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TOPRAK USTU SICAKLIGININ YAPAY SIiNiR AGLARI
YONTEMI iLE MODELLENMESI

OZET

Bu calismada, ciftcilerin karsilastiklar1 problemleri ¢dzmek igin biyolojik sinir
aglarinin yapisina ve islevlerine dayanan hesaplama modeli olan “Yapay Sinir Ag1
(ANN)” kullanilmigtir. Tezin temel amaci tarim iiretimini arttirmaya katki
saglamaktir. Cift¢ilerin verimliligi engelleyen bazi parametreleri kontrol edildi ve bu
parametreler, bu arastirma calismasinda ayrintili olarak incelendi. Bu arastirmada,
toprak kalitesi, toprak pH-degeri, toprak su tutma kapasitesi, hava ve atmosfer
kosullar1 gibi verimi azaltan parametreleri arastirmak ve siniflandirmak ig¢in iki
yontem uyguladik. Burada, “Egri uydurma” ve “Oriintii siniflandirmas1” yontemleri,
ciftcilerin diisiik verimliligin nedenini arastirilmasi i¢in uygulanmustir.

Egri uydurma; olast kisitlamalara tabi olan bir veri dizisine en iyi uyan bir egri veya
matematiksel bir fenksiyonu olusturma siirecidir. Bu siireg, verilere tamamen uyum
gerektiren i¢ degerlendirme ya da verilere yaklastk uyan bir matematiksel
filtrelemeyi igerebilir. Egri uydurma yontemi, ayrica sinir aginin keyfi bir girdi-¢ikti
iligkisini tanimlama ve temsil etme yaklasimini kullanir ve iliski modellendikten
sonra, ag tarafindan gerekli dogruluk analizleri yapilabilir.

Yapay Sinir Agi'm1 (YSA), ciftcilerin karsilastiklar1 problemleri ¢6zmek igin
uygulanmaktadir. Olas1 c¢oziimleri arastirmak ve Onermek i¢in, bu c¢alismada
belirtilen iki yeni metodolojik yaklasimi kullaniyoruz. Onceki arastirmalarla birlikte,
daha fazla ¢iftginin iiretimin verimliligindeki artist bu yontemle daha fazla
gelistirilebilecegine inaniyoruz.

Bu arastirma calismasinda, Istanbul'da 41,1568 oN - 28,3119 oE koordinatlarinda
(Akoren, Silivri) , 01.11.2016 - 31.12.2016 tarihleri arasinda, her on dakikalik
kayitlarla toplanan veriler kullanilmistir.

Toprak sicakligindaki degisimin {iretimdeki roliinii tanimlamak i¢in; Giines
radyasyonu, UV Radyasyonu, Rizgar sideti ve Riizgar yonii parametrelerini girdi
verisi olarak degerlendirdik. Bu parametreler TARSIM'e (Tarim Sigortalar1) ait arsiv
verilerine dayanmaktadir.

Kullandigimiz ilk yontem, gerekli veri ve parametre dogruluklarini modellemede
kullanilan egri uydurma metodu olup, seri Ongoriisii, fonksiyon yaklagimi ve
fonksiyon optimizasyonu gibi ¢esitli gorevler i¢in de kullanilabilir. Egri uydurma
yontemi, dikkate alinan veri noktalar1 kiimesindeki toplam hatay1 en aza indirgeyen
parametre degerlerinin se¢ilmesi ve dolayisiyla bu arastirmada uygulanmasi esasina
dayanir.

Aragtirdigimiz ikinci yontem, ciftcilerin karsilastiklarr sorunlara olasi ¢6ziim bulma
konusunda yardimei olabilecek “Model siniflandirmasi”dir. Bu yontem, nesneleri bir
dizi kategoriye veya simiflara ayirmayr amaglayan bilimsel bir disiplindir. Bu konu
ayni zamanda 6grenme algoritmalarinin kullanilmasi yoluyla verilerin diizenliliginin
otomatik olarak kesfedilmesiyle ilgili makine 6grenmesi ¢alismalarina girer.
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Ogrenme algoritmalar, girdi dzellik alanimi iki veya daha fazla smnifin bir ¢ikti
alanina esleyebilen bir islev olusturmaya calisir. Desen siniflandirmasinin amaci,
sonlu sayida simiflardan birine giris desenleri atamaktir. Bu yontem, daha dnceki
aragtirmalarda test edilmis olup, bu c¢alismada da olumlu sonuclar veren bir
yontemdir. Elde edilen simiilasyon sonuglari, “Levenberg-Marquardt (LM) ve
Olceklenmis eslenik gradyan (SCG) yontemlerinin™, bu arastirmada bu alanda
simdiye kadar kullanilan diger yedi

(7) yontemin en iyisi oldugunu betimlemektedir. Yonteminin basari oran1 % 94,4 ile
%99,2 arasinda olup, LM algoritmas1 ile egitilen aglarin daha hizli oldugu
gOzlemlenmistir. Ayrica, bu modellerle rtin rekoltesi tzerinde 6nemli rol oynayan
toprak sicakligi ve topragin fiziksel Ozellikleri dngorebilecektir ve arazi koruma
calismalari, Tarimsal politikalarda dogru kararlar alabilmeleri agisindan giftgilerin
desteklenmesi saglanabilecektir.

Anahtar Kelimeler: Toprak Ustii Sicakligi; Yapay Sinir Aglari; Tarimsal Uretim;
Egri uydurma.
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MODELLING OF SOIL TEMPERATURE BY ANN

ABSTRACT

In this work, Artificial Neural Network (ANN), which is a computational model
based on the structure and functions of biological neural networks, is used to solve
the problems being faced by the farmers. The main aim of the thesis is to increase
farm productions. Some parameters hindering the productivity of the farmers were
checked and such parameters were highly and carefully looked into in this research
work. We implemented two methods in this research in order to investigate and
classify the low farm productivity hindering parameters such as, soil quality, soil pH-
Value, soil water retention capacity, weather and atmospheric conditions etc. Two
methods; “Curve fitting” and *“Pattern classification”, we’re implemented to
investigate the cause of low farm productivity.

Literally, we can say that “Curve-fitting” is the process of constructing a curve, or
mathematical function, that has the best fit to a series of data point, possibly
subjected to constraints. It can involve either interpolation, where an exact fit to the
data is required, or smoothing, in which a smooth function is constructed that
approximately fits the data. “Curve fitting method” also uses the approach of
representing an attempt for the neural network to identify and approximate an
arbitrary input-output relation and once the relation has been modelled, the necessary
accuracy by the network can be used for a variety of tasks.

We use Artificial Neural Network (ANN) to investigate and suggest possible
solutions for solving problems. Generally, two novel methodological approaches will
be applied on raw data in this study. We believe that the increasing ratio in the
productivity of farm produce can better be enhanced. If careful study to significantly
sort out, these problems are urgently looked into. We will lead to more farmers’
productivity.

In this research, we used collected data form a single station located in Istanbul,
(Akoren) Turkey, at geographical coordinates are 41,1568 oN - 28,3119 oE, dating
from 01.01.2016 to 31.12.2016. Data is recorded every ten (10) minutes of intervals.
To define the role of soil temperature on farm production; we consider Surface
Temperature (5 cm), Solar Radiation, UV Radiation, Wind Speed and Direcction.
These parameters are based on TARSIM'e (Tarim Sigortalar) archive data. The first
method we employed is “Curve-fitting method”, which is used in modeling the
necessary data and parameter accuracies by the network. It can further be used for a
variety of tasks, such as series prediction, function approximation, and function
optimization. “Curve-fitting method” has the objective of selecting parameter values
which minimizes the total error over the set of data points being considered.

We investigated that the second method could help for some possible solution to the
problems faced by the farmers is “Pattern classification”. It is a scientific discipline
aimed at classifying objects into a set of categories or classes. It is also regarded as a
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sub-topic of machine learning concerned with the automatic discovery of regularities
in data through the use of learning algorithms.

The learning algorithms involves building a function that can map the input feature
space to an output space of two or more classes. The goal of pattern classification is
to assign input patterns to one of a finite number of classes. This method has been
tested in previous research and gave positive results. The simulation results gotten
depicts that “Levenberg-Marquardt (LM)” and scaled conjugate gradient (SCG)
methods are the best of the seven (7) previous methods that has been used so far in
this field of research by other researchers. The accuracy of the networks studied,
ranged from 94.4 to 99.2% and we observed that networks trained with LM
algorithm were faster.

Furthermore, these models are sophisticated and we realized that they can predict the
status of the soil and also inform the farmers with the right decision to protect their
fields.

Keywords: Surface Temperature, Artificial Neural Network, Smart Village,
Agricultural production, curve fitting
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1 GIRIS

1.1 Cahsma Konusu

Turkiye'deki ciftciler, verimin ve gelirin diisiik olmas1 durumunda, genel olarak
bu sonucu olusturan hava olaylarinda dolayr 6nemli sorunlar yasamaktadir. Hava
durumu, sicaklik, toprak pH-degeri ve benzeri gibi bazi1 6nemli parametrelerin ani
olarak artmasi veya azalmasi, tarim tretiminde 6nemli kayiplara neden olur. Bu
sorunlarin yarattig1 bu olumsuz etkiler sadece Tiirkiye'de degil diinya genelinde
ciftcilerin daha bulylk kayiplara ugramasina neden olmaktadir. Ciftgilere bu
olumsuz olaylarin zararli etkilerinden kaginmalar1 ve dogru kararlar alabilmeleri

icin hava durumu hakkinda tam ve ayrintili bilgi sahibi olmalar1 gerekmektedir.

1.2 Tezin Amaci

Bu caligmada, (Sicaklik, Gilines Radyasyonu, UV Radyasyonu, Riizgar Siddeti ve
Yonii) dahil olmak iizere farkli girdi verilerine dayali olarak, tarirm 6nemli rol
oynayan toprak istii sicakligimi tahmin etmek i¢in yapay sinir ag1 (ANN)

yonteminden yararlanilmaktadir.

Bu modele dayali olarak yailan 6n tahminlerle, ¢iftcilere yeter siire 6nce tarim
irlinlerini ve yetistirdikleri bitkileri tarlada iken koruyabilmeleri i¢in yete siire

Oonce On bilgi verilmis, slireci control altina almalar1 saglanmis olacaktir.

Tiirkiye'nin farkli cografi bolgelerinde ¢iftgiler tarafindan karsilasilan sorunlar
¢ok fazladir. Bu nedenle, uzun vadede ¢iftlik iirlinlerini etkileyebilecek hava
kosullar1 ile karar verme ve ayni zamanda bilgilendirilmeleri igin bir olarak
verilmis olacaktir. Bilgisayar destekli tahmin erken uyar1 sistemleri ile tarim
sektoriindeki, sorunlardan kag¢inmak ve ¢iftlik {iretimlerini arttirmak tarim
pazarindaki gelirlerin artirilmasina gelistirilmesine firsat1 verme gerekmektedir.
Toprak iirliniiniin toprak durumu, toprak sicakligi, pH degerini hakkinda, ANN
gibi tahmin yontemlerini kullanarak, kolaylikla bilgi elde etmek ve bu ¢ok yararh

bilgiyi paylasmak gerekmektedir.



ANN, giris / ¢ikis baglantilar1 olarak modellenmesi gereken gii¢lii 6zelliklerden
dolay1 bu tez ¢alismasinda gézoniine alinmistir. Buna ek olarak, ANN giris verisi
daha Once gérmemis olsa bile dahi, yeni verilere goére kendini uyarlayabilir.
Ayrica dogrusal olmayan bir modeldir ve keyfi dogrulukla ¢oklu fonksiyonu
tanimlayabilir. Klasifikasyon i¢in miikemmel bir ¢06ziim sunar. Son olarak,
ANN'nin paralel isleme ve belirgin yapist gibi O6zellikleri, gercek zamanl

uygulamalar agisindan 6nem tasimaktadir [1] [2].

1.3 Tez Yapisi

Bu ¢alisma su sekilde organize edilmistir:

- Boliim I Tezin Amaci.

- Boliim II Model ve temellerini agiklamaktadir,

- Boliim II1, Metodolojiyi kapsamaktadir.

- Boliim IV, Performans sonuglarini sunar, ve son olarak,

- Boliim V’te sonuglar tartisilmaktadir. Kaynaklar ve 6grencinic Oz ge¢misi en son

bolimde yer almaktadir.

1.4 Literatiir Arastirmasi

Bu caligmada, diisiik tiretimin kotii hava sartlari ile iliskisini, nedenlerini, seg¢ilen
inceleme bolgesini vaka ¢alismasi olarak kullanarak arastirdik. Ciftlikte {iretilen
bu diisiik verime yol agan bazi belirleyici faktorleri veya dlgiimleri test etmek icin
arsiv veri seti kullandik. Toprak su tutma kapasitesi, Toprak pH degeri ve Toprak

sicakligr iiretimi etkileyen 6nemli faktorler arasinda yer alir.

Bu veri setlerini kullanarak gercege en yakin senaryoyu simiile ettik ve

cikarimlarimizi ve sonuglarimizi gergeklestirdigimiz bazi ilging sonuglar gordiik.

Ileri Beslemeli ANN (FFNN) yapis1 en az iki katmandan olusur, her katmanin bir
veya daha fazla islem birimi vardir, bunlar néronlar olarak bilinir. Her bir ndron
girdileri bir agirlik ile carpilmakta ve sonuglar elde edilmektedir [2]. Baska bir

deyisle, noron islemleri ¢cogalticilar ve toplayicilarla gergeklestirilir.



Ve ANN, merkezi sinir sisteminin biyolojik sinir aglarindan esinlenmis ve
ciktilarin degerlendirilmesinde ¢ok yiiksek bir islem hizi ve dogruluga sahip bir
elektronik sistem olarak kabul edilmektedir [3]. ANN, giris / ¢ikis baglantilarinin
modellenmesi i¢in bir ¢ozliim teknigi olarak gii¢lii bir sekilde ele alinmakta ve
Ayrica Radio Frequency (RF) / mikrodalga uygulamalari [4] ve telekomiinikasyon
[5] [6] alanlarinda yaygin kullanilmaktadir. Cok sayida sinir ag1 modeli vardir ve

uygulama tiri secilecek sinir aglarinin tiirtinii belirler.

Belirli bir gorevi yerine getirmek zere, ANN'nin diger gii¢lii yonlerinden biri,
goriinmeyen veriler lizerinde iyi bir sekilde genelleme yetenegine sahip olmasidir
[6]. Bu yontem, aktif ve pasif bilesenlerin modellenmesi, mikrodalga devrelerinin
tasarimi ve optimizasyonu ve mikro serit antenlerin modellenmesi i¢in de
kullanilmaktadir. Ayn1 zamanda sinir aglar1 ampirik modeller ile Elektromanyetik
(EM) ¢o6ziimii arasindaki bosluga koprii kurmaya yardimei olabilir [7]. Sinir
aglarina dayali yontemler, original, ayrintili EM / fizik modellerinden ¢ok daha
hizli olabilir, polinom ve ampirik modellerden daha dogru sonuglar verir, tablo
arama modellerinden daha fazla boyut saglar ve yeni bir aygit veya teknoloji

tanitildiginda daha kolay uygulanabilir [6] [9].
Sekil 1'de gosterildigi gibi bir YSA. Sekil 1.1 (a) tipik olarak giris, gizli ve ¢ikt1
katmanlarindan olusur. Her bir néron, Sekil 1.1 (b) 'de gosterilen yapiya sahiptir

ve aktivasyon (transfer) fonksiyonu bir néronun ¢iktisini tanimlar.

Input Hidden Layer Dutput ver oirisi Basit néron

Layer Layer .f \

Input #1 —

W n a

Input #2 —= F & z ’ f ’,

Input #3 —= + b

Input #4 —= \—j \- J
a=fiwg+b)

Sekil 1.1: (a) Egri uydurma durumunda ¢ok tabakali NN yapisi, (b) Noron modeli [8]

Sinir aglarinda ¢esitli aktivasyon fonksiyon tird kullanilir [6]. En yaygin olarak

kullanilan aktarim veya aktive etme islevleri Sekil 2'de gosterilmektedir
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Sekil 1.2: (a) Dogrusal transfer fonksiyonu, (b) Log-sigmoid transfer fonksiyonu [10].

Sekil 1.3'te goriildiigii gibi, model siniflandirmasinda, sinir ag1 tabakalarinin 3 veya

daha fazla ¢iktis1 vardir.

Hidden Laver

Input Layer Out Layer
Outputs

Inputs
>|<1_" Yl
X2—» 0 Y2

Xn e @ / \ / Yn
O neuron o
ias

Sekil 1.3: Model siniflamasinda sinir ag1 katmanlari [11].

Bu calismada yedi popiiler geri yayilim 6grenme algoritmasi incelenmistir.

1. Levenberg- Marquardt(LM),

trainlm, Levenberg-Marquardt optimizasyonuna gore agirlik ve Onyargi
degerlerini giincelleyen bir ag egitim islevi. Trainlm, ara¢ kutusundaki en hizh

backpropagation algoritmasidir ve diger algoritmalara gore daha fazla bellek

gerektirmesine ragmen ilk segenek denetlenen algoritma olarak onerilir [10] [12].

2. Scaled Conjugate Gradient (SCG),



trainscg, olgekli eslenik gradyan yontemine gore agirlik ve dnyargi degerlerini

guncelleyen bir ag egitim islevi [13].
3.  One-Step Secant (OSS),

trainoss, bir adimli sekant yontemine gore agirhk ve Onyargi degerlerini

giincelleyen bir ag egitim fonksiyonudur [14].
4. Conjugate Gradient backpropagation with Fletcher-Reeves upTarihs(CGF),

traincgf, Fletcher-Reeves giincellemeleri ile eslenik egimsel geri yayilimina gore

agirlik ve 6nyargi degerlerini giincelleyen bir ag egitim fonksiyonudur.
5. Conjugate Gradient backpropagation with Polak-Ribiére upTarihs (CGP),

traincgp, Polak-Ribiére glncellemeleri ile eslenik agirlikli geriye yayilimina gore

agirlik ve dnyargi degerlerini giincelleyen bir ag egitim fonksiyonudur [15].
6. Gradient Descent (GD),

traingd, egim acisina gore agirlik ve onyargi degerlerini giincelleyen bir ag egitim

islevi.
7. Gradient Descent with Momentum (GDM),

traingdm, momentumla egim inisine gore agirlik ve dnyargt degerlerini giincelleyen

bir ag egitim fonksiyonudur [16].
Ve iki dogrulukta 6l¢iim performansi kullandik: Ayn1 zamanda;
. Mean Squared Normalized Error (MSE),

MSE bir ag performansi islevi. Normallestirilmis Karelsel Hata Ortalamasina gore

agin performansini dlger [2] [17].
. Sum Squared Error Performance Function (SSE),

SSE bir ag performansi islevi. Karesel Toplam Hatasinin Performans Fenksiyonuna

[2] gbre performansi Olcer [2] [18].






2 HAVA SICAKLIGI VE BITKIi ETKILESIiMi

Hava sicakligl tarim i¢in onemlidir; ¢iinkii fotosentez ve solunum yoluyla bitki
biiylimesini etkiler, toprak sicakligini etkiler ve topraktaki mevcut suyu kontrol
eder. Ciftciler, bitkinin ne zaman dikilecegine, hangi bitkilerin seg¢ilecegine ve
bocek zararlilarinin ve bitki hastaliklarinin ortaya ¢ikmasinin yani sira ¢icek agma
gibi Onemli bitki 6zelliklerinin gelisimini belirlemek Uzere toprak sicakliklarini
ve toprak nemini kullanirlar. Diisme Donma sicakliklarinin gézlenmesi, genellikle

cogu bitki i¢in yetistirme sezonunun bittigini miijjdelemektedir [45].

/_ \, Enery
| |
. Oksijen
* aciga cikasi
-
CO?2 !‘
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olusumu
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Fotosentez

Sekil 2.1: Sicakligin biyo-kimyasal reaksiyonlar1 ve bitki bilyiime hizina etkisi[44,45]

Sicaklik, fotosentezin tiim biyokimyasal reaksiyonlarini etkiler. Sicaklik arttik¢a
bitki solunum hiz1 da artar. Bitkiler C3 veya C4 bitkileri olarak siniflandirilir ve
sicakliga tepkileri farklidir. Bir C4 bitkisi (misir gibi) fotosentez yapabilir ve 10
ila 40 derece C araliginda herhangi bir bdlgede esit oranda verim saglayabilir.
Aksine, bir C3 bitkisi yiiksek hava sicakliklarina olumsuz tepki verir ve sicaklik

arttik¢a verim azalir.



Toprag: siirmemek gibi toprakta karbon kaybini azaltan bazi yontemler toprak
organik karbonunu arttirir ve bu durum asagida Sekil 2.1°de gdsterilmistir.

Kompost ve giibrelik diski uygulamalar1 da toprak organik karbonunun artmasina

yardimci1 olur[44].
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Sekil 2.2: Organik karbon miktarimin toprak derinligi ile degisimi [46]



3 YONTEM

3.1 Tezin Amaci

Bu tezin ana amac1 toprak iistii sicakliginin (5 cm) yapayi sinir agalar1 yontem ile
tahminine yonelik bir uygulama yapmaktir. Toprak istii sicakligi, kara atmosfer
etkilesimi nedeni ile enerji biitgcesine ve hava sicakligini bagli olarak degisir.
Toprak iistii sicakligr bitkilerin biiylime hiz1 iizerinde O6nemli etkiye sahiptir.
Toprak istii ve buna bagli olarak toprak sicakliginin Onemi asagdaki gibi

Ozetlenebilir [47]:

1. Bitki biiylimesini dogrudan etkilemektedir, yani tiim {iriinler yaklasik 90 ° C'lik
toprak sicakliginin altindaki ve 50 © C'nin iizerindeki toprak sicakliginda

biiylimesini hemen hemen yavaglatmaktadir.

2. Farkli tohumlarin ¢imlenmesi i¢in farkli toprak sicakligi dagilimlar1 gereklidir;

Misir 7 ila 100 © C arasindaki toprak sicakliginda ¢imlenmeye baslar.
3. Toprak organizmalarinin ¢ogu igin, optimum toprak sicakligi 25-35 ° C'dir.
4. Nitrifikasyon i¢in optimum toprak sicakligi yaklasik 32° C'dir.

5. Toprak sicakligi, ayrica toprak nemi igerigi, havalandirma ve bitki besin

maddelerinin kullanilabilirligini de etkiler.

Bu tezde Akdren (Silivri) ve civari igin toprak {istii sicakliginin modellenmesine,

tahmin edilmesine ¢calismistir.

3.2 Inceleme bélgesi ve goziiniine alinan veriler

Sekil 4'de gosterildigi gibi Istanbul'da bir yil boyunca (1.03.2016-1.03.2017)
Akoren ve civarinda (Istasyon No 34.02: Enlem: 41,1568°N, Boylam, 28,312°E)
ortalama deniz seviyesinden 174m yukaridaki gézlem istasyonu kayitlarina dayal
toprak isti sicakligi, hava sicakligi, giines radyasyonu, UV radyasyonu, rizgar
siddeti ve yonu verileri kullanilmistir, Cizelge 3.1, [19].



Istayonda, 2 metrede sicaklik, bagil nem, basing, yagis, yaprak 1slaklik indisi
Olgiilirken; 10 metrede riizgar hizi, riizgar yonii, toprak iistii sicakligr (Scm.),
bagil nem, yagis, giines radyasyonu, UV radyasyon sensorii, kizil 6tesi sicaklik
Olctlmektedir. Bunlara ek olarak, 10 metrede kameralar bulunmaktadir. Her biri
temsil ettigi tarlanin 30 dakikada bir gorlintlisiinii almaktadir. Ayrica, hemen
yiizeyde 5 cm toprak {iistii sicaklik sensorii bulunurken; toprak altinda toprak
nemini iki farkli seviyede 6l¢en (15 — 45 cm) nem sensorleri (tensiometer) ve

toprak alt1 10 cm sicaklik sensorii bulunmaktadir.

Riizgar siddeti km/sa biriminde veri tabaninda depolanmaktadir ve sensorlerin
hassasiyeti 1.6 km/sa’tir. Bu deger, 1 mil/sa’e denk gelmektedir. Biitiin

sensorlerin markas1 “Davis” tir (Vantage Pro 2).
Veriler 10 dakikalik periyotlar halinde depolanmaktadir.

Global gilines radyasyonu watt/m”2 cinsinden oOlgiilmektedir. Hava sicakligi

ortalama yer seviyesinden 2 metrede ve 10 metrede Olculmektedir (oC).

Toprak iistii 5 cm sicaklik sensorii verisi bulunmaktadir.

Cizelge 3.1: Inceleme Bélgesi ve incelenen veriler [19].

Inceleme Bolgesi: istasyon kodu

34.02

Silivri, Akdren (41.1568 derece Kuzey
enlemi, 28,3119 derece Dogu boylami, 174

metre; 0ds)
Donemi 1.3.2016 -1.3.2017
Verileri 10 dakikalik ortalamalar

Gozlenen ve Tahmin edilen veri

Toprak iistii sicaklig: (5 cm °C)

Girdi verileri

Sicaklik (2m °C), Giines Radyasyon
(W/m?), UV Radyasyon indis, Riizgar
Siddeti (km/saat), Riizgar Y onii(derece)
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Sekil 3.1: Gézlem Istasyonu, inceleme bolgesi [19] [43].
Bu tez calismasinda, bu veriler dayali incelemeler yapilmistir:

. Veri Temizleme, yani eksik degerleri tamamlanmasi, guraltult verileri

cozimlenmesi, belirsizlikleri giderilmesi ve uyumsuzluklarin giderilmesi [20] [21].
. Veri entegrasyonu, Birden ¢ok veriyi entegre etmek icin [22].

. Veri indirgemesi, Hacim olarak azaltilmis gosterim elde eder, ancak ayni

veya benzer analitik sonugclar Uretir [23] [24].

Daha sonra, noral sebekelerin iki yaklasimi, toprak sicaklik degerlerini tahmin

etmek i¢in egri uydurma ve Kalip siniflandirma yaklagimi kullanilmistir.

3.3  Egri uydurma:

Egri Yerlestirme, egrileri ve yiizeyleri verilere uydurmak icin bir uygulama
olanagi sunar [25]. Ara¢ kutusu, kesifsel veri analizini gergeklestirmemize,
verilere On islem uygulama surecini ydrutur [26]. Aday modellerini
karsilastirmamiza ve asir1 yiikleri kaldirmaniza olanak tanir, [27,28]. Saglanan
dogrusal modellerin kiitiiphanesini kullanarak regresyon analizi yapabilir veya

kendi 6zel denklemlerini belirleyebiliriz [5] [29].

Bu yontem, sicaklik siirekli veri oldugundan, sicaklik tahmini i¢in uygundur [1]

[27] [30].
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3.4 Desen Siniflandirmasi (Desen Ag1):

Oriintii tanima aglari, girdileri hedef siniflara gore siniflandirmak icin egitilebilen
“feedforward” aglardir [31]. Oriintii tanima aglar1 icin hedef veriler, i
elemanindaki 1 iken, i'nin temsil ettigi simif [8] [32] harig, tim sifir degerli

vektorlerden olusmalidir.

Bazi durumlarda, c¢iftci atmosferi sicak, don olayr veya soguk olarak
siniflandirma i¢in uygun uyari vermek acgisindan sicakligi 6nemsemeyebilir.
Dolayisiyla, alaninin verimini artirmak ve sulama suyunu korumak i¢in en uygun

yontemi kullanmaya karar verebilir [33] [34].

3.5 Geri Yayihm Hatasi:

Geri yayilim algoritmasi, agirliklarin nasil egitilecegini agiklamaktadir.

Hata, beklenen c¢iktilar ile sebekeden ileriye dogru iletilen ¢iktilar arasindaki
farklilig1 belirlemek {izere hesaplanir. Bu hatalar daha sonra ¢ikti katmanindan
gizli katmana dogru geriye dogru yayilir ve hata i¢in degerlendirilir ve agirliklar

degistikge giincellenir.

Bu bolim iki bolime ayrilmigtir. Hatayr ters yonde ileten matematik
hesaplamadan kaynaklanir. Bubdliimde daha ileri seviyeden hesaplamalarin neden

oldugu, neyin hesaplandig1 konular1 {izerinde duracagimiza odaklanacagiz.

12



4 SONUCLAR

4.1 Simiilasyon Ayarlan

Simiilasyonlar MATLAB kullanilarak gergeklestirildi. Cizelge 4.1 simulasyon
parametrelerini gostermektedir.

Cizelge 4.1: ANN Parametreleri [1].

Parametreler deger
Katman sayisi 2

Girig noron sayi1si 5

Cikt1 néronlarinin sayisi (egri uydurma net) 1

Cikt1 néronlarinin sayist (model siniflamasi) 3
Etkinlestirme islevi Logistic sigmoid
Gradyan hata seviyesi 10°®
Performans Islevi Mean Squared Error
Gizli katmandaki noron sayisi Varied from 5 to 50

4.2 Simulasyon Sonuclari

Bu boliimde simulasyon sonuclarina yer verilmektedir. Degerler abartamadan

gercek okumalar olarak alinmistir.

4.2.1 Egri Uydurma

Cizelge 4.2 farkli gizli noron yapilandirmalarina sahip her 6grenme algoritmasi
arasindaki performans kargilagtirmasini gosterir, Cizelge 4.3, farkli gizli noron
yapilandirmalariyla her Ogrenme algoritmasi arasindaki ortalama zamani
karsilastirmasini gosterir. Cizelge 4.4, farkli gizli néron yapilandirmalarina sahip

her 6grenme algoritmasi arasindaki caglarin karsilastirmasim1 gostermektedir.
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Cizelge 4.2: Egri Uydurma — Performans Ortalamasi.

# of neurons SCG 0SS LM GMD GD CGP CGF
5 0.383326 | 19.1840602 | 0.3776058 | 13.6197264 | 6.4088584 | 0.889578 | 1.6812532
10 0.359228 | 0.4401056 | 0.3529594 | 15.8552452 | 3.7752058 | 0.6403724 | 0.7607088
15 0.3215048 | 20.1074712 | 1.158518 | 13.449846 | 4.4756772 | 0.5460984 | 0.6882472
20 0.3063684 | 0.5003396 | 0.2666248 | 18.712972 4.9200236 | 0.4621348 | 2.080499
25 0.2918782 | 11.8279086 | 0.2588394 | 7.1734594 | 7.0556548 | 1.2084362 | 1.2065118
30 0.2662416 | 11.448153 | 4.6374702 | 15.8926326 | 8.6509942 | 0.3869682 | 1.1782568
35 0.264533 | 8.8010624 | 0.3418578 | 24.407839 9.6735278 0.394907 | 1.0856212
40 - 8.3294428 | 6.5011364 | 25.6665222 | 10.5394622 | 0.3259126 | 0.2958554
45 0.266818 | 0.9089238 | 0.4161954 | 33.9692694 | 24.7208678 | 0.333176 | 0.2703448
50 0.2650682 | 0.8521232 - 27.8744958 | 11.606572 | 3.0765786 | 0.276689

Cizelge 4.3: Egri Uydurma — Zamansal Ortalama.

# of neurons SCG 0SS LM GMD GD CGP CGF
5 7.2539166 11.67486 5.2851656 | 3.2261518 | 2.1443186 0.9149246
10 6.0923486 | 16.1080122 | 6.0019882 | 2.8308008 | 4.837239 | 1.304538 | 1.4391354
15 7.7657152 | 15.0737818 | 7.4350022 | 4.3604228 | 4.1030438 | 7.200449 1.626943
20 7.5347346 | 19.6836736 | 9.6635384 | 4.9073988 | 4.2950788 | 1.8878056 | 2.350393
25 9.5861436 | 18.9351128 | 11.7280852 | 6.2067542 | 4.1653696 | 1.4582324 | 3.4815026
30 9.6170284 | 20.1004106 | 15.6998158 | 4.6500334 | 5.156599 | 2.522498 | 3.0511216
35 8.1875448 | 24.3487508 | 19.0508832 | 3.2877888 | 5.4378194 2.2898 3.9173286
40 8.1365832 | 69.7599046 | 20.8584892 | 2.5536962 | 3.9740416 | 2.2229084 | 4.5489188
45 8.1505962 | 23.5912616 | 23.1449266 | 0.9149706 | 4.2479676 | 2.9698564 | 6.9430504
50 7.0503496 | 23.405939 | 24.9169778 | 1.8678318 | 4.0325412 | 1.962327 7.806195
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Cizelge 4.4: Egri Uydurma — Dénemsel Ortalama.

# of neurons SCG 0SS LM GMD GD CGP CGF
5 3000 2065.6 1234.8 2160.2 1323.2 123.8 151.8
10 23244 2469.4 1245.6 1635.6 2550.6 215.2 250.2
15 2536 2348 1207.8 2409.4 2235.8 1121.2 235
20 2463.4 2682.4 1139.2 2360.8 2328 346.2 424.8
25 2476.2 2536.6 1115.8 2763 1782.8 240.4 514.8
30 2527.6 2337.4 1254 2354 1852 343.2 509.4
85 2286.8 2642.2 1111 1500.4 2045 325.2 516.6
40 2070.4 2807.8 1070.2 1005.8 1577.6 339.8 7334
45 2064.6 2383.6 1037 230.4 1626.4 417.8 886.6
50 1807 2318.4 1018.6 667 1608.6 243.8 984

4.2.2 Desen Siniflandirmasi

Bu boliimde, toprak sicakligini {i¢ sinifa, yani dondurucu, diisiikk ve yiiksek
sicakliklara bolmiistiik. Cizelge 4.5 farkli gizli noéron yapilandirmalarina sahip
her 6grenme algoritmasi arasindaki performans karsilastirmasini géstermektedir.
Cizelge 4.6 farkli gizli noron yapilandirmalarina sahip her 6grenme algoritmasi
arasindaki ortalama zamani karsilastirmasini gostermektedir. Cizelge 4.7, farkl
gizli néron yapilandirmalarina sahip her 6grenme algoritmasi arasindaki dogruluk

ortalamasi karsilastirmasini gostermektedir.
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Cizelge 4.5: Desen Net - Performans Ortalamasi

# of neurons SCG 0SS LM GMD GD CGP CGF
5 0.0341474 | 0.0769236 | 0.0346916 | 0.2628032 | 0.3443482 | 0.0910988 0.109797
10 0.0338756 | 0.0642234 | 0.0315124 | 0.3099414 | 0.2236402 | 0.0880768 0.1253944
15 0.0362742 | 0.0913818 | 0.0331522 | 0.2336734 | 0.2427736 | 0.046129 0.0694628
20 0.0349196 | 0.1140068 | 0.0291106 | 0.1987112 | 0.2660974 | 0.0687732 | 0.0868466
25 0.0307684 | 0.0813754 | 0.0328628 | 0.2140186 | 0.1844612 | 0.0702034 | 0.1063994
30 0.0400608 | 0.1242074 | 0.0338618 | 0.2131688 | 0.1838054 | 0.1369464 | 0.0521366
35 0.0915224 | 0.0610342 | 0.0330842 | 0.2057868 | 0.1878698 | 0.1101074 | 0.1611452
40 0.0549322 | 0.0847208 | 0.0315624 | 0.2095064 | 0.1825636 | 0.1061554 | 0.1295862
45 0.0342814 | 0.0417684 | 0.0332084 | 0.1705548 | 0.1713262 | 0.1422564 | 0.1406994
50 0.03913825 | 0.109274 | 0.032547 | 0.1743662 | 0.181487 | 0.1054256 | 0.0946282

Cizelge 4.6: Desen Net - Zaman Ortalamasi

# of neurons SCG (ORN LM GMD GD CGP CGF
5 2.895377 10.2891632 | 5.0177988 | 4.531214 | 5.2766052 | 4.9831084 | 4.1958656
10 3.2077282 | 7.9866746 | 11.1667632 | 5.3373824 | 7.4743852 | 5.238109 5.0091824
15 3.2777322 | 8.1012518 | 11.2851928 | 6.6366866 | 6.3887462 | 9.199286 6.9990296
20 4.0508966 | 7.7539072 | 12.7909568 | 6.204752 | 5.293886 | 8.3820132 | 8.3259354
25 5.6114862 | 10.8871204 | 13.7180322 | 5.9334024 | 7.341587 | 7.6418288 | 8.0217376
30 4.0724662 9.14512 225025132 | 8.3745402 | 6.573419 | 6.9853772 | 10.4012384
35 5.0561846 | 17.1174424 | 26.5533432 | 9.1274994 | 7.1549784 | 6.7796028 | 5.2452072
40 5.041536 9.1780802 | 33.652775 | 9.8143914 | 7.0631854 | 9.9249676 | 5.9813582
45 6.8516962 | 14.2576634 | 45.5767724 | 9.5907572 | 7.1764752 | 5.9700194 | 6.8916096
50 6.26356675 | 11.6274836 | 64.3272008 | 8.486454 | 7.6005568 | 6.2034588 | 11.5765612
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Cizelge 4.7: Desen Net - Dogruluk Ortalamasi (%0.1)

# of neurons SCG 0SS LM GMD GD CGP CGF
5 938.8 815.6 935.8 507.8 377.4 833 802.4
10

938 854.6 939.8 324.8 474.2 818.6 735
15
934.8 795.6 938 520.8 532.2 899.2 833
20
937.2 792.8 944 577.4 468.4 835.4 797.6
25
820.4 937.4 567.8 635 876.2 756.4
30
920.4 755.6 936.4 588.2 657.8 764.6 883.8
35
776.8 858 936.8 541.2 636.4 759.8 717.4
40
875.8 796 940.4 595.2 647.6 810.6 747
45
936.4 916.8 938.6 649.6 692.2 662.4 728.2
50
920 856.8 938.4 656.2 646 779.2 801.8

MSE Performance VS, Hidden Neurons

g 0% ¥ & &

.. Awverage Success Fate (%)

Hidden neurons

Sekil 4.1: Egri uydurma performans ortalamasi.

Sekil 4.1 ve 4.2: siiresini ve ortalamalar1 G6zlenmektir.
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MSE Time V5. Hidden Neurons

HEHEYEES

SELL el ST

Sekil 4.2: Egri uydurma siireci ortalamasi.

MSE epochs VS, Hidden Neurons

2
Hidden neurons

Sekil 4.3: Egri uydurma donemleri ortalamasi.
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Training: R=0.99001 Validation: R=0.98846

Sekil 4.8 -4.13’de Im Modelinin hata ve performans degerler gozlemekdir

4 Neural Metwark Training Performance (plotperform), Epoch 1012, Validat...
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Sekil 4.4: LM'de egri uydurma regresyonu.
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Best Validation Performance is 0.30446 at epoch 12
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Sekil 4.5: LM'de egri uydurma performansi.
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Sekil 4.6: Hata histogrami, LM'de egri uydurma.
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Sekil 4.7: Egitim, LM'de egri uydurma.

Sekil 4.4 -4.7°de LM Modelinin hata ve performans degerler gézlemekdir
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|4 Neural Netwaork Training Regression (plotregression), Epech 2224, Validation stop.
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Sekil 4.8: SCG'de egri uydurma regresyonu.

|4 Meural Netwaork Training Performance (plotperform), Epoch 2224, Validat... O X

File Edit View |nsert Tools Desktop Window Help
Best Validation Performance is 0.29563 at epoch 1224
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Sekil 4.9: SCG'de egri uydurma performansi.
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[4.] Meural Network Training Error Histogram (ploterrhist), Epoch 2224, Valid... — O =
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Sekil 4.10: SCG'de egri uydurma hatasi, histogram.
|4 Neural Metwork Training Training State (plottrainstate), Epoch 2224, Valid... — O x
]
File Edit View Inset Toocls Desktop Window Help N
Gradient = 0.74896, at epoch 2224
104 T T T T
T 10? ]
2z
=]
~
= 0 |
10_2 I I s I
1000
%
o
= 500
=
0
0 500 1000 1500 2000
2224 Epochs

Sekil 4.11: Egitim SCG'de egri uydurma.

Sekil 14 -17°de SCG Modelinin hata ve performans degerler gozlemekdir
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Sekil 4.12: Desen, net performans ortalamasi.

Sekil 4.13: Desen, net zaman ortalamasi.

MSE Accurecy VS. Hidden Neurons
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Sekil 4.14: Desen, net dogruluk ortalamasi.
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Validation Confusion Matrix
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Sekil 4.15: LM'de Model aginin regresyonu.

Best Validation Performance is 0.036257 at epoch 1152
10° | 5
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Sekil 4.16: LM'de Model aginin performansi.
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Sekil 4.17: LM'de Pattern net Histogrami.

Gradient = 0.00047367, at epoch 1386
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Sekil 4.18: LM model ag1 trendi (egitimi).
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Mean Squared Error (mse)
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Sekil 4.19: SCG'de Desen netliginin regresyonu.

Best Validation Performance is 0.036257 at epoch 1152
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Sekil 4.20: SCG'de Desen ag1 performansi.

26



Instances

Error Histogram with 20 Bins

1500 ¢ -Training
N v alidation
I Test
Zero Error
1000
500
0
[ TR ¥ TN o T W TN W o T ¥ s T e TN ¥ T Vo TN T 1 TN W o TN o T W o TN W e N ¥ e T Ve Y W S ¥ B ¥
Ch DO P~ @ W o= MR O D0 — M o= o Mk~ o &
PP PP PYYFTYEITFSOoSoSOS S S SO
Errors = Targets - Outputs
Sekil 4.21: SCG'de Pattern Net Histogram.
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Sekil 4.22: SCG'deki Pattern egitimi.
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5 SONUC

Simiilasyonlar yapildiktan sonra, Egri uydurma ve Kalip siniflandirma yontemleri

arasinda karsilastirma yapilarak asagidaki sonuclar elde edilmistir.

Egri Yerlestirme yonteminde, en iyi aktivasyon performansit fonksiyonu LM
fonksiyonudur ve 50 Noron kullanildiginda performans degeri 0.254676'dr.
(Cizelge 4.1'de ve Cizelge 4.7).

40 Neuron kullanildiginda SCG fonksiyon degeri 0.2600686 idi. (Cizelge 4.1'de,
Sekil. 4.6 ve Sekil 4.7'te).

Simiilasyon siiresinin en 1yisi olarak kaydedilen 5 Noéron kullanildiginda CGP

fonksiyon degeri 0.6995046 idi. Tabloda sirasiyla (Cizelge 4.2 ve Sekil 6'da).

Tablo 4.3'te ulasabilecegimiz azami deger 2682.4 olup, bu da Sckil 4.1'de
gorulebilmektedir.

Sekil 4.2'de, incelenen aglarin dogruluk oraninin % 94,4 ila% 99,2 arasinda
degistigisaptanmis ve bu, onceki arastirmanin% 98.8'indeki dogrulugundan daha

iyi oldugu kaydedilmistir, [10, 33-34].

Kalip siniflandirma yonteminde, en iyi aktivasyon performans fonksiyonunun da
LM fonksiyonu oldugunu gozlemledik: 20 Noron uygulandiginda 0.0291106
degerinde. 25 Noron kullanildiginda SCG degeri 0.0307684 idi. (Cizelge 4.4'te,
Sekil 4.13 ve 4.14) ve bu daha 6nceki ¢alismada gosterilen sonuglardan daha
iyidir [35] [36].

Sonu¢ olarak, simiilasyonda kullanilan iki yOntemin tahmin zamanini

karsilagtirirken, asagidaki bulgular elde edilmistir.

Egri Yerlestirme yOntemini kullanarak, (Cizelge 4.2 ve Sekil 3.1'da) sirasiyla
gosterilmektedir, néron sayisi 5 oldugunda CGP fonksiyonunda en iyi zaman
sirasiyla 0.699 idi.

Tezde fonksiyon ydntemlerinin zaman degerini karsilastirdigimizda biraz daha iyi
sonuglar elde edildigi kaydedilmistir [37] [38].
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Desen Siniflandirma Agi yonteminde, en 1iyi zaman sadece 5 ndron

kullanildiginda 2.895.377'de elde edilmistir, (Cizelge 4.5 ve Sekil 4.11)'de.
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1471 http://precisionagricultu.re/soil-temperature-and-its-importance/ (07.08.2017)
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Ek A “MATLAB ANN fitnet” egitim ve degerlendirme kodu
Bu bir ANN o6grenme ve degerlendirme kodudur. Egri uydurma durumunda,
deneyle olusturulan degerleri ger¢ek degerler ve hassas hesaplama ile

karsilagtirmak i¢in kullanilir.
% This is an ANN learning and evaluation file.

% The input to the Ann is the wavelet discrete transformation of the received time

signal.
% Patternnet method is used for classification the signal.
zero_vector = zeros(1,20);
SNRBasedLeveArray=[];
BER2Array = [];
number_of _iteration=15;
max_number_of _neurons=50;
% initialize the output array
cross_validation_result = zeros(number_of _iteration,max_number_of neurons);
count =0;
% parfor k= 1:7
% k is the number of the neurons at the hidden layer
% parfor k= 1:20
for k=1:max_number_of neurons

num_h = k;

%num_h = setTest(k);

for j = 1:number_of _iteration

tic

% net = patternnet(num_h);
net = fitnet(num_h);

net.layers{1}.transferFcn = 'tansig’;
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net.layers{2}.transferFcn = 'tansig’;
net.trainFcn = 'trainlm’;

net.performFcn="msereq";

% net.trainParam.Ir = 0.2; %gdm

% net.trainParam.mc = 0.75;%gdm

% net.trainParam.mu = 1;%Im

% net.trainParam.mu_dec = 0.3;%Im
% net.trainParam.mu_inc = 3;%Im

% net.trainParam.min_grad= 1e-6;%Im
% net.trainParam.time = 60*25;

net.trainParam.max_fail = 1000;
net.trainParam.epochs = 3000;

% mapminmax will not be used for nomalization because it normailze each

row
net.inputs{1}.processFcns = {'removeconstantrows'};
[net,tr] = train(net,input,target);
y = net(input);
perf = perform(net,target,y);
total test =44;
filename = sprintf('net_ L5 %d %d %d',num_h,j ,count);
time2end = toc;

parsave(filename,net,tr,k,j,num_h,

count,count/total_test,perf,perf,time2end);

fprintf(iteration %d , Number of neurons %d , Number of success
recovered signal %d Success Rate=%f, Performance=%f %f time:%f \n',j,num_h,

count,count/total_test,perf,perf,time2end);

%%%%%%%% %%
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%%%%%%%% %%
end
fprintf(’---------mmmemom oo \n');
end
% save ('SNRBasedLeveArray result DB1 3bit L5, 'SNRBasedLeveArray');
% save (‘BER2Array_result_DB1_3bit_L5', 'BER2Array");

Ek B — “MATLAB ANN siniflandirma” egitim ve degerlendirme kodu
Bu bir ANN oOgrenme ve degerlendirme kodudur. Desen Siniflandirma
durumunda, deneyle olusturulan degerleri ger¢ek degerler ve hassas hesaplama

ile karsilastirmak ig¢in kullanilir.
% This is an ANN learning and evaluation file.

% The input to the Ann is the wavelet discrete transformation of the received time

signal.

% Patternnet method is used for classification the signal.
target = t2,

zero_vector = zeros(1,20);

SNRBasedLeveArray=[];

BER2Array = [];

number_of iteration=>5;

max_number_of _neurons=50;

% initialize the output array

cross_validation_result = zeros(number_of _iteration,max_number_of _neurons);
count =0;

% parfor k= 1:7

% k is the number of the neurons at the hidden layer

% parfor k= 1:20

for k=1:max_number_of neurons
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num_h =k;

%num_h = setTest(k);

for j = 1:number_of _iteration
tic

% net = patternnet(num_h);

net = patternnet(num_h);
net.layers{1}.transferFcn = 'logsig’;
net.layers{2}.transferFcn = 'logsig’;
net.trainFcn = 'traincgf’

net.performFcn="msereq’;

% net.trainParam.Ir = 0.2; %gdm

% net.trainParam.mc = 0.75;%gdm

% net.trainParam.mu = 1;%Im

% net.trainParam.mu_dec = 0.3;%Im
% net.trainParam.mu_inc = 3;%Im

% net.trainParam.min_grad= 1e-6;%Im
% net.trainParam.time = 60*25;

net.trainParam.max_fail = 1000;
net.trainParam.epochs = 3000;

% mapminmax will not be used for nomalization because it normailze each

row
[net,tr] = train(net,input,target);
y = net(input);
perf = perform(net,target,y);
[c,cm] = confusion(target,y);

accurecy = 100*(1-c);
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total _test =44;
filename = sprintf('net_L5 %d %d_%d',num_h,j ,count);
time2end = toc;

parsave(filename,net,tr,k,j,num_h, sum(diag(cm)) , accurecy

perf,time2end);

fprintf(‘iteration %d , Number of neurons %d , accurecy %d Success Rate =
%f, Performance = %f %f time = %f \n',j,num_h, sum(diag(cm)) ,accurecy

,perf,perf,time2end);

%%%%%%%%%%

%%%%%%%% %%

end

%  fprintf(’------------emmmemmeeeeee \n’);
end
% save ('SNRBasedLeveArray result DB1 3bit L5, 'SNRBasedLeveArray');
% save (‘'BER2Array_result_ DB1_3bit_L5', 'BER2Array");
[c,cm] = confusion(target,y);
fprintf('Percentage Correct Classification : %f%%\n’, 100*(1-c));
fprintf('Percentage Incorrect Classification : %f%%\n’, 100*c);
fprintf('Number of correctly identified images out of 80 :%i \n', sum(diag(cm)));

Ek C - Yedi farkh model i¢in yaklasim sonuglari
Veri setleri dosyada sirayla yazilarak,

Her veri blogu 2 bos satir ile ayriliarak,

Deneysel veri noktas1 (X.Y.Z) x-degeridir. Ol¢iilmiis deger ve 6lgiilen degerdeki
belirsizliklerden yola ¢ikarak, yedi farkli model igin yaklagim sonuglarina

vartlmistir

#Data sets are written sequentially in the file.

#Each data block is separated by 2 blank lines.
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#The experimental data point (X.Y.Z) is x-value. measured value. and uncertainties

in measured value.
#A line which begins with "#" is regarded as a comment line. and ignored.
it

#ps2pdf -dEmbedAllFonts=true -dSubsetFonts=true -dEPSCrop=true -
dPDFSETTINGS=/prepress graph.eps

HHH BB R R R R R

#
g
e
#"'Number_of WSN" "K-FNF" "Flooding”
0 0 0
10 128 146383
25 407 277409
50 970 494955
75 1937 834461

HEHBHHH R R
HEHHHH R R

# trainlm
traingdm
trainscg
traingdx

#Number of neurons Per_ AVG epochs_ AVG Time_AVG Per AVG
epochs_ AVG Time_AVG Per AVG epochs_ AVG Time_AVG
Per AVG epochs_ AVG Time_AVG Per AVG epochs_AVG
Time_AVG Per_AVG epochs_AVG Time_AVG Per_AVG
epochs_AVG Time_AVG
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SCG
GD

0.649614
0.605026
10.0569382
7.7501574

0.5494698
0.475766
8.7150848
5.682229

0.510609
0.4550046
5.421723
2.3115894

0.5092084
2.456554
6.0444536
2.380892

0.383326

0.3776058
6.4088584
1.6812532

0.4345518
0.3751712
5.9726988
3.7410524

0.3619138
0.3074418
6.0955706
0.8521838

0SS

CGP

2816.2 7.9031694
2715.8 8.6358906
1824.6 2.576624

49.2 0.4747978

2812.86.4911794
2214.2 5.9807268
1573.4 2.3220632
76.2  0.5056526

3000
2237
2090
65

7.9216658
7.5864024
4.1887744
0.4653182

2643.4 7.1099506
1509 4.5172276
1350.2 2.1256638
97.6 0.6605342

3000 7.2539166
1234.8 5.2851656
1323.22.1443186
151.8 0.9149246

3000 8.4312902
1698.6 6.0720828
1446 2.4758902
68.8 0.5910274

2935.4 7.4405006
1616.2 7.340496

1688.2 3.7338776
215.2 1.1634876
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LM

17.6121126
11.8765448
3.6316148

17.8058156
10.867056
3.928252

1.62891
12.2952588
2.6841812

18.8182026
8.3460236
1.9473606

19.1840602
13.6197264
0.889578

0.520149
15.4275744
2.111142

0.443794
24.0787502
1.1953304

GMD
CGF

1181.2 47086906
2284.6 3.3911866
19 0.3533052

1657.46.8972194
2713 3.740766
50.8 0.5092662

2977.8 16.7043404
1887.6 2.8112996
594.6 2.7505494

2039.4 9.9351412
2354.44.077835
76.4 0.5351176

2065.6 11.67486
2160.2 3.2261518
123.8 0.6995046

3000 18.2091412
1935 2.9035652
168.4 2.1891584

2702.2 16.5529298
1766 2.869492
122.2 0.709504



10

11

12

13

14

15

0.3456834
0.3208842
5.2531316
1.1985274

0.3913816
11.9815366
5.2258536
2.2029748

0.359228

0.3529594
3.7752058
0.7607088

0.3070772
0.3250106
4.0896268
0.9361574

0.3243208
0.274674

4.2790868
3.9712518

0.3259558
0.287622

4.2431618
1.1752162

0.3027066
0.2632208
4.795516

0.8877146

0.3215048
1.158518

4.4756772
0.6882472

2778.4 6.7820652
1159.8 4.9459906
1734 3.687051

166.8 0.8897084

2450.8 7.179434
950.2 4.9870074
1757 2.8550794
219.8 1.1619868

2324.4 6.0923486
1245.6 6.0019882
2550.6 4.837239

250.2 1.4391354

3000 8.2460292
1220.2 7.2402222
2247.6 4.7807458
235.4 1.3412908

2921.8 7.8704498
1105.8 5.4755894
1703 2.9662388
257.8 1.3689662

2571.2 7.7890096
1225.8 6.8482534
2044 4.0391922
229.2 1.1624902

2858 8.8579512
1292.2 8.3202198
2554 5.278754
316.4 1.6373928

2536 7.7657152
1207.8 7.4350022
2235.8 4.1030438
235 1.626943
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3.808995
13.6555724
1.7692024

28.5448744
6.1066668
0.7108488

0.4401056
15.8552452
0.6403724

0.4506726
20.4457152
0.5025156

0.396262
5.1533898
0.992438

13.3667246
22.0016702
0.637195

0.3915386
13.860442
1.4252194

20.1074712
13.449846
0.5460984

2818.816.8712156
2573.2 5.0544562
133  0.7288692

1831.4 12.6463654
2834.2 4.850173
751.2 4.0282086

2469.4 16.1080122
1635.6 2.8308008
215.2 1.304538

2927.819.213022
1152.6 2.4885024
808.8 4.4841892

2401.414.5708106
3000 5.3366584
210.4 1.151668

2299.4 14.294145
2316.8 3.7609612
381 1.9726656

3000 20.572164
2195.2 4.2426548
399.6 2.420488

2348 15.0737818
2409.4 4.3604228
1121.2 7.200449



16

17

18

19

20

21

22

23

0.2964344
0.2683948
4.7359326
0.4056498

0.3216986
0.2748096
5.996998

1.4882402

0.3176704
0.4079696
5.3692308
0.4769856

0.2961128
0.245106

5.2303558
0.4435794

0.3063684
0.2666248
4.9200236
2.080499

0.3112958
0.2789204
5.9989908
1.1472812

0.2648692
0.2362358
5.7627904
0.359563

0.2912286
0.2428218
6.594084

1.3796694

2930.8 8.4395724
1213.2 8.198295
2331.4 4.9250652
476.4 2.426776

2679.4 8.4362746
1174.4 8.6456066
1835.4 3.453225

241.8 1.3902194

2124.8 6.7908502
1439.4 10.2645394
2464.6 4.5562046
408.2 2.2474184

2557.87.6413234
1319.6 18.3482348
2222.8 4.4094072
382  2.2185866

2463.4 7.5347346
1139.2 9.6635384
2328 4.2950788
424.8 2.350393

2607.6 8.5964688
1110.2 9.9682082
1769.8 3.678232
361.2 2.312545

2981.2 11.091509
1216.211.357948
2463.2 4.9879196
435.4 2.6051846

2137.47.8181818
1324.413.1481968
1845 3.5215026
340.8 2.0428166

3.0398664
26.7477492
0.4561322

26.3193008
15.1120386
1.0437044

0.3497864
14.467242
0.507031

0.3809294
11.0221868
0.3959656

0.5003396
18.712972
0.4621348

13.7027632
47.552162
2.4806754

8.8509804
21.8840566
0.4444958

7.4894108
14.8406012
0.3904174

2769 18.8841254
1601.2 3.0071218
1014.2 5.6631244

1352.2 8.2291604
2600 4.8919716
332.6 1.9120362

3000 22.1940216
2366.8 4.2221462
274.4 1.5674096

2847 21.6627954
2212.2 4.5336392
304  1.76297

2682.4 19.6836736
2360.8 4.9073988
346.2 1.8878056

2182.2 15.910622
1365.8 2.668798
203.2 1.2818846

2609.8 18.5705656
1601.8 3.0904854
316.6 2.1492844

2964.4 24.7842528
1783 4.066602
848.2 5.8059988



24

25

26

27

28

29

30

31

0.2688974
0.2373768
6.4508318
0.4222324

0.2918782
0.2588394
7.0556548
1.2065118

0.2703062
0.3657682
7.1185396
0.4422622

0.2827882
0.29155

7.2679346
0.3461524

0.2842226
0.5009202
7.845056

0.3549024

0.266241
0.2860248
7.4695506
0.357288

0.2662416
4.6374702
8.6509942
1.1782568

0.273862
0.2674074
7.2091098
2.136128

2887.29.390249
1107.411.0802544
2071.44.4927374
611.4 3.2562408

2476.29.5861436
1115.8 11.7280852
1782.8 4.1653696
514.8 3.4815026

2123.86.726788

1198 12.9854612
1929.6 3.8187972
586.8 3.4970812

2326.8 8.0121022
1034.812.7097034
2341.6 5.6069018
534.2 3.4403814

2352 7.913388
1043 11.508678
1608.8 3.8465898
632.6 3.999138

2484.2 8.1956818
1093.8 14.903744
2502.2 6.4255734
531.6 3.5515854

2527.69.6170284
1254 15.6998158
1852 5.156599
509.4 3.0511216

2119 7.2633042
1033.6 14.1189564
1939.6 4.5893052
525  3.2363128

12.6959516
27.4466224
0.5145236

11.8279086
7.1734594
1.2084362

0.3505668
6.2234264
0.3908714

12.5478176
13.2509282
0.3892332

15.0255794
25.576051
0.422358

0.3167704
24.206044
0.3275034

11.448153
15.8926326
0.3869682

11.4211316
19.5775186
0.3511106

2252.8 17.5539506
1409.8 2.8273148
305.8 1.7081532

2536.6 18.9351128
2763 6.2067542
240.4 1.4582324

2662.6 22.2527066
3000 5.947913
299.8 1.8157524

1735.214.3109702
2198 4.4632132
1096.2 7.7189206

2100.617.19349
1260 3.1402654
299  1.883125

2720.2 23.6512654
1800 4.0060128
450.8 2.9437866

2337.4 20.1004106
2354 4.6500334
343.2 2.522498

2002 16.4698814
1899.4 4.709903
307.2 2.2106046



32

33

34

35

36

37

38

39

0.2621904
0.2432788
8.5282316
0.3303592

0.2714184
0.3068026
7.0320016
0.317386

0.2815874
0.7248854
8.8223542
0.3513004

0.264533
0.3418578
9.6735278

2724.49.142128
1087.4 16.4436492
2047.6 4.9948874
676 4.7952872

2464.4 8.6355616
1167.217.0658592
2272.84.7832372
558.2 3.6805836

1943 7.0713632
1583.6 23.606289
1890.2 5.3188088
578  3.610505

2286.8 8.1875448
1111 19.0508832
2045 5.4378194

516.6 3.9173286

0.2614908
0.414284
18.9279666
0.3694406

0.2689232
0.3438144
9.8719462
2.5676736

0.2408718
0.2300132
17.699199
0.361146

0.283441
21.6464344
10.0774016
3.648425

2066.8 7.5772548
1315.6 20.7926004
2270.8 4.7408422
863  5.7522314

2092.8 9.502727
1077 17.071429
1691 4.1744734
524.4 3.8073446

2681 9.9466686
1072.8 17.563355
2092.85.0494138
408.2 2.9913602

1910.2 6.775015
1136.4 20.0164762
1806.6 5.3004052
445  2.9889506

17.1221368
14.2298056
0.3476464

0.6782688
8.036349
0.3193058

22.3121054
24.5056196
0.3343384

8.8010624
24.407839
0.394907

9.9637096
16.3560744
0.3420654

8.5031556
7.9583086
0.3332824

20.4763994
20.6406482
0.3133464

16.6664946
13.4923776
0.3240738

1994.6 16.4369004
1850.8 3.9305884
368.8 2.339638

2586.4 24.2022688
2625.2 5.8897792
467.6 3.0093936

2001 16.6209582
1302.2 2.9158112
471.8 3.8727898

2642.2 24.3487508
1500.4 3.2877888

325.2 2.28981.0856212

2303.4 19.4568082
1492.8 3.3748072
357 2.3421614

2875.8 26.0846254
2353.6 5.9192854
356.8 2.379073

2471.6 19.326078
1830.4 3.8688248
898.2 7.136718

2620 21.4019156
2219 5.7621108
497.8 3.9699646



40

41

42

43

44

45

46

47

0.2600686
6.5011364
10.5394622
0.2958554

0.2557998
0.2457998
12.1266094
0.3267874

0.2618438
0.4576678
9.3408236
0.343593

0.260997
0.3172026
10.2222134
0.3022358

0.2408232
4.8454734
10.8260664
0.3188302

0.266818
0.4161954
24.7208678
0.2703448

0.237876
0.258289
16.8660534
0.3781584

0.2593112
0.2497808
9.4817802
0.2733586

2070.4 8.1365832
1070.2 20.8584892
1577.6 3.9740416
733.4 4.5489188

2199.2 8.2765658
1049.6 19.8101514
1841.8 4.5990018
640.4 5.1022756

2079.6 7.5795022
1269.8 22.3619422
2449.8 6.666695
712.2 4.9855724

2198.29.5727142
1208 25.5886326
2066 4.9452334
605 4.2380738

2497.6 9.4410752
1568.6 30.044813
2205 5.8236192
742.8 5.0544274

2064.6 8.1505962
1037 23.1449266
1626.4 4.2479676
886.6 6.9430504

2648 10.4722594
1038 23.227056
1555 4.555858
698.4 4.9378536

2095.4 9.0596896
1030.8 23.9672432
1843.25.0967212
793.4 5.6565114

8.3294428
25.6665222
0.3259126

21.6578482
21.8343918
0.313635

23.9962216
21.35388
0.363837

9.2950766
18.052035
0.305756

8.8949054
26.5038694
0.3058016

0.9089238
33.9692694
0.333176

14.255598
8.2714958
0.290843

0.305486
24.4150718
0.3100726

2807.8 69.7599046
1005.8 2.5536962
339.8 2.2229084

1984.8 17.7691476
1630.6 3.916851
475.4 4.5561962

1704.6 15.2761148
2008.6 5.3147302
379.2 2.851848

2307 21.7671772
1435.4 3.5270988
777 5.7752592

2394.8 21.833544
1846.84.375759
672.6 5.242129

2383.6 23.5912616
230.4 0.9149706
417.8 2.9698564

3000 26.2605562
2199.6 5.9323224
428.4 3.158464

2443 25.243498
1436 3.4753694
390.2 3.3542086



48 0.2538398  2072.47.8195884  12.584113 1987 18.9613828
14.8958246 851.6 22.0204524 21.6950744 1213.8 3.2628346
12.9506118 1678 4.40593 0.3145066  414.2 3.0621058
0.277816 1017.8 7.4179388

49 0.2417636  2260.2 9.048645 18.4659226 2246.2 21.8653602
0.2915688  1338.234.985826  17.035535  1983.85.4817802
12.4594682 1481 4.5812174  0.351731 400 3.0264384
0.2746282 692  5.145454

50 0.2650682 1807 7.0503496  0.8521232  2318.4 23.405939
0.254676 1018.6 24.9169778 27.8744958 667 1.8678318
11.606572  1608.64.0325412  3.07657/86  243.8 1.962327
0.276689 984  7.806195

Ek D - Grafik program

Bu program, sayilarla ifade edilen veri sonuclarini grafik olarak gostermek i¢in

kullanilmaktadir.

# Gnuplot script file for plotting AlaaResults in file "AlaaResults.dat"
# This file is called R_AverageDistaneError.p

set autoscale # scale axes automatically

# Gnuplot script file for plotting AlaaResults in file "AlaaResults.dat™

# This file is called R_AverageDistaneError.p

set autoscale # scale axes automatically

unset log # remove any log-scaling

unset label # remove any previous labels

unset key # remove

previous keys

#set xtic auto # set xtics automatically

#set ytic auto # set ytics automatically

set title "MSE Performance VS. Hidden Neurons” font "', 14"

set xlabel "Hidden neurons™ offset 2 font ", 14"
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set ylabel "Average Success Rate (%)" offset 2 font ",14"

set key box right top

set yrange [0:40.1]

set xrange [7:50]

set ytics 0, 2, 40

set xtics 0, 2, 50

set style line 1 Ic rgb '#0060ad' ltllw2ptlpsl.75 #---Dblue

set style line 2 Ic rgb 'red’ ltllw2pt2psl.75 #---red

set style line 3 Ic rgb '#000000' ltllw2pt3psl5 #---black

set style line 4 Ic rgb 'sea-green’ tllw2ptdpsl. #---

set style line 5 Ic rgb 'purple’ It 1 lw 2 pt 5 ps 1. #--- purple

set style line 6 Ic rgb '#4B0082' ltllw2pt6psl. #---indigo

set style line 7 Ic rgb '#A0522D' ltllw2pt7psl5 #---sienna

set style line 8 Ic rgb '#B00000' ltllw2pt8psl5 #---

plot "AlaResults.dat" index 1:1 using 1:2 title 'SCG' with linespoints Is 1,\
"AlaResults.dat" index 1:1 using 1:5 title 'OSS' with linespoints Is 2,\
"AlaResults.dat" index 1:1 using 1:8 title 'LM" with linespoints Is 3,\

"AlaResults.dat" index 1:1 using 1:11 title 'GMD' with linespoints Is

4\

"AlaResults.dat™" index 1:1 using 1:14 title 'GD' with linespoints Is 5,\

"AlaResults.dat" index 1:1 using 1:17 title 'CGP' with linespoints Is
6,\

"AlaResults.dat™ index 1:1 using 1:20 title 'CGF' with linespoints Is 7
# "AlaResults.dat" index 1:1 using 1:4 title 'RNS, n=13, z =13" with

linespoints Is 3,\
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Ek E- Matrix program
Bu program, degerleri ii¢ farkli matris grubuna ayirmak i¢in kullanilmaktadir.

0’dan diistik, 0-3 aras1 ve 3’ten daha fazla seklinde ii¢ gruba ayirmaktadir.
% create target
load ("target.mat");
sx = size(target);
nrows = sx(1);
ncols = sx(2);
2 = [1;
for i = 1: ncols
if (target(i) < 0)
t2=[t2, [00 1]1°];
elseif (target(i) < 3)
t2=[t2, [010]];
else
t2=[t2, [100]1°]1;

end

end

save ("t2°,°t2%);

Ek F- Ciktilarin kayit programi
Bu kod, veri karsilagtirma islemelrini kolaylastirmak i¢in, MatLab programi

ciktilarini bagka bir harici dosyaya kaydetmek i¢in kullanilir.

% save target

function trgsave(fname,net,tr,id,jx,num_h, count,perc,perf,perf2,time2end)
save(fname,'net','tr");

fileID= fopen('Classify 1.txt','a");
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%fprintf(filelD)

fprintf(filelD,'iteration %d , Number of neurons %d , Number of success
recovered signal %d Success Rate = %f, Performance = %f %f epochs = %d time:

%f \r\n',jx,num_h, count,perc,perf,perf2,tr.epoch(end),time2end);

fclose(filelD);

end
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