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GUnumuzde hava durumu tahminleri on bes glinden 6teye gecememektedir. Dolayisiyla aylar
oncesinden planlanan etkinlikler giinlik hava durumundan ziyade mevsimsel nitelikler
gozetilerek, belirsizlik ve risk altinda gergeklesmektedir. Calismada yapay sinir aglan
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GIRIS

Insanoglunun bilgiye ve bilgi islemeye yonelik talebi caglar boyunca giderek artan
bir egilim gostermistir. Giinlimiiz diinyasinda bu talep en yiiksek seviyeye ulagsmis ve bilgi
isleme terminolojisinde ifade edilen kilobaytlardan (10° bayt) baslayarak megabayt (10°
bayt), gigabayt (10° bayt), terabayt (10'2 bayt), petabayt (10* bayt), eksabayt (10*® bayt)
ve zettabayt (10?! bayt) seviyelerine ulasmis ve hatta yottabayt (10?* bayt) sinirlarini
zorlamaktadir. Bu biiyiikliikteki verilerin analiz edilmesi ve analiz sonuglarinin
yorumlanmasi1 klasik bilgi sistemleri ve analiz yontemlerince miimkiin olamamaktadir.
Gunumuzde biiytiik veri yiginlarint iglemeye gereksinim duyulmakta, bu yiginlardan
¢ikarilan finansal kriz 6ngoriileri, deprem tahminleri, optimizasyon ¢ozimlemeleri, ag
analizleri, toplumsal ve sosyal degisimlerin kestirilebilmesi gibi anlamli sonuglar pek ¢ok
alanda talep edilmektedir. Ozellikle klasik, anlik g6zlemlere dayanan meteorolojik
yontemlerle 15 giinliik tahminden Gteye tahmin yapilamamasi bu tahmine bagimli olan
tarim, turizm, spor organizasyonlari, acik ve kapali alan etkinlikleri vb. bir¢ok faaliyetin
belirsizlik ve risk altinda gerceklestirilmesine neden olmaktadir. Nem, sicaklik, basing, su
yiizeyi genisligi vb. onlarca parametre ve degisken igceren meteorolojik verilerin saatlik
olarak kayit altina alinmasi ile asirlik veri yiginlarini ihtiva eden bilgi kimeleri
olusturulmustur. Teorik olarak mimkiin olmasmna karsin uygulamada bu bilgilerin
tamaminin bir zaman serisi olarak diizenlenip incelenmesinin yani sira gelecek dénem
degerlerinin ge¢cmis zaman degerlerinin bir fonksiyonu olarak ifade edilmesinde klasik
analiz yontemleri yetersiz kalabilmektedir. Talep edilen bilgi ve analiz sonuglarinin elde
edilebilmesi amaciyla yontem boslugunu doldurmak icin yapay sinir aglari, bulanik
mantik, uzman sistemler, veri madenciligi ve sezgisel yontemler adi altinda bircok yeni

yontem gelistirilmis ve gelistirilmeye devam edilmektedir.

Bu ¢alismada hava durumuna iliskin zaman serileri kullanilarak gelecege yonelik
hava durumu tahminleri yapilip daha sonra bu bilgilerin sicak, soguk, ¢ok soguk gibi
siiflandirilmasi amaglanmistir. Bu amagla verilere Yapay Sinir Aglar: (YSA) ve Bulanik

Mantik yontemi iki agamali olarak uygulanacaktir.

Calismanin birinci boliimiinde yapay sinir aglarina iliskin genel bilgiler verilerek

temel isleyisi agiklanacaktir. Yine yapay sinir aglarinin tarihsel gelisimine, 6zelliklerine,



uygulama ve kullanim alanlarina, uygulamadaki avantajlart ile dezavantajlarina

deginilecektir.

Ikinci bélimde bulanik mantik teorisi agiklanacak ve bulanik kiime kavrami ile
tiyelik fonksiyonlar1 tanimlanacaktir. Kuramin tarihi gelisimi ile uygulama alanlarina

deginilerek bulanik ¢ikarim sistemlerinin bilesenleri agiklanacaktir.

Uclincii bolimde YSA ve bulanik mantigin meteoroloji verilerine uygulanmasi yer
alacaktir. Uygulama iki asamali olarak gerceklestirilecektir. Birinci asamada MATLAB
R2011a programinin Yapay Sinir Ag1 Zaman Serileri Araci (Neural Network Time Series
Tool) paketinde yer alan NAR, NARX ve Time Delay Net ag modelleri meteorolojik verilere
uygulanarak kestirim yapilacaktir. Ek olarak yapilan kestirimlerin tutarliligi irdelenecektir.
Ikinci asamada kestirilen degerlere bulanik mantik uygulanarak giinler “tehlikeli soguk,
asirt soguk, cok soguk, soguk, serin, konforlu, sicak, cok sicak, asirt sicak, tehlikeli sicak”
dilsel ifadeleri kullanilarak siniflandirilacaktir. Verilerin kapsadigi cografi bolgenin iklim

Ozellikleri g6z 6ninde bulundurularak siiflandirmanin tutarliligi irdelenecektir.



BiRINCi BOLUM

YAPAY SINiR AGLARI

YSA, insan beyninin bilgi isleme tekniginden esinlenerek gelistirilmis bir
bilgiislem teknolojisidir. Bu teknoloji ile insan vicudundaki, bilgi aktarimini saglayan

biyolojik sinir hiicrelerinin (néronlarin) ¢alisma sekli taklit edilir.

Insan viicudunda 100 milyar kadar oldugu tahmin edilen sinir hiicreleri gesitli
sekillerde birbirlerine baglanarak olusturduklart ag ile sinir sistemini meydana
getirmektedir. Beyindeki ndron donguleri ise bu agda yer alan baglantilardan yararlanarak
O0grenme, hafizaya alma, veriler arasindaki iliskiyi ortaya ¢ikarma ve algi i¢in gereken
islevleri gerceklestirir. YSA ile insanlarin gozlemleme ve diisiinmeye yonelik dogal
yeteneklerini gerektiren problemler i¢in ¢dziim iiretmeye calisihir. Insanlarm bu tiir
problemlere ¢6ziim iiretebilmelerinin temel sebebi ise insan beyninin dolayisiyla insanin
sahip oldugu tecriibe ederek 6grenme yetenegidir. Bu 6grenme sinir hicrelerinin sinaptik
baglantilar1 sayesinde gerceklesir. Insanlarin dogumlarindan itibaren girdikleri yasayarak
O0grenme siireci icerisinde beyin siirekli bir gelisme gostererek sinaptik baglantilar
ayarlanir, yeni baglantilar olusur ve bu sayede d6grenme gerceklesir. YSA da bu mantikla
calismaktadir. Ogrenme siireci, e@itme algoritmalarinin girdi-gikt1 verileri {izerinde
uygulanmasiyla gergeklesir. Ag1 egitme siireci, baglanti agirliklarinin bir yakinsama

saglanana kadar, tekrar tekrar ayarlanmasindan ibarettir.

Yapay sinir aglarini olusturan yapay sinir hiicreleri, biyolojik sinir hicrelerinin
isleyisinin matematiksel modellenmis halleridir. Bu hiicreler agirliklandirilmis sekilde
birbirine baglanmis islem birimleridir. Islem birimleri, her biri bilyiik bir problemin kiigiik
bir kismiyla ilgilenen, transfer fonksiyonu olarak da adlandirilan basit denklemlerden
ibarettir. 11k bakista, islem birimlerinin calisma sekli yaniltic1 sekilde basit olmakla birlikte
sinirsel hesaplamanin giicii, toplam islem ylikiinii paylasan bu islem birimlerinin birbirleri

arasindaki yogun baglant1 yapisindan gelmektedir.



I. YAPAY SiNiR AGLARININ TARIHSEL GELIiSiMi

Insan beyni hakkindaki ¢aligmalar binlerce yil dncesine dayanmakla birlikte YSA’
nin temelinin 19. yy'in sonlarina dayandigi diistiniilmektedir. 1890 yilinda William James
“Psychology (Briefer Course)” adli yayimiyla insan beyninin yapis1 ve fonksiyonlariyla
ilgili ilk caligmay1 yapmistir. Onun olusturdugu genel kavram sinir ag1 c¢aligmalarinda
halen kullanilmaktadir (Wiggins, Looper & Engquist, 1991: 1).

[k yapay sinir ag modeli 1943 yilinda, bir sinir hekimi olan Warren McCulloch ile
bir matematik¢i olan Walter Pitts tarafindan gerceklestirilmistir. McCulloch ve Pitts, insan
beyninin hesaplama yeteneginden esinlenerek, elektrik devreleriyle basit bir sinir agini
modellemislerdir (Elmas, 2003: 27). Bu arastirmacilarin Onerisi; yapay sinir hiicrelerini
kullanan hesaplama modeli, 6nermeler mantig1, fizyoloji ve Turing’in hesaplama kuramina
dayanmaktadir. Calismalarinda, herhangi bir hesaplanabilir fonksiyonun sinir
hiicrelerinden olusan aglarla hesaplanabilecegini ve mantiksal “ve” ile “veya” iglemlerinin
gergeklestirilebilecegini gostermislerdir. Bu ag yapilarinin uygun sekilde tanimlanmasi
halinde 6grenme becerisi kazanabilecegini de ileri slirmiiglerdir (Sagiroglu, Besdok &
Erler, 2003: 7). Her ne kadar basit bir model olarak ifade edilse de McCulloch-Pitts yapay
sinir hiicresi, temelde dijital bilgisayarin c¢alisma prensiplerine esdeger olarak

gosterilmektedir (Abu-Mostafa, 1986: 7).

1949 yilinda Hebb “Organization of Behavior” isimli kitabinda 6grenme igin
matematiksel bir yaklasim gelistirmistir. Hebb kitabinda 6grenebilen ve uyum saglayabilen
sinir aglari modeli i¢in temel olusturacak Hebb Kurali’n1 ortaya koymustur. Hebb Kurali
sinir agmin, baglanti sayis1 degistirilebilirse, ogrenebilecegini ongdrmekteydi. 1950 1i
yillardan sonra bir¢ok arastirmaci Hebb Kurali’ ndan esinlenerek YSA’ nin hesaplama
giiciinil artiric1 yonde galismalar yapmistir. IBM arastirma labratuarlarinda yapilan sinir agt
benzetimi c¢alismalar1 basarisizlikla sonuglanmasina karsin sonraki girisimlerde basari
saglanmistir. 1957 yilinda Frank Rosentblatt’ in Perceptron’ u ger¢eklestrimesinden sonra
sinir ag1 alanindaki gelismeler hizlanmistir. Perceptron, beyin islemlerini modelleyebilmek
amaciyla yapilan ¢aligmalar neticesinde ortaya ¢ikan tek katmanl egitilebilen ve tek cikisa

sahip olan yapay sinir agidir.



1959 yilinda, Bernard Widrow ve Marcian Hoff (Stanford Universitesinde)
ADALINE ve MADALINE diye adlandirdiklar1 ag modellerini gelistirdiler. MADALINE,
telefon hatlarinda olusan yankilar1 yok eden bir uyarlanabilir slizge¢ olarak kullanilmas,
gergek diinya sorunlarma uygulanmis olan ilk sinir agdir ve hala kullanimda
bulunmaktadir. Bu déonemde en dikkat ¢ekici ¢aligma Widrow’un 1963 yilinda yaptig1 “ters
sarkag” denetleyicisidir.

1969 yilinda Minsky ve Papert Perceptron’ un yetersizligini gérmiisler ve XOR
problemini ¢dzmedigini ispatlamislardir. Bunun i¢in iki katmanli ileri beslemeli aglarin
kullanilabilecegini ileri siirmiisler ve tek katmanli aglardaki bir ¢ok sinirlamay1 ortadan
kaldirdigin1 gostermislerdir. Fakat gizli katmanlarin agirliklarinin nasil degistirilecegi

konusunda bir yontem 6nerememislerdir (EImas, 2003: 28).

YSA alanindaki ¢aligmalar, yeni diislincelerin olmamas1 ve gii¢lii bilgisayarlarin
eksikliginden dolay1r 1960’larin sonlarinda kesintiye ugramisti. Ancak 1980’ li yillarda bu
engellerin ortadan kalkmasi ile YSA konusunda caligsmalar artmaya basladi. Yeni kisisel
bilgisayarlar ve is istasyonlar1 basarili bir sekilde kullanilmaya basland1 ve yeni kavramlar
gelistirildi. Ozellikle iki yeni kavram YSA’ nin yeniden dogusunu saglamistir. Bunlardan
biri John Hopfield’ in ¢aligmasi, digeri de ¢cok katmanli aglar1 egitmede kullanilan Geri

Yayilim Algoritmasinin gelistirilmesidir.

1982’ de John Hopfield, National Academy of Science’ a sundugu c¢alismasinda
anlagilir bir matematiksel analizle ilgili sinir aglarinin nasil calistiklarini ve neler
yapabileceklerini gostermistir. Hopfield gelistirdigi modelini “Gezgin Satici Problemi”

gibi optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde kullanmigtir.

Geri yayilim algoritmasi bir ¢ok arastirmaci tarafindan birbirinden bagimsiz olarak
geligtirilmitir. Bu konudaki en etkili yayin 1986 yilinda David Rumelhart ve James
McClelland tarafindan yapilmistir. Bu algoritma, Minsky ve Papert tarafindan 1969’ da

yapilan ¢alismada karsilasilan soruna bir ¢6ziim getirmistir (Hamzacebi, 2011: 16).

Bu son gelismeler ile YSA konusunda yapilan caligmalar hiz kazanmis ve
gunimize kadar artarak gelmistir. Bugiin tim diinyada YSA ile ilgili bir ¢ok calisma
yapilmakta ve farkli alanlarda yapilan basarili uygulamalarin sayisi her gecen giin
artmaktadir.



Il. YAPAY SiNIiR AGLARININ TEMEL YAPISI

Bu baglikta YSA’ y1 olusturan temel birim elemani olan yapay sinir hiicreleri,
yapay sinir hiicrelerinin bilesenleri, YSA’ y1 meydana getiren katmanlar ve aglarin

egitimini olusturan asamalardan bahsedilmistir.

A. Biyolojik Sinir Hucreleri

Daha 6nce de bahsedildigi gibi YSA, biyolojik sinir hiicrelerinin olusturdugu ag
yapisinin taklit edilmesi ile meydana gelen matematiksel modellerdir. Bu baglamda yapay
sinir aglarina daha detayli deginmeden once biyolojik sinir hiicrelerinin incelenmesinde

fayda vardir.

Sinir sisteminin temel fonksiyonel birimi olan sinir hiicresi ve ya néronlarin temel
islevi viicuttaki bilgi aktarimini gerceklestirmektir. Insan viicudundaki sinir hiicresi sayisi
tam olarak bilinmemekle birlikte 100 milyar kadar oldugu tahmin edilmektedir. Sinir
sisteminin merkezi olan beynin bir milimetre kiipiinde yaklasik 50 bin sinir hiicresi
bulunmaktadir. Ancak beynin giicii bu hiicrelerin fazlaliginin degil birbirleriyle iletisiminin
bir sonucudur. Oyle ki beynin gelisimi sirasinda sinir hiicreleri agiklanamayan bir sekilde

farkli gorevler edinirken kimi hiicreler ise islevsiz kalabilmektedir.

Insan viicudundaki her bir sinir hiicresi sinaps denilen baglantilar yardimiyla
binlerce diger sinir hiicrelerine baglidir. No6ronlarin hiicre zari, diger hiicrelere bilgi
gondermelerini saglayacak 6zel bir yapiya sahiptir. Akson ve dendrit adindaki uzantilar,
hiicrenin bilgi gondermesini ve almasini saglayan uzantilardir. Noronlar diger néronlarla
iletisim saglamak icin sinapslara sinir tasiyicist (ndrotransmitter) olarak bilinen bir
kimyasal salar. Dendrit sayis1 normalden fazla olan néronlarin daha fazla bilgi aldig1 ve
akson uzantisinin normalden daha uzun oldugu noronlarin daha fazla bilgi gonderdigi
sanilmaktadir. Biyolojik sinir hiicrelerinin birbirleriyle baglantilar1 Sekil 1’ de gosterildigi
gibidir.
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Sekil 1: Biyolojik Hucrelerin Baglantisi

Biyolojik sinir hiicrelerinin birbirleriyle baglanmalar1 sonucu meydana gelen sinir
aglarin1 simiile eden YSA, Yapay Sinir Hucreleri (YSH) ve bu hicrelerin birbirleriyle
olusturduklar1 baglantilardan meydana gelmektedir.

B. Yapay Sinir Hucreleri

Yapay noron veya islemci eleman olarak da bilinen YSH, biyolojik sinir
hiicrelerinin matematiksel olarak modellenmis halleridir. Sekil 2° de yapay bir sinir

hlicresinin mimari yapisi gosterilmektedir.

Girdiler Agirhiklar
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Sekil 2: Bir Yapay Sinir Hiicresinin Mimari Yapisi

Sekil 2’de de goriildiigi iizere yapay sinir hiicreleri bes kisimdan olusmaktadir. Bu

kisimlarin biyolojik hiicrelerdeki karsiliklarina bakacak olursak; girdiler diger hiicrelerden



gelen iletilere, agirliklar sinapslara, birlestirme fonksiyonu dentrite, aktivasyon fonksiyonu

hiicre govdesine ve son olarak ¢iktilar da aksonlara denk gelmektedir.

1. Girdiler

Xi(i=1,2,3, ..., n) sembolii ile gosterilen girdiler aga tanitilan sayisal verilerdir.
Yapay sinir hiicresinin agdaki konumuna ve sahip oldugu baglantilara gore bu girdiler dis

diinyadan alinan veriler de olabilir bir bagka ndrondan gelen ¢iktilar da olabilir.

2. Agirhiklar

Wi (i=1, 2,3, ..., n) sembolii ile gosterilen agirliklar yapay sinir hiicresine gelen
girdilerin katsayilarin1 gosterir. Her bir giris kendine ait bir agirliga sahiptir. (Elmas, 2011:
31). Agirliklarin belirlenmesi i¢in kullanilan bir formil yoktur. Agm egitimi sirasinda

optimal ¢iktiy1 veren agirliklar deneme yanilma yontemi ile elde edilir.

Agirlik katsayisi biiyiik olan girdi degerleri i¢in 6nemli olduklar1 veya yapay sinir
hiicresi ile olan baglantilarinin giiglii oldugu sdylenebilir. Ayni1 sekilde agirlik katsayisi
diisiik olan girdi degerleri i¢in Onemsiz olduklar1 veya yapay sinir hiicresiyle olan

baglantilarinin zayif oldugu sonucu ¢ikarilabilir.

3. Birlestirme Fonksiyonu

Bu fonksiyon, agirliklari ile ¢arpilarak hiicreye ulasan girdi degerlerini birlestirerek
aktivasyon fonksiyonuna transfer eden birimdir. Birlestirme esnasinda yaygin olarak
toplama islemi kullanildigi igin ““toplama fonksiyonu™ ve girdilerin aktivasyon
fonksiyonuna iletimini ger¢eklestirdigi i¢in ““transfer fonksiyonu’ olarak da bilinir. Ancak
bu c¢alismada, hiicreye giren birden fazla degisken iizerinde farkli fonksiyonlar kullanarak
hiicreye ulasan net girdi degerinin hesaplandig1 gergegi gozetilerek birlestirme fonksiyonu

olarak adlandirilmasi tercih edilmistir.

Kullanilabilecek ¢esitli birlestirme fonksiyonlari vardir. Ancak ag icerisinde yer
alan yapay sinir hiicrelerinin tamaminin ayn1 birlestirme fonksiyonuna sahip olmalar: sart
degildir (Oztemel, 2006: 49). En iyi sonug¢ i¢in kullanmilmasi gereken birlestirme
fonksiyonu veya fonksiyonlart deneme yanilma yoluyla tespit edilir. Yaygin olarak

kullanilan birlestirme fonksiyonlar1 sunlardir:



a. Toplama Fonksiyonu

Birlestirme fonksiyonlar icerisinde en yaygin olarak kullanilandir. Bu fonksiyon ile

hlcreye gelen girdilerin, agirliklari ile ¢arpimlarinin toplami alinarak net girdi hesaplanir.
n
Net Girdi = Z(Wi X X)) (1.1)
i=1

b. Carpim Fonksiyonu

Carpim fonksiyonunun kullanildig1 yapay sinir hiicrelerinde net girdi degeri

agirhiklandirilan girislerin ¢arpimlari ile elde edilir.
n
Net Girdi = H(Wi X X)) (1.2)
i=1

C. Maksimum Deger Fonksiyonu

Bu fonksiyonun kullanildig1 yapay sinir hiicrelerinde agirliklandirilmis n adet girdi

degeri icerisinden en biiyiik olani net girdi olarak kabul edilir.
Net Girdi = Max(W; X X;) (1.3)

d. Minimum Deger Fonksiyonu

Bu fonksiyonun kullanildig1 yapay sinir hiicrelerinde agirliklandirilmis n adet girdi

degeri icerisinden en kiigiik olani net girdi olarak kabul edilir.
Net Girdi = Min(W; X X;) (1.4)

e. Cogunluk Fonksiyonu

Bu fonksiyon ile hiicre net girdisi belirlenirken agirliklandirilmis n adet girdi degeri
icerisinde yer alan pozitif ve negatif deger sayis1 hesaplanir. Biiyiik olan deger hiicrenin net

girdisi olarak kabul edilir.

n
Net Girdi = Max <z Sgn(W; x Xl-)> (1.5)

=1



f. Kdmdulatif Toplam Fonksiyonu

Kimdlatif toplam fonksiyonu ile hlcreye gelen bilgiler birikimli olarak toplanr.
Egitim esnasinda hiicreye gelen agirliklandirilmis girdiler daha 6nce hesaplanan net girdi

degeri ile toplanarak hiicrenin yeni net girdi degeri elde edilir.

n
Net Girdi = Net Girdi (eski) + Z(Wi x X;) (1.6)

=1

4. Aktivasyon Fonksiyonu

Literatirde “dgrenme egrisi”’, “sikistirma fonksiyonu”, “etkinlik iglevi” ve “‘esik
fonksiyonu™ olarak da bilinen aktivasyon fonksiyonu; birlestirme fonksiyonu tarafindan
hesaplanan net girdiye karsilik, kullanilan aktivasyon fonksiyonuna bagl olarak belirlenen
siirlar arasinda, Uretilen ¢iktiyr belirler. Kullanilabilecek ¢esitli aktivasyon fonksiyonlari
mevcut olmakla birlikte, bir problem i¢in kullanilacak aktivasyon fonksiyonunu belirleyen
bir formiil bulunmamaktadir. Ele alinan problem igin en iyi sonucu veren fonksiyon

tasarimei tarafindan deneme yanilma yontemiyle bulunabilmektedir.

Agda yer alan yapay sinir hiicrelerinin tamaminin ayni aktivasyon fonksiyonuna
sahip olmalar1 gerekmemekte ancak; cok katmanli algilayici gibi geri yayilim teknigi
kullanilan bazi YSA modellerinde bu fonksiyonun tiirevlenebilir bir fonksiyon olmasi

gerekmektedir (Oztemel, 2006: 50).

LiteratUrde cesitli aktivasyon fonksiyonlar1 oldugu gibi arastirmaci tarafindan kendi
aktivasyon fonksiyonu da tanimlanabilir. MATLAB R201la programinda yer alan
kullanilabilecek aktivasyon fonksiyonlari sunlardir (Beale, Hagan & Demuth, 2014: 1-5):

a. Log-Sigmoid Fonksiyonu

Gunumizde YSA modellerinden en yaygin olarak kullanilan ¢ok katmanl
algilayici modelinde genel olarak aktivasyon fonksiyonu olarak tlirevlenebilir ve surekli bir

fonksiyon olan sigmoid fonksiyonu kullanilmaktadir.

10



Fonksiyonun cebrik ve grafik gosterimi®:

1
a= 1T oon (1.7)

a
............ NS

—
_/ n -L

0
............. _1

a = logsig(n)
Grafik 1: Logaritmik Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

b. Tanjant Hiperbolik Sigmoid Fonksiyonu

Logaritmik sigmoid fonksiyonuna benzer bir fonksiyondur. Ancak log-sigmoid
fonsiyonunda O ile 1 arasinda ¢ikti degerleri iiretilirken tanjant hiperbolik sigmoid

fonksiyonu ile -1 ile +1 degerleri arasinda ¢ikt1 Uretilir.

Fonksiyonun cebrik ve grafik gosterimi:

a=—" 1 (1.8)

a = tansig(n)

Grafik 2: Tanjant Hiperbolik Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

! Burada “a” ile yapay sinir hiicresinin net ¢iktis;; “n” ile birlestirme fonksiyonundan aktivasyon
fonksiyonuna iletilen yapay sinir hiicresinin net girdisi gosterilmektedir.

11



c. Dogrusal Fonksiyon

Ozdeslik fonksiyonu olarak da bilinen lineer fonksiyon dogrusal problemlerin
¢oziimiinde en sik kullanilan aktivasyon fonksiyonudur. Bu fonksiyon ile birlestirme

fonksiyonundan gelen hiicre net girdi degeri hiicrenin ¢ikt1 degeri olarak kabul edilir.

Fonksiyonun cebrik ve grafik gosterimi:

a=n (1.9

I

a = purelin(n)
Grafik 3: Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu

d. Pozitif Dogrusal Fonksiyon

Dogrusal fonksiyondan farkli olarak negatif net girdi degerlerini sifira esitleyerek
pozitif girdi degerlerini ¢ikt1 olarak kabul eden aktivasyon fonksiyonudur. Bu fonksiyon ile
sadece pozitif ¢ikt1 elde edilir. Negatif sonucun anlamsiz oldugu dogrusal problemlerin

¢Oziimiinde kullanilabilir.

Fonksiyonun cebrik ve grafik gosterimi:

n> nz0 (1.10)

"L

a = poslin(n)

Grafik 4: Pozitif Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu
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e. Dogrusal Doygunluk (Sattrasyon) Fonksiyonu

Bu fonksiyon ile hiicre 0 ile 1 arasinda ¢ikt1 degeri iiretir. Fonksiyona gelen girdi

degeri sifirdan kiiciik ise “0”, birden biiyiik ise “1”, 0 ile 1 arasinda ise kendi degerini alir.

Fonksiyonun cebrik ve grafik gosterimi:

0- n<o
a=31- n=>1 (1.11)
n- 0<n<l1

a = satlin(n)
Grafik 5: Dogrusal Doygunluk Aktivasyon Fonksiyonu

f. Simetrik Dogrusal Doygunluk Fonksiyonu

Bir dnceki fonksiyondan farki orjine gore simetrik olmasi ve -1 ile +1 arasinda ¢ikis

degerleri iiretmesidir.

Fonksiyonun cebrik ve grafik gosterimi:

-1 - n<-1
a=in - -1<n<+1 (1.12)
1 - n=>1
a
+1
5 n
1 /o +1 7£
______ [FRE

a = satlins(n)

Grafik 6: Simetrik Dogrusal Doygunluk Aktivasyon Fonksiyonu
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g. Kati Simir Fonksiyonu

Bu fonksiyonun aktivasyon fonksiyonu olarak kullanildig1 hiicrelerde ¢ikis degeri
sadece iki deger alabilir. Cikis degeri, birlestirme fonksiyonundan gelen girdi degeri sifira

esit veya sifirdan biiyiik ise 1, diger durumlarda ise 0 olarak kabul edilir.

Fonksiyonun cebrik ve grafik gosterimi:

(1 - n=0
a_{o ooy (1.13)
a
+1

a = hardlim(n)

Grafik 7: Kat1 Simir Aktivasyon Fonksiyonu

h. Simetrik Kati Simr Fonksiyonu

Bu fonksiyon ile bir onceki fonksiyondan farkli olarak iiretilen ¢ikis degerinin
alabilecegi degerler 0 ile 1 degil; -1 ile +1° dir. Cikis degeri, birlestirme fonksiyonundan

gelen girdi degeri sifira esit veya sifirdan biiyiik ise 1, diger durumlarda ise -1 olarak kabul

edilir.
Fonksiyonun cebrik ve grafik gosterimi:

(1 > n=0
a_{_l o2 (1.14)

+1

0 "

a = hardlims(n)

Grafik 8: Simetrik Kat1 Simir Aktivasyon Fonksiyonu
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i. Radyal Tabanh Fonksiyon

Radyal tabanli aktivasyon fonksiyonunun kullanildig1 yapay sinir hiicrelerinde net
girdi degeri 0 oldugunda hiicrenin ¢ikis degeri olarak tiretilebilecek en biiyiik deger olan 1
elde edilir. Hiicrenin girdi vektori ile katsay1 vektorli arasindaki fark diistiik¢e ¢ikti degeri
artacaktir. Bununla birlikte radyal tabanli hiicreler girdi vektorii ile agirlik vektoriiniin ayni
oldugu durumlarda ¢ikis olarak 1 sayisini lireten bir detektor gibi galisir (Beale, Hagan &
Demuth, 2014: 5-4). Gerekli durumlarda esik degeri kullanilarak radyal tabanli YSH’ nin

duyarhilig ayarlanabilir.

Fonksiyonun cebrik ve grafik gosterimi:

a=e ™ (1.15)

n

O . .
-0.833 | +0.833
a = radbas(n)

Grafik 9: Radyal Tabanh Aktivasyon Fonksiyonu

J.  Normallestirilmis Radyan Tabanh Fonksiyon
Bu fonksiyon ¢ikt1 vektoriinii girdi vektorii toplamina bolerek normallestirmesi
disinda radyal tabanli aktivasyon fonksiyonunun aynisidir (MathWorks, 2014).

Fonksiyonun cebrik ve grafik gosterimi:

e_(nz)

a
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n

0 . .
-0.833 | +0.833
a = radbas(n)

Grafik 10: Normallestirilmis Radyal Tabanh Aktivasyon Fonksiyonu

k. Rekabetci Fonksiyon

Rekabetci aktivasyon fonksiyonunun kullanildigi katmanlarda en yiiksek net girdi

degerine sahip olan YSH’ ne 1 degeri atanirken digerlerine 0 degeri atanir.
Fonksiyonun cebrik ve grafik gosterimi:

0= { 1 - Max.n'e sahip olan YSH

0 —  Diger biitiin YSH (1.17)

Input n Qutput a

2 1 4 3 0 0 1 0

a = softmax(n)
Compet Transfer Function

C

Grafik 11: Rekabetci (Competitive) Aktivasyon Fonksiyonu

I.  Uggensel Fonksiyon

Uggensel aktivasyon fonksiyonun kullanildigi YSH’ lerinde hiicre net giris degeri
-1 ile 1 arasinda ise degerin mutlak degeri 1’den ¢ikartilarak ¢ikis degeri hesaplanir. Diger

durumlarda ¢ikis degeri 0’ a esit kabul edilir.
Fonksiyonun cebrik ve grafik gosterimi:

{1—|n| - -1<n<1
a=

0 - Diger durumlar (1.18)
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a = tribas(n)
Grafik 12: Uggensel Aktivasyon Fonksiyonu

m. SoftMax Fonksiyonu

Bu aktivasyon fonksiyonu rekabet¢i fonksiyonunun biraz daha ilimli oldugu bir
tlraddr. Bu aktivasyon fonksiyonu ile en ylksek net girdi degerine sahip olan YSH bire en

yakin net ¢iktiy iiretirken diger YSH’ ler sifira yakin ¢ikti degerleri iiretirler.

Fonksiyonun cebrik ve grafik gosterimi:

(1.19)

Input n Output a

-0.5 | L | L
K 05 0.17 046 0.1 0.28

a = softmax(n)
Softmax Transfer Function

S

Grafik 13: SoftMax Aktivasyon Fonksiyonu

5. Esik Deger

Esik degerinin kullanimi ve islevi uygulanan YSA tiiriine gore degismektedir. Sekil
2’de gosterilen esik degeri sembolik olmakla birlikte kimi YSH’ lerde birlestirme
fonksiyonunda sabit deger olarak kullanilirken kimi YSH’ lerde birlestirme fonksiyonunun
yaninda aktivasyon fonksiyonunda belirlenen sinirlar1 esnetmek igin de kullanilir. Arzu
edilirse esik deger kullanici tarafindan ihmal de edilebilir (Beale, Hagan & Demuth, 2014:
1-5). Esik degeri her zaman 1’ e esittir. Egitim sirasinda esik degerinin katsayisi

hesaplanarak en uygun esik degeri belirlenir.
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6. Cikis Degeri

Aktivasyon fonksiyonu tarafindan iiretilen degere hiicrenin ¢ikis degeri denir. Bu

deger; bagka bir YSH’ nin agdaki konumuna ve sahip oldugu baglantilara gore baska bir

YSH’ nin girdi degeri olabilecegi gibi agin ¢ikis degeri de olabilir.

C. Yapay Sinir Ag1

Insan viicudunda yer alan biyolojik sinir sistemini simiile eden yapay sinir agi,

YSH’ lerin olusturdugu katmanlarin birbirleriyle baglanmasi sonucunda meydana gelen

agdir. Daha onceki bagliklarda bahsedildigi gibi farkli problemler i¢in tasarlanmis birgok

YSA turd mevcuttur. Bunlardan kimileri tek bir YSH’ den meydana gelirken kimileri ise

birden fazla YSH’ yi iceren katmanlardan meydana gelebilmektedir. Basit Algilayici

Modeli (Perception) tek nérondan olusan, Cok Katmanli Algilayict Modeli ise birden fazla

norondan olusan YSA tiirlerine 6rnek olarak verilebilir. Genel olarak bir YSA yapis1 Sekil

3’ de oldugu gibi gosterilebilir.

M
W/
&
(AL
3
Wl
i
I

\
/" l
)

Girdi Katmam Ara Katman Cikt Katmam

Sekil 3: Yapay Sinir Ag1

CTKTI KUME ST

Sekilde de goriildiigli lizere bir YSA yapis1 girdi katmani, ara katman ve ¢ikti

katman1 olmak iizere li¢ katmandan olusmaktadir. Girdi ve ¢ikt1 katmani tek katmandan

olusurken ara katmanda ise birden fazla katman yer alabilir. Her bir katman ndronlarin

olusturduklar1 baglantilar ile birbirlerine baghdir.
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1. Girdi Katmani

Agin dis diinyadan bilgileri aldigi tek katmandan olusan katmandir. Girdi
katmaninda, girdi kiimesinde yer alan degisken sayis1 kadar YSH bulunur. Her bir YSH
girdi kiimesinde yer alan bir degiskene ait degerleri alarak ara katmandaki néronlara iletir.
Ancak bu hicrelerde, girdi degerleri iizerinde herhangi bir bilgi isleme yapilmaz
(Sagiroglu, Besdok & Erler, 2003: 54).

2. Ara Katman

Cok katmanli algilayicilarda bulunan ara katman, girdi katmanindan gelen degerleri
cikt1 katmanina iletir. Ara katmanda tek bir katman olabilecegi gibi birden fazla katman da
yer alabilir. Ara katmanda yer alacak katman ve YSH sayisi agin tasarimcisi tarafindan
deneme yanilma yontemiyle belirlenmektedir. Ancak katman sayisi arttirildik¢a agin
egitim siiresi ve bilgisayarin ihtiyag duydugu hafiza kapasitesi arttig1 gibi agin genelleme
yapmak yerine ag1 ezberleme olasilig1 da artacaktir. Bu nedenle uygulamalarda olusturulan
ag mimarileri incelendiginde genellikle bir veya iki ara katmanin kullanildig
gozlenmektedir. Ag performansinin yeterli gériilmedigi daha karmasik problemler igin

katman sayisi arttirilabilir.

Ara katmanda yer alan YSH’ ler kendilerine gelen girdi degerlerini
agirliklandirarak yapilan gerekli hesaplamalarin ardindan olusturulan hiicre ¢ikt1 degerini
varsa bir sonraki ara katmanda yer alan YSH’ ye yoksa ¢ikt1 katmaninda yer alan YSH’ ye
gonderir. Ara katmanda yer alan YSH’ lerin sahip olduklar1 baglantilar ve bu baglantilarin

agirliklar1 bilenemediginden bu katmana *“gizli katman’ da denmektedir.

3. Cikt1 Katmani

Cikt1 katmani bagimli degiskeni iireten katmandir. Bu katmanda, ag tarafindan
tiretilmesi gereken bagimli degisken sayist kadar YSH bulunur. Bu YSH’ ler ara
katmandan gelen degerleri isleyerek girdi katmaninda aga tanitilan girdi kiimesi igin

iiretilmesi gereken ¢ikis degerlerini hesaplar.

D. Agmn Egitimi, Dogrulanmasi ve Test Edilmesi

YSA’ da kullanilan veriler agin egitimi, gecerliligi ve test edilmesi i¢in {i¢ gruba

ayrilir. Egitim agsamasinda agda yer alan YSH’ lerin sahip olduklar1 baglantilarin agirliklart
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belirlenir. Baslangicta bu degerler rastsal olarak atanirken aga ornekler tanitildikca mevcut
agirliklar degistirilerek egitim sonunda tanitilan ornekler i¢in ger¢ege en yakin sonuglari
veren agirliklar sabitlenir. Agin performansi acgisindan egitim esnasinda miimkiin
oldugunca fazla 6rnegin aga tanitilmasi gerektigi i¢in veri setinin biiyiik bir kismi egitim

seti olarak ayrilir.

Egitim tamamlandiktan sonra aga daha Onceden tanitilmamis 6rneklerden olusan
dogrulama veri seti aga gosterilerek elde edilen sonuglardaki hata orani incelenir. Boylece
agm egitiminin bitip bitmedigi dogrulanmis olur. Son olarak test i¢in ayrilan veri seti ile
agm onceki asamalarda kullanilmamis olan drnekler icin uygulanabilirligi incelenerek agin
genelleme yetenegi test edilir. Boylece agin egitimi sirasinda kullanilmayan veriler i¢in de
basarili sonuglar elde edilip edilemedigi incelenir. Ozetlemek gerekirse egitim seti modelin
olusturulmasinda kullanilir, dogrulama seti olusturulan modeli dogrulamak i¢in kullanilir

ve test seti olusturulan ve dogrulanan modelin kullanilabilirligini test etmek i¢in kullanilir.

I1l. YAPAY SIiNiR AGLARININ OZELLIiKLERI

YSA’ nin paralel yapiya sahip olmasi, dogrusal olmayan yapilart modelleyebilmesi,
farkl1 problemlere uyarlanabilmesi, 6grenme kabiliyetine sahip olmasi, hata toleransinin
geleneksel yontemlere kiyasla daha fazla olmasi gibi 6zellikleri bu teknolojinin kullanim
alaniin genis bir yelpazeye sahip olmasini saglamaktadir. Asagida bu 6zelliklerden kisaca

bahsedilmistir.

A. Paralel Yapr

YSA, yapay sinir hiicrelerinin olusturdugu katmanlarin birbirleriyle olusturduklari
baglantilardan olusur. Bu katmanlarda yer alan yapay sinir hiicreleri es zamanlh ¢alisan
paralel bir yapiya sahiptir. Bireysel olarak basit matematiksel denklemlerden ibaret olan bu
birimler, birbirleriyle kurduklar1 paralel baglantilar sayesinde karmasik problemlerin
cozllmesine imkan saglamaktadir. Bu paralel yap1 sayesinde; siire¢ igerisinde yapay sinir
hlcrelerinden herhangi biri islevini yitirse dahi sistem giiven smirlar1 igerisinde

calismasina devam edebilmektedir.
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B. Genelleme Yetenegi

YSA yapisi geregi genelleme 6zelligine sahiptir. Basarili bir egitim sonucunda elde

edilen ag ile egitim esnasinda kullanilmayan veriler i¢in de anlamli sonuglar iiretilebilir.

C. Dogrusal Olmama

Ag olusturulurken secilen aktivasyon fonksiyonuna gére YSA ile dogrusal ya da
dogrusal olmayan problemler modellenebilir. Gergek hayat iliskilerinde karsilasilan
problemler genel olarak dogrusal olmayan bir yap1 gosterdigi ig¢in bu 6zellik oldukg¢a
onemlidir. Regresyon yaklasiminin aksine yapay sinir aglarinda, tahmin edilmek istenen
parametrelerin dogrusalligina iliskin bir varsayim gerektirmemesi YSA’ y1 cezbedici

kilmaktadir (Arabact, 2007: 1).

D. Ogrenme

YSA, aga tanitilan veriler arasindaki gizli yapiyi, yapay sinir hiicrelerinde yer alan
basit matematiksel denklemler ile ortaya c¢ikarmaya calisir. Agda yer alan yapay sinir
hiicrelerinin agirliklarimin belirlenmesiyle veriler arasindaki iligkinin kesfedilmesine

O0grenme denir.

Bir YSA’ nin temel 6zelligi dis diinyadan gelen bilgilerle 6grenebilme ve 6grenme
sirasinda performansini arttirabilme yetenegidir (Haykin, 1999: 50). Bunun icin dizayn
edilen agin tiirtine gore uygulanabilecek ¢esitli 6grenme kurallar1 (hata diizeltme kurali,
bellek tabanli 6grenme kurali, Hebbian 6grenme kurali, rekabet¢i 6grenme kurali,
Boltzman 6grenme kurall)) ve bu 6grenme kurallari igin gelistirilmis farkli 6grenme
algoritmalar: vardir. Ancak burada bu algoritmalarin dayandigi danismanli, danismansiz ve

destekleyici 6grenme olmak iizere {i¢ temel 6grenme stratejisinden bahsedilecektir.

1. Damsmanh Ogrenme Stratejisi

Damigmanli dgrenme stratejisi, Istatistiksel Ogrenme Teorisine dayanmaktadir
(ARABACI, 2007: 74). Ogretmenli 6grenme olarak da bilinen bu stratejide aga, girdi
deger kiimesi ile birlikte ¢ikt1 deger kiimesi de tanitilarak iki kiime arasindaki iliskiyi en iyi
karsilayan fonksiyon yakinsanana kadar ag egitilir. Burada ¢ikt1 kiimesi olarak aga tanitilan
veri kiimesi -danisman olarak- aga iiretmesi gereken degerleri gostermektedir. Egitim

sirasinda aga tanitilan ¢ikis degerlerine en yakin degerler elde edilinceye kadar agda yer
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alan hiicre agirliklar1 degistirilir. Egitim sonunda bulunan agirliklar sabitlenerek ag
kullanilmaya baglanir. Egitim siiresi veri kiimesinin boyutuna ve yakinsanmaya calisilan

fonksiyonun karmasikligina gore degisir.

Bu calismada kullanilacak olan Cok Katmanli Algilayic1 ag1 da danigsmanl

O0grenme stratejisinin kullanildig1 aglardan biridir. Stratejinin ¢alisma sekli Sekil 4’ de

gosterildigi gibidir.
- Istenen Cikti
Girdi Kiimesi > Ogretmen
+
Gerceklesen
Ogrenme Cikn =

. Sistemi

.

Sekil 4: Damismanh Ogrenme Stratejisi

Sekilde de goriildiigii lizere bu 6grenme yonteminde girdi kiimesinde yer alan
veriler, 6grenme sistemine gonderilen girdi degerleri ile elde edilmesi istenen c¢ikti
degerlerinden olugmaktadir. Burada ¢ikti degerleri &gretmen konumundadir. Ogrenme
sistemine iletilen girdi degerleri gerekli islemlerden gecerek bir ¢ikt1 liretilir ve bu ¢ikt1 ile
elde edilmek istenen ¢iktilar karsilastirilarak meydana gelen hata 6grenme sistemine geri
gonderilir. Meydana gelen hata miktarina gére 6grenme sisteminde yer alan katsayilar
degistirilir ve en kiiciik hata degeri ele edilene kadar bu yineleme devam eder. En kiiciik
hata degeri elde edildiginde katsayilar sabitlenir ve katsayilar sabitlenerek egitim islemi

tamamlanmis olur.

2. Damsmansiz Ogrenme Stratejisi

Ogretmensiz dgrenme olarak da bilinen danismansiz 6grenme stratejisinde aga
tiretmesi istenen ¢ikti deger kiimesi tanitilmaz. Bu stratejide aga sadece girdi deger kiimesi

tanitilarak verilerin sahip oldugu fonksiyonel yapinin yakinsanmasi istenir. Bu nedenle bu
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stratejinin uygulandig1 aglarda girdi kiimesi ayni zamanda c¢ikti kiimesi vazifesi de
gormektedir. Daha ¢ok smiflandirma problemlerinde kullanilan bu stratejinin uygulandigi
aglarda, Ogrenme islemi bittikten sonra ¢iktilarin ne anlama geldigini gosteren

etiketlendirmenin kullanic1 tarafindan yapilmas1 gerekmektedir (Oztemel, 2006: 25).

Adaptif Rezonans Teori Aglari, Hopfiel Agi, Kohonen Agi danismansiz 6grenme
stratejisinin uygulandigi YSA tiirlerine 6rnek olarak gosterilebilir. Stratejinin ¢alisma sekli

Sekil 5’ de gosterildigi gibidir.

Girdi Gerceklesen

Ogrenme

. Sistemi
Kiimesi Ciktn

A

Y

Hata

Sekil 5: Danismansiz (")grenme Stratejisi

Sekilde de goriildiigii tizere girdi kiimesi ile aga verilen 6rnekten elde edilen ¢ikis
bilgisine gore, ag siniflandirma kurallarimi kendi kendine gelistirmektedir. Bu stratejiye
dayanan 6grenme algoritmalarinda, istenilen ¢ikis degerinin bilinmesine gerek yoktur.
Ogrenme siiresince sadece giris bilgileri aga uygulanmir. Uygulanan girise gére, bu giris
verileri arasindaki matematiksel iliskilere gore baglanti agirliklar1 ayarlanir. Aym
ozellikleri gosteren desenlerde ayni ¢ikislar, farkli ¢ikislarda ise yeni siniflar olusturulur
(Sagiroglu, Besdok & Erler, 2003: 79). Boylece gergeklesen ¢ikti degerleri birbirleri ile
karsilastirilarak meydana gelen hata degerleri 68renme sistemine gonderilir ve baglanti
agirliklart yeniden ayarlanir. En kiigiik hata degeri elde edildiginde baglant1 agirliklar:

sabitlenir ve katsayilar sabitlenerek egitim islemi tamamlanmis olur.

3. Destekleyici Ogrenme Stratejisi

Danigsmanli 6grenme ile danigsmansiz O08renme stratejilerinin  karmasi olan
destekleyici O0grenmede aga iliretmesi istenen degerler tanitilmaz; ancak ag tarafindan
tiretilen ¢ikis degerlerinin dogru veya yanlis oldugunu gdsteren sinyaller iiretilerek
ogrenme sistemi desteklenir. Online strateji oyunlarinda makine tarafindan rastsal olarak

yapilan hamlenin galibiyet veya maglubiyet ile sonuglanmasiyla dogru veya yanlis hamle
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olarak nitelendirilmesi bu 6grenme stratejisine 6rnek olarak gosterilebilir. Boylece ag girdi

kiimesini islerken 6grenmeye de devam edecektir.

Destekleyici 0grenme stratejisi insanlarin deneme yanilma yoluyla 6grenerek
tecribe etmesini simile eder. LVQ (Linear Vektor Quantization: Dogrusal Vektor
Kesikliligi) ag1 destekleyici Ogrenme stratejisini uygulayan aglara Ornek olarak
gosterilebilir. Stratejinin ¢alisma sekli Sekil 6° da gosterildigi gibidir.

Onciil
Destek

Girdi
Deferleri Desteklevici
Ortam » Y

(Elestirmen)

Sezgisel
Destek

A\ 4

. —— (.j gl.e nme
Etki Sistemi

Sekil 6: Destekleyici Ogrenme Stratejisi

Sekilde de gorildiigl iizere 6grenme sistemine iki tlirlii bilgi iletilmektedir.
Birincisi ortamdan iletilen dis diinya verileri iken ikinci bilgi destekleyici tarafindan daha
onceki tecriibelerden elde edilen verilerdir. Ogrenme sistemine gelen bu bilgiler sonucunda
meydana gelen etki ortama geri gonderilerek etkileri destekleyici tarafindan kaydedilir.

Bdylece tecriibe ile 6grenme sistemi gerceklesir.

E. Hata Toleransi

Yapay sinir aglarinda bilgi, ag boyunca yer alan baglantilarla dagitildigr i¢in hata
tolerans1 geleneksel yontemlere kiyasla daha fazladir. Oyle ki egitim igin kullanilan veriler,
agin paralel yapisi geregi islem birimlerine dagitildigindan verilerde yer alan, guriltu etkisi
(noise effect) olarak adlandirilan, istenmeyen hatalari da aga dagitarak sonug iizerindeki
etkisini azaltmaktadir. Bu 6zelligi sayesinde YSA ile eksik verilerle de basarili sonuglar

elde edilebilir.
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F. Uyarlanabilirlik ve Uygulanabilirlik

YSA ile modellenen problemlerde meydana gelen degisimlere karsilik ag tekrar
egitilerek hiicre agirliklar1 ayarlanabilir. Degisim siirekli ise egitim de es zamanh
gergeklestirilebilir. Bu 6zellige uyarlanabilirlik denir. YSA’ nin uyarlanabilirlik 6zelligi
sayesinde sayisal ortamda tasarlanan aglar, donanimsal olarak da gergeklestirilerek giinliik
hayatimizda olduk¢a yer kaplayan bircok cihazda ve yazilimda uygulanabilmesini
saglamaktadir. Ozellikle robotik alaninda gerceklesen YSA uygulamalari ile makinelere

O0grenebilme yetisi kazandirilmistir.

IV. YAPAY SINiR AGLARININ AVANTAJLARI VE DEZAVANTAJLARI

YSA’ nin kullaniminin yayginlagmasi ile uygulama alanlarindaki avantajlar1 ve
dezavantajlar1 da belirginlesmektedir. Bu anlamda bu giline kadar tespit edilen ve dikkat

¢ceken uygulamanin avantajlar1 ve dezavantajlar1 sunlardir:

A. Avantajlan

e Paralel yapiya sahiptirler.

e Dogrusal ve dogrusal olmayan problemlere uygulanabilir.

e Eksik bilgi ile uygun sonuclar elde edilebilir.

e Hata toleransi geleneksel yontemlere gore daha fazladir.

e Kendi kendine 6grenebilme yetenekleri vardir.

e YSA'’ nin robotik uygulamalar1 ile makinelerin 6grenmeleri gergeklestirilebilir.

e Oriintii tanima ve tamamlama modellerinde basarili sonuglar vermektedir.

B. Dezavantajlan

e Donanima bagimlidir.

e Uygun ag mimarisinin olusturulmasinda ve parametrelerin belirlenmesinde
izlenecek belirli bir yontem yoktur. Deneme yanilma yontemiyle optimal ag modeli
elde edilmeye calisilir.

e Agin egitimi zaman alir.

e Egitimin ne zaman durdurulacagi konusunda belirli bir kistas bulunmamaktadir.
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e Sistem igerisinde ne oldugu tam olarak bilinemediginden agin davraniglar
aciklanamamaktadir. Bu nedenle bazi durumlarda elde edilen sonuclar

degerlendirilemedigi gibi bu durum aga olan giiveni de azaltmaktadir.

V. YAPAY SINiR AGLARININ KULLANIM AMACLARI VE UYGULAMA
ALANLARI

YSA uygulamalar1 en ¢ok miihendislik alaninda kullanilmakla birlikte sosyal
bilimler, saglik bilimleri ve fen bilimlerinde de basarili uygulamalarinin oldugu
gdzlenmektedir. Ozellikle son yillarda popiilaritesi gittikce artan YSA ile ilgili literatiirde

binlerce makale, yiiksek lisans ve doktora tez ¢alismasi bulunmaktadir.

YSA’ nin baglica kullaniom amaglar1 ve uygulama tirlerine asagida kisaca

deginilmistir.
A. Smiflandirma

Eldeki verilerin hangi sinifa ait oldugunu belirleme islemi olarak tanimlanan
siniflandirma problemlerinde YSA kullanimi1 olduk¢a yaygindir. Bunlara 6rnek olarak

asagidaki uygulamalar gosterilebilir.

e Bankalarin kredi uygulamalarinda miisterileri yiiksek riskli, riskli, dusiik riskli,
risksiz gibi farkli segmentlere ayirma islemleri

e Guvenlik sistemleri, bilgisayar ve cep telefonlarinda kullanilan el yazisi, yiiz,
retina, parmak izi ve ses tanima uygulamalari

e Mobese kameralarinda kullanilan plaka tanima sistemleri

e Uretim sektdriinde iiriinlerin kalite standartlarina gore ayristirilmasi

e Saglik sektoriinde kanserli hiicre tespiti

e Yeni nesil araglarda kullanilan serit takip sistemi, ve yorgunluk tespit sistemi gibi
uygulamalar YSA’ nin siniflandirma yontemiyle kullanim alanlarina 6rnek olarak

gosterilebilir.

B. Kimeleme

Kiimeleme uygulamasi aga tanitilan verilerde ayni 6zelligi gosteren nesneler bir

kiimede toplanarak verilerin siniflara ayrilmasidir. Kiimeleme uygulamasinda nesnelerin
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ayrildigr smiflar ag tarafindan belirlenirken, siniflandirma uygulamasinda nesnelerin
ayristirildign smiflar aga onceden tanitilmaktadir. Kiimeleme uygulamasinda smiflarin
tanim1 onceden bilinmemektedir. YSA’ nin bu amagla kullanimina 6rnek olarak asagidaki

uygulamalar gosterilmistir.

e Uretim sektdriinde kullanilan hatali iiriin tespit sistemleri

e Saglik sektdriinde kullanilan ilag etkileri analizleri ve EEG, ECG analizleri

e Istatistikte veri madenciligi uygulamalar

e Fotograf makinelerinde kullanilan giiriiltii temizleme uygulamalar1 vb. 6rnekler

YSA’ nin kiimeleme uygulamalarina 6rnek olarak gosterilebilir.

C. Optimizasyon

Optimizasyon; ele alinan problemin mevcut kisitlar altinda en iyi sonug elde
edilecek sekilde ¢6ziilmesidir. YSA’ nin bu amacla kullanimina 6rnek olarak asagidaki

uygulamalar gosterilmistir.

e Gezgin satict problemlerine Hopfield ag1 uygulamalari

e Ucak rotalama uygulamalar1

e Navigasyon sistemlerinde kullanilan rota belirleme uygulamalar

e Endiistriyel tasarim ve planlama uygulamalari

¢ Finans sektoriinde fiyatlandirma stratejileri

e Saglik sektoriinde, transplantasyon (organ nakli) zamanlarinin optimizasyonu

e Karar verme problemleri; satrang, poker gibi oyunlarda en iyi hamlenin
belirlenmesi gibi uygulamalar YSA’ nin optimizasyon uygulamalarina 6rnek olarak

gosterilebilir.

D. Fonksiyon Yaklasimi

Girdi ile ¢ikt1 kiimeleri arasindaki iligskiyi matematiksel olarak ifade eden islevlere
fonksiyon denir. Regresyon analizi de yapay sinir aglarinda girdi olarak kullanilan
bagimsiz degigkenler ile yapay sinir aglarinda ¢ikt1 olarak kullanilan bagimli degiskenlerin
arasindaki fonksiyonel iligskinin Ol¢iilmesidir. Ancak literatiirde regresyon analizi ile
kiyaslandiginda yapay sinir aglarimin daha basarili sonuglar verdigi bir¢ok uygulamanin

bulundugu goriilmektedir. Ayn1 zamanda yapay sinir aglarinda yer alan kiigiik islemciler
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sayesinde girdi ile ¢ikt1 kiimeleri arasindaki iligkinin bilinemedigi karmasik problemlerde
basarili sonuglarin elde edilmesi miimkiindiir. Yapay sinir aglarinin bu amagla kullanimina

ornek olarak asagidaki uygulamalar gosterilmistir.

e Finans sektorunde; pazar performans analizi, bitge kestirimi, déviz kuru ve borsa
tahminleri

o Saglik sektoriinde; ilag etkilerinin analizi

e Uretim sanayiinde; kalite arttirimi

e Elektronik alaninda; ¢iplerin bozulma analizi

e Makroekonomik tahminler

e Misteri tahmini analizleri gibi uygulamalar YSA’ nin fonksiyon yaklagimi

uygulamalarina 6rnek olarak gosterilebilir.

Sekil 7”7 de YSA modellerinin kullanim amaglarina gére Hamzacgebi tarafindan

olusturulan sema goriilmektedir (2011: 26).
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YSA Modelleri

Optimizasyon
Amach
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Ayirma Amagh

Boltzman
Siniflandirma Kimeleme Makinesi

L — —
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Aglar
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Aglar
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Algilayici Jordan Aglari Katmmanli Re29nans HoE)f|eId
Algilayici Aglari Aglari
T
| | ]
Radyal Tabanl ; —
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Aglari Elman Aglan Vektor Ayarlayan
Y Parcalama Harita Aglari
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Regresyon aman Olasilikh Sinir
Alari Gecikmeli y
gla . Aglar
Aglari

Sekil 7: Kullamm Amagclarina Gore YSA Modelleri (HAMZACEBI, 2011: 26)



IKINCi BOLUM

BULANIK MANTIK

Giindelik hayatta siirekli kullanilan ¢ok az, az, ideal, fazla gibi dilsel ifadeler 6znel
olgular belirtmektedir. Giiniimiizde karsilagilan ve ¢0zum bekleyen problemlerde nesnel
bilgiler kadar 6znel bilgiler de yer almaktadir. Nesnel bilgi, matematiksel modeller gibi
muhendislik problemlerinde siirekli kullanilirken; 6znel bilgi ise uzman bilgisi, kurallar
veya tasarim gereklilikleri gibi klasik matematigin yetersiz veya tanimlamasinin olanaksiz
oldugu durumlarda kullanilmaktadir (Mendel, 2001: 3). Ayrica, yasanilan ¢evrede
karmagiklik genel olarak belirsizlikten veya kesin kararlar verilememesinden
kaynaklanmakta ve bircok konuda sahip olunan bilginin eksik veya yetersiz olusundan
dolay1r belirsizlikler ile her zaman karsilasilmaktadir. Gergek bir olaym insan bilgisinin
sonucunda tam anlami ile kavranmasi miimkiin olmadigindan bu gibi olaylar yaklagik
olarak diisiiniilerek yorumlanmaktadir (Sen, 2004: 7). Bulanik mantik bu belirsizlik ve
karmasikliklarin yer aldig1 sistemlerde bilgisayar destegi ile insan bilgisinin tam anlami ile

kavrayamadigi durumlar icin gelistirilmis bir kuramdir.

Bulanik mantik, bulanik kiime teorisinden gelistirilen ve ¢ogu problemde bulunan
belirsizligi, matematiksel olarak modellemek ve ¢ozmek i¢in araglar gelistirmektedir (Chin
vd., 2008: 638). Belirsizlik ile ilgilenen ve bu belirsizligi modellemeye ¢alisan “Bulanik
Mantik” kavramindaki sozciiklere bakildiginda “bulanik” sézciigii, ilk defa Zadeh (1965)
tarafindan ortaya atilmis olup, “belirsiz, kesin olmayan, hayal meyal” anlamindadir
(Turkbey, 2003: 84). “Mantik” ise “dlsiinmek, akil yiiriitmek, yargilarda bulunarak
cikarim yapmak, yorum yapmak” anlaminda kullanilmaktadir (Baykal & Beyan, 2004: 9).

Temelinde belirsizligin yattig1 bulanik mantigin ana amaci, herhangi bir problemde
tam ve kesin olmayan yani eksik bilgiler var oldugunda, insanlara dogru ve tutarl bilgiler
verebilmek ve onlara, karar destek sistemi saglamaktir (Tirkbey, 2003: 82). Bu anlamda
bulanik mantik, 6nermelerin dogruluk dereceleri ile ilgilenmektedir. Baska bir deyisle, bir
onermenin dogrulugu, dogru olan 6nerme hakkinda kesinligin derecesine bagli olmaktadir.

Her ne kadar kesinligin derecesi, olasilig1 andirsa da bunlar, birbirinden farkli kavramlardir
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(Oztiirk ve Sénmez, 2004: 582). Bulaniklik ile olasilik arasindaki ayrim oldukc¢a agiktir.
Bulaniklik, bir olaydaki veya bir dnermedeki belirsiz veya kesin olmayan anlatim iken
(Zadeh ve Kacprzyk, 1992: 74); olasilik, bir olayin olusundaki belirsizligi ifade etmektedir
(Ross, 2004: 16).

I. BULANIK MANTIGIN TARIHSEL GELiSiMi VE KULLANIM
ALANLARI

1900’ lerin ilk yillarinda, Jan Lukasiewicz (1878-1956) iki degerli Aristo mantigina
kars1 bir 6neride bulunmustur. Acikladigi ii¢ degerli mantik en uygun olarak “belki” tanimi
ile tercime edilebilir ve dogru ile yanlig arasinda bir degere sahiptir. Donald Erwin Knuth
(1938- ), Lukasiewicz’ den aldig1 {i¢ degerli mantigy, [0, 1, 2] tam say1 aralig1 yerine [-1, O,
1] araligimm kullanarak ifade etmistir. Bu alternatif yayginlasamamis, dnemsenmemis ve
karanhikta kalmistir. Ayrica Arend Heyting (1898-1980) de ¢ok degerli mantigi

genisletmistir. Heyting sezgisel mantigin da kurucusudur.

Modern anlamda bulanik mantik diisiincesinin kurucusu sayilan California
Berkeley Universitesinden Azerbaycan asilli LUtfi Askerzade (1921- ) 6znel ve bulanmk
insan diisiincesini temsil eden veriyi islemede alisilageldik bilgisayar mantiginin yetersiz
kaldigin1 gozlemlemis ve 1965’de bulanik kiimeler ¢alismasini yaymnlamistir. Bu
caligmasinda bulanik kiime teorisi ve bulanik mantikla olan bagintisin1 agiklamistir. Teorisi
tiyelik fonksiyonunu [0.0, 0.1] gercek say1 araliginda tanimlamistir. Boylece bulanik
mantik tUm diinyaya acgiklanmistir. Daha sonralar1 Zadeh olarak taninan Askerzade bulanik
manti@in  kurucusu, yine Azerbaycan asilli olan Max Black (1909-1988) ise
hazirlayicilarindandir. Bertrand Russell, Jan Lukasiewicz, Max Black de bulanik mantik

konusunu olgunlastiran kisilerdir (Baykal & Beyan, 2004: 17-18).

Bulanik mantik ve sistemlerin diinyanin degisik arastirma merkezlerinde dikkat
kazanmast 1975 yilinda Mamdani ve Assilian tarafindan yapilan gercek bir kontrol
uygulamasi ile olmustur. Bu arastirmacilar ilk defa bir buhar makinasi kontroliiniin bulanik
sistem ile modellenmesini basarmistir. Bu 6n calismadan, bulanik sistemlerle ¢alismanin

hem ne kadar kolay hem de sonuglarinin ne kadar etkili oldugu anlagilmistir (Sen, 2004: 9).
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1977 yilinda King ve Mamdani dinamik sistemleri kontrol etmek i¢in bulanik
algoritmalar kullanmiglardir. Olgme hatalarin1 minimize edilmesi i¢in bulanik modellerin
kullanilmasinin avantaj saglayacagini diisiinmiis ve uygulamislardir (King ve Mamdani,

1977: 235).

1979 yilinda Braae ve Rutherford tanimlanamamis sistemler i¢in bulanik

denetleyici uygulamalari {izerinde ¢aligma yapmislardir (Daley ve Gill, 1986: 1).

1987 yilinda Xu ve Lu, bulanik model tanimlama ve kendi kendine 6grenebilme
algoritmalarinin islem kapasitesi ve zaman agisindan etkinliinin arttirtlmasi iizerine

calismislardir (Xu ve Lu, 1987: 4).

Yamaichi Securities’ in gelistirdigi Bulanik Mantik temelli uzman sistem, 1988
yilinin Ekim ayinda Kara Pazar adli1 Tokyo Borsasi’nda yasanan krizin sinyallerini on sekiz
giin 6nceden haber vermistir. Bu kadar basarili uygulamalarin ardindan bulanik mantiga
olan ilgi artmis, uluslararasi bir ¢alisma ortami olusturabilmek amaciyla 1989 yilinda
aralarinda SGS, Thomson, Omron, Hitachi, NCR, IBM, Toshiba ve Matsuhita gibi diinya
devlerinin de bulundugu 51 firma tarafinda LIFE (Laboratory for Interchange Fuzzy
Engineering) laboratuvarlari kurulmustur (Gtinal, 1997: 50-51). Bu gelismenin Uzerine

bulanik mantik uygulamalar1 hiz kazanarak cesitli alanlarda yayginlagsmaya baglamistir.

Bulanik kuramin uygulamalarinin iriinleri Japonya’da 1990 yilinda tiiketicilere
sunulmustur. Ornegin, bulanik denetimli ¢camasir makinesi, camasir cinsine, miktarina,
kirliligine gore en etkili camasir yikama ve su kullanim programini secebilmektedir.
Bulanik mantik uygulamalarina diger bir 6rnek arabalarda yakit piiskiirtme ve atesleme
sisteminin denetimidir. Ayrica, elektrik siipiirgesi, televizyon ve miizik gibi aygitlarda da
bulanik mantik denetimi kullanilmaktadir. 1993 yilinda Sony, “The Palm Top System” i
tanitmistir. Burada bulanik mantikla elle yazilan kanji karakterlerinin makine tarafindan
taninmasi saglanmistir. Ornegin eger 253 yazilirsa, burada Sony PalmTop S harfinden 5
sayisini ayirt edebilmektedir. Bugiin elektronik pazarinda, pek ¢ok iiretim bulanik mantik
temeline dayanmaktadir. Bulanik mantik denetim sistemlerinin pek ¢ogu tiiketiciler igin
SEA/Japonya’da iretilmektedir. Bulanik mantiga dayanan pek g¢ok otomotiv Urinleri

piyasaya sunulmustur (Elmas, 2003: 27).
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Il. BULANIK KUME KAVRAMI VE UYELIK FONKSiYONLARI

Geleneksel kiime teorisinde kesin sinirli kiime kavrami kullanilir. Bu kavram
nesnenin bir kiimenin elemani olmasi ya da olmamasi gibi iki segenekli bir mantiga
dayanmaktadir. Ancak bulanik kiime kuraminda; kiimedeki her bir birey, klasik c¢ift degerli
kiime kuramlarinda oldugu gibi “iiye” ya da “liye degil” olarak degil, “bir dereceye kadar

uye” olarak goralur.

Bulanik kiime degisik iiyelik derecesinde 6geleri olan bir topluluktur. Klasik kime
teorisindeki siyah-beyaz ikili tiyelik kavramini kismi iiyelik kavramina genellestirir.
Burada “0” degeri iiye olmamay1, “1” degeri tam iiye olmay1 belirtirken (0,1) aras1 degerler

de kismi iiyelik kavramina karsilik gelir.

Bir bulanik kiime 6gesi aymi degisken Ozelligine sahip olmak {izere baska bir
kiimenin de 6gesi olabilir. Sonug olarak bulanik kiime i¢in klasik kiimelere gore belirsiz,
bulanik simir1 olan kiimedir denilebilir. Ornek olarak; evli ¢iftlerin olusturdugu kiime bir
Klasik kiime olarak ifade edilebilir. Ancak “mutlu” evli giftlerin olusturdugu kiime bulanik
bir kiime olacaktir. Ya da {iniversiteden bu yil mezun olanlar klasik bir kiimeyi

olustururken, iiniversiteden bu yil mezun olan “iyi” Ogrenciler bulanik bir kiime

olusturacaklardir (Baykal & Beyan, 2004: 75).

Bulanik kiimelerde, kiime elemanlar1 (yelik fonksiyonlar: ile gésterilmektedir. Bir

E evrensel kiimesinde tanimli bulantk A kiimesi ( A ), pa lyelik fonksiyonu ile

tanimlanmakta ve klasik kiimelerdeki karakteristik fonksiyon Hla: E — {0,1}, yerini

tiyelik fonksiyonuna birakarak la: E — [0,1] seklinde gosterilir. Burada [la (x) degeri, x

elemaninm iiyelik degerini veya iiyelik derecesini gostermektedir. Uyelik derecesi ise, x
elemanmin, A kiimesine ait olma derecesini gostermektedir (TANAKA 1997: 10). Bu
anlamda tiyelik derecesi, herhangi bir elemanin iiyelik fonksiyonundan aldig1 deger olarak
tanimlanabilir. Uyelik fonksiyonu (6nem egrisi) ise genel olarak kiime iiyelerinin Uyelik
derecelerini gosteren egridir seklinde ifade edilebilir. Uyelik fonksiyonu grafiginde x
ekseni Uyeleri gosterirken, y ekseni de Uyelik derecelerini gosterir (Baykal & Beyan, 2004:
76).
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Literatiirde ¢esitli liyelik fonksiyonlar1 olmakla birlikte yaygin olarak kullanilanlar
ticgensel, yamuksal ve Gaussian iiyelik fonksiyonlaridir. Hangi iiyelik fonksiyonunun ne
tiir uygulamalarda kullanilmas1 gerektigine yonelik bir kistas olmamakla birlikte tiyelik

fonksiyonu se¢iminde uzman goriisii ve deneme yanilma yontemi uygulanmaktadir.

A. Yamuk Uyelik Fonksiyonu

Yamuk Gyelik fonksiyonu a;, ay, as ve a4 olmak tizere dort parametre ile su sekilde

tanimlanmaktadir:
( 0 , x<a
X —a
, A< x<a
az - al (2 1)
wi(x; aq,ay,as3,a,4) =< 1 , a; <x<a; :
A, —Xx
, A3 <X < ay
a4 - a3
\ 0 , Ay <x

Fonksiyonun grafiksel sekli asagida gosterildigi gibidir.
M5 (XN

ay ds> as dy

Grafik 14: Yamuk Uyelik Fonksiyonu

B. Ucgensel Uyelik Fonksiyonu

Yamuk tyelik fonksiyonunun 6zel bir durumu olan ti¢cgensel tyelik fonksiyonu ay,

ay ve az olmak lizere ii¢ parametre ile su sekilde tanimlanmaktadir:

0 , x<a
(x—a))/(a;—ay), a, <x<a,
(x- = 2.2
1i(x; aq, a5, a3) (a3 —x)/(az —ay), a, <x<as (22)
0 , a3 <Xx
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Fonksiyonun grafiksel sekli asagida gosterildigi gibidir.

M5 (x)y

”~

Grafik 15: Ucgensel Uyelik Fonksiyonu

C. Gaussian Uyelik Fonksiyonu

Bu tip bir Gyelik fonksiyonu m ve o parametreleri ile su sekilde tanimlanir:

—(x— m)z}

ui(x;m,0) = exp{ 252 (2.3)

Bu fonksiyonda m fonksiyon merkezini ve ¢ da genisligini ifade eder. ¢ degerini
degistirerek, fonksiyonun bigimini degistirebiliriz. Eger o kiglk olursa uyelik fonksiyonu
daha ince olurken, bu deger biiylidiikce iiyelik fonksiyonu gittikce yayvanlagacaktir
(Baykal & Beyan, 2004: 79).

Fonksiyonun grafiksel sekli asagida gosterildigi gibidir.

M (O

» X

Grafik 16: Gaussian Uyelik Fonksiyonu
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I11. BULANIK CIKARIM SISTEMLERI

Temelini bulanik mantigin olusturdugu bulanik ¢ikarim sistemleri, bulanik mantik
yaklasimini kullanan siireglerin olusturulmasi, performanslarinin degerlendirilmesi ve
gozlemlenmesi i¢in gelistirilen sistemler olup, “eger - o halde” bicimindeki bulanik
kurallardan olusan bilgi tabanli veya kural tabanli sistem olarak adlandirilabilmektedir
(Pillay ve Wang, 2003: 75). Genel olarak bulanik sistemler, davraniglari tam olarak
modellenememis oldukc¢a karmasik sistemlerin modellenmesi ve problemlerden yaklagik
ve hizli sonuglar alinmak istenmesi durumlarinda kullanilabilmektedir (Ross, 2004: 8).
Bulanik mantigin  birgok karmasik sistemlerin veya problemlerin ¢6ziimiinde
kullanilmasiin nedenlerini kisaca su sekilde 6zetlemek miimkiindiir (Yilmaz ve Arslan,

2005: 515):

e Anlasilmasi kolay olup dayandigr matematiksel teori basittir.

e Dogaldir ve islemler esnasinda insanlarin gilinliik hayatta kullandigr dili
kullanmaktadir.

e Eksik veya yetersiz bilgilerle islemler yapabilmektedir.

e Karmasik ve dogrusal olmayan fonksiyonlar1 modelleyebilmekte ve diger
yontemlerle birlikte kullanilarak bulanik modeller olusturabilmektedir.

e Uzman kisilerin goriis ve tecriibelerini modele dahil edebilmekte ve sayisal

olmayan bu verilerle islem yapabilmektedir.

Bulanik ¢ikarim sistemleri; bulandirma birimi, bilgi tabani1 karar verme birimi ve
durulama birimi olmak iizere dort temel bilesenden meydana gelmektedir. Sekil 8’ de bir

bulanik ¢ikarim sisteminin temel yapisi gosterilmektedir.

Kesin Girdi Kesin Ciktt
Bulaniklastirma »  Cikarm —  Durulastrma

Bilgi Tabani
- Veri Tabam
- Kural Tabam

Sekil 8: Bir Bulanik Sistemin Temel Yapisi
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A. Bulaniklastirma

Bulandirma olarak da anilan bulaniklastirma islemi sisteme gelen kesin giris
verilerini dilsel degiskenlere doniistiirme islemidir. Bu asamada belirlenen iiyelik
fonksiyonlarindan faydalanilarak giris bilgilerinin ait olduklar kiime veya kiimeler tiyelik
dereceleri ile birlikte tespit edilir ve bu giris degerlerine az-gok-biraz gibi dilsel degerler

atanir.

B. Bilgi Tabam

Bilgi tabani, karar verme biriminin, kural tabaninin da kullandigi bilgileri aldig:
veri taban1 ve denetim amaglarina uygun dilsel denetim kurallarinin bulundugu kural
taban1 olmak tizere iki kisma ayrilabilir. Genel olarak, uygulama donemindeki bilgilerden
ve denetim amaglarindan olusur. Bilgi tabanindan dilsel denetim kurallarinin
tanimlanmasinda ve bulanik mantik sistemindeki bulanik bilgi isleme siiresince

yararlanilir. Kurallar kiimesi sistemin amaglarini ve stratejisini belirler (Elmas, 2003: 91).

C. Bulanik Cikarim

Bulanik sistem, bulanik ¢ikarim motoru, bulanik kural tabanli sistem, karar verme
birimi, bulanik model, bulanik denetleyici olarak da bilinen bulanik ¢ikarim birimi bulanik
mantik sisteminin ¢ekirdek kismidir. Aslinda ¢ikarim veya yaklasik c¢ikarim olarak
adlandirilan bu stireg, girdiler ile ¢iktinin eslestirildigi baska bir deyisle bilginin islendigi
stirectir (Yadav vd., 2008: 750). Bu siire¢ insanin karar verme ve c¢ikarim yapma
yeteneginin benzeri bir yolla bulanik kavramlari isler ve ¢ikarim yaparak gerekli denetimi

belirler (Elmas, 2003: 92).

Bulanik ¢ikarim sisteminde uzmanlarin bilgileri, bulanik kurallardan olusan kural
tabani ile gosterilmektedir (Tay ve Lim, 2006: 1050). Literatirde Mamdani ve Takagi-
Sugeno ¢ikarimlari yaygin olarak kullanilan ¢ikarim yontemleridir (Aytag, 2011: 91).

D. Durulastirma

Bulanik sistemde yer alan bulanik ¢ikarim birimi tarafindan elde edilen ¢6ziim
bulanik bir ¢6ziim kiimesinden ibarettir. Ancak bir¢ok uygulamada sonug olarak kesin bir
degere ihtiya¢c duyulmaktadir. Bu baglamda bulanik ¢ikarim sonucu elde edilen kiimenin

sayisal bir degere doniistiiriilmesi gerekir. Bu isleme durulama veya durulagtirma adi
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verilir. Literatiirde kullanilan g¢esitli durulama yontemleri olmakla birlikte uygulamada

hangi yontemin kullanilmasi gerektigiyle ilgili sistematik bir islem bulunmamaktadir.

Literatiirde 30’ dan fazla durulama yontemi vardir. Bunlarin bir kismi en biiyiik
tyelik ilkesi, sentroid yontemi, agirlikli ortalama yontemi, ortalama en biiyiik iiyelik,
toplamlarin merkezi, en biiyiik alanin merkezi, en blyuk ilk veya son Uyelik derecesi
olarak siralanabilir (Baykal & Beyan, 2004: 383). Ancak bu c¢alismada en yaygin olarak
kullanilan dort durulama yontemine deginilecektir. Bunlar en biiyliklerin ortasi, agirlik
merkezi yontemi ile hesaplama, ortalamalarin merkezi ve alan merkezi yontemleridir
(Baykal & Beyan, 2004: 384).

1. En Biiyiiklerin Ortasi

En biiyiiklerin ortas1 stratejisi iiyelik fonksiyonlarmin en biiylige ulastigr tiim
denetim etkinliklerinin ortalama degerlerini temsil eden bir denetim etkinligi {iretir. Ayrik
bir evren varliginda denetim etkinligi, z; tiyelik fonksiyonunun en biiyiige ulastigi denetim

etkinligi, k bu sekildeki denetim etkinliklerinin sayis1 olmak iizere;

k Z]-
= )% @
=

olarak aciklanabilir.

2. Agirhk Merkezi (Alan Merkezi Yontemi)

Sentroid yontemi de denilen, yaygin olarak kullanilan agirlik merkezi stratejisi
bulanik C kiimesinin olabilirlik dagiliminin ¢ekim noktasini iiretir. Ciktinin niceleme sayisi

n oldugunda, C, (z) ¢ikis boyutunda tanimlanan bir bulanik kiimedir.

7 = Yj=1 uc(z) .z
0 =1 Hc(Z))

(2.5)

3. Ortalama Merkezi

Cikti bulanik kiimesinde bulunan iiyelik fonksiyonlarinda yer alan degerlerin

ortalama degerini veren yontemdir. Bu baglamda bir bulanik kiimenin durulama degeri;

(2.6)
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u
u(x;) = Z p(x;)
i=h

l'=EK]-(]'EM)
M = {ilu; = EB{py, ... ,tn}}
X = Xh

4. 1iki Boliimlii Alan Yontemi

Bu yontemde ¢ikt1 bulanik kiimesi en azindan iki tane digbiikey alt bulanik kiimeyi
iceriyorsa digbiikey bulanik kiimelerin en biiylik alanlisinin agirlik merkezi durulama
isleminde kullanilir. ki boliimlii alan yontemi, ayn1 alanli iki bolgeye ayiran bir etkinlik

(z,) Uretir. « = EK{z|z € W}, B = EK{z|z € W} olmak (zere,

Zy B
| we@dz= [ uedz @7)
a Zy

olarak hesaplanir.
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UCUNCU BOLUM
UYGULAMA

Calismanin uygulama bolimii iki kisimdan olusmaktadir. Birinci kisim YSA
uygulamasindan, ikinci kisim ise bulanik mantik uygulamasindan olusmaktadir. Birinci
kisimda meteorolojik verilere farkli YSA modelleri uygulanarak kestirimde bulunulmus ve
elde edilen kestirim degerleri ikinci kisimda kullanilarak kestirilen glnler hava durumuna

gore siniflandirilmastir.

I. YAPAY SiNiR AG MODELLERININ METEOROLOJIK VERILERE
UYGULANMASI

Uygulamanin bu kisminda iki meteorolojik degisken i¢in farkli ag modelleri

kullanilarak 6n raporlama ve kestirim sonuglari incelenmistir.

A. YoOntem ve Materyal

Uygulamada kullanilan veriler Meteoroloji Genel Miidiirliigii'nden alinmis olup
Istanbul Tarihi Yarimada’sin1 kapsamaktadir. Veriler 1970-2011 yillarinda 17636 numarali
Florya Meteoroloji Istasyonu tarafindan gozlemlenen giinlik degerlerden meydana gelen
42 yillik zaman serilerinden olugsmaktadir. Eksik goézlem degerleri i¢in eksik verinin ait
oldugu giin i¢in hesaplanan aritmetik ortalama degerleri kullanilmistir. Uygulamalarda
MATLAB (R2011a) ve Microsoft Excel (2010) programlari kullanilmstir.

Uygulamada 42 yillik verinin ilk 40 yili (1970-2009) ag1 egitme, test etme ve
dogrulamak icin kullanilirken son 2 wyillik veri (2010-2011) aga higbir sekilde
gosterilmeden egitimi tamamlanan ag tarafindan yapilan kestirimlerin tutarliligini 6lgmek
icin saklanmigtir. Agin egitimi esnasinda kullanilan verilerin %701 egitim, %20’si test ve
%10’u gegerlilik i¢in ayrilmistir. Uygulamaya konu olan veriler zaman serileri oldugu icin
verilerin boéliinmesinde zaman penceresi yontemi benimsenmistir. Yani aga gosterilen
14.600 adet verinin -29 Subat’lar ihmal edilmistir- ilk 10.220 adeti egitim igin, sonraki
2.920 adeti dogrulama i¢in ve son 1.460 adeti test icin kullanilmistir. 2010 ve 2011

yillarina ait 730 adet veri ise yapilan kestirimlerle kiyaslanmak i¢in saklanmuigtir.
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B. Ag Tasarim

Uygulamada ¢ok katmanli algilayict modelleri kullanilarak farkli fonksiyonlar
yakinsanmaya ¢alisilmistir. Tasarlanan modellerde tek ara katman kullanilmistir. Clnk
birden fazla ara katmanin kullanilmasi -¢ok karmasik fonksiyonlar yakinsanmaya
calisilmadigr siirece- pratikte bir yarar saglamadigi gibi 6grenmeyi de yavaslattigi ortaya
konulmustur (Masters, 1993:174). Ara katmanda bulunan noron sayisi ve gecikme sayisi

ise deneme yanilma yontemi ile belirlenmistir.

Tasarlanan aglarda yer alan ara katmanda tanjant hiperbolik sigmoid (tansig) ve
agin ¢ikt1 katmaninda dogrusal (purelin) aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmistir. Egitim
algoritmas1 olarak hatayr geriye yayan Levenberg-Marquardt (trainlm) geri yayilim
algoritmas1 kullanilmistir. Ara katmanda kullanilan aktivasyon fonksiyonunun yapisi
geregi veriler -1 ve +1 degerleri arasinda normallestirilmistir. Agda yer alan biitiin
hiicrelerde birlestirme fonksiyonu olarak toplama fonksiyonu kullanilmistir. Birinci
boliimde bahsedildigi gibi birlestirme ve aktivasyon fonksiyonlarinin se¢iminde belirli bir
kistas olmadigindan, kullanilan fonksiyonlar daha dnce yapilan ¢alismalar dikkate alinarak

belirlenmistir.

Calismada kullanilan ¢ok katmanli algilayict modeli, 6grenme tipi olarak
danismanli 6grenme stratejisi kullanmakta ve yapay sinir a§ mimarisi olarak ileri beslemeli
sinir ag modelidir. Performans kriteri olarak hata kareleri ortalamas: (MSE-Mean Squared

Error) belirlenmis ve hedef olarak sifira yakin olmasi amaglanmustur.

C. Giinliik Ortalama Sicakhik

Calismanin bu kisminda giinliik ortalama sicaklik degerleri icin iki ayr1 fonksiyon
yakinsanmaya calisilmistir. Bu nedenle degisken icin iki ayr1 model olusturulmustur. iki
modelde de MATLAB’ da yer alan NAR (Nonlinear Autoregressive — Dogrusal Olmayan
Otoregresif) ag yapist kullanilmigtir. Birinci modelde veriler aga 1x14600 boyutlarinda,
tek degerden meydana gelen 14.600 adet siitun vektoriinden olusan bir matris olarak
tanitilarak degiskenin ardisik gézlem degerleri arasinda var oldugu diisiiniilen fonksiyonun
yakinsanmasi amagclanmustir. Ikinci modelde ise veriler aga 1x40 boyutlarinda 365
degiskenden olusan siitun vektorlerinden olusan bir matris olarak programa yiiklenerek

degiskenin yilin 365 giinii i¢in 40 yil boyunca gozlenen degerleri arasinda var oldugu
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diisiiniilen fonksiyonun yakinsanmasit amaclanmistir. Yani incelenen degiskenin yillik
ardisik degerleri arasinda var oldugu diisiiniilen fonksiyon yakinsanmaya ¢alisilmistir. Her
iki fonksiyon i¢in de On raporlama performanslar1 incelenerek Kkestirim degerleri

gerceklesen gozlem degerleri ile kiyaslanmistir

1. Birinci Model

Bu kisimda veriler aga 1x14600 boyutlarinda matris olarak verilmistir. Matristeki
her bir siitun giinliik goézlenen ortalama sicaklik degerini gostermektedir. Bu matris
yapistyla aga 40 yillik gozlenen ortalama sicaklik degerleri verilmistir. Bu sekilde
gozlenen giinliik ortalama sicaklik degeri ile belirlenen gecikme sayisi kadar gecmis
ardisik giinde meydana gelen ortalama sicaklik degerleri arasinda var oldugu diisiiniilen
iliskiyi ortaya koyan fonksiyon yakinsanmaya calisilmistir. Yakinsanmaya calisilan

fonksiyon:

Ve = fee1,Ve-2:Ye-3s +r Veea) (3.1)
t=123,..,14600 d = gecikme say1si

Verilerin gecikme degeri ve gizli katmanda yer alan noron sayist deneme yanilma
yontemiyle belirlenmeye ¢alisilmistir (Bkz. Ek. 2a). Ancak yapilan denemeler sonucunda
agin performansinda binde birlik degisimler disinda bir iyilestirme gerceklesmedigi
gozlenerek uygulamanin basitligi ve egitimin hizi agisindan gecikme sayisinin ve ara
katmanda bulunan néron sayisinin, 1 olarak alinmasinda karar kilinmistir. Bu baglamda

tasarlanan agin yapist Sekil 9’ da gosterildigi gibidir.

Sekil 9: Bir Gecikmeli Bir N6rondan Olusan Bir Ara Katmanh Agin Mimarisi (NAR)
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Sekilde de goriildigi tlizere aga tek degisken olarak giinliik ortalama sicaklik
degerleri (gecikmeli degerler) verilerek yine giinliik sicaklik degerlerinin tahmin edilmesi
istenmektedir. Tek norondan olusan ara katmanda bu veriler gerekli agirliklarla carpilip
esik degeriyle toplanarak hiicre net girdi degerleri hesaplanmaktadir. Hiicre net girdi
degerleri aktivasyon fonksiyonundan gecirilerek 1 noérondan olusan ¢ikti katmanina
gonderilmekte ve burada da aymi islemlerden gecerek tahmin edilen c¢ikt1 degeri
verilmektedir. Bu agin tasarimi ile bir 6nceki gunin ortalama sicakligiyla buginin

ortalama sicaklig1 arasindaki iliski modellenmeye calisilmistir.

Belirlenen gecikme sayisindan dolayr ag, 14.599 adet veriyi girdi olarak kullanmig
ve bu verilerin 10.221 adeti agin egitiminde, 2.919 adeti agin dogrulanmasinda ve 1.459
adeti de agin test edilmesinde kullanilmistir. Agin egitimi sirasinda 6grenme, dogrulama ve
test kiimelerine iliskin hata degerlerinde meydana gelen degisim Grafik 17’ de
gosterilmistir. Grafikte de goriildiigii tizere MSE degeri 4. yinelemede minimum seviyeye
ulasmistir. Her yinelemede elde edilen performans degerleri ise asagidaki tabloda

gosterildigi gibidir.

Tablo 1: Egitim, Dogrulama ve Test Kiimelerine iliskin MSE Degerleri

Yineleme 0 1 2 3 4 5
Egitim 201,45 6,09 4,11 4,01 4,01 4,01
Dogrulama 205,45 6,82 4,14 3,98 3,98 3,98
Test 206,13 6,68 4,07 3,91 3,90 3,90
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B3 Neural Network Training Performance (plotperform), Epoch 5, Mi.. — ©
Best Validation Performance is 3.9825 at epoch 4
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Grafik 17: Egitim, Dogrulama ve Test Kiimelerine Iliskin Hata Performanslari

Ag; performans Kriteri olarak belirlenen hata kareleri toplamini minimum kilan

agirhik ve esik degerlerini bularak egitimini tamamlar. Bu baglamda elde edilen sonuglar

sOyledir:
Tablo 2: Egitilen Agin Agirhiklari ve Esik Degerleri
Esik Deger Agirhk
Ara Katman -0,1068 0,7281
Cikis Katmam 0,1416 1,3848

Egitimin sonucunda bulunan hatay1 en az kilan agirlik ve esik degerleri kullanilarak
elde edilen tahmin degerleriyle gbézlem degerleri arasindaki iliskinin dogrusal regresyon
egrisi ile gosterimi Grafik 18’ de verilmistir. Grafikte goriildiigl iizere aga tanitilan biitiin
veriler i¢in bagimli degiskendeki (bugiin gergeklesen ortalama sicaklik degeri) degisimin
%96’s1inin bagimsiz degiskendeki (bir onceki giin gergeklesen ortalama sicaklik degeri)

degisimden kaynaklanmaktadir.
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Neural Network Training Regression (plotregression), Epoch 5, Minimum gradient reached. — =

Training: R=0.95864 Validation: R=0.96465
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Grafik 18: Gozlem Degerlerinin Dogrusal Regresyon Egrisi Uzerinde Gosterimi

Ag tarafindan elde edilen tahmini sicaklik degerleri ile gergeklesen sicaklik
degerleri asagida verilen Grafik 19°da ve tahminlerde meydana gelen hata degerleri de
Grafik 20°de gosterilmektedir. Verilerin ¢oklugundan dolay:r veriler {i¢ boyutlu grafikle

gorsellestirilmeye galigilmistir.
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Grafik 19: 1970-2009 Yillar1 Arasinda Gergeklesen Sicaklik Degerleri ile YSA
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Grafik 20: 1970-2009 Yillar: icin Elde Edilen Tahmin Degerleri ile Gozlem Degerleri
Arasindaki Fark

Grafiklerde goriildiigii iizere ag tarafindan 6n raporlama sonuglarina uygun olarak
gercek degerlere oldukca yakin tahminler elde edilmistir. Yapilan tahminlerin hassasligini
gorebilmek i¢in veri sayisini azaltmak adina son bes yil (2008-2009) icin yapilan
tahminler, gézlemlenen degerler ve tahminlerde meydana gelen hata paylar1 Grafik 21’de
gosterilmistir. Bu grafikte de goriilecegi lizere elde edilen tahminler gézlemlenen degerlere

oldukca yakindir.
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Grafik 21: 2008-2009 Yillar1 Arasinda Gergeklesen Sicaklik Degerleri ile YSA
Tarafindan Tahmin Edilen Sicaklik Degerleri ve Hata Miktarinin Gosterimi

a. Kestirim

Bu kisimda egitimi tamamlanan aga, hi¢bir asamada gosterilmeyen 2010 ve 2011
yillarina ait giinliik ortalama sicaklik degerleri tahmin edilmeye caligilacaktir. Toplamda 2
yil i¢cin 720 adet tahmin yapilmasi hedeflendiginden ¢ok asamali tahmin (multi-step
prediction) yapilacaktir. Cok asamali tahmin yapilabilmesi i¢in a¢ik-dongi halinde olan ag
yapist “closeloop” komutu kullanilarak Sekil 10’da gosterildigi gibi kapali-dongu haline
getirilmistir (Bkz. EK. 1a). Bu fonksiyon ile agin giris degerleri ¢ikti katmanindan
dogrudan bir baglanti1 olusturularak geri besleme ile degistirilir. Boylece elde edilen tahmin
degeri yeni girdi degeri olarak kullanilarak bir sonraki tahminde yer alir. Bu sayede

istenildigi kadar tahmin degeri elde edilebilir.

Sekil 10: Kapah Dongiiye Sahip Cok Katmanh Algilayict Modelinin Mimari Yapisi
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Elde edilen kestirim degerleri, gozlem degerleri ve tahminlerdeki hata paylar
Grafik 22’de gosterilmistir. Grafikte de goriildiigii lizere 6n raporlama sonuglarinin
basarisina karsilik, agdan gelecege yonelik tahminlerde tutarsiz sonuclar elde edilmektedir.
Yakinsanan fonksiyon gerceklesen gozlem degerlerine uygulandiginda basarili sonuglar
vermekte ancak elde edilen tahminlerin tekrar girdi olarak kullanilmasiyla yapilan
kestirimlerde ag, bir dongliye girmekte ve belli bir tahmin sayis1 sonrasinda sabit bir deger
vermektedir. Buna karsilik ilk kestirim degeri olarak hata degeri sifira yakin tutarl bir
sonu¢ vermektedir. Bu sonu¢ karsisinda tutarli kestirim degerleri elde edebilmek igin
calismada bir sonraki baglikta anlatilan ikinci ag tasarimi yoluna gidilmis ve farkli bir

fonksiyon yakinsanmaya ¢alisilmistir.
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Grafik 22: 2010 ve 2011 Yillan: I¢in Elde Edilen Kestirim Degerleri ile Gercek
Degerlerin Gosterimi

2. ikinci Model

Bu baglikta bir 6nceki uygulamada basarili 6n raporlama sonuglarina ragmen
tutarsiz kestirim degerleri elde edilmesi sonucunda, tutarli sonuglar elde edebilmek adina

farkl bir fonksiyon yakinsanmaya ¢alisilmistir. Yakinsanmaya g¢alisilan fonksiyon:

Vij = fVijo1s Vij-2, Vi j=3r s Vijmdd) (3.2)

i=123..,365 j=1,273,..,40 d = gecikme sayisi
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Bu modelde veriler aga 1x40 boyutlarinda matris olarak verilmistir. Matristeki her
bir siitun 365 adet degerden olusan siitun vektorii olarak bir yilin 365 gunt igin gozlenen
ortalama sicaklik degerlerini gostermektedir. Bu matris yapisiyla aga bir degiskenin (tek
satir) 40 zaman adimindan olusan 365 6rnek verilmistir. Bu sekilde 365 giiniin her bir giinii
icin gbzlenen ortalama sicaklik degeri ile belirlenen gecikme sayist kadar gegmis yil veya
yillarda ayni glinde meydana gelen ortalama sicaklik degerleri arasinda var oldugu
diistiniilen iligskiyi ortaya koyan fonksiyon yakinsanmaya ¢alisilmistir. Verilerin gecikme
degeri ve gizli katmanda yer alan noron sayisi deneme yanilma yontemiyle belirlenmistir
(Bkz. EK. 2b). Yapilan denemeler sonucunda agin performansinin, bir dnceki uygulamadan
farkli olarak, ndron ve gecikme sayisi arttik¢a diistiigii gézlenmistir. Bu baglamda en iyi
performansi veren bir nérondan olusan tek ara katmanl ag yapisinin kullanilmasinda karar

kilinmistir. Tasarlanan agin yapisi Sekil 11°de gosterildigi gibidir.

Sekil 11: Bir Gecikmeli Bir Norondan Olusan Ara Katmanh Agin Yapisi

Sekilde de gorildugi tlizere aga tek degisken olarak glnlik ortalama sicaklik
degerlerinin 365 ornegi birer gecikmeli olarak verilerek her bir 6rnek icin 365 adet ¢ikti
tiretmesi istenmektedir. Tek nérondan olusan ara katmanda bu veriler gerekli agirliklarla
carpilip esik degerleriyle toplanarak hiicre net girdi degerleri hesaplanmaktadir. Hiicre net
girdi degerleri aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek 365 adet nérondan olusan ¢ikti
katmanina gonderilmekte ve burada da ayni islemlerden gecerek tahmin edilen ¢ikti
degerleri elde edilmektedir. Bu agin tasarimi ile 365 giiniin her biri i¢in bir 6nceki yilda
gbzlenen ortalama sicaklik degeri ile bugilin gézlenen ortalama sicaklik degerleri arasindaki

iliski modellenmeye caligilmistir.

Belirlenen gecikme sayisindan dolayr ag, 14.235 adet veriyi girdi olarak kullanmig
ve bu verilerin 10.585 adeti agin egitiminde, 2.555 adeti agin dogrulanmasinda ve 1.095
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adeti de agin test edilmesinde kullanilmigtir. Agin egitimi sirasinda egitim, dogrulama ve
test kiimelerine iligkin hata degerlerinde meydana gelen degisim Grafik 23’ de
gosterilmistir. Grafikte de goriildiigii tizere MSE degeri 4. yinelemede minimum seviyeye
ulagsmistir. Her yinelemede elde edilen performans degerleri ise asagidaki tabloda

gosterildigi gibidir.

Tablo 3: Egitim, Dogrulama ve Test Kiimelerine iliskin MSE Degerleri

Yineleme 0 1 2 3 4 5

Egitim 25,7996 10,9198 9,7726 9,2321 8,2967 7,9133
Dogrulama 27,9481 12,2079 11,2635 11,8547 8,9925 9,1649
Test 28,3157 17,7811 14,6239 11,9522 9,8528 10,4668

Neural Metwork Training Performance (plotperform), Epoch 10, V.. — B
Best Validation Performance is 8.9925 at epoch 4
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Grafik 23: Egitim, Dogrulama ve Test Kiimelerine iliskin Hata Performanslar

Ag; performans kriteri olarak belirlenen hata kareleri toplamint minimum kilan
agirlik ve esik degerlerini bularak egitimini tamamlar. Bu baglamda elde edilen sonuglar

sOyledir:
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Tablo 4: Egitilen Agin Agirliklar: ve Esik Degerleri

Ara Katman Cikis Katmam J Ara Katman Cikis Katmam J Ara Katman Cikis Katmam
1 -0,1315 -0,13891 0,28115 0,16054 | 23 -0,07748 -0,01833 -0,09361 | 45 -0,08009 0,15043 0,17909
2 - -0,02288 0,18984 0,29816 | 24 -0,03607 -0,04253 -0,24310 | 46 -0,09702 0,05221 -0,02311
3 -0,00891 0,09371 0,28957 25 0,11719 -0,01705 -0,02882 47 0,03091 -0,14252 0,02966
4 -0,12636 0,17296 0,28606 26 -0,02147 0,13592 -0,04171 48 -0,06698 0,22636 0,04815
5 0,00172 0,09992 0,19873 | 27 -0,01462 -0,01440 0,01555 49 -0,06605 0,11459 0,02754
6 -0,04730 0,02168 0,22210 | 28 0,07761 0,01014 -0,17085 | 50 0,05171 0,17795 -0,00554
7 -0,05152 0,32791 0,07862 29 0,06339 -0,07929 -0,28407 51 -0,01709 0,57409 0,09056
8 0,04283 0,17696 0,22168 30 -0,02425 -0,30154 -0,41135 52 0,07005 0,35289 0,43467
9 0,07407 0,10709 0,34399 31 0,10924 0,02207 -0,36660 53 -0,00190 0,50086 0,29694
10 0,03964 -0,02896 0,13225 | 32 0,11312 0,05566 -0,18029 | 54 -0,19273 0,15890 0,26890
11 -0,03609 0,01169 0,06092 | 33 -0,07306 0,02565 -0,28233 | 55 0,01416 0,12145 0,05339
12 -0,09962 0,14948 0,09763 34 -0,06296 0,14063 -0,10683 56 -0,15431 0,11780 0,03507
13 -0,03079 0,22951 0,27756 35 -0,04483 0,11945 0,16488 57 0,06705 -0,11132 -0,17896
14 0,03053 0,20693 0,22890 | 36 0,08371 0,21000 0,12673 58 -0,02419 -0,00715 -0,29965
15 0,07715 0,01374 0,11127 | 37 0,01785 -0,18129 -0,19456 | 59 -0,00969 -0,00988 -0,19550
16 0,04283 0,05472 -0,04663 | 38 -0,02881 -0,18681 -0,08023 60 0,03154 -0,05428 0,03933
17 -0,00610 0,01457 -0,05730 | 39 -0,02966 0,22742 -0,05156 61 -0,18460 0,04922 -0,17505
18 0,16849 -0,13327 -0,07279 | 40 0,02446 -0,05906 -0,28856 | 62 -0,02107 -0,34859 -0,34319
19 0,03128 0,16017 -0,09631 | 41 -0,05520 -0,06284 -0,37052 | 63 -0,19302 0,04615 -0,21467
20 -0,00803 0,06395 0,17233 42 -0,07673 -0,27852 -0,23455 64 -0,09266 0,07259 0,03044
21 0,04312 -0,05511 0,30577 43 0,04489 -0,17709 -0,02544 65 0,02840 0,07114 0,06685
22 0,09317 -0,12758 0,14831 | 44 0,11097 0,20744 0,16109 66 -0,04191 -0,09675 -0,00581
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Ara Katman Cikis Katmani Ara Katman Cikis Katmani Ara Katman Cikis Katmani
J . < J - . < J - . <
Agirhk (Wy) | Agirlik (W) ESll({bI:j;ger Agirik (Wy) A(%:;lljl)k ESll((b]Zj;ger Agirhk (Wyj) A(%:;lljl)k ESll((b]Zj;ger
67 0,05927 -0,02691 -0,08266 91 0,15721 -0,39347 -0,20742 115 0,04088 -0,16638 -0,49241
68 -0,05521 0,13595 -0,11744 92 0,13719 -0,30506 -0,00896 116 -0,05497 -0,24322 -0,22560
69 -0,08289 -0,12983 -0,33194 93 0,10894 0,01752 0,03646 117 -0,09358 -0,06026 0,06659
70 -0,02845 -0,14133 -0,48095 94 -0,06049 -0,22282 -0,03642 118 0,06552 0,09214 0,06169
71 -0,10956 -0,08981 -0,14632 95 -0,10053 -0,11445 -0,04945 119 0,05849 -0,05085 0,27769
72 0,14765 0,17419 -0,07830 96 0,03142 -0,33310 -0,21019 120 -0,21014 0,34132 0,20614
73 0,13850 0,16679 0,03998 97 -0,06854 -0,19960 -0,23070 121 -0,08585 0,17908 0,19059
74 -0,02923 0,14552 -0,04438 98 -0,07931 -0,07176 0,01238 122 -0,12537 0,04768 0,38788
75 0,10151 -0,20857 -0,20917 99 -0,10618 0,04586 0,19775 123 -0,08158 0,25725 0,55979
76 -0,01242 -0,34015 -0,20711 100 0,04392 0,01884 0,22423 124 -0,01274 0,27919 0,59545
77 0,06493 -0,45889 -0,32522 101 0,16224 -0,12903 0,17150 125 0,09939 0,01580 0,49241
78 0,04894 -0,47753 -0,38403 102 0,23051 -0,13660 0,16975 126 0,04876 0,09546 0,36058
79 0,06362 -0,37672 -0,26062 103 0,07813 -0,11486 0,03321 127 0,07400 -0,00033 -0,14548
80 -0,05811 -0,34042 -0,34329 104 0,12118 0,21208 0,15650 128 -0,03017 -0,29773 -0,10785
81 -0,05928 -0,15058 -0,29166 105 0,14515 0,02433 -0,04471 129 -0,05772 -0,00073 -0,03986
82 -0,13592 -0,16631 -0,31122 106 -0,02811 -0,12907 -0,30926 130 -0,08536 -0,05321 -0,08464
83 -0,07329 -0,19669 -0,39060 107 -0,01722 -0,29325 -0,36872 131 -0,10200 -0,08027 0,14852
84 -0,07753 -0,28168 -0,24132 108 -0,04736 -0,17564 -0,09638 132 -0,06754 -0,20243 -0,00850
85 0,04152 -0,51157 -0,41393 109 0,08477 -0,06263 -0,18478 133 -0,13697 -0,16394 0,04206
86 -0,11358 -0,25866 -0,32390 110 -0,04509 -0,15393 -0,18437 134 -0,14007 0,02348 0,00813
87 -0,04997 -0,24177 -0,41501 111 0,11214 -0,34697 -0,31039 135 -0,03026 -0,35269 -0,02494
88 0,01129 -0,18454 -0,31752 112 0,12767 -0,42118 -0,39007 136 -0,05164 -0,19873 0,13233
89 0,11527 -0,47535 -0,30967 113 0,09773 -0,43446 -0,40268 137 0,09469 -0,26700 -0,01421
90 0,09199 -0,33133 -0,06582 114 -0,01227 -0,33868 -0,31367 138 -0,01445 -0,08035 0,11343
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Ara Katman Cikis Katmani Ara Katman Cikis Katmani Ara Katman Cikis Katmani
J . < J - . < J - . -
Agirhik (Wy) | Agirhk (W) Esll((bl;‘;ger Agirhik (W) “‘(%:/rllj‘)k Esll((bl;‘;ger Agirlik (Wy) A(%:/rllj')k Esll((bl;‘;ger

139 -0,02349 -0,46289 0,03542 163 -0,12168 0,19185 0,32208 187 -0,06406 -0,12231 -0,18695
140 0,05817 -0,32632 0,01903 164 0,06302 0,16129 0,27532 188 -0,11852 0,17169 -0,02198
141 -0,00700 -0,30523 0,02321 165 -0,00222 0,35988 0,06002 189 -0,09720 0,15548 0,38226
142 -0,07986 0,04043 0,00377 166 -0,15050 -0,11669 -0,13097 190 0,04408 -0,03793 -0,03356
143 0,08671 -0,01879 -0,19708 167 -0,04359 -0,03570 -0,21054 191 0,01428 -0,28282 -0,09357
144 -0,08237 0,19590 -0,11974 168 -0,15684 -0,21340 0,01240 192 0,06235 -0,42042 -0,39668
145 0,01838 0,12611 0,08258 169 0,10632 -0,06233 -0,04601 193 0,01224 -0,09705 -0,03309
146 0,13654 -0,21327 0,03478 170 -0,05661 0,01917 0,05008 194 -0,05968 -0,01595 0,06614
147 0,09643 -0,06340 -0,07557 171 -0,06657 -0,18698 0,01139 195 -0,07732 0,32491 0,26817
148 -0,00634 0,37525 0,19864 172 -0,13056 -0,13702 -0,24993 196 -0,04548 0,06018 0,13427
149 -0,08454 0,23508 -0,05614 173 -0,08608 -0,20908 0,03724 197 0,01889 -0,06543 0,26864
150 -0,15420 0,07931 -0,12653 174 0,13576 -0,08366 0,18175 198 0,09527 -0,36545 -0,25579
151 -0,06091 0,05228 -0,04725 175 0,08743 0,16600 -0,18980 199 -0,06355 -0,47949 -0,29940
152 0,02210 0,27958 0,23430 176 -0,00818 -0,08984 0,06103 200 0,01476 -0,26210 -0,16612
153 -0,00634 -0,02351 0,04092 177 0,10491 0,09088 -0,07797 201 -0,14532 -0,09909 -0,25440
154 -0,03236 -0,29182 0,10206 178 0,08880 -0,07300 0,29751 202 0,07612 -0,25937 -0,00320
155 -0,17599 0,02799 0,11848 179 0,06817 -0,25125 -0,17230 203 -0,04475 0,03448 0,21270
156 -0,06944 0,01462 0,15331 180 0,10342 -0,07328 -0,10121 204 -0,02157 0,14435 0,01707
157 -0,06855 0,11914 0,25402 181 -0,15986 0,05184 0,02424 205 -0,11406 0,03603 -0,11826
158 -0,09316 -0,02430 0,26777 182 -0,10386 0,11291 -0,03871 206 0,00219 0,09845 -0,13677
159 -0,01539 0,12644 0,01185 183 0,04339 0,14353 0,17774 207 0,09084 0,03143 0,12815
160 0,06973 -0,28984 0,07913 184 -0,13361 0,11271 -0,04787 208 -0,12669 -0,15349 0,07036
161 -0,06496 0,28040 0,05372 185 -0,05338 0,09947 -0,16588 209 -0,04809 0,00592 0,22409
162 -0,11137 0,36033 0,21534 186 -0,02822 -0,08921 -0,16830 210 0,01160 0,17985 -0,01525
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Ara Katman Cikis Katmani Ara Katman Cikis Katmani Ara Katman Cikis Katmani
J . < J - . < J - . -
Agirhik (Wy) | Agirhk (W) Esll((bl;‘;ger Agirhik (W) “‘(%:/rllj‘)k Esll((bl;‘;ger Agirlik (Wy) A(%:/rllj')k Esll((bl;‘;ger

211 0,01830 0,00780 0,06754 235 -0,03848 0,07665 0,07047 259 -0,06419 -0,05431 -0,09882
212 -0,01717 -0,02597 0,15322 236 -0,05139 0,18790 0,16101 260 -0,00192 -0,01104 -0,03447
213 0,07987 0,24488 0,30253 237 0,15825 -0,12032 -0,11580 261 0,02089 -0,04651 0,08496
214 0,04706 0,20210 0,51692 238 -0,10371 -0,07119 0,07883 262 -0,07839 -0,02301 0,01898
215 0,09164 0,28062 0,45985 239 0,10396 -0,08002 0,10714 263 0,07489 -0,24813 -0,21375
216 0,09555 0,18966 0,25030 240 0,15078 0,09254 0,09919 264 -0,04996 -0,20596 -0,01788
217 0,08534 0,28196 0,33050 241 -0,13647 0,14381 0,13001 265 0,01938 -0,07243 -0,25522
218 -0,06476 0,36794 0,33969 242 0,06075 -0,15326 -0,01628 266 -0,03072 0,00553 -0,10743
219 0,02157 0,43654 0,31773 243 0,03576 -0,09739 0,01833 267 0,06647 0,10104 0,12330
220 -0,03737 0,10663 0,23764 244 0,02974 -0,11353 -0,17806 268 -0,17001 0,11543 0,10081
221 -0,09148 0,06855 0,04927 245 -0,05658 0,22301 -0,16410 269 -0,09358 0,10723 0,00628
222 0,08525 -0,16435 -0,09683 246 0,09729 0,07595 0,14253 270 0,05414 -0,07719 0,08497
223 0,08802 0,02490 0,18099 247 -0,04034 0,12471 0,07275 271 -0,24448 0,14078 -0,08444
224 0,00838 -0,23322 0,01953 248 0,03736 -0,00254 -0,27120 272 0,04789 -0,02632 -0,11054
225 -0,03195 0,23728 0,07527 249 0,00800 -0,20080 -0,11403 273 0,09503 -0,20217 0,07162
226 -0,03570 0,21885 0,00479 250 -0,06080 0,02766 -0,13842 274 0,14343 -0,08852 0,02584
227 0,05118 0,08647 0,11449 251 0,04606 0,00104 -0,42294 275 -0,05033 0,04050 0,01521
228 -0,07979 0,24112 0,06382 252 0,04526 -0,07237 -0,29566 276 0,12683 0,25035 0,25178
229 -0,15069 0,08100 -0,01495 253 -0,12532 -0,06821 0,07607 277 -0,02787 0,07349 0,04216
230 -0,08170 0,01105 -0,09124 254 0,01787 0,11182 0,02503 278 -0,00058 -0,03515 0,07932
231 -0,02020 -0,10847 -0,20700 255 -0,07514 -0,11881 0,21925 279 0,06313 0,27742 -0,01402
232 -0,02728 -0,26322 -0,29707 256 0,12604 0,39449 0,37402 280 0,05375 0,14344 -0,05471
233 -0,04911 0,01648 -0,24824 257 0,14732 0,36140 0,35167 281 -0,03233 -0,13004 -0,23125
234 -0,14862 0,07569 -0,18333 258 -0,01139 -0,03166 0,01799 282 0,10348 0,04860 -0,15426
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Ara Katman Cikis Katmani Ara Katman Cikis Katmani Ara Katman Cikis Katmani
J . < J - . < J - . -
Agirhik (Wy) | Agirhk (W) Esll((bl;‘;ger Agirhik (W) “‘(%:/rllj‘)k Esll((bl;‘;ger Agirlik (Wy) A(%:/rllj')k Esll((bl;‘;ger

283 -0,06318 -0,09854 -0,07129 307 -0,06862 0,02618 -0,03249 331 0,16825 0,24529 0,20872
284 -0,01035 -0,03194 0,04208 308 0,02290 0,22903 0,07188 332 -0,01021 0,02554 0,01223
285 0,02439 -0,11471 0,00782 309 -0,03102 0,11882 0,16970 333 0,02006 0,27984 0,16594
286 0,01808 0,23461 -0,16694 310 0,02020 0,01604 -0,02050 334 0,13946 0,15144 0,01769
287 -0,00299 0,07197 -0,23564 311 0,11204 0,08378 -0,13560 335 0,12050 0,06339 0,02613
288 0,05172 -0,06437 -0,42917 312 0,12779 0,09545 -0,08712 336 -0,11052 0,16596 -0,01468
289 -0,00112 -0,23573 -0,39864 313 -0,05895 -0,03421 -0,08235 337 -0,06789 -0,10702 -0,15726
290 0,07250 0,15874 -0,15078 314 0,13338 0,07911 -0,14026 338 0,09286 -0,20616 -0,07064
291 0,05391 0,14519 -0,09815 315 0,00388 0,05258 -0,11874 339 -0,08694 0,17607 0,03701
292 -0,09018 0,09452 -0,09112 316 -0,10694 0,20589 0,00870 340 -0,07869 -0,15681 0,00515
293 0,04255 0,10763 0,03020 317 -0,01649 0,05157 -0,14286 341 0,01788 -0,31030 -0,16962
294 0,04355 -0,25927 -0,12864 318 -0,08895 -0,25526 -0,18323 342 0,01894 -0,12559 -0,12830
295 -0,13484 -0,26151 -0,21135 319 -0,11986 -0,00811 -0,17793 343 0,05481 -0,14592 -0,11631
296 0,11185 -0,05106 -0,09150 320 -0,04162 0,03857 -0,28044 344 -0,06510 -0,07798 -0,20153
297 -0,01584 -0,15213 0,10471 321 -0,16884 -0,06673 -0,14481 345 0,14469 0,04505 -0,24719
298 -0,04654 -0,12642 0,06562 322 0,01677 -0,02687 -0,39805 346 -0,09185 0,04958 -0,26285
299 -0,04103 -0,12661 0,15060 323 0,00168 -0,15339 0,04081 347 -0,04303 -0,19476 -0,10448
300 -0,04493 -0,14103 -0,18873 324 0,05850 0,24356 0,08010 348 0,08211 0,13303 -0,01556
301 -0,04064 -0,17241 -0,26951 325 0,02771 0,18402 0,28166 349 -0,05093 0,11996 0,01785
302 0,07978 -0,11444 0,01811 326 0,03338 0,01674 0,20061 350 -0,01398 -0,05582 0,08288
303 -0,03274 0,16418 0,03552 327 0,06557 0,39503 0,28760 351 -0,05204 0,09378 -0,04895
304 -0,10820 -0,16402 -0,23918 328 0,04102 0,28611 0,33549 352 -0,02526 0,28950 -0,12822
305 0,03006 0,13453 -0,22985 329 0,03298 0,06455 -0,04178 353 -0,15324 0,20730 0,05811
306 0,11436 0,20883 -0,10010 330 0,02955 0,07020 0,06850 354 -0,22032 0,41533 0,19114
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Ara Katman Cikis Katmani Ara Katman Cikis Katmani Ara Katman Cikis Katmani
J . = - : = - : =

Agirlik (Wy) | Agarhk (W) ESII({bI;;ger Agirhik (W) A(%:/rlljl)k ESII({bI;;ger Agirhk (Wy)) A(%:/rlljl)k ESII({bI:;ger

355 0,01169 0,48613 0,37962

356 0,02175 0,15979 0,03271

357 0,03494 0,27981 0,13059

358 -0,04823 0,11274 0,16109

359 0,09042 0,20628 -0,12765

360 -0,15633 0,06599 -0,35342

361 -0,01198 -0,02132 -0,45519

362 -0,10770 -0,25617 -0,34961

363 -0,03846 -0,08141 -0,41434

364 -0,04072 0,20511 -0,01808

365 -0,00120 0,02502 0,14153
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Egitimin sonucunda bulunan hatay1 en az kilan, Tablo 4’ de verilen, agirlik ve esik

degerleri kullanilarak elde edilen tahmin degerleriyle gézlem degerleri arasindaki iligkinin

dogrusal regresyon egrisi ile gosterimi Grafik 24’ de verilmistir. Grafikte goriildiigi tizere

aga tanitilan biitiin veriler i¢in bagiml degiskendeki (bugiin gerceklesen ortalama sicaklik

degeri) degisimin %91’inin bagimsiz degiskendeki (bir yil 6nce bugiin gergeklesen

ortalama sicaklik degeri) degisimden kaynaklanmaktadir.

Meural Network Training Regression (plotregression), Epoch 16, Validation stop.
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Grafik 24: Gozlem Degerlerinin Dogrusal Regresyon Egrisi Uzerinde Gosterimi

Ag tarafindan elde edilen tahmini sicaklik degerleri ile gozlemlenen sicaklik

icin (2005-2009) Grafik 25°de

degerleri veri ¢oklugundan dolayr son bes yil
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gosterilmektedir. Grafikte de goriilecegi lizere ag tarafindan elde edilen tahminler bir
onceki uygulamada oldugu kadar hassas sonuclar vermemekle birlikte verilerin ortalama
davranigini basarili bir sekilde sergilemektedir. Bunun nedeni olarak da ortalama sicaklik
degerlerini etkileyen diger etkenlerin modelin disinda birakilmasi gosterilebilir. Aga tek
degisken olarak bagimli degiskenin gecmis yillarda gergeklesen degerleri verilerek, zaman
icerisinde gecmisin tekrar edecegi teorisi iizerine, verilerin ortalama davranisini
sergilenmesi beklenmistir. Bu baglamda grafikte de goriildiigii tizere tutarli bir sonug elde

edilmistir. Yapilan tahminlerdeki hata miktarlar1 Grafik 26’da verilmistir.
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Grafik 25: 2005-2009 Yillar1 Arasinda Gergeklesen Sicaklik Degerleri ile YSA
Tarafindan Tahmin Edilen Sicaklik Degerlerinin Gosterimi
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Grafik 26: 2005-2009 Yillar: I¢in Elde Edilen Tahmin Degerleri ile Gozlem Degerleri
Arasindaki Fark
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a. Kestirim

Calismanin bu kisminda; egitimi tamamlanan aga hi¢bir asamada gosterilmeyen
2010 ve 2011 yillarina ait giinliik ortalama sicaklik degerleri kestirilmeye ¢alisilacaktir. Bir
onceki uygulamadan farkli olarak bu modelde, c¢ikis katmaninda 365 adet ndron
bulundugundan, her kestirimde 365 adet deger elde edilmektedir. Yani 2010 ve 2011 yillart
igin iki kez tahmin yapilmasi yeterlidir. Bu nedenle ¢ok asamali tahmin yontemi yerine
“removedelay”” komutu kullanilarak erken tahmin yontemi uygulanmistir (Bkz. EK. 1b).
2010 yili i¢in elde edilen tahmin sonuglar1 agin girdi degerlerine yeni bir siitun olarak
eklenmis ve ag tekrar egitilmistir. Elde edilen yeni ag ile 2011 yili igin kestirimde
bulunulmustur. Elde edilen kestirim degerleri ile gozlemlenen degerler hata paylariyla
birlikte Grafik 27°de gosterilmistir.
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Grafik 27: 2010 ve 2011 Yillan: I¢in Elde Edilen Kestirim Degerleri ile Gercek
Degerlerin Gosterimi

Grafikte de gorildiigii tizere elde edilen kestirim degerleri gerceklesen gozlem
degerlerindeki ug degerleri 6ngorememekle birlikte verilerin sergiledigi ortalama davranisa
uyum gostermektedir. Bunun nedeni olarak daha 6nce belirtildigi gibi sicaklik degiskenini
etkileyen riizgar, nem, basing, gilineslenme siiresi gibi etkenlerin agda yer almamasi
gosterilebilir. Bu etkenler de aga degisken olarak katilarak daha hassas kestirimlerin
yapilmasi miimkiindiir. Bunlarin disinda bir onceki modelde elde edilen daha iyi 6n

raporlama performansina ragmen bu modelde tutarli kestirim degerleri elde edilmistir.
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D. Gunlik Ortalama Nem

Calismanin bu kisminda giinliik ortalama sicaklik degerleri i¢in iki ayr1 fonksiyon
yakinsanmaya calisilmistir. Bu nedenle degisken icin iki ayr1 model olusturulmustur.
Birinci modelde MATLAB’da yer alan NARX (Nonlinear Autoregressive with External
(Exogenous) Input — Harici (Eksojen) Girisi ile Dogrusal Olmayan Otoregresif) ag modeli
kullanilarak nemin tizerinde biiyiik etkisi olan sicaklik degiskeninin de gecikmeli degerleri
modele katilmistir. Boylece belirlenen gecikme sayisi kadar gegmis sicaklik ve nem
degerleri ile bugiin ger¢eklesen nem degeri arasinda var oldugu diisiiniilen iliski
modellenmeye c¢alistlmistir. Ikinci modelde ise MATLAB’ da yer alan Time Delay
Network (Zaman Gecikmeli Ag) yapisi kullanilarak sicakligin belirlenen gecikme sayisi
kadar geg¢mis sicaklik degerleri ile bugiin ger¢ceklesen nem degeri arasinda var oldugu

diisiiniilen iliski modellenmeye ¢alisiimistir.

1. Birinci Model (NARX)

Uygulamada veriler aga 1x14600 boyutlarinda iki ayr1 matris olarak verilmistir.
Birinci matris gozlenen giinliik ortalama sicaklik degerlerinden, ikinci matris ise gézlenen
giinliik ortalama bagil nem miktarindan olusmaktadir. Bu sekilde gozlenen giinliik
ortalama bagil nem miktari ile belirlenen gecikme sayisi kadar gegmis ardisik glnlerde
meydana gelen ortalama sicaklik degeri ve bagil nem miktar1 arasinda var oldugu
diistintilen iligkiyi ortaya koyan fonksiyon yakinsanmaya caligilmigtir. Yakinsanmaya

caligilan fonksiyon:

Ve = fWte1,YVe-2, Ve-3s eor Vemar Xe—1) Xp—2) Xp—3 oo s Xp—q) (3.3)

t=123,..,14600 d = gecikme say1si
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Verilerin gecikme degeri ve gizli katmanda yer alan néron sayist deneme yanilma
yontemiyle belirlenmeye calisilmistir. Yapilan denemeler sonucunda agin performansini
noron sayisindan ziyade gecikme miktarinin etkiledigi tespit edilmistir (Bkz. Ek. 2c).
Gecikme sayis1 arttirildikga MSE degerlerinde de azalis oldugu ancak belli bir degerin
altina diismedigi gozlenmistir. Bu baglamda en diisiik MSE degerini veren en kuigik néron
ve gecikme sayist segilerek ag Sekil 12 de gosterildigi gibi 3 noron ve 5 gecikme ile

tasarlanmustir.

Sekil 12: Bes Gecikmeli U¢ Norondan Olusan Bir Ara Katmanh Agm Mimarisi
(NARX)

Sekilde de goriildiigii iizere aga sicaklik ve nem degerlerinden olusan iki degiskenin
gecikmeli degerleri verilerek nemin tahmin edilmesi istenmektedir. Ug ndrondan olusan
ara katmanda bu veriler gerekli agirliklarla ¢arpilip esik degerleriyle toplanarak hiicre net
girdi degerleri hesaplanmaktadir. Hiicre net girdi degerleri aktivasyon fonksiyonundan
gecirilerek 1 ndrondan olusan ¢ikti katmanina gonderilmekte ve burada da ayni
islemlerden gecerek tahmin edilen ¢ikt1 degeri verilmektedir. Bu agin tasarimi ile bes giin
oncesine kadar gergeklesen ortalama sicaklik ve bagil nem degerleri ile bugin

gbzlemlenen bagil nem miktar1 arasindaki iliski modellenmeye calisilmigtir.

Belirlenen gecikme sayisindan dolay1r ag, 14.595 ve 14.595 adet olmak iizere
toplam 29.190 adet veriyi girdi olarak kullanmis ve bu verilerin 20.434 adeti agin
egitiminde, 5.838 adeti agin dogrulanmasinda ve 2.918 adeti de agin test edilmesinde
kullanilmistir. Agin egitimi sirasinda 6grenme, dogrulama ve test kiimelerine iliskin hata

degerlerinde meydana gelen degisim Grafik 28° de gosterilmistir. Grafikte de gorildigi
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Uzere MSE degeri 4. yinelemede minimum seviyeye ulasmistir. Her yinelemede elde

edilen performans degerleri ise agagidaki tabloda gosterildigi gibidir.

Tablo 5: Egitim, Dogrulama ve Test Kiimelerine iliskin MSE Degerleri

Yineleme 0 1 2 3 4 5 6

Egitim 416,25 325,44 72,35 70,82 70,25 70,30 70,33
Dogrulama 467,58 291,62 79,06 76,67 75,94 75,98 75,98

Test 491,73 266,80 85,17 82,36 81,47 81,28 81,16
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Grafik 28: Egitim, Dogrulama ve Test Kiimelerine Iliskin Hata Performanslari

Ag, performans kriteri olarak belirlenen hata kareleri toplamini minimum kilan
agirlik ve esik degerlerini bularak egitimini tamamlar. Bu baglamda elde edilen esik

degerleri ve agirlik degerleri Tablo 6 ve Tablo 7° de verilmistir.
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Tablo 6: Ara Katman ve Cikt1 Katmaninda Yer Alan YSH” lerin Esik Degerleri

Ara Katman Cikt1 Katmanm
1.N6ron 1,7 0,1270
2.NOron 0,2643 -
3. Noron -1,1299 -

Agin ara katmanindaki YSH sayis1 3 olarak belirlendiginden her bir YSH igin 1
esik degeri olmak {izere ara katmanda kullanilan 3 esik degeri bulunmaktadir. Ancak ag

tarafindan tek bir degisken iiretildigi igin ¢ikt1 katmani bir YSH’ den olusmaktadir.

Giris katmaninda bulunan degiskenler ise (gecikme sayis1 kadar) ara katmandaki
her bir noérona dagitildigindan, ara katmanda yer alan her bir nérona 10 adet giris degeri
ulagmakta ve noOronlara ulasan her bir girdinin kendi agirlig bulunmaktadir. Egitim

sonucunda elde edilen agirlik katsayilar1 agagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 7: Ara Katman ve Cikti Katmaninda Yer Alan YSH’ lere Gelen Giris
Degerlerinin Agirhklar

Ara Katman Cikt1 Katmani
1.YSH 2.YSH 3.YSH Ara Katmandaki Tek YSH
Ye: 0,6284 -0,6789  5,3099 1.YSH Cikisi 0,0924
Yeo -2,9521 -0,0536 -7,5208 2.YSH Cikisi -0,3622
Yez  1,4998 0,7455 3,8465 3.YSH Cikis1 0,0371

Yea -09768  -0,3113  0,2989
Yws -0,3590  0,5173 0,6152
Xe1  0,7178 -1,4016  3,1324
X2 0,8280 0,0439 -0,5686
Xtz 0,5310 -0,0925  -0,6056
Xesa 1,0111 -0,0787  0,0826
Xws  0,0548 0,0013 1,9902
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Egitim sonucunda ulagilan esik ve agirlik degerleri kullanilarak elde edilen tahmin
degerleriyle gozlem degerleri arasindaki iligkinin dogrusal regresyon egrisi ile gosterimi
Grafik 29’ da verilmistir. Grafikte goriildiigii izere aga tanitilan biitiin veriler igin bagimli

degiskendeki degisimin yaklasik olarak %581 bagimsiz degiskenlerdeki degisimden

kaynaklanmaktadir.
MNeural Network Training Regression (plotregression), Epoch 23, Validation stop. = =
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Grafik 29: Gozlem Degerlerinin Dogrusal Regresyon Egrisi Uzerinde Gosterimi

Ag tarafindan elde edilen tahmini bagil nem degerleri ile gergeklesen nem degerleri
veri ¢oklugundan dolay1 son bes yil igin (2005-2009) asagida verilen Grafik 30° da

gosterildigi gibidir. Grafikte de goriildiigii izere gozlem degerlerine uygun tahminler elde
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edilmistir. Ancak aga dahil edilmeyen ve nemi etkileyen diger (rlizgar hizi ve yonii,
giineslenme siiresi, su yiizeyi miktart vb.) etkenlerden dolay: tahminler verilerin ortalama

davranigin1 gostermekte, uc degerleri yansitamamaktadir.
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Grafik 30: 2005-2009 Yillar1 Arasinda Gerceklesen Bagil Nem Degerleri ile YSA
Tarafindan Tahmin Edilen Bagil Nem Degerleri

a. Kaestirim

Uygulamanin bu kisminda egitimi tamamlanan aga, hi¢gbir agsamada gosterilmeyen
2010 ve 2011 yillarina ait giinlilk ortalama bagill nem miktar1 tahmin edilmeye
calisilacaktir. Toplamda 2 yil i¢in 720 adet tahmin yapilmasi hedeflendiginden ¢ok asamali
tahmin (multi-step prediction) yapilacaktir. Cok asamali tahmin yapilabilmesi i¢in agik-
dongii halinde olan ag yapist MATLAB programinin Neural Network paketinde yer alan
“closeloop” komutu kullanilarak Sekil 13’de gosterildigi gibi kapali-dongl haline
getirilmistir (Bkz. EK 1c). Bu fonksiyon ile agin giris degerleri ¢ikt1 katmaninda dogrudan
bir baglant1 olusturularak geri besleme ile degistirilir. Boylece elde edilen tahmin degerleri
yeni girdi degerleri olarak kullanilarak bir sonraki tahminde kullanilir. Bu sayede

istenildigi kadar tahmin degeri elde edilebilir.
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Sekil 13: Kapah Dongiiye Sahip Cok Katmanlh Algilayict Modelin Mimari Yapisi

Elde edilen kestirim degerleri, gézlem degerleri ve tahminlerdeki hata paylari
Grafik 31’de gosterilmistir. Grafikte de gosterildigi ilizere agin tahmindeki tutarliligi
kestirimde de bulunmakta ancak tahmindeki degiskenlik burada daha da azalmig
bulunmaktadir. Tahmin degerleri verilerin ortalama davranisini sergileyememekte,

ortalama deger iizerinde seyir etmektedir.
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Grafik 31: 2010 ve 2011 Yillar1 i¢in Elde Edilen Kestirim Degerleri ile Gergek
Degerlerin Gosterimi

2. TIkinci Model (TimeDelayNet)

Uygulamada veriler aga; girdi degiskeni olarak gilinliikk ortalama sicaklik

degerlerinden ve hedef degiskeni olarak giinliik ortalama bagil nem miktarindan olusan

66



1x14600 boyutlarinda iki matris olarak verilmistir. Bu sekilde gozlenen giinliik ortalama
bagil nem miktar ile belirlenen gecikme sayist kadar ge¢mis ardisik giinlerde meydana
gelen ortalama sicaklik degeri arasinda var oldugu diisiiniilen iliskiyi ortaya koyan

fonksiyon yakinsanmaya calisilmistir. Yakinsanmaya calisilan fonksiyon:
Ve = [ (Xem1, Xe—2) Xe—3, s Xp—g) (3.4)
t=123,..,14600 d = gecikme say1si
Seklinde gosterilebilir.

Verilen gecikme degeri ve gizli katmanda yer alan ndron sayisit deneme yanilma
yontemiyle belirlenmeye calisilmigtir. Yapilan denemeler sonucunda bir 6nceki
uygulamada oldugu gibi agin performansini ndéron sayisindan ziyade gecikme miktarinin
etkiledigi tespit edilmistir (Bkz. EK. 2d). Gecikme sayisi arttirildikga MSE degerlerinde de
azalis oldugu ancak belli bir degerin altina diismedigi gézlenmistir. Bu baglamda, en diisiik
MSE degerini veren en kiigiikk néron ve gecikme sayisi secilerek ag, Sekil 14’ de

gosterildigi gibi 3 ndron ve 5 gecikme ile tasarlanmaistir.

Sekil 14: Bes Gecikmeli U¢ Norondan Olusan Bir Ara Katmanh Agin Mimarisi (Time
Delay Net)

Sekilde de goriildiigii iizere aga ortalama sicaklik degerleri verilerek ortalama bagil
nem miktarinin tahmin edilmesi istenmektedir. U¢ nérondan olusan ara katmanda bu
veriler gerekli agirliklarla carpilip esik degerleriyle toplanarak hiicre net girdi degerleri
hesaplanmaktadir. Hiicre net girdi degerleri aktivasyon fonksiyonundan gecirilerek 1
norondan olusan ¢ikti katmanina gonderilmekte ve burada da aym islemlerden gecerek

tahmin edilen ¢ikti degeri verilmektedir. Bu agin tasarimi ile bes giin Oncesine kadar
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gerceklesen ortalama sicaklik degerleri ile bugiin gozlemlenen bagil nem miktar

arasindaki iliski modellenmeye ¢alisilmistir.

Belirlenen gecikme sayisindan dolayr aga girdi ve hedef degiskenlerinin her
birinden 14.595 adet veri tanmitilmistir. Bu verilerin 10.216 adeti agin egitimde, 2.919 adeti
agin dogrulanmasinda ve 1.460 adeti de agin test edilmesinde kullanilmigtir. Agin egitimi
sirasinda 6grenme, dogrulama ve test kiimelerine iliskin hata degerlerinde meydana gelen
degisim Grafik 32° de goOsterilmistir. Grafikte de goriildiigii lizere agn egitimi 28.
Yinelemede minimum seviyeye ulagmistir. Her yinelemede elde edilen performans

degerleri (MSE) ise asagidaki tabloda gdsterildigi gibidir.

Tablo 8: Egitim, Dogrulama ve Test Kiimelerine Iliskin MSE Degerleri

Yineleme Egitim Dogrulama Test Yineleme Egitim Dogrulama Test
0 1326,69 131543  1331,99 16 93,91 93,15 99,39
1 119,53 117,84 126,30 17 93,79 93,33 99,12
2 113,69 113,04 119,02 18 93,73 93,24 99,09
3 104,39 102,88 109,96 19 93,69 93,30 99,12
4 102,13 100,64 107,23 20 93,67 93,23 99,08
5 100,39 98,78 105,69 21 93,64 93,16 99,07
6 99,60 97,85 104,76 22 93,61 93,10 99,08
7 99,60 98,86 105,29 23 93,59 92,93 98,93
8 97,12 95,81 101,80 24 93,52 92,85 99,03
9 96,84 95,71 101,72 25 93,47 92,80 99,09

10 96,78 95,56 101,57 26 93,44 92,76 99,14
11 96,56 95,61 100,99 27 93,40 92,75 99,19
12 95,62 94,58 100,97 28 93,38 92,74 99,22
13 94,57 93,40 100,12 29 93,37 92,75 99,23
14 94,35 93,36 99,43 30 93,37 92,76 99,24
15 94,34 93,36 99,81 31 93,37 92,77 99,23
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Neural Network Training Performance (plotperform), Epoch 34, V.. = B

Best Validation Performance is 92.7403 at epoch 28
10° ¢ :
Train
Validation
Test
= B Best
@ 10° :
E :
5 i
TR ;
T 10° L e—— o
o e
© :
= |
(=3
n
g .
aw 10 |
=
1[]0 = | 1 1 | | ! |
0 5 10 15 20 25 30
34 Epochs

Grafik 32: Egitim, Dogrulama ve Test Kiimelerine Iliskin Hata Performanslari

Ag, performans kriteri olarak belirlenen hata kareleri toplamini minimum kilan
agirlik ve esik degerlerini bularak egitimini tamamlar. Bu baglamda elde edilen esik

degerleri ve agirlik degerleri Tablo 9 ve Tablo 10 da verilmistir.

Tablo 9: Ara Katman ve Cikt1 Katmaninda Yer Alan YSH” lerin Esik Degerleri

Ara Katman Cikt1 Katmam
1.N6ron -0,4808 -0,2816
2.NOron 1,6662 -
3. Noron 3,3997 -

Agin ara katmanindaki YSH sayis1 3 olarak belirlendiginden her bir YSH igin 1
esik degeri olmak {izere ara katmanda kullanilan 3 esik degeri bulunmaktadir. Ancak ag

tarafindan tek bir degisken tiretildigi i¢in ¢ikt1 katmani bir YSH’ den olusmaktadir.
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Giris katmaninda bulunan degiskenler ise ara katmandaki her bir ndrona
dagitildigindan, ara katmanda yer alan her bir nérona 6 adet giris degeri ulagmakta ve
noronlara ulasan her bir girdinin kendi agirligi bulunmaktadir. Egitim sonucunda elde

edilen agirlik katsayilar1 asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 10: Ara Katman ve Cikt1 Katmaninda Yer Alan YSH’ lere Gelen Giris
Degerlerinin Agirhklar

Ara Katman Cikt1 Katmanm
1.YSH 2.YSH 3.YSH Ara Katmandaki Tek YSH
Xt 0,9120 -8,8914  5,3950 1.YSH Cikis1 -0,7132
Xer -0,9710  0,9413 5,6632 2.YSH Cikis1 0,2065
X2 0,1640 2,6120 -0,5663 3.YSH Cikis1 0,1115

Xwz  0,2294 2,4361 -0,2997
Xwsa -0,0419  -0,2921  -0,4473
Xes  0,2987 3,0736 -1,5163

Egitim sonucunda ulagilan esik ve agirlik degerleri kullanilarak elde edilen tahmin
degerleriyle gozlem degerleri arasindaki iligkinin dogrusal regresyon egrisi ile gosterimi
Grafik 33’ de verilmistir. Grafikte goriildiigii izere aga tanitilan biitiin veriler igin bagiml
degiskendeki degisimin yaklasik olarak %44’ i bagimsiz degiskenlerdeki degisimden
kaynaklanmaktadir. Diger degisimlerin aciklanamamasi modele alinmayan ve nemi

etkileyen diger faktorlerin modele alinmamasindan kaynaklidir.
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Neural Network Training Regression (plotregression), Epoch 17, Validation stop. = =2

Training: R=0.44942 Validation: R=0.4384
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Grafik 33: Gozlem Degerlerinin Dogrusal Regresyon Egrisi Uzerinde Gosterimi

Ag tarafindan elde edilen tahmini bagil nem degerleri ile gergeklesen nem degerleri
veri ¢oklugundan dolay1r son bes yil i¢in (2005-2009) asagida verilen Grafik 34’de
gosterildigi gibidir. Grafikte de goriildiigii lizere bir Onceki uygulamaya paralel olarak
gbzlem degerlerine uygun tahminler elde edilmistir. Ancak aga dahil edilmeyen ve nemi
etkileyen diger (riizgar hiz1 ve yonii, giineslenme siiresi, su ylizeyi miktart vb.) etkenlerden
dolayr tahminler verilerin ortalama davramisini  gostermekte ve ug¢ degerleri

yansitamamaktadir.
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Grafik 34: 2005-2009 Yillar1 Arasinda Gergeklesen Bagil Nem Degerleri ile YSA
Tarafindan Tahmin Edilen Bagil Nem Degerleri

a. Kestirim

Uygulamanin bu kisminda egitimi tamamlanan aga, egitimin hi¢gbir asamasinda
gosterilmeyen 2010 ve 2011 yillarina ait gilinliik ortalama bagil nem miktar1 tahmin
edilmeye caligilacaktir. Burada Onceki uygulamalardan farkli olarak agin kestirim
yapmasindan ziyade Onceden tahmin edilmis olan 2010 ve 2011 wyillart icin 6nceki
uygulamalarda kestirilen ortalama sicaklik degerleri aga verilerek ag c¢alistirilmis ve bu
sicakliklar i¢in ger¢eklesmesi beklenen nem miktarlari tahmin edilmistir (Bkz. Ek. 1d).
Elde edilen tahminler Grafik 35’de gerg¢ek degerlerle birlikte verilmistir. Grafikte de
goriildiigl tizere bir dnceki uygulamada tasarlanan model yapisiyla elde edilen kestirim

degerlerinden daha basarili tahminler elde edilmistir.
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Grafik 35: 2010 ve 2011 Yillar1 i¢in Elde Edilen Kestirim Degerleri ile Gercek
Degerlerin Gosterimi




I1. BULANIK MANTIGIN METEOROLOJIK VERILERE UYGULANMASI

Calismanin bu boliimiinde bir dnceki baslikta 2010 ve 2011 yillar i¢in elde edilen
kestirim degerleri ile gergeklesen degerlere bulanik kiime teorisi uygulanmis ve sonuglar
birbirleri ile kiyaslanmistir. Glinler bulanik mantik kullanilarak tehlikeli soguk, asir1 soguk,
cok soguk, soguk, serin, konforlu, sicak, ¢cok sicak, asir1 sicak ve tehlikeli sicak seklinde on
adet dilsel ifade kullanilarak gruplandirilmistir. Uygulamada giris degiskeni olarak

ortalama sicaklik degeri ile bagil nem miktar1 kullanilmastir.

Giinleri gruplandirmak i¢in belirlenen dilsel ifadelerin se¢imi ve araliklarin
belirlenmesi esnasinda hissedilen sicaklik kavrami referans alinmig ve kural tabani

hazirlanirken nem ile sicakligin hissedilen sicaklik tizerindeki etki yonleri baz alinmustir.

Hissedilen sicaklik, termometrenin 6lgtiigii aktiiel fiziksel hava sicakligindan farkli
olarak, insan viicudunun hissettigi, algiladigir sicakliktir. Bu sicaklik, iklimsel cevre,
giysilerin 1s1 direnci, viicut yapisi ve kisisel durumdan oldugu kadar, termometre sicakligi,
nispi nem, riizgar ve radyasyon gibi dort meteorolojik faktorden etkilendigi igin siibjektif
bir kavramdir. Dolayist ile sicakligr algilama ve hissetme kisiden kisiye degisiklik gosterir
(T.C. Orman ve Su Isleri Bakanligi Meteoroloji Genel Miidiirliigii: 2014). Bununla birlikte
Meteoroloji Genel Miidiirliigii tarafindan hazirlanan Tablo 111’ de diger faktorler ortalama
baz alinarak bagil nem ve hava sicakligindaki degismeler ile meydana gelen “hissedilen
sicaklik” degerleri verilmistir. Ancak goriildiigii iizere hava sicakliginin 26°C’ nin ve bagil
nem miktarmin %40’ 1n  altina distigi = durumlarda hissedilen  sicaklik
hesaplanamamaktadir. Bununla birlikte nemin sicaklik iizerindeki artis etkisinin sicaklik
arttikca artan oranda etkili oldugu grafikte goriilmektedir. Diisiik sicakliklarda ise mutlak
nemde bir degisme olmamasina karsin bagil nemdeki artis géz Oniine alinarak nemin
sicaklik tizerindeki etkisinin artan oranda azaldig1 sdylenebilir. Uygulamada yer alan kural

tabani, bu gergekler gozetilerek hazirlanmistir.
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Tablo 11: Nem Etkisi ile Hissedilen Sicakhk
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Verilerin alindig1 Florya Istasyonu Istanbul Tarihi Yarimada’ sinda bulunmaktadar.
Istanbul’ un cografi konumu ve bitki ortiisii goz 6niine alindiginda ¢ikis degerlerinin
“soguk” ile “gok sicak” dilsel ifadeleri arasinda yer almasi beklenmektedir. Uygulama
sonucunda “tehlikeli soguk™ ve “tehlikeli sicak™ gibi u¢ degerlerin elde edilmeyecegi

ongorulmektedir.

A. Bulaniklastirma

Bulaniklagtirma; giris degiskenleri ile c¢ikis degiskenlerinin dilsel ifadelere
doniistiiriilme islemidir. Bu baglamda giris degiskenleri olarak belirlenen giinliik ortalama
sicaklik ve bagil nem degiskenleri ile ¢ikis degiskeni olarak belirlenen hissedilen sicaklik
degiskenlerine dilsel ifadeler verilmek suretiyle iiyelik derecelerinin tespiti yapilmistir.
Cikis degiskenlerinin {iyelik dereceleri de kurallarin agirliklarina gore ayarlanarak elde

edilen ¢ikis degerlerine ulagmak i¢in agirlik merkezi metodu kullanilmistir.

1. Kestirilen Ortalama Sicakhigin Bulamklastirilmasi

Hissedilen sicakligin hesaplanmasinda siiphesiz ki en biiyuk etkiye sahip olan hava

sicakligi 24°C ve altinda iken hissedilen sicaklik hesaplanamadigindan, bulaniklastirma
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islemi esnasinda belirlenen araliklar daha once yapilmis olan calismalarda belirlenen
araliklardan ve giinliik hava durumu goézlemlerinden faydalanarak belirlenmistir. Bu
baglamda ortalama sicaklik i¢in secilen dilsel ifadeler ve araliklar1 Sekil 15° de verildigi

gibi belirlenmistir.

plot points:
Wembership function plots 181

asin_soguk cok__soduk soduk s&rin konfariu 8Icak cok__sicak asin_sicak

[ [ T

in-put variable "sicakh;"-
Sekil 15: Sicaklik Degiskeninin Bulaniklastirilmasi

Sekilde de goriildiigi lizere uygulamada ortalama sicaklik igin sekiz etiketli iggen
iiyelik fonksiyonu kullanilmistir. Uyelik fonksiyonuna ait alt ve iist siirlar -5°C ile +40°C
olarak belirlenmistir. Ortalama sicaklik girisine ait tiyelik fonksiyonlari, formalleri ile

birlikte asagida verilen Tablo 12’ de gosterildigi gibidir.

Tablo 12: Ortalama Sicaklik Etkisine Ait Uyelik Fonksiyonlari ve Tanim Araliklar

) Uyelik Tamm ) Uyelik Tamm
Bolge ) Bolge _
Fonksiyonu Arah@ Fonksiyonu Arah@
Asiri —
’ X+S -5<x<0 Konforlu x— 15 15<x<20
Soguk 5 5
Asir 5— 25 —
X 0<x<5 Konforlu ad 20<x<25
Soguk 5 5
. X x — 20
Cok Soguk < 0<x<5 Sicak s 20<x<25
10 — 30 —
Cok Soguk - ad 5<x<10 Sicak - X 25<x<30
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x—5 x — 25

Soguk z 5<x<10 Cok Sicak z 25<x<30
Soguk 155_ X 10<x<15  Cok Sicak 355_ X 30<x<35
Serin x—510 10<x<15 Asir Sicak x_530 30<x <35
Serin 205—x 15<x<20  Asiri Sicak 405_x 35 <x <40

2. Kestirilen Ortalama Bagil Nemin Bulaniklagtiriimasi

Hissedilen sicakligin hesaplanmasinda ikinci ana etmen olan bagil nem miktari
%40’ 1n altina diistliglinde hissedilen sicaklik hesaplanamadigindan, bulaniklastirma islemi
esnasinda belirlenen araliklar daha 6nce yapilmis olan galismalarda belirlenen araliklardan
ve glinliik hava durumu gézlemlerinden faydalanarak belirlenmistir. Bu baglamda ortalama

bagil nem igin segilen dilsel ifadeler ve araliklart Sekil 16° da verildigi gibi belirlenmistir.

plot points.
Membership function plots 181

kuru konforlu nemli agir__nemii

input variable “nem”

Sekil 16: Bagil Nem Degiskeninin Bulaniklastirilmasi

Sekilde de goriuldigi tizere uygulamada ortalama bagil nem igin dort etiketli
yamuk iiyelik fonksiyonu kullanilmistir. Uyelik fonksiyonuna ait alt ve {ist smirlar %0 ile
%100 olarak belirlenmistir. Ortalama bagil nem girisine ait iiyelik fonksiyonlar1 formiilleri

ile birlikte asagida verilen Tablo 13’ de gosterildigi gibidir.
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Tablo 13: Ortalama Bagil Nem Etkisine Ait Uyelik Fonksiyonlar1 ve Tanim Arahklar

Uyelik Tanmim Uyelik Tanmim
Bolge ) Bolge _
Fonksiyonu Arahg Fonksiyonu Arahg
Kuru 1 0<x<20 Nemli X IOSO 50 < x < 60
Kuru 3015’“ 20<x<30  Nemli 1 60 <x <70
Konforlu x— 20 20<x<30 Nemli 80 —x 70 <x <80
10 10
] x—70
Konforlu 1 30<x<50 Asir1 Nemli 0 70<x<80
60 —x .
Konforlu — 50<x<60 Asir1 Nemli 1 80 <x <100

3. Cikis Degerinin (Gunlerin) Bulamklastirilmasi

Daha 0Once de bahsedildigi gibi termometreyle oOlgiilen sicaklik ile insanlarin

hissettigi sicaklik birbirinden ¢ok farkli olabilmektedir. Hissedilen sicakligin hesaplanmasi

icin karmagsik fiziksel formiiller kullanilmaktadir. Ancak bu formiillerde yer alan baslica

etkenler hava sicakligi ve bagil nem miktaridir. Bu nedenle giinleri dilsel ifadelerle

siiflandirabilmek i¢in bu iki ana etken segilerek ¢ikis degiskeni olarak hissedilen sicaklik

degiskeni belirlenmistir. Hissedilen sicakligin hesaplanmasinda yer almasi gereken acik

hava basinci, riizgar hizi, bulutluluk orani, boy, kilo, giyilen kiyafet gibi etkenlerin bu

hesaplamalarda goz ard1 edildigi sadece giinleri siniflandirabilmek adina, dar kapsamli bir

hesaplama yapildigina dikkat edilmelidir. Bu baglamda gunler icin secilen dilsel ifadeler

ve araliklar1 Sekil 17° de verildigi gibi belirlenmistir.
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Membership function plots

plot points:

181

tehlikeli |_soguk agin__soguk cok__soduk

s0guk

S€rin konforlu sicak

cok__sicak

asin_sicak

tehlikeli| _sicak

Sekil 17: Gunlerin Bulaniklastirilmasi

output variable "ganler”

Sekilde de goriildiigii tizere uygulamada ¢ikis degerleri igin on etiketli iggen iiyelik

fonksiyonu kullanilmistir. Uyelik fonksiyonuna ait alt ve iist smirlar -5°C ile +40°C olarak

belirlenmistir. Araliklar ve dilsel ifadeler kullanilan verilerin ortalama degerler oldugu

dikkate alinarak belirlenmistir. Onsel bekleyis olarak durulama sonucunda elde edilen

degerlerin Istanbul’ un cografi konumu ve yapisi geregi “tehlikeli soguk” ve “tehlikeli

sicak” grubuna dahil olmamasi gerekmektedir. Bu ifadeler kontrol amaglh kullanilmistir.

Cikis degiskenine ait liyelik fonksiyonlar1 formiilleri ile birlikte asagida verilen

Tablo 14’ de gosterildigi gibidir.

Tablo 14: Giinlere Ait Uyelik Fonksiyonlar1 ve Tanim Arahklar:

Uyelik Uyelik Tanim
Bolge ) Tamim Arahg Bolge ]
Fonksiyonu Fonksiyonu Arah@
TN i x—15
Tehlikeli Soguk = 0<x<-5 Konforlu = 15<x<20
+5 25 —
Asir1 Soguk X = -5<x<0 Konforlu = X 20<x<25
5 _— - 20
Asir1 Soguk z X 0<x<5 Sicak X 2 20<x<25
X 30 —x
Cok Soguk 3 0<x<5 Sicak z 25<x<30
10 — -2
Cok Soguk - X 5<x<10 Cok Sicak X - > 25<x<30
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x—5 35 —x

Soguk z 5<x<10 Cok Sicak z 30<x<35
Soguk 155—x 10<x<15 Asiri Sicak X _530 30<x<35
Serin x—510 10<Xx<15  AgiriSicak 405_x 35<x <40
Serin 205_ ad IS<X<20  Tehlikeli Sicak = _535 35<x <40

B. Kural Tabaninin Olusturulmasi

Tasarlanan uygulamada bulaniklastirma isleminden sonra kural tabaninin
olusturulmasi gerekmektedir. Kural taban1 her bir girisi dilsel olarak ifade eden bolgelere
gore diizenlenir. Sistemin ¢aligabilmesi i¢in ana hatlarin belirlenmesine kural tabani denir.
Kontroliin saglanmasinda disaridan alinacak olan giris degerleri bu kural tabanina gore
belirlenmektedir. Kural tabani kural satirlarindan meydana gelmektedir. Kural satiri
sayisinin belirlenmesi girislere verilen etiketlerin sayisina gére hesaplanir (Sinecen, 2002:

51). Buna gore;
Kestirilen ortalama sicaklik etkisinin etiket sayisi : 8
Kestirilen ortalama bagil nem etkisinin etiket sayisi: 4

Bu etiket sayilarinin ¢arpilmasiyla (8x4) elde edilen 32 adet olasiligin her biri i¢in bir kural
olmak {iizere esit olarak agirliklandirilmis kurallardan meydana gelen kural tabani agagida

verilen Tablo 15° de gosterildigi gibidir.

Tablo 15: Uygulamada Yer Alan Biitiin Giris ve Cikis Degerlerine Ait Kural Tabam

Tablosu
Ortalama Ortalama Ortalama  Ortalama ) )
Sicaklik Nem cun No Sicaklik Nem Hissedilen
1 Asirt Soguk Kuru Tehlikeli Soguk 17 Konforlu Kuru Serin
2 Asir1 Soguk Konforlu Asir1 Soguk 18 Konforlu Konforlu Konforlu
3 Asiri Soguk Nemli Asirt Soguk 19 Konforlu Nemli Konforlu
4 Asir1 Soguk  Asirt Nemli Asir1 Soguk 20 Konforlu Asirt Nemli Konforlu
5 Cok Soguk Kuru Asirt Soguk 21 Sicak Kuru Konforlu
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6 Cok Soguk Konforlu Cok Soguk 22 Sicak Konforlu Sicak

7 Cok Soguk Nemli Cok Soguk 23 Sicak Nemli Cok Sicak

8 Cok Soguk  Agirt Nemli Cok Soguk 24 Sicak Asirt Nemli Asirt Sicak

9 Soguk Kuru Cok Soguk 25  Cok Sicak Kuru Sicak

10 Soguk Konforlu Soguk 26 Cok Sicak Konforlu Cok Sicak
11 Soguk Nemli Soguk 27  Cok Sicak Nemli Asir1 Sicak
12 Soguk Asirt Nemli Soguk 28 Cok Sicak  Asirt Nemli  Tehlikeli Sicak
13 Serin Kuru Soguk 29  Asini Sicak Kuru Cok Sicak
14 Serin Konforlu Serin 30  Asirt Sicak Konforlu Asirt Sicak
15 Serin Nemli Serin 31  Asiri Sicak Nemli Tehlikeli Sicak
16 Serin Asirt Nemli Serin 32  Asini Sicak  Asirt Nemli  Tehlikeli Sicak

Uygulamada kullanilan iiyelik fonksiyonlarina, olusturulan kural tabanina ve

kullanilan islem tanimlarina gore olusturulan girdi-¢ikt1 fonksiyonunun ii¢ boyutlu matris

tizerinde gosterimi Sekil 18’ de verilmistir. Sekilde yatay eksenler nem ve sicaklik

degerlerini gosterirken dikey eksende c¢ikis degeri olan giinleri smiflandirmak igin

kullanilan yeni sicaklik degerleri yer almaktadir.

nem

sicaklik

Sekil 18: Girdi-Cikt1 Fonksiyonunun U¢ Boyutlu Matris ile Gosterimi

Sekilde de goriildiigii iizere, nemin etkisi sicakligin diismesi ile azalmaktadir.

Bunun sebebi sicakligin diismesiyle mutlak nemde bir degisme olmasa dahi bagil nemde,

havanin nem kapasitesi azaldigindan dolayi, artis olmaktadir. Yani diigiik sicaklikta mutlak
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nemdeki degisme havadaki nemin arttigin1 degil havanin nem tasiyabilme kapasitesinin

azaldigin1 gostermektedir. Dolayisiyla diisiik sicakliklarda gergeklesen bagil nem miktar

yiiksek sicakliktaki bagil nem miktarindan az etkin oldugu sdylenebilir.

C. Durulama

Durulama isleminde agirlik merkezi yontemi kullanilmistir. Durulama sonucunda

beklentilere uygun olarak “asirt sicak, tehlikeli sicak, asir1 soguk, tehlikeli soguk™ dilsel

ifadelerine karsilik gelen degerler elde edilmemistir. Bunun sebebi ise verilerin alindigi

meteoroloji istasyonunun kapsadig1 Istanbul Tarihi Yarimada’ sinin cografi konumu ve

yapist dolayistyla ug degerlerin yasanmadig bir iklime sahip olmasidir. Durulama sonucu

elde edilen degerlerin bir kismi Tablo 16° da verilmistir.

Tablo 16: Durulastirma Sonucu Elde Edilen Degerler

Gun-Ay 2010 2011 Guan-Ay 2010 2011 Glan-Ay 2010 2011
1.May serin serin 1.Eki konforlu konforlu 1.Oca soguk soguk
2.May serin serin 2.Eki konforlu  serin 2.0ca ¢ok _soguk cok_soguk
3.May soguk serin 3.Eki konforlu konforlu 3.0Oca ¢ok _soguk c¢ok soguk
4.May serin konforlu  4.Eki konforlu konforlu 4.0ca ¢ok _soguk cok_soguk
5.May serin konforlu  5.Eki konforlu konforlu 5.0ca cok soguk cok soguk
6.May serin serin 6.Eki konforlu konforlu 6.0ca ¢ok_soguk ¢ok_soguk
7.May serin serin 7.Eki konforlu serin 7.0ca cok soguk c¢ok soguk
8.May serin serin 8.Eki konforlu  serin 24.Agu konforlu sicak
9.May serin serin 9.Eki konforlu konforlu 25.Agu sicak konforlu
10.May serin serin 10.Eki konforlu konforlu 26.Agu konforlu sicak
11.May serin serin 11.Eki konforlu  konforlu 27.Agu konforlu sicak
12.May serin serin 12.Eki konforlu konforlu 28.Agu sicak konforlu
13.May serin serin 13.Eki konforlu konforlu 29.Agu konforlu sicak
14.May serin konforlu  14.Eki konforlu konforlu  30.Agu konforlu konforlu
15.May serin konforlu  15.Eki konforlu konforlu 31.Agu konforlu konforlu
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SONUC VE ONERILER

Gunumuzde meteorolojik tahminler kisa zaman araliklar1 i¢in yapilabilmektedir. Bu
durum aylar oncesinden yapilan tatil ve seyahat planlar1, Spor organizasyonlar1 gibi agik-
kapali alan etkinliklerinde hava durumunun g0z oniinde bulundurulamamasina sebep
olmaktadir. Calismada hava durumuna iliskin gecmis goézlem degerleri kullanilarak yapay
sinir aglar1 ile kestirim yapilmistir. Boylece bilimsel yontemlerle kestirim siire araliginin

arttirilabilmesi imkani arastirilmistir.

Calisma iki asamal1 bir uygulamay icermektedir. i1k asamada meteorolojik verilere
MATLAB R2011a programinin Yapay Sinir Ag1 Zaman Serileri Araci (Neural Network
Time Series Tool) paketinde yer alan NAR, NARX ve Time Delay Net ag modelleri
uygulanarak kestirim yapilmistir. Kestirim sonuglarinin tutarli oldugu goérsel olarak

belirlenmistir.

Uygulamanin ikinci asamasinda ise Kestirilen degerlere bulanik mantik
uygulanmistir. Bu yaklasimla giinler “tehlikeli soguk, asir1 soguk, ¢cok soguk, soguk, serin,
konforlu, sicak, ¢ok sicak, asir1 sicak, tehlikeli sicak” dilsel ifadeleri kullanilarak
gruplandirilmistir. Yapilan gruplandirmada 2010 yili i¢in 64 adet “cok soguk”, 104 adet
“soguk”, 41 adet “serin”, 96 adet “konforlu” ve 60 adet “sicak” giin tespit edilmistir. 2011
yili igin ise 74 adet “cok soguk”, 94 adet “soguk”, 46 adet “serin”, 88 adet “konforlu” ve
63 adet “sicak” giin tespit edilmistir. Gruplandirma sonucunda verilerin alindig1 Florya
Meteoroloji Istasyonu’nun kapsadigi Istanbul Tarihi Yarimadasi’nda 6nsel bekleyislere
uygun olarak “asir1 soguk ve tehlikeli soguk” ile “asir1 sicak ve tehlikeli sicak” ug¢ dilsel

ifadelere ait giinler tespit edilmemistir.

Sonug olarak YSA ile elde edilen kestirimlerin ve bu kestirimlere bulanik mantik
yontemi uygulanmasi ile elde edilen siniflandirmanin tutarli oldugu goriilmiistiir. Ancak
uygulama bir 6n calisma niteligindedir. Elde edilen sonuglarin mevsimsel hareketleri
yansitmakla birlikte ug degerleri yakalayamama nedeninin uygulamaya dahil edilmeyen
diger meteorolojik etmenler oldugu diisiiniilmektedir. Bu nedenle basing, su yiizeyi
genisligi, bulutluluk orani, riizgar hizi gibi etkenler de analize dahil edilerek daha basarili
ve daha uzun sireli kestirimler yapilabilir. Yine bulanik mantik uygulamasinda girdi sayisi

arttirtlarak; kosu, yliirliylis, diger spor ve bos zaman aktiviteleri ile acik hava-kapali alan
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etkinlikleri icin giinliik hava durumuna iligkin ‘“konforlu, uygun, zorlu” seklinde

gruplandirmalar yapilarak ¢aligma gelistirilebilir.
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EKLER

Ek. la: Komutlar

targetSeries = sicaklik;

feedbackDelays = 1:1;

hiddenLayerSize = 1;

net = narnet(feedbackDelays,hiddenLayerSize);

net.inputs{1}.processFcns = {'removeconstantrows', mapminmax'};

[inputs,inputStates, layerStates,targets] = preparets(net,{},{}.targetSeries);

net.divideFcn = 'divideblock’;

net.divideMode = 'time’;

net.divideParam.trainRatio = 70/100;

net.divideParam.valRatio = 20/100;

net.divideParam.testRatio = 10/100;

net.trainFcn = ‘trainlm’;

net.performFcn = 'mse’;

net.plotFcns = {'plotperform’,'plottrainstate’, plotresponse’, ...
‘ploterrcorr’, ‘plotinerrcorr'};

[net,tr] = train(net,inputs,targets,inputStates,layerStates);

outputs = net(inputs,inputStates,layerStates);

errors = gsubtract(targets,outputs);

performance = perform(net,targets,outputs)

trainTargets = gmultiply(targets,tr.trainMask);

valTargets = gmultiply(targets,tr.valMask);

testTargets = gmultiply(targets,tr.testMask);

trainPerformance = perform(net,trainTargets,outputs)

valPerformance = perform(net,valTargets,outputs)

testPerformance = perform(net,testTargets,outputs)

netc = closeloop(net);

[xc,xic,aic,tc] = preparets(netc,{},{} targetSeries);

yc = netc(xc,xic,aic);

perfc = perform(net,tc,yc)

Ek 1b: Komutlar

targetSeries = sicaklik;

feedbackDelays = 1:1;

hiddenLayerSize = 1;

net = narnet(feedbackDelays,hiddenLayerSize);
net.inputs{1}.processFcns = {'removeconstantrows',' mapminmax'};
[inputs,inputStates,layerStates,targets] = preparets(net,{},{} targetSeries);
net.divideFcn = 'divideblock’;

net.divideMode = 'time’;

net.divideParam.trainRatio = 70/100;

net.divideParam.valRatio = 20/100;

net.divideParam.testRatio = 10/100;

net.trainFcn = ‘trainlm’;
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net.performFcn = 'mse’;

net.plotFcns = {'plotperform’,'plottrainstate’,'plotresponse’, ...
‘ploterrcorr’, ‘plotinerrcorr'};

[net,tr] = train(net,inputs,targets,inputStates,layerStates);

outputs = net(inputs,inputStates, layerStates);

errors = gsubtract(targets,outputs);

performance = perform(net,targets,outputs)

trainTargets = gmultiply(targets,tr.trainMask);

valTargets = gmultiply(targets,tr.valMask);

testTargets = gmultiply(targets,tr.testMask);

trainPerformance = perform(net,trainTargets,outputs)

valPerformance = perform(net,valTargets,outputs)

testPerformance = perform(net,testTargets,outputs)

nets = removedelay(net);

[xs,xis,ais,ts] = preparets(nets,{},{}.targetSeries);

ys = nets(xs,xis,ais);

closedLoopPerformance = perform(net,ts,ys)

Ek 1c:

inputSeries = sicaklik;

targetSeries = nem;

inputDelays = 1:5;

feedbackDelays = 1:5;

hiddenLayerSize = 3;

net = narxnet(inputDelays,feedbackDelays,hiddenLayerSize);

net.inputs{1}.processFcns = {'removeconstantrows',' mapminmax'};

net.inputs{2}.processFcns = {'removeconstantrows', mapminmax'};

[inputs,inputStates, layerStates,targets] = preparets(net,inputSeries,{},targetSeries);

net.divideMode = 'value’;

net.divideParam.trainRatio = 70/100;

net.divideParam.valRatio = 20/100;

net.divideParam.testRatio = 10/100;

net.trainFcn = 'trainlm’;

net.performFcn = 'mse’;

net.plotFcns = {'plotperform’,'plottrainstate’,'plotresponse’, ...
‘ploterrcorr’, ‘plotinerrcorr'};

[net,tr] = train(net,inputs,targets,inputStates,layerStates);

outputs = net(inputs,inputStates, layerStates);

errors = gsubtract(targets,outputs);

performance = perform(net,targets,outputs)

trainTargets = gmultiply(targets,tr.trainMask);

valTargets = gmultiply(targets,tr.valMask);

testTargets = gmultiply(targets,tr.testMask);

trainPerformance = perform(net,trainTargets,outputs)

valPerformance = perform(net,valTargets,outputs)

testPerformance = perform(net,testTargets,outputs)

view(net)

netc = closeloop(net);
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netc.name = [net.name ' - Closed Loop'];

[xc,xic,aic,tc] = preparets(netc,inputSeries,{},targetSeries);
yc = netc(xc,xic,aic);

closedLoopPerformance = perform(netc,tc,yc)

Ek 1d:

inputSeries = sicaklik;

targetSeries = nem;

inputDelays = 0:4;

hiddenLayerSize = 3;

net = timedelaynet(inputDelays,hiddenLayerSize);

net.inputs{1}.processFcns = {'removeconstantrows', mapminmax'};

net.outputs{2}.processFcns = {'removeconstantrows’,'mapminmax'};

[inputs,inputStates,layerStates,targets] = preparets(net,inputSeries,targetSeries);

net.divideFcn = 'dividerand'’; % Divide data randomly

net.divideMode = 'time'; % Divide up every value

net.divideParam.trainRatio = 70/100;

net.divideParam.valRatio = 20/100;

net.divideParam.testRatio = 10/100;

net.trainFcn = 'trainlm’; % Levenberg-Marquardt

net.performFcn = 'mse’; % Mean squared error

net.plotFcns = {'plotperform’,'plottrainstate’,'plotresponse’, ...
‘ploterrcorr’, ‘plotinerrcorr'};

[net,tr] = train(net,inputs,targets,inputStates,layerStates);

outputs = net(inputs,inputStates, layerStates);

errors = gsubtract(targets,outputs);

performance = perform(net,targets,outputs)

trainTargets = gmultiply(targets,tr.trainMask);

valTargets = gmultiply(targets,tr.valMask);

testTargets = gmultiply(targets,tr.testMask);

trainPerformance = perform(net,trainTargets,outputs)

valPerformance = perform(net,valTargets,outputs)

testPerformance = perform(net,testTargets,outputs)

kestirimNem=net(kestirimSicaklik)
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Ek 2a:

Ortalama Sicakhk Degerleri icin Ag Egitimi (1x14600 matrisinin egitimi)

Noron | Gecikme MSE R

Sayisi Egitim | Dogrulama | Test Genel Egitim | Dogrulama | Test Genel

1 1 3.98963 | 3.90491 4.19945 | 3.993668 | 0.96157 | 0.9616 0.95788 | 0.96121
1 2 4.02900 | 3.94128 3.80009 | 3.988565 | 0.96062 | 0.96272 0.96289 | 0.96127
1 3 3.91460 | 3.90815 3.70381 | 3.892231 | 0.96184 | 0.96242 0.96442 | 0.96222
1 4 3.88358 | 3.79770 3.74060 | 3.852106 | 0.96251 | 0.96223 0.96415 | 0.96262
1 5 3.88206 | 3.74166 3.66811 | 3.832585 | 0.96253 | 0.96339 0.96372 | 0.96281
2 1 3.98372 | 3.85742 4.26278 | 3.986366 | 0.96105 | 0.96252 0.9607 | 0.9613
2 2 3.95069 | 3.93865 3.85841 | 3.939054 | 0.96148 | 0.96265 0.96182 | 0.96175
2 3 3.91950 | 3.71690 3.72423 | 3.859453 | 0.96236 | 0.96305 0.96296 | 0.96254
2 4 3.85860 | 3.69122 3.64720 | 3.803984 | 0.96255 | 0.96402 0.9651 | 0.96309
2 5 3.78845 | 3.76168 4.02552 | 3.806803 | 0.96329 | 0.9631 0.96155 | 0.96308
3 1 3.92506 | 4.08744 4.15336 | 3.980366 | 0.96212 | 0.95949 0.95955 | 0.96134
3 2 3.99102 | 3.71959 3.67183 | 3.904815 | 0.96141 | 0.96291 0.96516 | 0.96209
3 3 3.94226 | 3.81657 3.57439 | 3.880335 | 0.96182 | 0.96349 0.96375 | 0.96234
3 4 3.82141 | 3.80324 3.95098 | 3.830733 | 0.96304 | 0.96288 0.96163 | 0.96285
3 5 3.6565 | 4.04627 3.92182 | 3.760986 | 0.96467 | 0.96051 0.9614 | 0.96352
4 1 3.99835 | 3.98228 3.84249 | 3.97955 | 0.9614 | 0.9609 0.96193 | 0.96135
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4 2 3.89452 | 3.87600 4.39393 | 3.940757 | 0.96226 | 0.96209 0.95748 | 0.96174
4 3 3.84728 | 3.62443 3.93133 | 3.811115 | 0.96271 | 0.96468 0.96199 | 0.96303
4 4 3.68579 | 3.86336 4.28821 | 3.781546 | 0.96391 | 0.96362 0.65852 | 0.96331
4 5 3.75797 | 3.75896 3.71283 | 3.753654 | 0.96341 | 0.96381 0.96447 | 0.96359
5 1 3.89088 | 4.30575 3.92169 | 3.976935 | 0.9618 | 0.95947 0.96254 | 0.96138
5 2 3.96142 | 3.85758 3.84872 | 3.929382 | 0.96171 | 0.96217 0.96226 | 0.96185
5 3 3.85749 | 3.90281 3.59986 | 3.840791 | 0.96247 | 0.96284 0.96441 | 0.96274
5 4 3.76444 | 3.72473 3.76627 | 3.756681 | 0.96383 | 0.96354 0.96182 | 0.96356
5 5 3.66741 | 3.97603 3.87726 | 3.750119 | 0.9648 | 0.96094 0.96021 | 0.96363
6 1 3.96961 | 3.90618 4.16935 | 3.976898 | 0.96113 | 0.96294 0.95995 | 0.96138
6 2 3.86401 | 4.01156 3.86527 | 3.893646 | 0.96242 | 0.96155 0.96205 | 0.9622

6 3 3.78108 | 3.75989 4.02941 | 3.801675 | 0.96361 | 0.96294 0.95985 | 0.96312
6 4 3.81186 | 3.75907 3.54126 | 3.774242 | 0.96309 | 0.96284 0.96664 | 0.9634

6 5 3.75086 | 3.7875 3.57191 | 3.740293 | 0.96366 | 0.96287 0.96589 | 0.96373
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Ek. 2b:

Ortalama Sicakhik Degerleri icin Ag Egitimi (365x40 matrisinin egitimi)

Noron | Gecikme MSE R

Sayisi Egitim | Dogrulama | Test Genel Egitim Dogrulama | Test Genel

1 1 7.47902 | 8.80568 10.3888 | 8,8057 0.92653 | 0.91135 0.89821 | 0.92047
1 2 8.53524 | 9.44530 7.87067 | 9.4453 0.92842 | 0.89768 0.88421 | 0.91688
1 3 7.58363 | 9.43075 9.59910 | 9.4308 0.92084 | 0.88761 0.87972 | 0.90984
1 4 7.60132 | 9.69048 10.02694 | 9.6905 0.92212 | 0.90776 0.90619 | 0.91746
1 5 7.61964 | 9.93573 9.93137 | 9.9357 0.92578 | 0.90088 0.90374 | 0.91791
2 1 7.49355 | 9.32059 10.47851 | 9.3206 0.92721 | 0.90667 0.89546 | 0.91992
2 2 8.90947 | 10.06703 | 8.60314 | 10.067 0.91058 | 0.90734 0.91203 | 0.90978
2 3 7.30179 | 10.04615 | 13.21844 | 10.0462 0.92074 | 0.89778 0.87162 | 0.91663
2 4 7.07034 | 10.33186 | 9.98455 | 10.3319 0.92472 | 0.90262 0.90751 | 0.92114
2 5 7.50651 | 11.03139 | 12.91270 | 11.0314 0.92403 | 0.89619 0.88277 | 0.91298
3 1 8.48919 | 19.26870 | 15.97873 | 19.2687 0.91651 | 0.82349 0.84605 | 0.88794
3 2 6.81549 | 11.50166 | 11.45460 | 11.5017 0.93412 | 0.88654 0.88948 | 0.91871
3 3 7.98520 | 10.96681 | 8.44802 | 10.9668 0.921205 | 0.89236 0.91803 | 0.91536
3 4 11.8878 | 14.02486 | 10.64058 | 14.0249 0.883253 | 0.86706 0.89136 | 0.88076
3 5 6.58672 | 10.09209 | 10.68641 | 10.0921 0.934807 | 0.908153 | 0.89246 | 0.92406
4 1 6.65637 | 11.45164 | 13.06063 | 11.4516 0.935088 | 0.888920 | 0.87270 | 0.91854
4 2 8.00396 | 10.41237 | 11.49519 | 10.4124 0.921739 | 0.892807 | 0.89201 | 0.91242
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4 3 9.77590 | 14.67375 | 15.04761 | 14.6738 0.977590 | 0.856144 | 0.86503 | 0.88793

4 4 6.88898 | 13.31662 | 15.42919 | 13.3166 0.933146 | 0.873008 | 0.84199 | 0.91103

4 5 6.24707 | 11.94430 | 10.44256 | 11.9443 0.938830 | 0.888939 | 0.90349 | 0.92335

Ek. 2c: Nem Degerleri i¢cin Ag Egitimi (NARX)

Noron | Gecikme MSE R
Sayisi Egitim Dogrulama | Test Genel Egitim Dogrulama | Test Genel
1 1 105.339 107.32955 | 104.6401 | 105.6672 | 0.32693 | 0.32925 0.31642 | 0.32636
1 2 98.9979 95.14257 | 99.86445 | 98.31349 | 0.41055 | 0.41688 0.40112 | 0.41078
1 3 99.14308 | 95.70075 | 98.72444 | 98.41275 | 0.41553 | 0.41405 0.38081 | 0.41186
1 4 98.74424 | 100.79167 | 89.43073 | 98.22238 | 0.416528 | 0.392365 | 0.417697 | 0.41183
1 5 96.82877 | 101.52170 | 101.68589 | 98.25307 | 0.415483 | 0.415045 | 0.378148 | 0.41166
2 1 105.04374 | 108.12898 | 103.19424 | 105.4758 | 0.330389 | 0.315598 | 0.344632 | 0.3288
2 2 96.19527 | 94.26426 | 107.66683 | 96.95622 | 0.425946 | 0.443151 | 0.378930 | 0.42453
2 3 97.02050 | 97.33961 | 97.200676 | 97.10234 | 0.429275 | 0.407363 | 0.418408 | 0.4236
2 4 97.30026 | 93.28016 | 99.02061 | 96.66828 | 0.428757 | 0.451009 | 0.367972 | 0.42742
2 5 99.97495 | 94.41096 | 93.91076 | 98.25573 | 0.405087 | 0.418881 | 0.447127 | 0.41173
3 1 107.22722 | 101.15444 | 102.03399 | 105.4933 | 0.325497 | 0.340141 | 0.628157 | 0.32859
3 2 96.55620 | 97.39378 | 99.14350 | 96.98245 | 0.434596 | 0.410760 | 0.379644 | 0.42447
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3 3 96.09271 | 93.86322 | 95.61218 | 95.59876 | 0.438605 | 0.447244 | 0.41297 | 0.43788
3 4 94.59937 | 96.34180 | 99.33332 | 95.42125 | 0.441479 | 0.450013 | 0.404755 | 0.43971
3 5 95.22100 | 90.80274 | 100.34599 | 94.84985 | 0.439453 | 0.471979 | 0.438598 | 0.44596
4 1 105.33180 | 105.21053 | 103.98099 | 105.1725 | 0.334204 | 0.341727 | 0.305229 | 0.3327
4 2 96.23052 | 97.52812 | 98.91856 | 96.75884 | 0.423113|0.432991 | 0.439784 | 0.4268
4 3 94.30136 | 98.43825 |98.13928 | 95.51253 | 0.441157 | 0.432249 | 0.436053 | 0.43883
4 4 94.28765 | 94.22856 | 99.2587 94.77294 | 0.452915 | 0.432678 | 0.422656 | 0.44582
4 5 03.76484 | 101.28860 | 92.95413 | 95.18852 | 0.442137 | 0.428130 | 0.473661 | 0.44215
Ek. 2d: Nem Degerleri icin Ag Egitimi (TimeDelayNet)

Noron | Gecikme MSE R

Sayisi Egitim Dogrulama | Test Genel Egitim Dogrulama | Test Genel

1 1 83.35803 | 81.36245 | 78.44023 | 82.46713 | 0.548043 | 0.548716 | 0.568869 | 0.55023

1 2 80.71867 | 79.41223 | 83.07836 | 80.69335 | 0.562226 | 0.567239 | 0.567282 | 0.56372

1 3 79.98698 | 78.59326 | 82.09013 | 79.91855 | 0.567674 | 0.581567 | 0.557886 | 0.56949

1 4 80.10406 | 77.29949 | 78.61067 | 79.39381 | 0.568827 | 0.592849 | 0.567471 | 0.57344

1 5 79.22786 | 76.79805 | 82.08208 | 79.02732 | 0.577912 | 0.587264 | 0.540027 | 0.57613

2 1 81.78045 | 82.22679 | 76.95239 | 81.38691 | 0.559794 | 0.541583 | 0.583182 | 0.5585

2 2 80.53923 | 81.89912 | 79.18786 | 80.67607 | 0.565352 | 0.558487 | 0.564289 | 0.56384
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2 3 79.42925 | 83.67370 | 74.06412 | 79.74163 | 0.578615 | 0.538498 | 0.584886 | 0.57103
2 4 78.04755 | 79.20998 | 83.40302 | 78.81558 | 0.586690 | 0.566030 | 0.536255 | 0.57764
2 5 78.75749 | 81.67839 | 72.38665 | 78.70459 | 0.578479 | 0.572148 | 0.592567 | 0.5785

3 1 81.76464 | 81.69967 | 81.53861 | 81.72904 | 0.59113 | 0.543581 | 0.559072 | 0.55603
3 2 80.02448 | 79.88829 | 78.44523 | 79.83932 | 0.565685 | 0.574737 | 0.590667 | 0.57008
3 3 79.17315 | 81.33489 | 75.51010 | 79.23919 | 0.578122 | 0.571579 | 0.556372 | 0.57452
3 4 77.59805 | 84.85758 | 81.00738 | 79.39089 | 0.579681 | 0.569991 | 0.540777 | 0.57365
3 5 78.68221 | 77.19131 | 80.14242 | 78.53005 | 0.580492 | 0.578897 | 0.576705 | 0.57976
4 1 81.83663 | 80.11529 | 80.74571 | 81.38327 | 0.556619 | 0.549032 | 0.590441 | 0.55848
4 2 78.14970 | 83.71172 | 81.65167 | 79.6123 0.577251 | 0.560371 | 0.557361 | 0.57177
4 3 80.18392 | 79.87877 | 76.82890 | 79.78739 | 0.569870 | 0.569068 | 0.576974 | 0.57048
4 4 78.35264 | 76.73761 | 82.43316 | 78.43769 | 0.582060 | 0.581083 | 0.568392 | 0.58041
4 5 77.24030 | 81.00817 | 81.68724 | 78.43857 | 0.582471 | 0.571692 | 0.584345 | 0.58045
5 1 81.01275 | 80.27189 | 84.19078 | 81.18238 | 0.562404 | 0.571923 | 0.516796 | 0.56001
5 2 79.31322 | 80.12119 | 81.48979 | 79.69247 | 0.572980 | 0.572224 | 0.556282 | 0.57118
5 3 78.79085 | 76.88576 | 85.45479 | 79.07623 | 0.573044 | 0.594869 | 0.555743 | 0.57572
5 4 78.33064 | 78.97653 | 79.61044 | 78.5878 0.580223 | 0.580239 | 0.573219 | 0.57935
5 5 78.58996 | 77.50401 | 77.16430 | 78.2302 0.580009 | 0.590643 | 0.580433 | 0.58221
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