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Oz

Akarsu alkamlarinin dogru tahmini su kaynaklarint siirekli ve iyi bir sekilde isletmek i¢in onemlidir. Modellerde
olgiilen ham verilerin dogrudan kullanimi, tahmin yanhghklarina neden olmaktadir. Modellerin tahmin
performansint artirmak igin olgiilen verileri spektral bantlara ayristirarak, trendleri ve periyodikligi ortadan
kaldirmak i¢in Ayrik Dalgacik Déniisiim (ADD) yaklasimi kullamilmistir. Literatiirde yapilan ¢alismalarin
bir¢ogunda giinliik akim tahminleri kisa siireli yapilmistir. Bu ¢alismada ADD kullanilarak orjinal veriler
bilesenlerine ayrilarak model gelistirilmistir. Bu ¢alismanin amact giinliik akim gézlem verilerini dogru ve
uzun siireli tahmin edebilen bir model gelistirmektir. Bu ¢alisma da, oniki (12) yullik 02231000 nolu istasyona
ait giinliik akim gozlem verileri kullamilmistir. Bunlardan, 7 yili egitme verisi geri kalan 5 yil da tahmin verisi
olarak kullanilmistir. ADD yaklasimi tarafindan ayristirilan veriler, 7 giine kadar giinliik akimlar: tahmin
etmek igcin Cok Tabakalr Perseptron (CTP) modeline girdi olarak kullanilmistir. Bu ¢alismada CTP ve D-CTP
modellerinin tahmin performanslar: Hatalarin karelerinin ortalamalarinin karekokii (HKOK), verim katsayisi
(VK) ve beceri puani (BP) parametreleri dikkate alinarak karsilastirimistir. D-CTP modellerinin CTP
modelinden daha iyi tahmin sonuglart tirettigi gézlemlenmistir.
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Giris

Su kaynaklarmm uygun yo6netimi hidrolojik
dongii  bilesenlerinin  giivenilir bir sekilde
tahminlerini gerektirir. En 6nemli bilesenlerden
biri olarak akarsu akiminin zamansal ve
mekansal tahminine ihtiyag vardir. Akarsu akim
tahmini; su yapilarinin planlanmasi, dizayni,
isletilmesi ve bakimi i¢in kullanilmasinin
yaninda, tagkin uyart sistemlerinde, tagkin
kontrol rezervuarlarmin isletilmesinde, akarsu
potansiyelinin  belirtilmesinde, hidroelektrik
enerji tiretiminde, kuraklik zamaninda evsel ve
tarimsal  sularin  dagitiminin  yapilmasinda
kullanilir ~ (Altunkaynak, 2009) .Mevsimsel
akarsu akim tahmini; ekonomi yonetimi, taskin
Onlenmesi ve su kaynaklar1 sistemlerinin
cevresel degerlendirilmesi noktasinda karar
vermek i¢in 6nemlidir (Shalamu et al., 2010).

Akarsu akimlarinin kisa ve uzun periyotlu
tahminleri bir¢ok sebepten dolay: su kaynaklari
yonetiminin  &nemli  bilesenlerindendir. Su
kaynaklar1 sistemlerinin optimizasyonu ve
gelecekteki su miktarnin azalmasi ve artmasi
durumlarina  gore  siirdirilebilir  planlama
yapilmasi bunlardan birkacgidir (Adamowski ve
Su, 2010).

Viola (2014) yari-kurak alanlarda, giinliik akarsu
akiminin simiile edilmesi amaciyla kavramsal
birlesik bir model Onermistir. Gelistirilen
modelin giinliik akim verileri dogruluk pay1
yiiksek sonuglar vermistir. Bununla birlikte;
yagis miktarr, buharlagsma, terleme ve zemin
neminin dinamiklerini etkileyen sizma, farkli
karakterde etkilenme siiresine sahip birbirine
paralel calisan iki dogrusal su haznesi gibi soil
bucket bilesenleri bu numerik model igin anahtar
veriler olarak gerekmektedir. Akarsu akiminin
tahmini  igin istatistiksel ~modeller sikca
kullanilmaktadir. Coklu dogrusal regresyon
(MLR) ve otoregresif hareketli ortalama
(ARMA) modelleri muhtemel taskinlar
6ngormek i¢in kullanilan en yaygin yontemlerdir
(Adamowski 2008). Akarsu akimlarinin tahmini
i¢in bagka bir takim ¢alismalar da mevcuttur. Her
ne kadar Kisi (2005)’ye gore yags, akis, sicaklik
ve buharlasma gibi hidrolojik ve

hidrometerolojik degiskenleri de g6z oniine alan
kapsamli modeller tanimlanmasi miimkiin olsa
da; yonetici, yerel idare amiri, teknik operatdrler
gibi karar mercilerinin de geg¢mis kayitlara
ulagabilecegi ge¢mis akim debileri kayitlarii
temel alarak akim cesitliliklerini simiile eden
modeller ekonomik olarak tercih sebebidir.

Anmala et al. (2000) aylik yagis ve sicaklik
verilerini kullanarak yapay sinir aglarinin (YSA)
performanslarini, Kansas'taki ii¢ havza iizerinde
aylik akim ortalamalarmin  tahmini  igin
kullanilan ampirik yaklasimlarla karsilastirarak
test etmistir. Bir¢ok arastirmacida akarsu akim
tahmini icin sadece degisik 6l¢lim ve bir ile on
iki arasinda degisen ileri (gelecek) zamanlari
iceren drenaj alanlar1 girdileri gibi sadece gegmis
akim verilerinden yapay sinir aglar1 yaklagimi
kullanarak akim tahminleri yapmustir. leri
zaman dilimi, bu ¢alismada, tahmin edilen akim
ile bu akimin ger¢eklesmesi arasindaki zaman
dilimidir.

Bravo et al. (2009) uzun ileri zamanlar ig¢in
kavramsal hidrolojik modellerin yapay sinir
aglart (YSA) modellerinden daha iyi tahmin
yetenekleri oldugu sonucuna varmistir. Bununla
birlikte Zealand’in (1999) ¢alismasi, verimlilik
katsayist sonuglart performans kriteri olarak
almdigimda YSA’nin Winnipeg akis ongdrme
sisteminden (WIFFS) ve bir yagis akis modeli
olan XXT’nin (X Xinanjiang’1, ikinci X Melezi
ve T iist model’i (bir topografya bazli hidrolojik
model temsil eder) daha iyi sonuglar verdigini
gostermistir. Fakat YSA nin hareketsiz olmayan
veriler noktasinda bazi sinirlamalar1 mevcuttur
(Adamowski 2008). Zealand (1999)° a gore
YSA’nin  CTP yaklasimi, Ogrenebilir bir
fonksiyon olmadigindan veya veri seti boyut
olarak yetersiz kaldigindan tatmin edici bir sonug
vermeyebilir. [laveten optimum ag geometrisi ve
optimum dahili ag parametreleri sorunlu oldugu
icin genellikle deneme yanilma yontemi
kullanilarak bulunmalidir.

Yukarda bahsedilen kisitlar1 agmak i¢in bagka
metotlar arastirtlmistir. Adamowski (2008) ileri
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zamanli bir, iki ve alt1 giin olacak sekilde giinliik
akim tahmini noktasinda tek basina dalgacik
doniistimiiniin  performansimni  ¢oklu dogrusal
regresyon yaklagimi ile birlestirerek (Entegre
edilmis otoregresif haraketli ortalama modeli,
ARIMA) ve YSA ile karsilagtirarak incelemistir.
Model sonuglarma gore, bir ve iki giinliik ileri
zamanli nehir tagkinlarinin tahmininde, yildan
yila ayni glinde yagis biiylikligiinde énemli bir
degisim trendi olmamasi, akim ve meteorolojik
zaman seviyeleri arasinda nispeten dengeli bir
faz degisim olmas: kabuliiyle dalgacik tabanli
tahmin modeli ¢ok yiiksek bir hassasiyetle
kullanilabilir. Bununla birlikte altt  giinliik
hazirlik siiresi i¢in en iyi tahmin modeli YSA dir.
Jeong ve Kim (2005) , Kore'deki ¢ok amaclh
Daecheong barajinin  ayhk giris akimini
ongérmek i¢in, toplu akim tahmin sistemi’ni
(TATS) kullanan bir yagis-akis yontemi olan
Tank’dan daha basarili bir yagis-akis modeli
geligtirmek i¢in iki tip yapay sinir ag1 modeli
kullanmiglardir: (Tekil sinir aglart (TSA) ve
toplu sinir aglar1 (TSA ). Bu sonuglara gore TSA
i yagis-akis modeli arasindan en iyi sonucu
vermistir. Adamowski ve Su (2010) ayrik
dalgacik dontigiimii (ADD) ve YSA yontemlerini
birlestirmis ve birlestirilen bu dalgacik-yapay
sinir aglari modelinin (D-YSA) Kibris’taki iki
istasyonda 1 ile 3 giinliik ileri zamanlar igin
verdigi tahmin sonuglarini, sadece YSA
modelinin sonuglariyla karsilagtirmak suretiyle
performansint  Slgmiistiir. Sonuglar D-YSA
modelinin YSA’ya gore daha hassas akis
tahminleri yaptigini ortaya koymustur ve sonug
olarak birlestirilmis D-YSA modellerinin kisa
vadeli akim tahmini i¢in gelecek vaad ettigi ifade
edilmistir. Bu sonuglar aym1 zamanda YSA
modellerinin  yerlesik olmayan islemlerin
tahmini i¢in ¢ok verimli olmadigini géstermistir.
Yukarida bahsedilen gecmis caligmalarin dzet
bilgilerinden, bu caligmalarin aylik veya
sezonluk akarsu akim tahmin tekniklerine
odaklandiklar1 séylenebilir. Su kaynaklarndaki
(gelecekteki) artma ve azalma durumlarinin
planlanmast ve sistemin optimize edilebilmesi
icin hem kisa donem (genelde giinlilk) hem uzun
donem (aylik, sezonsal ve yillik) akim
tahminlerine ihtiyacimiz vardir (Kisi, 2005).
Bununla birlikte aylik kullanilabilir su miktar1

(hacmi) , 6lgiilen yagis miktarindan (yiikseklik-
derinlik) ¢ok kolay bir sekilde belirlenebilir.
Aylik akis hacimleri uzun vadeli su arz1 ve tagkin
kontrolii planlamast i¢in yararli olabilir (Anmala
et al., 2002). Dahas1 kisa vadeli akarsu akig
tahmini nehir diizenleme sistemlerinin isletmesi
i¢in hayati onem arz etmektedir (Dutta et al.,
2011). Bununla birlikte kisa vadeli akim tahmini
hazneden birakilacak suyu Onceden azaltmak
sureti ile su  kaynaklar1  yOnetiminin
iyilestirilmesine yardimci olabilir (George et al.,
2011). Her ne kadar giinliik dl¢ekte akis tahmini
i¢in teknik gelistirme denemeleri olsa da birgogu
¢ok kisa bir ileri zaman i¢in dnerilir. Bunun i¢in
uzun ileri zamanlarda giinlik akimi tahmin
edebilecek yeni modeller gelistirilmelidir. Sonug
olarak su ana kadar net sonuglar veren tek bir
yontem gelistirilememistir.

Su yonetimi problemleriyle daha etkin bir sekilde
miicadele edebilmek i¢in, yiiksek hassasiyetlerde
ongoriilerde bulunabilmek ve daha iyi planlama
yapabilmek ¢ok 6nemlidir. Dogru ve giivenilir

tahminler, orijinal  verilerin  bilesenlerine
ayristirilmast  suretiyle bizi dogru tahminlere
ulagtiramayan verilerden kagimmakla

basarilabilir. Tekil spektrum analizi (TSA) ,
hareketli ortalama (HO) ve ana bilesen analizi
(ABA), zaman serileri tahmini noktasinda model
performansini  iyilestiren  etkili  Oniglem
algoritmalar1 olarak tanimlanir (Gamiz-Fortis et
al.,2002; Wu et al., 2009; Wu et al., 2010). Fakat
son yillarda dalgacik analizi, hareketli olmayan
zaman serilerini analiz etmede etkili bir yontem
haline gelmistir. (Dabhi ve Chaudhary, 2014)
Ozellikle ADD, orijinal verinin bir takim
gruplara ayrismasi ve periyodikligin (tekrarin)
elenmesinde kullanilmistir. Boylece kisa ileri
zamanli tahminler i¢in dogruluk artirilmigtir. Bu
caligmanin amact ileri zaman dilimi 7 giine kadar
olan giinliik akarsu akimlariin tahmini i¢in iki
modelin performansini arastirmaktir:

Malzemeler ve metotlar

Calisma alamin tanimi

Calisma, Amerika'da rastgele secilen bir
istasyondan alman giinliik akarsu akim verileri
kullanilarak yiiriitiilmiistiir. Bu istasyon Aziz
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Meryem Nehri havzasi i¢inde olup Floridanin
dogu simir1 ile Georgia arasinda bulunmakta ve
3.367 km*’lik bir alan1 kaplamaktadir (Sekil 1).
Verilerin  toplandigi  istasyonun  cografi
koordinatlar1 30°21°31” K ve 82°04°54” B olup

istasyonun ~ Amerikan  Jeolojik  Arastirma
Enstitiisii (USGS) tarafindan kodu 02231000 ile
tanimlanmis ve 1.813 km?’lik bir drenaj alanina
sahiptir (http://waterdata.usgs.gov
/mwis/uv?site_10=02231000).

Yaznt

# Istasyon 02231000

— Aziz Meryem Nehri

|:| Aziz Mervem Havzasi

Sekil 1. Istasyon 02231000 ile beraber Aziz Meryem Havzasinin haritas

Veri toplama ve analizi

Ocak 2000 ile Aralik 2011 yillart arasindaki 12
yillik dl¢iilmiis glinliik akim verileri, USGS’nin
internet adresinden elde edilmistir. 2000'den

onceki ve 2011'den sonra sonraki Olgiilmiig
verilere ise ulagilamamustir. Caligmanin tutarli
olmast igin 2000 ile 2011 yillart aras: kayitlar
secilmistir. Istasyonun akim verilerinin zamansal
degisimleri Sekil 2’°de gosterilmistir.
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Sekil 2. Istasyon 022310001 akim-zaman degisimi grafikleri
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Ortalama, varyans ve garpiklik parametrelerini
iceren istatistiki degerler 02231000 nolu istasyon
icin  Olgiilmiis  veriler  dikkate alinarak
hesaplanmigtir. Bu parametreler Tablo 1’de
Ozetlenmistir. Bu ¢alismada veri on igleme
(ADD) yontemi, CTP tahmin metodu ile entegre
edilerek aragtirllmistir. ADD yaklasimi dogru ve
giivenilir tahminlere ulagabilmek icin orijinal
veriyi bantlara (alt-serilere) aymrmak i¢in
kullanilmigtir. CTP, tahmin edici bir model
kurmak i¢in kullanilmis ve ayni zamanda 7
giinlik ileri zamanli giinlik akarsu akimini
tahmin edebilmek amaciyla yeni bir teknik
gelistirmek tizere ADD ile birlestirilmistir. Bu
yeni yaklasim birlesimden sonra dalgacik-cok
tabakali perseptron (D-CTP) modeli olarak
adlandinlmistir. ik yedi yillik veri seti
modellerin kalibrasyonu icin, geri kalan bes
yillik veri ise modelin glinliik akarsu akimini
tahmin etme performansini test etmek igin
kullanilmistir. Bu yeni yaklagimin sonuglar1 CTP
modelinin sonuglariyla karsilastirilarak
degerlendirilmistir. ~ Modellerin  performans
karsilagtirmalari, gozlem ve model tahmin
sonuglar1 karsilagtirilarak elde edilen hatalarin
karelerinin ortalamasinin karekokii (HKOK) ve
verim katsayi1st (VK) kullanilarak
degerlendirilmistir. Ayrica model
performansinin gorsel olarak da arastirilmast i¢in
gozlemlenen veri ile model tahmin sonuglar
grafiklestirilmistir.

Modellerin Tanimlanmasi

Ayrik Dalgacik Doniisiimii

Dalgaciklar zaman serilerinin verilen bir
zamandaki betimlemesini gosteren ve durgun
olmayan degerler igceren zaman serilerini analiz
etmek i¢in  bunlarin  iligkilerini  veren
matematiksel fonksiyonlardir. Dalgacik
doniistimii trend ve periyodikligi (tekrarlanmayt)
orijinal veriden ayrigtirtr (Misiti et al., 2000).
Dalgacik doniisiimiiniin amact degisik zaman
Olgeklerinde olusan lokal ve gegici siireksiz
olaylar1 biitiin ve eksiksiz bir zaman dlgeginde
gosterebilmeyi basarmaktir (Labat et al., 2000).
Bu analiz, belirlenen zaman aralig1 i¢inde degisik
periyotlardaki bir sinyalin zaman frekans
temsilini saglamaktadir (Daubechies, 1990) ve

verinin fiziksel yapisi hakkinda 6nemli bilgiler
vermektedir. Dalgacik analizi, disik bilgi
frekansi i¢in uzun zaman araligi, yiliksek bilgi
frekansi i¢in kisa zaman araligi kullanmaya izin
verir ve diger analiz tekniklerinin kacirabilecegi
birtakim egilimler, kirilma noktalart (ekstrem
degerler) ve siireksizlikler gibi bakis acilarini
bize gosterir (Adamowski ve Su, 2010). Dalgacik
fonksiyonu, degisik ¢oziiniirliik diizeylerinde alt
seviyelere boliinmiis orjinal verileri parcalara
ayirir ve donistiiriir (Tiwari ve Chatterjee, 2010).
Dalgacik analizi Fourier serileri taban alinarak,
bu serilerin ayristirma iglemi sirasindaki
zamansal Dbilgilerin kaybolmasi basta olmak
iizere birtakim dezavantajlarindan kaginmak igin
gelistirilmistir ve Foruier doniigiimiiniin 6nemli
bir tiirevidir. Cobaner (2013)’e gore, dalgacik
doniisiimii, degisik frekanslardaki zaman bolgesi
sinyallerinin  degisik parcalarini  ayr1 ayri
hesaplama yetenegine sahiptir. Diger bir deyisle,
sinyali karsilikli ortagonal dalgacik kiimelerine

ayristirir. En temel dalgacik fonksiyonu V() ana
dalgacik  doniisim  fonksiyonu olarak da
adlandirillir ve asagida matematiksel ifadesi
verilmistir.

T‘{’(t)dt =0. (1)

(W(r)) dalgacik fonksiyonunun agilmasi ve
daraltilmasiyla ¥, () fonksiyonu asagidaki

gibi hesaplanabilir:
-1
Sl t-b
a0l ¥ 2 @

Burada a (6lgek veya frekans parametresi ve
genisleme (a > 1) veya daralma (a < 1) seklinde
yorumlanabilir) ve b (¢evirme parametresi,
dalgacik doniisiimii fonksiyonunun &telenmesi
olarak yorumlanabilir) gercel sayilardir. En ¢ok
kullanilan iki tip dalgacik dontigimi, siirekli
dalgacik dontigimii (SDD) ve ayrik dalgacik
doniisimiidiir (ADD). Cannas et al. (2006)’a
gore x(t) sinyalinin SD doniisimii su sekilde
belirlenir.
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CWT/ (z,5) = 3)

! Ix(x)y/ * t_TTdt

Wl

)

s Olgek parametresini, 7 Gteleme parametresini
ve “*’ karmasik eslenigi ifade eder. Cannas et al.
(2006) dalgacik formiiliinii asagidaki sekilde
modifiye ederek ADD ’ yi elde etmistir:

)= 1 t—kz,S/
l//j,k _\/?‘// SD/

j ve k tam sayilar, So > | belirlenmis genigleme
derecesidir.

“4)

SDD hesaplamalari yiiksek miktarda kaynak ve
hesaplama zamani gerektirirken, ADD i¢in daha
az zaman yeterli olmaktadir ve uygulamas1 SDD'
den daha kolaydir (Adamowski ve Su, 2010).
Sonu¢ olarak bu ¢alismayla, istasyon
02231000°den alinan orijinal giinlik akis
verileri, ADD kullanilarak {i¢ alt seri (ii¢ bant)
seklinde ayristirilmistir (3 alt seriden daha fazla
ayristirmak tahmin hatalarini  azaltmamustir).
Ayristirma sonuglart Sekil 3° de (a-c) 02231000
nolu istasyon igin gosterilmistir. Daha sonra
ayrnistirilmis dalgacik katsayilari, CTP modeli
icin girdi olarak kullanilmistir. Son tahmin degeri
her bir serinin tahmin sonuglarinin toplanmasiyla
elde edilmistir.

1
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Sekil 3. Istasyon 02231000 icin akim verileri
ADD kullamilarak bandlara ayristirilan
serilerin grafikleri sirastyla (a) Band-1, (b)
Band-2, (¢) Band-3.

Cok Tabakal Perseptron

Yapay sinir aglart (YSA), agulikli sinaptik
bilesimlerle birbirine bagli basit isleme
unsurlarinin  (diigim noktasi) Dbirlesiminden
olusan bilgi isleme sistemleridir ve esnek model
yapilarindan otiirii  karmagik veya dogrusal
olmayan islemlerdeki degiskenlerin tahmininde
kullanilirlar (Muller ve Reinhardt, 1991). Digiim
noktalarmm  belirli  bir  diizene  gore
organizasyonu yapay sinir aglarmin yapisin
olusturur. Bu digiim noktalar1 genellikle girig
tabakasindan ¢ikis tabakasma bir bilgi akist
saglayacak sekilde tabakalar halinde diizenlenir
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(Altunkaynak, 2007). ANN’nin topolojisi,
asagidaki tabaka sayisini, her tabakadaki diigiim
noktasini, diigiim noktalari arasindaki birlesimin
tiirtinii ve tlim yap1y1 kapsar (Pereira Filho ve dos
Santos, 2006). ANN modellerinin
olusturulmasindaki adimlar ADD tarafindan
sirastyla agagidaki sekilde 6zetlenmistir:

1 - Girdi degiskenlerinin se¢imi
2 - ANN ¢esidinin se¢imi

3 - Veri segimi ve Onigleme

4 - ANN kalibrasyonu

5 - ANN’nin test edilmesi (tahmin siireci) ve
performans degerlendirmesi

Yapay sinir aglarini ana konsepti, 1958 yilinda
Rosenblatt tarafindan ileriye dogru olan tek
tabaka beslemeli ag olan Perseptron olarak
tanimlanmistir. Cok tabakali perseptronun genel
ozellikleri sunlardir:

1 - I¢ katmanlarda harici bilgi paylasan bir girdi
tabakasi

2 - Entegre edici ve sekil olusturan etkinlestirme
fonksiyonu vasitasiyla girdi sinyalini isleyen
sakl1 tabakalar

3 - Kars1 sekilleri toplayip birlestiren bir ¢ikti
tabakas1 (Pereira Filho ve dos Santos, 2006).

Yapay sinir aglart yaklasimlar1 hidrolojik
islemlerin modellenmesinde ¢ok basarili olmus
ve bu sayede popiilerlikleri artmistir. Son
zamanlarda yapay sinir aglarmm  tiirld
miihendislik projeleri ve bunlarin su kaynaklari
uygulamalarimin problem ¢Oztimlerinde
kullanimi, giigleri ve dogrusal olmayan sistem
girdilerini eslestirebilmeleri sayesinde
artmaktadir (Cobaner et al., 2008). Yapay sinir
aglart , birgok hidrolojik durumun zaman serileri
ile modellenmesinde basarili  bir sekilde
kullanilmistir (Cheng et al., 2005). ANN’ler
hidrolojik islemlerde dahil birgok uygulamada
yararlanilmak  suretiyle takdir kazanmistir
(Altunkaynak, 2014). ANN’nin; dogrusal
olmayis1, paralelligi, hata toleransi, kendini
gelistirme ve genellestirme yetenekleri gibi bilgi

isleme nitelikleri onu cazip bir yontem haline
getirmistir (Seckin, 2009). ANN’lerin iki tip
tahmin isleyisi mevcuttur: Cok tabakali
perseptron (CTP) ve dairesel tabanli modelleme
fonksiyonu (RBF). CTP yaklasimmi dogal
isleyisleri agisindan sevimli kilan karmagik
dogrusal olmayan etkilesimlerin {istesinden
gelebilme yapisina sahip olmasidir (Altunkaynak
2013). Altunkaynak (2013)’ a gore CTP, girdi
tabakasi ile sakl1 tabaka arasinda ve sakli tabaka
ile ¢ikt1 tabakasi arasinda agirlik katsayilarina
sahiptir. Altunkaynak (2013) bu katsayilarin
tespitinde genetik algoritmayi1 bir optimizasyon
teknigi olarak, agirhk katsayilarini modelin
tahmin hatalarmi  kii¢iiltmek i¢in  model
parametresi olarak kullanmistir. CTP modelinin
kurulusu, uygun sayida néron se¢imi ve deneme
verileri  kullanan  baglanti  agirliklarinin
optimizasyonunu  gerektirmektedir. Sakli
tabakalarin  ve sakli tabakalarin igindeki
noronlarin  sayisi, agin  iterasyonlarinin
uzamasindan kag¢inmak i¢in az tutulmalidir.
Genellikle 3 ile 7 arasindaki ndron adedi verimli
bir ¢alisma icin yeterlidir (Altunkaynak, 2007).
Tansig, logsig ve pureline gibi ANN modellerini
gelisgtirmek  icin  bir takim  aktivasyon
fonksiyonlart kullanilmaktadir. Bir fonksiyonun
digerine tercihi noktasinda bir tavsiyeye sahip
degiliz. Fakat genelde ii¢ alternatifte test edilmis,
en az tahmin hatasi vereni, girdi ve ¢ikti
tabakalar1 i¢in uygun aktivasyon fonksiyonu
olarak secilmigtir. CTP' nin avantajlarindan bir
tanesi, dogrusallik, normal dagilim ve tim
degiskenlerin ayni sonlu degisimleri vermesi gibi
bir takim kisitlayici kabulleri icermemesidir
(Altunkaynak, 2007; Altunkaynak ve Strom,
2009;  Altunkaynak ve  Aydin, 2012;
Altunkaynak, 2013). {laveten, bu yéntemin girdi
ve c¢ikti degiskenlerini dogrusal olmayan bir
sekilde birbirine baglama ozelligi oldugundan,
cok karmasik hesaplamalar1 basarmak icin bir
noron ag1 kullanarak coklu ¢ikti olugturmakta
kullanilabilir (Altunkaynak ve Storm, 2009).
CTP hidrolojik modellemede ANN’nin en ¢ok
kullanilan tiirii (Wang et al, 2006) olup ve diger
tirlerden daha iyi sonuglar verdigi tespit
edilmistir (Mutlu et al., 2008; Seckin et al.,
2013). Bundan ve yukarida bahsedilen
avantajlarindan  dolayr  ¢alismamizda  bu
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yaklasim kullanilmigtir. Altunkaynak ve Storm
(2009), tarafindan yapilan ¢alismada, m girdi
noronlarmni, (X1, X2, ...Xm), r gizli katman
noronlarini (hi, hz,..hr) ve p ¢ikt1 ndronlarini (z1,
Z2,... zp) igeren bir model kabulii yapilmak
suretiyle bir CTP modelini tanimlamak igin
asagidaki matematiksel ifade verilmistir:

h; = f[inwU. + aJ
i=1

&)
ve
% = zh./ei/’_'_ﬂkj
©)
f(.) ve g(.) aktivasyon fonksiyonlari, & hj

néronunun agisini, B da néron z«’ nm agisidir.
w, . . -
7, xi néronundan hj ndronuna olan baglantinin

agirhigini ve O , hj néronundan zx néronuna olan
baglantinin agirhgm verir. I, j, ve k harfleri
sirastyla girdi, saklt ve ¢ikti tabakalarini temsil
eden endekslerdir. Cok tabakali perseptron
modeli bir takim yontemler kullanilarak
baglantilarin agirligini (dogrulugunu) belirlemek
icin test edilebilir. Bu c¢alismada back-
propagation algoritmasi kullanilmistir
(Rumelhart et al., 1986). Bu algoritma iki fazdan
olusmaktadir: Ileri besleme fazi ve geri yayilim
fazi. ileri besleme fazinda, girdiler ¢iktilari elde
etmek i¢in ¢ikti tabakasina ilerlemektedir. Daha
sonra hata hesaplanarak hata tekrar girdi
tabakasina iletilecek ve agirlik katsayilar
diizeltilecektir. Bu islem hedeflenen hata degeri
elde  edilene kadar devam  edecektir
(Negnevitsky, 2005). Boylece hata degeri ¢ok
diisecektir. Iste tam da bu yiizden geri yayilimlh
deneme algoritmasi bu galisma i¢in se¢ilmistir.

Dalgacik-Cok Tabakal Perseptron Modelleri
Birgok arastirmaci, akim verileri tahmininin
dogrulugunun, coklu perseptron ile dalgacik
doniisimii ~ modellerinin  birlestirilmesiyle
arttigini fark etmislerdir. Yakin zamanda birgok
aragtirmaci birlestirilmis D-CTP modellerini
kullanmiglardir (Kim ve Valdes, 2003; Kucuk et.
al., 2009; Webster ve Hoyos, 2004; Nourani et
al., 2009; Ozger, 2010). Bu ¢aligmalarda, ADD
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yardimiyla akim verileri alt seriler halinde
bilesenlerine  ayrilmigtir.  Iki  yaklagimin
birlesiminin amaci

1 — Ayrik dalgacik déniisiimleri kullanilarak
akimin verilerini alt serilere ayirmak

2 - Giinliik akarsu akim alt serilerini ¢oklu-tabaka
perseptron yaklasimi kullanarak art arda tahmin
etmektir. Giinliik akim tahmini igin kullanilan
birlestirilmis D-CTP yaklasimmnda ii¢ adim
uygulanmistir. Bu adimlar asagidaki sekilde
Ozetlenmistir:

1 - Ortalama dalgacik spektrumundan elde edilen
onemli spektral bantlar incelenmis ve alt serilere
ayrilmustir,

2 - Her alt seri ayr1 ayr1 gok-tabakali perseptron
kullanilarak modellenmistir,

3 - Son adim olarak, tahmin edilen alt serilerin
yeniden yapilandirilmasindan sonra ilgili giinliik
akim verileri elde edilmistir. Bagka bir ifade ile
orjinal akim zaman serilerinin verileri ADD
kullanilarak yeniden elde edilebilir.
Birlestirilmis D-CTP yaklasgimmin kullanilma
amact, iki gecmis degerden yedi giinliik ileri
zamanli giinliik akim tahmini yapabilmektir. Tleri
tarihli akim verileri modelin ¢iktis1 olarak,
gecmis iki giinlik akim verisi ise girdi olarak
almmistir. Modelin  matematiksel formunu
olusturmak icin  ¢ok-tabakali  perseptron
kullanilmig ve boylece girdi ve ¢ikt1 arasindaki
iligki kurulmustur.

Performans degerlendirme Kistasi

Literatiirde bir dizi model performans kistast
mevcuttur. Nash-Sutcliffe verimlilik katsayisi
(Nash ve Sutcliffe,1970), mutabakat endeksi
(Willmott, 1981)), istikrarlt model verimliligi
(Gupta et al., 1999), performans istiinliik
istatistigi (Wang ve Melesse, 2005), logaritmik
degisken dontisimi (Parker et al., 2007),
Pearson’un korelasyon ve kararlilik katsayisi,
mutlak ortalama hata ve hatalarin karelerinin
ortalamasmin  karekokii (HKOK) kriterleri
bunlardan bir kagidir. Bununla birlikte, en ¢ok
kullanilan hata olgiileri, HKOK ve verimlilik
katsayisidir (Solomatine ve Dulal, 2003). Bunun
icin yukarida bahsedilen modellerin
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performanslar1 HKOK ve Nash-Sutcliffe
verimlilik katsayist (VK) olgiileri kullanilarak
degerlendirilmistir. Bu olgiiler asagidaki gibi
tanimlanmugtir.:

HKOK = [~ (4, - 4,)’ ™
nio

Z(Api _Am')z
VK =[1-“ ®)

Zn:(Am‘ - Aa )2
i=1

Burada n toplam gozlem sayis1, Api, Aoi Ve Aaise
sirastyla tahmin edilen giinlik akim verisi,
gozlem verisi ve ortalama giinliitk akim verisidir.
Her model i¢in HKOK ve VK degerleri sirastyla
Denklem (7) ve (8) kullanilarak hesaplanir. Bu
calismada  olusturulan D-CTP  modelinin
sonuglarinin dogrulugunu test etmek igin, beceri
puant parametresi (BP), son zamanlarda
degerlendirme kistast olarak kullanildigindan
(Altunkaynak, 2014) ayrica tiim ileri zaman ’lar
icin hesaplanmistir. BP parametresi, bir eksi
tahmin edilen degerlerin hatalarinin karelerinin

Sonuglar ve Tartisma

Malzemeler ve metotlar bolimiinde de isaret
edildigi tizere CTP ve D-CTP modelleri
Amerika’daki bir istasyon i¢in ileri (gelecek)
zamanli 7 giinlik akim miktarinin tahmini i¢in
gelistirilmistir. Daha sonra bu modellerin simdiki
giinliik akarsu akimlarmi (zaman adim t de) iki
onceki giinliik akim degerinden (zaman akim t-
2 ve t-1) elde edilen yedi giinliik ileri zamanl
tahmin edebilme performanslari test edilmistir.
Bu calismada Ocak 2000 ’den Aralik 2011°e
kadar ki glinlik akarsu akim verileri

ortalamasmim (HKO) go6zlemlenen degerlerin
hatalarinin karelerinin ortalamasina oranidir.

Matematiksel olarak asagidaki sekilde ifade
edilir:

BPz{l

HKOp D-CTP model sonuglarinin hatalarinin
karelerinin ortalamasi, HKOr ise CTP modelinin
hatalarmnimn  karelerinin  ortalamasimi  temsil
etmektedir ve bu deger referans degeri olarak
kabul edilmistir.

- HKOP} ©

HKO,

Bu kistas simiile edilen verilerin 6lgiilen degerler
ile kiyaslandigindaki dogrulugu agisindan model
degerlendirilmesini kolaylagtirmak igin
kullanilmigtir. Literatiirde bu kistasin bildirilen
farkli araliktaki degerleri ve bu degerlere karsilik
gelen performans seviyeleri mevcuttur. Bununla
birlikte 0,5'ten biiylik (BP) degerleri genellikle
kabul edilebilir performans degerleri olarak
goriiliir (Mariasi 2007). Bu ¢alismada en yiiksek
VK ve BP, en diisitk HKOK degeri veren model,
giinliik akim verisini tahmin eden en iyi model
olarak se¢ilmistir.

kullanilmigtir. 2555 adet akim verisi barindiran
yedi yillik ver seti kalibrasyon i¢in, 1825 adet
akim verisi iceren bes yillik veri setinde
02231000 nolu istasyon i¢in tahmin yapmada
kullamlmustir. Istasyonun akarsu akim degerleri
Sekil 2’ de gosterilmistir. Olgiilmiis giinliik akim
verileri Sekil 3” de (a-c) gosterildigi iizere ADD
kullanilarak ti¢ farkli spektral banda (alt serilere)
ayrilmistir. Orijinal verinin ortalama, varyans ve
carpiklik parametreleri, istasyonun Ol¢iilmis
verilerinin yapisini incelemek lizere
belirlenmistir. Bu istatistiki parametrelerin
degerleri Tablo 1 de verilmistir.

Tablo 1: Arastirma istasyonu verileri kullanilarak hesaplanan istatistiki parametreler.

Istasyon 02231000
Ortalama (m>s™!)  Varyans (m°®s?) Carpiklik say1si
12.28 1180.74 8.36
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Malzemeler ve metotlar boliimiinde bahsedildigi
tizere CTP modelinin en iyi mimarisini
belirlemek tizere, degisik sayidaki sakli tabaka ve
sakli tabakanin igerisindeki ndronlar test
edilmistir. Bundan dolayr en iyi mimariyi
belirlemek i¢in bu calismada, Sekil 4’te de
gosterildigi tizere en diisiik tahmin hatasini veren
mimari yap1 {i¢ noronlu bir sakli tabaka olarak

Girdi tabakas:

Sakh tahakasi

tespit edilmistir. Ilaveten tansig, logsig , ve
pureline aktivasyon fonksiyonlari test edildikten
sonra; tansig ve pureline fonksiyonlart secilmis,
sakli ve c¢ikti tabakalar1 icin aktivasyon
fonksiyonu olarak, sirasiyla kullanilmistir. Bu
fonksiyonlar en diisiik tahmin hatasi veren
fonksiyonlar oldugu i¢in se¢ilmistir.

Cikt1 tabakasi

_ \'. — D(t-1)

Sekil 4. CTP modelinin mimari yapisi.

Onceden de ifade edildigi lizere bu modellerin
performanst HKOK ve VK kistaslart kullanilarak
nicel olarak degerlendirilmistir. Bu
hesaplamalarin sonuglart Tablo 2 de verilmistir.
Tablodan da goriilecegi tizere istasyon 02231000
icin CTP ve D-CTP (1. Giin icgin gelecek
zamanli) modelleri kullanilarak yapilan giinliik
akim tahminlerinin HKOK ’leri sirastyla 6.79 m?
s ve 3.47 m® s dir. D-CTP modelinin tahmin

sonuglarinin CTP modelinin sonuglarina gore
daha iyi oldugu tespit edilmistir. Istasyon
02231000’in CTP ve D-CTP modellerine gore
VK degerleri (birinci giin i¢in), sirastyla 0,956 ve
0,988 olarak bulunmustur (Tablo 2). Bu istatistik
degerleri bu iki modelin tahmin sonuglartyla
gozlemlenen veriler arasinda giiglii bir uyum
oldugunu gostermektedir.

Tablo 2: CTP ve D-CTP modellerinin performans HKOK ve VK degerlerine gore karsilastirmasi

Gelecek zaman Kistaslar istasyon 02231000
(giinler) CTP D-CTP

1 HKOK (m?s) 6.790 3.47

VK 0.956 0.988

2 HKOK (m¥s) 14173 7.253
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VK 0.778 0.942
3 HKOK (m?/s) 19.583 9.786
VK 0.638 0.910
4 RMSE (m?/s) 23.507 10.995
VK 0.479 0.886
5 HKOK (m’/s) 26.233 14.425
VK 0.351 0.804
6 HKOK (m?/s) 27.960 14.880
VK 0.263 0.791
7 HKOK (m®/s) 28.841 18.139
VK 0.216 0.690
Model sonuglarinin olumlu olarak zamanlar (2-7) icin HKOK ve VK degerleri

degerlendirilmesi i¢in elde edilmesi gereken
belirli bir VK degeri lizerinde bir mutabakat
yoktur. Fakat Donigan et al. (2003)’e gore
VK’nin 0,65 — 0,75 arasindaki degerleri uygun,
0,75 — 0,85 aras1 iyi ve 0,85’in iizeri ¢ok iyi
model performansi vermesi agisindan se¢ilmistir.
Bundan dolay1 birinci giin i¢in iki modelin VK
degerleri, modellerin ¢ok iyi tahmin sonuglar
verdigini gostermektedir. Bununla birlikte D-
CTP  modelinin VK  degerleri ~ CTP
modelininkinden daha yiiksektir. Ek olarak D-
CTP modelinin HKOK degerleri CTP
modelininkinden  kiigiiktiir. Diger gelecek

Tablo 2’de sunulmustur. Bu tablodan da
goriilecegi iizere, her ileri zaman i¢in D-CTP
modelinin HKOK degerleri yalmz CTP
modelinden daha diisiik, VK degerleri ise daha
yiiksektir. Sonug olarak her ileri zaman igin W-
MP modelinin performansinin CTP modeline
gore daha iyi oldugu sdylenebilir. Yalniz CTP ve
D-CTP modeline gore tahmin edilen giinliik
akim verileri ile dlglilmiis akim verileri (birinci
giin i¢in) karsilastirilmis ve kusursuz model
dogrusu tizerinde islenmis (1:1 dogrusu) Sekil 5
(a) ve 5 (b) de gosterilmistir.
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Sekil 5. CTP (a) ve D-CTP (b) modelleri tarafindan tahmin edilen ve gozlemlenen akim verilerinin

karsilastirmasi.

Sekil 5 (a) ve 5 (b) swrastyla CTP ve D-CTP
model tahminleri ile gozlem verileri arasinda
uyum oldugunu ¢ok net bir sekilde
gostermektedir. Bundan bagka orijinal verilerin
zaman serilerinin grafigi ve CTP ve D-CTP

modelleri tarafindan yedinci giin i¢in tahmin
edilen sonuglar Sekil 6 (a) ve 6 (b) de
gosterilmistir. Istasyon 02231000” daki gozlem
ve CTP modeli tahmin sonuglar1 arasinda giiglii
bir uyum goriilmiistiir (Sekil 6a).
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Sekil 6. Istasyon 02231000 icin CTP (a) ve D-CTP (b) yaklasimlar: kullanilarak tahmin edilen ve

gozlemlenen giinliik akimlarin zaman serileri.

Ilaveten Sekil 6 da goriildiigii iizere 0223100
nolu istasyonda D-CTP modelinin tahmin
sonuglari, gozlem verilerini yakindan takip
etmektedir. Ancak CTP modeli (Sekil 6a)
istasyon 02231000 i¢in Ongoriilenin iizerinde
tahmin sonuglari  vermistir. Denklem (9)
kullanilarak hesaplanan BP sonuglar1 Tablo 3 de
gosterilmistir. Bu tablodan da goriilecegi lizere

D-CTP modeliyle istasyon 02231000' da birinci
giin i¢in BP parametreleri 0,740 bulunmustur. D-
CTP modeli dordiincii giiniine kadar BP degeri
yiikselebilmektedir. Bu da D-CTP modelinin
dordiincii giinden yedinci giine kadar olan zaman
diliminde giinlik akim tahminlerinde ilk dort
ginlik  tahmine gore iyi islemedigini
gostermektedir. Sekil 6” da da D-CTP modelinin
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gozlem verilerine ¢ok yakin degerler verdigi
goriilmiistiir. Ozetle D-CTP modelinin dalgacik
doniistimii kullanarak giinlitk akim verilerini gok
iyi tahmin ettigi gézlemlenmistir. Benzer olarak

bir sakli tabakali ve bu sakli tabakada ¢ ileri
beslemeli cok tabakali perseptron’un giinliik
akim verileri i¢in dogru tahminler yaptig1 tespit
edilmistir.

Tablo 3: 1’den 7 giine kadarki gelecek zamanl beceri puant (BP) agisindan D-CTP modelinin

performansi
Gelecek zaman Istasyon 02231000
(giinler) Kistaslar b-CTP
1 BP 0.740
2 BP 0.738
3 BP 0.750
4 BP 0.781
5 BP 0.698
6 BP 0.717
7 BP 0.604

Sonuclar

Giinliik akim verilerinin tahmininde yeni bir
yontem gelistirmek i¢in ADD teknigi ile CTP
yontemi ile birlestirilmigtir. 02231000 nolu
istasyonda akim zaman serisi dalgacik dontigiimi
kullanilarak spektral bantlara ayrigtirilmigtir.
CTP ve D-CTP modelleri kullanarak, istasyon
02231000 icin glinlik akim salinimlarin
6ngorebilmek icin tahmin modelleri
geligtirilmistir.12 yillik (2000' den 2011" ) 4880
adet veriden olusan giinliilk akim verileri bu
calismada kullanilmigtir. Daha sonra modellerin
performanslari, giincel giinliikk akim verilerinin
tahmini i¢in iki onceki akim verisinden giiniin
akimlarna ait 1, 2, 3, 4, 5, 6 ve 7 giin iceren
gelecek igin akim tahmini yapilarak test
edilmistir. Modellerin kurulumu igin gézlem

verileri iki gruba ayrilmistir. 12 yillik gézlem
verilerinin 2555 adeti igeren ilk yedi yili
kalibrasyon i¢in, 1825 veri adetini i¢eren bes yili
ise modelin test edilmesi i¢in kullanilmistir.
Calisma istasyonumuzda D-CTP modelinin
giinlik akimlar1 oldukga iyi tahmin ettigi
goriilmiistiir. Performans HKOK, VK ve BP
kullanilarak nicel olarak degerlendirilmistir. D-
CTP modeli her artan giin (adim) i¢in CTP
modeline gore daha iyi tahmin performansi
sergilemistir. Bu c¢alismada en basit CTP
modellerinden biri olan {i¢ tabakali perseptron
modeli kullanilmig ve giinliik akim verileri igin
dogru tahminler yapmistir. D-CTP modelinin ise
uzun gelecek zamanli giinliik akim verisinin
tahmininde ¢ok daha iyi oldugu ve yukarida
belirtilen performans gostergelerine gore daha
giivenilir oldugu tespit etmistir.

304



Giinliik akimlarin tahmini agisindan ¢ok tabakalr perseptron ve dalgacik-¢ok tabakali perseptron
modellerinin performans karsilagtirmasi

Kaynaklar

Adamowski, J. (2008). “Development of a
short-term river flood forecasting method for
snowmelt driven floods based on wavelet and
cross-wavelet analysis.” J. of Hydrol., 353:
247-266.

Adamowski J.,, and Sun, K. (2010).
“Development of a coupled wavelet
transform and neural network method for
flow forecasting of non-perennial rivers in
semi-arid watersheds.” J. of Hydrol., 390:
85-91.

Altunkaynak, A. (2007). “Forecasting surface
water level fluctuations of Lake Van by

artificial neural networks.” Wat. Res.
Manag., 21: 399-408.

Altunkaynak, A. (2009). “Streamflow
estimation  using  optimal  regional

dependency function.” Hydrol. Proce., 23:
3525-3533.

Altunkaynak, A. (2013). “Prediction of
significant wave height using geno-
multilayer perceptron.” Oce. Eng., 58: 144—
153.

Altunkaynak, A. (2014). “Predicting Water
Level Fluctuations in Lake Michigan-Huron
Using Wavelet-Expert System Methods.”
Wat. Res. Manag., 28 (8): 2293-2314.

Altunkaynak, A. and Aydin, A. (2012).
“Prediction of temperature variation within a
snowpack in open areas and under different
canopy covers.” Hydrol. Proce., 26: 4015-
4028.

Altunkaynak, A. and Strom, K.B. (2009). “A
predictive model for reach morphology
classification in mountain streams using
multilayer perceptron methods.” Wat. Resou.
Resea. 45, W12501.
<http://onlinelibrary.wiley.com/doi/10.1029/
2009WR008055> (Jul. 02, 2013).

Anmala, J., Zhang, B., and Govindaraju, R.S.
(2002). “Closure to discussion on
Comparison of ANNs and other empirical
approaches for modeling runoff by V.K.
Minocha and M.B. Sonnen.” ASCE J. of Wat.
Res. Plan. and Manag., 128: 381-382.

Anmala, J., Zhang, B., R.S. and Govindaraju,
R.S. (2000). “Comparison of neural network

305

models with other approaches for rainfall-
runoff modeling of watersheds.” ASCE J. of
Wat. Res. Plan. and Manag., 126: 156-166.

Bravo, J.M., Paz A.R., Collischonn, W., Uvo,
C.B., Pedrollo, O.C. and Chou, S.C. (2009).
“Incorporating Forecasts of Rainfall in Two
Hydrologic Models Used for Medium-Range
Streamflow Forecasting.” J. of Hydrol. Eng.,
14:435-445.

Cannas, B., Fanni, A., Sias, G., Tronei, S. and
Zedda, M.K. (2006). “River flow forecasting
using neural networks and wavelet analysis.”
Proc. European Geosciences Union. EUG
(2005), Vienna, Austria, vol.7, 24-29.

Cheng, C.T., Chau, K.W., Sun, Y.G., and Lin,
JY. (2005). “Long-term prediction of
discharges in Manwan Reservoir using
artificial neural network models.” Lecture
Notes in Computer Science 3498, 1040—
1045.

Cobaner, M. (2013). “Reference
evapotranspiration based on Class A pan
evaporation  via  wavelet  regression
technique.” Irrig. Sci., 31: 119-134.

Cobaner, M., Haktanir, T. and Kisi, O. (2008).
“Prediction of Hydropower Energy Using
ANN for the Feasibility of Hydropower
Plant Installation to an Existing Irrigation
Dam”. Wat. Res. Manag., 22 (6):757-774.

Dabhi, V.K., Chaudhary S. (2014). “Hybrid
Wavelet-Postfix-GP Model for Rainfall
Prediction of Anand Region of India.”
Advances in Artificial Intelligence, 2014:1-
11.
<http://www.hindawi.com/journals/aai/2014
/717803/> (Jan. 25, 2015).

Daubechies, I. (1990). “The Wavelet
Transform, time—frequency localization and
signal analysis.” [EEE Trans. on Info.
Theor., 36(5): 6-7.
<http://ece.ut.ac.ir/Classpages/F83/ImagePr
ocessing/Papers/Wavelets/ieee 00057199
WaveletsDaubechies.pdf.> (28 Jun. 28,
2013).

Donigan, A.S., and Love, J.T. (2003).
“Sediment Calibration Procedures and
Guidelines for Watershed Modeling.” In
WEF TMDL 2003 Specialty Conference,
WEF-CDROM: Chicago, IL, USA, 2003.




A. Altunkaynak, T. A. Nigussie

Dutta, D., Welsh, W., Vaze, J., Kim, S., and
Nicholls, D. (2011). “Improvement in short-
term streamflow forecasting using an
integrated modelling framework.” 19th
International Congress on Modelling and
Simulation, Perth, Australia, 12-16
December 2011.
<http://www.mssanz.org.au/modsim2011/1
4/dutta.pdf> (Jan. 24, 2015).

Gamiz-Frotis, S. R., Pozo-Vazquez, D.,
Esteban-Parra, M.J., and Castro-Diez, Y.
(2002).  “Spectral  characteristics and
predictability of the NAO assessed through
Singular Spectral Analysis.” J. of Geoph.
Resea., 107: 1-15.

George, B.A., Adams, R., Ryu, D., Western,
A.W., Simon, P., and Nawarathna, B.
(2011). “An Assessment of Potential
Operational Benefits of Short-term Stream
Flow Forecasting in the Broken Catchment,
Victoria.” Proc. of the 34" World Congress
of the Int. Assoc. for Hydro- Environment
Research and  Engineering, Brisbane,
Australia. 26 June-1  July  2011.
<http://search.informit.com.au/documentSu
mmary:dn=348282794182161:res=IELEN
G> (Jan. 24, 2015).

Gupta, H. V., Sorooshian, S., and Yapo, P.O.
(1999). “Status of automatic calibration for
hydrologic models: Comparison with
multilevel expert calibration.” J. of Hydrol.
Eng., 4: 135-143.

Jeong, D.I. and Kim, Y.O. (2005). “Rainfall-
runoff models wusing artificial neural
networks  for  ensemble  streamflow
prediction.” Hydrol. Proc., 19: 3819-3835.

Kim, T. and Valdes, J.B. (2003). “Nonlinear
model for drought forecasting based on a
conjunction of wavelet transforms and
neural networks.” J. of Hydrol. Eng., 8: 319-
328.

Kisi, O. 2005. Daily River Flow Forecasting
Using Artificial Neural Networks and Auto-
Regressive Models. Turkish J. of Eng. and
Env. Sci., 29: 9 — 20.

Kuguk, M., Kahya, E., Cengiz, T.M. and
Karaca, M. (2009). “North Atlantic
Oscillation influences on Turkish lake
levels.” Hydrol. Proc., 23: 893-906.

Labat, D., Ababou, R. and Mangin A. (2000).
“Rainfall-runoff relationships for karstic
springs. Part II: continuous wavelet and
discrete orthogonal multi-resolution
analyses.” J. of Hydrol., 238: 149-178.

Misiti, M., Misiti, Y., Oppenheim, G. and
Poggi, J.M. (2000). “Wavelet Toolbox
User’s Guide, The Math Works.”
<http://mathworks.com/help/pdf doc/wavel
et/wavelet_ug.pdf> (Sept. 28, 2013).

Moriasi, D.N., Arnold, J.G., Van Liew M.W.,
Bingner, R.L., Harmel, R.D., and Veith,
T.L. (2007). “Model evaluation guidelines
for systematic quantification of accuracy in
watershed simulations.” Am. Soc. of Ag. and
Biol. Eng., 50: 885—-900.

Muller, B. and Reinhardt, J. (1991). “Neural
Networks — An Introduction.” Springer-
Verlag,
Berlin.<http://books.google.com.tr/books?i
d=EFUzMYjOXk8C&printsec=frontcover
&hl=tr&source=gbsgesummaryr&cad=0#v
=onepage&q&f=false> (Jun. 30, 2013).

Mutlu, E., Chaubey, 1., and Hexmoor, H.
(2008). “Comparison of artificial neural
network models for hydrologic predictions
at multiple gauging stations in an
agricultural watershed.” Hydrol. Proce.,
22:5097-5106.

Nash, J.E. and Sutcliffe, J.V. (1970). “River
flow forecasting through conceptual
models: Part 1. A discussion of principle.” J.
of Hydrol., 10: 282-290.

Negnevitsky, M. (2005). “Artificial
intelligence: a guide to intelligent systems.”
2" ed. Britain: Addison-Wesley.

Nourani, V., Komasi, M. and Mano, A. (2009).
“A Multivariate ANN-Wavelet Approach
for Rainfall-Runoff Modeling.” Wat. Res.
Manag., 23:2877-2894.

Ozger, M. (2010). “Significant wave height
forecasting using wavelet-fuzzy logic
approach.” Oc. Eng., 37:1443-1451.

Parker, R., Arnold, J.G., Barrett, M., Burns, L.,
Carrubba, L., Crawford, C., Neitsch, S.L.,
Snyder, N.J., Srinivasan, R., and Williams,
W.M. (2007). “Evaluation of three
watershed-scale pesticide fate and transport

306



Giinliik akimlarim tahmini agisindan ¢ok tabakali perseptron ve dalgacik-¢ok tabakali perseptron
modellerinin performans karsilastirmasi

models.” J. of Am. Wat. Res. Assoc.,
43:1424-1443.

Pereira-Filho, A.J. and dos Santos, C.C. (2006).
“Modelling a densely urbanized watershed
with an artificial neural network, weather
radar and telemetric data.” J. of Hydrol.,
317:31-48.

Rosenblatt, F. (1958). “The Perceptron: A
Probabilistic Model for Information Storage
and Organization in the Brain.” Cornell
Aeronautical Laboratory, Psychological
Review, 65: 386-408.

Rumelhart, D.E., Hinton, G.E. and Williams,
R.J. (1986). “Learning representations by
back-propagating errors.” Nature, 323: 533—
536.

Seckin, G., Akoz, M.S., Cobaner, M. and
Haktanir, T. (2009). “Application of ANN
techniques for estimating backwater through
bridge constrictions in Mississippi River
basin.” Adv. in Eng. Softw., 40: 1039-1046.

Seckin, N., Cobaner, M., Yurtal, R. and
Haktanir, T. (2013). “Flood Flow at
Ungauged Sites: the Case of East
Mediterranean River Basin, Turkey.” Wat.
Res. Manag., 27: 2103-2124.

Shalamu, A.J., King, P.E. and Thomas, C.P.
(2010). “Application of Partial Least-
Squares Regression in Seasonal Streamflow
Forecasting.” J. of Hydrol. Eng., 15: 612-
623.

Solomatine, D.P. and Dulal K.N. (2003).
“Model trees as an alternative to neural
networks in rainfall- runoff modeling.”
Hydrol. Sci. Journ., 48: 399-411.

Tiwari, M.K. and Chatterjee, C. (2010).
“Development of an accurate and reliable
hourly flood forecasting model using
wavelet—bootstrap—ANN (WBANN) hybrid
approach.” J. of Hydrol., 394: 458-470.

United States Geological Survey (USGS).
<http://waterdata.usgs.gov>.  (Jun. 21,
2013).

Viola, F., Pumo, D. and Noto, L.V. (2014).
“EHSM: a conceptual ecohydrological
model for daily streamflow simulation.”
Hydrol. Proc., 28: 3361-3372.

Wang, W., van Gelder, P.H.A.J.M., Vrijling,
J.K. and Ma, J. (2006). “Forecasting Daily

307

Streamflow Using Hybrid ANN Models.” J.
of Hydrol., 324: 383-399.

Wang, X., Melesse, A.M. (2005). “Evaluation
of the SWAT model’s snowmelt hydrology
in a northwestern Minnesota watershed.”
Trans. ASAE. 48(4): 1359-1376.

Webster, P.J. and Hoyos, C. (2004).
“Prediction of monsoon rainfall and river
discharge on 15-30-day time scales.”
<http://dx.doi.org/10.1175/BAMS-85-11-
1745> (Sept. 24, 2013).

Willmott, C. J. (1981). “On the validation of
models.” Phyic. Geog., 2: 184-194.

Wu, C.L., Chau, K.W., and Fan C. (2010).
“Prediction of Rainfall Time Series Using
Modular  Artificial Neural Networks
Coupled  with  Data  Pre-processing
Techniques.” J. of Hydrol., 389: 146-167.

Wu, C.L., Chau, K.W, and Li, Y.S. (2009).
“Predicting monthly streamflow using data-
driven models coupled with data pre-
processing techniques.” Wat. Reso. Resea.,
45:1-23.

Zealand, C.M., Burn, D.H. and Simonovic, S.P.
(1999). “Short term streamflow forecasting
using artificial neural networks.” J. of
Hydrol., 214: 32-48.




A. Altunkaynak, T. A. Nigussie

Performance comparison of  multilayer
perceptron and wavelet-multilayer perceptron
models in terms of daily streamflow prediction

Extended abstract

Accurate streamflow prediction is important for
sustainable water resources management. Direct use
of observed data in developing prediction models has
resulted in inaccuracies and predictions are with
short lead times. DWT was used to decompose the
observed data into components with the objective of
enhancing the prediction accuracy and prediction
lead times. The decomposed data were used as input
into multilayer perceptron (MP) to develop a new
approach for predicting daily streamflow for lead
times up to 7 days. The new approach was called
Wavelet-Multilayer Perceptron (W-MP). Twelve
years of approved daily streamflow data were
obtained from Station 02231000, USA. Seven years of
data were used for calibration and the remaining 5
years of data were used for prediction. The new
approach was compared to the stand-alone MP
model by taking root mean squared error, coefficient
of efficiency and skill score into consideration. The
results showed that the W-MP model performed
better than the stand-alone MP model and the
prediction accuracy increased with the use of
decomposed signals up to prediction lead time of 4
days. This indicates that the W-MP model can predict
daily streamflow better than MP with extended lead
time.

Keywords: Prediction, Multilayer Perceptron,
Wavelet Transform, Streamflow
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