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Oz

Yapay Sinir Aglart (YSA) insan beyninin gegmis tecriibelerinden ve egitiminden yola ¢ikarak karmasik
problemleri kapal kutu seklinde ¢ozmeye yarayan gelismis bir yontemdir. Cok fazla degisken igeren hidrolojik
siireglerin parametrik modelleri yerine YSA gibi kapali kutu modellerin kullanimi daha kullanisli olabilmektedir.
Ozellikle, akarsulardaki giinliik veya aylik akim serileri su yapilarmim giivenli sekilde tasarimi i¢in Snem arz eder.
Bu ¢alismada Bitlis Deresi’ne ait 2008-2011 yillar1 arasi gilinliik akim serileri YSA yardimiyla modellenmistir. Bu
amagla, standart ve dalgacik doniisiimlii olmak iizere iki farkli YSA modeli kullanilmstir. Standart YSA modeli
istatistiksel olarak iyi sonug¢ vermekle birlikte yil i¢indeki ekstrem pik debileri tahmin etmekte yetersiz kalmugtir.
Dalgacik doniisiimlii YSA model ise ekstrem pik debilerle birlikte daha yiiksek dogrulukta sonug vermektedir.
Elde edilen sonuglara bali olarak akarsulardaki akim serilerinin tahmininde dalgacik doniisimlii YSA modellerin
oldukga basarili oldugu ve bu gibi hidrolojik siireclerin modellemesinde kullanilabilecegi sonucuna varilmistir.

Anahtar kelimeler: Yapay sinir aglari, dalgacik doniisiimii, akim serileri, Bitlis Deresi

Estimation of Daily Flow Series by Wavelet Transformed Artificial Neural
Networks

Abstract

Artificial Neural Network (ANN) is an advanced method which can be used to solve complicated problems as a
black-box model based on experience and training of human brain. The use of black-box models such as ANN can
be more useful than the multi-parameters model for hydrological process. Especially, the daily and monthly flow
series of the streams is most important to design and operate the water structures safely. In this study, the daily
flow series between 2008 and 2011 were modelled using ANN models. For this purpose, two different ANN
models that are standard and wavelet transformed ANN models were used. Although the standard ANN model
gave good results statistically with high correlation, it is insufficient to estimate the extreme peak flow values in
the year. Wavelet-ANN (WANN) model yielded more accurate results with the extreme peak flow values.
Depending on the findings, it is concluded that the WANN models is quite successful to estimate the flow series
of the stream and it can be easily used in modelling such hydrological process.

Keywords: Artificial neural network, wavelet transform, flow series, Bitlis Stream.

1. Giris

Ulkemizde ve diinyada artan niifusa ve buna bagh suya ihtiyaglarin artmasindan dolay1 suyun ve su
kaynaklarin etkili bir sekilde kontroliiniin saglanmasi, su kaynaklarin akim 6zellikleri hem nitel hem
nicel 6zelliklerin belirlenmesi 6nem arz etmektedir. Fakat dogal olaylar, iklimin degismesi gibi nedenler
su kaynaklarinin debi akisini degistirmekte ve bunun kontroliiniin saglanmasini zorlastirmaktadir.
Miihendislik ¢aligmalariyla suyun kontroliiniin saglanmasi i¢in Oncelikle zaman i¢inde gelebilecek
suyun tahminini yapmak gerekir. Fakat hidrolojik olaylar ¢cok sayida rastgele degisken igerdiginden bu
siireclerin tahminleri olduk¢a giictlir. Bu tiir c¢aligmalarda sikca istatistik yontemlerden
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faydalamlmaktadir. Son yillarda gelisme egilimi gostermekte olan Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ozellikle
hidrolojik siireler gibi ¢ok fazla rastgele degisken i¢eren verilerin kapali kutu analizinde basarili oldugu
goriilmektedir. Yapay Sinir Aglar1 insan beyninin c¢alisma prensibinden esinlenerek gelistirilen
bilgisayar programlaridir [1]. YSA bilgisayar programina 6gretmeyi saglayarak olaylar hakkinda tahmin
modeli olusturmak i¢in kullanilan yontemdir.

Literatiirde Yapay Sinir Aglar1 (YSA) kullanilarak pek ¢ok nehirde benzer caligmalar
yapilmistir. Bunlardan bazilar1 su sekilde siralanabilir: Kizilaslan vd. [2] Asag1 Sakarya Nehri akimlarini
yapay sinir aglar1 kullanarak yiiksek bir dogrulukla tahmin etmislerdir. Okkan ve Mollamahmutoglu [3]
Yigitler Cay1 giinliik akimlarini, regresyon modeli ve YSA ile modellemis, YSA ile kurulan modelin
regresyon modeline gore daha basarili oldugunu belirtmislerdir. Gemici vd. [4] akarsulardaki debi
degisimlerinin YSA modelleri iizerinde ¢alismis ve bu tiir hidrolik siireglerde oldukea etkili oldugunu
gostermiglerdir. Hsu vd. [5] ABD’deki Missisippi akarsu havzasi iizerindeki giinlik yagis-akis
modellemesi i¢in farkli modelleri (Kavramsal, klasik ve YSA gibi) iceren kapsamli bir c¢aligma
yiiritmistiir. Bu ¢alisma sonucunda YSA tekniginin diger kavramsal ve klasik yontemlerden ¢ok daha
iyi sonug¢ verdigi belirtilmistir. Nourani vd. [6] ¢alismalarinda, ikinci bir yontem olarak dalgacik
doniisiimliit ANFIS modelini kullanarak iki ana degiskenli zman serilerini dalgacik doniisiimii kullanarak
bazi ¢ok frekansli zman serilerine ayrigtirmistir. Nourani vd. [6] dalgacik doniisiimleriyle verilerin 6n
isleminin yapay sinir aglart modellerinin tahmin yetenegini arttirdigini belirtmislerdir. Yiiksek tahmin
ve iyilestirme yeteneklerinden dolay1 son yillarda bir¢ok arastirmaci hidrolojik zaman serilerinin tahmin
ve modellemesinde dalgacik doniisiimlii yapay sinir aglar1 (WANN) modellerini kullanmaya baslamistir
[7-11]. Nourani vd. [12] yagis-akis iligkisinin modellenmesi i¢in iki farkli hibrid yapay zeka modeli
onermislerdir. Alizadeh vd. [10] Told akarsu havzasimin gelecekteki yagis ve akis tahminleri igin
dalgacik doniisiim ve yapay sinir aglarmin birlesimi (WANN) yeni bir yontem onermistir. Calisma
sonucu Onerilen yontemin klasik yontemlere gore daha iyi sonug¢ verdigini gostermistir. Dalgacik
dontisiimii, 1980'lerin basindan bu yana artan bir popiilerlikle kullamlmaktadir. Ancak Fourier
doniistimiiniin yaygin olarak kullanilmasinin bazi sakincalar1 dogmustur. Frekans alanina doniisiimde
zaman bilgisi kayboldugu belirtilmektedir. Bir sinyalin Fourier doniisiimiine bakarken, belirli bir olayin
ne zaman gergeklestigini s0ylemek imkansizdir ancak dalgacik analizi, daha kesin diisiik frekansli bilgi
almak istedigimiz uzun zaman araliklarinin ve yiiksek frekans bilgisi istedigimiz daha kisa araliklarin
kullanilmasina olanak saglar [6]. Dalgacik doniisiimleri, ana zaman serilerinin faydali ayristirmalarini
saglar, boylece dalgacik doniisiimlii veriler, gesitli ¢oziiniirliik seviyelerinde yararl bilgiler yakalayarak
tahmin modelinin kabiliyetini gelistirir. Bu nedenle, giris verisi olarak ¢ok dlcekli sinyaller kullanan bir
hibrid ANN-dalgacik modeli, tek bir model girisi yerine daha muhtemel tahminler sunabilir [13].

Debi 6l¢timii zor ve masrafli bir islem oldugundan, ge¢cmis akim verilerinden yararlanarak
gelecekteki akim degerlerin tahminin yapilmasi su kaynaklarm kullanimi ve kontrolii agisindan 6nemli
bir konudur. Su yapilarmin tasarimi agisindan en énemli hidrolojik veri, akarsularin uzun yillar boyu
getirdikleri debi miktarlaridir. Akarsu debileri belirlenmesinde Ol¢iimlerin yaninda bir¢ok ampirik
bagint1 da gelistirilmistir. Fakat gelecege doniik akis tahminleri, eksik verilerinin tamamlanmasi gibi
islemlerde zaman serilerinin analizi 6nemlidir. Son yillarda yapilan ¢aligmalar gostermistir ki; YSA gibi
sezgisel yontemler ¢ok fazla degisken ve belirsizlik i¢eren hidrolojik siire¢clerin modellemesinde oldukga
etkilidir. Bu yontemlerle dalgacik doniisiimii gibi tekniklerin birlikte uygulanmasi periyodik yapilt
stireglerin daha basarili bir sekilde modellemesine katkida bulunabilmektedir. Bu ¢alismada Bitlis Cay1
akim verilerinin dalgacik doniisiimlii yapay sinir aglartyla modellemesine ¢ahisilmustir. Oncelikle Bitlis
Cay1 iizerinde DSI akim gézlem istasyonlarindan temin edilen giinliik akim verileri dalgacik
doniislimiine tabi tutulmus daha sonra da yapay sinir aglar1 yontemi kullanilarak akiglarm yeni
tahminleri yapilmistir. Dalgacik doniisiimlii ve doniisiimsiiz YAS modelleme sonuglar1 karsilastirmali
olarak verilerek modellerin performanslar: tartigilmistir.

2. Materyal ve Metot
2.1. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglari, insan beyninin ¢aliyma mekanizmasi taklit edilerek gelistirilen ve beynin
gerceklestirdigi temel islemlere belirli bir yaklasimla ulagsmay1 amaglayan bir mantiksal programlama

944



E. Yabar, M.C. Aydin / BEU Fen Bilimleri Dergisi 9 (2), 943-951, 2020

teknigidir. Insan beyninin taklit edilmesi calismalarinda temel amag, beynin paralel olarak calisma,
Ogrenme, karar verme, esneklik ve yeni duruma adaptasyon 6zelliklerinin modellenmeye ¢alisilmasidir.
Yapay sinir aglar1, yapilarina gore, Ileri Beslemeli (Feedforward) ve Geri Beslemeli (Feedback) aglar
olmak iizere iki sekilde siniflandirilirlar. ileri Beslemeli yapay sinir aglarinda noronlar arasindaki
iletisim giris katmanindan ¢ikt1 katmanina dogru tek yonlii baglantilarla iletilir. Noronlar bir katmandan
diger bir katmana baglant1 kurarlarken, ayni katman igerisindeki néronlar birbiriyle baglantili degildir.
Bu nedenle ileri beslemeli yapay sinir aglarinda, ndronlar arasindaki baglantilar bir dongi
olusturmamakta ve bu aglar girilen verilere hizli bir sekilde ¢ikt1 iiretebilmektedirler. Geri Beslemeli
veya Yinelemeli (Recursive) yapay sinir aglari, ileri beslemeli aglarin aksine dinamik bir yapiya sahiptir.
Geri beslemeli yapay sinir aglarinda, ¢ikti veya ara katmanlardaki néronlar ¢iktilarmi girig veya onceki
ara katmanlardaki noronlara tekrar girdi olarak iletirler. Boylece bilgi hem ileri hem de geri yonde
aktarilmis olmaktadir. Geri beslemeli yapay sinir aglar1 dinamik hafizaya sahiptir ve bir andaki ¢ikt1
hem o andaki hem de 6nceki girdileri yansitmaktadir [14].

Bu calismada Dicle nehrini besleyen Bitlis Deresine ait giinliik akim serileri kullanilacaktir. DSI
akim gozlem istasyonlarindan elde edilmis ve Sekil 1’de verilen giinliik akim serileri akim semasi Sekil
2’de verilen YSA sistemine girilerek modellenmistir. Sekil 2’de gosterilen ag agik dongii bigiminde
olusturulacak ve egitilecektir. Kullanilan yapay sinir ag yapisinda 10 néronlu 2 gecikmeli gizli katman
(Hidden layer with delays) ve 1 ¢ikt1 katmani (output layer) bulunmaktadir.
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Buradaki, d=gecikme sayisidir. Gizli katmana giren veriler w, b gibi agirlik katsayilar1 ve fonksiyon ile
islem yapilip girdiler iizerinde ¢ikt1 degerleri iiretmektedir. Buradaki asil islem agirliklar ayarlanarak
hatay1 en aza indirmektir. Agirlik ayarlanip hata en aza indirildiginde agm 6grenmesi tamamlanmis
oluyor. YSA geri yayilim hesaplamasinda, tiirevi kolay alinmasindan ve siirekli olmasindan dolayi,
islem kolaylig1 saglayan sigmoid transfer fonksiyonu kullanilmigtir [15]. Bunun diginda Tansig, Satlin,
Purelin gibi transfer fonksiyonlar1 da kullanilmaktadir. Yapay sinir ag yapisi ekranin bu agamasinda
kullanictya katmandaki noron sayisini ve gecikme sayisini degistirme imkani vermekte agin performansi
diisiik ¢iktiginda bu degerler degistirilerek en iyi performansi veren degerler denenmistir.

3. Bulgular ve Tartisma
3.1. YSA model sonuglari

Farkli yillarin akim serileri i¢in yapay sinir agma girilen noron sayisi ve gecikme degerleri ile olusan
egitimin ve testin regresyon degerleri Tablo 1°de verilmistir. Egitim ve test regresyon oranlariin genel
olarak %90’1n lizerinde bir basaris1 oldugu goriilmektedir. Sadece 2010 yilina ait egitim regresyon
katsayis1 en kiiglik deger olan %88 olarak gerceklesmistir. Test oraninda ise yine 2010 yili1 %91 ile en
diisiik regresyon oranina sahiptir. 2010 yilindaki bu sapmanin nedeni Sekil 1’de goriildiigii gibi 90.
giinlerde ger¢eklesen asir1 biiyiik pik debi degeridir.

Tablo 1. Egitim ve test sonuglarinin regresyon degerleri

Regresyon Regresyon
Yil Gizli katman ndron sayis1 | Gecikme sayisi Egitim Test
2008 10 2 0,974 0,962
2009 10 2 0,974 0,988
2010 10 2 0,876 0,912
2011 10 2 0,937 0,968

Egitimi bittiginde sonra YAS yardimiyla tahmin edilen ve ger¢ek akim degerleri karsilagtirmali
olarak Sekil 3’de verilmistir. Sekil 4’de ise 2008-2011 yillar1 arasi tiim giinliik akim degerleri tek bir
zaman serisi olarak analiz edilmistir. 2010 ve 2011 yillarindaki gegeklesen pik degerlerin diger yillara
oranla oldukg¢a biiyiik gergeklestigi goriilmektedir. Bu pik degerler mevsimsel degisim tahminlerini
olumsuz etkilemektedir. Bu grafikler incelendiginde pik debiler disinda kullanilan modelin ¢ok iyi
sonuclar verdigi goézlemlenmistir. Sekil 5’te analiz edilen tiim yillarm grafiksel basari istatistikleri
ayrmtili olarak verilmistir. Bu istatistiklere gére modelin en bagarili oldugu y1l 2008 y1l1 verileridir. Bu
yilda egitim, gecerlilik ve test istatistiklerinin de en iyi oldugu goériilmektedir. En diisiik degerler ise asir1
pik debilerden dolay1, %90 ve %93 regresyon ile yine 2010 ve 2011 yilarinda goézlenmistir. Tiim yillar
icin ortalama regresyon %94.6 gibi bir regresyon elde edilmistir.

Genel olarak modelin pik debilerde genel trende daha yakin oldugundan daha kiigiik degerler
verdigi gozlemlenmistir. Istatiksel agidan bakildiginda bunun beklenen bir sonug oldugu soylenebilir.
Ancak hidrolojik siirecler bakimindan pik debilerin 6zellikle taskin kontrolii agisindan anlamlari
biiyiiktlir. Bu nedenle bu sonuglar akimlarin dogru tahminleri agisindan ve genel olarak su yapilarinin
tasarimi agisindan oldukca iyi sonuglar verse de pik debilerin tahmininde (ki beklenen en yiiksek
degerlerin tahmini i¢in hidrolojide dagilim fonksiyonlar1 gibi baska yontemler kullanilir) kullanilmasi
uygun olmayacaktir. Istatiksel egilimlerde genel olarak bu uc degerler sapma degerleri olarak goriiliir
ve gergeklesme olasihigi ¢ok belirsiz ve az oldugundan bu degerler gérmezden gelinebilir veya
yumusatilir. Fakat bu pik degerlerin hi¢ dikkate alinmamasi hidrolojik siirecler bakimindan uygun
olmayacaktir. Bu nedenle daha kuramsal bir yaklagim olarak bu degerlerin ger¢eklesmesi miimkiin fakat
genel egilime daha yatkin kilabilmek i¢in ek yontemler uygulanacaktir. Bu amagla ayni akim serileri
iizerine dalgacik doniigiimlii (Wavelet) bir YAS modeli uygulanmustir.
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Sekil 5. Her bir yil icin YAS modelinin basari istatistikleri
3.2. Dalgacik Doniisiimlii YAS Model

Bolgenin iklimi ve cografyasi gibi bircok degisken verileri etkilemekte oldugundan hidrolojik zaman
serisine bakarak sonuglar1 degerlendirmek oldukga zordur. Bununla birlikte bu etkilenme uzun zaman
diliminde baktigimizda kendini tekrarlayan periyodik fonksiyonlara doniigmekte dolayisiyla zaman
serilerinde frekans dizilimine doniistiiriiliip degerlendirmek daha olumlu sonuglar verecegi
bilinmektedir. Frekans dizilimindeki sinyallerin analizi, hidrolojik siiregler gibi doga olaylarinin
davranig1 hakkinda daha detayl bilgi verebilir. Dalgacik doniisimii (wavelet transform) son yillarda
verilerin analizinde sik¢a kullanilmaya baslayan bir sinyal isleme teknigidir. Dalgacik doniisiimii, veri
sinyali ile ana dalgacik denilen sinyallerin bilesimi olarak ortaya ¢ikar. Bu doniisiimde girilen veriler
yani bir ana dalgacik ile birlestirilir ve elde edilen sinyal Olgeklendirilerek zaman boyutunda
degerlendirilir. Dolayisiyla zaman 6l¢eginde elde edilen bu seriler frekans bilgisini de igerir. Elde edilen
sinyaller hem frekans hem de zaman bolgesinde incelenebildiginden dalgacik doniisiimleri Fourier
doniisiimlerine gore daha fazla avantaj saglar. Belli zaman periyotlar1 iceren hidrolojik siireglerin bu
doniisiime tabi tutulmasi verilerin analizini kolaylastiracag1 diigiincesiyle ¢alismanin bu boliimiinde
gozlem degerleri dalgacik (wavelet) doniisiimiine tabi tutulmustur. Bu amagla wavelet ailesinden
Daubechies’in db 6. iiyesiyle analizi yapilmis olup Dalgacik-YSA (Wavelet-ANN) hibrid model sonucu
elde edilmis olan tahmin degerleri elde edilmistir. Bu tahmin degerleriyle gercek akim degerleri
karsilagtirmali olarak Sekil 6’daki grafiklerle verilmistir. Grafiklerde goriilecegi gibi dalgacik
doniisiimlii YS A modelinin pik debiler dahil daha iyi bir benzesim sagladig1 goriilmektedir. Bu modelin
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yillara gore basari istatistikleri ise Sekil 6’da verilmektedir. Goriilecegi gibi daha dnce en diisiik
gozlemlenen 2010 ve 2011 yillarindaki regresyon katsayisinin %96’ya ciktigr goriilmektedir. Tiim
yillarin basar1 ortalamasi ise %94.6’dan %97.7ye yiikselmistir. Pik debilerdeki daha iyi benzesim ve
genel regresyon ortalamasindaki ylikselme Dalgacik Doniisiimlii YSA modelin giinliik akim serilerinin
benzesiminde oldukga basarili oldugunu gostermektedir.

Tablo 2. Dalgacik doniisiimlii ve doniisiimsiiz YSA model regresyon oranlarinim karsilagtirilmasi

Yil YSA (ANN) Dalgacik-YSA (Wavelet-ANN)
2008 0.974 0.993
2009 0.971 0.988
2010 0.900 0.962
2011 0.940 0.964
45 w104 Bitlis Deresi 2008 yih debi grafigi s «10% Bitlis Deresi 2009 yil debi grafigi
gercek degerler gergek degerler
4r — — — Wavelet-ANN tahmin degerleri | | ras — — — Wavelet-ANN tahmin degerleri |
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5 1 &sl f
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Sekil 6. Dalgacik (wavelet)-YSA modeli tahmin degerlerinin gergek akim serileriyle karsilagtirmasi
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«10* Validation: R=0.9945

«104 Training: R=0.98988

10¢ Validation: R=0.97262
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Sekil 7. Dalgacik Doniisiimlii YSA modelinin Basart istatistikleri
4. Sonug¢

Taskin koruma, nehir santralleri, su yapilar1 gibi projelerde akarsularin uzun yillara ait akim verileri
gerekmektedir. Akim verilerin maksimum ve minimum debileri, eksik verilerin tamamlanmasi gibi
hidrolojik verilerin analizi 6nem arz etmektedir. Bu ¢aligmada, standart bir YSA ve dalgacik doniigimlii
YSA modelleri kullanilarak bir akarsuya ait giinlii akim serileri modellenmistir. Elde edilen tahmin
degerleri gergek akim degerleriyle karsilastirilmistir. Her iki model genel manada iyi sonug vermekle
birlikte 6zellikle asir1 pik debilerinin olustugu yillarda standart dalgacik doniisiimlii YSA model standart
YSA modelden ¢ok daha iyi sonuglar verdigi gézlemlenmistir. Standart YSA model, asir1 u¢ degerleri
yumusatarak genel gidisata uygun sonuclar vermektedir. U¢ degerlerin yumusatilmasi hatta ihmal
edilmesi istatistiksel olarak uygun goriilse de 6zellikle tagkin kontrolii gibi uygulamalarda bu ug
degerlerin dogru tahmini hidrolojik acidan oldukca 6nemlidir. Bu nedenle giinliikk akim serileri gibi
hidrolojik siireglerin tahmininde dalgacik doniisiimlii YSA modellerin oldukga basarili sonuglar verdigi
sOylenebilir. Bu modeller hidrolojide dnemli bir yer tutan ileriye doniik akim tahminlerinde ve eksik
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verilerin tamamlanmasinda kullanilabilecegi gibi hazne isletme ve havza modelleme gibi su kaynaklarin
plan ve projelendirme ¢aligmalarinda da kullanilabilir.

Yazarlarin Katkisi

Calismada tiim yazarlar esit oranda katki sunmustur

Cikar Catismas1 Beyam

Yazarlar arasinda herhangi bir ¢ikar ¢atigsmasi bulunmamaktadir.

Arastirma ve Yayin Etigi Beyam

Yapilan ¢aligmada arastirma ve yayin etigine uyulmustur.
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