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Ozet: Su kaynaklari planlanmasi ve tasarimi asamasinda, giivenilir akim tahminlerinin ve akim modelleme calismalarinin yapilmasi
biiyiik 6nem tagimaktadir. Sunulan ¢alismada, bir yapay sinir ag1 modeli (YSA) gelistirilerek, bu model Coruh havzasinda yer alan
Coruh Nehrine ait giinliik akimlara uygulanmistir. Girdi olarak 1 ve 2 giin 6nceki akim degerlerine ihtiya¢ duyan YSA modeli,
03.10.1991-01.04.1996 tarihleri arasindaki 1643 giinliik akim verileri kullanilarak egitilmis; 02.04.1996-30.09.2000 tarihleri
arasindaki 1643 giinliik akim verileri kullanilarak stnanmistir. Hazirlanan YSA modeli igsel bagimli stokastik AR(2) model yapisiyla
da karsilagtirilmistir. Analiz sonucu, yontemlerin yaklasik sonuglar verdigi goriilmiis ancak YSA performansi i¢sel bagimli modele
gbre daha basarili bulunmustur. Uzun dénemde gbzlenmis ve modellenmis akimlarin istatistikleri karsilagtirildiginda; kurulan YSA
modelinin Coruh Nehri giinliik akimlarini basariyla temsil ettigi; boylece gelistirilen model yapisinin diger akarsu havzalarinin
giinlikk akimlarinin tahmininde de basartyla kullanilabilecegi diisiiniilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Giinliik Akim tahmini, Yapay Sinir Aglar1, i¢sel Bagimli Modeller, Coruh Nehri

Daily Runoff Prediction of Coruh River by Artificial Neural Networks

Abstract: It is very important to make reliable runoff predictions and runoff modeling studies when planning and designing of water
resources. In the study presented, an artificial neural network (ANN) model is improved and applied to the daily runoff values of
Coruh River which is located in the Coruh basin. The ANN model which requires one day and two days ahead runoff values as the
input data is trained by using the runoff data depending on the records that spreads to a time frame of 1643 days, made between
03.10.1991 and 01.04.1996, and then tested by the 1643 days of runoff data set which recorded between 02.04.1996 and 30.09.2000.
The ANN model was also compared with autoregressive stochastic AR(2) model structure. After analysis, it was noticed that the
results of each model are approximately similar but ANN is more successful than the autoregressive model. When the statistics of the
long term recorded and modeled runoff values are compared, it can be seen that the ANN model structure that has been developed,
successfully represents the daily runoff values of the Coruh River and can be also used to forecast the daily runoff values of the other
river basin.

Keywords: Daily Runoff Prediction, Artificial Neural Networks, Autoregressive models, Coruh River
Giris

acisindan belirsizlikler ve karmagikliklar igerebilmektedir

Su kaynaklarmin potansiyelinin ve yonetimindeki karar
(Abbott ve Refsgaard, 1996; Giil ve Harmancioglu, 2003).

verme stratejilerinin belirlenmesinde biiylik 6nem tasiyan
akim tahmin modelleri hidrolojik model ¢aligmalarinin
genelini  olusturmaktadir  (Andrews vd., 1978;
Singh,1995; Bayazit, 1998). Gerek su kaynaklari
yonetimindeki kapsam ve Olgek degisiklikleri, gerek

Akim modelleme yontemlerindeki bu karmasikliklardan
ve belirsizliklerden 6tiirii, akim modelleme ¢alismalari,
olayin fiziksel yoniiniin dikkate alinmadigi kara kutu

kiiresel iklim degisikliginden kaynakli sorunlarin varligi,
son donemlerde akim tahmin modellerine ilginin daha da
artmasina neden olmustur.

Sozii edilen bu modeller en genel haliyle fiziksel tabanl
yayilt modeller (beyaz kutu modelleri), kavramsal
modeller (gri kutu modelleri) ve kapali (kara) kutu
modelleri olmak tizere {i¢ sinifta degerlendirilebilmektedir
(Abbott ve Refsgaard, 1996; Giil ve Harmancioglu, 2003).

Bunlardan beyaz kutu modellerinde, akimlarin diger
hidrolojik degigkenlerle olan iligkileri fizik kanunlarma
dayandirilmakta; ancak karmasik yapilart ve veri
ihtiyacinin fazla olmasi nedeniyle kullanim alanlar1 siirl
olmaktadir. Beyaz kutu modellerinin yan sira, akimlarin
fiziksel olusum mekanizmalarint kavramsal olarak ele
alan ve gri kutu modelleri olarak adlandirilan modeller de
gelistirilmigtir.  Bu  modeller genellikle havzadaki
sirekliligi esas alarak deterministik bir sekilde
hazirlanmakta ancak parametre sayisi ve uygulanabilirligi
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modelleriyle de gerceklestirilebilmektedir. Bu kapsamda
gelistirilmis modellerde genel olarak, stokastik igsel
bagimli model yapilari, regresyon analizleri ve egri
uydurma yaklasimlar1 gibi klasik istatistiksel yontemler
(Karabork ve Kahya, 1999; R;aga, 2003; Baran ve
Bacanli, 2006; Keskin ve Taylan, 2007) ve son
zamanlarda Onemini giderek arttiran yapay sinir aglari
esas alinmaktadir (Raman ve Sunilkumar, 1995; Hsu vd.,
1995; Minns ve Hall, 1996; Tokar ve Johnson, 1999;
Cigizoglu, 2003; Alp ve Cig1zoglu, 2004; Kisi, 2005; Alp
ve Cigizoglu, 2005; Yurdusev vd., 2008).

Bu modeller incelendiginde, yapay sinir ag1
yaklasimlarin klasik istatistiksel yontemlere nazaran
daha olumlu sonuglar verdigi goze ¢arpmakta ve bu akim
tahmin modellerinin genelinde ileri beslemeli geriye
yayitlhimli yapay sinir agi algoritmalarinin kullanildig:
goriilmektedir. Bu kapsamda yapilan ¢aligmalarin bazilar
sunlardir. Minns ve Hall (1996) ileri beslemeli ve geriye
yayilim algoritmasi kullanarak sentetik olarak iiretilmis
verilerden akim modelleme ¢aligmalart yapmuslardir.
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Campolo vd. (1999) Pauloro, Ampezzo, Pesariis, Resia ve
Moggio istasyonlara ait yagig verilerini ve Venzone
istasyonuna ait hidrometrik verileri kullanarak Italya’nin
Tagliamonto nehri akimlarint modellemislerdir. Alp ve
Cigizoglu (2004, 2005) iginde ileri beslemeli geriye
yayilimli algoritmalarin da yer aldig: farkli yapay sinir ag1
algoritmalarini, regresyon analizlerini ve igsel bagiml
stokastik (AR) model yapilarim kullanarak akim
modelleri hazirlamis ve yapay sinir ag1 (YSA) model
performanslarinin regresyon ve AR sonuglarina goére daha
basarili oldugunu gostermislerdir. Bu ¢aligmalara benzer
bir sekilde, Méndez vd. (2004) ve Kisi (2005) YSA ve
AR model yapilarint kullanarak giinliik nehir akimi
tahminleri yapmig; Cigizoglu (2003), stokastik ARMA
model yapisini yapay sinir aglari ile entegre ederek Dogu
Akdeniz havzasindaki Goksu Nehri-Karahacili istasyonu
aylik akimlarini modellemistir.

Bunlarin yani sira ileri beslemeli geriye yayilimli
algoritmalara  alternatif olarak  gelistirilmis  olan
Genellestirilmis Regresyon Sinir Ag1, Probabilistik Sinir
Ag1 ve Radyal Tabanli Sinir Ag1 gibi algoritmalarn da
akim tahmin modeli uygulamalarma rastlanmaktadir
(Fernando ve Jayawardena, 1998; Lin ve Chen, 2004; Lin
vd., 2009).

Hazirlanan galismada, Coruh havzasinda yer alan Coruh
Nehri giinliik akimlar1 yukarida s6zii edilen i¢sel bagimli
(otoregresif) stokastik yontemler (AR) ve yapay sinir
aglart (YSA) ile ayrt ayrt modellenmistir. Kurulan
modellerin sonuglari istatistiksel agidan degerlendirilerek

modellerin performanslarinin karsilastirilmasi
amaglanmistir.
Materyal ve Metot

Yapay Sinir Aglari (YSA)

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir sistemini ve dgrenme
siirecini esas alarak bilgi tiiretebilme, tanimlama ve
tahmin etme gibi yetenekleri gerceklestirmek amaciyla
geligtirilen bilgisayar sistemleridir =~ (Haykin, 1994).
Yapay sinir aglarinin tarihsel gelisimi incelendiginde
birgok farkli yapida model ve algoritma Ornegi gérmek
mimkiindiir. Bu kapsamda gelistirilmis tek katmanl
algilayicilar ve perceptron adi verilen algilayict modelleri
yapay sinir aglar1 i¢in ilk ¢alismalar niteliginde olup halen
uygulamalarina rastlanabilmektedir. Ancak uygulamalarin
genelinde ¢ok katmanli algilayict modelleri tercih
edilmekte ve bu modellerin mimarisi giris katmani, gizli
(ara) katman ve ¢ikti katmani olmak {izere 3 katman
halinde tanimlanmaktadir (Sekil 1). Burada giris ve ¢ikis
katmanlarina ait hiicreler, modelleme asamasinda
kullanilacak veriler esas alinarak belirlenmekte, ara (gizli)
katmana ait hiicreler ise probleme goére degismesi
sebebiyle deneme-yanilma yontemiyle tasarlanmaktadir
(Haykin, 1994, Ham ve Kostanic, 2001).

Cok katmanli bir YSA modelinde katmanlarin yani sira;
girdiler (x), agirhiklar (w), net fonksiyonu (nef),
aktivasyon fonksiyonu (f) ve ¢iktilar (y) olmak tizere 5
temel elemanin varligi s6z konusudur (Sekil 1). Agin
girdi ve ¢iktilar1 problemin niteligine gore degismektedir.
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Girdilerin yapay sinir ag1 modelindeki etkinlikleri ve
O6nemi agirliklarla saglanmaktadir. Dolayisiyla modelin
performans1 agirlik degerlerinin dogru belirlenmesine
bagli olmaktadir. Agirlikli girdilerin toplami olarak
bulunan net fonksiyonu ile ise girdilerin hiicreler
iizerindeki etkileri ifade edilmektedir. Hiicrelere gelen bu
net girdiler bir aktivasyon fonksiyonu yardimiyla ¢iktilara
ya da ara katmandaki hiicrelerin  girdilerine
doniistiiriilmektedir  (Haykin, 1994; Ham ve Kostanic,
2001; Oztemel, 2003). Aktivasyon fonksiyonu dogrusal
(lineer) ve dogrusal olmayan (non-lineer) sekilde
olabilmektedir. Bir¢ok aktivasyon fonksiyonu
bulunmasina ragmen, uygulamalarda genellikle sigmoid
ad1 verilen aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir (Hsu
vd., 1995; Govindaraju ve Rao, 2000; Mandic ve
Chambers, 2001; Oztemel, 2003).

Yapay sinir aglarinin mimarisi kadar agin kurulumunda
yani egitiminde kullanilacak algoritma da g¢ok oOnemli
olmakta ve bu asamada agin girdilere karsilik beklenen
ciktilar1  Ogrenmesi amacglanmaktadir (Mandic ve
Chambers, 2001). Genel olarak c¢ok katmanli YSA
algoritmalarmin isleyisi ileriye dogru hesaplama ve geriye
dogru  hesaplama  olmak iizere iki  asamada
gerceklesmektedir. Bundan dolay1 bu tiir algoritmalara
ileri beslemeli geri yayilimli yapay sinir ag1 algoritmalari
da denmektedir.

Ileri dogru hesaplama asamasina, girdilerin aga sunulmasi
ile baglanmaktadir. Oncelikle gizli katmandaki her hiicre
girdi katmanindan gelen bilgileri agirliklar yardimiyla
almakta ve gizli katmandaki hiicrelere gelen net girdiler
hesaplanmaktadir.

net; = Z Wy Xy )

k=1

Burada wy; k.girdi elemanini j. gizli katman elemanina
baglayan baglantinin agirlik degeridir.

Bu net girdinin belirlenen bir aktivasyon fonksiyonundan
gecirilmesiyle ;. gizli katman elemanmin ¢iktisi
hesaplanabilmektedir. Sigmoid fonksiyonu kullanilmasi
halinde ¢ikti,

1
L+ exp[—~(net! +5)]

Vi

2

seklinde hesaplanmaktadir. Burada b; j. hiicreye baglanan
esik deger (bias) elemaninin agirligini gostermektedir. Bu
islem tiim gizli katman ve ¢ikti katmani hiicreleri i¢in
tekrarlanmakta; ¢ikti katmanimin ¢iktilari belirlendiginde
ileri hesaplama agsamasi1 tamamlanmaktadir.

Geriye dogru hesaplama asamasinda ise agn irettigi ¢ikti
(Y1,Y2,...) degerleri beklenen ¢iktt degerleri (by,b,,...) ile
karsilastirilmaktadir. Bu ¢iktt degerleri arasindaki fark
hata olarak tanimlanmakta ve geriye yayilim asamasinda
bu hata miktarinin agirlik degerlerine paylastirilarak her
bir iterasyonda azaltilmasi hedeflenmektedir. Bu da
baslangicta rastgele degerler seklinde atanan agmn
agirliklarmin giincellenmesi ile miimkiin olmaktadir.
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X
= X2
2
=
=
&)
X3
Xp f'(net)
Girdi Katmani Gizli Katman

Ciktilar

f (net) Ym

Cikti Katmani

Sekil 1. Cok katmanli bir yapay sinir agi mimarisi

Bu YSA modellerinde hata kareler toplami veya
ortalamasi hesabina dayali performans (amag) fonksiyonu
ile gergeklestirilebilmektedir (Rumelhart vd., 1986).

Agda, aguliklarinin  degisimi de iki asamada
gerceklesmektedir. Bunlar gizli katman ve ¢ikt1 katmani
arasindaki agirliklarin (w(2)) degisimi ve gizli katman ve
girdi katmani arasindaki agirliklarmm (w(1)) degisimi
seklindedir.

Gizli katman ve ¢ikti katmani arasindaki agirliklarin
w(2)) degisimi sOyle gerceklesmektedir. Gizli
katmandaki j. hiicreyi ¢ikti katmanindaki m. hiicreye
baglayan baglantinin agirhgindaki degisim miktar1 Aw,,";
m. hiicre i¢in olusan hata F,,; aktivasyon fonksiyonunun
tirevi f'(net) ile gosterilirse, ¢. iterasyonda agirliklarin
degisimi asagidaki gibi hesaplanabilmektedir.

AW, () = [ (net) E, | v} + uAws, (¢-1) )

Burada 5 6grenme oranini, 4 agm 6grenmesi esnasinda
yerel minimum probleminin ¢6ziilmesi i¢in agirlik
degisim degerinin belirli bir oranda sonraki degisime
eklenmesini saglayan momentum oranini gostermektedir.

Yapilan ¢alismalar, # Ogrenme oraninm 0.2-0.4, u
momentum oranimnin ise 0.6-0.9 degerleri arasinda
deneme-yanilma yontemiyle bulunabilecegini
gostermektedir (Oztemel, 2003).

Degisim miktar1 hesaplandiktan sonra, agirliklarin ¢

iterasyondaki yeni degerleri asagidaki gibi
giincellenmektedir.
mea (t) = wfma (t_ 1) + AW/'ma (t) (4)

Benzer sekilde ¢ikt1 katmaninda bulunan esik deger (bias)
elemanlarinin (b,°) da ¢ iterasyonda yeni degerleri
asagidaki gibi hesaplanabilmektedir.

b, (1)=b, (t-1)+Ab, (1) (6))

Gizli katmanlar ile girdi katmani arasindaki agirliklarin
(w(1)) degisimi ise

A (1) = n[f'(net) Z[f(net)Em]w,.m"} v+uswye-y (6

seklinde hesaplanabilmektedir.

Gizli katmanlar ile girdi katmani arasindaki agirliklarin
degisimi hesaplandiktan sonra agirliklarin ¢ iterasyondaki
yeni degerleri asagidaki gibi glincellenmektedir.

w, () =w, (t-1)+Aw, () (7

Benzer sekilde gizli katmanda bulunan esik deger (bias)
elemanmin (b;“) da ¢. iterasyonda yeni degerleri asagidaki
gibi giincellenmektedir.

b, (1) = b, (t-1)+ Ab," (1) (8)

Bu iglemler egitim asamasi tamamlanana kadar
stirmektedir. Ancak aga ¢ok fazla iterasyon yaptirilmasi
da agin performansini bozabilmektedir. Bu amagla agin
her bir iterasyonda performans (amag) fonksiyonundaki
degisim grafiksel agidan incelenerek egitimin kag
iterasyon  sonunda  durdurulmasi1  gerektigi  de
belirlenebilmektedir. Bunlarla birlikte agin
genelleyebilme yeteneginin de degerlendirilebilmesi

253



acisindan agm girdi ve c¢iktilar1 belirlenen bir oran
dahilinde egitim ve test asamalarinda ayr1 ayr
degerlendirilmektedir. Bu oranlar veri setinin uzunluguna
bagli olarak degismekle birlikte, verilerin %20-%50
oraninda teste ayrilmasi onerilmektedir (Govindaraju ve
Rao, 2000; Mandic ve Chambers, 2001; Ham ve
Kostanic, 2001; Oztemel, 2003).

I¢sel Bagimli (Otoregresif) modeller (AR)

Akim modellemelerinde stokastik igsel bagimlilik igin
siklikla kullanilan yapilardan birisi de otoregresif model
yapilaridir (Yevjevich, 1972; Bayazit, 1998; Box ve
Jenkins, 1976; Salas vd., 1980; Box vd., 1994). Akimlarin
ardisik dogrusal bagimliligini esas alan bu modeller
zaman Ol¢egi acisindan yillik, mevsimlik, aylik, haftalik
veya giinliik verilere uygulanabilmektedir (Keskin ve
Taylan, 2007; Icaga, 2003; Cigizoglu, 2003; Méndez vd.,
2004).

Markov modelleri olarak da adlandirilan bu modeller
kullanilarak normallestirilmis seri asagidaki gibi ifade
edilebilmektedir (Box ve Jenkins, 1976; Salas vd., 1980).

P
Z = zajzi—j +0,8 )
j=1

Denklemlerde p, modelin mertebesini; ay,....,a,, modele
ait otoregresif parametreleri; z;; , j zaman Onceki akim;
0. kalinti (noise) bileseninin standart sapmasmi ve &;
rastgele bagimsiz standart normal sayilari
simgelemektedir.

Akimlarin normallestirilmesinin sebebi, akim serilerinin
genellikle carpik dagilmasi ve normal dagilim o6zelligi
gostermemesidir. Dizinin normalite kontrolii Ki-Kare,
Anderson-Darling  gibi  uygunluk  sinamalar1  ile
yapilabilecegi gibi c¢arpiklik ve sivrilik katsayilarinin
irdelenmesi de yeterli gorilmektedir (Yevjevich,1972;
Salas vd., 1980; Bayazit, 1998). Normalite stnamasindan
gecemeyen  akim  verilerine  uygun  donisiimler
uygulayarak serinin ¢arpikligi giderilebilmektedir. Box-
Cox doniistimii, logaritmik, iissel ve trigonometrik
doniisiimler bunlardan bazilart olup c¢arpik dagilimli
mevsimsel akim verilerine siklikla Box-Cox doniisiimi
uygulanarak akim serileri simetriklestirilebilmektedir
(Box ve Jenkins, 1976).

A

X.
= A#0

Vi 2

(10)
Burada, y; carpikligi giderilmis yeni diziyi; x; orijinal
akim dizisini; 4 Box-Cox doniisim parametresini
simgelemektedir. Daha sonra dondsime ugramis
verilerden seri ortalamasi ¢ikarilip, seri standart
sapmasina bdliinerek, ortalamast 0, standart sapmasi 1
olan boyutsuz z; serisi elde edilmektedir.

Modele ait otoregresif parametrelerin moment tahminleri
Yule-Walker  esitliklerinden  (dogrusal denklem
sisteminden) hesaplanabilmektedir (Box ve Jenkins, 1976;
Salas vd., 1980).
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_ — —1 -1 - -
aq h - Tpa i
a, " 1 L )
_| - L (11
_ap i _r[)fl rp*Z . 1 i _rP H
Denklemde, p otoregresif modelin mertebesini; 7,

aralarinda & kadar zaman farki (k) olan degerler
arasindaki otokorelasyon katsayisini simgelemektedir.

N adet veriye sahip seriye ait belli bir k& gecikme
adimindaki otokorelasyon degeri ise Denklem 12
yardimryla hesaplanabilmektedir.

cov(z; z,,)
= var(z,) (12)

Normalize edilmis zaman serisi gercekten AR(p)
yapisinda ise, p mertebesi asagida tanimlanan kismi
otokorelasyon katsayilar1 incelenerek kabaca
saptanabilmektedir. Denklem 11’den sonuncu o katsayisi

icin hesaplanan 51{1{ katsayilarma kismi otokorelasyon

katsayilar1 denmektedir (Box ve Jenkins, 1976; Salas vd.,
1980). Denklem 11°den veya asagidaki esitliklerden bu

katsayilarin = moment tahminleri rekiirsif bigimde
hesaplanabilmektedir (Durbin, 1960; Box ve Jenkins,
1976).
&pﬂ,/‘ = &;j _&pﬂ,pﬂ r\p,pfjﬂ 3 ] = laza"'bp (13)
P
R A
Brarp =2 (14)

pi"

M\\:

1

J

Kismi otokorelasyon katsayilarinin 6rnekleme varyansi, k&
> p+l icin yaklasik olarak soyledir (Box ve Jenkins,
1976).

o’ =var(g,)=1/N; k>p+1

Pk

(15)

k zaman farkina gore @k degerlerinin grafigi (kismi

otokorelogram) ¢izilip, izo'% kaba giiven limitlerini

onemli 6l¢iide asan ¢3kk degerleri p otoregresiflik diizeyini
gosterir.

Modeller arasindaki en uygun model ise Diizeltilmis
Akaike Bilgi Kriteri (DABK) yardimiyla irdelenebilmekte
ve en kiigcik DABK degeri ile uygun otoregresif model
belirlenebilmektedir.

DABK = NIn(6%)+2N(p+1)/ (N—=p—2)  (16)
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Burada, N veri sayisini, p model mertebesini; & kalmti

(noise) bileseninin varyansini gostermektedir.

Model Performanslarinin Kiyaslanmasi

Modeller hazirlandiktan sonra, performanslart farkli
istatistiksel kriterler yardimryla karsilastirilmistir. Bunlar
hata kareler ortalamas1 (HKO), hata kareler ortalamasinin
karekokii (HKOK) ve determinasyon katsayisi (R%)
degerleridir. Bunlardan HKO ve HKOK degerlerinin 0’a,
R’ degerinin 1’¢ yakin olmasi, tahmin edilen degerin
kuvvetli bicimde dogruya yakinsadigini goéstermektedir.
Sozii edilen istatistiksel hesaplar sirastyla Denklem 17, 18
ve 19 yardimiyla yapilabilmektedir.

1 & ,
HKO—W;(IJ,. -%) (17)
HKOK =~HKO (18)
Z(bL _borl)2 _Z(b[ _y[)2
R2 — i=1 i=1 (19)

N
Z (bl - bort )2
i=1

Bu denklemlerde; b; modellere ait beklenen (gdzlenen)
degerleri; y; modellerin trettigi ¢iktilari, N veri adedini
simgelemektedir.

Uygulama Havzasi

Caligmada, Coruh havzasinda (23) Bayburt il merkezi
icerisinde Elektrik Isleri Etiit Idaresi Genel Miidiirliigii
tarafindan isletilen ve 1734 km” yagis alanma sahip EIE
2304 numarali Bayburt akim gozlem istasyonuna ait
01.10.1991 -30.09.2000 tarihleri arasinda gozlenen 3288
adet giinliik akim verisi kullanilmistir. Sekil 2°de Coruh
Nehrinin ve EIE 2304-Bayburt akim gozlem istasyonunun
havza iizerindeki konumu gosterilmektedir.

Bulgular

Oftoregresif (AR) Modelin Hazirlanmasi

Yapilan inceleme sonucu, giinliikk akim verilerinin ¢arpik
oldugu gozlenmis ve bu sebepten 6tiirii verilere Box-Cox

doniisim uygulanarak seri simetrik dagilimli hale
getirilmistir.  Cizelge 1’de  orijinal diziye ve
doniistiiriilmiis diziye ait temel istatistikler
Ozetlenmektedir.

Cizelge 1. Orijinal diziye (x;) ve doniistiiriilmiis diziye (v;)
ait temel istatistikler

Temel istatistikler X Vi

Ortalama (m3/sn) 15.317 -0.092

S.Sapma (m*/sn) 19.020 0.053

Carpikhik 2.879 -0.001
R GURCISTAN .."F Ty

Srpfias L
£ il
37 . 7377

e I A, [N
334
o5 R

2341

® 5 528
RRTVIN 4873

Sekil 2. Coruh Nehrinin ve EIE 2304 akim gézlem istasyonunun Coruh Havzasi (23) iizerindeki konumu
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Sekil 3. Boyutsuz hale getirilmis giinliik akimlarin otokorelogrami
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Sekil 4. Boyutsuz hale getirilmis giinliik akimlarin kismi otokorelogrami

Doniisiim  uygulanmigs  ve ardindan boyutsuz hale
getirilmis  gilinlik  verilere  ait  korelogramlar
incelendiginde (Sekil 3-4) AR(1) ve AR(2) modelleri
potansiyel model olarak onerilebilir. Onerilen otoregresif
modellere ait parametreler MATLAB ortaminda
hazirlanan kod vasitasiyla belirlenmistir.  Onerilen
modeller arasindaki en uygun model ise Diizeltilmis
Akaike Bilgi Kriteri (DABK) yardimiyla irdelenmistir

(Cizelge 2).

Cizelge 2. Otoregresif model parametreleri ve DABK
sonuglart

AR(p) a, ¢’ DABK
AR(1) 09948 - 0.01829  -13151.96
AR(2) 1.1271  -0.1375 0.01795  -13212.72

Cizelge 2’de otoregresif modellere ait parametreler ve
DABK sonuglar1 06zetlenmistir. Buna gore, oOnerilen
modeller arasindaki en kiicik DABK degerini AR(2)
modeli vermis ve en uygun model yapisinin AR(2)
modeline ait oldugu belirlenmistir.

Yapay Sinir Agy(YSA) Modelinin Hazirlanmas

Yapay sinir ag1 modelinde de, 2304 numarali Bayburt
akim gozlem istasyonuna ait 01.10.1991 -30.09.2000
tarihleri arasinda gozlemlenmis toplam 3288 adet giinliik
akim verisi degerlendirilmistir. Ancak otoregresif
modeller icinde en iyi model yapisinin AR(2) olmasindan
otiirti, ¢alismada iki giin 6nceki akim verileri (Q.; ve Q..
) yapay sinir ag1 (YSA) modelinin girdileri olarak
kullanilmistir. Bu sebepten otiirii modeller 03.10.1991 —
30.09.2000 tarihleri arasindaki 3286 adet veri dikkate
alinarak hazirlanmistir. Bdylece 03.10.1991 —30.09.2000
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tarihleri arasinda caligtirilan modelde, 1 ve 2 giin dnceki
veriler de smasiyla  02.10.1991 ve 01.10.1991
tarihlerinden baslanarak derlenmistir.

Yapay sinir ag1 modelinin genelleme yeteneginin
sinanmasi agisindan, model veri setinin yarisi ile egitilmis
(03.10.1991-01.04.1996), geri  kalan yars1 ile
(02.04.1996-30.09.2000) test edilmistir. Bu asamada
MATLAB ortaminda hazirlanan kod kullanilmustir.
Caligmada aktivasyon fonksiyonu olarak ise sigmoid

Agin genelleme yetenegini kaybetmemesi, dolayisiyla
asir1 6grenme durumundan performansinin bozulmamasi
icin egitim asamasinda yaptirilan 100 adet iterasyon
yeterli gorillmiistiir.

Sekil 5°te 2 ile 20 denenen gizli katmandaki hiicre

sayilarinin (GKHS) test donemindeki HKO performanslart
gosterilmektedir.

120

fonksiyonu se¢ilmistir. -
P I A AN
Veriler sigmoid fonksiyonunun ozelliginden ~&tirii, & s ‘, VoA f VoS
(X-Xmin)/(Xmax-Xmin) bagmntistyla 0 ile 1 arasinda E w i v \ '." H P /
dlgeklendirilerck aga sunulmustur. Ogrenme iglemi S  « i Y v
tamamlandiktan sonra agin ¢iktilari ters islem ile gergek T e 4 v v
dlgegine doniistiiriilmiistiir. . ©-
2 3 4 5 6 7 8 9% 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Agm egitiminde, gizli katmandaki hiicre sayis1 4, GKHS
6grenme orani () 0.3 ve momentum orant (i) 0.7 olarak
deneme yanilma yoluyla, hata kareler ortalamas1 (HKO)  Sekil 5. Gizli katmandaki hiicre sayilarimin  test
minimum olacak sekilde belirlenmistir. donemindeki hata kareler ortalamast performanslar
Cizelge 3. Modellerin egitim ve test donemlerine ait uzun dénem temel istatistikleri
(a)
Ortalama S. Sapma Carpiklik Basiklik
m’/sn m’/sn - -
p Gozlenmis 14.723 17.425 2.38 5.51
%‘n YSA (2,4,1) 14.774 17.212 233 5.12
= AR(2) 14.142 15.870 2.23 4.57
Gozlenmis 15.922 20.488 3.13 12.90
E YSA (2,4,1) 15.800 19.378 2.66 7.79
AR(2) 15.143 18.007 2.72 8.82
(b)
R HKO HKOK
Modeller ) m®/sn’ m’/sn
Egitim Test Egitim Test Egitim Test
YSA (2,4,1) 0.9794 0.9756 6.2610 10.9899 2.5022 3.3151
AR(2) 0.9788 0.9727 8.6531 16.8853 2.9416 4.1092

Tartisma ve Sonug¢

Modellerin kiyaslanmas1 amaciyla Oncelikle AR(2)
modeline ait orijinal seri uzunlugunda ortalamasi 0,
standart sapmasi 6 = (0.01795)"* = 0.13397 olan rastgele
say1 setleri tiiretilmis ve Denklem 20 yardimiyla yeni
boyutsuz seri elde edilmistir.

z; =1.1271z,, -0.1375z, , +0.13397¢, (20)
Elde edilen boyutsuz serilerin ortalamas: kullanilarak,

Box-Cox doniislimiiniin tersi ile AR(2) modeline ait akim
verileri hesaplanmustir.

AR(2) modelinin YSA ile karsilastirilabilmesi igin AR(2)
modeline ait tliretilmis serinin de 03.10.1991-01.04.1996
ve  02.04.1996-30.09.2000  kisimlar1  ayr1  ayri
degerlendirilmistir. Modellerin egitim ve test donemlerine
ait uzun donem istatistikleri ise Cizelge 3(a) ve 3(b)’de
gosterilmektedir.

YSA modelinin egitim ve test donemlerine ait sagilim
diyagramlar1 ve zamana bagh gidisleri Sekil 6’da; AR(2)
modelinin egitim ve test donemlerine ait sagilim
diyagramlar1 ve zamana bagl gidisleri ise Sekil 7’de
gosterilmektedir.
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Giinliik Akimlar (m*/sn)

Giinliik Akimlar (m*/sn)
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Sekil 6. Egitim donemi ve Test donemi YSA sonuglari ile gozlenen akimlar (m’/sn) arasindaki sacilim diyagramlar: (a)

ve zamana bagl gidisler (b)
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Sekil 7. Egitim donemi ve Test donemi AR(2) sonuglari ile gozlenen akimlar (m’/sn) arasindaki sagilim divagramlar:
(a) ve zamana bagh gidisler (b)
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Hazirlanan ¢aligmada, Coruh havzasinda yer alan Coruh
Nehri-Bayburt akim gbzlem istasyonuna ait giinliik
akimlar i¢sel bagimli yap1 esas alinarak modellenmistir.
Bu amagla oncelikle carpik dagilimli akim wverilerine
gerekli doniisiimler yapilarak seri boyutsuzlastirilmig ve
kismi  otokorelasyon katsayilar1 grafiksel agidan
incelenerek otoregresiflik mertebesine karar verilmistir.
Buna gore onerilen AR(1) ve AR(2) potansiyel modelleri
arasindan en uygun model ise Diizeltilmis Akaike Bilgi
Kriteri (DABK) yardimiyla belirlenmistir. Sinama sonucu
en kiiciik DABK degerini veren AR(2) modelinde karar
kilinmis ve AR(2) modelinin genel yapisindan 6tiiri,
calismada iki glin 6nceki akim verileri (Qy; ve Qq»)
yapay sinir ag1 (YSA) modelinin de girdileri olarak
kullanilmustir

Modeller incelendiginde, yontemlerin yaklasik sonuglar
verdigi gorilmektedir. Ancak Sekil 6 ve Sekil 7
incelendiginde hazirlanan YSA modeli i¢in y=x
dogrusuna olduk¢a yakin bir sacilimm varligi ve
gidiglerdeki uyum goze carpmaktadir. Cizelge 3(a)’da
ozetlenen uzun donem istatistikleri ve Cizelge 3(b)’de
sunulan performans sonuglari incelendiginde de Coruh
Nehri giinliikk akimlarmi temsil edebilecegi diisiiniilen
YSA modelinin klasik otoregresif modele gore tistiinliigii
kanitlanmigtir. Egitim ve test donemlerindeki hata
bliyiiklikleri ve determinasyon katsayilari da ele
alimdiginda YSA sonuglarinin olduk¢a basarili oldugu
goriilmektedir.

Bunlara ilaveten, yapay sinir aglarina sunulacak verilerin
simetrik dagilimli olma sartinin olmamasi ve teknik
acidan hizli bir modelleme imkani tanimasi: bakimindan,
YSA  yaklagimlarin1  akarsu  havzalarimin  akim
karakteristiklerini basartyla modelleyebilecek bir arag
olarak kullanmak miimkiin goziikmektedir. Ayrica
hazirlanan  modelin  iklim  degisikligi = Ongdriileri
dogrultusunda ve senaryo esasli farkli galismalarda da
rahatlikla kullanilabilecegi diisiiniilmektedir.
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