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OZET

Anahtar Kelimeler: Su kalitesi, yapay sinir aglari, atiksu aritma tesisi, c¢oklu
regresyon analizi,biyolojik oksijen ihtiyaci

Biyolojik oksijen ihtiyac1 (BOI), su kalitesinin yonetimi ve planlamasinda en dnemli
parametrelerden biri olarak gosterilmektedir. Fakat son derece onemli olan bu
parametrenin l¢iimii zordur ve dl¢giim sonuglarinin elde edilmesi bes gilin gibi uzun
bir siire almaktadir. Olgiimlerin zorlugu ve zaman almasi dl¢iimlerin maliyetini de
arttirmaktadir. Bu tiir zorluklarin iistesinden gelmek i¢in bilim adamlar1 bazi metotlar
gelistirme yoluna gitmislerdir. Bu metotlardan birisi de son zamanlarda literatiirde
sikca kullanilan yapay zeka modelleridir. Bu c¢alismada bir atiksu aritma tesisinin
girisindeki BOI yapay zeka metotlarindan olan yapay sinir aglar1 (YSA) ile tahmin
edilmeye calisilmigtir. ' YSA modelinin kurulmasinda atiksu aritma tesisinin
girisindeki giinliik kimyasal oksijen ihtiyac1 (KOI), giinliik su debisi (Qy), giinliik
askida katt madde (AKM), giinliikk toplam azot (N) ve giinliikk toplam fosfor (P)
parametreleri girdi olarak kullamlirken giinliik BOI parametresi ise ¢ikt1 olarak
kullanilmigtir. Ayrica, en iyi sonucu veren modelin arastirilmasinda cesitli girdi
kombinasyonlar1 kullanilarak BOI tahminleri yapilmistir.  YSA modellerinin
¢iktilarmin  performanslari, determinasyon katsayisi (R?), ortalama mutlak hata
(OMH) ve ortalama karesel hata (OKH) gibi hata performans fonksiyonlari
kullanilarak degerlendirilmistir. Ayrica YSA sonuglar1 ¢oklu regresyon analizi
(CRA) sonuglar ile de karsilagtirilmistir. Performans sonuglarina bakildiginda YSA
modelinin BOI tahmininde CRA’ dan ¢ok daha etkili bir model oldugu ve gercege
cok yakin sonuglar verdigi goriilmistir.



MODELING OF WASTEWATER TREATMENT PLANT INLET
BOD USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

SUMMARY

Key Words: Water quality, artificial neural network, waste water treatment plant,
multiple linear regression model

Biological oxygen demand (BOD) has been shown to be an important variable in
water quality management and planning. However, BOD is difficult to measure and
needs longer time periods (5 day) to get results. Artificial Neural Networks (ANNs)
are being used increasingly to predict and forecast water resources variables. The
objective of this research was to develop artificial neural networks (ANNs) model to
estimate daily biological oxygen demand (BOD) in the inlet of wastewater biological
treatment plant. The plantscale data set (364 daily records of the year 2005) were
obtained from a local wastewater treatment plant. Various combinations of daily
water quality data, namely chemical oxygen demand (COD), water discharge (Qy),
suspended solid (SS), total nitrogen (N) and total phosphorus (P) are used as inputs
into the ANN so as to evaluate the degree of effect of each of these variables on daily
inlet BOD. The results of the ANN model is compared with multiple linear
regression model (MLR). Mean square error, average absolute relative error and
coefficient of determination statistics are used as comparison criteria for the
evaluation of the model performances. The ANN technique whose inputs are COD,
Qw, SS, N and P gave mean square errors of 708.01, average absolute relative errors
of 10.03 %, and determination coefficient of 0.919, respectively. Based on the
comparisons, it was found that the ANN model could be employed successfully in
estimating the daily BOD in the inlet of wastewater biological treatment plant.



BOLUM 1. GIRIS

1.1. Konunun Onemi

Su kalitesinin ydnetimi ve planlanmasinda son derece énemli olan BOI miktarinin
dogru bir sekilde tahmin edilmesi ¢evre miihendisliginde 6nem arz etmektedir.
Ciinkii BOI miktarinin tahmini, su kalitesinin ¢evreye olan etkilerinin belirlenmesi
acisindan 6nemli rol oynamaktadir [1]. Ancak bu kadar 6nemli olan bu parametrenin
Olciimii zordur ve Olglim sonuglarin ele alinmasi bes giin gibi uzun bir zaman
almaktadir. Olgiimlerin zorlugu ve uzun siire almasi Ol¢iimlerin maliyetini de
arttirmaktadir. Aragtirmacilar su kalitesi parametrelerini kullanarak regresyon analizi
yapmaktadirlar. Ancak bu klasik regresyon analizi problemin dogasindan
kaynaklanan lineer olmayan karmasik iligkiler sebebiyle iyi sonuglar vermemektedir.
Lineer olmayan problemler, klasik yontemlere her zaman rahat modelleme imkani
vermez. Belirsizlik ve kesinsizlik durumlarinda daha uygun olarak kullanilabilecek
baska yontemler de mevcuttur. Literatiirde esnek yontemler (soft computing) olarak
ifade edilebilecek bu grup igerisinde yapay sinir aglar1 (YSA), bulanik mantik (BM),
adaptif sinirsel bulanik sistemler (ASBS) gibi yontembilimler bulunmaktadir.

Bu nedenle son yillarda su kalitesi parametreleri arasindaki iligkiyi agiklamak i¢in
yapay zeka teknikleri kullanilmaya baglanmistir [2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10,11, 12, 13].
Calisma kapsaminda, yapay sinir aglart (YSA) kullanilarak bir atiksu tesisinin
girisindeki giinliik BOI ihtiyact miktarinin tahminleri yapilmistir. Ayrica YSA

tahminleri ¢coklu regresyon analizi (CRA) tahminleri ile kiyaslanmugtir.



1.2. Calismanin Amaci ve Kapsam

Bu calismanin amaci yapay sinir aglart (YSA) metodunu kullanarak bir atiksu

tesisinin girigindeki biyolojik oksijen ihtiyacinin tahmin edilmesidir.

Bu calismada, yapay sinir aglari metotlarindan ileri beslemeli geri yayilimli yapay
sinir aglar1 (IBGYYSA) kullanilmustir. Sakarya ilindeki 2005 yilma ait bir atiksu
aritma tesisinden alinan verilerle (364 adet veri) YSA modeli kurulmustur. Toplam
veriler YSA modelinin kurulmasindan Once rasgele olarak 244 adeti egitim geriye
kalan 120 si test olmak iizere ikiye ayrilmistir. Yine ayni egitim setini kullanarak
coklu regresyon analizi (CRA) yontemiyle de sonuglar elde edilmistir. YSA ve CRA
sonuclart karsilastirildiginda YSA nin CRA dan daha giivenilir ve dogru sonuglar

verdigi gorillmiistiir.

1.3. Literatiir Ozeti

YSA su kaynaklar1 ve hidroloji problemlerinin ¢éziimiinde yayginca
kullanilmaktadir. Su kalitesinin modellenmesi ile ilgili literatiirde ¢cok sayida ¢alisma

bulunmaktadir.

Atiksu aritma tesislerinin performanslarinin modellenmesi, nehir su kalitesinin
modellenmesi ile ilgili son yillardaki yapilan 6nemli calismalar asagida verilmistir.

Dogan vd. Adapazari iline ait bir atiksu aritma tesisinin performansini adaptif sinirsel
bulanik sistem (ASBS) yontemini kullanarak modellemislerdir. ASBS modelini
kullanarak biyolojik oksijen ihtiyacini ger¢ege ¢ok yakin bir sekilde tahmin etmeyi
basarmislardir [14]. Dogan vd. bir atiksu aritma tesisinin girisindeki biyolojik oksijen
ithtiyacin1 yapay sinir aglar1 (YSA) ve ¢oklu regresyon analizi (CRA) kullanarak
modellemislerdir. Modellerin karsilastirilmast sonucunda YSA’nin CRA’dan ¢ok
daha dogru ve etkili sonuglar verdigi goriilmiistiir [15]. Dogan vd. Melen Nehrindeki
biyolojik oksijen ihtiyacimt YSA kullanarak modellemiglerdir. YSA modelinin
sonuclarina bakildiginda, bu modelin nehir su kalitesi tahmin modeli olarak da etkili

oldugu anlagilmigtir [16].



1.4. Calisma Diizeni

Birinci boliimde konunun 6nemi, ¢alismanin amaci ve kapsami, literatiir 6zetine,
calisma diizenine yer verilmistir. Ikinci boliimde YSA’nin genel dzellikleri, yapisi,
genel isleyisi, uygulama alanlart gibi genel olarak bilgiler verilmis, YSA
metotlarindan IBGYSA modelinin teorik yapilar1 anlatilmistir. Ayrica yine bu
boliimde ¢oklu regresyon analizi (CRA) yontemi anlatilmis, Matlab programi
hakkinda kisaca bilgi verilmistir. Ugiincii bélimde YSA metodu ve CRA metodunun

sonuglar1 karsilagtirilmistir. Dordiincii boliimde sonuglara yer verilmistir.



BOLUM 2. YAPAY SiNiR AGLARI VE COKLU REGRESYON
ANALIZI

2.1. Yapay Sinir Aglar
2.1.1. Giris

Cagdas diinyada bilgisayarlar ve bilgisayar sistemleri insan hayatinin vazgecilmez
bir parcast haline gelmistir. Elimizdeki cep telefonlarindan, mutfaktaki
buzdolaplarina kadar birgok alet bilgisayar sistemi ile caligmaktadir. Is diinyasindan
kamu islerine, ¢evre ve saglik organizasyonlarindan askeri sistemlere kadar hemen

hemen her alanda bilgisayarlardan yararlanmak olagan hale gelmistir [17].

Bilgisayarlar ¢ok karmasik sistemleri aninda ¢dzme yeteneklerine sahip olmalarina
karsin, idrak etme ve tecriibbeyle kazanilmis bilgileri kullanma noktasinda ¢ok
yetersizdirler. Diinyanin en karmasik makinesi olarak kabul edilen insan beyni
sayisal iglemleri yapmak i¢in ¢ok ugragmasina karsin, idrak etmeye doniik olaylari

cok kisa siirede yapabilmektedir [18].

YSA kavrami insan beyninin ¢alisma ilkelerinin sayisal bilgisayarlar tizerinde taklit
edilmesi fikri ile ortaya ¢ikmis olup ilk c¢alismalar neronlarin matematiksel
modellenmesi iizerinde yogunlasmistir. Yapilan c¢alismalar neronlarin komsu
neronlarla bilgi aligverisinde bulundugunu ortaya ¢ikarmistir. Yapay sinir aglari diye

isimlendirilen alan bu neronlarin belli bi¢cimlerde bir araya gelmesinden olusmustur.

YSA’nin en dnemli 6zelliklerinden birisi baslangigta olay veya verilerle ilgili bir
takim kabulleri gerektirmemesidir. YSA uygulamalari i¢in paralel islemlere meydan

verebilecek en azindan biri girdi, digeri ¢ikt1 ve gerekirse de bir digeri de ara sakl



olacak bi¢cimde ii¢ tabakanin hiicrelerle beraber tesis edilmesi gerekir [20]. Yapay
sinir aglariin en biiyiik tistiinliigli 6grenme kabiliyetlerinin olmasi ve farkli 6grenme

algoritmalar1 kullanabilmesidir [18].

Sinir sisteminin modellenmesi i¢in ortaya c¢ikan (YSA)’ lar paralel calisma ve
Ogrenebilme yetenekleri bakimindan biyolojik sinir sisteminin = dzelligini
gostermektedir. Diger 6zelliklerin yaninda paralel ¢alismasindan dolayi bilgileri hizli
bir gekilde isleyebilmesi ve donanimin kolayca ger¢eklenebilir olmasi YSA’ y1 bagka
yontemlere gore daha cazip kilmaktadir. YSA da bilgilerin islenmesi paralel olarak
gerceklestiginden tasinan bilgiler birbirinden bagimsizdir. Ayrica aymi tabakadaki
bagintilar arasinda zaman bagimliligi olmadigindan tamami ile es zamanl
calisabilmekte dolayis1 ile bilgi akist hizi artmaktadir [19]. YSA’ lar bilinen
hesaplama yontemlerinden farkli bir hesaplama yontemi 6nermektedir. Bulunduklari
ortama uyum saglayan, adaptif, eksik bilgi ile ¢alisabilen belisizlikler altinda karar
verebilen, hatalara karsi toleransli olan bu hesaplama yonteminin hayatin hemen

hemen her alaninda basarili uygulamalarin1 gérmek miimkiindiir [17].

YSA son yillarda teorik gelisiminin yaninda, pratik uygulamalarda da kullanilmaya
baslamistir. YSA; is hayatindan, finans, endiistri, egitim ve miihendislige kadar ¢ok

genis kullanim alanina sahiptir.

2.1.2. YSA’ nin genel ozellikleri

YSA insan beyninin ¢alisma seklini yapay olarak taklit eden sistemlerdir. Diger bir
deyisle YSA’ y1 olusturan elemanlar insan beynine benzer 6zellikler tagirlar. Ornegin
tecriibe ile Ogrenirler, Ogrenilen bilgilerden genelleme yaparak yeni sonuglar

cikarirlar ve yeni bir bilgiden gereksiz kisimlari ¢ikararak 6zii alirlar.



2.1.2.1. Orneklerden 6grenme

YSA verilen ornekleri inceleyerek girdi ve ¢iktilar arasindaki iliskiyi algilayip
¢Ozlim iiretmeyi hedeflemektedir. YSA bu oOrnekleri kullanarak genelleme yapar.
Ornek bulunamryorsa ve yok ise YSA’ nin egitilmesi miimkiin degildir.

2.1.2.2. Paralel yap1

Islem elemanlar1 birbirinden bagimsiz olarak bilgiyi isleyebilme &zelligine sahiptir.

Bu 6zellikleri sayesinde bilginin ¢ok daha hizli islenmesini saglarlar.

2.1.2.3. Bilgi saklama

YSA’ da bilgi agin baglantilarinin degerleri ile Ol¢iilmekte ve baglantilarda
saklanmaktadir. Diger programlarda oldugu gibi veriler bir veri tabaninda veya
programin i¢inde gomiilii degildir. Bilgiler agin iizerinde sakli olup ortaya
c¢ikartilmasi ve yorumlanmasi zordur.

2.1.2.4. Genelleme yetenegi

YSA kendisine gosterilen Orneklerden genellemeler yaparak goérmedigi ornekler

hakkinda bilgiler iiretebilir.

2.1.2.5. Bicim tanima ve simiflandirma

YSA’ ya ornekler girdi olarak verilince, YSA olusturulan girdi/cikt1 eslesmeleri ile
bilginin depolandig1 yerdeki yayili belgeleri kullanarak karsilik gelen ¢iktiy1 tiretir.



2.1.2.6. Hatalara tolerans gosterme

YSA’ nin eksik bilgilerle ¢alisabilme yetenekleri hatalara karsi toleransli olmalarini
saglamaktadir. Agda bazi islem elemanlarinin bozulmasi ve c¢alisamaz duruma
diismesi halinde bile ag karar verme siirecine devam eder. Agin bozuk olan islem
elemanlarinda saklanan bilgilerin 6nemine gore performansta bir diisiis olabilir fakat
tamamen basarisizlik s6z konusu degildir. Hangi islem elemanindaki bilginin 6nemli
olduguna ag egitim esnasinda karar vermektedir. Kullanici bunu bilmemektedir.

Agin bilgisinin yorumlanamamasinin sebebi de budur.

2.1.2.7. Kendi kendine adapte olma

Kendi kendine 6grenme yetenegine sahip olan YSA’ lar vardir. Ortamda bazi
degisiklikler olmasi1 durumunda bu tip YSA’ lar kendini ortama hemen adapte

ederler.

2.1.2.8. Eksik bilgilerle ¢calisabilme

YSA egitildikten sonra eksik bilgilerle calisabilir ve gelen yeni 6rneklerde eksik
bilgi olmasina ragmen sonug iiretebilirler. YSA’ nin eksik bilgi ile calisabilmesi
performansinin diisecegi anlamina gelmez. Performansin diismesi eksik olan bilginin
onemine baghdir. Kullanict hangi bilginin 6nemli oldugunu bilmemektedir. Eksik
bilgi sonucu performansta 6nemli diisiisiin olmasi1 o bilginin ag i¢in ¢ok Onemli
oldugu anlamina gelmektedir. Geleneksel sistemlerin eksik bilgi ile ¢alismadiklari

diistintildiigiinde YSA’ nin bu 6zelliginin ne kadar 6nemli oldugu anlasilmaktadir.

2.1.3. YSA’ nin kullanim alanlari

YSA uygulamalarinin basarili sonug verdigi alanlar 6zet olarak asagida verilmistir:
1. Optimizasyon
2. Sistem Modelleme

3. Ses tanima



El yazisi tanima

. Parmak izi tanima

4
5
6. Meteorolojik yorumlama
7. Robotik kontrol

8. Askeri Uygulamalar

9. Mali uygulamalar

10. T1ibbi uygulamalar

11. Cesitli Miihendislik uygulamalari.
2.1.4. YSA’ min iistiinliik ve sakincalari

YSA’ nin en biiylik istiinliigii, 6grenme kabiliyeti olmasi ve farkli 6grenme
algoritmalar1 kullanabilmesidir. Bunun yani sira en sik belirtilen sakincalar1 ise
sistemin ¢alismasinin analiz edilememesi ve 0grenme isleminde basarili olamama

riski olmasidir. YSA’ nin istiinliik ve sakincalar1 Tablo 2.1’ de verilmistir.

Tablo 2.1. YSA’ nin Ustiinliik ve sakincalari

Ustiinliikler Sakincalar

Matematiksel modele gerek yoktur | Sistem i¢inde ne oldugu bilinemez

Kabullere ihtiya¢ duymazlar Bazi aglar hari¢ kararlilbik analizleri
yapilamaz
Ogrenme kabiliyetleri vardir Farkli sistemlere uyarlanmasi zor olabilir

2.1.5. YSA’ min tarihgesi

Insan beyni ile ilgili ¢alismalar cok eskilere dayanmaktadir. Ik yapay sinir ag1
modeli 1943 yilinda bir sinir hekimi olan Warren McCulloch ile bir matematikci olan
Walter Pitts tarafindan gergeklestirilmistir. McCulloch ve Pitts bir biyolojik neronun
temel fonksiyonlarinin basit bir esik cihazi olarak modellenebilecegini
gostermistir.1948 yilinda Wiener “Cybernetics” isimli kitabinda, sinirlerin ¢aligmasi

ve davranis 6zelliklerinden bahsetmistir.



1949 yilinda Hebb yapay sinir aglar1 6grenme algoritmalar i¢in baslangi¢ noktasi
sayilan bir 6grenme kanunu ileri siirdii. Bu giin iizerine bir takim ilaveler yapilmis
olan bu model, bir néron aginin 6grenme islemini nasil gergeklestirecegi konusunda
donemin bilim adamlarina 151k tutmustur. Sonraki on yillik siiregte bir grup bilim
adam1 ilk yapay sinir agini Uretmislerdir. Bu ag baslangicta elektrik devreleri
seklinde {iretilmis, daha sonra bilgisayar simiilasyonu haline doniistiiriilmustiir.
Yapilan ¢aligmalarin basarisi bilim adamlarini biiylik bir iyimserlige gotiirmiis ve bu
alandaki caligmalarin hizlanmasma sebep olmustur. John Von Neuman, Frank
Rosentblatt, Bernand Wirdow, Marvin Minsky ve daha bir ¢ok bilim adami tek
katmanli sinir aglarimi gelistirmislerdir. Perceptron adi verilen bu aglar degisik

alanlarda kullanilmastir.

1969 yilinda Minsky ve Paret Perceptron’ un yetersizligini gormiisler XOR
problemini ¢6zemedigini ispatlamiglardir. Caligmalarinda YSA ile &grenme ve
hesaplamada asilmasi zor engellerin oldugunu belirtmisler ve bu da YSA ile ilgili

caligmalarin 6nemli l¢iide yavaslamasina sebep olmustur.

Tiim olumsuzluklara ragmen birkag¢ arastirmaci YSA ile ilgili ¢alismalarina devam
etmiglerdir. Bunlar arasinda  Grossberg, Fukushima, Anderson ve Kohonen
sayilabilir. Bu arastirmacilar yaptiklar1 ¢alismalarini ilgisizlik  yiiziinden
yayinlayacak yayimci bulamamiglardir. Bu nedenle 1980 1i yillara kadar olan

caligmalar degisik gazete ve dergilere dagilmistir.

1982 yilinda Hopfield aglarin 6nemli siniflarinin matematiksel temellerini iiretmistir.

Bu caligsma ile birlikte YSA’ da yeni bir atilim donemi baslamistir.

1984 yilinda Kohonen sinirlerin diizenli siralanisina esleme 6zelligi i¢cin danigsmasiz

O0grenme aglarini gelistirmistir.

1986 yilinda Rumelhart ve McClelland karmasik ve ¢ok katmali aglar i¢in geriye
yayllmali 6grenme algoritmasin1 ortaya koymuslardir. Boylece Minsky ve Paret

tarafindan sunulan aksakliklarin giderilebilecegini gostermislerdir.
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Temel tip bilimlerinde noron modelleme ¢alismalariyla baglayan YSA calismalari
bugiin Cevre Miihendisliginin de i¢inde bulundugu bir ¢ok alanda arastirma konusu

haline gelmistir.

2.1.6. YSA’ nin yapisi ve islem elemam

Yapay sinir aglari, birbirine bagli c¢ok sayida islem elemanindan (digim)
olusmustur. Islem elemani, diger bir deyisle yapay sinir hiicresi, insan beyninin en
temel birimi olan sinir hiicresinden (ndron) esinlenerek olusturulmustur. islem
elaman1 biyolojik sinire gére daha basit olmasina ragmen, onun temel islevlerini

taklit etmektedir.

2.1.6.1. Girdiler

Girdiler (xj,Xz,....X5) ¢evreden (ag disindan yada diger islem elemanindan) aldigi
bilgiyi islem elemanina iletirler. Baz1 durumlarda geri besleme ile islem elemani

kendi kendine girdi olusturabilir.

2.1.6.2. Agirhklar

Agirliklar (A, As,... Ap) girdilerin islem elemani iizerindeki etkisini kontrol eder.
Her bir giris kendine ait bir agirliga sahiptir. Degisken deger alan agirliklar, 6grenme
boyunca siirekli degiserek agin girdi ve c¢ikti arasindaki iligskiyi yakalamasina
calisirlar. Agirlik degerinin biiyiikligii o girdinin islem elemanina giiclii baglandigi,
kiigiik olmasi ise zayif baglandigir anlamina gelir. Agirliklar bir yapay sinir aginin

bilgi depolaridir.
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Girdiler

X Agirliklar

Ay

Toplama islevi L
Transfer islevi

Ciktilar

X = > E —_y;

Sekil 2.1. Bir islem elemaninin yapisi

2.1.6.3. Birlesme (Toplama) fonksiyonu

Bir islem elemanindan gelen bilgileri birlestirme gorevi yapar. Bunun icin degisik
fonksiyonlar kullanilmaktadir. En yaygmn olarak kullanilan1 agirlikli toplami
bulmaktir. Burada her gelen girdi kendi agirligi ile carpilarak toplanir. Boylece aga

gelen net girdi bulunmus olur.

Literatiirde yapilan arastirmalarda degisik birlesme fonksiyonlarinin kullanildigi
goriilmektedir. Bunlardan bazilar1 Tablo 2.2° de verilmektedir. Goriildiigii gibi, bazi
durumlarda gelen girdilerin degeri dikkate alinirken bazi durumlarda ise gelen
girdinin sayis1 onemli olmaktadir. Hangi probleme hangi toplama fonksiyonunun
uygun olacagi konusunda bir formiil yoktur. Birlesme fonksiyonu genelde deneme
yanilma yolu ile belirlenmektedir. Bir YSA’ da tiim islem elemanlarinin ayni
birlesme fonksiyonuna sahip olmalar1 gerekmez. Yani islem elemanlar1 farkl
birlesme fonksiyonlar1 kullanabilmektedir. Bu tamamen tasarimcinin kendi

Ongoriisline dayanarak verdigi bir karardir.
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Tablo 2.2. Birlesme fonksiyonu 6rnekleri

Fonksiyon Ad1 | Matematiksel Ifadesi

L= e Burada;
Toplam Net, Z]: A'J Xj
Maksimum Net; = Max(A;X;) i,j :Islem eleman
Neti: i islem elemanina giren net girdi
- Net, = > Sgn(A;X;) ; s s

Cogunlu ] Xj ] islem elemaninin ¢iktist
Carpim N et =1 Aij X, Ay :1ive]islem elemanlar arasindaki

J baglantilarin agirligi
Minimum Net; = Min(Aij X j) Sgn : Signum fonksiyonu
Kiimiilatif Net o = Netog; + z Ay X
Toplam J

2.1.6.4. Transfer veya aktivasyon fonksiyonu

Birlesme fonksiyonunun sonucunu degerlendirmektedir. Bunun i¢in degisik
formiiller kullanilmaktadir. Birlesme fonksiyonunda oldugu gibi transfer
fonksiyonunda da agi olusturan islem elemanlarinin tamaminin ayni fonksiyonu
kullanmalar1 gerekmez. Bazi islem elemanlar1 ayni fonksiyonu digerleri farkl

fonksiyonu kullanabilirler.

Giliniimiizde c¢ok yaygin olarak kullanilan ¢ok katmanli YSA’ da genel olarak
transfer fonksiyonu olarak Sigmoid fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada da

Sigmoid fonksiyonu dikkate alinmustir.



Tablo 2.3 En ¢ok kullanilan transfer fonksiyonlar1

13

Fonksiyon Adi Matematiksel ifadesi | Fonksiyon Adi Matematiksel ifadesi
Dogrusal f(x)=x Sinusoidal f(x)=sin(x)
1 . - .
o f(x) = = Adim F(x) = {1 X > esik degeri
igmoi < esi Seri
g fonksiyonu 0 x<esikdegeri
0 x<0
Hiperbolik
Esik mantiksal f(x)=4x 0<x<l P e* —e*
tanjant f(X)=—
1 x>1 ¥ ¥

2.1.6.5. Ciktilar

Transfer fonksiyonundan elde edilen sonuglari baglantili oldugu islem elemanina

veya ag dis1 kaynaklara gonderir.

2.1.7. Ag Tipleri

Y SA uygulamalarinda siklikla kullanilan iki ¢esit ag vardir. Bunlar ileri beslemeli ve

geri beslemeli aglardir.

2.1.7.1. ileri beslemeli ag

Ileri beslemeli aglar genellikle katmanlar seklinde diizenlenmistir.Her bir

katmandaki islem elemanlar1 sadece 6nceki katmanin islem elemanlarinca beslenir

ve dolayisi ile bilgi akisi ileri dogrudur.
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2.1.7.2. Geri beslemeli ag

Bu tip aglarda en az bir islem eleman1 sonraki katmanlardaki islem elemanlarinca
beslenir. Bir katmadan digerine veya kendisine dogru uzanan agirliklar yoluyla geri
besleme baglantilarina izin veren daha genel bir ag yapis1 gosterirler. Geri beslemeli

aglara ornek olarak Hopfield agi, Elman ag1 ve Jordan ag1 verilebilir.

Bu ag tipleri uygulanirken degisik ag mimarileri segilebilir. Bunlar; diiz aglar, gizli

katmanli aglar ve fonksiyonel bagl aglardir.

Diiz aglar, girdi ve ¢ikti katmanindan olusan aglardir ve girdi-¢iktilar arasinda
dogrusal 1iligkilerin bulundugu problemler i¢in uygundurlar. Dogrusal olmayan

problemlerde etkili degildirler.

Gizli katmanh aglar, diiz aglarin eksik yonlerini gidermek i¢in girdi ve ¢ikti
katmanlar1 arasinda ilave katmanlar diisiiniilmiistiir. Aradaki bu katmanlar gizli
katman olarak isimlendirilir ve gizli katman sayis1 birden fazla olabilir. Bu tiir aglar
dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimii i¢in uygun olup ¢ok katmali aglar olarak da

adlandirilirlar.

Fonksiyonel bagli aglar, son donemlerde 6nerilmis olan yeni yaklagimlardir. Bu aglar
diiz aglarda karsilagilan problemleri gidermek icin gelistirilmistir. Mimarileri diiz
aginkiler ile aymidir fakat aga, temel giris biiyiikliklerinin dogrusal olmayan

doniisiimlerinin yer aldig1 ilave giris diigiimleri eklenmistir.
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Girdi Katmani

Y4
A
37

N

Geriye besleme

N7
S

M Y2 Ym y

Cikt1 Katmani

a) lleri beslemeli b) Geriye beslemeli

Sekil 2.2. Cok katmanli ag modelleri

2.1.8. YSA uygulamalarimin gelistirilmesi

YSA uygulamalarinin gelistirilme safhalari genel olarak ikiye ayrilabilir. Bunlar,

O0grenme/egitme ve test/uygulama dir.
2.1.8.1. Tasarim

Tasarim; problemin veya gelistirilmekte olan uygulamanin, tamamiyla
kavranmasinin ve anlasilmasinin gerekli oldugu 6nemli bir sathadir. Bunun yaninda
problemin YSA ile ¢oziiliip ¢o6ziilemeyecegi de ayr1 bir noktadir. Problemin
¢cozlimiine uygun bir YSA mimarisi secilir. Bilindigi gibi farkli 6zelliklere sahip pek
¢ok YSA mimarisi vardir. YSA mimarisi belirlendikten sonra, problemin giris ve
cikis katmaninda yer alacak parametreler kesin olarak tanimlanmalidir. Bu
parametreler nitelik bildiren veya miktar bildiren tiplerde olabilir. Daha sonra,
kullanilacak ag mimarisinin gereklerine uygun olarak bu parametreler uygun
degerlere doniistiiriiliir. Bu islem, verilerin ikili (binary) veya siirekli (continuous)

degerlere doniistiiriilmesi ile gerceklestirilebilir.
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Giris ve c¢ikig verilerindeki reel sayilar, Glgeklendirme, normalizasyon ve/veya

fonksiyona tabi tutulma gibi 6n islemlerden gecirilebilirler.

Bu arada, ikili girislerde YSA’ nin transfer fonksiyonunun daha etkin sonuglar
iiretebilmesi i¢in; 0 yerine 0.1, 1 yerine 0.9 degerleri verilmesi uygun olmaktadir
[20]. Problemin biiyiikligiine bagl olarak, yani giris ve c¢ikis parametrelerinin
sayisina bagli olarak, bir tek YSA veya bir¢ok alt YSA gruplarindan olusan bir
stiper/global YSA kullanilabilir. Her iki degisik durumda da ¢ikis katmanindaki her

bir eleman i¢in, bir ag kullanim1 da diisiiniilebilir [20].

YSA yapist hakkinda bir karara varildiktan sonra, gizli katman sayisi ve her bir
katmandaki islem elemani sayisi belirlenmelidir. YSA’ nin en iyi performans
gosterdigi, yani ag hatasint minimum, 6grenme hizin1 maksimum yapan optimum
veya optimuma yakin katman ve islem elemani sayilar1 deneme-yanilma ile

belirlenmektedir. Boylece, artik YSA tasarlanmistir ve egitilmeye hazirdir.

2.1.8.2. Ogrenme stratejileri

YSA’ da 6grenme, istenen ciktilar elde etmek i¢in islem elemanlar1 arasindaki
optimum agirliklarin bulunmasi siirecidir. Bilgi, ag boyunca baglantilarda agirliklar
seklinde dagitildig1 i¢in tek bir baglanti anlamli bir bilgi ifade etmez. Bundan dolay1
ogrenme faaliyetinde ag bir biitiin olarak dikkate alinir. Problemin ¢éziimii i¢in ag
baglantilarinin dogru agirlik degerlerine sahip olmasi gerekir. Bu islem 6grenme

kurallar ile gerceklestirilmektedir.

1950 li yillardan bu yana bir ¢ok arastirmact Hebb’in kurallarmi temel alarak
O0grenmenin nasil daha iyi olacagi konusunda arastirmalarini siirdiirmektedir. Bu
arastirmacilar genellikle caligmalarinda Hebb’in ortaya koydugu sinirler arasindaki
metabolik degisme ve sinaptik kuvvetin yani 6grenme degiskenleri ve agirliklarin
nasil ayarlanacagi konusunu ele almiglardir ve bunlara uygun 6grenme yontemleri
gelistirmislerdir [18]. Genel olarak ii¢ tip O0grenme stratejisinden soz edilebilir.

Bunlar 6gretmenli 6grenme, destekli 6grenme ve 6gretmensiz 6grenmedir.
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Ogretmenli (Supervised) Ogrenme: Ogretmenli 6grenmede isminden de anlasilacagi
iizere bir Ogretmene ihtiyac vardir. Ogretmen sisteme oOgrenilmesi istenen
problemlerin girdi ve ¢iktilarini verir. Sistemin irettigi ¢iktilar gercek ¢iktilarla
karsilastirilir. Eger tatmin edici (istenen hata orani) sonuclar elde edilememisse
agirliklar yeniden ayarlanir. Bu islem (dongii) istenen sonuglar elde edilinceye kadar
devam etmektedir. Bu tip 6grenmeye Ornek olarak delta ve geriye yayillim 6grenme

prosediirlerini verebiliriz.

Destekli (Reinforcement) Ogrenme: Destekli 6grenme 6gretmenli dgrenmenin dzel
bir tiiriidiir. Bu tiir stratejide de sisteme bir dgretmen yardimci olur. Ogretmen
sisteme ¢iktinin ne olmas1 gerektigini degil de dogru yada yanlis oldugunu belirten
bir sinyal gonderir. Sistem s6zkonusu sinyali dikkate alarak 6grenme siirecini devam
ettirir. LVQ (Linear Vektor Quantization) agi bu 6grenmeyi kullanan sistemlere

ornek olarak verilebilir.

Ogretmensiz (Unsupervised) Ogrenme: Bu tiir 6grenmede bir 6gretmene ihtiyac
yoktur. Diger bir deyisle Ogrenme problemin ger¢ek c¢iktilarina ihtiyag
duyulmaksizin ger¢eklesmektedir. Yani sistem istenilen ¢iktilar1 kendi kendine
tiretmektedir. Bu, daha ¢ok siniflandirma problemleri i¢in kullanilan bir stratejidir.

Bu 6grenmeye 6rnek olarak Hebbian ve Grossberg 6grenmeleri verilebilir.

Karma Stratejiler: Bazi aglar yukarida agiklanan stratejilerden birkagini birlikte
kullanarak 6grenme islemini gerceklestirirler. Burada kismen 6gretmenli, kismen ise
O0gretmensiz olarak 6grenme yapan aglar kastedilmektedir. Radial tabanli yapay sinir

aglar1 (RBN) ve olasilik tabanli aglar (PBNN) bunlara 6rnek olarak verilebilir [18].

Ileri beslemeli geri yayilimli yapay sinir aglar1 (IBGYYSA); Su kaynaklarinda en
cok kullanilan yapay sinir aglari metodudur. Bu yapay sinir aginda girdi, ara ve ¢ikti
birimleri olmak iizere ii¢ farkli birim bulunmaktadir. Her birim bir¢ok ndérondan
olusmakta olup birimler arasinda agirlik kiimeleri ile baglanmaktadirlar. Baglanma
sekli ve her kisimdaki ndron sayisi degisebilmektedir. Ayni kisimdaki ndronlar

arasinda iletisim olmasina izin verilmemektedir. Geriye dagilmasi hata yayilmasi iki
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etaptan olusmaktadir. Cikt1 birimindeki ¢ikti1 bilgi sinyalleri arasindaki farklara
dayanarak baglanti kuvvetleri lizerinde degisikliklerin yapildigi bir geriye dogru

ilerleme etab1 bulunur [21].

Bu egitim siirecinin baginda baglant1 kuvvetleri rasgele degerler olarak atanmaktadir.
Ogrenme algoritmas1 her iterasyonda egitim basar1 ile tamamlana kadar kuvveti
degistirmektedir. Iterasyon siireci bir sonuca vardiginda baglant1 kuvvetleri egitim
stirecinde kullanilan 6rneklerdeki mevcut bilgiyi elde eder ve saklar. Yeni bir girdi
grubu sunuldugunda ileri dogru besleme ile yapay sinir aginin baglanti
kuvvetlerindeki 6grenilmis ve saklanan bilgi sayesinde bir ¢ikti grubu elde edilir

[21].

Geri yayilma algoritmasi ara tabaka iceren YSA’larda kullanilan gii¢lii bir 6§renme
algoritmasidir. Geriye yayilma algoritmasinda iki temel akis vardir. Bunlardan
birincisi aglar iizerinden ileriye dogru olan bilgi akisi, ikincisi ise geriye dogru olan
hatanin yayilmasidir. Geriye olan akista ise gercek cikiglar ile hesaplanan c¢ikis
degeri yardimiyla elde edilen hatanin geriye dogru yayilarak agirliklarin
degistirilmesi saglanir. Tim o©grenme usullerinde oldugu gibi geriye yayilma
algoritmasindaki amac¢ da giris ve c¢ikis verileri arasindaki en uygun tasviri

saglayacak olan baglanti agirliklariin elde edilmesidir [19].

Egitme isleminin tamamlanmast icin iki se¢cenek mevcuttur. Bunlardan ilki belli
miktardaki hata toleransini géze almak o hata degerinden daha diisiik hata degerine
ulagincaya kadar egitmeyi slirdiirmektir. Dolayisi ile bu durumda egitme sayisindan
ziyade hata miktar1 6nemlidir. Diger segenek sabit bir egitim sayisinin secilmesidir.
Burada egitici belirlenen egitme sayisi sonunda elde edilecek hatay1 kabul etmektedir

[19].

Geriye yayilma algoritmasinin mahsurlari da vardir. Bunlar arasinda 6rnegin agin
egitilebilme  garantisi yoktur. Egitimin  gergeklestirilebilmesi i¢in  agin
bliyiitiilmesinin yeterli olabilecegi diisiiniilebilir. Agin biiyiik tutulmas1 6grenmeyi ne

kadar zorlayabilecegi hususunda garanti verememektedir. Agin biiyiitiilmesi daha
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fazla islem yiikii getireceginden bu kez de sonlu bir zaman diliminde egitilebilme

ihtimali azalmaktadir [19].

Tipik bir {i¢ tabakali ileri beslemeli geri yaymimli YSA Sekil 2.3 de gosterildigi gibi
bir girdi, bir gizli ve bir ¢ikt1 tabakasindan olusmaktadir. Sekildeki 1, j, k sembolleri
sirastyla girdi, gizli ve ¢ikti katmanlarini ifade etmektedir. w ise her bir néronun
agirhgidir.  Alt indisler ise baglantinin hangi noronlar arasinda oldugunu
gdstermektedir. Ornegin wj; i ndronundan j néronuna olan baglantiy1 agiklar. “Ileri
beslemeli” ifadesi ndron baglantilarinin girdi tabakasindan gizli katmana veya girdi
katmanindan ¢ikti katmanina dogru oldugunu ve ayni tabaka igerisinde bulunan

noronlarin kendi aralarinda baglant1 icermedigini vurgular.

Girdi Gizli Cikt1
Tabakasi Tabaka Tabakasi

Sekil 2.3. Ug tabakali ileri beslemeli YSA mimarisi

Gizli katman ya da ¢ikt1 katmanindaki tipik bit néron yapist Sekil 2.4 de verilmistir.
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Sekil 2.4. Tipik gizli ya da ¢ikt1 tabakasina ait ndronun yapist.

j ndronuna gelen girdiler bir 6nceki tabakadan gelen noronlarin agirliklarca carpilmis
halidir. Bu degerlere bir de degeri 1 olan noron eklenir. Bu da bias olarak
isimlendirilen bir agirlikla ¢arpilir. Ortaya ¢ikan bu carpim ifadeleri bir transfer

(toplama) fonksiyonu ile toplanilir. Bu transfer fonksiyonu

S, =2 W, 2.1
Denklemdeki parametreler asagida agiklanmaistir:

wij 1 ve j noronlar1 arasindaki agirlik;
ui bir 6nceki tabakadan gelen 1 ndronunun ¢iktisi

m j néronuna gelen girdilerin toplam say1s1

yj transfer fonksiyonu kullanilarak elde edilen j néronundaki ¢ikti. Pek ¢ok transfer
fonksiyonu bulunmasina ragmen miihendislik alaninda yapilan uygulamalarda
sigmoid fonksiyonunun daha sik kullanildig1 goériilmiistiir. Sigmoid fonksiyonu,

1

y; =1 = m =logsig(S;) (2.2)
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olarak ac¢iklanmustir.

Transfer fonksiyonu ile aldig1 biitiin giris sinyallerini ¢ikis tabakasina aktarir. Sekil

2.5’ de logaritmik sigmoid fonksiyonu verilmistir.

Sekil 2.5. Sigmoid transfer fonksiyonu

Sigmoid transfer fonksiyonu bir Onceki adimda hesaplanmis olan Sj degerlerini
lineer olamyan bir sekilde [0,1] arasinda sinirlandirarak gizli katmana oradan da ¢ikti

katmanina gondererek YSA’nin ¢ikis liretmesini saglar.

2.1.8.3. Test/Uygulama

YSA basarilt bir sekilde egitildikten sonra artik danigilmaya hazir hale gelmistir.
YSA aslinda egitim esnasinda edindigi bilgileri, egitme sirasinda kullanilmamis
(daha once karsilagsmadigl) durumlar i¢in ¢oziimler iireterek genelleme yapar. Test
islemi sonunda YSA sonuglar1 istenen sonuglara kabul edilebilir smirlar iginde
yaklagmigsa YSA’ nin giivenirligi onaylanmis olur. Aksi durumda YSA’ nin
mimarisinde degisiklik yapilarak egitme ve test islemleri yeniden yapilir. Bu islem
yeterli yaklasiklikta sonuglar elde edilene kadar devam eder. Ayrica egitmede

kullanilan 6rnek sayis1 ne kadar artarsa o kadar iyi sonuglar elde edilecektir.

2.1.9. Cok katmanh aglarin performansinin ol¢iilmesi

Bir yapay sinir agmin performanst denilince Ogrenme yeteneginin oOl¢iilmesi

anlagilir. Agin egitim esnasinda kendisine gosterilen biitiin orneklere (egitim seti)
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dogru cevaplar iiretmesi performansinin iyi oldugu anlamina gelmez. Bu sadece agin
ornekleri dgrendigini gosterir. Ogrenmenin hangi diizeyde gerceklestigi ise test

setindeki orneklere verecegi cevaplarla anlasilmaktadir.

Agm performansinin belirlenmesinde Ortalama Karesel Hata (OKH), Ortalama
Mutlak Hata (OMH), determinasyon katsayisi (R?) vb. ifadelerinden
yararlamilmaktadir. Bir 6mek icin OKH, OMH ve R’ asagidaki gibi

hesaplanmaktadir.

2

Z::(ta ~;) 2.3)

OKH =

3|~

M=

OMH =

“|

Burada t ve y sirasiyla 6rnegin gercek ve hesaplanan ¢iktilarini, m ise 6rnegin ¢ikti

It =) 2.4)

-}/ (Bl - 23)

3|~

Il
—_

o

1l
—_

‘(tl - ymean)

sayisini gostermektedir.

Bu caligmada, egitim ve test setlerinin performanslarinin belirlenmesinde OKH,

OMH ve R” ifadelerinden yararlanilmustir.
2.2. Coklu Regresyon Analizi

Regresyon analizinin kullanimi hemen her bilim dalinda miimkiindiir. Degiskenler
arasindaki iligki arastirtlirken, bu degiskenler arasinda sebep-sonug iliskisi
kurulabilmelidir. Hangi degiskenlerdeki degismeler baska hangi degiskenlerle
aciklanabildigi konusu ¢ok 6nemlidir.

Regresyon analizinde sonug¢ niteliginde olan yani bagka degiskenlerin tlizerindeki

etkilerini incelemek istedigimiz degiskene bagimli degisken denir. Bagimlh
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degiskendeki degiskenleri agiklamak,degiskenlerin sebeplerini tespit etmek i¢in iliski

kurdugumuz degiskenlere de bagimsiz (agiklayici) degiskenler denir.

Coklu lineer regresyon analizi degisken sayisinin ikiden fazla oldugu durumlarda
kullanilir. Genellikle yasadigimiz ortamda,karsilastigimiz bir olayin tek bir sebebi

olmaz. Karsilastigimiz olayin birden fazla sebebi olabilir.

Coklu regresyon teknikleri regresyon tekniklerinin bir uzantisidir. Iki degiskenli
dogrusal regresyonda bir bagimli degiskenin (Y) iki bagimsiz (X; ve X;) degiskene
bagl oldugu asagidaki gibi diisiinelim. Boyle bir calismanin ilk amaci tahmini

regresyon denklemi kurabilmektir.

Y =bo+b; X1+by Xy (2.6)

Bu denklem farkli X; ve X, degerleri i¢in bagimli degiskenin tahmini degerini (Y)
verir. Bu durumda a, b; ve b, olmak {izere 3 regresyon katsayis1 vardir. Bunlarin
anlam1 soyledir; a, X;=X,=0 oldugunda tahmini degeri gosterir,b; X, sabit
tutuldugunda X; deki bir birim degisimin Y’ yi nasil etkiledigini,benzer sekilde b,
de X sabit tutuldugunda X, deki bir birim degisikligin Y’ yi ne kadar degistirdigini
gosterir b; ve by degerlerine tahmini kismi regresyon katsayilart denir. Aslinda
bunlar Y ¢ nin X; ve X;’ye gore kismi tiirevleridir. Basit regresyon denkleminin
aksine coklu regresyon denklemi 2 boyutlu serpilme diyagramlarinda bir dogruyu

ifade etmez,fakat 3 boyutlu hacimde bir alani1 (diizlemi) ifade eder [22].

Bagimsiz degisken sayisinin birden ¢ok oldugu regresyon incelemesi c¢oklu
regresyon adini alir. Bir i. gbzlem i¢in birden ¢ok bagimsiz degiskene karsilik gelen
cok sayida Yi degerlerinden yapilan 6rnekleme sonucu elde edilen veriler ¢oklu

regresyon verisini olustururlar.

Coklu regresyon analizi,degiskenindeki degisimi etkileyecek tiim etkenlerin ayni
denklem i¢inde birlikte incelenmesidir. Genelde ¢oklu regresyon analizi su maksatlar
icin yapilir [23].

(1) Bagimli degiskendeki degisimi aciklayabilmek
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(2) Etkenlerin,otekilerinin etkisi olmaksizin bagimli degiskene etkilerini tahmin
edebilmek. (Bu tahmin her degisken i¢in bulunur. Bunlardan hangilerinin
aciklamada daha 6nemli olduklarini da ayn1 amag iginde incelenir.)

(3) Bagiml1 degiskene iliskin Yi degerlerini bulmak

Gozlenen yada bilinmeyen etkenlerin varligi degisimin agiklanamayan kismini

olusturur. Toplam degisimin iki kaynagi vardir.

Toplam degisim=Agiklanabilen Degisim + Agiklanamayan Degisim

Boylece tek bir degiskenle agiklayamadigimiz bagimli degiskeni ¢oklu regresyonla

incelemek mimkiindiir.

Regresyon ile degiskenler arasindaki baginti yapisi incelenirken degiskenlerin

birbiriyle ne derece ilgili olduklar1 korelasyon kavramu ile arastirilir.

Korelasyon iki yada ¢ok degisken arasindaki iligkin derecesi olarak tanimlanabilir.
Uc yada daha c¢ok degiskeni baglayan iliskinin derecesi ¢oklu korelasyon adini alir
[24].

2.2.1. Coklu lineer regresyon modelinin kurulmasi

Model genel anlamda bir olaya yada siirecin, temel 6zelliklerini degistirmeksizin
basite indirgenmis gosterimidir. Bu basit gdsterim, olaylar arasindaki etkilesimin
daha kolay incelenebilmesini, benzer olaylarla ilgili 6nceden bilgi edinilmesini,
gelecege yonelik tasarilarin  giivenle yapilmasimi saglar. Modelin  gercegi

yansitabilmesi Ol¢iisiinde bu amaglara ulasilmis olacaktir.

Regresyon modelleri ihtimale dayali olarak tasiyan bagimli bagimsiz degiskenler
arasindaki iliski yapisim1  6rnekleyen modeldir. Bu modeller belirleyici

olmadiklarindan rasgelelik yasalarma baghdir. Regresyon modelleri, bagimsiz
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degiskenler yardimiyla bagimli degiskenler degerleri arasindaki degisimi en iyi

oranda agiklayabilmek amacini yansitirlar [23].

Degiskenler arasindaki herhangi bir iligkiyi matematiksel bir bi¢imde ifade edilmesi

modelin kurulmasidir. Model kurulurken anahatlariyla su iki esas dikkate alinir [24].

1-Modele katilacak bagimli ve bagimsiz (agiklayici) degiskenler nelerdir?

2- Modelin matematiksel kalib1 ne olacaktir? (Lineer veya nanlineer bigimler)

Modele katilacak degisken sayisi, bagimli degiskeni etkileyen onemli etmenlere
baghdir. Daha az 6nemli parametrelerin etkisi, genellikle € harfiyle gdsterilen bir
sans degiskeninin modele eklenmesiyle hesaba katilir. Bu sans degiskenini degerleri
oteki agiklayicit degiskenlerin degerlerinin goriildiigii gibi acikca gozlemlenemez.
Dolayisiyla €’nun degerlerinin kalibin1 bu degerlerin dagilimi hakkinda akla uygun

varsayimlar yaparak tahmin etmek zorunda kaliriz.

Coklu lineer regresyon modeli Y degiskeni ile X, X3 Xi gibi k-1 sayida aciklayici
degisken ve ¢ hata terimi arasinda Y ve X’ lere ait n gozleme sahip oldugumuz
takdirde

Yi=B1+ Xzt coeeeiiaann. + Bx Xki + & 1=1,2,....,n. (2.7)
Seklinde yazilabilir. Burada B regresyon katsayilari ve € dagilimmin parametreleri
bilinmediginden karsilasilan problem bunlarin tahminlerini elde etmektir. Matris
notasyonu ile

Y=XB+¢ (2.8)

Seklinde yazilabilir.
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Burada
¥ 1 Xy A1 B £1
. o
Y — X: l .X:‘l .X"—‘l _ B 8 — &
¥ 1 Xy X B. £

Dogrunun Y eksenini kesim noktasi olan [3; terimi, X matrisinde bir birim stitununu

gerektirir [25].

Coklu lineer regresyon ¢éziimlenmesinde £4,[3;...2; katsayilarinin belirlenmesi i¢in
en kiiciik kareler metodu kullanilir. En Kiicliik Kareler Metodu, hata kareler

toplaminit minimum yapan metotdur.

2.3. MATLAB

MATLAB temel bilimler ve miihendislik alanlarinda kullanilan diinyanin en 6nde

gelen paket programlama dillerinden biridir.

"MATLAB" yiksek seviyeli bir teknik programlama dili olmasinin yaninda
algoritma gelistirme, verilerin gorsellestirilmesi,veri analizi ve sayisal hesaplamalar
i¢cin etkilesimli bir yazilim paketidir. MATLAB ile teknik hesaplama problemleri,
C,C++ ve Fortran gibi geleneksel programlama dillerinden daha hizli bir sekilde
¢dzebili. MATLAB yazilminm bircok alanda uygulamalari vardir. Igerdigi
“toolbox” adi verilen paketler araciligiyla sayisal isaret isleme, kontrol sistemleri
tasarimi-simiilasyonu,test ve ol¢iim, finansal modelleme ve analiz, haberlesme gibi

bir¢ok alanda kullanilabilir [26].

Bu tezde, MATLAB YSA Ara¢ Kutusu (ANN Toolbox) kullanarak YSA modelleri

olusturulmustur.



BOLUM 3. IBGYYSA VE CRA MODELLERININ UYGULAMASI

3.1. Verilerin Toplanmasi

Bu ¢alismada kullanilan 2005 yilina ait yillik kimyasal oksijen ihtiyac1 (KOI), yillik
su debisi (Qy), yillik askida kat1 madde (AKM), yillik toplam azot (N), yillik toplam
fosfor (P) ve yillik biyolojik oksijen ihtiyact (BOI) parametreleri Adapazar

Sehrindeki bir atiksu aritma tesisinin girisinden toplanmastir.

Bu parametrelerin her birinin istatiksel analizleri Tablo 3.1° de verilmistir. Bu
tabloda Xor, Sx, Cy, Csx, Xmin, and Xmaks her bir parametrenin ortalamasi, standart
sapmasl, varyansi, ¢arpikligl, minimum ve maksimum degerlerini gostermektedir. En
cok degiskenlik gosteren parametrenin  AKM (C,=0.50 mm) oldugu, KOIi
parametresinin BOI ile en yiiksek korelasyona (R=0.954) sahip oldugu, su debisi Qy
nin BOI ile ters orantili (R=-0.357) oldugu da Tablo 3.1’ den anlasilmaktadir.

Tablo 3.1. Caligmadaki herbir parametrenin istatiksel analizi

Data set Xort Sy Co(Sx/Xor) Cx Xomin Xmas BOI ile korelasyon (R)
BOI(mg/l) 237.054 99.13 0.42 -0.16 33 610 1.000
KOi(mg/l) 445.407 178.85 0.40 -0.31 73 865 0.954
N(mg/1) 4842 17.89 0.37 -0.53 9.5 81 0.871
P(mg/1) 4.35 1.97 0.45 0.24 0.5 9.8 0.650
AKM(mg/l) 322.228 162.28 0.50 1.87 52 1395 0.452

Qu(m’/giin) 63562 17233 0.27 0.73 15920 94410 -0.357




28

3.2. IBGYYSA Modelinin Uygulanmasi

Bes girdi vektorii (KOI, Qy, AKM, N ve ,P) ve bir ¢ikt1 vektoriinden (BOI) olusan
364 verinin analizi gbz oniine alinmistir. Bu veriler Denklem 3 kullanilarak 0.1-0.9
arasinda normalize edilmis egitim ve test setlerini olusturmak iizere iki gruba
ayrilmistir. Egitim seti 244, geriye kalan 120 adet veri seti ise programin gercek

degerlere yaklasim performansinin degerlendirmesinde test seti olarak kullanilmastir.

Bu calismada hatalarin degerlendirilmesi i¢in, determinasyon katsayis1 (R?), ortalama

karesel hata (OKH) ve ortalama mutlak hata (OMH) fonksiyonlar1 kullanilmistir.

Oncelikle modelin uygulanmasi i¢in tiim veriler 0.1 ile 0.9 arasinda normalize
edilmistir.
x; =0.8-(X,-X X

)/(X )+0.1 3.1)

min mak ~ “>min
Burada, x; normalize edilmis degerleri gostermekte olup, Xmak and Xmin maksimum
ve minimum Olglilen degerlerdir. Normalizasyon yapilarak veriler boyutsuz hale

getirilmis olur.

R2 _ BOIO _BOIS

- 3.2
BOI G-2)
burada:
BOio = z (BOIi(élcﬁlen) - BOi(ortalama) ) (3 3)
i=1
. I . . 2
BOIS = Z (BOIi(élgﬁlen) - BOIi(lahmin edilen) ) (34)

i=1
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burada, BOIigiciteny V€ BOli(tahmin edilen) Sirastylan giinliik dlgiilen ve IBGYYA ile
hesaplanan BOI miktarlaridir. Ortalama giinliik BOI miktar1 da BOI(oralama) 0larak

verilmistir.
Ortalama karesel hata (OKH) su sekilde tanimlanabilir,

n

1 2
OKH = n z (Qsi(élculcn) - Qsi(tah min edilen) ) -
i=1

Modelin giivenirliliginin test edilmesinde global performans fonksiyonlarnm (R?

OKH) haricinde ortalama mutlak hata (OMH) gibi performans fonksiyonu da

kullanilmistir.
OMH = lZ|RH| burada, (3.6)
n g
Boi, . —BOL . .
RH = i(6lgiilen) - i(tah min edilen) .100 (37)
BOIi(élgﬁlen)

burada, RH rolatif hatadir ve yiizde olarak belirlenir.

3.3. Duyarlik Analizinin IBGYYSA Modeli Kullanilarak Yapilmasi

IBGYYSA modelinde kullanilacak olan girdi parametrelerinin se¢imi modelin
performanst agisindan 6nem arzetmektedir. Modeldeki girdilerin etkinlik dereceleri
duyarlilik analizi ile belirlenebilmektedir. BOI tahmini i¢in herbir girdi parametresi
ayri ayri kullanilarak olaya en duyarli parametre IBGYYSA ile bulunmustur.
Sonuglar Sekil 3.1° de gosterilmistir. Ayrica hangi girdi kombinasyonlarinin en etkili
modeli verecegi duyarlik analizi kullanilarak bulunmustur (Tablo 3.2). Duyarlik
analizi sonucunda tiim girdi parametrelerin BOI tahmininde 6nem arzettigi
goriilmiistiir. KOI girdi parametresinin BOI tahmini i¢in en etkili parametre oldugu,
su debisi Qy nin ise en az etkili parametre oldugu duyarlik analizi ile tespit edilip

strastyla Sekil 3.1° de gdsterilmistir.
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y =0,9182x + 13,589
R?=0,9035

model (mm)
N
o
o

gun g6zlenen (mm)

o gbzlenen —— tahmin edilen

y =0,0122x + 22,473
400 R? = 0,8253

model (mm)
N
o
o

gun gozlenen (mm)

o gbzlenen —— tahmin edilen

400 . Y =0,5537x +110,92
R? =0,5121

model (mm)
N
o
o

100 S o
0 - ‘ ‘ ‘ ‘
0 100 200 300 400
gln gobzlenen (mm)

o g06zlenen —— tahmin edilen

400 y =0,5532x + 82,357

— R? =0,4987
400 £ 300
300 %’ 200
= O
g 200 2 100
100 0 '.-
& 0
0 60 120 0 100 200 300 400
giin g6zlenen (mm)
o g06zlenen —— tahmin edilen

Sekil 3.1. Her bir girdi parametresinin BOI tahminindeki performansinin IBGYYSA ile belirlenmesi



31

y =0,2481x + 189,3

400 ° | _R=0,1352
400 E 300 .
300 £ 200 ” wfﬂg < it
o 200 3 S 4 o
@ 100 o B ® tgb:cgo 4] °
2 100
0 4 .
0 60 120 0

0 100 200 300 400
gun gozlenen (mm)

©  gozlenen tahmin edien

Sekil 3.1. Devami

Tablo 3.2. En etkili IBGYYSA modelinin duyarlik analizi kullanilarak belirlenmesi

Performans  KOI KOI+N KOI+N+P  KOI+N+P+AKM KOIi+N+P+AKM+Q,,

OMH (%) 10.52 10.25 10.18 10.10 10.03"
OKH 819.41  778.67  726.25 714.69 708.01°
R? 0.903 0.903 0.911 0.915 0.919°

Not: En iyi sonuglar “*’ ile gosterilmistir.
3.4. En Uygun IBGYYSA Modelinin Belirlenmesi

En iyi sonucu veren IBGYYSA mimarisi gesitli deneme yanilmalardan sonra elde
edilmistir. IBGYYSA mimarisinin belirlenmesi Tablo 3.3” de gdsterilmistir. En etkili
IBGYYSA mimarisinin bulunmasinda OKH ve R? performans fonksiyonlari
kullanilmistir. Bu ¢alismada, gizli katman ndron sayisi ¢esitli denemelerden sonra
test seti performans degerlerinden, Tablo 3.3’ de gosterildigi lizere 3 olarak
belirlenmistir. Performansi en yiiksek olan YSA(5 3 1) modelidir. Ayrica modelin

egitimi i¢in en uygun iterayon sayisinin 1000 oldugu Tablo 3.3’ den anlasilmaktadir.
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Tablo 3.3. En etkili IBGYYSA mimarisinin belirlenmesi

Y SA mimarisi Iterasyon Determinasyon Ortalama Karesel Hata (
(tabakalardaki neron Sayist Katsayisi OKH)
say1s1) (Epoch) (R?)

YSA(S, 2, 1) 1000 0.917 716.21
YSA(5, 3,1) 1000 0.919 708.01
YSA(S, 5, 1) 1000 0.915 737.30
YSA(S,7,1) 1000 0913 757.42
YSA(S5, 10, 1) 1000 0.895 869.38
YSA(5,2,1) 2000 0.908 743.79
YSA(S, 3, 1) 2000 0.909 755.84
YSAGS, 5, 1) 2000 0.894 864.95
YSA(S,7,1) 2000 0.898 828.60
YSA(S, 10, 1) 2000 0.884 966.52

IBGYSA modelinin egitilmesinden sonra model test edilmistir. Test seti BOI
tahminleri &lgiilen BOI ler ile karsilastirildiginda IBGYSA  tahminlerinin
gozlenenlere ¢ok yakin sonu¢ verdigi goriilmiistir. Tahmin edilen degerlerin
gozlenen degerlere ¢ok yakin oldugu ve egilimlerinin nerdeyse birebir yakin oldugu
Sekil 3.2’ de goriilmektedir. Ayrica IBGYSA tahminleri CRA tahminleri ile
kiyaslanmistir. Bu kiyaslamalar da Sekil 3.4> de gosterilmistir. Karsilagtirmalara

bakildiginda IBGYSA modelinin CRA modelinden daha iyi sonuglar verdigi

anlasilmustir.
y =0,9525x + 2,2909
IBGYYSA model o RE=0.9189 cog®
modae — o Q
400 E 300
_ 300 3 200
Q 200 3
m ®
00 Fe 2 100
0- : ‘ 0 : : : ‘
0 60 120 0 100 200 300 400

gin gbzlenen (mm)

tahmin edilen

o gbzlenen

Sekil 3.2 . IBGYYSA modeli BOI tahminlerinin gézlenen BOI ler ile kiyaslanmasi



y =0,9289x + 10,8
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. R? =0,9092

£ 300 °

E

< 200

8

£ 100

0 . .
0 100 200 300

giin g6zlenen (mm)

‘ o gbzlenen —— tahmin edilen

Sekil 3.3. CRA modeli BOI tahminlerinin gézlenen BOI ler ile kiyaslanmas1

400



BOLUM 5. SONUCLAR

Bu c¢alismada IBGYYSA modeli kullanilarak bir atiksu aritma tesisinin girisindeki
giinlik BOI miktarlar1 tahmin edilmeye galisilmistir. Oncelikle her bir girdi
parametresinin (KOI, N, P, AKM, Q) ortalamasi standart sapmasi, varyansi,
carpikligi, minimum ve maksimum degerleri bulunmustur. Yapilan bu istatiksel
analizlere gore en fazla degiskenlik gosteren parametrenin AKM (Cv=0.50) oldugu,
KOI parametresinin BOI ile ters orantili oldugu goriilmiistiir. Ayrica her bir girdi
parametresi modelde ayr1 ayr1 girdi olarak kullanilmig ve her bir parametrenin BOI
tahminindeki etkinlik dereceleri bulunmustur. Yapilan ¢alismada KOI' nin
determinasyon katsayis1t R*=0.9035, N' nin determinasyon katsayis1 R*=0.8253, P°
nin determinasyon katsayisi R* =0.5121, AKM nin determinasyon katsayisi R*
=0.4987, Qw" nin determinasyon katsayisi ise R?=0.1352 olarak bulunmustur. Bunun
sonucunda en etkili parametrenin KOI oldugu, daha sonra sirasiyla N, P AKM etkili
oldugu, en az etkili parametreninde Q,, oldugu tespit edilmistir. Ayrica etkili bir
IBGYYSA modelinin girdi parametrelerine bagli olmas1 dolayisiyla en etkili modelin
tayini i¢in duyarlik analizi yapilmistir. Yapilan duyarlilik analizinde KOI’ nin tek
girdi parametresi olarak kabul edilmesi durumunda, OMH=%10.52, OKH=819,41 ve
R’=0.903 olarak bulunmustur. Sadece KOI ve N girdi parametresi olarak
degerlendirildiginde, OMH=%10.25, OKH=778.67, R?*=0.903 olarak bulunmustur.
KOI, N ve P girdi parametreleri olarak degerlendirildiginde, OMH=%10.18,
OKH=726.25, R*=0.911 olarak bulunmustur. KOI, N, P, AKM birlikte girdi
parametreleri olarak kabul edildiginde, OMH=%10.10, OKH=714.69, R*=0.915
olarak bulunmustur. Son olarak biitiin parametrelerin (KOI, N, P, AKM, Qw) girdi
parametresi olarak degerlendirilmesinde, OMH=%10.03, OKH=708.01 R’*=0.919

olarak bulunmustur.

Duyarlik analizi sonucunda tiim girdi parametrelerinin (KOI, Qy, AKM, N ve P)
olaya etki ettigi gozlemlenmistir. Ayrica en etkili IBGYYSA modelinin
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belirlenmesinde OKH ve R? performans fonksiyonlar1 kullanilmistir. Cesitli deneme
yanilmalardan sonra en iyi sonucu veren IBGYYSA mimarisi iterasyon sayis1 1000,
determinasyon katsayis1 R*=0.919 ve ortalama karesel hata (OKH) 708.01 olan
YSA(5,3,1) olarak bulunmustur. Test seti BOI tahminleri 6lgiillen BOI ler ile
kiyaslandiginda IBGYYSA tahminlerinin gézlenenlere ¢ok yakin sonuclar verdigi

gOriilmistiir.

Son olarak IBGYYSA tahminleri CRA tahminleri ile kiyaslanmustir. Kiyaslamalara
bakildiginda IBGYYSA performansinin CRA performansindan daha iyi oldugu
anlasgilmistir. Sonug olarak IBGYYSA modeli BOI tahmininde gercege yakin ve
giivenilir tahminler vermesi sebebiyle su kalitesi yonetiminde ¢ok etkin bir model

olarak kullanilabilecegi sdylenebilir.
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