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OZET
Su kaynaklarmin planlanmasi ve projelendirilmesi asamasinda, giivenilir akim tahminlerinin ve akim modelleme
¢alismalarinin yapilmasi biiyiik 6nem tagimaktadir. Sunulan ¢aligmada, Gediz havzasinda yer alan Yigitler Cayina
ait giinlik akimlarin modellenmesi i¢in kullanilabilecek bir yapay sinir agt modeli (YSA) hazirlanmistir.
Hazirlanan YSA modeli ¢oklu dogrusal regresyon modeli ile karsilastirilnug, model performanslari, Yigitler Cayina
ait Ol¢lilmiis giinliikk akim degerleri ile sinanmigtir. Analiz sonucu, yapay sinir agi algoritmasi performansi
regresyon modeline gore daha basarili bulunmustur.

Anahtar Kelimeler: Giinliik alkim tahmini, yapay sinir aglari, regresyon analizi, Yigitler Cayi

DAILY RUNOFF MODELLING OF YIGITLER STREAM BY USING
ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS AND REGRESSION ANALYSIS

ABSTRACT
It is very important to make reliable runoft estimations and runoff modeling studies when planning and designing
of water resources. In the study presented, an artificial neural network (ANN) model was established to estimate
daily runoff of Yigitler Stream in Gediz basin. The ANN model was also compared with multi-linear regression
model structures. Performances of each model were examined with observed daily runoff values of Yigitler Stream.
After analysis, it was noticed that the artificial neural network algorithm is more successful than the regression
model

Key Words: Daily Runoff estimation, Artificial Neural Networks, Regression Analysis, Yigitler River

1. GIiRiS

Su kaynaklart potansiyelinin belirlenmesinde, taskin veya kuraklik durumlarinda baraj haznelerinin
davraniglarinin kestirilmesinde ve buna bagli gelecek donem senaryolarinin olusturulmasinda biiyiikk 6nem
tasiyan akim tahmin modelleri hidrolojik model ¢aligsmalarinin temelini olusturmaktadir. Son dénemlerde gerek
su kaynaklar1 yonetimindeki stratejik ¢alismalar gerekse kiiresel iklim degisikliginin varlig1, sozii edilen bu akim
tahmin modellerine ilginin daha da artmasina neden olmustur.

Sozii edilen bu modeller, bir akarsu havzasma diisen yagis1 akarsu ¢ikisindaki akigsa doniistiiren mekanizmanin
tanimlanmasini esas almakta olup, fiziksel tabanli yayili modeller (beyaz kutu modelleri), kavramsal modeller
(gri kutu modelleri) ve kapali (kara) kutu modelleri olmak iizere {i¢ siifta degerlendirilebilmektedir [1, 2].
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Bunlardan fiziksel tabanli yayili modellerde ve kavramsal modellerde, yagis ile akis iliskilerindeki fiziksel siire¢
dikkate alinmakta ancak bu modeller gerek parametre gerekse algoritmanin derecesi agisindan bazen karmagik
olabilmekte ve belirsiz 6geler tagiyabilmektedirler [3].

Sozii edilen bu iligkilerdeki karmasiklik ve belirsizliklerden dolayi, son donemlerde yagis-akis iliskilerinin
modellenmesi genellikle olayin fiziksel yoniiniin dikkate alinmadig1 ve siirecin ayrintilarina girilmedigi kapal
(kara) kutu modelleri ile hazirlanmakta olup modeller girdi ve ¢ikti degiskenleri arasinda kurulan matematiksel
fonksiyonlar seklinde ifade edilmektedir.

Bu kapsamda gelistirilmis modellerde, yagis olaymin goriilmesi ile akarsu ¢ikiginda olusacak akim arasindaki
gecikmelerden yararlanilmakta ve bu kapsamda hazirlanan modeller genel olarak klasik stokastik zaman
serilerini [4, 5 6], klasik regresyon analizlerini [7, 8] ve son zamanlarda dnemini giderek arttiran yapay sinir
aglarini esas almaktadirlar [9, 10, 11, 12].

Bunlardan ¢oklu regresyon teknikleri en bilindik tekniklerden olup iki veya daha fazla degisken arasindaki
iliskinin matematiksel olarak ifadesini vermektedirler. Son zamanlarda birgok alanda kullanilan yapay sinir
aglar ise, verilen girdilere kars1 ¢iktilar tireten akilli bir kara kutu modeli veya dogrusal olmayan bir regresyon
modeli gibi diisiiniilmekte olup akim tahmin modelleri arasinda siklikla kullanilmaktadirlar. Bu modeller
incelendiginde, yapay sinir ag1 yaklasimlarinin klasik istatistiksel yontemlere nazaran daha olumlu sonuglar
verdigi goze c¢arpmakta ve modellemelerde genellikle ileri beslemeli geriye yayilimli yapay sinir agi
algoritmalarmin kullanildig1 goriilmektedir. Bu kapsamda yapilan bazi ¢aligmalar sunlardir. Campolo vd. [11] ile
Hsu vd. [12] yagis-akis iliskisini yapay sinir aglari ile modellemistir. Minns ve Hall [13] ileri beslemeli ve
geriye yayilim algoritmasi kullanarak sentetik olarak tiretilmis verilerden akim modelleme ¢alismalar: yapmistir.
Alp ve Cigizoglu farkli yapay sinir ag1 algoritmalarini, regresyon analizlerini ve i¢sel bagimli stokastik (AR)
model yapilarini kullanarak akim modelleri hazirlamig ve yapay sinir ag1 (YSA) model performanslarinin
regresyon ve AR sonuglarina gore daha basarili oldugunu gostermislerdir [7, 14]. Bunlarin yam sira ileri
beslemeli geriye yayilimli algoritmalara alternatif olarak gelistirilmis olan Genellestirilmis Regresyon Sinir Ag1
[15, 16] ve Radyal Tabanli Sinir Ag1 gibi algoritmalarin da akim tahmin modeli uygulamalarina rastlanmaktadir
[17, 18].

Hazirlanan ¢alismada, Yigitler Cayi gilinliik akimlari, yagis olayinin goriilmesi ile akarsu ¢ikigsinda olusacak akim
arasindaki gecikmelerden yararlanilarak klasik coklu regresyon analizi ve yapay sinir aglari ile ayri ayri
modellenmistir. Bu amagla bir, iki ve ti¢ giin 6nceki yagis ve akim verileri kullanilarak model performanslari
simnanmigtir. Caligma kapsaminda ele alinan yontemlere ait detaylara Yontem boliimiinde deginilmistir.

2.YONTEM

2.1.Yapay Sinir Aglar1

Yapay sinir aglari, sinir sisteminin 6zelliklerinden (bilgi tiiretebilme, tanimlama, tahmin etme vb.) esinlenerek
gelistirilen bilgisayar sistemleridir [19]. Yapay sinir aglar1 biyolojik sinir sistemlerinde oldugu gibi hiicrelerin bir

araya gelmesiyle olusturulmakta ve genel olarak yapay sinir ag1 mimarisi 3 katman halinde tanimlanmaktadir
(Sekil 1).
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Sekil 1. Cok tabakali yapay sinir aginin mimarisi

[k katman giris katmani; son katman ise ¢ikis katmanidir. Aradaki diger katmanlar ise gizli katman ya da ara
katman olarak adlandirilmaktadir. Bir agda birden fazla ara katman olabilmektedir. Bir yapay sinir aginda kag
tane gizli katman kullanilacagi ve her bir gizli katmanda kag¢ sinir hiicresi olacagi ise bugiine kadar
belirlenememis; probleme gore degisen bu duruma deneme - yanilma yoluyla ¢6ziim getirilebilmistir [20, 21].

Sekil 1 incelendiginde bir yapay sinir ag1 modelinde katmanlarin yani sira; girdiler, agirliklar, net fonksiyonu,
aktivasyon fonksiyonu ve ¢iktilar olmak iizere 5 temel elemanin varlig1 géze carpmaktadir. Agin girdi ve ¢ikti
tabakasinda probleme ait veriler bulunmaktadir. Girdi ve ¢ikt1 tabakalarindaki hiicre sayilari problemde
tanimlanan bilgilere bagl degiskenlik gostermektedir. Girdi tabakasindaki bilgilerin sistem i¢indeki etkinlikleri
ve Onemi ise agirliklarla saglanmaktadir. Bilgi, bu agirliklarda saklanmakta olup; agin zekési ve O0grenme
performanst agirlik degerlerinin dogru belirlenmesine bagli olmaktadir. Agirlikli girdilerin toplami olarak
bulunan net fonksiyonu ile ise girdilerin bu hiicre iizerindeki etkileri ifade edilmektedir.

Hiicrelere gelen bu net girdiler ise bir aktivasyon fonksiyonu yardimiyla ¢ikt1 seklinde ¢iktilara doniistiiriiliir
ya da diger ara hiicrelere baglanir. Aktivasyon fonksiyonu dogrusal (lineer) ve dogrusal olmayan (non-lineer)
ozellikte olabilmektedir. Uygulamalarda genellikle tanim araligi yaklasik 0-1 arasinda olan sigmoid adi verilen
aktivasyon fonksiyonu kullanilmasiyla beraber (Sekil 2), hiperbolik tanjant, lineer, step gibi farkli fonksiyonlar
da kullanilabilmektedir [21].

finey "
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Sekil 2. Sigmoid aktivasyon tonksiyonu
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Sigmoid fonksiyonunun kullanilmasi halinde hiicre ¢iktist Denklem 1°de gosterildigi sekilde hesaplanmaktadir.

1
S(net) = m (1)

Yapay sinir aglarmin mimarisi kadar agin egitilmesinde, yani agin 6grenmesinde kullanilacak yontem de ¢ok
onemli olmakta ve bu asamada agin girdilere karsilik tiretilmesi gereken ¢iktilar1 6grenmesi amaglanmaktadir.
Bu kapsamda birgok yapay sinir ag1 algoritmasi gelistirilmesine karsin uygulamalarda siklikla kullanilan
algoritmalar ileri beslemeli geri yayilimli yapay sinir ag1 algoritmalaridir. Algoritmanin bu ismi almasinin temel
sebebi ise algoritmanin isleyisinin ileriye dogru hesaplama ve geriye dogru hesaplama olmak tizere iki asamada
gergeklesmesidir.

fleri dogru hesaplama asamasina, yukarida ozetlendigi gibi girdi katmanindaki girdilerin aga sunulmasi ile
baslanmaktadir. Gizli katmandaki her hiicre girdi katmanindan gelen girdileri baglant1 agirliklari ile almakta ve
gizli katmandaki hiicrelere gelen net girdiler hesaplanmaktadir. Bu net girdi degerlerinin belirlenen bir
aktivasyon fonksiyonundan gecirilmesiyle gizli katman elemanlarinin ¢iktilar1 hesaplanabilmektedir. Bu islem
tim gizli katman ve ¢ikt1 katman elemanlar1 icin tekrarlanmakta; ¢iktr katmaninin tiim ¢iktilar1 belirlendiginde
ileri hesaplama asamasi tamamlanmaktadir.

ileri dogru hesaplama asamasinda, bir yapay sinir aginin girdileri, ¢iktilara doniistiiren mekanizmasi Denklem 2’
de gosterilmektedir.

k n

Ve = LA xw, +b)1w,, +b,} 2
Jj=1 i=1

Burada;

Xj : agin girdilerini (i=1,2, .., n)

Wi : girdi katmani ile gizli katman arasindaki agirliklari,

b; : girdi katmani ile gizli katman arasindaki esik (bias) terimlerini,

fi : girdi katmani ile gizli katman arasindaki aktivasyon (transfer) fonksiyonunu,

1 : ¢ikt1 katmani ile gizli katman arasindaki aktivasyon (transfer) fonksiyonunu,

j : gizli katmana ait hiicre sayisini,

n : girdi katmanindaki hiicre sayisini,

k : ¢1kis katmanindaki hiicre sayisini,

Wi : ¢ikt1 katmani ile gizli katman arasindaki agirliklari,

by : ¢1kt1 katmani ile gizli katman arasindaki esik (bias) terimlerini gostermektedir.

Bununla birlikte yapay sinir ag1 modellerinde agin genelleyebilme yeteneginin degerlendirilebilmesi agisindan
agin girdi ve ¢ikti degerlerinin hepsi kullanilmamakta, belli bir kismu egitim, belli bir kismi ise test sathalarinda
degerlendirilmektedir [20, 21].

Geriye dogru hesaplama asamasinda ise agm irettigi c¢ikti degerleri beklenen ¢ikti degerleri ile
kargilagtirillmaktadir. Cikti ile beklenen degerler arasindaki fark yapay sinir agi modellerinde hata olarak
adlandirilmakta ve geriye yayilim asamasinda bu hatanin kabul edilebilir diizeye indirilebilmesi agin agirlik ve
esik (bias) degerlerinin iteratif olarak degistirilmesi ile miimkiin olmaktadir. Boylece baslangigta rastgele atanan
agm agirliklart hata istenen sinirlara ulasincaya kadar giincellenmektedir. Bu yapay sinir ag1 modellerinde hata
kareler toplam1 veya ortalamasi hesabina dayali performans (amag) fonksiyonu ile [22] gergeklestirilebilmektedir
(Denklem 3).

E(w) = %ief(w) 3)
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Burada; E(w) performans fonksiyonunu, w agin agirliklarini, e(w) ise ¢ikt1 ile beklenen degerler arasindaki farki
gostermektedir.

Bu kapsamda, belirlenen performans fonksiyonunu en kiiciikleyecek ileri beslemeli geri yayilimli yapay sinir ag1
algoritmalar1 gelistirilmis ve uygulamalarda kullanilmistir. Klasik geriye yayilim algoritmasi, Momentum terimli
geriye yayilim algoritmasi gibi deneme yanilma yontemini kullanan aglar bunlardan sadece bazilaridir. Bu klasik
algoritmalarin yani sira sayisal optimizasyon yontemlerini kullanan ve ¢oziimlemelerde hizli yakinsama saglayan
Newton ve Levenberg-Marquardt algoritmalari da siklikla tercih edilir hale gelmistir [23, 24, 25].

Hazirlanan g¢aligsmada, yukarda sozii edilen ileri beslemeli geri yayilimli ag algoritmalarinin gelismis bir tiirii
olan Levenberg-Marquardt algoritmasindan yararlanilmistir.

Levenberg — Marquardt algoritmasinda Newton algoritmasindan farkli olarak, Hessian matrisi (H(w)) adi
verilerin ¢dziimlenmesi karigik bir matrisin yaklagik degeri kullanilmaktadir [26]. Bu ¢6zim Denklem 4
yardimiyla yapilabilmektedir [27].

Hw)=J (w)J(w)+ul 4)
Denklem 4’te; u, Marquardt parametresini, / ise birim matrisi simgelemektedir. Buradaki J matrisi ise, Jakobien
matris olarak adlandirilmakta ve ag hatalarinin agirliklara gore birinci tiirevlerinden elde edilmektedir.

Agin hatasinin geri yayilmasi asamasinda, dncelikle Jakobien matrisin transpozu ve ag hatalar1 kullanilarak agin
gradyeni hesaplanmaktadir (Denklem 5).

VE(w)=J" (w)e(w) ®)
Agin gradyeni hesaplandiktan sonra, agin agirliklarindaki vektorel degisim Hessian matrisinin tersi ile agin

gradyeninin c¢arpilmasiyla belirlenmekte (Denklem 6) ve agin agirliklart Denklem 7°de gosterildigi gibi
giincellenmektedir.

Aw =-[H(W)]'VE(w) (6)
erni = We:ki + AW (7)

Levenberg-Marquardt algoritmasinda en dnemli parametre, | olup skaler bir say1 olarak tanimlanmaktadir. Eger
p sifira yakinsarsa, yontem Newton algoritmasi gibi igleyisini siirdiirmekte; p biiylik bir say1y1 temsil ettiginde
ise yontem kiiciik adimli gradyen azalmasi yontemi haline gelmektedir [27, 28].

2.2. Coklu Dogrusal Regresyon Analizi

iki degisken arasindaki dogrusal bagmti en basit matematiksel ifadesi: Y= a + bx + ¢ olarak gdsterilir. Bu
denkleme dayanarak, bagimli degisken y'nin, bagimsiz degisken varsayilan x'in belli bir diizeyi igin alabilecegi
6l¢iimsel sonug =+ € kadar bir hata yapmak goze alinarak modellenebilir [29].

Bagimsiz degisken sayisinin birden fazla oldugu durumlarda (x;, X,, X3,.. gibi) denklemin genel yapisi da;

Y:a+b1x1+b2x2+b3x3 +....+b,,x,,ﬂ: & (8)

seklini almakta ve boyle denklemler coklu regresyon denklemleri olarak adlandirilmaktadir [29, 30].
Denklemlerdeki a (bias), by, b,,..,b, parametreleri ise en kiigiik kareler yaklasimi ile hesaplanabilmektedir.
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Bu denklemlerde, hazirlanan modelin ger¢cege uygunlugunu yansitan gosterge ise, tanim araligi 0-1 arasinda olan
determinasyon katsayis1 (R?) olarak adlandirilan dlgiittiir. Bu katsayr bagiml degiskenin gozlenen degeri ile
modelde tahminlenen degeri arasindaki korelasyon katsayisinin karesidir. Deger, bagimli degiskendeki
oynamalarin yiizde kaginin bagimsiz degiskendeki farklilasmalardan kaynaklandigini yansitmakta ve nedensellik
hakkinda belirgin fikir vermektedir [29, 30].

3. UYGULAMA

3.1. Uygulama Havzasi ve Verilerin Derlenmesi

Gediz Havzasi’nda, Yigitler kasabasinin yakinlarinda yer alan Yigitler ¢cay1 Gediz nehrinin en biiyiik kolu olan
Nif caymin bir pargast olup Yigitler Baraji’ni beslemektedir. Calismada Elektrik Isleri Etiit Idaresi (EIE)

tarafindan isletilen ve 64 km? yagis alanma sahip 525 numarali Yigitler akim gdzlem istasyonuna ait 01.10.2002
—30.09.2006 tarihleri arasinda gdzlemlenmis toplam 1461 adet giinliik akim verisi (Sekil 3) kullanilmistir.

lé

12 A
10

Giinliik Alamlar (m3/5)
(=29 =]
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Sekil 3. EIE-525 giinliik akimlarmin gidisleri

Havzay: temsil edecegi diisiiniilen yagis istasyonlar1 incelendiginde, bolgede Devlet Meteoroloji Isleri (DMI)
tarafindan igletilen Turgutlu (5615) ve Kemalpasa (5785) meteoroloji istasyonlart tespit edilmistir. Ancak
Kemalpasa (5785) istasyonuna ait verilerin eksikli olmasi nedeniyle, ¢calismada Turgutlu (5615) istasyonuna ait
yagis verilerinin kullanilmasina karar verilmistir.

Sekil 4’te Yigitler havzasinin Gediz havzasi tizerindeki konumu ve kullanilan EIE-525 akim gbzlem istasyonu
ile DMI-5615 yagis gézlem istasyonu gosterilmistir. Kullanilan yagis ve akim verilerine ait temel istatistikler ise
Cizelge 1°de 6zetlenmistir. Istatistikler incelendiginde verilerin normal dagilim gostermedigi gerek carpiklik
gerekse degiskenliklere bakilarak anlasilabilmektedir.
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MECw J A pur-se13

1
‘ EIE-525

Sekil 4. Nif ¢aymnin ve kullanilan akim - yagis gozlem istasyonlarinin Gediz Havzas! lizerindeki konumu

Cizelge 1. Akim (Q,) ve yagis (P,) verilerine ait temel istatistikler

(a)
Std.
Ortalama  Sapma Degiskenlik Minimum Maksimum Carpikhk Basikhk Otokorelasyon
m?/sn m’/sn - m?/sn m’/sn - - -
Q 0.664 1.221 1.839 0.002 14.700 4.670 32.720 0.832
(b)
Std.
Ortalama  Sapma Degiskenlik Minimum Maksimum Carpikhk Basikhk Otokorelasyon
mm mm - mm mm - - -
P, 1.446 5.285 3.655 0.000 56.200 5.580 37.630 0.194
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3.2. Modellere Ait Girdilerin Belirlenmesi

Kurulan modellerin girdilerinin belirlenmesi agamasinda, giinliik yagis ve giinliikk akim degerlerinin arasindaki
korelasyonlar (Cizelge 2) ile giinliikk akim ve yagis verilerine ait otokorelasyonlardan (Sekil 5) yararlanilmistir.

Cizelge 2. Giinliik yagis ve akim verileri arasindaki korelasyonlar

Q; Py Py Py, Pes Qe Q2 Qs

Q: 1.000 0.447 0.292* 0.200 0.181 0.832* 0.680 0.613
P, 0.447 1.000 0.194 0.076 0.007 0.308 0.134 0.091
Py 0.292* 0.194 1.000 0.195 0.076 0.447 0.308 0.134
P, 0.200 0.076 0.195 1.000 0.196 0.293 0.449 0.310
| 0.181 0.007 0.076 0.196 1.000 0.200 0.293 0.449
Qe1 0.832* 0.308 0.447 0.293 0.200 1.000 0.832 0.680
Q2 0.680 0.134 0.308 0.449 0.293 0.832 1.000 0.832
Q3 0.613 0.091 0.134 0.310 0.449 0.680 0.832 1.000
-
i
]
&
g 0.z A

Oy 2 3 4 5 & 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 2P

02

ZamanFarla (Lag)

Sekil 5. Giinliik yagis ve giinliik akimlarin otokorelasyon degerleri

Giinliik yagis ve giinliik akim verilerinin Sekil 5°te gosterilen otokorelasyon sonuglarina gore t giiniindeki akim
degerlerinin bir, iki ve {i¢ glin onceki degerler ile yiiksek korelasyon gosterdigi; fakat t gliniindeki yagis
degerlerinin bir, iki ve {i¢ glin 6nceki degerler ile diisiik korelasyon gosterdigi goriilmektedir.

Bununla birlikte Cizelge 2’ de verilen giinlilk yagis ve giinlilk akimlar arasinda olusturulan korelasyon matrisi
incelendiginde giinliik akim degerleri ile o giinkii yagis ve bir dnceki giinkii akim degerlerinin daha yiiksek
korelasyonlar gosterdigi goze carpmaktadir. Gilinlik yagis ve giinlik akim degerleri arasindaki iligkinin ise
diisiik oldugu goriilmiis, bu nedenle modellerde dnceki yagis girdilerinin kullanilmasinin performansi ne 6lgiide
etkileyecegi de arastirilmustir.
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Bu sebeplerden otiirli, ¢alismada oncelikle yagis (P,) girdisi ile modeller kurulmustur. Ancak yagis olaymnin
goriilmesi ile akarsu ¢ikiginda olusacak akim arasindaki gecikmeler de diisiiniilerek modele sirasiyla 1 giin
onceki yagis (P.), 2 giin dnceki yagis (Py,) ve 3 giin dnceki yagis (Py;) girdileri de eklenmistir. En son olarak
modele 1 giin (Q), 2 giin (Q.z) ve 3 giin (Q.3) 6nceki akim degerleri de ilave edilmis, akimlardaki igsel
bagimlilik etkisi de dikkate alinarak modeller irdelenmistir. Calismada son olarak, optimum sayida girdi
kullanan model yapis1 da aranmaya ¢alisilmigtir. Ciinkii uygun sayida tahminleyicinin yani girdinin kullanimyla,
akimi yiliksek bir dogrulukla kestirebilme olanagi varsa, modellerin fazla sayida girdi igermesi gereksiz
goriilmektedir.

3.3. YSA ve Coklu Dogrusal Regresyon Modellerinin Hazirlanmasi

Modelleme c¢alismalarinda farkli girdi kombinasyonlarinin uygulanmasindan &tiiri modeller 04.10.2002-
30.09.2006 takvim yillar1 arasindaki veriler dikkate alinarak hazirlanmistir. Boylece 04.10.2002-30.09.2006
tarihleri arasinda galistirilan modelde, 1, 2 ve 3 giin 6nceki veriler de sirasiyla 03.10.2002, 02.10.2002 ve
01.10.2002 tarihlerinden baglanarak derlenmistir.

Modellerin genelleme yeteneginin sinanmasi agisindan, modeller 1458 adet veri iceren veri setinin %80°1
(04.10.2002- 12.12.2005) ile kurulmus (egitilmis), geri kalan % 20’si (13.12.2005-30.09.2006) ile test
edilmistir. Bu asamada MATLAB ortaminda programlanan Levenberg-Marquardt Yapay Sinir Ag1 algoritmast
ve sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmustir.

Veriler sigmoid fonksiyonunun 6zelliginden Otiirl, (X-Xpin)/(Xmax-Xmin) bagintisiyla 0 ile 1 arasinda
Olgeklendirilerek aga sunulmustur. Boylece veriler arasindaki uzakliklar ortadan kaldirilarak agin egitim
asamasinda daha hizli yakinsamasi saglanmistir. Egitim islemi tamamlandiktan sonra dlgeklendirilmis g¢iktilar
ters islem ile orijinal 6lgegine donistiirilmiistiir.

Agm egitiminde, gizli katmandaki hiicre sayisi, baslangic Marquardt (1) parametresi ve agin iterasyon sayisi
deneme yanilma yoluyla, Denklem 3’te belirtilen toplam karesel hata degeri £(w) minimum olacak sekilde
belirlenmistir. Calismada ayrica, modellerin genelleme yetenegini kaybetmemesi, dolayisiyla asgirt 6grenme
durumundan test donemi performanslarinin bozulmamasi igin egitim asamasinda optimum sayida iterasyon
yaptirilmast yoluna bagvurulmustur.

YSA modelleri hazirlandiktan sonra ¢oklu dogrusal regresyon (CDR) modeli ile kiyaslanmistir. CDR modeli
uygulamasinda da YSA modelinde kurulan girdiler kullanilmistir. Coklu regresyon modeli ile YSA modelinin
kiyaslanmas1 amaciyla ¢oklu regresyon modeli de 1458 adet veri igeren veri setinin %80’i (04.10.2002-
12.12.2005) ile kurulmus (egitilmis), geri kalan % 20’si (13.12.2005-30.09.20006) ile test edilmistir.

3.4. Modellerin Degerlendirilmesi

Modeller hazirlandiktan sonra performanslari farkl istatistiksel kriterler yardimiyla karsilastirilmistir. Bunlar;
hata kareler ortalamasi (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 bigimde dogruya yakinsadigini gostermektedir. S6zii edilen istatistiksel hesaplar sirasiyla Denklem 9,
10 ve 11 yardimiyla yapilabilmektedir.

1 )
HKO_FIZ::‘(bf_yf) (9)

HKOK = /%i(b,. -y.) (10)
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N N
Z(bi _bart)2 _Z(bi _yi)2
2 _ =l i=1

R = N
Z (bl - borr )2
i=1

(11

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

Farkli girdi kombinasyonlari ile hazirlanan modellere ait sonuglar Cizelge 3(a) ve 3(b)’de verilmistir.

Cizelge 3. Coklu dogrusal regresyon ve yapay sinir ag1 modellerine ait uzun donem temel istatistikler

(@
R? HKO HKOK
- m®sn? m>/sn
Girdiler
Egitim Test Egitim Test Egitim Test
P, 0.25 0.09 0.96 2.17 0.98 1.47
P P, 0.31 0.11 0.88 2.13 0.94 1.46
P, Py, Pos 0.32 0.13 0.86 2.09 0.93 1.45
P, Py, Py Pes 0.34 0.15 0.84 2.04 0.92 1.43
P, Py, Pia Pis Qi 0.77 0.68 0.29 0.76 0.54 0.87
P, Py, Pia Pis Qur Q2 0.78 0.67 0.28 0.78 0.53 0.88
P, Py, Pia Pis Qi1 Q2 Qus 0.78 0.68 0.28 0.76 0.53 0.87
(b)
R? HKO HKOK
- 6 2 3
Girdiler GKHS m/sn m/sn
Egitim Test Egitim Test Egitim Test
P, 6 0.33 0.12 0.85 2.15 0.92 1.47
P P, 19 0.36 0.16 0.83 2.08 0.91 1.44
P, Py, P, 4 0.38 0.17 0.80 2.01 0.89 1.42
P, Py, Py Pes 7 0.47 0.18 0.67 1.97 0.82 1.40
P, Py, Pa Ps Qs 3 0.85 0.74 0.19 0.64 0.44 0.80
P Py, Pia Pis Qur, Qi 6 0.85 0.76 0.19 0.65 0.44 0.80
Pe Pet, Pez Pi3 Qe Q2 Qe 17 0.88 0.76 0.16 0.56 0.40 0.75

3
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Sonuglar incelendiginde YSA sonuglarinin CDR sonuglarina gore daha basarili oldugu goze carpmaktadir. Her
iki yontemde de sadece yagis girdilerinin kullanilmasi tatmin edici sonuglar vermemistir. Ayrica t giiniindeki
yagis girdisi disinda modellere eklenen bir, iki ve li¢ giin dnceki yagis girdileriyle de anlamli degisimler elde
edilememistir. Bu sebepten 6tiirli modellere bir, iki ve {i¢ giin dnceki akim degerleri de eklenmis ve igsel
bagimlilik etkisinin de dahil edildigi bu yaklasimlarla daha anlamli sonuglar gézlemlenmistir. Ancak iki ve tig
giin 6nceki akim degerlerinin eklendigi i¢sel bagimli model yapilarmin da bir giin dnceki akim girdisi ile
calistirilan modelden ¢ok biiyiik farkliliklar tasimadig1 goriilmiistiir.

Bu sebeplerden otiirii ¢calismada optimum sayida girdi ile anlamli sonuglar veren bir bagka YSA modeli daha
denenmistir. Bu model yapisi, t gliniindeki yagis (Py) ve bir giin 6nceki akim verileri (Qy) ile hazirlanmis olup;
agm genelleme yetenegini kaybetmemesi, dolayisiyla asir1 6grenme durumundan performansinin bozulmamasi
icin egitim asamasinda yaptirilan 50 adet iterasyon yeterli gorilmiistiir. Bu durum Levenberg-Marquardt
algoritmasinin diger YSA algoritmalarina kiyasla daha hizli yakinsama 6zelligine sahip oldugunu da destekler
niteliktedir [23, 24, 26]. Yaptirilan bu 50 iterasyon boyunca Marquardt (u) parametresindeki ve agmn
gradyenindeki degisim Sekil 6(a) ve 6(b)’de gosterilmektedir. Modelin tirettigi ¢iktilar ise istatistiksel (Cizelge
4) ve grafiksel (Sekil 8) olarak vurgulanmustir.

(@)
2 0007
E 0006 - ko = 0.001
2 0005 4
E
70004
o
B 0003 -
'§ 0002 4
2 AN AN
= 0 EASU.ALVER POV ALV PNV S S S S P S
0 2 4 6 & 10 12 14 16 18 20 22 24 26 2% 30 32 34 36 3% 40 42 44 46 48 50
itemsynnSra}rlsl
(b)

00023
000z A
g
]
= 00015 -
;
% 0001 4

00005 4

0 ——— -/T\?H—:H‘f*:—*—?::*:*:*:*?*‘.'7'?‘7‘7'7‘7‘

02 4 & 8 1012 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40 42 44 46 48 50
iterasyon Sayisa

Sekil 6. Marquardt (i) parametresindeki ve agin gradyenindeki degisim
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Sekil 7°de ise 2 ile 20 denenen gizli katmandaki hiicre sayilarinin (GKHS) test donemindeki HKO
performanslar1 gosterilmektedir. Buna gore aga, gizli katmanda kullanilan 4 adet hiicrenin en iyi performansi

verdigi goriilmektedir.

3.5
3
& 2.5 A
E 2
E
o 15 1
w4
==} 1~
0.5 -
I:I T T T T T T T T T T T T T T T T T
2 3 4 5 & 7T &8 8 10 11 12 13 14 15 1a 1T 18 19 20
GEHS
Sekil 7. Gizli katmandaki hiicre sayilarinin test ddnemindeki hata kareler ortalamasi performanslari
(@)
16 . 16 ~
L i ¢
] Egitim - 14 - Test o
d z
. P
121 12 - y
.’-
E\ 10 - = 10 1
E 8- E S
: <
el w67
- e ¢
1 4 ' Pik dkon
e, R=0.8 \ RI=077
2 . ® HEO=0.19m*sn’ 2 HEO=060m"sn’
HEOK=044m’sn HEOK=07Tm s
D T T T T T I} T T T T
0 2 4 6 3 100 12 14 14 0 2 4 6 8 100 12 14 16
Gizlenen (m?/sn) Gizlenen (m?/sn)
(b)
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16
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= 12
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16
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12
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=
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=
=
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Sekil 8. Egitim donemi ve Test donemi YSA sonuglari ile gozlenen akimlar (m’/sn) arasindaki sagilim
diyagramlari (a) ve zamana bagl gidisler (b)
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Cizelge 4. Optimum girdi iceren YSA modelinin egitim ve test donemlerine ait istatistikler

(a)
Ortalama 5. Sapma Carpikhk Maksimum Minimum
m?/sn m?/sn - m?/sn m?/sn
. Gizlenmis 0.63 1.13 4.44 1330 0.00
?:Ex YSA 0.64 1.03 3.71 9.45 0.10
- Gizlenmis 0.82 1.54 4.62 14.70 0.00
= YSA 0.76 1.12 2.81 6.05 0.10
(b)
R? HKO HKOK
- m¢/sn? m?/sn
Egitim Test Egitim Test Egitim Test
0.85 0.77 0.1% 0.60 0.44 0.77
4. SONUCLAR

Sunulan c¢alismada, Yigitler c¢ayr giinliik yagis-akis iliskisi, yagis olaymnin goriilmesi ile akarsu ¢ikisinda
olusacak akim arasindaki gecikmelerden yararlanilarak regresyon analizi ve yapay sinir aglar ile ayri ayri
modellenmistir. Yapay sinir ag1 uygulamasinda ise ileri beslemeli geri yayilimli ag algoritmalarinin gelismis bir
tirii olan Levenberg-Marquardt algoritmas: kullanilmistir. Levenberg-Marquardt algoritmasi, diger ileri
beslemeli geri yayilimli ag algoritmalarinda oldugu gibi 6grenme orani, momentum orani gibi deneme-yanilma
yontemiyle belirlenebilecek birden ¢ok parametre igermemesi, diger algoritmalara kiyasla daha hizli yakinsamasi
ve daha giivenilir sonuclar vermesi sebebiyle tercih edilmistir.

Regresyon ve yapay sinir agi modellerine ait girdilerin belirlenmesi asamasinda giinliik yagis ve giinliik akim
degerlerinin arasindaki korelasyon matrisinden ve giinlilk yagig-akis verilerine ait otokorelasyonlardan
yararlamlmustir. Ug giin dnceki yagis ve akim gecikmelerinin dahil edildigi analizlerde, giinliik akim degerleri ile
o gilinkil yagis ve bir dnceki gilinkii akim degerlerinin daha yiiksek korelasyonlar gosterdigi goze carpmaktadir.
Giinliik yagis ve giinliik akim degerleri arasindaki iliskinin ise diisiik oldugu goriilmiistiir. Bu sebepten otiirii,
modellere onceki yagis girdileri de eklenerek performansin ne ol¢iide degisecegi de arastirilmistir. Boylece
bagimli degigken olarak tanimlanan akimlarin, bagimsiz degisken olarak tanimlanan ii¢ giin 6nceki yagis-akim
verileri ile iliskisinin yani sira, bagimsiz degiskenler arasindaki i¢ iliskiler de irdelenmistir.

Veri setinin %80°1 ile kurulan (egitilen) modellerde, dncelikle yagis (P;) girdisi kullanilmistir. Daha sonra
modellere sirasiyla bir giin 6nceki yagis  (Py), iki giin 6nceki yagis (P.,) ve ii¢ giin 6nceki yagis (Py3) girdileri
de eklenmistir. En son olarak modele 1 giin (Qy), 2 giin (Qy,) ve 3 giin (Q.3) dnceki akim degerleri de ilave
edilerek akimlardaki i¢sel bagimlilik etkisi de modellerde dikkate alinmistir. Calismada son olarak, optimum
sayida girdi kullanan model yapis1 da aranmaya ¢alisilmistir. Tiim modeller veri setinin geri kalan % 20’si ile
test edilmistir.

Sonuglar incelendiginde yapay sinir ag1 sonuglarinin regresyon sonuglarina gore daha basarili oldugu goze
carpmaktadir. Her iki yontemde de sadece yagis girdilerinin kullanilmasi anlamli sonuglar vermemistir. Ayrica t
giiniindeki yagis girdisi disinda modellere eklenen bir, iki ve {i¢ giin Onceki yagis girdileriyle de anlaml
degisimler gozlenmemistir. Bu sebepten 6tiirii modellere bir, iki ve ii¢ giin 6nceki akim degerleri de eklenmis ve
bu yaklagimlarla daha anlamli sonuglar elde edilmistir. Ancak iki ve ii¢ giin 6nceki akim degerlerinin eklendigi
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icsel bagimli model yapilarinin da bir giin dnceki akim girdisi ile ¢alistirilan modelden ¢ok biiyiik farkliliklar
tasimadig1 gorilmistiir.

Bu sebeplerden o6tiirii ¢alismada optimum sayida girdi ile anlamli sonuglar veren bir bagka YSA modeli daha
denenmistir. Bu model yapisi, t glinliindeki yagis (P¢) ve bir giin 6nceki akim verileri (Qg) ile hazirlanmistir.
Hazirlanan modele ait istatistikler incelendiginde modelin basarili oldugu disiiniilmektedir. Sagilim
diyagramlari, determinasyon katsayilar1 ve ortalama karesel hata degerleri dikkate alindiginda da sonuglarin
tatmin edici oldugu diisiiniilmektedir. Ancak egitim donemine rastlayan 13.3 m’/sn ve test donemine rastlayan
14.7 m*/sn degerindeki gozlenen pik akimlar dogru tahmin edilememistir. Bu durumun yapay sinir ag1 modelinin
test donemine gore daha diisiik akim istatistikleri ile egitilmis olmasindan kaynaklandigi disiiniilmektedir.
Cizelge 4’te gerek ortalama akimlar gerekse pik akimlar agisindan test doneminin daha sulak oldugu
goriilmektedir. Ancak uzun donem ortalama, standart sapma istatistikleri ve diigiik akim tahminleri agisindan
model, egitim ve test donemlerinde basarili bulunmustur.

Bu girdi degiskenlerine ilave olarak iki veya daha fazla giin onceki akim ve yagis girdileri ile akimlarin igsel
bagimlilik etkisi de arttirilabilmekte ve bdylece modellerin performanslarinin daha da iyilesebilecegi
diisiniilmektedir.  Ancak, az sayida girdi degiskeni kullanimiyla akim degerini yiiksek bir dogrulukla
kestirebilme olanag: varsa, anlamli bile olsalar diger degiskenleri kullanmaya kalkismak gereksiz goriilmiistiir.
Bu sebepten otiirii caligma kapsaminda ele aliman YSA girdilerinin Yigitler baraj akimlarini modellemede yeterli
oldugu diistintilmistiir.

Sonug olarak, yapay sinir aglari ile hazirlanan akim modellerinin akarsu havzalarinin dogrusal olmayan yagis-
akis iligkilerini basartyla modelleyebildigi, kavramsal ve fiziksel tabanli modellere kiyasla yogun verilere ve
kalibrasyon islemlerine gerek kalmaksizin hizli bir modelleme imkani tanidigi goriilmektedir.

TESEKKUR

Yazarlar bu calismanin hazirlanmasi asamasinda gerek veri temini gerekse fikir asamasinda yardimlarini
esirgemeyen DSI II. Bolge Miidiirliigii Planlama Sube Miidiirii Asli SILAY’a ve diger tiim calisanlarna
tesekkiirii bir borg bilirler.
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