0,0624 | 0,04869 | 0,0229 | 0,0038 | 0,0616 | 0,04791 |0,0235
15 | 0,9518 | 0,0044 | 0,0663 | 0,05272 | 0,0273 | 0,0045 | 0,0671 | 0,05330 | 0,0262 | 0,0043 | 0,0656 | 0,05150 |0,0263
20 | 0,9603 | 0,0042 | 0,0648 | 0,05070 | 0,0249 | 0,0042 | 0,0648 | 0,05063 | 0,0233 | 0,0039 | 0,0624 | 0,04849 |0,0242
25 | 0,9544 | 0,0045 | 0,0671 | 0,05346 | 0,0260 | 0,0047 | 0,0686 | 0,05560 | 0,0258 | 0,0047 | 0,0686 | 0,05352 |0,0294
30 | 0,9630 | 0,0044 | 0,0663 | 0,05280 | 0,0227 | 0,0046 | 0,0678 | 0,05499 | 0,0229 | 0,0043 | 0,0656 | 0,05142 |0,0260
35 | 0,9527 | 0,0041 | 0,0640 | 0,05001 | 0,0265 | 0,0042 | 0,0648 | 0,05052 | 0,0321 | 0,0044 | 0,0663 | 0,05263 |0,0271
40 | 0,9538 | 0,0041 | 0,0640 | 0,04991 | 0,0281 | 0,0042 | 0,0648 | 0,05061 | 0,0271 | 0,0042 | 0,0648 | 0,05044 |0,0269
45 | 0,9521 | 0,0044 | 0,0663 | 0,05280 | 0,0272 | 0,0045 | 0,0671 | 0,05349 | 0,0270 | 0,0045 | 0,0671 | 0,05378 |0,0307
50 | 0,9513 | 0,0043 | 0,0656 | 0,05163 | 0,0260 | 0,0040 | 0,0632 | 0,04950 | 0,0261 | 0,0045 | 0,0671 | 0,05363 |0,0303
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Cizelge 4.18. Kademeli Cekim modeli ile tahminlemesi yapilan Yaz verilerinin néron sayilarina gore hata miktari

Néron . Egitim Dogrulama Test

Sayist MSE |RMSE| MAE | MAPE | MSE | RMSE | MAE | MAPE | MSE | RMSE | MAE |MAPE
5 | 09686 | 0,0037 | 0,061 | 0,04615 | 0,0014 | 0,0038 | 0,0615 | 0,04695 | 0,0014 | 0,0038 | 0,0614 | 0,04619 |0,0014
10 | 0,9693 | 0,0036 | 0,060 | 0,04673 | 0,0014 | 0,0035 | 0,0596 | 0,04608 | 0,0014 | 0,0038 | 0,0616 | 0,04755 |0,0015
15 | 0,9712 | 0,0034 | 0,058 | 0,04477 | 0,0014 | 0,0035 | 0,0590 | 0,04527 | 0,0014 | 0,0034 | 0,0586 | 0,04496 |0,0014
20 | 0,9700 | 0,0035 | 0,059 | 0,04505 | 0,0014 | 0,0035 | 0,0593 | 0,04495 | 0,0014 | 0,0038 | 0,0618 | 0,04674 |0,0014
25 | 0,9709 | 0,0034 | 0,058 | 0,04427 | 0,0014 | 0,0036 | 0,0597 | 0,04572 | 0,0014 | 0,0036 | 0,0599 | 0,04543 |0,0014
30 | 0,9706 | 0,0035 | 0,059 | 0,04478 | 0,0014 | 0,0035 | 0,0590 | 0,04456 | 0,0014 | 0,0035 | 0,0590 | 0,04476 |0,0014
35 | 09722 | 0,0033 | 0,057 | 0,04301 | 0,0013 | 0,0035 | 0,0589 | 0,04421 | 0,0014 | 0,0032 | 0,0570 | 0,04283 |0,0013
40 | 0,9723 | 0,0033 | 0,057 | 0,04263 | 0,0013 | 0,0032 | 0,0568 | 0,04169 | 0,0013 | 0,0033 | 0,0575 | 0,04171 |0,0013
45 | 0,9725 | 0,0033 | 0,058 | 0,04357 | 0,0013 | 0,0031 | 0,0559 | 0,04197 | 0,0013 | 0,0032 | 0,0570 | 0,04250 |0,0013
50 | 0,9723 | 0,0033 | 0,057 | 0,04235 | 0,0013 | 0,0033 | 0,0571 | 0,04213 | 0,0013 | 0,0034 | 0,0585 | 0,04335 |0,0013
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Cizelge 4.19. Kademeli Cekim modeli ile tahminlemesi yapilan Sonbahar verilerinin néron sayilarina gore hata miktari

Néron . Egitim Dogrulama Test

Sayist MSE | RMSE | MAE | MAPE | MSE | RMSE | MAE | MAPE | MSE | RMSE | MAE |MAPE
5 | 0,9410 | 0,0047 | 0,0685 | 0,05540 | 0,0224 | 0,0046 | 0,0675 | 0,05443 | 0,0220 | 0,0046 | 0,0682 | 0,05543 |0,0223
10 | 0,9417 | 0,0045 | 0,0674 | 0,05253 | 0,0213 | 0,0047 | 0,0687 | 0,05347 | 0,0217 | 0,0047 | 0,0684 | 0,05314 |0,0216
15 | 0,9433 | 0,0045 | 0,0670 | 0,05192 | 0,0211 | 0,0044 | 0,0666 | 0,05178 | 0,0209 | 0,0045 | 0,0671 | 0,05156 |0,0210
20 | 0,9474 | 0,0041 | 0,0642 | 0,05002 | 0,0203 | 0,0043 | 0,0653 | 0,05020 | 0,0203 | 0,0042 | 0,0645 | 0,04965 |0,0202
25 | 0,9480 | 0,0041 | 0,0643 | 0,04974 | 0,0202 | 0,0039 | 0,0627 | 0,04832 | 0,0196 | 0,0042 | 0,0647 | 0,05034 |0,0205
30 | 0,9498 | 0,0040 | 0,0636 | 0,04876 | 0,0198 | 0,0036 | 0,0602 | 0,04567 | 0,0185 | 0,0039 | 0,0627 | 0,04827 |0,0196
35 | 0,9525 | 0,0037 | 0,0610 | 0,04651 | 0,0188 | 0,0038 | 0,0617 | 0,04699 | 0,0190 | 0,0038 | 0,0616 | 0,04733 |0,0192
40 | 0,9553 | 0,0036 | 0,0597 | 0,04534 | 0,0184 | 0,0035 | 0,0590 | 0,04501 | 0,0183 | 0,0035 | 0,0591 | 0,04488 |0,0182
45 | 0,9533 | 0,0037 | 0,0605 | 0,04592 | 0,0186 | 0,0037 | 0,0605 | 0,04627 | 0,0187 | 0,0038 | 0,0616 | 0,04685 |0,0190
50 | 0,9547 | 0,0035 | 0,0595 | 0,04499 | 0,0182 | 0,0039 | 0,0621 | 0,04649 | 0,0189 | 0,0035 | 0,0592 | 0,04529 |0,0183




08

Cizelge 4.20. Kademeli Cekim modeli ile tahminlemesi yapilan Kis verilerinin néron sayilarina gére hata miktari

Néron - Egitim Dogrulama Test

Say1si MSE | RMSE | MAE | MAPE | MSE | RMSE | MAE | MAPE | MSE | RMSE | MAE |MAPE
5 | 0,9420 | 0,0050 | 0,0708 | 0,05457 | 0,0173 | 0,0055 | 0,0742 | 0,05693 | 0,0180 | 0,0050 | 0,0706 | 0,05438 |0,0172
10 | 0,9389 | 0,0052 | 0,0724 | 0,05507 | 0,0174 | 0,0057 | 0,0753 | 0,05703 | 0,0180 | 0,0054 | 0,0738 | 0,05585 |0,0176
15 | 0,9440 | 0,0049 | 0,0701 | 0,05242 | 0,0166 | 0,0047 | 0,0686 | 0,05090 | 0,0161 | 0,0050 | 0,0707 | 0,05301 |0,0168
20 | 0,9418 | 0,0050 | 0,0707 | 0,05245 | 0,0166 | 0,0054 | 0,0736 | 0,05423 | 0,0172 | 0,0052 | 0,0718 | 0,05233 |0,0166
25 | 0,9402 | 0,0052 | 0,0722 | 0,05434 | 0,0172 | 0,0053 | 0,0725 | 0,05439 | 0,0172 | 0,0053 | 0,0728 | 0,05525 |0,0174
30 | 0,9380 | 0,0053 | 0,0729 | 0,05569 | 0,0176 | 0,0054 | 0,0736 | 0,05614 | 0,0178 | 0,0058 | 0,0760 | 0,05747 |0,0182
35 | 0,9480 | 0,0044 | 0,0664 | 0,05001 | 0,0158 | 0,0044 | 0,0663 | 0,05038 | 0,0160 | 0,0050 | 0,0708 | 0,05188 |0,0165
40 | 0,9481 | 0,0044 | 0,0662 | 0,04882 | 0,0155 | 0,0047 | 0,0685 | 0,05036 | 0,0160 | 0,0048 | 0,0696 | 0,04946 |0,0157
45 | 0,9449 | 0,0046 | 0,0681 | 0,05010 | 0,0158 | 0,0051 | 0,0713 | 0,05208 | 0,0164 | 0,0052 | 0,0718 | 0,05019 |0,0159
50 | 0,9451 | 0,0020 | 0,0449 | 0,02167 | 0,0169 | 0,0049 | 0,0697 | 0,05160 | 0,0164 | 0,0048 | 0,0695 | 0,05198 |0,0165




Sekil 4.28’e bakildiginda Ilkbahar mevsiminde 45 ndron sayisi haricinde noron sayisi
arttikga hata miktarinin azaldig1 ancak diger tahminlemeler i¢in néron sayis1 degistikce

bir artis ya da azalis egiliminde oldugu ve dalgalanma yasadig1 sylenebilir.
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Sekil 4.28. Kademeli Cekim egitim algoritmasi ile tahminlemesi yapilan tiim veri
gruplarinin néron sayilarina gore hata miktarlar
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4.4.1.2 Kademeli Cekim Egitim Algoritmasi ile Yapilan Tahminlemelerin Saatlik

olarak Karsilastirilmasi

Kademeli Cekim egitim algoritmast ile en yiiksek tahminleme performans:t Yaz
mevsiminde gerceklestiginden dolayr amonyak emisyonun saatlik ortalamalarinda
Ozellikle gece saatlerindeki karsilastirmalarda neredeyse birebir ayni sonuclar elde
edilmistir. Ilkbahar, sonbahar ve kis mevsimleri de saatlik ortalama amonyak emisyonu
karsilagtirmasinda toplam ortalama da 1-2 gram fark olacak sekilde tahminleme
gerceklestirmistir. Biitiin y1l1 kapsayan verilerin tahminlemesinde ise regresyon katsayisi
ve hata miktarina paralel olarak daha diisiik performanslar elde edilmistir. Amonyak
emisyonun biitiin veri gruplarinda saatlik olarak ortalamalarinin karsilastirma grafikleri
Sekil 4.29 ve 4.30°da verilmistir. Grafikte mavi degerler tahmin edilen degerleri turuncu

deger ise gercek amonyak emisyon miktarini gostermektedir.
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= 7500
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Sekil 4.29. Kademeli Cekim egitim algoritmasi ile tahminlemeleri yapilan tim yili
kapsayan verilerin gercek degerler ile saatlik ortalamalarinin karsilastirilmasi
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Sekil 4.30. Kademeli Cekim egitim algoritmasi ile tahminlemeleri yapilan mevsimsel
verilerin gercek degerler ile saatlik ortalamalarinin karsilastirilmasi
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45 Kiimelerin Adaptifli Momemtumlu Yokus Inmesi Geri Yayilim Egitim

Algoritmasi ile Yapilan Tahminlemeler

Kiimelerin Adaptifli Momemtumlu Yokus Inmesi egitim algoritmasi (traingdx) ile
gerceklestirilen tahminlemeler sonucunda Yaz mevsimi verileri ile gergeklestirilen
tahminlemelerde 0,98189 regresyon katsayisi ile en iyi performans gosterilmistir.
Ilkbahar, Kis ve Sonbahar veri setleri sirastyla (0,94893), (0,94233), ve (0,96497)
regresyon ortalamalar1 ile benzer performanslar sergilemislerdir. Tiim yillik verileri
kapsayan veri seti ise (0,78413) regresyon katsayisi ile mevsimsel veri setlerine kiyasla
daha diisiik basar1 oranina sahiptir. Sekil 4.31 ile 4.33 arasinda tahmini gergeklestirilen

veri setlerinin egitim, dogrulama ve test veri setleri i¢in regresyon grafikleri verilmistir.
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Sekil 4.31. Tiim yili kapsayan veri setinde Kiimelerin Adaptifli Momemtumlu Y okus
Inmesi egitim algoritmast ile yapilan tahminlemenin regresyon grafikleri
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Sekil 4.32. Ilkbahar ve Yaz mevsimi verilerinde Kiimelerin Adaptifli Momemtumlu
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Yokus Inmesi egitim algoritmas ile yapilan tahminlemenin regresyon grafikleri
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a) Sonbahar Mevsimi
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Sekil 4.33. Sonbahar ve Kis mevsimi verilerinde Kiimelerin Adaptifli Momemtumlu
Yokus Inmesi egitim algoritmas ile yapilan tahminlemenin regresyon grafikleri
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Tahminlemelerin  hata  histogramlari

karsilastirildiginda

mevsimsel

verile

rin

tahminlerinde hata yayilimlar1 fazla, sifir hata cizgisine yakin ancak diisiik hata

miktarlarinda ¢ok sayida veri oldugu sonucuna varilmistir. Yillik verilerin kapsayan

verilerin tahmininde ise hata siitunlarinin yayilimin daha az ancak hata miktarinin biiytik

oldugu ¢ok sayida 6rnek s6z konusudur. Sekil 4.34’de gerceklestirilen tahminlere ait hata

histogramlar1 verilmistir.
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Sekil 4.34. Tiim y1l1 kapsayan ve Mevsimsel verilerde Kiimelerin Adaptifli Momemtumlu
Yokus Inmesi egitim algoritmasi ile yapilan tahminlemenin hata histogramlar
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Kiimelerin Adaptifli Momemtumlu Yokus Inmesi egitim algoritmasi ile yapilan
tahminlemelerde biitiin veri setleri hizli bir sekilde diisiik iterasyon sayilarinda minimum
hata miktarina ulasarak sonuglanmistir. [lkbahar mevsiminde hata miktar1 hizl bir diisiis
gergeklestirmis ardindan dogrusal olarak azalarak minimum hata miktarina ulagmistir.

Performans grafikleri Sekil 4.35°de verilmistir.
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Sekil 4.35. Tiim y1l1 kapsayan ve mevsimsel verilerde Kiimelerin Adaptifli Momemtumlu
Yokus Inmesi egitim algoritmasi ile yapilan tahminlemenin performans grafikleri
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45.1 Kiimelerin Adaptifli Momemtumlu Yokus inmesi Egitim Algoritmasi ile

Yapilan Tahminlemelerin Karsilastirilmasi

Bir y1l boyunca 6l¢iimii gerceklestirilen amonyak emisyon miktarinin ortalamasi 767,917
(g/g kiimes) iken Kiimelerin Adaptifli Momemtumlu Yokus Inmesi egitim algoritmasi ile
gerceklestirilen tahminleme sonucu elde edilen deger 781,798 (g/g.kiimes) olarak
bulunmustur. Ortalama amonyak emisyon miktarlari karsilastirildiginda iyi bir sonug elde
edilse de toplam elde edilen gercek ve tahmin c¢ikti degerlerinin karsilagtirilmasi
yapildiginda 6zellikle veri grubunun ilk ve son kisimlarindaki tahminlemelerde hatalar

s0z konusudur. Hatalarin karsilastirma grafigi Sekil 4.36’da verilmistir.
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Sekil 4.36. Kiimelerin Adaptifli Momemtumlu Yokus Inmesi egitim algoritmasi ile y1llik
verilerin tahminleri ile gercek degerlerin karsilastirilmast

Mevsimsel verilerin karsilagtirilmasinda ise hem ortalama amonyak emisyon miktart hem
de genel tahminleme performansi yillik verilere oranla ¢ok daha yiiksek dogrulukta
gerceklesmistir. Sekil 4.37 de mevsimsel veri gruplari i¢in gergek ve tahmin degerlerinin

karsilagtirmasi gosterilmistir.
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Sekil 4.37. Kiimelerin Adaptifli Momemtumlu Yokus inmesi egitim algoritmas: ile
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4.5.1.1 Kiimelerin Adaptifli Momemtumlu Yokus inmesi Egitim Algoritmas ile

Yapilan Tahminlemelerin Noron Sayilarina gore Karsilastirilmasi

Yapay sinir aglarinda 5 farkli veri setinde gerceklestirilen tahminlemeler sonucunda
Ilkbahar ve Kis mevsimleri en iyi performanslarini 40 ndron sayisinda gosterirken Yaz
ve sonbahar mevsimleri ise en 1yi performanslarini sirasiyla 10 ve 15 ndron sayisinda
gerceklestirmistir. Tahminlemeler icerisinde en kotii performansa sahip olan tiim yil
kapsayan veri grubu ise en iyi performansini 30 néron sayisinda gostermistir. Traingdx
egitim algoritmasi ile gergeklestirilen tahminlemeler sonucunda mevsimsel veri
setlerinde %10’un altinda ortalama mutlak hata yiizdesi (MAPE) sonucu ile “cok iyi”
tahminleme gerceklestirilmistir. Tiim yili kapsayan veri setinin tahminlenmesinde ise
%34,15 ortalama mutlak hata yiizdesi (MAPE) ile mevsimsel veri setlerine oranla daha
kotii bir sonug ortaya ¢iksa da kriterlere gore “kabul edilebilir” bir sonug¢ ortaya
konmustur (Aslay ve Ozen, 2013; Lewis, 1982). Tahminlemelerin ndron sayilarina gore

hata miktar1 karsilastirmalar1 Cizelge 4.21 ila 4.25 arasinda verilmistir.
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Cizelge 4.21. Kiimelerin Adaptifli Momemtumlu Yokus inmesi modeli ile tahminlemesi yapilan tiim yillik verilerin noron sayilarina gore
hata miktar1

Néron - Egitim Dogrulama Test

Sayist MSE | RMSE | MAE | MAPE | MSE | RMSE | MAE | MAPE | MSE | RMSE | MAE |MAPE
5 | 05969 | 00427 | 0,2067 | 0,1219 | 0,3143 | 0,0431 | 0,2076 | 0,1224 | 0,3170 | 0,0410 | 0,2024 | 0,1191 [0,3035
10 | 0,6067 | 0,0412 | 0,2029 | 0,1191 | 0,3036 | 0,0404 | 0,2011 | 0,1170 | 0,3067 | 0,0423 | 0,2057 | 0,1209 |0,3139
15 | 05971 | 0,0422 | 0,2054 | 0,1229 | 0,3213 | 0,0432 | 0,2079 | 0,1248 | 0,3237 | 0,0420 | 0,2049 | 0,1215 |0,3193
20 | 0,6032 | 0,0413 | 0,2032 | 0,1182 | 0,3045 | 0,0435 | 0,2086 | 0,1231 | 0,3219 | 0,0414 | 0,2034 | 0,1185 | 0,306
25 | 0,6057 | 0,0420 | 0,2048 | 0,1239 | 0,3234 | 0,0407 | 0,2016 | 0,1207 | 0,3134 | 0,0405 | 0,2013 | 0,1215 |0,3130
30 | 06157 | 0,0404 | 0,2010 | 0,1273 | 0,3417 | 0,0404 | 0,2010 | 0,1276 | 0,3386 | 0,0406 | 0,2016 | 0,1275 |0,3428
35 | 06054 | 0,0417 | 0,2042 | 0,1253 | 0,3406 | 0,0410 | 0,2024 | 0,1247 | 0,3335 | 0,0412 | 0,2030 | 0,1251 |0,3366
40 | 05952 | 0,0422 | 0,2054 | 0,1268 | 0,3254 | 0,0436 | 0,2089 | 0,1299 | 0,3392 | 0,0428 | 0,2070 | 0,1270 |0,3343
45 | 05817 | 0,0430 | 0,2075 | 0,1234 | 0,3285 | 0,0445 | 0,2110 | 0,1250 | 0,3365 | 0,0462 | 0,2150 | 0,1282 | 0,347
50 | 05921 | 0,0431 | 0,2077 | 0,1325 | 0,3399 | 0,0436 | 0,2088 | 0,1332 | 0,3430 | 0,0423 | 0,2057 | 0,1314 [0,3385
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Cizelge 4.22. Kiimelerin Adaptifli Momemtumlu Yokus inmesi modeli ile tahminlemesi yapilan ilkbahar mevsimi verilerinin ndron
sayilarina gore hata miktari

Néron Egitim Dogrulama Test

RZ
Say1si MSE | RMSE | MAE | MAPE | MSE | RMSE | MAE | MAPE | MSE | RMSE | MAE |MAPE

5 0,8822 | 0,0107 | 0,1034 | 0,08205 | 0,0497 | 0,0105 | 0,1025 | 0,08115 | 0,0466 | 0,0105 | 0,1025 | 0,08123 |0,0453

10 0,8612 | 0,0110 | 0,1049 | 0,08411 | 0,512 | 0,0107 | 0,1034 | 0,08205 | 0,0529 | 0,0116 | 0,1077 | 0,08932 |0,0518

15 0,8677 | 0,0112 | 0,1058 | 0,08597 | 0,0500 | 0,0111 | 0,1054 | 0,08529 | 0,0473 | 0,0108 | 0,1039 | 0,08295 |0,0481

20 0,8701 | 0,0113 | 0,1063 | 0,08691 | 0,0478 | 0,0120 | 0,1095 | 0,09200 | 0,0487 | 0,0107 | 0,1034 | 0,08219 |0,0496

25 0,8810 | 0,0117 | 0,1082 | 0,09002 | 0,0508 | 0,0115 | 0,1072 | 0,08792 | 0,0507 | 0,0116 | 0,1077 | 0,09002 |0,0474

30 0,8640 | 0,0115 | 0,1072 | 0,08762 | 0,0494 | 0,0111 | 0,1054 | 0,08521 | 0,0478 | 0,0123 | 0,1109 | 0,09519 | 0,046

35 0,8673 | 0,0109 | 0,1044 | 0,08349 | 0,0521 | 0,0108 | 0,1039 | 0,08301 | 0,0525 | 0,0110 | 0,1049 | 0,08435 |0,0503

40 0,8898 | 0,0100 | 0,1000 | 0,07751 | 0,0491 | 0,0101 | 0,1005 | 0,07802 | 0,0428 | 0,0101 | 0,1005 | 0,07815 |0,0438

45 0,8235 | 0,0123 | 0,1109 | 0,09470 | 0,0595 | 0,0122 | 0,1105 | 0,09607 | 0,0598 | 0,0126 | 0,1122 | 0,09591 |0,0599

50 0,8305 | 0,0124 | 0,1114 | 0,09729 | 0,0587 | 0,0122 | 0,1105 | 0,09657 | 0,0573 | 0,0123 | 0,1109 | 0,09481 | 0,059
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Cizelge 4.23. Kiimelerin Adaptifli Momemtumlu Yokus inmesi modeli ile tahminlemesi yapilan Yaz mevsimi verilerinin ndron sayilarina
gore hata miktari

Néron Egitim Dogrulama Test

RZ
Sayist MSE |RMSE| MAE | MAPE | MSE | RMSE | MAE | MAPE | MSE | RMSE | MAE |MAPE

5 0,9611 | 0,0046 | 0,068 | 0,05393 | 0,0017 | 0,0047 | 0,0685 | 0,05396 | 0,0017 | 0,0047 | 0,0689 | 0,05495 |0,0017

10 0,9641 | 0,0043 | 0,065 | 0,05030 | 0,0015 | 0,0044 | 0,0661 | 0,05119 | 0,0016 | 0,0043 | 0,0653 | 0,05014 |0,0015

15 0,9630 | 0,0044 | 0,067 | 0,05412 | 0,0017 | 0,0046 | 0,0676 | 0,05401 | 0,0017 | 0,0044 | 0,0663 | 0,05352 |0,0016

20 0,9617 | 0,0046 | 0,068 | 0,05216 | 0,0016 | 0,0045 | 0,0671 | 0,05205 | 0,0016 | 0,0047 | 0,0688 | 0,05296 |0,0016

25 0,9604 | 0,0048 | 0,069 | 0,05410 | 0,0017 | 0,0046 | 0,0680 | 0,05344 | 0,0016 | 0,0048 | 0,0691 | 0,05457 |0,0017

30 0,9533 | 0,0057 | 0,075 | 0,05745 | 0,0018 | 0,0057 | 0,0758 | 0,05714 | 0,0018 | 0,0054 | 0,0733 | 0,05675 |0,0017

35 0,9486 | 0,0062 | 0,079 | 0,06133 | 0,0019 | 0,0064 | 0,0800 | 0,06263 | 0,0019 | 0,0059 | 0,0766 | 0,05943 |0,0018

40 0,9450 | 0,0065 | 0,080 | 0,06388 | 0,0020 | 0,0068 | 0,0823 | 0,06525 | 0,0020 | 0,0068 | 0,0824 | 0,06560 |0,0020

45 0,9438 | 0,0068 | 0,083 | 0,06423 | 0,0020 | 0,0066 | 0,0811 | 0,06375 | 0,0020 | 0,0068 | 0,0822 | 0,06408 |0,0020

50 0,9403 | 0,0071 | 0,084 | 0,06292 | 0,0019 | 0,0072 | 0,0849 | 0,06272 | 0,0019 | 0,0074 | 0,0861 | 0,06256 |0,0019
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Cizelge 4.24. Kiimelerin Adaptifli Momemtumlu Yokus Inmesi modeli ile tahminlemesi yapilan Sonbahar mevsimi verilerinin ndron
sayilarina gore hata miktari

Néron Egitim Dogrulama Test

R2
sayis! MSE | RMSE | MAE | MAPE | MSE | RMSE | MAE | MAPE | MSE | RMSE | MAE | MAPE

5 0,9297 | 0,0056 | 0,0747 | 0,06064 | 0,0246 | 0,0054 | 0,0738 | 0,05982 | 0,0242 | 0,0056 | 0,0746 | 0,06066 | 0,0246

10 0,9278 | 0,0057 | 0,0753 | 0,05966 | 0,0243 | 0,0056 | 0,0746 | 0,05955 | 0,0241 | 0,0060 | 0,0775 | 0,06076 | 0,0247

15 0,9312 | 0,0054 | 0,0734 | 0,05887 | 0,0238 | 0,0055 | 0,0743 | 0,05920 | 0,0239 | 0,0056 | 0,0746 | 0,05905 | 0,0239

20 0,9289 | 0,0056 | 0,0747 | 0,05750 | 0,0232 | 0,0056 | 0,0750 | 0,05812 | 0,0235 | 0,0058 | 0,0763 | 0,05801 | 0,0235

25 0,9267 | 0,0057 | 0,0755 | 0,05896 | 0,0239 | 0,0061 | 0,0780 | 0,06116 | 0,025 | 0,0059 | 0,0765 | 0,05942 | 0,0241

30 0,928 | 0,0058 | 0,0760 | 0,06174 | 0,0249 | 0,0056 | 0,0746 | 0,06080 | 0,0245 | 0,0056 | 0,0746 | 0,06060 | 0,0244

35 0,9258 | 0,0058 | 0,0765 | 0,06100 | 0,0248 | 0,0060 | 0,0777 | 0,06109 | 0,0249 | 0,0059 | 0,0768 | 0,06092 | 0,0247

40 0,9168 | 0,0066 | 0,0812 | 0,06284 | 0,0256 | 0,0068 | 0,0828 | 0,06294 | 0,0257 | 0,0067 | 0,0820 | 0,06324 | 0,0259

45 0,9044 | 0,0075 | 0,0868 | 0,06896 | 0,0280 | 0,0081 | 0,0899 | 0,06914 | 0,0283 | 0,0076 | 0,0870 | 0,06831 | 0,0277

50 0,9063 | 0,0074 | 0,0862 | 0,06810 | 0,0273 | 0,0073 | 0,0852 | 0,06678 | 0,0267 | 0,0078 | 0,0883 | 0,06906 | 0,0278
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Cizelge 4.25. Kiimelerin Adaptifli Momemtumlu Yokus Inmesi modeli ile tahminlemesi yapilan Kis mevsimi verilerinin néron sayilarina
gore hata miktari

Néron Egitim Dogrulama Test

Sayis1

RZ
MSE RMSE MAE MAPE MSE RMSE MAE MAPE MSE RMSE MAE MAPE

5 0,8867 | 0,0102 | 0,1009 | 0,08138 | 0,0256 | 0,0095 | 0,0972 | 0,07927 | 0,0248 | 0,0097 | 0,0985 | 0,08075 | 0,0254

10 0,8611 | 0,0125 | 0,119 | 0,09380 | 0,0295 | 0,0121 | 0,1099 | 0,09164 | 0,0288 | 0,0118 | 0,1088 | 0,09134 | 0,0288

15 0,8770 | 0,0107 | 0,1035 | 0,08596 | 0,0273 | 0,0109 | 0,1044 | 0,08669 | 0,0275 | 0,0112 | 0,1058 | 0,08830 | 0,028

20 0,8890 | 0,0100 | 0,0999 | 0,07710 | 0,0242 | 0,0085 | 0,0919 | 0,07269 | 0,0231 | 0,0100 | 0,1001 | 0,07566 | 0,024

25 0,8823 | 0,0101 | 0,1005 | 0,08242 | 0,0259 | 0,0114 | 0,1069 | 0,08399 | 0,0265 | 0,0103 | 0,1013 | 0,08262 | 0,0259

30 0,8837 | 0,0100 | 0,0999 | 0,08160 | 0,0257 | 0,0101 | 0,01011 | 0,08180 | 0,0198 | 0,0104 | 0,1021 | 0,08254 | 0,0261

35 0,8866 | 0,0100 | 0,0999 | 0,07840 | 0,0247 | 0,0103 | 0,1016 | 0,07701 | 0,0243 | 0,0097 | 0,0986 | 0,07794 | 0,0245

40 0,8892 | 0,0096 | 0,0981 | 0,08301 | 0,0263 | 0,0102 | 0,1009 | 0,08355 | 0,0264 | 0,0097 | 0,0987 | 0,08258 | 0,0261

45 0,8859 | 0,0101 | 0,1003 | 0,08131 | 0,0258 | 0,0102 | 0,1012 | 0,08355 | 0,0266 | 0,0100 | 0,1001 | 0,08169 | 0,0259

50 0,8882 | 0,0101 | 0,1005 | 0,07704 | 0,0242 | 0,0095 | 0,0973 | 0,07639 | 0,0240 | 0,0099 | 0,0993 | 0,07714 | 0,0242




Sonbahar, Yaz ve tiim yili kapsayan veri setlerinde noron sayisi arttikga agin
performansinin azaldigindan bahsedilebilir. Kis mevsimi néron sayisi arttik¢a stabil bir
performans ortaya koymustur. Tahminlemelerin ndron sayilarmma oranla performans

karsilastirmalar1 Sekil 4.38°de verilmistir

a) Ilkbahar Mevsimi b) Yaz Mevsimi
3 g
£ 0,0130 £ 0,0075
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 0,0120 ® 0,0065
5 o i
5] Q r
Fi
x 5 = 0,0045
 0,0095 £ 0,0035
£ 0,009 £ 0,0030
o 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 o 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Noron Sayis Noron Sayisi
c) Sonbahar Mevsimi d) Kis Mevsimi
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= (1]
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o] 3
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~ 0,0055 £
10} (1]
£ 0,0050 £ 0,0090
T i
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e) Tim Y1l
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I}
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‘g 0,0420
o
§ 0,0410
£ 0,0400
1]
= 0,0390
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Ndron Sayisi

Sekil 4.38. Kiimelerin Adaptifli Momemtumlu Yokus Inmesi egitim algoritmasi ile
tahminlemesi yapilan tiim veri gruplarinin néron sayilarina gore hata miktarlar
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4.5.1.2 Kiimelerin Adaptifli Momemtumlu Yokus inmesi Egitim Algoritmas ile
Yapilan Tahminlemelerin Saatlik Olarak Karsilastirilmasi

Kiimeste olusan saatlik ortalama amonyak emisyonlarinin tahmin degerler ile
karsilastirilmas1 sonucu mevsimsel verilerin hepsinde hata miktarlarinin diisiik oldugu
goriilmiistiir. Biitiin  yili  kapsayan veri grubu ise yiiksek benzerlikte tahmin
gerceklestirmis olsa da performans olarak hata miktarinda mevsimsel verilerin
tahminleme performansinin gerisinde kalmistir. Tahminlemeler sonucunda elde edilen
amonyak emisyon miktarinin saatlik ortalamasinin gergek veriler ile karsilastiriimasi

Sekil 4.39 ve 4.40°da verilmistir

790,0
780,0 v/‘\\J

750,0 S .
—8—NH3 TAHMIN EDILEN DEGER

740,0 NH3 GERCEK DEGER

730,0

i1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
Saatler

Sekil 4.39. Adaptifli Momemtumlu Yokus Inmesi egitim algoritmast ile tahminlemeleri
yapilan tiim yili kapsayan verilerin gercek degerler ile saatlik ortalamalarinin
karsilastirilmasi
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a) Ilkbahar Mevsimi
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Sekil 4.40. Adaptifli Momemtumlu Yokus inmesi egitim algoritmasi ile tahminlemeleri
yapilan mevsimsel verilerin gercek degerler ile saatlik ortalamalarinin karsilastirilmasi
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4.6 Tahminleme *de Kullanilan Egitim Algoritmalarmin Karsilastirilmasi

Bu tez ¢alismasinda yapay sinir aglar1 kullanilarak Ilkbahar, Yaz, Kis, Sonbahar ve tiim
yillik veriler olmak tizere 5 farkli veri grubunda trainlm, traincgf, trainscg ve traingdx
egitim algoritmalarinda tahminlemeler gergeklestirilmis ve sinir aglarinin performans
karsilastirilmalart  yapilmistir.  Gergeklestirilen tahminlemeler igerisinde en 1iyi
performansi trainlm egitim algoritmasi1 gostermis ve biitiin veri setlerinde en diisiik hata
miktarina sahip olarak tahminleme yapmistir. Trainscg ve traincgf egitim algoritmalari
ise tahminleme ¢aligmalari boyunca birbirlerine ¢ok benzer hata oranina sahip
tahminlemeler gergeklestirmistir. TraingdX egitim algoritmasi ise tahminleme
performansi olarak iyi sonuglar elde etse de diger egitim algoritmalarina oranla daha
diisiik R? degerlerine sahiptir. Tiim yili kapsayan veri setinde gergeklestirilen
tahminlemelerde ise diger veri setlerinin tahminlemesine oranla daha diisiik performans
sonugclar elde edilmistir. Egitim algoritmalarindan trainlm tiim yil1 kapsayan veri setinde
0,9741 R? skoruna sahip iken diger egitim algoritmalar1 performans olarak geride
kalmistir. Ozellikle traingdx egitim algoritmas1 0.6157 R? skoru ile diger
performanslarina oranla yiiksek hata miktarina sahiptir. Cizelge 4.26 ve 4.27°de
mevsimsel ve tiim y1l1 kapsayan veri setleri i¢in egitim algoritmalarinin en iyi performans

gosterdigi noron sayist ve hata miktarlar1 verilmistir.

Cizelge 4.26. Tim yili kapsayan veri setinde egitim algoritmalarmin en iyi
performanslarinin karsilagtirilmasi

AlgE%i?rL?lan Noron Sayis1 R? MSE RMSE MAE MAPE
Trainlm 20 0,9741 0,0027 | 0,0521 | 0,0236 0,0536
Traincgf 20 0,8868 0,0136 | 0,1168 | 0,0690 0,1313
Trainscg 50 0,8709 0,0136 | 0,1165 | 0,0644 0,1428
Traingdx 30 0,6157 0,0405 | 0,2011 | 0,1274 0,3415
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Cizelge 4.27. Mevsimsel veri setinde egitim algoritmalarinin en iyi performanslarinin
karsilastirilmasi

Mevsimler | .. E2U™ \Niron Sayisi| R2 | MSE | RMSE | MAE | MAPE
Algoritmalari
Trainlm 50 0,9786 | 0,0022 | 0,0469 |0,03221 |0,0153
Traincgf 40 0,9662 | 0,0039 | 0,0624 |0,04755| 0,0219
[lkbahar ]
Trainscg 10 0,9635| 0,0039 | 0,0624 | 0,04890 | 0,0233
Traingdx 40 0,8988 | 0,0100 | 0,1000 {0,07722| 0,0442
Trainlm 40 0,9806 | 0,0023 | 0,0481 |0,03170| 0,0010
Traincgf 45 0,9732 | 0,0032 | 0,0565 |0,04145| 0,0013
Yaz
Trainscg 45 0,9725 | 0,0033 | 0,0572 |0,04307 | 0,0013
Traingdx 10 0,9641 | 0,0043 | 0,0655 |0,05040| 0,0015
Trainlm 30 0,9725 | 0,0022 | 0,0466 |0,03229 | 0,0132
Traincgf 25 0,9540 | 0,0036 | 0,0603 |0,04556 | 0,0184
Sonbahar
Trainscg 40 0,9553 | 0,0035 | 0,0594 |0,04519| 0,0183
Traingdx 15 0,9312 | 0,0055 | 0,0739 |0,05900 | 0,0239
Trainlm 45 0,9846 | 0,0014 | 0,0368 |0,02259 | 0,0070
Traincgf 20 0,9459 | 0,0048 | 0,0689 |0,05134 | 0,0161
Kis
Trainscg 40 0,9481 | 0,0046 | 0,0675 |0,04925| 0,0155
Traingdx 40 0,8892 | 0,0097 | 0,0987 |0,08301 | 0,0260
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Calisma da kullanilan egitim algoritmalarinin tiim veri setleri i¢in gergeklestirdigi
ortalama amonyak emisyon(g/g.kiimes) tahminlemeleri ile gercek degerlerin
karsilastirilmas1 yapilmistir. Trainlm, traincgf ve trainscg algoritmalarinda biitiin
tahminlemeler igin gerg¢ek degerlere ¢ok yakin sonuglar elde edilmistir. Traingdx egitim
algoritmasinda ise Ozellikle tiim verileri kapsayan veri setinde gercek ve tahmin degeri
arasinda bir fark s6z konusudur. Cizelge 4.28 de egitim algoritmalarinin gergeklestirdigi
tahminlemeler ile gercek ortalama amonyak emisyon miktarlarinin karsilastirilmasi

verilmistir.

Cizelge 4.28. Tiim yili kapsayan ve mevsimsel veri setlerinde egitim algoritmalarinin
gerceklestirdigi tahminlemeler ile ger¢ek ortalama amonyak emisyon miktarlarinin
karsilastirilmasi

Trainlm Traincgf Traingdx Trainscg

Analiz
Tahmin | Gergek | Tahmin | Gerg¢ek | Tahmin | Gergek | Tahmin | Gergek

[lkbahar | 400,434 | 400,660 | 400,742 | 400,660 | 400,832 | 400,660 | 400,833 | 400,660

Yaz 375,735 | 375,727 | 375,727 | 375,727 | 375,697 | 375,727 | 375,731 | 375,727

Sonbahar |1014,68 | 1014,61 | 1014,59 | 1014,61 | 1016,04 | 1014,61 | 1014,40 | 1014,61

Kis 1410,90 | 1410,83 | 1410,56 | 1410,83 | 1411,91 | 1410,83 | 1410,83 | 1410,83

Biitiin Y1l | 768,002 | 767,917 | 764,080 | 767,917 | 781,798 | 767,917 | 765,698 | 767,917
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Tahminlemeler sonucunda elde edilen ortalama amonyak emisyon miktarinin gergek

degerler ile karsilastirilmasi Sekil 4.41°de verilmistir.

a) llkbahar Mevsimi b) Yaz Mevsimi
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- . , .
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Sekil 4.41. Tiim yili kapsayan ve mevsimsel veri setlerinde egitim algoritmalarinin
gerceklestirdigi tahminlemeler ile gercek ortalama amonyak emisyon miktarlarinin
karsilastirilmast
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4.7 Girdi Parametrelerinin Yapay Sinir Agmn Performansmna Etkisinin

Karsilastirilmasi

Yapay sinir aglar1 kullanilarak 6 farkli girdi parametresinden yararlanarak amonyak
emisyonu tahminlemesi gerceklestirilmistir. Girdi olarak kullanilan Sicaklik, Bagil nem,
Hava hizi, Havalandirma, Hayvan sayis1 ve amonyak konsantrasyonu sirasiyla X1, X2,
X3, X4, X5, X6 olarak kodlanmis ve her bir tahminleme islemi i¢in bir girdi parametresi
cikarilarak 5 girdi ile toplam 5 farkli tahminleme gerceklestirilmis ve ¢ikti parametresinin
tahminlenmesinin performansinda en ¢ok etkili olan girdi parametresi bulunmaya
calisilmistir. Biitlin tahminlemelerin esit sartlar altinda gergeklestirilebilmesi i¢in bir sinir
ag1 olusturulmus ve biitiin tahminlemeler bu sinir ag1 yapisinda gerceklestirilmistir. Sinir
aginin yapisinda ¢alismada gergeklestirilen tahminlemeler sonucunda en iyi performansa
sahip sonuglar veren Levenberg Marquardt egitim algoritmasi kullanilmistir. Her bir
tahminleme 10’ar kere tekrarlanmis, ndron sayis1 20 olarak secilmis ve en iyi performansa

sahip tahminleme sonug olarak alinmistir.

Tahminleme gerceklestirilen Ilkbahar, Yaz, Sonbahar ve tiim yilli kapsayan veri
setlerinde girdi parametrelerinde hayvan sayist (X5) ¢ikarilmasi tahmin performansini
ciddi oranda negatif olarak etkilemis ancak diger parametrelerin ¢ikarilmas: ile
gerceklestirilen tahminlemeler ¢ok benzer ve yiiksek dogrulukta gerceklesmistir. Kis
mevsiminde gerceklestirilen tahminlemeler ise yliksek dogrulukta gerceklesmistir.
Cizelge 4.29 ve 4.30°da farkli girdi parametreleri ile elde edilen tahminleme sonuglari

verilmistir.

Cizelge 4.29. Tlim y1l1 kapsayan veri setinde farkli girdi parametreleri ile gerceklestirilen
tahminlemelerin sonuglari

Girdi Parametreleri R? MSE RMSE MAE MAPE
X14+X2+X3+X4+X5 0,9666 0,0035 0,0592 0,02730 | 0.0614
X1+X2+X3+X4+X6 0,8188 0,0190 0,1379 008784 | 02024
X1+X2+X3+X5+X6 0,9459 0,0057 0,0753 003204 | 00735
X1+X2+X4+X5+X6 0,9640 0,0038 0,0615 002010 | 00636
X1+X3+X4+X5+X6 0,9645 0,0037 0,0610 0,02848 | 0,0645
X2+X3+X4+X5+X6 0,9749 0,0026 0,0513 0,02339 | 0,0508
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Cizelge 4.30. Mevsimsel veri setlerinde farkli girdi parametreleri ile gerceklestirilen
tahminlemelerin sonuglari

Mevsimler Girdi Parametreleri R? MSE RMSE MAE MAPE
X1+X2+X3+X4+X5 | 0,9554 | 0,0050 | 0,0707 | 0,05663 | 0,218
X1+X2+X3+X4+X6 | 0,8853 | 0,0132 | 0,1149 | 0,08152 | 0,0444

khahar X1+X2+X3+X5+X6 | 0,9764 | 0,0028 | 0,0529 | 0,03787 | 0,0166
X1+X2+X4+X5+X6 | 0,9778 | 0,0026 | 0,0510 | 0,03657 | 0,0159
X1+X3+X4+X5+X6 | 09767 | 0,0027 | 0,0520 | 0,03711 | 0,0157
X2+X3+X4+X5+X6 | 0,9753 | 0,0027 | 0,0520 | 0,03720 | 0,0178
X1+X2+X3+X4+X5 | 0,9767 | 0,0028 | 0,0527 | 0,03552 | 0,0010
X1+X2+X3+X4+X6 | 05329 | 0,0557 | 0,2360 | 0,17609 | 0,0054
X1+X2+X3+X5+X6 | 0,9777 | 0,0027 | 0,0516 | 0,03552 | 0,0010

vaz X1+X2+X4+X5+X6 | 0,9785 | 0,0026 | 0,0506 | 0,03476 | 0,0010
X1+X3+X4+X5+X6 | 0,9693 | 0,0037 | 0,0604 | 0,04599 | 0,0014
X2+X3+X4+X5+X6 | 0,9724 | 0,0033 | 0,0574 | 0,04135 | 0,0012
X1+X2+X3+X4+X5 | 0,9597 | 0,0032 | 0,0564 | 0,04164 | 0,0170
X1+X2+X3+X4+X6 | 0,8308 | 0,0134 | 0,1157 | 0,08376 | 0,0338

Sonbahar X1+X2+X3+X5+X6 | 0,9666 | 0,0026 | 0,0514 | 0,03690 | 0,0150
X1+X2+X4+X5+X6 | 0,9613 | 0,0031 | 0,0553 | 0,03995 | 0,0162
X1+X3+X4+X5+X6 | 0,9537 | 0,0037 | 0,0605 | 0,04477 | 0,0183
X2+X3+X4+X5+X6 | 0,9389 | 0,0048 | 0,0695 | 0,05119 | 0,0206
X1+X2+X3+X4+X5 | 0,9759 | 0,0021 | 0,0460 | 0,02923 | 0,0092
X1+X2+X3+X4+X6 | 0,9436 | 0,0050 | 0,0704 | 0,04452 | 0,0143

Kis X1+X2+X3+X5+X6 | 0,9700 | 0,0026 | 0,0513 | 0,03379 | 0,0107
X1+X2+X4+X5+X6 | 0,9748 | 0,0022 | 0,0470 | 0,03205 | 0,0101
X1+X3+X4+X5+X6 | 0,9801 | 0,0017 | 0,0418 | 0,02733 | 0,0086
X2+X3+X4+X5+X6 | 0,9673 | 0,0029 | 0,0536 | 0,03770 | 0,0119
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Radojevi¢ ve ark. (2013), yapay sinir aglarindan yararlanarak Sirbistan’daki amonyak
emisyon miktarint tahminlemek {izerine c¢alisma gerceklestirmislerdir. Calisma
sonucunda tahmin edilen amonyak emisyonu degerlerini tatmin edici bulmuslar ve bu
calismamiza paralel olarak yapay sinir aglarinin amonyak emisyonlarini tahminlenmesi

icin uygulanabilecegi sonucuna ulagsmiglardir.

Pabugccu ve Bayramoglu (2016), yapay sinir aglar1 kullanarak 1990 ile 2030 yillar
arasinda beser yillik arayla yedi farkli girdi degiskeni kullanarak Tirkiye igin
karbondioksit emisyonu miktariin tahminlemesini ger¢eklestirmislerdir. Bu ¢alismadaki
ile benzer olarak yiiksek basar1 orani ile en iyi tahminleme performansina Levenberg-

Marquardt egitim algoritmasi ile ulasmislardir.

Ahmadi ve ark. (2019), yaptiklari calismada bes orta dogu iilkesinde 1990 ile 2015 yillar1
arasinda petrol, dogal gaz, komiir, yenilenebilir enerji kullanimi1 ve gayri safi yurt i¢i
hasila girdi parametrelerini kullanarak yapay sinir aglar ile karbondioksit emisyonu
miktart  tahminlemesinde bulunmuslardir. Yapay sinir aglart  karbondioksit
emisyonlarinin tahmini i¢in bagarili sonuglar ortaya koymustur ve tahminleme i¢in dogru

ve glivenilir bir yaklagimdir.
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5. SONUC

Bu calisma Bursa Uludag Universitesi Veterinerlik Fakiiltesi Hayvan Saghgi ve
Hayvansal Uretim, Arastirma ve Uygulama Merkezinde bulunan toplam 5000 hayvan
kapasitene sahip bir yumurta tavugu kiimesinde gergeklestirilmistir. Kiimeste bir yil
boyunca gergeklestirilen sicaklik, bagil nem, hava hizi, havalandirma, hayvan sayis1 ve
amonyak konsantrasyonu verileri Ilkbahar, Sonbahar, Yaz, Kis ve tiim yillik veriler
olarak 5 veri setine ayrilmis ve bu veri setleri kullanilarak yapay sinir aglari ile kiimesten
kaynaklanan amonyak emisyon miktarinin tahminlenmesi gergeklestirilmistir. Sinir
aglar1 olusturulurken 6 adet girdi parametresi, bir ara katman ve bir ¢ikt1 parametresi sabit

olarak sec¢ilmistir.

Gergeklestirilecek tahminlemeler i¢in trainlm, traincgf, traibscg ve traingdx olmak iizere
dort farkli egitim algoritmasindan yararlanilarak tahminleme gerceklestirilmis ve
karsilastirmalart yapilmistir. Tahminlemeler sonucunda trainlm egitim algoritmasi ile
tlim veri seti gruplarinda %98’in lizerinde regresyon katsayis1 elde edilmis ve tahminleme
gerceklestirilen tiim algoritmalar i¢in de en basarili sonuglar1 ortaya koymustur. Traincgf
ve trainscg egitim algoritmalar1 trainlm egitim algoritmasinin arkasinda kalsa da yiiksek
performansa sahiptirler. Traingdx egitim algoritmasi ise performans olarak Yaz
mevsiminde 0,98189 regresyon ile iyi bir tahminleme gergeklestirmis olsa da diger tim

veri setlerinde genel performansi en diisiik egitim algoritmasi olmustur.

Noron sayilariin sinir aginin performansini hangi diizeyde etkiledigini bulmak amaciyla
noron sayist 5 ile 50 arasinda 10 farkli degerde degistirilerek en i1y1 performans sahip
noron sayis1 bulunmaya calisilmistir. Calismada yillik ve mevsimlik olmak tizere 5 farkl
veri grubu 4 farkli egitim algoritmasinda degerlendirildigi i¢in yaklasik 20 adet en iyi
tahminleme performansina sahip ndron sayisi1 ortaya ¢ikmistir. Veri grubu ve egitim
algoritmasi iterasyonuna gore 5 noron sayisi 0 kez, 10 néron sayisi 2 kez, 15 néron sayisi
bir kez, 20 noron sayis1 2 kez, 25 ndron sayisi bir Kez, 30 noron sayisi 2 kez, 35 néron
sayis1 bir kez, 40 noron sayisi 6 kez, 45 noron sayist 3 kez ve 50 ndron sayisi 2 kez en iyi

performansa sahiptir.
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Elde edilen bu sonuglara gore 6 kez en iyi tahminleme performansi gosteren 40 néron

say1s1 bu ¢alisma i¢in en iyi noron sayisi oldugu soylenebilir.

Yapay sinir aglar1 ile amonyak emisyonunun tahminlenmesi sonucunda elde edilen
veriler karsilastirildiginda gercege en yakin sonuglarm Yaz ve Ilkbahar mevsiminde
ortaya ¢iktigi gézlenmistir. Bu durumun ortaya ¢ikmasinda Yaz mevsiminin ¢ikti
degerlerinin verilerindeki degisimin daha dar olmasi ve kis mevsimi veri grubunda ise
veri sayisinin diger gruplara gore daha az olmasinin etkili oldugu sdylenebilir. Ayni
sekilde tiim yil1 kapsayan veri setinde veri araliginin ¢ok genis olmasi ve veri sayisinin
cok fazla olmasindan dolayr yillik ortalama emisyon miktarinin tahminlenmesinde
sapmalar s6z konusudur. Mevsimsel veri setlerinin tahminlenmesine oranla tim yilli
kapsayan veri setinin tahminlenmesinde daha basarisiz tahminleme sonuglari elde

edilmistir.

Sinir agma girdi olarak verilen 6 adet parametrenin hangisinin ¢iktinin tahminlenmesini
tizerinde daha fazla etkili oldugunu bulmak amaciyla girdiler arasindan bir girdi
cikarilarak tahminleme gergeklestirilmis ardindan ¢ikarilan girdi sisteme tekrar eklenip
baska bir girdi ¢ikarilmis ve tahminlemeyi en c¢ok etkileyen girdi parametresi
belirlenmeye calisilmigtir. Yapilan degerlendirmeler sonucunda girdi parametreleri
arasinda amonyak emisyonunun tahminini en ¢ok etkileyen parametrenin hayvan sayisi
oldugu ve diger parametrelerin tahminleme iizerinde fazla bir etkiye sahip olmadigi

belirlemistir.

Yapilan bu tez ¢aligmasi sonucunda bir yumurta tavugu kiimesinden kaynaklanan
amonyak emisyonunun yapay sinir aglart kullanilarak tahminlenmesinde en iyi sonucu
veren egitim algoritmasinin Levenberg Marquardt (trainlm) oldugu, ndron sayilari
icerisinde 40 noéron sayisinin en iyi tahminleme performansini gosterdigi ve
tahminlemede kullanilan girdi parametreleri igerisinde amonyak emisyonunu etkileyen

en 6nemli girdi parametresinin hayvan sayisi oldugu belirlenmistir.

Sonu¢ olarak c¢alismada elde edilen tahminleme esitliklerinin regresyon katsayisi
degerlerinin yiiksek olmasi yapay sinir aglariin hayvancilik isletmelerinden kaynaklanan

amonyak emisyonlariin tahminlenmesinde kullanilabilecegini gostermektedir.
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