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OZET

Su kaynaklarmin planlanmasinda 6nemli bir etmen olan akarsu akimlarinin tahmini igin dalgacik doniisiim teknigi (D) ve
yapay sinir aglar1 (YSA) yontemi kullanilarak modeller gelistirilmistir. Kizilirmak Nehri’nde bulunan Sogiitlithan akim
istasyonuna ait akim tahmin modelleri gelistirmek i¢in Sivas meteoroloji istasyonuna ait yagis verileri kullanilmustir.
Ik olarak 6lciilmiis orijinal yagis serileri kullamlarak YSA modelleri gelistirilmistir. Daha sonra, dl¢iilmiis yagis
degerleri dalgacik doniistimil ile alt serilere ayrilmigtir. Yagis alt serileri ile dalgacik-yapay sinir ag1 (D-YSA) modelleri
gelistirilmistir. Gelistirilen modeller 6l¢tilmiis degerlerle kiyaslandiginda, dalgacik doniisiimii uygulandiktan sonra elde
edilen D-YSA modellerinin, orijinal serilerle elde edilen YSA modellerinden daha iyi performans sergiledigi goriilmiistiir.
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ABSTRACT

The models have been developed by using the wavelet transform technique (W) and artificial neural networks (ANN)
methods for the forecasting of runoff which is an important factor in the planning of water resources. The rainfall data
of Sivas meteorological station were used to develop the runoff forecasting models for Sogiitlithan runoff station on
Kizilirmak River. Firstly, the ANN models were developed by using the measured original rainfall series. Then, the
measured rainfall data was decomposed into sub-series by the wavelet transform. The wavelet-artificial neural network
(D-ANN) models were developed by using the rainfall sub-series. When the developed models were compared with the
measured values, it was shown that the D-ANN models have better performance than the ANN models obtained with
the original rainfall series.
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1. Giris

Su miktarinin ve kalitesinin kontrolii ve suyun
kullanimi i¢in yapilan projelerin planlama, tasarim,
ingsaat ve isletme asamalarinda, ekonomik ve
giivenilir ¢dziimlere varabilmek i¢in su ile ilgili
verilerin yeterli dogrulukla elde edilmesi zorunludur.
Gelecekteki belli bir tarihte goriilebilecek akimin
tahmini, tagkin kontrolii maksathi haznelerin
isletilmesi, akarsuyun su potansiyelinin belirlenmesi,
kurak donemlerde elektrik tiretiminin, sehir suyu ve
sulama suyunun dagitiminin ve akarsularda ulagimin
planlanmasi agisindan 6nem tagir (Bayazit 1998).

Gecmis yillarda, hidrolojik degiskenlerin
tahmininde kara-kutu modelleri olarak yapay zeka
yontemleri yaygin olarak kullanilmistir. Ozellikle,
insan beyninin bilgi isleme tekniginden esinlenerek
gelistirilen dogrusal olmayan hesaplama yaklasimi
olan yapay sinir aglar1 (YSA), karmasik hidrolojik
sistemleri modellemek icin etkili ydntemlerden
biri olarak kabul edilmistir YSA yontemi,
hidrolojik degiskenlerin tahmininde yaygin olarak
kullanilmasina ragmen, kararli olmayan verilerin
tahmininde yeterince hassas ve gilivenilir sonuclar
vermeyebilir. Bu sebeple dogrusal olmayan iligkiler
iceren hidrolojik zaman serilerinin tahmininde,
YSA’nm performansini artirmak i¢in veri 6n igleme
tekniklerinin ~ kullanilmas1 ihtiyact dogmustur
(Okkan 2013). Bu yontemlerden biri olan dalgacik
doniisiimi, yaklasik 10-15 yil 6nce matematikgiler
tarafindan ortaya atilmig bir sinyal isleme teknigidir.
Tarihsel gelisim yoniinden dalgacik doniisiimii yeni
kullanilmaya baglanmig bir yontem olup, temeli
Joseph Fourier’e kadar uzanmaktadir. Fourier
doniisiimiiniin tersine, dalgacik doniistimii ile her bir
zaman araliginda sinyalin hem al¢ak hem de yiiksek
frekans bilesenlerini hesaplamak miimkiindiir. Bu
yontemle, frekanst zamanla degisen sistemlerin
analizi ve gecici durum analizleri oldukca hassas
bir sekilde yapilmaktadir (Coskun & Comlekei
2007). Dalgacik doniisiim tekniginin su kaynaklari
alaninda uygulanis1 son derece yenidir. Bilinen
ilk calisma 1993 yilinda yagis verileri lizerine
Kumar & Foufoula-Georgiou (1993) tarafindan
yapilan calismadir. Bu calismada, yagis verileri
cok bilesenli analiz ile bilesenlerine ayrilip her

bilesen analiz edilmistir (Partal 2007). Lafreniere
& Sharp (2003), Alberta bolgesindeki bir gdle gelen
nehir akimlarinin analizinde dalgacik doniistimiini
kullanmislardir.  Kigiik  (2004), calismasinda
dalgacik doniisiim teknigini kullanarak hidrolojik
akim serilerinin tahminini yapmistir. Iki ayri
istasyona ait akarsu akim serilerine ayrik dalgacik
doniisimii  (ADD) uygulayarak bilesenlerine
ayirmig ve siirekli dalgacik doniisiimii ve global
spektrum yardimi ile O6l¢lim serilerini analiz
etmigtir. Sonugta, dalgacitk doniisiim tekniginin
akarsu akim modellerinde basarili sonuglar elde
ettigini belirtmistir. Fay & Ringwood (2007),
zaman serileri tahmini igin bir dalgacik doniisiimii
modeli gelistirmiglerdir. Dalgacik analizi ve YSA
kullaniminin birlestirilmesiyle olusturulan dalgacik
sinir ag1 modelleri ile basarili tahminler yapan
birgok galisma mevcuttur (Gaucherel 2002; Wang &
Ding 2003; Coulibaly & Burn 2004; Anctil & Tape
2004; Partal 2007). Kisi (2009), Ergene Nehri’nin
akimini tahmin etmek i¢in girdi parametresi olarak
onceki gilinlerin akim degerlerini kullanmis ve
dalgacik-YSA (D-YSA) modelleri gelistirmistir.
D-YSA modellerinin YSA modellerine gore daha
diistik hata degerlerine sahip oldugunu belirtmistir.
Dalgacik doniisiimii, ayni zamanda otoregresif
modelleme (Tantanee et al 2005) ve regresyon
modelleme (Kiigiik & Agiralioglu 2006; Kisi
2010) ile birlestirilerek de kullanilmistir. Krishna
et al (2011), Malaprabha Nehri’nin giinliik akim
verilerine ait zaman serileri i¢in dalgacik-YSA
modeli gelistirmislerdir. Bu modeli YSA ve
otoregresif modellerle kiyaslamiglardir. D-YSA
modelinin, test setinde ozellikle pik degerlerin
tahmininde daha basarili oldugunu belirtmislerdir.

Yukarida verilen literatiir incelendiginde,
tilkemizde YSA ve dalgacik doniisiimiiniin bir
arada kullanildig1 yagis-akis tahmin calismasina
rastlanmamuistir. Bu ¢aligmanin amaci, giinliikk akim
tahmini i¢cin D-YSA modelinin uygulanabilirligini
aragtirmaktir. Bu calismanin diger ¢aligmalardan
farki 6zellikle ug degerlerin tahmininde yeterince iyi
sonug iiretemeyebilen YSA yOnteminin basarisint
arttirmak ve farkli bir yaklagim olusturmak igin
dalgacik doniistimiinin  YSA iizerinde etkisini
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aragtirmaktir. Calisma bolgesi olarak Kizilirmak
Nehri iizerindeki  Sogiitlithan  istasyonu ele
almmustir. D-YSA akim modelleri gelistirmek i¢in
yagis verileri alt serilere ayrilmis ve etkili alt seriler
belirlenmistir. Gelistirilen D-YSA modelleri, YSA
modelleri ile kiyaslanmustir.

2. Materyal ve Yontem

2.1. Calisma bélgesi ve veriler

Kizilirmak Nehri, Tiirkiye topraklarindan dogarak
yine Tirkiye topraklarindan denize dokiilen en
uzun akarsudur. Uzunlugu 1355 km’dir. Nehir, I¢
Anadolu’nun en dogusundaki Sivas ilinde bulunan
Kizildag’in gliney yamaglarindan dogar ve yay
seklinde big¢imlenerek Karadeniz’e bosalir. Nehir
iizerinde Elektrik Isleri Etiit Idaresi (EIE)’ne ait
46 adet akim Ol¢lim istasyonu mevcuttur. Bu
istasyonlarin 12 tanesi halen aktif olup geriye kalan
34 tanesi ise kapatilmistir. Caligmada, Sivas iline
18 km uzaklikta bulunan ve drenaj alani 6607.6
km? olan Sogiitlithan (1535) (36° 52° 32 D - 39°
43’ 31 K) akim gozlem istasyonunun 1993-2005
yillarina ait giinliik ortalama akim degerleri ile
Devlet Meteoroloji Isleri Genel Miidiirliigii’nden
temin edilen Sivas (17090) istasyonunda dl¢tilmiis
olan giinlik yagis degerleri kullanilmistir. Sert
bir karasal iklim yapisina sahip olan Sivas’ta kis
aylarinda bol kar yagis1 goriiliir, yazlart sicak ve
kurak, ilkbahar ve sonbahar aylari ise yagmurlu
geger. Akim ve meteoroloji gozlem istasyonlarina
ait ortalama (x ), standart sapma (S), carpiklik
(C,), minimum (x ) ve maksimum (x ) degerler
Cizelge 1’de verilmistir. Modeli egitmek igin
verilerin % 801 (01.10.1993-08.05.2003) ve geriye

Cizelge 1- istasyonlara ait istatistik bilgiler

Table 1- The statistical values of the stations

kalan % 20’lik kism1 (09.05.2003-30.09.2005) ise
modelin gegerliligini sorgulamak i¢in kullanilmigtir.

2.2. Yapay sinir aglart yontemi

YSA, insan beynindeki sinir hiicrelerinden
esinlenerek gelistirilen yapay sinir hiicrelerinin
degisik baglantt geometrileri ile birbirlerine
baglanarak meydana gelen karmasik sistemler
olarak tanimlanmaktadir. Bilgi islem siirecleri olarak
nitelendirilebilen YSA, verilen girdilere kars1 ¢iktilar
tireten bir kara kutuya benzetilebilir (Kohonen
1988). Bir yapay sinir hiicresi, girdiler, agirliklar,
toplam fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikti
olmak tizere bes ana kisimdan olusur. Girdiler,
diger hiicrelerden ya da dig ortamlardan hiicreye
giren bilgilerdir. Agirliklar, girdi kiimesi veya
kendinden onceki bir tabakadaki baska bir islem
elemaninin bu islem eleman: iizerindeki etkisini
ifade eden degerlerdir. Toplam fonksiyonu girdiler
ve agirliklarin tamaminin bu islem elemanina
etkisini hesaplayan bir fonksiyondur. Bu fonksiyon
bir hiicreye gelen net girdiyi hesaplar. Hiicrede
toplanan net girdinin timil (nef) Esitlik 1'e gore
elde edilir.

net=Zw..x,+b (1)
i=1

g

Burada; x, i. sinir hiicresinin girdi degeri; w,, agirhk
katsayilari; n, bir hiicreye gelen toplam girdi sayist; b,
esik degeri ve X2 toplam fonksiyonudur. Aktivasyon
fonksiyonu ise toplam fonksiyonundan elde edilen
net girdiyi bir islemden gegirerek hiicre ¢iktisini
belirleyen bir fonksiyondur. Genel olarak, ¢ok
tabakali algilayicit modelinde aktivasyon fonksiyonu
/() olarak sigmoid fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu

Istasyon Degisken Veri seti X, S C, X . -
Sivas Yagis Egitim 123 336 4.72 0 442
(17090) (mm) Test 096 284 513 000 3210
Ségiitlithan Akim Egitim 32.19 4721 2.71 2.54 298
(1535) (m® s Test 2147 2511 189 298 131.00
548 Tarim Bilimleri Dergisi — Journal of Agricultural Sciences 21 (2015) 546-557
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fonksiyon kullanilarak hesaplanan sinir hiicresinin
ciktist Esitlik 2°deki gibi gosterilmektedir.

J’f:f(net)zﬁ (2)
e

Sinir hiicresinden elde edilen ¢ikt1 dis diinyaya
veya baska bir hiicreye gonderilir (Oztemel 2003).
YSA baglantili olan bir¢ok sinir hiicresi igerir.
Genel olarak, hiicreler ili¢ tabaka halinde ve her
tabaka iginde paralel olarak bir araya gelerek agi
ortaya ¢ikarirlar. Girdilerin uygulandigi tabaka
girdi tabakasi, ¢iktinin elde edildigi tabaka cikti
tabakasidir. Bu girdi ve ¢ikt1 tabakalari arasinda
gizli tabakalar bulunmaktadir. Ciktilar1 dogrudan
gozlenemedigi i¢in bu sekilde adlandirilan gizli
tabakalar bir veya daha fazla olabilir (Kartalopoulos
1996).

Girdi tabakasindaki sinir hiicreleri dis diinyadan
aldiklar1 bilgileri gizli tabakalara, gizli tabakalar
da, girdi tabakasindan gelen bilgileri isleyerek ¢ikti
tabakasimna gonderirler. Cikti tabakasindaki sinir
hiicreleri, gizli tabakadan gelen bilgileri isleyerek
agin girdi tabakasindan sunulan girdi kiimesi i¢in
iretmesi gereken c¢iktryr iretirler. Yapay sinir
aglarinda tek tabakali algilayici modelinin ¢éziim
iiretemedigi dogrusal olmayan iliskiler s6z konusu
oldugunda ¢ok tabakali algilayicilara ihtiya¢ vardir
(Fausett 1994).

Cok tabakali algilayici aglar egiticili 6grenme
stratejisine gore calisir. Agin 6grenebilmesi i¢in
egitim seti ad1 verilen ve drneklerden olusan bir sete
ihtiyac¢ vardir. Bu egitim seti i¢inde her 6rnek igin
agm hem girdiler hem de o girdiler i¢in iiretmesi
gereken ¢iktilar belirlenmelidir. Kullanilan 6grenme
kurali, egitim sirasinda agm trettigi ciktilar ile
iiretmesi gereken ¢iktilar arasindaki farki agirliklara
dagitarak bu farki en aza indirgemektedir (Oztemel
2003).

2.3. Dalgacik déniistimii

Dalgacik, dalganin kiigiik bir pargast olarak
tanimlanabildiginden, siiresi smirlt bir titresim
isaretidir (Partal 2007). Dalgacik analizinde en
¢ok kullanilan ana dalgaciklar Morlet, Haar,
Meksika sapka tipi, Daubechies ve Meyer

dalgaciklaridir. Dalgaciklar, veriyi farkli frekans
bilesenlerine ayiran ve sonra kendi Olgekleriyle
eslestirilmis  bir ¢oziiniirliige sahip bilesenler
iizerinde c¢alisan matematiksel fonksiyonlardir.
Dalgacik algoritmalari, veriyi farkli dlgek veya
¢oziiniirliikklerde isler. Genis bir pencereden bir
isarete bakildiginda, biiyiik 6zellikleri fark edilirken,
kiiglik bir pencereden bakilirsa, kiiglik 6zellikleri
fark edilir. Bu 6zelligi ilging ve yararlidir.

2.3.1. Ayrik dalgacik doniisiimii

Dalgacik katsayilarinin olcek degerinde
hesaplanmasi ¢ok miktarda katsayinin olusmasina
ve islem yiikiine neden oldugundan, katsayilarin
yalnizca segilen Olcekler ve zaman diliminde
hesaplanmasi birgok avantaj saglar. Bu sayede
daha az sayida ancak yine de isaretin frekans-
Olcek bilgisinin zaman boyunca degisimini veren
katsayilar elde edilmis olur. Bu katsayilar bir zaman
serisi meydana getirirler ve bu zaman serileri gesitli
amaglar i¢in kullanilabilir.

Ayrik dalgacik dontigiimiinde kullanilan ikili
Olcek ve zaman adimidir. Bu sekilde elde edilen
her bir bilesen iki ve ikinin katlari olacak sekilde
Olcek degerlerine ait zaman serilerini ya da dalgacik
katsayilarini verirler. ADD i¢in kullanilan dalgacik
fonksiyonu Esitlik 3’de verilmistir.

Vi (5552 V(=) (3)

Burada; m ve n, tamsayir olarak dalgacigin
sirast ile Ol¢ek ve zaman eksenindeki Gteleme
parametreleridir. S,, sabit bir oteleme adimini
ifade eder ve bu ¢alisma da 2 olarak alinmistir. 7,,
zaman eksenindeki 6teleme araligi degerini verir ve
degeri 1 olarak alinmistir. Bu degerler literatiirde
en ¢ok kullanilan degerlere gére almmustir. Tkinin
katlar1 kullanilarak olusturulan dalgacik fonksiyonu
Esitlik 4’deki sekilde tanimlanabilir.

P/ =272 121 )

Bir i ayrik adimina sahip x(?) zaman serisi i¢gin ADD
Esitlik 5°deki sekilde verilebilir.

W, =2 xyl2mi—n) (5)
o w2 i-n

i=0
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Burada; W, s= dlgek ve r= zaman degerlerine
sahip dalgamk'd()nﬁsﬁmﬁ katsayilaridir. Esitlikde,
i=1,....... ,N-1; sonlu degerlere sahip bir zaman
serisi ve NV, N= 2M seklinde ifade edilen ikinin kat1
bir tamsayidir. /<m<M olmak lizere 2m dlgeginde,
m= M oldugu en genis dlcekte, tim zaman serisini
kaplayacak yalnizca bir tane dalgacik gerekir. Bir
sonraki Olgekte ise (2M-1) iki adet dalgacik tiim
zaman arali@ini kapsar ve iki adet katsay1 tiretilmis
olur. Bu isleme m= I olana kadar devam edilir. Bu
islemlerden sonra boyutu N= 2M olan bir ayrik
zaman serisini ifade edecek toplam katsayi sayist
1+2+4+.....2M-1 adettir. Boylece ADD ile farkli
zaman ve Olgeklerdeki bir zaman serisinin degisimi
hakkinda bilgi edinilir. Mallat (1989) tarafindan
onerilen ADD’nin genel c¢aligma prensibi Sekil
1’de gosterilmistir. Isaretin frekans bilesenlerine
ayrilmasi, yliksek gecirir ve algak gecirir filtreleme
islemi ile saglanir. x(g) orijinal isaret, g(g) yiiksek
gegirir ve h(q) algak gegirir filtrelerden gecirilerek
bilesenlerine ayristirilmig olur. Burada £ filtre
seviyesidir (Esitlik 6 ve 7).

Vet ()= x(q).8(2k - q) (6)
Voot =D X(q).h(2k - q) (7

Detay bilesenlerinin her birisi ayr1 bir zaman
serisi olup ait oldugu dlgekte orijinal seri hakkinda
onemli bilgiler icerir. Bu sayede orijinal serinin
yapisinin gizli 6zellikleri, detay bilesenler iizerinden
incelenebilir. Detay bilesenlerinin bazilar1 orijinal
serinin 6zelliklerinin biiyiik kismini barindirabilir
(Partal 2007).

S=Y;+4D;
= Y>,+AD;+AD>
= Y3+AD;+AD>+AD;3

Sekil 1- isaretin ADD ile bilesenlerine ayrilip tekrar
olusturulmasi (S, orijinal isaret; Y, yaklasiklik
bileseni; AD, detay bilesen)

Figure 1- Signal decomposition by DWT (S, original
signal; Y, approximatin component;, AD, detailed
component)

2.4. D-YSA modeli

D-YSA modeli, ADD ve YSA yontemlerinin
uygulanmast ile olusur. D-YSA modeli elde
edilebilmesi icin ilk olarak, orijinal zaman serisi
ADD kullanilarak alt serilere ayrilir. Elde edilen alt
serilerin her biri orijinal seri lizerinde farkli davranis
gosterir. Daha sonra, elde edilen alt seriler ile model
ciktis1 arasinda korelasyon katsayilart hesaplanir.
Korelasyon katsay1 degerlerine goére uygun alt
seriler belirlenerek D-YSA modelinin girdileri
belirlenir.

3. Bulgular ve Tartisma

Model performansinin belirlenmesinde 6nemli
olan detay bileseni sayisini, Wang & Ding (2003) n
zaman serisinin uzunlugu olmak sartiyla log(n) ile
belirlemistir. Kisi & Partal (2011) akim tahmini igin
8 adet, Partal & Kisi (2007) yagis tahmini i¢in 10
adet, Kim & Valdes (2003) kuraklik tahmini igin 5
adet ve Krishna et al (2011) akim tahmini i¢in 3 adet
detay bileseni kullanmislardir. Bu arastirmacilarin,
verilen zaman serisi i¢in detay bileseni sayisin
belirlemede herhangi bir kural uygulamadig:
gorililmiistiir. Bu caligmada ise, cesitli denemelerden
sonra, giinliik yagis verileri (Y, Y _, Y, Y. Y_)
ADD kullanilarak 12 adet detay (2-4-8-16-32-64-
128-256-512-1024-2048-4096  giinlilk periyodik
bilesenler) ve 1 adet yaklasiklik bilesenine
ayrilmisti. ADD algoritmalarindan, Mallat ayrik
dalgactk doniistimii  kullanilarak elde edilen
detay ve yaklasiklik bilesenlerinin toplanmasiyla,
orijinal veri tekrar bulunabilir (Mallat 1989). Alt
serilerin olusturulmasinda, ayrik dalgacik doniigim
tekniginde en ¢ok kullanilan ana dalgaciklardan,
Meyer dalgaciginin ayrik yaklasimi (dmey) ve haar
kullanilmistir. Y igin, dmey kullanilarak elde edilen
12 adet detay (D, ,) bileseni (2-4-8-16-32-64-128-
256-512-1024-2048-4096 giinliik 6l¢ek bilesenleri)
ve bir adet yaklasiklik bileseni (A12) Sekil 2’de
verilmigtir.

Dmey dalgacigr kullanilarak elde edilen,
glinlik yagis (Y, Y, Y, Y., Y_) verilerine
ait alt seriler ile orijinal akim serisi arasindaki

korelasyon katsayilar1 hesaplanmis ve Cizelge 2’de
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Sekil 2- Yt icin dmey dalgacigi ile elde edilen alt bilesenler

Figure 2- Sub-components obtained by dmey wavelet for Y,

verilmistir. Bu korelasyon degerleri, akim degerleri
iizerinde etkili olan alt bilesenlerin belirlenmesinde
onemlidir. Etkili alt bilesenlerin se¢iminde sinir
deger olarak literatiirde farkli korelasyon degerleri
kullanilmstir. Partal & Kisi (2007) ve Partal (2007)
korelasyon degeri 0.2’den biiylik alt bilesenleri,
Tiwari & Chatterjee (2011) ise 0.1’den, Partal &

Cigi1zoglu (2008) yaklasik olarak 0.3’den ve Shiri &
Kisi (2010) ise yaklasik 0.1’den biiyiik alt bilesenleri
secmistir. Bu katsayilar incelendiginde, D7, D8 ve
D9 bilesenlerinin literatiirde se¢ilmis araliklarda
kaldig1 goriilmektedir. D1 ve D2 bilesenleri genel
olarak digerlerine gore en disiik korelasyon
degerlerine sahiptir. En yiiksek korelasyon degerine
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sahip oldugu i¢cin D7 ve D8 bilesenleri, akim
tahmininde D-YSA modelinin girdi parametresi
olarak kullanilmak tizere secilmistir.

Diger dalgacik tiirli olan haar dalgacig
kullanilarak elde edilen korelasyon katsayilari ise
Cizelge 3’de verilmistir. Cizelge 3’den gorildigi
iizere, en yliksek korelasyonlar D7, D8 ve D10
bilesenlerinde elde edildiginden D-YSA modelinde
girdi parametreleri olarak kullanilmistir

Akim tahmin modelleri gelistirmek igin,
yagisin onceki periyotlarina bagli olan bes farkli
girdi kombinasyonu degerlendirilmistir. Bu girdi
kombinasyonlari, (1) Y, 2) Y, Y, B Y, Y,
Yt-z’ (4) Yt’ Yt-l’ Yt-z’ Yt-3’ (5) Yl’ Yt-l’ Yt-z’ Yt-3’
Y, seklindedir. YSA ve D-YSA modellerinin
performansint  degerlendirmek i¢in,  Ol¢iilmis
verilerle model sonuglar1 arasinda  karekok
ortalama hata (KOH), ortalama mutlak hata (OMH)
korelasyon katsayisi (R) ve determinasyon katsayist
(R?) degerleri kullanilmigtir. Calismada ilk olarak,
orijinal yagis verileri kullanilarak YSA modelleri
gelistirilmisti. YSA modelleri gelistirilirken, en
kiigiik kareler yontemine dayali genellestirilmis

t-1°

Delta 6grenme kuralli ¢ok tabakali algilayici agi
kullanilmistir.  Genellestirilmis Delta kurali, agin
¢iktisini hesaplama sathasi olan ileri dogru hesaplama
ve agirliklart degistirme safhasi olan geriye dogru
hesaplama safhalarindan olusmaktadir. Ogrenme
algoritmas1 olarak Levenberg-Marquardt yontemi
secilmistir. Farkli néron sayilar1 (i= 1, 2, 3, ..., 15)
denenerek akim olayini en iyi temsil eden gizli tabaka
ndron sayilari belirlenmistir. Gelistirilen bu YSA
modellerinin egitim ve test setlerine ait istatistiksel
parametreleri Cizelge 4’de verilmistir. Glinliik akimi
tahmin etmek igin gelistirilen YSA modellerinden
Y, Y., Y, Y,veY, girdilerini kullanan model
en iyi performansi gostermistir. Burada YSA(5,4,1)
model yapisi, girdi tabakasinda bes, gizli tabakada
dort ve ciktt tabakasinda ise bir hiicre oldugunu
gostermektedir. Gelistirilen modeller incelendiginde,
YSAQ3,3,1), YSA(4,6,1) ve YSA(5,4,1) modelleri
yakin korelasyon degerleri vermistir. YSA(1,1,1)
modeli en biiylik hata degerlerine sahiptir. Girdi
parametreleri arttikga modellerin performanslarinin
da arttig1 goriilmustiir. Caligmanin ikinci agamasinda,
ADD’nden dmey ve haar dalgaciklari ile elde edilen

Cizelge 2- Dalgacik bilesenleri (dmey) ile orijinal akim serileri arasindaki korelasyon katsayilari

Table 2- The correlation coefficients between wavelet components (dmey) and original runoff series

. ADD . D2 D3 D4 D5 D6 D7 D8 D9 D10 DIl DI2 Yaklasik
bilesenleri
Y, 0.000 0.013 0.054 0.042 0.049 0.085 0.313 0.378 0.163 0.063 0.064 0.115 -0.012
Y, 0.011 0.048 0.07 0.059 0.053 0.085 0.311 0.387 0.161 0.062 0.013 0.088 0.105
Y, -0.007 0.029 0.064 0.072 0.055 0.083 0.309 0.394 0.163 0.061 0.013 0.088 0.105
Y, -0.004 -0.014 0.035 0.078 0.056 0.081 0.308 0.401 0.163 0.061 0.014 0.089 0.105
Y, 0.006 -0.033 -0.002 0.078 0.056 0.078 0.306 0.407 0.162 0.058 0.019 0.093 0.091
Cizelge 3- Dalgacik bilesenleri (haar) ile orijinal akim serileri arasindaki korelasyon katsayilari
Table 3- The correlation coefficients between wavelet components (haar) and original runoff series
. ADD . D2 D3 D4 D5 D6 D7 D8 D9 DI0 D1l DI2 Yaklasik
bilesenleri
Y, 0.003 0.021 0.049 0.042 0.071 0.135 0.393 0.196 0.043 0.253 0.044 0.137 0.005
Y, 0.024 0.039 0.068 0.055 0.094 0.116 0.393 0.203 0.164 0.253 0.044 0.137 -0.005
Y, 0.003 0.037 0.045 0.061 0.109 0.116 0.388 0.201 0.168 0.253 0.043 0.137 -0.005
Y, -0.007 0.010 0.032 0.055 0.098 0.116 0.389 0.205 0.169 0.253 0.043 0.137 -0.005
Y -0.002 -0.014 0.012 0.055 0.104 0.105 0.385 0.208 0.165 0.253 0.044 0.137 -0.005

1-4
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yagis alt serileri girdi parametresi olarak kullanilmis
ve D-YSA modelleri gelistirilmistir. Literatiir
incelendiginde Tiwari & Chatterjee (2011), Partal
& Kiigiik (2006), Adamowski & Chan (2011),
Partal et al (2008), Kisi (2009) ve Kisi & Partal
(2011) galigmalarinda, ADD’nden elde ettikleri alt
serileri toplayarak YSA metodunda girdi olarak
kullanmiglardir. Wang & Ding (2003) ve Krishna
et al (2011) ise, calismalarinda her bir alt seriyi
ayr1 girdi parametresi olarak kullanmislardir. Kisi
(2009) galismasinda alt serilerin tek tek girdi olarak
kullanilmast durumunda, Y'SA modelinde girdi sayisi
arttikca, hesaplama siiresinin uzamasindan dolay1
modelinkarmasiklasacaginibelirtmistir. Bu¢alismada
ise, her iki durum ayr1 ayri degerlendirilmistir. Bu iki
durum ve dalgacik tiirleri igin gelistirilen D-YSA

modellerinin egitim ve test setlerine ait istatistiksel
parametreler Cizelge 5, 6, 7 ve 8’de verilmistir.
Cizelge 5 ve 6’da, dmey dalgacigindan elde edilen
alt serilerin ayr1 ayn kullanilarak ve toplanarak elde
edilen girdiler ile gelistirilen modeller ve Cizelge 7
ve 8’de ise haar dalgacigi kullanilarak gelistirilen
D-YSA modelleri sirastyla verilmistir. Cizelgeler
incelendiginde, toplanmis yagis alt serilerinin girdi
olarak kullanilmasi ile gelistirilen modeller, genel
olarak yagis alt serilerinin ayr1 ayrt kullanilmasi
ile gelistirilen modellere gore daha iyi performans
gostermislerdir. Fakat Cizelge 5 ve 6’da dmey ile
gelistirilen modeller incelendiginde, en yiiksek R
(0.811) ve en diisiik OMH (11.350) degerleri, yagis
alt serilerinin ayr1 ayri kullanilldign Y, Y _, Y ,, Y ,ve

=17 7 2

Y, girdilerine sahip D-YSA modelinde gortilmdistiir.

Cizelge 4- Orijinal yags verileri ile gelistirilen YSA modellerine ait parametreler

Table 4- Parameters for the developed ANN models using original rainfall series

. Egitim seti Test seti
poramter Modelyapis KO OMI Ko owl e
(m’s!) _ (m’s’) (m’s’) _ (m’s’)

Y, YSA(L,1,1)  49.92 30.03 0214 0.046 33.46 23.17 0.238  0.057
Y, Y, YSA(2,9,1)  49.18 29.69 0.269 0.072 32.99 22.87 0.282  0.080
Y. Y. .Y, YSAQ(3.,3,1)  48.63 29.54  0.309 0.096 32.47 22.69 0.328  0.108
Y. Y .Y, Y, YSA4,6,1)  47.46 2893  0.367 0.135 32.59 22.08 0.330  0.109
Y.Y .Y, Y.Y, YSAG41) 4781 29.04 0.353 0.125 32.35 22.01 0339  0.115

Cizelge 5- Yagis alt serilerinin ayr1 kullanilmasi ile gelistirilen D-YSA (dmey) modellerine ait parametreler

Table 5- Parameters for the developed W-ANN (dmey) models using rainfall sub-series separately

Jstatistiksel Egitim seti Test seti

Model yapist ~ KOH  OMH 5 KOH  OMH 2
parametreler m’s?)  (m’s™) R R m'st)  (m’s) R R
Y
(]5 D) D-YSA(2,2,1)  42.82 2493  0.542 0294 19.848 13.105 0.698 0.487
78
Y,Y
(]5 DH) D-YSA®4,7,1)  29.58 15.83  0.814 0.663 28.623 18.054 0.628 0.394
778
Y, Y .Y
(]S DH) =2 D-YSA(6,7,1)  35.04 17.67  0.727 0.529 23.803 15.009 0.546 0.298
78
Y,Y .Y Y
(15 DH) o D-YSA(8,1,1)  43.77 2631 0512 0262 21.877 15.348 0.642 0.412
7778
YoV s Y0 Y Yo
(]SD[) e ot D-YSA(10,10,1)  36.58 20.12  0.696 0.484 16491 11.350 0.811 0.658
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Cizelge 6- Toplanmis yagis alt serileri ile gelistirilen D-YSA (dmey) modellerine ait parametreler

Table 6- Parameters for the developed W-ANN (dmey) models using the sum of rainfall sub-series

P Egitim seti Test seti

Istatistiksel
Model yapist KOH  OMH 5 KOH  OMH 5

parametreler mPs?)  (mPs?) R R m’sh)  (ms?) R R
Y

\ D-YSA(1,1,1) 41.82 25.14 0.576 0.332 18.803 12.882  0.698  0.487
(D, +D,+D,)

v D-YSA(2,8,1) 40.88 2450 0.597 0.356 18952 13.219 0.680  0.462
(D,+D,+D,)
(]S,-HSP) =2 D-YSA(3,4,1) 39.86 2492  0.625 0.391 20.504 15315 0.691 0.478
Y)Y Uy vy
(]S +]51) w7 D-YSA®4,8,1) 43.10 25.14  0.534 0.285 19.619 13.204 0.678  0.460

7 8
Y,.Y .Y ,Y .Y

voer e e D-YSA(5,8,1)  38.79 2375  0.649 0.421 20.600 14.870 0.655 0.429
(DD +D,)

Haar dalgacigi ile gelistirilen modellere yiikselmistir. YSA(5,4,1) ve D-YSA(10,10,1)

bakildiginda, en iyi performansa sahip model, D7, D8
ve D10 alt bilesenlerinin toplanmasi ile elde edilen
serinin kullamldig1 Y, Y _, Y, ve Y , girdilerine
sahip olan D-YSA(4,1,1) modelidir (Cizelge 7 ve 8).
Bu modelin R degeri 0.680 olarak belirlenmistir.

Orijinal serilerle elde edilen YSA modellerinde
en iyi performanst gdsteren YSA(5,4,1) modelinin
performansinin D-YSA modellerine bakildiginda
artigt  gorilmiistii. ' YSA(S5,4,1) modelinin R
degeri  0.339 iken, dalgactk doénilisiimiinden
sonra D-YSA(10,10,1) modelinin degeri 0.811°e

modelleri i¢in test setine ait sagilma diyagramlari ve
zaman serisi grafikleri Sekil 3 ve 4°de verilmistir.
Sekil 3 ve 4’den goriildigi tizere, D-YSA(10,10,1)
modeli, YSA(5,4,1) modelinden daha az sagilma
gostermektedir.  YSA(5,4,1) modelinin  disiik
degerlerin tahmininde basarili olmadigi, fakat
D-YSA(10,10,1) modelinin diisik gozlemleri
daha iyi tahmin ettigi gorilmiistir. YSA(5,4,1)
modeli 4.48 m®s' akim degerini 20.13 m® s’
olarak % 349 yukarida tahmin ederken, ayni deger
D-YSA(10,10,1) modeli ile 4.34 m’ s ile % 3
asagida tahmin degeri vermistir.

Cizelge 7- Yags alt serilerinin ayr1 kullanilmasi ile gelistirilen D-YSA (haar) modellerine ait parametreler

Table 7- Parameters for the developed W-ANN (haar) models using rainfall sub-series seperately

. Egiti ti Test seti
Istatistiksel Model Ol OAg/[l[;m e YOI OM:IS i

arametreler apisi 2 2
" " m's) sy R K ey ey KR
Y,

(ISD) D-YSA(2,2,1) 48.21 30.19 0323 0.104 22347 15.807 0.466 0.217
72710

2%

v D-YSA(6,2,1)  29.75 1577 0813 0.661 22.715 15599 0.531 0.282
&Py

voep e D-YSA(9,1,1)  44.11 2526  0.505 0.255 22.671 15.671 0431 0.186
ARy

Coer ey e D-YSA(12,2,1) 28.57 13.80 0.828 0.686 22.834 17.828 0.635 0.403
(D79D8)D10)

Y, Y Y, Y., Y

vorh e o DAYSA(15.4,1)  48.38 30.68 0314 0.099 19.525 14.796 0.665  0.442
(D7’D8’D]0
554 Tarim Bilimleri Dergisi — Journal of Agricultural Sciences 21 (2015) 546-557
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Cizelge 8- Toplanmis yags alt serileri ile gelistirilen D-YSA (haar) modellerine ait parametreler
Table 8- Parameters for the developed W-ANN (haar) models using the sum of rainfall sub-series

. Egiti ti Test seti
Istatistiksel Model XOH Ojf[l[-[lm st XOH OM]—eIS sett
arametreler apisi 2 2
! " ms) sy KK ey ey R
Y
! D-YSA(1,5,1) 31.43 17.59  0.787 0.619 24470 16.960 0.498  0.248
(D7+D8+D10)
Y,Y
v D-YSA(2,2,1) 4575 2847 0440 0.194 24.845 17.112 0.554 0.307
(D,+D,)
Y, Y .Y
v 2 D-YSA(3,1,1)  39.51 2337 0.631 0398 21971 15.592 0.490 0.240
(D+D+D,)
Y, Y .Y Y
v e D-YSA®4,1,1) 38.64 2120 0.652 0.425 22.713 16.030 0.680  0.462
(D7+D8+DIO)
Y, Y .Y ,Y.,Y
v e ey e D-YSA(5,2,1) 47.67  29.19 0.354 0.125 25.196 19.053 0458 0.210
(DA+DAD,,)
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Sekil 3- YSA(5,4,1) modeline ait sacilma diyagrami ve zaman serisi
Figure 3- Scatter plot and time series for ANN(5,4,1) model
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Figure 4- Scatter plot and time series for W-ANN(10,10,1) model
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4. Sonuclar

Bu c¢alismada, Kizilirmak Nehri’nde bulunan
Sogitlithan istasyonunun akim tahmini i¢in YSA
ve D-YSA modelleri gelistirilmistir. D-YSA modeli
gelistirmek igin, ol¢lilmiis yagis degerleri (Y, Y,
Y, Y. Y_,) haar ve dmey dalgaciklari ile 12 adet
detay ve bir yaklasiklik bilesenine ayrilmistir. Alt
bilesenler ile olciilmiis akim degerleri arasindaki
korelasyon iligkileri incelendikten sonra, yagis
iizerinde etkili olan alt bilesenlerin ayr1 ayr1 ve
toplanip girdi olarak kullanilmasi ile ¢esitli D-YSA
modelleri gelistirilmisti. Bu modeller igerisinde
toplanmis serilerile elde edilen D-YSA modellerinin,
genel olarak alt serilerin ayr1 ayr1 kullanilmasi ile
elde edilen modellere gore daha iyi sonuglar verdigi
goriilmistiir. Dalgacik tiirlerinden dmey dalgacig:
ile gelistirilen modellerde, haar dalgacigina gore
daha basarili sonuglar elde edilmistir. Gelistirilen
D-YSA modelleri ele alindiginda ise, dmey
dalgacigr kullanilarak ve alt serilerin toplanmadan
degerlendirildigi 'Y, Y, Y, Y. Y. girdili
D-YSA(10,10,1) modelinin en iyi sonucu verdigi ve
tim D-YSA modellerinin sonuglarinin YSA model
sonuglarina goére daha iyi oldugu goriilmiistiir.
Sonug olarak, dalgacik doniisiimii tekniginin YSA
yonteminin performansini arttirdigt ve dalgacik-
sinir ag1 yonteminin akim tahmininde kullanilabilir
oldugu ortaya koyulmustur.
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