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KEBAN BARAJI’NA GIREN GUNLUK AKIMLARIN YAPAY SINIR AGLARI VE STOKASTIK
YONTEMLER KULLANILARAK MODELLENMESI

OZET

Baraj haznelerinin tasarimi ve isletilmesi asamalarinda,
glivenilir akim tahminlerinin ve akim modelleme calismalarinin
yapilmasi Dbuyidk onem tasimaktadir. Sunulan c¢alismada, Levenberg-

Marquardt optimizasyon algoritmasi tabanli bir yapay sinir a1 (LM-
YSA) modeli gelistirilerek, Keban Baraji’ni besleyen, Murat Nehri,
Munzur Cayi ve Peri Suyu glinliik akimlarina uygulanmistir. Hazirlanan
LM-YSA modelleri i¢sel bagimli stokastik AR(p) model vyapilariyla da
karsilastirilmistir. Uzun donemde gdzlenmis ve modellenmis akimlarin
istatistikleri karsilastirildiginda; kurulan tim modellerin vyaklasik
sonuc¢lar verdidgi ancak LM-YSA modelinin Keban akimlarini istatistiksel
acidan daha iyi temsil ettigi goriilmiistir.
Anahtar Kelimeler: Keban Baraji, Ginlik Akimlar,

Yapay Sinir Aglarz,

Levenberg-Marquardt Optimizasyon Algoritmasi,

AR (p) Modelleri

MODELING OF DAILY INFLOWS OF KEBAN DAM USING ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS AND STOCHASTIC METHODS

ABSTRACT
It is very important to make reliable runoff predictions and
runoff modeling studies when planning and operating of dam reservoirs.
In the study presented, the Levenberg-Marquardt optimization algorithm
based artificial neural network (LM-ANN) model was improved and
applied to the daily flow observations of Murat, Munzur and Peri
Rivers which feed the Keban Dam. The LM-ANN models were also compared
with autoregressive AR(p) model structures. When the statistics of the
long term recorded and modeled flow values are compared, it can be
seen that all model results are approximately similar but the LM-ANN
that has been developed, 1s more successfully represents the daily
flow values of the Keban Dam.
Keywords: Keban Dam, Daily Flows, Artificial Neural Networks,
Levenberg-Marquardt Optimization Algorithm,
AR (p) Models
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1. GIRiS (INTRODUCTION)

Baraj haznelerinin kuraklik veya taskin donemlerindeki
durumlarinin tahmini ve gelecede doéniik senaryolarin olusturulmasi
calismalarinda baraji besleyen akarsu akimlarinin modellenmesi biiylik
onem tasimaktadir.

Bu kapsamda, havzadaki siireklilik denklemlerini esas alarak
gelistirilmis kavramsal ve fiziksel tabanli modeller bulunmaktadir.
Ancak bu tiir modeller parametre sayisi ve uygulanabilirligi acisindan
bazen belirsizlikler tasimaktadir [1].

Bu dezavantajlarindan dolayi fiziksel tabanli ve kavramsal modeller,
yerini olayin fiziksel yoninin dikkate alinmadigi kara (kapali) kutu
modellerine birakmistir.

Kapali kutu modelleri genel olarak, klasik stokastik ic¢sel
bagimli model yapilarini, regresyon analizlerini, egri uydurma
vaklasimlarini ve son zamanlarda onemini giderek arttiran yapay sinir
aglarini (YSA) esas almaktadir. Bu modeller incelendiginde, YSA
yaklasimlarinin klasik istatistiksel yoéntemlere nazaran daha iyi
sonuc¢lar verdigi gdze carpmaktadir.

Bu kapsamda yapilan bazi ¢alismalar sunlardir. Campolo vd. [2] ile Hsu
vd. [3] vyagis-akis iliskisini vyapay sinir adlari ile modellemistir.
Minns ve Hall [4] ileri beslemeli geriye vyayilim algoritmasi

kullanarak sentetik olarak {retilmis verilerden akim modelleme
calismalari vyapmistir. Alp ve Cigizoglu farkli vyapay sinir ag:
algoritmalarini, regresyon analizlerini ve ig¢sel bagimli stokastik
(AR) model vyapilarini kullanarak akim modelleri hazirlamis ve yapay
sinir agdi (YSA) model performanslarinin regresyon ve AR sonug¢larina
gdre daha basarili oldudunu gdstermislerdir [5].

Akim tahmin performanslari farkli ileri beslemeli geriye yayilim
algoritmalari ic¢in de vyapilarak karsilastirilmistir. Kisi (2007) ve
Okkan (2011) farkli algoritmalar icinde Levenberg-Marquardt algoritmasi
tabanli YSA’yi dider algoritmalara kiyasla daha basarili bulmuslardir
[6 wve 7]. Hizli vyakinsamasi, hassas sonug¢lar vermesi ve kalibre
edilebilir tek bir parametre icermesi bakimindan Levenberg-Marquardt
algoritmasi oldukca basarili bulunmustur. Bunlarin yani sira ileri
beslemeli geriye yvayilimla algoritmalara alternatif olarak
gelistirilmis olan Genellestirilmis Regresyon Sinir A1 [8 ve 9] ve
Radyal Tabanli Sinir A1 gibi algoritmalarin da akim tahmin modeli
uygulamalarina rastlanmaktadir [10 ve 11].

2. CALISMANIN ONEMI (RESEARCH SIGNIFICANCE)

Sunulan calismada, Keban Baraj’ini Dbesleyen akarsulara ait
ginlik akimlarin tahmin edilmesi i¢in kullanilabilecek stokastik
modeller ve YSA modelleri hazirlanmistir. Stokastik model olarak
otoregresif (AR(p)) 1i¢sel badimli modeller tercih edilmistir. YSA
modelleri ic¢in 1ise Levenberg-Marquardt optimizasyon algoritmasini
kullanan ileri beslemeli bir YSA modeli (LMYSA) hazirlanmistir. Onceki
calismalar incelendiginde, Keban Baraji’ni Dbesleyen aylik Dbazda
akimlar 1., 2. ve 3. mertebeden olmak Uzere 3 farkli AR(p) yapisinda
modellenmistir [12 wve 14]. Bu c¢alismada ise Onceki c¢alismalardan
farkli olarak giinlik akim dederleri kullanilmis, otoregresiflik
mertebesi en fazla 2 olmak {izere modeller kurulmustur. Belirlenen
otoregresiflik mertebesi esas alinarak ayni girdiler ile so6z konusu
akim goézlem istasyonlarina ait veriler ile YSA modelleri olusturulmus,
model performanslari istatistiksel kriterler kullanilarak
karsilastirilmistir.
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3. ANAKONU (SUBJECT)

3.1. icgsel Bagimli Modeller (Autoregressive Models)

Calismada, 01.10.1991-30.09.2000 tarihleri arasinda Elektrik
Isleri Etiit Idaresi (E.I.E) tarafindan gdézlenmis, her bir akim gdzlem
istasyonuna ait 3289’ar adet ginlik akim wverisi kullanilmistir. AR
modellerinin hazirlanmasindan &nce carpik dadilimli olan serilere Box-
Cox doéniisiimii uygulanarak seriler simetriklestirilmistir.

o, == A =0 (1)

Burada, 0;" carpikligi giderilmis yeni diziyi; ©Q; gdzlenen akim
dizisini; A Box-Cox donlisim parametresini simgelemektedir. Calismada
0, serisine ait carpiklik dederini 0 yapan Box-Cox doniistim
parametreleri (A), Murat (2102), Munzur (2133) ve Perisu (2166) ig¢in
sirasiyla -0.25, -0.64 ve 0.03 olarak hesaplanmistir. Daha sonra
donlistime ugramis verilerden seri ortalamalari c¢ikarilip, seri standart
sapmasilarina bodlinerek, ortalamasi O, standart sapmasi 1 olan
boyutsuz z; serileri elde edilmistir.

Boyutsuz z; serileri elde edildikten sonra AR model vyapisi
asagidaki gibi ifade edilebilmektedir [15 ve 16].

L
z, = Zajzifj + o0.¢, (2)
=1

Denklemde p, modelin mertebesini; oy,...,a, modele ait otoregresif
parametreleri; z;; , j zaman onceki boyutsuz akimi; o, kalinti (noise)
bileseninin standart sapmasini ve ¢; rastgele badimsiz standart normal
sayilari simgelemektedir.

Modele ait otoregresif parametrelerin moment tahminleri Yule-
Walker esitliklerinden hesaplanabilmektedir [15 ve 16].

z; serisini temsil eden AR(p) modelinin mertebesi (p) kismi
otokorelasyon katsayilari (¢,) incelenerek belirlenebilmektedir. Bu

katsayilarin moment tahminleri asagidaki gibi hesaplanabilmektedir [15
ve 17].

boiii = by ~ Povion Popyn 7 I =L 2D (3)
Do
Ton — Z pLp+1-;

(4)

=1
¢p+1,p+1 Jp R
1- 2: (SRS
j=1
Kismi otokorelasyon katsayilarinin Ornekleme varyansi, k 2 p+l
icin yaklasik olarak sdyledir [15]:
o’ =var@,)=1/N; k=>=p+1 (5)

Prk
k zaman farkina gdre ﬁk degerlerinin grafigi c¢izilip, i20a kaba guven
k
limitlerini oOnemli Olc¢lide asan ﬁkdeQerleri p otoregresiflik dizeyini
gbsterir.
3.2. LM-YSA Modelleri (LM-ANN Models)

Sinir sisteminin c¢alisma prensibinden esinlenerek gelistirilen
yapay sinir aglari ginimizden en cok kullanilan matematiksel

araglardan biridir [6 wve 11]. Yapay sinir adlari biyolojik sinir
sistemlerinde oldugu gibi hilcrelerin bir araya gelmesiyle
olusturulmakta ve katmanlar halinde tasarlanmaktadir. S6z konusu

modellerin giris katmani, ara (gizli) c¢ikti katmani olmak TUzere {c¢
katmandan olusmaktadir. Sekil 1’de gorildugu izere bir YSA modelinin
yapisi, girdiler (x), adirlaiklar (W), net fonksiyonu (net), aktivasyon
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fonksiyonu (f) wve c¢iktilar (y) olmak Uzere 5 temel elemandan
olusmaktadir.
f 1
Wi ()
X3
Y1
X2
.
0
Ym
X3
X;
— o~ —— o
Girdi Gizli katman Crkta katﬂmanl Cikta
[ - nxl 3§ adet hiicre m adet hiicre _—
X € R X € R

Sekil 1. Cok katmanli bir YSA modelinin yapisi
(Figure 1. Multi-layer structure of an ANN model)

Modelde kullanilacak girdiler ve c¢iktilar problemin nitelidine
gobre degiskenlik gbstermektedir. Girdilerin sistem icindeki
etkinlikleri ise adirliklarla saglanmakta, agirlik degerlerinin dogru
belirlenmesi modelin performansini etkilemektedir. Girdilerin bu hiicre
tizerindeki etkileri ise agirlikli girdilerin toplami olarak bulunan
net fonksiyonu seklinde ifade edilmektedir. Hicrelere gelen bu net
girdiler bir aktivasyon fonksiyonu (£) yvardimiyla ¢ciktilara
dénistirilir. Farkli tirde aktivasyon fonksiyonlari Dbulunmakla
birlikte genellikle sigmoid fonksiyonu kullanilmaktadir [6, 7 ve 18].

Yapay sinir aglarinin vyapisi kadar adin kurulmasi, yani adin
egitiminde kullanilacak yontem de ¢ok ©o6nemli olup, bu asamada agdin
girdilere karsilik iiretilmesi gereken ¢ciktilara 6§renmesi
ama¢lanmaktadir. Hazirlanan c¢alismada ele alinan YSA modeli ileri
beslemeli geri yayilimli tlirden olup isleyisi ileriye dodru ve geriye
dogru hesaplama olmak {izere iki asamada gercgeklestirilmektedir.

Ileri hesaplama asamasina, girdi katmanindaki girdilerin aga

sunulmasi 1ile Dbaslanmaktadir. Gizli katmandaki her Thiicre girdi
katmanindan gelen girdileri agirliklar ile almakta ve gizli katmandaki
hiicrelere gelen net girdiler hesaplanmaktadir. Bu net girdi

degerlerinin belirlenen bir aktivasyon fonksiyonundan gegirilmesiyle
gizli katman elemanlarinin ¢iktilari hesaplanmaktadir. Bu islem tim
gizli katman wve c¢ikti katman elemanlari ic¢in tekrarlanmakta, c¢iktzi

katmaninin c¢iktilara (yeRm“) belirlendidinde ileri hesaplama asamasi
tamamlanmaktadir (Denklem 6).

v, = £? {Z |:f(1> (z X0, + WJH W, + Wm} (6)
i=1

Jj=1
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Burada; x; agin girdilerini, W;; girdi katmani ile gizli katman
arasindaki agirliklari, W; girdi katmani ile gizli katman arasindaki
sabit (bias) terimleri, f ‘¥ girdi katmani ile gizli katman arasindaki
aktivasyon fonksiyonunu, f ‘¥% gizli katman ile cikt1i katmani
arasindaki aktivasyon fonksiyonunu, j gizli katmana ait  hicre
sayilisini, n girdi katmanindaki hilicre sayisini, m c¢ikti katmanindaki
hiicre sayisini, g cikti katmani ile gizli katman arasindaki
agirliklari, W, cikti katmani ile gizli katman arasindaki sabit (bias)
terimleri gostermektedir. Calismada aktivasyon fonksiyonu olarak
sigmoid fonksiyonu kullanilmistir.

Geriye dodru hesaplama asamasinda 1ise adin c¢ikti degerleri
beklenen c¢ikti dederleri ile karsilastirilmaktadir. Cikti (y,) 1ile
beklenen degerler (b,) arasindaki fark hata (e,) olup geriye yayilim
asamasinda bu hatanin azaltilmasi amaclanmaktadir. BOylece baslangicta
rastgele atanan adin adgirliklari ve sabitleri, hata istenen sinirlara
dislirilinceye kadar iteratif olarak glncellenmektedir. Bu islem yapay
sinir adi modellerinde belli bir T egitim seti ig¢in en kiicik kareler
yaklasimina dayali performans fonksiyonu ile
gerceklestirilebilmektedir (Denklem 7).

l P
E = 52<ep>2' (P = mT) (7)
p=1
Burada, E performans fonksiyonunu, T egitim asamasinda

degerlendirilecek oOrneklemi, m ¢ikti katmanindaki hiicre sayisini, e,
hatalari (by,-y,) simgelemektedir. Calismada, daha once de belirtildigi
izere E dederini minimize edecek algoritma olarak Levenberg-Marquardt
algoritmasi kullanilmistir.

Levenberg-Marquardt algoritmasi Newton algoritmasinin bir
versiyonu olarak gelistirilmis ve YSA 1ile entegre edilerek ileri
beslemeli geriye yayilim algoritmalari arasinda kullanilmaya
baslanmistir [19].

Newton algoritmasinda, performans fonksiyonunu minimize eden
optimum ag adirliklari Denklem 8 yardimiyla bulunabilmektedir.

w(k+1) =w(k)-H g, (8)

ikinci derece tilirevlerinden olusan bir matrisi (VTMM“)); gx, 1se agin

gradyeni olup performans fonksiyonun adgirliklara gdre birinci derece
tirevlerinden olusan bir matrisi (VEMMwQ simgelemektedir. Adin
gradyeni g=06E/oW Denklem 9’daki formuyla ifade edilebilmektedir.
g =Je (9)

Burada J, Jakobien matris olarak adlandirilmakta ve ag
hatalarinin adirliklara gdére birinci tiirevlerinden olusmaktadir.

Jakobien ifadesi kullanilarak, Hessian matrisi Denklem 10’ daki
formuyla tekrar diizenlenebilmektedir.

P
VE = J'J + S, {s = eszep] (10)
p=1

Performans fonksiyonu minimize edildiginde, Denklem 10’da S
ifadesinin sayisal degeri giderek kiicilmekte ve Hessian matrisinin
yaklasik dederi Denklem 11’deki gibi belirlenebilmektedir.

H=JJ

(11)

Son olarak Newton ifadesi asadidaki gibi diizenlenebilmekte ve belli
bir k iterasyon adiminda adin agirliklari glincellenmektedir (Denklem
12).

Wk +1) = Wk - [H]"Jle,, (H, = JiJ,) (12)
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Ancak Denklem 12’de belirtilen iteratif ¢ozUm Hessian matrisinin
tersine ihtiyac¢ duymakta olup, Hessian matrisi ileri beslemeli yapay
sinir agi modelleri ic¢in hesaplanmasi oldukca zor bir matristir.

Bu problem, ikinci derece tiirev islemlerinden olusan Hessian

matrisinin yaklasik bir seklini kullanan Levenberg-Marquardt
algoritmasi ile ¢ozlilebilmektedir.

Levenberg - Marquardt algoritmasi 1ile Hessian matrisinin yaklasik
dederi Denklem 13 yardimiyla bulunabilmektedir.

H=JJ+ ul (13)

Burada u, Marquardt parametresini, I ise birim matrisi
simgelemektedir.

Denklemler diizenlendidginde, belli bir k iterasyon adiminda agdin
agirliklarindaki degisim belirlenmekte (Denklem 14) ve
gincellenmektedir (Denklem 15).

AW(k) = —T.J, + p I Jre, (14)
Wk + 1) = Wk) + AW(k) (15)

Benzer Dbir sekilde, belli bir k iterasyon adiminda Marquardt
parametresi p, E azaldiginda belirli bir bozulma orani (B8, 0<B8<I) ile
carpilmakta, E yeni bir adimda arttiginda ise B dederine
boliinmektedir. Boylece adin performansi her adimda iyilestirilmektedir
[207].

4. UYGULAMA (APPLICATION)
4.1. Otoregresif (AR) Modellerin Hazirlanmasi
(Preparation of Autoregressive Models)
Donisim uygulanmis ve ardindan boyutsuz hale getirilmis,
sdzkonusu istasyonlarda &lcimi vyapilan giinliik verilere ait kismi

otokorelasyon katsayilari incelenmis (Sekil 2), potansiyel model
yapilari belirlenmistir. AR (p) modellerinin YSA modelleri ile
karsilastirilabilmesi ig¢in ilgili istasyona ait tiiretilmis serilerin
de egitim ve test dénemlerine ait kisimlari ayri ayri
karsilastirilmistair. AR (p) modellerine ait parametreler dogJrusal

denklem takimi yardimiyla hesaplanmis olup Tablo 1’de verilmistir.
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Murat (2102) Munzur (2133)

1.04 1.04
0.84 0.8
0.6 0.64
0.4 0.4+
0.2 0.2

[ e E—
-0.24 <|

-0.44 0.4
-0.6 -0.64
-0.84 -0.81
-1.04 -1.04

0.0 O B
-0.24

Kismi Otokorelasyon
Kismi Otokorelasyon

1 2 3 i 5 6 7 8 5 1w 1 2 3 4 5 6 7 8 5 10
Gecikme (Lag) Gecikme (Lag)

Perisu (2166)

1.04
0.8
0.64
0.4+
0.24
0.0 7::1:14:::::Zi:::::i:::::::::
-0.24
-0.44
-0.64
-0.84
-1.04

Kismi Otokorelasyon

i1 2 3 4 5 6 7 & 9§ 10
Gecikme (Lag)
Sekil 2. Boyutsuz hale getirilmis giinlik akimlarin kismi
otokorelogramlara
(Figure 2. Partial autocorrelations of daily flows was made
dimensionless)

Tablo 1. Otoregresif model parametreleri
(Table 1. Autoregressive model parameters)

Istasyon [AR (p) o o 0.2
Murat AR(2) |1.3551|-0.3811|0.032
Munzur |AR(1) |0.9716 - 0.0506
Perisu |AR(1) |0.9598 - 0.079

4.2. LM-YSA Modellerinin Hazirlanmasi
(Preparation of LM-ANN Models)

Otoregresif model olusturulma asamasinda Murat, Munzur ve Perisu
istasyonlari ig¢in en 1yi model AR(p) vyapilarinin sirasiyla AR(2),
AR (1) ve AR(1l) oldugu belirlenmis, ilgili istasyonlara ait AR(p) model
girdileri YSA modelinin de girdileri olarak kullanilmistir.

YSA modellerinin genelleme vyetenedinin sinanmasi ag¢isindan,
modeller veri setinin %80’1i ile egitilmis, geri kalan %20’si ile test
edilmistir. i1k olarak LM-YSA modeli MATLAB ortaminda
programlanmistir. Modelde aktivasyon fonksiyonu olarak (f ‘Y - £ &)
sigmoid fonksiyonu secilmistir. Girdi ve c¢ikti dederleri, fonksiyonun
6zelliginden dolayl (X=Xpin) / (Xpax—Xmin) Padintisiyla 0-1 tanim aralidinda
6lceklendirilerek aga sunulmustur. Egitim tamamlandiktan sonra
O0lceklendirilmis c¢iktilar ters islem ile model olusturma asamasindaki
hallerine dontistirtilmistir. AJin egitiminde, gizli katmanda
kullanilacak hiicre sayisi, baslangi¢c Marquardt parametresi (u),
bozulma orani (B) deneme-yanilma yoluyla, Denklem 7’de belirtilen
performans fonksiyonu E minimum olacak sekilde belirlenmistir.

Calismada ayrica, modellerin genelleme yetenedini kaybetmemesi,
dolayisiyla asiri OJrenme durumundan test donemi performanslarinin
bozulmamasi icin egitim asamasinda optimum sayida iterasyon
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A2
INIWS'ZY

yaptirilmasi yoluna basvurulmustur.
adet iterasyon yeterli gorilmiistir.
Hazirlanan tim modellerde E Olc¢itinin yaninda,

Bu kapsamda l¢ istasyon i¢in de 20

istatistiksel bir

uyum 1yiligi o6lciiti olan determinasyon katsayilari (R?) 1ile hata
kareler ortalamasi (HKO) ve hata kareler ortalamasinin karekoki (HKOK)
degerleri de incelenmistir (Tablo 2). Modellerin egitim ve test

donemlerine ait uzun donem istatistikleri ise Tablo 3’'te verilmistir.

Tablo 2. Modellerin editim ve test donemlerine ait performans
kriterleri
(Table 2. Performance criteria of the models for the testing and
training periods)
R’ HKO HKOK
Istasyon | Model - m°/sn? m’/sn
Egitim Test Egitim Test Egitim | Test
Murat AR (2) 0.9472 | 0.9734 | 7841.83 | 1513.23 | 88.55 | 38.90
LM-YSA | 0.9696 | 0.9765 | 4499.56 | 1333.32 | 67.08 | 36.52
Munzur AR (1) 0.9459 ] 0.9372 | 368.30 140.89 19.19 | 11.87
LM-YSA | 0.9485 | 0.9364 | 352.19 143.86 18.77 | 11.99
Perisyu AR (1) 0.9206 | 0.9323 | 1062.48 | 319.12 32.60 | 17.86
LM-YSA | 0.9289 | 0.9321 | 956.66 324.87 30.93 | 18.02

Modellerin performanslari incelendiginde AR (p)
YSA modellerinin birbirine yakin sonuc¢lar verdigi gdzlenmistir.

istasyonu igin

hazirlanan
istatistiklerinin AR(2)

LM-YSA modelinin
modelininkinden daha iyi oldudu goritlmektedir.
modellerinin performanslarinin daha

Munzur ve Perisu ic¢in ise AR(1)
iyi oldugu gdzlemlenmistir.
Ancak Murat, Munzur ve Pe

risu

egitim ve

istasyonlara

modelleri ile LM-

ic

in

Murat

test donemi

hazirlanan
(Sekil
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Tablo 3. Modellerin egitim ve test donemlerine ait uzun donem temel
istatistikleri
(Table 3. Basic statistics for the long-term of the models for the
testing and training periods)
Ortalama S.Sapma Carpiklik Basiklik
Istasyon | Model m®/sn m’/sn - -
Eitim Test Egitim Test Egitim | Test | E§itim | Test
Gozlem | 262.03 | 169.73 | 376.65 | 234.30 2.67 2.35 7.77 5.57
Murat AR (2) 262.10 | 169.98 | 385.49 | 238.47 3.12 2.62 | 13.96 | 8.30
LM-YSA | 257.69 | 170.84 | 357.95 | 237.88 2.39 2.46 5.62 6.40
Gozlem | 91.79 83.04 81.95 47.42 2.07 1.47 4.42 2.31
Munzur AR (1) 90.14 82.36 78.08 45.87 2.00 1.42 4.02 2.11
LM-YSA | 90.34 82.50 77.78 46.69 1.85 1.50 2.82 2.50
Gozlem | 81.87 58.72 | 115.55 | 68.71 2.76 1.48 9.63 1.83
Perisu AR (1) 80.18 57.82 | 111.34 | 66.91 2.73 1.45 9.30 1.73
LM-YSA | 80.30 58.37 | 109.17 | 68.34 2.40 1.52 5.75 2.04
Uzun doénem temel istatistikleri incelendiginde de AR(p) ve LM-
YSA modellerinin gdzlenmis akim serilerinin temel istatistiklerine
oldukca vyakin oldugu gdzlenmistir. Ancak yine test ddénemlerine
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bakildiginda genel olarak LM-YSA modellerinin gbzlenmis akim
serilerinin temel istatistiklerine daha vyakin sonuclar verdigi
goriilmistiir. Dolayisiyla LM-YSA modellerinin ilgili istasyonlara ait
ginliik akimlarin tahminlenmesinde daha Dbasarili oldudunu destekler
niteliktedir.
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LM-YSA modelinde agin egitiminde, baslangicg Marquardt
parametresi (u) ve bozulma orani (Bf) deneme vyanilma yoluyla, hata
kareler ortalamasi (HKO) minimum olacak sekilde belirlenmistir. AgJin
genelleme yetenegini kaybetmemesi, dolayisiyla asiri 6grenme
durumundan performansinin bozulmamasi i¢in editim asamasinda belirli
sayidaki iterasyon yeterli gorilmistir. LM-YSA modellerine ait u, B,
HKO’ni1i minimum vyapan gizli katmandaki hiicre sayisilari (GKHS) ve
iterasyon adetleri Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 4. LM-YSA modellerine ait model parametreleri
(Table 4. Model parameters of LM-ANN models)

Istasyon u B |GKHS|Iterasyon
Murat 0.001] 0.5 4 20
Munzur 0.5 0.1 9 20
Perisu [0.001]0.05 8 20

5. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Calismada, Firat Havzasi’nda yer alan ve Keban Baraji’ni
besleyen, Murat Nehri, Munzur Cayi ve Peri Suyu akim gdzlem
istasyonlarinda 1991-2000 su yillari arasinda Ol¢imii yapilan 3288 adet
ginlik akim wverisi kullanilmisg, akim serilerinin c¢arpikliklarindan
dolayi Box-Cox doniisiimii uygulanarak seri boyutsuzlastirilmis ve kismi
otokorelasyon katsayilari grafiksel acidan incelenerek otoregresiflik
mertebesine karar verilmistir.

Buna gbére Murat, Munzur ve Perisu istasyonlari ig¢in en iyi model

AR (p) yapilarinin sirasiyla AR(2), AR (1) ve AR (1) oldugu
belirlenmistir. Ilgili istasyonlara ait AR(p) model girdileri LM-YSA
modelinin de girdileri olarak kullanilmistir.
Modeller incelendiginde, yontemlerin yaklasik sonuglar verdigi
goriilmistiir. Ancak gerek sac¢ilim grafiklerinin wve gidislerin gerek
performans kriterlerinin gerekse uzun donem temel istatistiklerinin
test donemlerine ait sonuclar incelendiginde, hazirlanan LM-YSA daha
basarili oldugu, dolayisiyla ilgili istasyonlara ait glinlik akimlari
daha iyi tahminledidi soylenebilir.

Hazirlanan c¢alismada, YSA modellerinin ig¢sel Dbagimli AR(p)
modellerinden her zaman daha 1iyi sonug¢lar verdidi genellemesinin
yapilamayacagdi acikca goérilmistir. Icsel bagimli ginlitk akimlarain
otoregresiflik mertebelerinin dogru tespit edilmesi ile bu modellerin
de oldukca iyi sonuclar verebildidi goériilmektedir. Ozellikle vyiiksek
debili akimlarin gdzlendidi havzalar ic¢in yapilacak akim modellerinin
hassasligi ¢ok Onemli oldugu dusinildigiinde bircok model vyapisinin
denenmesinden sonra en dodru ve hassas sonucu veren model veya
modellerin kullanilmasi daha dodru olacaktir. Bunun yanisira igsel
bagimli ve YSA model yapilarinin kombine edildigi modellerin
olusturulabilirligi de imkan dahilinde oldudundan sunulan c¢alismanin
bu tirden calismalara 1s1k tutabilecek nitelikte olacagi
diistintilmektedir.

Iklim dedisikliginin etkileri de dikkate alindiginda, glinumiizde
stratejik  Oneme sahip olan su kaynaklarinin potansiyellerinin
belirlenmesi, senaryo esasli c¢alismalarin yapilmasi, gerekli
kararlarin alinmasi ve planlarain olusturulmasinda hazirlanan
modellerin bu konudaki ilgililere yararli olacagi disinilmektedir.
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NOT (NOTICE)
Bu makale, 28-30 Eylil 2011 tarihleri arasinda Elazig Firat

Universitesinde “Inetnational Participated Construction Congress”
IPCCl1l’de s6zli sunum olarak sunulmustur.
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