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Oz

Bu calismada, Biiyilk Menderes Havzasi’ndaki Menderes Nehri iizerinde yer alan E07A043 Ertugrul ve
DO7A115 Yenice Regiilatér Girisi Akim Gozlem Istasyonlarina (AGI) ait giinliik ortalama hidrograf verileri
kullanilmistir. Bu veriler Yapay Sinir Aglart Metodu kullanilarak egitim ve test agamalarindan gegirilmis,
kurulan bu modele 2015 yilindaki tagkin verileri uygulanarak Taskin Oteleme hesaplar1 yapilmistir. Elde edilen
sonuglar, hem o6l¢iilmiis degerlerle hem de Yapay Sinir Aglart Metodu sonuglari ile karsilastirilmistir.
Kargilastirma analizinde Belirlilik Katsayisi (R?), Hatalarin Ortalama Karekokii (HOK) degerleri hesaplanmustir.
Sonucta, giinliikk akim verilerinin uygulandigr Yapay Sinir Aglar1 Metodu ile yapilan tahmin sonuglarinin
oldukea iyi sonuclar verdigi, bir sonraki yila ait taskin 6teleme sonuglarinin ise iyi sayilabilecek bir diizeyde
oldugu tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Taskin otelenmesi, Yapay sinir aglari, Taskin, Biiyiik Menderes

Use of Daily Average Flows in Flood Routing Calculation with
Arficial Neural Network Method

ABSTRACT

In this study, daily mean hydrograph data of E07A043 Ertugrul and DO7A115 Yenice Regulator Girisi Stream
Gauging Stations (SGS) located on Menderes River in Buyuk Menderes Basin were used. These data were
passed through the training and testing stages using the Artificial Neural Networks Method, Flood Routing
calculations were made by applying the flood data of 2015 to this model. The results were compared with both
Artificial Neural Networks Method and the measured values results. At the end of comparative analysis, Root
Mean Square Errors (RMSE) and Coefficient of Determination (R?) values were calculated. In conclusion, it has
been determined that the results of the predictions performed by Artificial Neural Networks Method, where the
daily mean hydrograph data is applied, yielded very good results, and the flood routing results for the next year
are at a level that can be considered good.
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|. GIRIS

Nedeni ne olursa olsun herhangi bir akarsudaki su seviyesi normalden yiiksek oldugunda, dogal
kiyilart astiginda ve ¢evredeki arazileri kapladiginda tagkin olarak kabul edilir. Tagkinlar, diinyaya ¢ok
fazla zarar veren en onemli doga olaylarindan biridir ve iilkeler her yil ¢cok fazla maliyet dderler [1].
Yagis, toprak gecirgenligi ve arazi egimi gibi faktorler, yagislarin belirli bir donemde tagkin
olusumuna neden olmasi nedeniyle anahtar rol oynarlar [2]. Firtina tagkinlar1 da sik sik meydana gelir
ve kurak daglik alanlarda karmasik &zelliklere sahiptir; bu da uzun siiredir tagkin tahminlerinde zayif
bir halka olusturmustur [3]. Taskinlar meydana geldikten sonra, dogrudan etkiler arasindaki zayiatlar,
tarimsal iretim kaybi, altyapinin zarar gérmesi [4], ticaret ve egitimin bozulmasi, dolayli olarak
topluluklar iizerindeki sosyal etkiler [5] ve insan saghg yer alir [6],[7]. Ozellikle yagis miktarinin
yiiksek oldugu kurak daglik alanlarda, ¢cok kuru ve kabuklu toprak yapisi, yagislar1 hizla akisa
dondistiirebilir ve bu da daha yiiksek taskin riskleri ve yikiciliga neden olabilir [8],[9]. Ayni zamanda,
bu bolgelerdeki ani tagkinlara, heyelanlar ve enkaz akislar1 gibi bir dizi jeolojik felaketin eslik etmesi
muhtemeldir [10]. Dogru tagkin tahmini, taskin kayiplarin1 azaltmak i¢in yapilan tagkin uyarisinin,
tagkin kontroliiniin ve diger taskin siddetini hafifletme 6nlemlerinin erken benimsenmesini etkin bir
sekilde destekleyebilir [11],[12].

Taskin Otelenmesi, bir taskin dalgasimin akarsu ya da hazne boyunca, belirlenen herhangi bir
konumdaki debi, hiz vb. gibi degerlerin zamanla degisiminin hesaplanmasidir. Bu durum, tagkinlarin
tahmini ve tagkininin meydana geldigi bolgede, gerekli olan tiim dnlemlerin alinmasinda biiyiik 6nem
arz etmektedir. Akarsular iizerinde yapilacak farkli yapilar icin akim seviyesi, hiz1 ve debisi gibi
taskina ait karakteristiklerin bilinmesi ve bunlara gére onlemlerin alinmasi gerekmektedir [13]. Taskin
Oteleme, taskin kontrolii i¢in en 6nemli mithendislik tekniklerinden biridir [14], [15], [16].

Glinlimiizde arastirmacilar, karmasik sorunlar1 analiz etme becerilerinin yiiksek olmasi nedeniyle
cogunlukla yapay zeka yontemlerini tercih etmektedir. Yapay sinir ag1 (YSA) gibi hesaplamali zeka
tekniklerinin, verilerden '6grenme' yetenegine sahip olduklart i¢in karmagsik ve dogrusal olmayan
sistemleri simiile edebildikleri birgok alanda kanitlanmigtir. Bu yontemler, gézlemlenen verilerle girdi
ve cikt1 arasinda mantiksal bir baglant1 olusturabilir. YSA, su kaynaklar1 da dahil olmak iizere birgok
alanda basariyla uygulanmistir. YSA tabanli yazilimsal hesaplama modelleri, tiim avantajlarina
ragmen kara kutu modelleridir. Bu modeller, anlasilmast zor olan bazi 6nkosullara sahip agirlik
matrisleridir [17]. YSA'nin eksik verilerle basa ¢ikma ve gergek zamanli olarak tahmin edilmekte olan
olaydan “6grenme” yetenegi, onu geleneksel toplu veya yari dagitilmis tagkin tahmin modellerine
gekici bir alternatif haline getirir [18]. Gelecekteki arastirma c¢abalari, YSA modellerinin
gelistirilmesine yardimci olan kilavuzlarin gelistirilmesine ve YSA'larin alternatif yaklasimlar yerine
ne zaman kullanilmasi gerektiginin sec¢imine, baglanti agirliklarinda yer alan bilgiyi ¢ikarma
yontemlerinin degerlendirilmesine yonelik olmalidir [19]. YSA modelleri ortalama aylik nehir akimini
tahmin etmede, Hint nehir havzasinin yagis-akis modellemesi i¢in gelistirilmis farkli tipte yapay sinir
ag1 modellerinin performansinin kapsamli bir degerlendirmesinde kullanilmustir [20], [21]. Kuzey-
Bat1 Arkansas ve Kuzey-Dogu Oklahoma'da bulunan bir tarimsal havza olan Eucha Watershed'deki
¢oklu Ol¢lim istasyonlarinda giinliik akimlar1 tahmin etmek i¢in YSA modelleri, hidrolojik sonuglari
tahmin etmek icin faydali araglar oldugunu gostermektedir [22]. iran'm Fars eyaletinin kuzeybati
kesiminde yer alan Hiisrev Sirin havzasindan giinlik akimlar1 tahmin etmek i¢in yapay sinir agi
modellerinin kullanimi tartistlmustir [23]. Giinliik kesintili akimlart tahmin etmek i¢in de YSA
modellinden faydalanilmistir [24].

Yapay sinir ag§ metodu kullanilarak, ¢oklu girisler géz 6niinde bulundurulup, mansaptaki taskini
belirlemislerdir [25]. Yapay sinir ag1 tabanli yagis akist modelinde ag yapisini tasarlamak igin yeni bir
yaklasim sunulmus, sonuglarin ise bir YSA modeli gelistirmek ic¢in gereken cabayi ve hesaplama
stiresini 6nemli dlgiide azaltabilecegi gosterilmistir [26]. Debi ve tortuyu tahmin etmek ayrica debi ve
su seviye tahmininde YSA modelinden faydalanilmistir [27], [28]. YSA ve destek vektor makinesi
(SVM) modelleri kullanilarak Zayandehroud baraj rezervuarma girisi tahmin etmek i¢in farkli yeni
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girdi modelleri onerilmistir [29]. Bir Cografi Bilgi Sistemi ortaminda ¢ok kriterli analiz ve YSA
tekniklerini kullanarak ulusal o6lgekte bir tagkin tehlikesi degerlendirme metodolojisi tanitilmis, bu
sekilde Yunanistan i¢in genel tagkin tehlike haritasi belirlenmistir [30].

YSA'lar girdi ve ¢ikt1 arasindaki iliskiyi tanimak i¢in bir sistemin fiziksel olarak karmasik siiregleri
hakkinda ayrintili bilgi gerektirmez [31]. YSA’da amag, temsil ettigi olayin karakterini ayrintili olarak
anlamaya calismadan, bir sistem reaksiyon tahminine ulagsmaktir. Karmasik bir tasarim problemi
¢oziilirken gereken bilgisayar siiresi onemli 6l¢iide kisalmaktadir ve sonugta zamandan énemli 6lgtide
tasarruf saglanir [32], [33].

Giinliik ortalama akim verileri ile YSA’da olusturulan modelin, ani akim verilerine uygulanarak tagkin
Otelemesi hesabinda kullanilmasiyla literatiirde ilk olarak yapilan bu calisma, karmasik bir nehir
agindaki akig problemlerine YSA uygulamasini icermektedir. Amag, bir nehir boyunca akim tahmini
icin bir YSA kanal ag modeli olusturmak ve ayrica YSA yoOnteminin verimliligini ve etkinligini ifade
etmektir. Model, YSA mimarisi olarak simiile edilen ve nehir sisteminin énemli performansini ve i¢
durumunu iceren gergek nehir agini kullanir. Modele fiziksel davranisin dahil edilmesi ve YSA
olusturulmasi i¢in dogal nehir aginin kullanilmasi, YSA'nin modellenmesi i¢in en uygun mimariye
sahip olmay1 miimkiin kilar ve ayrica su kaynaklar1 mithendislerinin teknikleri anlamasini1 ve sonucu
¢ikarmasini kolaylastirir. YSA modellemesi, bir hidrodinamik modele kiyasla topografya bilgisi igin
gerekli olan daha az sayida veriye sahip karmasik bir nehir sistemindeki akimin gercek zamanli
tahmini i¢in Oonerilmistir.

Bu caligsma ile varilmak istenen en onemli amag, glinlikk ortalama hidrograf verilerinin YSA ile bir
modelin kurulmasi ve kurulan modeller yardimiyla ileriye yonelik taskin tahminlerinin yapilmasi
olanaginin arastiritlmasidir. Giinliik ortalama akim verilerine ulasmanin kolay olmasi ve akim gozlem
istasyonlarin ¢ogunda bu verilerin bulunmasi sebebiyle, sonucta yapilacak modellemelerin tiim
bolgelere kolaylikla uygulanabilecegi umulmaktadir.

Arastirmada, ilk agsamasi bir akarsuda mevcut giinlilk ortalama akim verileri kullanilarak YSA
metodunda egitim ve test asamalarindan gegirilip bir modelin kurulmasidir. Sonraki agamada ise, bir
sonraki yila ait tagkin verilerinin kurulan bu modele uygulanarak taskin Oteleme tahminin
yapilmasidir. Bu sekilde, baska higbir veriye ihtiya¢ duymadan YSA metoduyla kurulan bu modele,
sadece giris verileri eklenerek, ilerde meydana gelebilecek bir tagkinin 6nceden tahmin edilmesine
olanak saglayacag diisliniilmektedir. Ayrica 6teleme islemleri hesaplanirken siirtiinme katsayisi, egim
gibi parametrelerin de hesap edilmesine gerek kalmamasi, modellerin kolay ve kisa zamanda
olusturulmasi, zaman tasarrufu agisindan da 6nemli bir yer tutacagi asikardir.

Sonucta bu bolgenin kilometrelerce uzagindaki mansap bolgesinde, ileriki zamanlarda meydana
gelebilecek tagkin hidrografinin, saatlerce bazen de giinlerce dnceden tahmin edilmesi miimkiin
olmaktadir. Boylece can ve malin korunmasi, kurtarilmasi i¢in de gerekli olan siirenin kazanilmasi,
tagkinin sebep olabilecegi zararlarin da en aza indirilmesi amaglanmaktadir.

Il. YONTEM

Biiyiik Menderes Nehri’nde 01.10.2012-31.01.2015 tarihleri arasindaki 853 adet giinliik ortalama debi
verileri YSA Metodu ile modellenmis, egitim ve test asamalarindan gegirilmistir. Olusturulan bu
modellere 02.02.2015 tarihli 93 adet taskin verileri uygulanarak tagkin 6teleme sonuglari tahmin
edilmistir. Elde edilen sonuglar dlglilen degerler ile karsilastirilmis, hata analizleri yapilmistir. YSA
modellemeleri MATLAB programu ile gerceklestirilmis ve grafikleri ¢izilmistir.
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2. 1. Yapay Sinir Aglan

YSA’lar, ndronlardan olusan bir islemcidir. Egitim siireci boyunca bilgi 6grenebilir ve depolayabilir.
YSA'lar dogrusal olmama durumunun iistesinden gelebilir ve bu nedenle hidrolojide tagkin hidrograf
tahmini de dahil olmak {izere bir¢ok disiplinde genis bir uygulamaya sahiptir. Genel olarak, Sekil 1'de
gosterildigi gibi ii¢ katmanli ag, tagkin hidrograf tahmin problemlerinde kavramsallastirilir. Béyle bir
agda (Sekil 1); giris degerleri (xi) ilk olarak giris katmani néronlarina girilir. Baglant1 agirliklari (vij)
ile carpilir ve ardindan gizli katman noronlarina aktarilir. Her ndron, alinan tim agirlikli bilgileri (xivi)
toplar ve ardindan toplami bir aktivasyon fonksiyonundan gegirerek bir ¢ikti (z;) tiretir ve bu da ¢ikti
katmani néronu i¢in giris sinyali olur. Her bir i¢ katman néronundan gelen ¢ikti, ilgili baglant1 agirlig
(wij) ile ¢arpilir ve daha sonra, aliman tiim sinyali (ziwjj) toplayan ve ag ¢iktisini (yi) tiretmek i¢in bir
aktivasyon fonksiyonundan gegiren ¢ikis noronuna aktarilir.

Wil

Wl

Sekil 1. Ug katmanl: bir YSA ag.

Baglant1 agirliklarinin optimal degerleri, gradyan azaltma yontemi kullanilarak hata fonksiyonunu en
aza indiren geri yayilma algoritmasi ile bulunabilir. En aza indirgenmis hata fonksiyonu E, asagidaki
Denklem (1) ile ifade edilir:

E= Zp:(ti —Yi )2 @)

yi: ag ¢iktisy, ti kullanict tanimli hedef ¢ikti ve p egitim verilerinin sayisidir. Baglanti agirliklart (wi)
asagidaki gibi Denklem (2) kullanilarak her iterasyonda giincellenir:

Aw; (n) = aAw; (N -1) -5 ;vli 2

i
burada Awj (n) = wi®? - w™", simdiki iterasyon (n), ve Awjj (n-1) = wi®® - wi™® | 6nceki iterasyondur

(n-1). 0 : dgrenme hiz1 ve o : momentum faktoriidiir ve 0 ile 1 arasinda degerler alinir. Aktivasyon
fonksiyonu olarak tanjant hiperbolik (tanh) kullanildiginda;

f (toplam) = H# -1 (3)

e—ZtopIam

denklemindeki toplam, néron tarafindan alinan toplam bilgidir. Tanjant hiperbolik fonksiyon -1 ile +1
arasinda sinirlandirilmistir ve bu nedenle tiim degerler Denklem (4) tarafindan -0.9 ve +0.9'a
sikigtirtlmistir.

Z, = F‘B(XI_XW)} -0.9 4)

Xinax ~ Xivin

2055



burada z; standartlastirilmis degerdir, Xmin kiimedeki minimum degerdir; ve Xmax kiilmedeki maksimum
degerdir [34].

2. 2. Oteleme Basarisinin Sinanmasi

Modelin basarisin1 dlgmek igin ¢ok sik kullanilan metot Hatalarin Ortalama Karekokii (HOK) diir.
HOK (Hatalarin Ortalama Karekokii) hesaplanan deger ile ger¢ek deger arasindaki farkin standart
sapmasidir. Bu fark, regresyon cizgisinden veri noktalarindan ne kadar uzak oldugunun bir olciitiidiir
[35].

n 2

Z(thesap Q gergek)

HOK = |12 ®)
n

Burada; Qinesap: Hesaplanan debi, Qiggzienen: Olgiilen debi, n: Veri sayisi olarak tanimlanur.

Yine modelin bagarisin1 6lgmede kullanilan ikinci metot R? (Belirlilik) katsayis1, hesaplanan deger ile
gergek deger arasindaki lineer regrasyonu diger bir ifade ile uyumu temsil eder ve asagida yer alan
formiille ifade edilir. Egilim analizinde agirlik kazanir ve 0 ile 1 arasinda bir deger olarak temsil edilir.
Sonug deger 1’¢ kadar yaklasirsa, iki faktor arasindaki uyum ya da iliski o kadar iyi olur [36].

2
n

2 Z;(Qigergek = Q" geree XQihesap - thmp) (6)
R = =
\/ 3 Qs = Q)3 Qo ~ Qv
i=l i=l

Burada; Qinesap: Hesaplanan debi, Q°esap : Hesaplanan Debi Ortalamasi, Qigereer: Olgiilen Debi,
Q°hesap : Hesaplanan Debi Ortalamasi, n: Veri sayist

2. 3. Calismada Kullanilan Veriler

Calismada 38:4:44 Kuzey, 29:0:19 Dogu koordinatlarinda, 176 m rakimdaki E07A043 nolu Ertugrul
AGI giris verileri olarak ve 38:3:7 Kuzey, 28:58:11 Dogu koordinatlarinda, 160 m rakimda yer alan
DO07A115 nolu Yenice Regiilatér Girisi AGI ¢ikis verisi olarak istasyonlarmin giinliik ortalama akim
verileri kullanilmstir (Sekil 2).

E07A043 Hidrograf DO7A115 Hidrograf
60

P
=R

Qim?fsn)
Bow
B 8

=
S =

01.04.2012 18.10.2012 06.05.2013 22112013 10.06.2014 27.12.2014 15.07.2015 01042012 181012012 06.05.2013 22112013 10.06.2014 27.12.2014 15.07.2015
10 -10

tlgtin) tlgun)

Sekil 2. E074043 ve D07A115 AGI lere ait giinliik hidrograf.
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Calisma verilerinin elde edildigi Akim Gozlem Istasyonlarmin dzellikleri ve parametreleri Tablo 1'de
yer almaktadir.

Tablo 1. AGI’lerin ozelligi.

l/ilge Istasyon | Istasyonun | Istasyon Adi | Havza Ad1 | Akarsu Istasyon | Alan
Adi No Kodu Adi Kotu (m) | (km?)
Denizli 1 E07A043 Ertugrul Biiyiik Biiyiik 176 9731
(Buldan) Menderes | Menderes
2 D07A115 Yenice Biiyiik Biiyiik 160 9452,53
Regiilator Menderes | Menderes
Girisi

Calisma verileri, Devlet Su Isleri Genel Miidiirliigii Rasatlar Sube Miidiirliigiinden ve DSI Bolge
Miidiirliklerinden elde edilmistir [37].

2. 4. Calisma Bolgesi
Taskin 6telemesi yapilacak olan Biiyiik Menderes Nehri iizerinde bulunan Akim Gézlem Istasyonlar

Denizli Buldan, Biiyik Menderes Havzasi’nda yer almaktadir. Akarsu Havzalarinin konumu, ¢alisma
alan1 olan Biiyiik Menderes Havzasi ve AGI’lerin bulundugu konumlar Sekil 3-4’de gosterilmistir.

BULGARISTAN KARADENIZ

GURCISTAN

EGE DEN{ZI

Sekil 3. Tiirkiye akarsu havzalar: haritasi [38].
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Lejant

—— Hidrografik ag

[—] Nehir Havzasi Bélgesi Sinin
[ Nehir Havzasi Sinin
e

Sekil 4. Biiyiik Menderes havzast ve E07A043 ve D07A115 AGI’lerin konumu [39].

111. BULGULAR ve DEGERLENDIRME

3.1. YSA Egitim ve Test Taskin Otelenme Bulgulari

YSA modellemesinde, 853 adet giinliik ortalama debi verilerinin ilk %60’ lik kism1 egitim, %40 ik
kalan kismu ise test olarak gerceklestirilmistir. Modelin girdi verileri 01.10.2012-31.01.2015 tarihleri
arasindaki giinliik ortalama akima ait EO7A043 nolu Ertugrul AGI verileri, ¢ikti degerleri ise
DO07A115 nolu Yenice Regiilator Girisi AGI verileri olarak secilmistir. Yapay sinir aglarinda 6grenme
fonksiyonu olarak Levenberg-Marquardt kullanilmistir. Gizli néron sayisi, literatiirde yaygin olarak
kullanildigindan dolayi, 3 ile 8 arasinda sayilar1 arasinda degistirilerek hesap yapilmigtir. Modellerin
aktivasyon fonksiyonu, Tanjant Sigmoid ve Logaritmik Sigmoid alinarak farkli néron sayilan igin,
ileri beslemeli geri yayinim YSA modeli kullanilmugtir.

Genel olarak degerlendirildiginde aktivasyon fonksiyonu Tanjant Sigmoid olan 7 néronlu model en

basarili model olmustur. Bunlar ile ilgili Matlab program ¢ikti grafikleri Sekil 5-6-7-8° de
gosterilmistir.
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Sekil 5. Tanjant Sigmoid 7 néronlu YSA performans grafigi.
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Sekil 6. Tanjant Sigmoid 7 néronlu YSA mimarisi ve regresyon grafigi.

Sekil 5’de aktivasyon fonksiyonu Tanjant Sigmoid olan 7 ndronlu modelin, iterasyon sayisina bagh
hatanin en az oldugu performans grafigi gortilmektedir. Sekil 6’da ise model egitilirken kullanilan
fonsksiyonu ve iterasyon sayisina bagli performans degerleri verilmektedir. Sekil 6’nin grafik
kisminda ise YSA ile kurulan modelin egitim ve test sonuglar1 goriilmekte, egitim ve test sonuglarinin
yaklagik olarak R=0,97 (Regresyon) olmak tizere yiiksek bir oranda egitim ve test sonuglarinin elde
edildigi gorilmektedir.

2059



File Edit View Inset Tools Desktop Window Help kl

Best Validation Performance is 17.1417 at epoch 0
102

= Train
Validation
= Test

o Best

Mean Squared Error (mse)
5

10°

0 100 200 300 400 500 600 700 B0OO 900 1000
1000 Epochs

Sekil 7. Logaritmik Sigmoid 8 néronlu YSA performans grafigi.
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Sekil 8. Logaritmik Sigmoid 8 noronlu YSA mimarisi ve regresyon grafigi.

Sekil 7°de ise aktivasyon fonksiyonu Logaritmik Sigmoid olan 8 néronlu modelin, iterasyon sayisina
bagli hatanin en az oldugu performans grafigi goriilmektedir. Sekil 8’de ise model egitilirken
kullanilan fonsksiyon ve iterasyon sayisina bagli performans degerleri verilmektedir. Sekil 6’nin
grafik kisminda ise YSA ile kurulan modelin egitim ve test sonuglart goriilmekte, yaklasik olarak
R=0,97 egitim, R= 0,98 (Regresyon) test sonuglar1 olmak iizere yiiksek bir oranda egitim ve test
sonuglarinin elde edildigi goriilmektedir.
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Sekil 9. Tanjant Sigmoid fonksiyonlu R? ve HOK egilim.

Tablo 2 incelendiginde néron sayisina bagl olarak Tanjant Sigmoid fonksiyonun test sonuglar1 olan
HOK ve R? degerleri Sekil 9°da gosterilmistir. Grafikler incelendiginde, her iki aktivasyon fonksiyonu
icin gizli noron sayilar1 arttiginda, HOK degerlerinin azalma egiliminde, R? degerinin ise artma
egiliminde oldugu ve daha iyi sonuglar verdigi gériilmektedir.
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Sekil 10. Logaritmik Sigmoid fonksiyonlu R? ve HOK egilim grafikleri.

Yine Tablo 2’ye gore noron sayisina bagli olarak Logaritmik Sigmoid fonksiyonun test sonuglari olan
HOK ve R? degerleri Sekil 10°da gosterilmistir. Grafikler incelendiginde, her iki aktivasyon
fonksiyonu i¢in gizli néron sayilar arttiginda, HOK degerlerinin azalma egiliminde, R? degerinin ise
artma egiliminde oldugu ve daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir.

Modeller

Model 1
Model 2
Model 3
Model 4
Model 5
Model 6
Model 7
Model 8
Model 9
Model 10
Model 11
Model 12

Tablo 2. YSA 01.10.2012-31.01.2015 yillar: sonug hata analizi.

Aktivasyon
Fonksiyonu

Tanjant
Sigmoid

Logaritmik
Sigmoid

Noron
Sayisi
3

O N OB WO N O OB~

HOK
4,174

4,108
4,202
3,953
3,985
3,923
4,169
4,171
4,105
4,002
4,055
3,828

Egitim

R2
0,939
0,941
0,942
0,945
0,945
0,946
0,940
0,940
0,941
0,944
0,943
0,949

HOK
4,324

4,119
4,553
4,110
4,031
4,077
4,313
4,156
4,072
4,240
4,175
4,080

Test

0,949
0,953
0,951
0,954
0,956
0,954
0,949
0,954
0,954
0,951
0,952
0,954
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Yapilan HOK ve R? hata analiz hesaplamalarinda, Aktivasyon fonksiyonu Tanjant Sigmoid olan 7
ndronlu YSA ile yapilan model, aktivasyon fonksiyonu Logaritmik Sigmoid olan 8 néronlu model
kendi gruplarinda bagarili olmustur ve Tablo 2’de gosterilmistir.

Modeller genel olarak degerlendirildiginde aktivasyon fonksiyonu Tanjant Sigmoid olan 7 ndronlu
model en basarili model olmustur.

YSA da kurulan bu Model1-Model10 modelleri, programdaki Simulate eklentisi sayesinde, 2015 yili
tagkin verilerine uygulanmistir. Hesaplanan degerlerle gercek degerler arasindaki HOK Hata ve R2
degerleri Tablo 3’de gosterilmistir.

Tablo 3. YSA4 2015 yili taskin tahmin sonug hata analizi.

Modeller Aktivasyon Noron | 2015 yih Taskin Tahmini

Fonksiyonu | Sayisi HOK R?

Tahmin 1 3 4117 0,731
Tahmin 2 _ 4 3,853 0,761
Tahmin 3 Tanjant 5 5521 0,732

i Sigmoid
Tahmin 4 6 5.972 0,694
Tahmin 5 7 6,633 0,715
Tahmin 6 8 3,901 0,789
Tahmin 7 3 4091 0,733
Tahmin 8 o 4 3,808 0,770
Tahming | Logaritmik 5 3,821 0,766

i Sigmoid
Tahmin 10 6 4,040 0,748
Tahmin 11 7 7,765 0,631
Tahmin 12 8 5.927 0,705

Tablo 3 incelendiginde YSA ile 01.10.2012-31.01.2015 yillar1 arasindaki veriler i¢in olusturulan
modellere, 2015 yili tagkin verileri uygulanmig, Yapilan HOK ve R? hata analiz hesaplamalarinda,
aktivasyon fonksiyonu Tanjant Sigmoid olan 8 néronlu YSA ile yapilan model, aktivasyon fonksiyonu
Logaritmik Sigmoid olan 4 néronlu model kendi gruplarinda bagarili olmustur.

Tahmin modelleri genel olarak degerlendirildiginde aktivasyon fonksiyonu Tanjant Sigmoid olan 8
ndronlu model R? baz alindiginda en basarili model olmustur.

3.2. YSA 2015 Yili Ani Taskin Otelenme Bulgulari

YSA modeline 2015 yili tagkin verileri uygulandiginda, dlgiilen ve Gteleme sonug grafikleri Sekil
11’de gosterilmistir.
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Sekil 11. YSA ve oteleme grafikleri.

Grafikteki giris ve cikis verileri belirlenirken, memba tarafinda yer alan E07A043 nolu Ertugrul AGI
icin 02.02.2015 tarihli 93 adet ani taskin debisi giris verileri, yine ayn tarihli veriler DO7A115 nolu
Yenice Regiilator Girisi AGI igin ise ¢ikis verileri olarak ele alinnmustir. Model tahmin degerleri de bu
cikis degerleriyle karsilastirilarak hata analizleri yapilmustir.

Tahmin sonuglar igin yapilan RMSE ve R? karsilastirmali analizlerde, YSA nin RMSE=3,901, R? =

0,789 olarak hesaplanmistir. Boylece YSA sonuglarinin, bagka hi¢ bir veriye ihtiya¢ duymadan iyi
sayilabilecek bir tahmin yapabildigi gorilmistiir.

V. SONUC

Bu caligmada 01.10.2012-31.01.2015 yillar1 arasindaki giinliik ortalama akim verileri kullanilarak,
ileriye doniik taskin Oteleme hesabi yapilmistir. Son yillarda, bir¢ok bilimsel alanda oldukga fazla
kullanilan YSA metodu, hidrolojik olaylardan tagkin verilerine uygulanabilirligi arastirilmistir. Tagkin
verilerinde igsel bagimliligin ¢ok kuvvetli olmasi sebebiyle anlik tagkin hidrograf verileri kullanilarak
yapilan YSA modellerin tamaminda R?=0,95’ye yakin ¢ok iyi test tahmin degerleri bulunmustur.

02.02.2015 yilinda meydana gelen tagkin igin, o yila ait bagka hi¢ bir parametre kullanmadan, sadece
menba verileri girilerek, mansab bélgesi i¢in yapilan tahminlerde ise, R?=0,63-0,79 arasinda iyi
sayilabilecek bir tahmin basaris1 gostermistir.

Stokastik modellerde, model olusturulmadan ©nce kontrol edilmesi gereken normal dagilim,
duraganlik, sabit varyans gibi kosullar, taskin 6teleme metodlarinin bir kisminda ise sinir sartlarinin
belirlenmesi gibi yapilmasi gereken birgok islem vardir. Bu islemler arastirma yapanlarin fazlaca efor
ve zaman kaybetmesine sebep olmaktadir. Bu ¢alismada kullanilan YSA’da herhangi sinir sart1 vb. bir
islem yapmadan bir ¢ok fiziksel olayin modellenmesine basit¢e uygulanabilmektedir. Taskin ile ilgili
aragtirma yapanlar i¢in,bu tiir yontemlerin kullanilmas1 ve farkli algoritmalarin da eklenmesiyle ¢ok az
veri kullanilarak, ileriye yonelik tahmin olanaklarinin gelistirilebilecegi ve siklikla kullamilabilecegi
ongoriilmektedir.

Sonug olarak, bagka higbir veriye ihtiyag duymadan mevcut yildaki giinliik akim verileri ile YSA’da
kurulan bu modele, sonraki yilin sadece tagkin girig verileri eklenerek, mansap bdlgesinde meydana
gelebilecek bir tagkinin 6nceden tahmin edilmesine kolaylikla olanak saglayacagi diisiiniilmektedir.
Ayrica farkli istasyonlar i¢in de YSA ile kurulacak modellerin, farkli mansap bdlgelerinde taskin
Oteleme hesaplarinda biiylik kolaylik saglayabilecegi, buna bagli olarak 6nceden tedbir almanin hayati
onem arz edecegi umulmaktadir.
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