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Son yillarda, yapay sinir aglari pek ¢ok alanda uygulanan ve {izerinde en ¢ok arastirma ya-
pilan yontemlerden birisidir. Yapay sinir ag teknikleri karmasik ve dogrusal olmayan modellerde
etkilidir. YSA arastirmalart; siniflandirma, optimizasyon, tahmin, sekil tanima, modelleme ve
ogrenme gibi birgok alanda kullanilmaktadir. Bu ¢alismada yapay sinir aglarmin genel yapist ve
¢aligma mimarisi tanitilmistir. Uygulama kisminda yapay sinir aglari ile Adana ili i¢in hava sicak-
lik tahmini yapilmustir. Cesitli istatiksel normalizasyon teknikleri 6grenme yontemleri ile birlikte
kullanilmustir. Sonug olarak; yapay sinir aglarinin 6grenme ve veri normalizasyon teknikleri ile
gelecegi tahmin etmede basariyla kullanilabilecegi ortaya konulmustur.

Anahtar Kavramlar: Normalizasyon, Yapay Sinir Aglari, Tahmin.

THE EFFECT OF STATISTICAL NORMALIZATION TECHNIQUES
ON THE PERFORMANCE OF ARTIFICTAL NEURAL NETWORK

ABSTRACT

In recent years, artificial neural networks have been applied in many areas and it is one of
the most commonly researched methods. Artificial Neural Network (ANN) techniques are effec-
tive for the complex and non-linear models. ANN research techniques are applied to various
fields such as classification, optimization, forecasting, recognition, modeling and learning. This
paper introduces basic structure and working architecture of artificial neural networks. Weather
temperature has been estimated for Adana city with artificial neural networks for the application
part. The various statistical normalization techniques used with by combination of learning tech-
niques. As a conclusion, it has been shown that artificial neural networks can be used successfully
to estimation future by using data normalization and learning techniques.
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GIRiS

Insan beyni hakkindaki ¢alismalar binlerce yil dncesine dayanir. Modern
elektronigin gelismesi ile birlikte bu konudaki ¢alismalar hiz kazanmustir. ilk
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 devresiyle
basit bir sinir ag1 modellemistir. 1948 yilinda Wiener *’Cybernetics’ isimli
kitabinda sinirlerin ¢alismasi ve davranig 6zelliklerine deginmistir. 1949’ da ise
Hebb “’Organization of Behavior’” isimli kitabinda, 6grenme ile ilgili temel
teoriyi ele almistir (Elmas, 2003: 27).

Yapay sinir aglari, insan beynindeki sinir hiicrelerinin (néron) bilgisayar
ortaminda matematiksel modellenmis durumudur. Yapay sinir aglarinda kulla-
nilan 6grenme algoritmalari, klasik bilgisayar algoritmalarindan farklidir. Bu
algoritmalar insan beyninin sezgisel giiciinii i¢cinde tasirlar. Bu sebeple, bir¢cok
bilim dal1 yapay sinir aglariyla ilgilenmektedir. Genellikle, yapay sinir aglariyla
olusturulan modeller zaman serisi analizi, optimizasyon (eniyileme), siniflan-
dirma, iliskilendirme veya dogrusal olmayan sistem modellemelerinde kulla-
nilmaktadir (Warner, Misra, 1996: 284-293).

Yapay sinir aglari, insan beyninin 6zelliklerinden esinlenerek; 6grenme
yoluyla yeni bilgiler tiiretebilme, kesfetme ve olusturma gibi yetenekleri her-
hangi bir yardim almadan otomatik olarak gerceklestirmek amaciyla gelistiren
bilgisayar sistemleridir. Bu yeteneklerin gerceklestirilmesi geleneksel program-
lama yontemleriyle ¢cok zordur. Bu nedenle, yapay sinir aglarint miimkiin olma-
yan olaylar veya programlanmasi ¢ok zor olan olaylar i¢in gelistirilmis bilgi
islemeyle ilgilenen bir bilgisayar bilim dali oldugu sdylenebilir (Oztemel, 2003:
29). Bir sinir aginin en temel bilesenin, beyinin yapisindan esinlenerek gelisti-
rilmelerine karsin, bazi 6zellikleri beyin ile ayni degildir. Bazi1 6zelliklerinin ise
beyinde biyolojik karsilig1 yoktur. Bununla birlikte, sinir aglar1 biyolojik beyin-
le biiyiik benzerlikler gosterirler (Elmas, 2003: 30).

Yapay sinir aglari son yillarda oldukga ilgi géren bir modelleme teknigidir.
Biyolojik sinir sisteminin ¢alisma diizenini 6rnek alarak isler. Bir yapay zeka
teknigi olan Yapay Sinir Ag1 (YSA); veri sikistirma, sinyal filtreleme, tanima,
siniflandirma, analiz, tahminleme ve eniyileme konularinda kullanilan etkili bir
tekniktir. Geleneksel yontemler, yanlis sonuglarin elde edilmesi riski nedeniyle
eksik veya asir1 sapma igeren veriler i¢in uygun degillerdir. Ote yandan, YSA
yaklagim ise, verilere bagli olmayip; eksik, kismen hatali veya asir1 sapmali
verileri degerlendirebilir. Hatta karmasgik iligkileri 6grenebilir, genelleyebilir ve
bu sayede daha once hi¢ karsilasmadigi sorulara kabul edilebilir bir hatayla
cevap bulabilir (Oztemel, 2003: 13-29).

Bu calismada Adana ili’nin hava sicaklik tahmini i¢in kullanilan faktorler;
maksimum sicaklik, minimum sicaklik, riizgar, nem, giineslenme siiresi, agik
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yiizey buharlagmasi, giines radyasyonu ve basingtir. Sicaklik tahmini i¢in yapay
sinir aglar1 ile tahmin modelleri gelistirilmis ve gelistirilen modellerin tahmin
yetenegi karsilastirilmistir. Yapay sinir aglar1 yaklasimmin klasik istatistiksel
yontemlere gore avantaji, verilerin dagilimiyla ve degiskenlerle ilgili varsayim-
lara gereksinim duymamasidir. Yapay sinir aglari, baz1 degiskenlere ait eksik
verileri de tolare etme 6zelligine sahiptir.

Bu calismada amag, yapay sinir aglarinin girdilerine (ham veri setine) fark-
It normalizasyon metotlar1 uygulayarak bunlarin performansmi ve dogruluk
derecesini tartigmaktir. Verinin normalize edilmesinin yapay sinir ag1 perfor-
mansini iyilestirecegi literatiirde gosterilmistir (Masters, 1993: 1-12). Diyabet
hastalarin siniflandirilmasinda farkli istatiksel normalizasyon teknikleri kullani-
larak agin performansi test edilmis ve ilging sonuglar bulunmustur (Jaya-
lakshmi, Santhakumaran, 2011: 89-93). Hastalarin kuyrukta bekleme siiresi
tahmini i¢in uygulanan normalizasyon yontemlerinden elde edilen tahmin so-
nuglarinin degerlendirilmesi neticesinde, en yiiksek tahmin dogrulugunu sagla-
yan ve gercek degerlere en yakin sonuglart veren yontemin, “D Min Maks”
normalizasyon oldugu goriilmiistiir (Deveci, 2012: 84-90). Bizim ¢alismamizda
ise, hava tahmininde farkli normalizasyon teknikleri kullanilarak aglar egitilmis
ve bunlarin sonuglart karsilastirilmistir. Bu normalizasyon tekniklerinin netice-
sinde farkli sonuglar bulunmustur.

I. YAPAY SiNiR AGLARI

Insan beyin fonksiyonundan esinlenen yapay sinir aglari (YSA), deneme
yolu ile 6grenme ve genellestirme yapabilmektedir. YSA’nin kullanildigi 6nem-
li alanlardan biri de gelecegi tahmindir. YSA, veriler arasindaki bilinmeyen ve
fark edilmesi gii¢ iligkileri ortaya cikartabilir. YSA’ nin egitilebilmesi ve hedef
ciktilara ulasilmasi i¢in ¢ok sayida girdi ve girdilere iliskin ¢ikt1 dizisine gerek-
sinim duyulur. YSA, insan beyninin fonksiyonel 6zelliklerine benzer sekilde,

Ogrenme,
Optimizasyon,
Analiz,
Siniflandirma,
Genelleme,
Mliskilendirme.

gibi konularda basaril bir sekilde uygulanmaktadir (Oztemel, 2003:29).
YSA giiniimiizde bir¢ok probleme ¢6ziim iiretebilme yetenege sahiptir. YSA,
girdi ve ¢ikt1 degiskenleri arasindaki herhangi bir 6n bilgiye ihtiya¢ duymadan
ve herhangi bir varsayimda bulunmadan dogrusal olmayan modellemeyi sagla-
yabilmektedir. Aga, girdi bilgileri ve bu girdilere karsilik gelen c¢ikt1 bilgileri
verilmekte ve agin girdi-¢ikti arasindaki iligskiyi 6grenmesi saglamaktadir. Boy-
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lece agm egitimi gerceklestirilmektedir. Ogreticili 6grenme olarak adlandirilan
bu yontem, genelde tercih edilen bir yontemdir.

A.YAPAY SINiR HUCRESI

YSA’nin ¢caligmasina esas teskil eden en kiiciik birimler, yapay sinir hiicre-
si ya da iglem eleman olarak isimlendirilir. En basit yapay sinir hiicresi, Sekil
1’de de goriilecegi lizere; girdiler, agirliklar, toplama (birlestirme) fonksiyonu,
aktivasyon (transfer) fonksiyonu ve ¢ikis olmak iizere bes ana bilesenden olus-
maktadir.

Sekil 1: Yapay Sinir Hiicresi

Girdiler Agirhiklar Toplama Islevi Aktivasyon Cikis
X1 Wiy

—
X2 W,
X3 W3 » f(z) > Vi
X4 | Wa
Xi BRY

Esik

Girdiler x; sembolilyle gosterilmistir. Bu girdilerin her biri (1) nolu esitlikte
gosterildigi gibi agirlik (wj) ile carpilir ve esik degeri ( b;) ile toplanir. Sonra
sonucu olusturmak iizere etkinlik islevi veya aktivasyon fonksiyonu ile islem
yapilip y; cikisi elde edilir.

Girdiler: Bir yapay sinir hiicresine dis diinyadan gelen bilgilerdir. Dis
diinyadan veya bir 6nceki katmandan alian bilgiler giris olarak yapay sinir
hiicrelerine gonderilir (Ozveren, 2006: 7).

Agirhiklar: Agirliklar bir yapay hiicreye gelen bilginin 6nemini ve néron
lizerindeki etkisini gosterir (Oztemel, 2003: 90). Agirliklar (w, W, W3 Wi,),
yapay sinir tarafindan alinan girislerin sinir iizerindeki etkisini belirleyen uygun
katsayilardir (Elmas, 2003: 35).

Toplam Fonksiyonu: Bu fonksiyon, bir hiicreye gelen net girdiyi hesap-
lar.
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T

Z:' = ZE'I-’I--:'J.'X:' + }'J_.'.J :l::l

i=1

Toplam fonksiyonu sonucunda elde edilen deger, dogrusal ya da dogrusal
olmayan tiirevlenebilir bir aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek islem elema-
ninin ¢iktist hesaplanir. Bu durum (2) nolu esitlikte gosterilmistir.

s on

v=Fflzz)=7f [ Z |:H':;-'X:' + JJ) (2)

=1

Aktivasyon Fonksiyonu: Aktivasyon fonksiyonu girdi ve ¢ikti birimleri
arasindaki egrisel eslesmeyi saglar. Aktivasyon fonksiyonunun dogru se¢ilmesi,
agin performansin1 6nemli derecede etkiler (Hwang, Ding, 1997: 748-757).
Genellikle hatay1r minimum yapan, giiniimiizde en yaygin olarak kullanilan Cok
Katmanli Algilayict modelinde genel olarak aktivasyon fonksiyonu olan sig-
moid fonksiyonu kullanilmaktadir (Oztemel, 2003: 50-51).

Kullanilan aktivasyon fonksiyonuna gore ¢ikti degeri genellikle [-1,1] veya
[0,1] arasindadir. Bu genellikle dogrusal olmayan bir fonksiyondur. Dogrusal
olmayan aktivasyon fonksiyonlarinin kullanilmasi yapay sinir aglarinin karma-
sik ve ¢ok farkli problemlere uygulanmasini saglamistir. En ¢ok kullanilan akti-
vasyon fonksiyonlar1 sigmoid (3) nolu esitlikte ve hiperbolik tanjant ise (4) nolu
esitlikte gosterilmistir.

1

flz;) = e (3)
. el — g =l i
flz; )= pr—— (4)

Cikas Islevi: Aktivasyon fonksiyonu uygulanmasiyla elde edilen ¢ikt1 de-
geridir.

B. BiR YAPAY SiNiR AGI’NIN YAPISI

Bir yapay sinir ag1 sadece girdi ve ¢ikt1 katmanlarindan olusuyorsa tek
katmanli agdir. Sadece giris ve ¢ikis katmani olan aglar, karmagik islemleri
hesaplama yeteneginden yoksundurlar. Karmasik islevleri hesaplamak icin en
az bir ara katman olmalidir (Elmas, 2003: 43-66). Cok katmanli aglarin yapisin-
da ise, girdi, birden fazla gizli ve ¢ikis katmani bulunmaktadir. Bu katmanlarda
noron, baglantilar ve agirliklar olmak {izere bilesenler bulunmaktadir. Bu agla-
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rin ¢aligma prensibi temel olarak iki fazdan olugsmaktadir: egitim ve test agama-
sidir. Egitim asamasinda secilen 6grenme algoritmasina gore agirliklar hesapla-
nir ve bu degerlere gore bir ¢ikt1 hesaplanir. Test asamasinda ise agin gormedigi
orneklerden faydalanilarak sistem test edilir. Ogrenme algoritmasi ydntemleri,
girdi setine karsilik uygun ciktt seti belirlenmesinde ve aglari hizlandirmada
onemli rol oynamaktadir. Tasarlanan YSA modelinin yapis1 ve bilesenleri Sekil
2’de gosterilmistir.

Sekil 2: Bir Yapay Sinir Ag1

Girdi Gizli Cikis
Katmam Katman Katmani

19 1pA1)
1ag S

Bir yapay sinir aginda, birbirleriyle baglantili sinir hiicrelerinin yer aldigi
girdi katmani (input layer), ¢ikt1 katmani (output layer) ve gizli katman (hidden
layer) olmak {izere temelde {i¢ katman bulunmaktadir. Girdi katmani ilk kat-
mandir ve disaridan gelen verilerin yapay sinir agina alinmasim saglar. Gizli
katmanda bulunan ndronlarin dis ortamla baglantilar1 yoktur. Yalmizca girdi
katmanindan gelen sinyalleri alarak, ¢ikti katmanina sinyal gdnderirler. Son
katman ¢ikt1 katmani olarak adlandirilir ve bilgilerin disariya iletilmesi islevini
goriir. Modeldeki diger katmanlar ise girdi katmani ile ¢ikti katmani arasinda
yer alir ve gizli katman olarak adlandirilir.

Ogrenme algoritmalarma gére dgrenme yontemleri danismanli (supervi-
sed) ve danigsmansiz (unsupervised) karma ve takviyeli olmak {izere dort gruba
ayrilmistir. Danismanli 6grenmede disaridan bir egiticinin yapay sinir agina
miidahalesi s6z konusudur. Egitme islemi, sinir agina giris ve ¢ikis bilgileri
sunmaktan olusur. Danigsmansiz 6grenmede sistemin dogru ¢ikis hakkinda bilgi-
si yoktur. Danismansiz olarak egitilebilen aglar, beklenen ya da hedef ¢ikis
olmadan giris verilerinin 6zelliklerine gore agirlik degerlerini ayarlar. Ag, egi-
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tim sirasinda belirlenen baglant1 agirliklarini kullanarak gérmedigi drnekler i¢in
¢iktilar tiretir. Elde edilen ¢iktilarin dogruluk degerleri agin 6grenmesi hakkinda
bilgiler verir (Cuhadar vd., 2009: 99-114). YSA, hiicrelerin baglanma bi¢imle-
rine gore “ileri beslemeli” ve “geri beslemeli” olmak tizere iki ¢at1 altinda sinif-
landirilabilmektedir (Slaughter, 2003: 115).

fleri Beslemeli Aglar: ileri beslemeli yapay sinir aglarinda tersine bir yo-
nelme yoktur. Gelen verilerin ilk dnce giris katmanina daha sonra ara katmana
ve c¢iktt katmanlarina dogru (ileri) aktig1 ag yapisidir. Bir katmandaki yapay
sinir hiicreleri bir 6nceki katmanin yapay sinir hiicreleri tarafindan beslenir
(Ozveren, 2006: 9-13). CKA ve LVQ (Ogrenmeli Vektdr Kuantalama) ileri
beslemeli aglara 6rnek olarak verilebilir. Sekil 3’te ileri beslemeli néron ag1
yapis1 gosterilmistir.

Sekil 3: Ileri Beslemeli Néron A1

19§ 1pA1D)
193¢ $D1)

Geri Beslemeli Aglar: Geri beslemeli sinir aglarinda, en az bir hiicre son-
raki katmanlardaki hiicrelerce de beslenir. Veri akisinin sadece ileriye dogru
degil geriye dogru da olabilecegi ag yapisidir (Asilkan, Irmak, 2009: 375-391).
Sekil 4’te geri beslemeli néron ag1 yapisi gosterilmistir.
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Sekil 4: Geri Beslemeli Noron Ag1

LN 12 13)
SEISE o)

Giliniimiizde, belirli amaglarla ve degisik alanlarda kullanilmaya uygun
birgok yapay sinir ag1 modeli (MLP, RBF, SOM, ART vb.) gelistirilmistir.

C.YAPAY SiNiR AGLARININ GENEL OZELLIKLERI

Yapay sinir aglarinin karakteristik 6zellikleri, uygulanan ag modeline gore
degismektedir. Genelleme, egitim ya da Ogrenme siirecinde karsilagiimayan
girigler i¢in de yapay sinir aglarinin uygun tepkileri tiretmesine olanak tanir. Bu
ozellikler, yapay sinir aglarinin problemleri ¢dzebilme yetenegini gosterir. Ya-
pay sinir aglari, agagidaki 6zellikleri veya {istiinliikleri nedeniyle bir¢cok alanda
uygulanmaktadir (Oztemel, 2003: 31-36):

Bilginin saklanmasini saglar.

Yapay sinir aglar1 6rnekleri kullanarak dgrenirler.

Sisteme uygun ¢ozlimler saglamak icin ag tekrar ve tekrar egitilebilir.
Matematiksel modele ihtiya¢ duymazlar.

Goriilmemis ornekler hakkinda bilgi iiretebilirler.

Ogrenme kabiliyeti vardir ve farkli 6grenme algoritmalariyla dgrenirler.
Sekil(oriintii) iliskilendirme ve siniflandirma yapabilirler.

Eksik bilgi ile calisabilmektedirler.

Gorlilmemis oOrnekler hakkinda bilgi tiretebilme ve yeni durumlara
adapte olmasidir.

Bu avantajlarina karsilik bazi dezavantajlart da vardir. Bunlar asagidaki
gibi ifade edilebilir:

e YSA, probleme uygun ag yapisin1 deneme yanilma yolu ile belirler.
e Yapay sinir aglarinin donanim bagimli ¢aligmalart 6nemli bir sorun ola-
rak goriilebilir.
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e Yapay sinir aglar1 sadece niimerik (sayisal) veriler ile ¢aligir.

o Farkli sistemlere uyarlanmasi zor olabilir.

e Baz aglarda agin parametre degerlerinin 6grenme katsayisi, katman sa-
yist vb. belirlenmesinde bir kural olmamasi diger bir problemdir.

D.NORMALIZASYON YONTEMLERI

Yapay sinir aglarinda, ag giris ve cikislarina belirli 6n islem adimlar1 uy-
gulayarak yapay sinir agina sunulan verilerin egitimi daha verimli hale getirile-
bilir. Ag giris islem fonksiyonlari, ag kullanimini daha iyi bir forma doniistiiriir.
Normallestirme islemi ham verilere uygulanarak ve bu verilerin egitim i¢in
uygun veri setinin hazirlanmasina etkisi vardir. Yapay sinir aglarin egitimi, ham
veri setine normalizasyon yontemi uygulanmadan ¢ok yavas olabilir. Normal-
lestirme islemlerinde farkli teknikler kullanilabilir. Literatiirde bir¢ok veri nor-
malizasyon ¢esidi vardir. Bunlar; Min kurali, Max kurali, Medyan, Sigmoid ve
Z-Score gibi kurallar olarak siralanabilir (Jayalakshmi, Santhakumaran, 2011:
89-93).

CKA (Cok Katmanli Ag) modelin girdi ve ¢iktilarin 6lgeklendirilmesi
(normalizasyon) agin performansini yakindan etkilemektedir. Ciinkii normali-
zasyon, veri setindeki degerlerin dagilimini diizenli hale getirmektedir. YSA
girdileri arasinda asir1 biiyiik veya kii¢iik degerler goriilebilir. Bunlar yanlislikla
girdi setine girmis olabilir. Net girdiler hesaplanirken bu degerler asir1 biiyiik
veya kiiglik degerlerin dogmasina neden olarak agi yanlis yonlendirebilirler.
Biitiin girdilerin belirli aralikta (¢ogunlukla 0-1 aralifinda) ol¢eklendirilmesi
hem farkli ortamlardan gelen bilgilerin ayn1 6lgek iizerine indirgenmesine hem
de yanlis girilen ¢ok biiylik ve kiiclik sekildeki degerlerin etkisinin ortadan
kalkmasina neden olur. Bazi arastirmacilar ise kendi problemlerine 6zgii 6lgek-
lendirme yontemleri gelistirmektedir. Her problem icin farkli bir 6l¢eklendirme
yontemi kullanilabilir. CKA ag1 tasarimecilari, ellerindeki verileri normalize
edecek bir yaklagim kendileri belirleyebilir. Bu konuda bir standart koymak
dogru olmaz (Oztemel, 2003: 101-102).

Asagida bu normalizasyon teknikleri incelenmis olup, veri setlerinin bir
kismi1 egitim ve bir kismu test serisi olarak yapay sinir aglarinda farkli 6grenme
aktivasyonlari, gizli katman ve ndron sayilar1 degistirilerek incelenmistir. Test
sonucunda elde edilen veriler ile gercek deger karsilagtirilmistir. Bu iglemlerin
yaninda normalizasyon islemine tabi tutulmadan (ham verilerin) egitim ve test
verilerinin yapay sinir agia sunularak MAPE ve MSE degerleri de bulunmustur.

1. Istatiksel veya Z-Score Normalizasyonu

Aym veri seti iizerindeki bazi degerlerin 0’dan kiiciik, bazilarinin ise daha
biiyiikk degerlere sahip olmasi, veriler arasindaki bu uzakliklarin &zellikle ug
verilerin sonuglar {izerinde daha etkin olacagini gostermektedir. Verilerin nor-
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mallestirilmesi islemiyle, egitim giris setindeki her bir parametrenin, modelin
tahmin islemine esit 6l¢iide katkida bulunmasi saglanir. Her bir degiskene karsi
gelen siitunlarin aritmetik ortalamasi ve standart sapmast bulunmustur. Daha
sonra, (7) nolu esitlikte belirtilen formiil ile veriler normallestirilerek, veriler
arasindaki uzakliklar ortadan kaldirilir ve verilerdeki u¢ noktalart azaltir (Yiik-
sek vd., 2007: 97-112).

x = (7)

Bu esitlikte;

x' = Normalize edilmis veriyi,
x; = Girdi degerini,

U; = Girdi setinin ortalamasini,

7; = Girdi setinin standart sapmasini,

ifade etmektedir.

2. Min-Max Normalizasyonu

Min-Max yontemi, verileri dogrusal olarak normalize eder. Minimum; bir
verinin alabilecegi en diisiik deger iken, maksimum; verinin alabilecegi en yiik-
sek degeri ifade eder. Bir veriyi Min-Max yontemi ile 0 ile 1 aralifina indirge-
mek icin (8) nolu esitlik kullanilir.

x' = A~ Xminm (@)
Xmax—Xmin

Bu esitlikte;

x' = Normalize edilmis veriyi,

x; = Girdi degerini,

¥ i = Girdi seti igerisinde yer alan en kiigiik say1yi,

¥ e = Girdi seti igerisinde yer alan en biiyiik sayiyi,
ifade etmektedir.

3. Medyan Normalizasyonu

Bu yontem her girdinin medyan degerini alarak, her 6rneklem i¢in medyan
normalize yontemini kullanmilir. Medyan asir1 sapmalardan etkilenmez (Jaya-
lakshmi ve Santhakumaran, 2011: 8§9-93). Bu yontem i¢in (9) nolu esitlik kullanilir.

X
= (9)
* T Med ianf{a;) -
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Bu esitlikte;

x" = Normalize edilmis veriyi,
x; = Girdi degerini,

a; = Girdi setinin medyanin,

ifade etmektedir.

4. Sigmoid Normalizasyonu

Sigmoid normalizasyonu fonksiyonu verileri O ile 1 veya -1 ile 1 arasinda
siniflandirir. Bir kag tane dogrusal olmayan sigmoid fonksiyon ¢esidi vardir. Tan-
jant sigmoid fonksiyonu siirecleri hizlandirmada iyi bir se¢im olabilir (Jayalakshmi
ve Santhakumaran, 2011: 89-93). Bu yontem i¢in (10) nolu esitlik kullanilir.

, ¥l —eTH )
¥ =——0— (107
gl + gt '
Bu esitlikte;
x' = Normalize edilmis veriyi,
x; = Girdi degerini,
e = dogal logaritma degerini,

ifade etmektedir.

5. D_Min_Max Normalizasyonu

Oncelikle modelin uygulanmas: igin asagida verilen denklem ile tiim veri-
ler 0,1 ile 0,9 arasinda normalize edilmistir. Normalizasyon yapilarak veriler
boyutsuz hale getirilmis olur (Dogan vd., 2007: 4119-4131). Bu yontem igin
(11) nolu esitlik kullanilir.

, Xi=Xomim .
% = 0.8x—"" 401 (11)

X mazx—Lmin
Bu esitlikte;
x' = Normalize edilmis veriyi,
x; = Girdi degerini,
¥ im = Girdi seti igerisinde yer alan en kiigiik say1y1,
¥ max = Girdi seti igerisinde yer alan en bilyiik say1yi,

ifade etmektedir.
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II. UOYGULAMA

Bu ¢alismada, Adana ilinin hava sicaklik tahmini modelinin yapay sinir
aglarinda kullanilacak normalize edilmis verilerin sistem performansi iizerinde
durulmus ve model ¢iktisi olarak giinliik ortalama sicaklik ( °C ) kullanilmustir.
Bu degisken tahmini i¢cin 1990 ile 2011 yillar arasindaki Meteoroloji Genel
Midiirligiinden, Adana ilinin giinliik verileri alinmistir. Bu veriler genel olarak
giinliik siral1 veriler olarak aga sunulmustur. Alinan verilerden baz1 degiskenle-
rin giinliik verilerinin eksik olmasindan dolay1 bu veri grubu egitim setinden
cikartilmistir. Alinan giinliik verilerden 1990 ile 2004 yillar1 arasindaki 5500
veri egitim i¢in kullanilmis olup 2005 ile 2011yillar1 arasindaki 1948 giinliik
veri ise test amaglt kullanilmistir. Kurulan modele giris verileri tarihsel siralama
ile sunularak model egitilmistir. Y6ntemin uygulanmasi “Matlab 7.10” bilgisa-
yar programinin yapay sinir aglari modulii (Neural Network Toolbox) ile ger-
ceklestirilmistir. MATLAB iizerinde kurulan bircok farkli geri yayilim (
backpropagation) modeli iizerinde yapilan cok sayida denemeler sonucunda en
elverisli model secilmistir.

Calismada kullanilan veri setleri icin degisik gizli katman sayilar1 (1-10
arasinda) secilmis, degisik ndron sayilar (1-20 arasinda) ile modeller kurulmus
ve iterasyon sayist 500 ve 1000 secilerek egitim gerceklestirilmistir. Daha sonra
test icin ayrilan veriler ile kurulan tiim modeller test edilmistir. Test islemi so-
nucunda bulunan tahmin degerleri, gercek degerlerle karsilastirilarak degisik
mimarilere sahip yapay sinir ag1 modellerinin tahmin dogruluklar1 degerlendi-
rilmistir. YSA girdi parametreleri Tablo 1’de gosterilmistir.

Tablo 1: YSA Girdi Parametreleri

Ag Tipi Feed-Forward Backprop
Egitim Fonksiyonu Tramlm

Ogrenme Fonksiyonu Learngdm

Performans Fonksiyonu MSE, SSE

Tabaka Sayisi 1 ile 10 arasinda

Noron Sayisi 1 ile 20 arasinda
Aktivasyon Fonksiyonu Tansig, Logsig

Tablo 2’de Meteoroloji Genel Miidiirliigiinden alinan 7448 giinliik hava si-
caklig1 verilerinin bir kismi ve Tablo 3°te modelde kullanilan parametreler ve
kullanilan istatistiksel verilerin bir kismi verilmistir.
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Tablo 2: Hava Sicaklig1 Verileri

S
o > = g

< < 2 2 = < <

g g c2|3 |© 2 £ g g

= = Sa | % | B Z g = =

E E E L % % S = « :E Rl Rl

S |6 |SE|<E|CE|= |2 |5% S
£5 |2 |25 | 25| EF |22 | g2 | 22| o | £2
s | EQ|Eg | EE|EE| 2| 25| EE| EE S | 2%
= =S =) = s = o= =9 =9 == ] =9
9 O & Q7 | D0 | Om = & Qwn | Qwn | O [~-] [CR7)
1 1,1 67 7,7 0,7 |218,95| 16,8 2,8 1 1012,7 | 9,2
2 1,6 64,3 0,3 1 82 12,9 7,2 8 1011,7 | 10,7
3 1,3 58,3 0,6 1,1 132,9 15,3 8,9 6,3 1006,6 | 11,8
4 1,5 55,3 4,6 1 176,4 16,8 5,3 8 1008,1 | 11,1
5 1,7 48 2,8 1,2 124,65 12 4 5,7 1013,5 7,6
6 1,3 33 7,7 1,5 256,8 13,6 2,2 0,3 1021,9 | 5,6

7 0,8 483 7,7 2 248,1 14,2 -1,1 0 10224 5
8 1,9 40,7 7,8 1,8 2379 15 0,2 0,7 1022,7 | 6,4
9 1,6 35,7 7,7 1,8 2552 11,9 0,6 0 1023,8 | 5,2

10 2,3 39 7,3 1,6 2382 13,5 -1 3 1022,7 7
11 1,2 46 7,8 2,8 250,8 14,4 0,3 0 1027,6 | 6,6
12 1,1 52,7 7,6 2,2 226,2 16,8 0,2 0,7 1025 7,6
13 1,2 53 7,9 2,2 243.4 19 -0,5 0 1020,5 | 8,6
14 0,6 53,7 6,2 2,1 227 18 1,4 23 10154 8,5
15 1,2 63,7 7,7 1,5 |249,35| 18,8 4,5 2,3 1015,7 | 9,9
7447 4,3 46 0 8,8 181,2 16,1 8,5 8,7 1013,2 | 13,1
7448 | 1 677 | 5.9 5 2355 | 17 5.5 5 |1013,9] 10,6

Tablo 3’de bulunan ilk dokuz parametre, model i¢in girdi parametreleri

olup, ¢ikt1 olarak giinliik ortalama sicaklik tahmin edilmistir. Gizli katmanda
kullanilan noéron sayisi, 0grenme yontemleri ve ag parametreleri degistirilerek
en uygun model bulunmaya calisilmigtir. Ayrica, en yakin sonuglarin hangi
aktivasyon fonksiyonunda elde edilebilecegini belirlemek i¢in de sirasiyla sig-
moid (tansig), logistic sigmoid (logsig) aktivasyon fonksiyonlar1 denenmistir.
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Tablo 3: Modelde Kullanilan Parametreler

Parametre Birim Degt.glfen Ortalama Standart Maksimum | Minimum
Tipi Sapma
Ginlik Ortalama |\ 1 Girgi 121 0,74 6 0
Riizgar
Ginliik Ortalama % Girdi 67,86 13,80 97,7 13
Nem
Ginliik Toplan ¢ Girdi 7,29 3,55 133 0
Giineslenme Siiresi
Ginldk Agk Yizey | 1 Girgi 4,48 2,82 42,9 0
Buharlagmasi
Toplam Global Cal Girdi 368,42 158,34 726,15 6,45
Gilines Radyasyonu cm
Giinliik Maksimum | o Girdi 25,51 7.81 438 6.2
Sicaklik
Ginliik Minimum °C Girdi 14,50 731 28,7 32
Sicaklik
Basing hPa Girdi 3,64 2,89 10 0
Ginlik Ortalama - Girdi 1009,98 6,09 1031,9 989
Bulutluluk
Giinlik Ortalama o
Sreallil C Cikti 19,39 7,48 35 2

Bu calismada ama¢ ham veri setine normalizasyon islemi uygulayarak ve
normalizasyon iglemi uygulamadan agin egitilerek sistem performansi ve dogru-
luk derecesini tartigmaktir. Farkli normalizasyon teknikleri kullanarak ag egi-
tilmis ve bunlarm sonugclar1 karsilastirilmustir. Ozellikle bes farkli normalizas-
yon islemi sonucunda aga gonderilen egitim ve test setinin iizerinde farkli so-
nuglar bulunmustur. Calismada kullanilan her bir veri setinin birimleri farklidir.
Normalizasyon islemleri bir nevi veri setini ayni birimlere doniistiirmek igin
uygulanip, ag iizerindeki egitim ve test setinin sistem performansini iyilestirebi-
lir. Ayrica bu calismada, veri setine normalizasyon islemi uygulanmadan
YSA’ya gonderilen ham verilerin gergege yakin sonuglar verdigi tespit edilmig-
tir. Matlab 7.10 tizerinde kurulan bir¢ok farkli model denenmis ve bunun sonu-
cunda en basarili model segilmistir.

A. CALISMANIN YONTEMI

Calismada oncelikle, verilerin yapisina uygun yontemlerin belirlenebilmesi
amaciyla verilerin zaman serisi 6zellikleri analiz edilerek seriyi etkileyen temel
bilesenler incelenmistir. Veri bilesenlerinin incelenmesinden sonra, 1990 Ocak-
2005 Aralik donemine ait egitim verileri ile 2006 Ocak - 2011 Kasim yillar
arasindaki test verileri yapay sinir ag modelinde farkli normalizasyon teknikleri
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ile Adana iline yonelik gilinlilk hava tahminleri yapilmistir. Farkli normalizas-
yon teknikleri ile modelin Urettigi tahmin degerleri, gergeklesmis olan hava
tahmini ile karsilagtirilarak hangi normalizasyon tekniginin daha gercekei so-
nuglar verdigi belirlenmistir. Uygulanan yontemlerin tahmin dogruluklarimi ve
basarisini test etmek i¢in Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE, Mean Absolute
Percentage Error) ve Hata Kareler Ortalamas1 (MSE, Mean Square Error) istatis-
tigi yardimiyla degerlendirilmistir. MAPE istatistiginin tahmin hatalarim yiizde
olarak ifade etmesi nedeni ile tek bagma da bir anlamimin olmasi, diger kriterlere
gore tstiinliigii olarak kabul edilmektedir (Cuhadar vd., 2009: 99-114).

Bilindigi gibi tahmin hatasi ile tahmin dogrulugu ters orantilidir. Yani
tahmin hatas1 kiigiildiikge modelin dogruluk derecesi artmaktadir. Bu nedenle,
farkli tahmin modellerini karsilastirirken en kiiciik hata degerine sahip model en
iyi model olarak seg¢ilmektedir (Asilkan, Irmak, 2009: 375-391). MAPE ve
MSE istatistiginin matematiksel ifadeleri (5) ve (6) nolu esitliklerde verilmistir.

s el
MAPE = ——+—100(%) )
T (=i 12
LJr:irSE = =l JIE- (6)
n
Bu esitliklerde;
§¥; = i.dénem icin hesaplanan tahmini deger,

y; = 1. donemde gerceklesen deger,
n = veri sayisini,

ifade etmektedir.

B. YAPAY SiNiR AGLARI MODELLERI DENEME SONUCLARI

Hava tahmini verilerine istatiksel normalizasyon teknigi ile yapay sinir ag-
larinin geri yayilimli algoritmasi uygulanmstir. Yapay sinir aglarin egitim ve
test asamasi i¢in bugiinkii verileri kullaniriz. Burada amag¢, modelin 6grenip
ogrenmedigini bugiinkii degerler ile test etmektir. Model gercege yakin sonuglar
veriyor ise 6grenme gerceklesmistir diyoruz. Daha sonra modeldeki her bir girdi
degiskeni icin veriler girilir ve gelecek hakkinda bilgi sahibi olunur. Cesitli
modellerin MAPE ve MSE sonuglar1 Tablo 4’de verilmistir. Ag egitimi farkli
aktivasyon fonksiyonu, ndron sayisi, gizli katman ve iterasyon sayilar1 (500 ve
1000) degistirilerek performans: Ol¢iilmiistiir. Tablo 4’de yapay sinir aglar
calistirlarak elde edilen sonuglarin bir kisnu verilmistir. iterasyon sayis1 500
iken, model iyi sonu¢ vermediginden 1000 iterasyonda calistirilan modelin so-
nuglar1 tabloda yer verilmistir. Ek olarak Tablo 5°te ise gorildigi gibi
D Min_Max normalizasyonu diger metotlardan daha iyi sonug vermistir.


http://en.wikipedia.org/wiki/Mean_Absolute_Percentage_Error
http://en.wikipedia.org/wiki/Mean_Absolute_Percentage_Error
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Tablo 4: Deney Sonuglar

istatistic | TANSIG(10,1,9) | TANSIG(10,1,2) | LOGSIG(10,1,9) | LOGSiG(10,1,2)
Sonuclan
MAPE(%) | MSE | MAPE(%) | MSE | MAPE(%) | MSE | MAPE(%) | MSE
D_Min Max | 5484 (0,001 5479 [0001| 5480 [0001| 5544 0,001
Z-Score 13,921 0,027 16,562 |0,028| 17498 0,029 16,666 0,026
Min_Max 9,070 (0,002 8916 0,001 8934 [0,001| 9,064 |0,001
Median 6,511 (0,004 6,546 |0,004| 6,542 (0,004 6,555 0,004
Sigmoid 28,628 0,194 28382 0,189 128,048 |0,187( 27,784 |0,184

Aktivasyon fonksiyonu olarak tanjant sigmoid (tansig) ve logaritmik sig-
moid (logsig) fonksiyonlarin1i denenmistir. Ornegin tansig (10, 1, 9) sirasiyla
katman sayisi, gizli katman sayisi ve gizli katmandaki néron sayisini ifade eder.

Tablo 5: En lyi istatiksel Sonuglar

En lyi istatiksel YSA Girdi Paramet- MAPE(%) MSE
Sonuclar releri

D Min Max TANSIG(10,1,2) 5,479 0,001

Z-Score TANSIG(10,1,9) 13,921 0,027

Min_Max TANSIG(10,1,2) 8,916 0,001

Median TANSIG(10,1,9) 6,511 0,004

Sigmoid LOGSIG(10,1,2) 27,784 0,184

Sekil 5 ve 6°da sirasiyla metot sonuglarinin MAPE ve MSE karsilagtirma-
lar1 gosterilmistir.
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Sekil 5: Metot Sonuglarinin MAPE Karsilagtirmalart

Normalizasyon Sonucu MAPE Degerleri

Q?‘\ m Metod

Sekil 6: Metot Sonuglarinin MSE Karsilastirmalari

MSE Degerleri
0,2 ="

0,18
0,16

0,14

0,12
0,1 A0

0,08 1oa®

0,06
0,04

L
0

D _Min_Max Z-Score Min_Max Median Sigmoid

YSA girdileri ve ciktilar1 arasinda asir1 biiyiik veya kiiciik degerler gorii-
lebilir. Net girdiler hesaplanirken bu degerler asir1 biiylik veya kiiciik degerlerin
dogmasina neden olarak ag1 yanlis ydnlendirebilirler (Oztemel, 2003: 81-84).
Veri setimizin dl¢eklendirme (normalizasyon) yapilmadan da iyi sonuglar ver-
digi goriilmiistiir. Bu sonug, verilerin diizgiin dagildiginin bir gdstergesi olabilir.
Ham veri seti herhangi bir isleme tabi tutulmadan sistemde egitilmis, sonuglari
kayit altina alinmig sonuglar Tablo 6’da ve gergek degerler ile tahmini degerle-
rin karsilastirilmasi Sekil 8’de gosterilmistir. MAPE degeri 6.426 ve MSE dege-
ri de 1.553 bulunmustur. Sekil 7°de ise goriildiigii gibi olusan tahmini degerler

ile gercek degerlerin karsilastirilmasi verilmistir.
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Tablo 6: Istatiksel Sonuglar

Istatistik | TANSIG(10,1,9) | TANSIG(10,1,2) | LOGSIG(10,1,9) | LOGSIG(10,1,2)

Sonuglart | MAPE(%) | MSE | MAPE(%) | MSE | MAPE(%) | MSE | MAPE(%) | MSE

Ham veri 6,426 1,553 7,504 1,889 6,52 2,887 6,475 1,528

Sekil 7: D Min Max Metodu Sonucunda Olusan Gergek Degerler Ile Tahmini
Degerlerin Karsilastirilmasi

D Min Max Metodu
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Sekil 8: Gergek Degerler Ile Tahmin Degerlerin Karsilastirilmasi
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SONUC

Calismada, yapay sinir aglar1 yontemi ile normalizasyon tekniginin iizerin-
de durulmus ve bir uygulama yapilarak yontemin isleyisi aydinlatilmaya gali-
silmistir. Literatiirdeki istatiksel normalizasyon tekniklerinden faydalanilarak
hava tahmini i¢in hangi yontemin daha iyi sonug¢ verdigi tartisilmistir. Caligma
esnasinda hava tahminin dogrulugunu etkileyen bir¢ok faktor oldugu goriilmiis-
tiir. Bunlar normalizasyon teknikleri, ara katman sayisi, ara katmanlardaki no-
ron sayisi ve iterasyon sayisidir. Sonugta bu uygulama i¢in en uygun sonucu
elde edilecek sekilde bu faktorlerin degerleri belirlenmis ve ¢alismada sunul-
mustur. Normalizasyon tekniklerinden D _Min Max yontemi gergege yakin
sonuclar vermistir.

Sinir aglarin dogrusal olmama 6zelligini anlamli kilan yaklagim, verilerin
normalizasyon islemine tabi tutulmasidir. Veri setine gore secilen normalizas-
yon tekniklerinden biri, agin performansimi dogrudan etkileyecektir. Ciinkii
normalizasyon, girig verilerinin transfer edilirken fonksiyonun aktif olan bolge-
sinden aktarilmasini saglar. Boylelikle asir1 degerlenmis kiimiilatif toplamlari-
nin olusturacagl olumsuzluklarin engellenmesi saglanir (Sagiroglu vd., 2003:
20-85).

Hava tahmini igin istatiksel normalizasyon metodunun uygulama sonucu
yapay sinir aglar1 kullanilarak elde edilen tahmin sonuglar1 ile ham veri setine
herhangi bir islem uygulanmadan elde edilen tahmin degerlerinden daha iyi
performans sergilemislerdir (Jayalakshmi, Santhakumaran, 2011: 89-93; Deve-
ci, 2012: 84-90). Hava tahmini verileri i¢in uygulanan yontemlerden elde edilen
tahmin sonuglariin degerlendirilmesi neticesinde, en yiiksek tahmin dogrulu-
gunu saglayan ve gercek degerlere en yakin sonuglari veren ydntemin,
“D_Min_ Max Normalizasyon” oldugu goriilmiistiir. Sonug olarak hava tahmini
dogrulugunun performansini normalizasyon islemi etkilemektedir.

Elde edilen sonuglar neticesinde, yapay sinir aglarinin gercek sonuglara
yakin degerler verdigi ortaya c¢ikmistir. Yapay sinir aglari, veriler arasindaki
dogrusal olmayan iligkileri 6grenip genelleme yapabilmekte ve bu sayede daha
once hic¢ karsilagsmadigi sorulara kabul edilebilir bir hatayla cevap bulabilmek-
tedirler. Bu o6zellikleri nedeniyle yapay sinir aglari, tahmin etmede etkili bir
yontem olarak kullanilmaktadir.
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