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Ozet: Akarsulardaki diizenlemeler ve uygulamalar projelendirilirken, giivenilir akim tahminlerinin
yapilmasi biiyiik bir 6nem tasimaktadir. Geleneksel akim tahmini yontemleri, sistemin igerdigi dogrusal
olmayan yapisi dolayist ile etkin tahminler yapmada yetersiz kalabilmektedir. Bunun igin alternatif tahmin
yontemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu calismada tahmin uygulamalarinda sikca kullanilan yapay sinir
aglar1 yontemi kullanilarak Akarcay kapali havzasindaki aylik akimlarin, yagis ve akim gozlemlerinden
tahmin edilmesi ele alinmistir. Havzada mevcut bulunan yagis gozlem istasyonlarinin yerlesimi, gézlem
aralign gibi parametreler bagli olarak 4 ayr1 kategoride model tasarlanmigstir. Elde edilen sonuglar ¢ok
degiskenli regresyon analizi sonuglar ile kiyaslanarak Yapay Sinir Aglarinin, akim ve yagis gozlemlerinden,
akis tahmini problemine basarili bir sekilde uygulanabilecegi ve giivenli tahminler iirettigi ortaya konmustur.

Anahtar Kelimeler: Yagis-akis modellemesi, Yapay Sinir Aglart (YSA), Akarcay Nehri.

MONTHLY FLOW FORECASTING OF AKARCAY RIVER BY
ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

Abstract: It is very important to make reliable flow forecasts when planning arrangements and
applications in rivers. Especially when the amount of investment required for a reservoir promotion is taken
into consideration, the reliability in forecasting is of greater importance. Traditional flow forecasting
methods can be insufficient because of the uncertainty and non linear characteristics of the system. Therefore
alternative forecast methods are needed to achieve better predictions. In this study, the forecasting of flows
in a river due to the rainfall in its basin and the former flow observations is investigated. Artificial Neural
Networks have been used in similar forecasting applications in recent years. Having been given the
theoretical background on the subject, the Akarcay river basin, a closed catchment in Middle Anatolian
Region, is selected for the case study. Four types of models are planned due to the parameters such as the
placement of rainfall observation stations and observation intervals. The models are formed by training and
testing procedures as suitable to the ANN Methodology. The results are compared with those of multi
variable regression analysis. These comparisons are presented in tables and graphs. As a result, it is found
that Artificial Neural Networks could be successfully applied in the flow forecasts by rainfall observations
and are capable of giving reliable forecasts.

Keywords: Rainfall-Runoff Modeling, Artificial Neural Networks, Akarcay River.
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1. GIRIS

Yeryiiziinde hayatin devam edebilmesi icin en
gerekli maddelerin basinda su gelmektedir. Su
kaynaklar1 planlanmasi ve yoOnetimi, artan
niifus ve gittikce zorlasan cevre sartlari
etkisiyle artan su talebine paralel olarak cok
daha onemli hale gelmistir. Dolayisiyla su
yapilarinin gelistirilmesinde ¢ok daha detayli
ve genis arastirmalar gerekmektedir

Bir akarsu havzasi {izerine diisen yagisin akis
haline doniismesi olayimni benzestiren yagis-
akis modelleri Ozellikle tagkin hidrolojisinde
onem tasir. Cesitli kayiplar ciktiktan sonra
yagisin geriye kalan kismi farkli yollar
izleyerek havzada otelenmekte, biriktirmeler
yoluyla soniimlendirilmekte ve sonucta cikis
noktasindaki akis haline doniistiiriilmektedir.
Cok karmasik bir sistem olan akarsu havzasi
icin doniisim fonksiyonu bir matematik
modelle ifade edilebilir. Matematik modeller
parametrik  (cok  bilesenli, kavramsal)
modeller ve kapali kutu (kara kutu) modelleri
olmak  iizere genellikle iki tiirlii
degerlendirilmektedir.

Parametrik  (¢ok  bilesenli, kavramsal)
modeller doniigiim islemini sizma, yeralti
akis, yiizeysel akis gibi bilesenlerine
ayirarak analiz ederken bu bilesenlerin
aralarindaki iliskileri fiziksel ac¢idan oldukca
ayrinili  bir  sekilde ifade  ederler.
Hidrodinamik yasalarinin uygulanmasi gii¢
oldugundan bu modellerde de genellikle
basitlestirmeler yapilir. Modeller bir takim
biriktirme elemanlarindan kurulur, suyun
izledigi yola bagh olarak bu elemanlarin
arasindaki iliskiler (giren ve c¢ikan su
miktarlan) fiziksel 6zellikleriyle belirlenir. Bu
gibi modellerin ¢ok sayida parametreleri
vardir. Belli bir havza i¢in model
parametrelerinin degerleri, havzada gozlenmis
olan hidrograflar yeterli bir yaklasimla
modelden elde edilinceye kadar deneme
yaparak belirlenir.
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Kapal1 kutu (kara kutu) modellerinde havzada
yer alan olaylar ayrintili olarak incelenmeyip
havzaya yagis1 akisa ceviren kapali bir kutu
goziiyle bakilir. Sistemin doniisiim
fonksiyonunun o havzada gozlenmis olan
yagls ve akis kayitlarina  dayanarak
belirlenmesine caligilir. Bu tip modeller
gercek durumu tam olarak yansitmasalar da
uygulamasi oldukg¢a basittir, ancak daha
onceden denenmemis kosullar icin
kullanilmalar1 hatalara yol acabilir. Kapali
kutu modelleri doniisim fonksiyonunun
dogrusal oldugunun kabul edilip
edilmemesine gore de siniflara ayrilirlar.

Geleneksel yagis-akis modelleme teorisi dogal
olarak sistemi indirgemek, zaman zaman
dogrusallagtirmak zorunda kalmaktadir. Bu
durum  modellerin  giivenilirligini  ve
modellerin sonuglarim1 kuskulu yapmaktadir.
Buna karsin sistemin i¢inde ne olup bittigine
bakmadan  sadece  sistemin  girdi-¢cikti
mekanizmasinin ~ 6grenilmesi  ile  sistem
saglikli bir sekilde modellenebilmektedir. Bu
konuda insan beyninin calisma sisteminin
taklit ederek gelistirilmis olan Yapay Sinir
Aglar(YSA) uygun bir alternatif
saglamaktadir. YSA bir siiredir yapilan
caligmalarda girdi ile ¢ikti arasindaki iliskinin
modellenmesi icin basarili  bir sekilde
kullanilmaktadir. YSA’nmin ¢esitli tip ve

miihendislik dallarinda uygulanalarak
sistemlerde, yapay veri iiretimi, simiilasyon ve
tahmin problemlerinin onde gelen

yontemlerinden biri olmustur.

Bu konuyla ilgili yapilan c¢alismalardan
bazilar1 sunlardir. Minns ve Hall [1996] ileri
beslemeli ve geriye yayinim metodu
kullanarak sentetik olarak iiretilmis verilerden
yagis-akis modellemesi yapmuslardir.
Shamseldin [1997] ileri beslemeli geri
yayinim yapay sinir aglar ile yagis-akis
modelini alti havzada uygulamistir. YSA’ nin
karsilastirilan sofistike modellerden daha iyi
sonu¢ verdigi goriilmistiir. Sajikumar ve
Thandaveswara [1999] Ingiltere’deki Lee ve
Thuthapuzha  nehirlerin  temporal  geri
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yaymimli yapay sinir agimi kullanarak aylik
yagis-akis modeli uygulamasi yapmislardir.
Maier ve Dandy [2001], havza-cevre iligkisini
yapay sinir aglartyla modellemislerdir. Keskin
ve Terzi [2005] yapay sinir aglart metodunu
buharlagma miktarinin belirlenmesinde
kullanmiglardir. Alp ve Cigizoglu [2004]
yapay sinir ag1 metotlart ve regresyon analizi
ile akim tahminleri yapmislardir. A.B.D.,
Pennslyvania eyaletindeki, Juniata Nehrine ait
giinlik akim degerleri kullamilmustir. Tleri
beslemeli geriye yaymim metodunun, radyal
tabanli sinir ag1 metoduna gore daha iyi sonug
verdigi goriilmiistiir. Oniicyilldiz ve Yarar
[2005], Beysehir Golii su  seviyesi
degisimlerini, giren akim-kayip akim, yagis,
buharlagsma, ¢ekilen akim ve seviye olgiimleri
kullanilarak, yapay sinir ag1 ile
modellemislerdir.

Bu calismada bir akarsudaki akimlarin o
akarsuyun havzasindaki yagis ve onceki akim
gozlemlerinden tahmin edilmesi ele alinmustir.
Bu amacla son yillarda benzer tahmin
uygulamalarinda sikca kullanilan yapay sinir
aglarn yontem olarak secilmistir. Konunun
teorik altyapisi verildikten sonra secilen Orta
Anadolu Bolgesinde kapali bir havza olan
Akarcay havzasi uygulamasit verilmistir.
Havzada mevcut bulunan yagis gozlem
istasyonlariin yerlesimi, gozlem araligi gibi
parametreler bagli olarak 4 tip model
tasarlanmistir. Modeller YSA yOntemine
uygun olarak egitme ve test asamasindan
gecirilerek olusturulmustur. Sonuglar cok
degiskenli regresyon analizi sonuglar ile
kiyaslanmistir. Bu kiyaslamalar tablo ve
grafik olarak sunulmustur. FElde edilen
sonuglara gore Yapay Sinir Aglarinin, yagis
gozlemlerinden, akis tahmini problemine
basarili bir sekilde uygulanabilecegi ve
giivenli tahminler {irettigi ortaya konmustur.

2. YAPAY SIiNiR AGLARI

Yapay sinir aglari, insan beynindeki sinir
hiicrelerinden esinlenerek gelistirilen yapay
sinir hiicrelerinin degisik baglanti geometrileri

ile birbirlerine baglanarak olusan karmasik
sistemler olarak tanimlanmaktadir. Bilgi islem
stirecleri olarak nitelendirilebilen yapay sinir
aglari, verilen girdilere karsi ciktilar iireten bir
kara kutuya benzetilebilir [Kohonen, 1988].

Cok katmali yapay sinir aglar1 noronlar,
noronlarin  yanyana gelerek olusturdugu
katmanlar ve katmanlar1 birbirine baglayan
baglantilardan olugmaktadir. Girdilerin aga
alindign ilk katmana girdi katmani, agin
ciktilarim  disariya veren katmana ¢ikt
katmani ve bu katmanlar arasinda kalan
katmanlara da gizli katman adi verilir.(Sekil

1y

Girdi Gizli Cikti
Katmam Ko Katmam

Sekil 1. Cok Tabakali Yapay Sinir Ag1 Yapisi

Sekil 2’ de goriildiigi gibi bir noron,
agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon
fonksiyonu ve ¢iktilar olmak iizere bes
bilesenden meydana gelir. Bir norondaki
gerceklen islemler sirasiyla, néron girdilerinin
agirhikla carpilarak toplam fonksiyonunun
girdisini ve toplam fonksiyonunun ¢iktisi
net’in  aktivasyon fonksiyonunda islem
gorerek  noronun  c¢iktisint  f(net) i
olusturmasiyla olmaktadir. Aktivasyon
fonksiyonu olarak tanjant sigmoid fonksiyonu
kullanilirsa f(net) Denklem 2 ’deki gibi bir
ifade elde edilir.

1
TOPLAM
FONKSIYONU

Sekil 2. Yapay Noron Yapist

AKTIVASYON Y

FONKSIYONU _>
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net = Zl WX, (1)
net —net
e —e
f (net) = net —net (2)
e +e

Cok katmali yapay sinir aglarinin 6grenmesi,
Ogretmeli Ogrenme stratejisine goredir. Bu
stratejiye gore egitim asamasinda aga hem
girdiler hem de bu girdilerin ¢iktilan
verilerek, girdi ve ¢ikti arasindaki iliskiyi
ogrenmesi saglanir. Bu iliski agdaki agirliklar
degistirilerek olmaktadir. Agirliklardaki bu
degisimler cesitli 6grenme algoritmalart ile
hesaplanmaktadir. Yapay sinir aglar ile
yapilan c¢alismalarda en c¢ok kullanilan
algoritmalardan biri genellestirilmis delta
algoritmasidir.

2.1 Genellestirilmis Delta
Algoritmasi

Rumelhart (1986) tarafindan Onerilen bu
algoritmada, aga verilen girdi verisinden
tiretilen cikt1 ile agdan beklenen c¢ikti
arasindaki hata miktarinin minimize edilmesi
ile agin 6grenmesi amaglanir. k=1,2,3,...... K
(Katman sayis1) i = 1,2,3,.....(Noron sayisi)
olmak iizere Hata;

E:%Z(Tf -0f)’ 3)
k

seklinde hesaplanir. Burada E, T, O sirasiyla
toplam hata, agdan beklenen c¢ikti, agin
verilen girdi degerlerine karsilik {irettigi
ciktidir.
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Bu hata agdaki agirlik degerleri degistirilerek
azaltilir. Bu islem igin cikti katmanindaki ve
ara katmanlardaki noronlarin hata miktarlar:
hesaplanir. Cikt1 katmani néronlari i¢in hata

é;K = f’(net,.K )(T;K - OiK) (4)
Ve ara katmanlardaki noronlar icin hata

K _ gk K.k
S = f'(netf)) 5" w; 5)

seklinde  hesaplanir. f '(netl,k )  aktivasyon

fonksiyonunun tiirevidir. Yeni agirliklar
Denklem 6 ile hesaplanir.

Wl:}'eni — W;ski +AWU (6)
Aw; (t+1) =180} + PAw; (1) (7)

7 Ogrenme oranini ve [ momentum

katsayisin1 ifade eder. Bu islemler hata
miktari istenilen diizeye ininceye kadar devam
ettirilir.

3. AKARCAY HAVZASI YAGIS-
AKIS MODELLEMESI

Onemli bir kesimi Afyon il sinirlart icerisinde
kalan ve dogudan Konya sinirlarina giren
Akarcay havzas1 Ege, Akdeniz ve I¢ Anadolu
bolgelerinin birlestigi bir noktada yerlesmis
olan kapali bir havzadir. Sekil 3‘den de
goriilebilecegi tizere havzada, Eber ve Aksehir
Goliine dokiilen Akarcay Nehri ile Kali Cay1,
Cay Deresi, Yenikdy Deresi, Engilli Deresi ve
Adiyan Suyu gibi kiigiik dereler mevcuttur.
Havza adin1 yan kollar1 ile en biiyiilk nehir
olan Akarcay’dan almaktadir.
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eeeee

P Akim Gezlem Istasyonlan
@ Vadis Gozer Istasyonlan
~— Havza Su Toplama Cizgisi

eeeee

Sekil 3. Akarcay havzasi yagis-akim gozlem istasyonlari

Bu calisgmada Akarcay havzasinin en biiyiik
nehri olan Akarcay’in mansaba en yakin akim
gozlem istasyonu olan 11004 nolu Bolvadin
akim gozlem istasyonunun aylik akim
degerlerinin tahmini amaglanmaktadir. Bunun
icin Bolvadin akim g6zlem istasyonunun aylik
akim gozlem verileri ile havzadaki 1015
(Bolvadin), 1934 (Afyon), 1070 (Aksehir),
11001 (Seyitler), 11004 (Selevir), 11007
(Cankurtaran), 11011 (Taskoprii), 11012
(Eber), 11021 (Cay), 11080 (Sultandagi) yagis
gozlem istasyonlarinin aylik gozlem sonuglari
kullanilmastir.

Once havza iizerinde bulunan 10 ya@s
istasyonu verilerinin homojenligi ¢ift toplam
egrisi ile test edilmistir. Tim yagis
istasyonlar1 icin c¢izilen cift toplam yagis
egrilerinden verilerin homojenliginde bir
bozulma olmadigi yani verilerin homojen
oldugu sonucuna varilmistir. Tim
istasyonlarin yagis verilerinin Bolvadin akim
verileriyle ortak siireleri agisindan Ekim1969-
Ekim1996 su yili araligindaki yagis ve akim
verileri kullanmilmistir. Bu siire icerisinde eksik
verisi bulunan yagis istasyonlarinin verileri,
deger istasyonlarin verileri kullanilarak
tamamlanmistir. Bolvadin istasyonunun akim

degerlerinin tahmini igin yagis ve akim
degerlerinden yararlanilarak 4 tip akim tahmin
modeli hazirlanmustir.

Her model icin c¢ok degiskenli regresyon
analizi uygulanmis olup regresyon analizi
sonuclart YSA sonuglar ile karsilagtirilmasgtir.

Ilk modelde, 11004 Nolu Bolvadin
istasyonuna ait 5 ay onceye kadar olan akim
verileri kullanilarak bir ay sonraki akim degeri
tahmin edilmeye caligilmistir.

fkinci modelde, Thiessen poligonu ile
hesaplanmis havzanin yagis ortalamasi
verilerinin 5 ay 6nceye kadar olan boliimii ile
Bolvadin istasyonuna ait bir ay sonraki akim
degeri tahmin edilmeye ¢alisilmistir.

Uclincii modelde, havzanin ortalama yagis
verilerinin 3 ay onceye kadar olan kismi ile
11040 Nolu Bolvadin istasyonuna ait verilerin
5 ay Onceye kadar olan kismi kullanilarak bir
ay sonraki akim degeri tahmin edilmeye
calisilmistir.

Dordiinci modelde, Bolvadin istasyonunun
memba kisminda bulunan yagis
istasyonlarinin verileri ile Bolvadin akimlari
arasindaki korelasyon katsayisi ve bu yagis

7l
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istasyonlarinin Bolvadin istasyonuna
uzakliklar1 dikkate alinarak 6 kombinasyon
olusturulmustur. Modellerde istasyonlara ait
aylik yagis degerlerinin en fazla 1 ay oncesine
kadar olan kismu kullanilarak bu 6
kombinasyon ile bir ay sonraki akim degeri
tahmin edilmeye caligilmistir.

Tahmin modellerinde ileri beslemeli geri
yayinim yapay sinir agt kullanilmistir. Her
modelde kullanilan veriler egitim ve test verisi
olarak ayrilmistir. Bu veriler Denklem 8§ ile
0.1 ile 0.9 arasinda oOlceklendirilmistir. Bu
denklemde c ve d degerleri sirasiyla 0.9 ve
0.05 olarak segcilmistir.

C&+d (8)
X X

‘maks ‘min

Kullanilan her ag girdi katmani, bir gizli
katman ve c¢ikti katmanmi olmak iizere 3
katmandan meydana gelmektedir. Gizli
katmandaki en uygun hiicre sayilar1 deneme
yanilma yontemi ile belirlenmistir. Hiicrelerde

aktivasyon  fonksiyonu  olarak
hiperbolik fonksiyonu kullanilmistir.

tanjant

Aglarin performanslarinin karsilastiriimasinda
ortalama karesel hata (OKH) ve belirlilik
katsayis1 (R?) goz 6niine almmistir. En uygun
model olarak, en kiiclik ortalama karesel
hataya ve en biiyiik belirlilik katsayisina sahip
model segilmistir.

3.1 Yapay Sinir Aglar1 ile Onceki
Nehir Akimlari Kullamlarak
Gelecekteki Akim Degerinin Kestirimi

Bu tahmin modelinde, Akarcay Havzasi
11040 Nolu Bolvadin akim gézlem istasyonu
verilerinin, Ekim 1969 — Eyliil 1990 tarihleri
arasindaki 252 veri egitim, Eylil 1990 -
Kasim 1995 tarihleri arasindaki 62 veri test
asamasinda kullanilmigtir. Tahmin edilecek
aya ait veri, 5 ay Oncesine kadar olan veriler
kullanilarak tahmin edilmeye calisilmstir.
Kurulan akim tahmin modellerinin egitim
asamasina  ait, gizli  katman  hiicre
sayillarif(GTHS) ve performans degerleri

Tablo I de verilmistir.
Tablo 1. YSA ile akis-akis tahmini egitme sonuglar1
Model Girdi GTHS OKH R2
MI1 Q(t-1) 5 0.084 0.416
M2 | Q(t-1), Q(t-2) 8 0.078 0.661
MI3 | Q(t-1), Q(t-2), Q(t-3) 8 0.008 0.705
MI4 Q(t-1), Q(t-2), Q(t-3), Q(t-4) 8 0.074 0.679
MIS5 Q(t-1), Q(t-2), Q(t-3), Q(t-4), Q(t-5) 5 0.069 0.670
Sonuglar icerisinde en diisiik ortalama karesel sonuglar ile bu  sonuglarin  sacilma

hata ve en yiiksek belirlilik katsayisi
degerlerine MI3 yapay sinir ag1 modeli
sahiptir. Bu model girdi tabakasindaki hiicre
sayist 3, gizli tabakadaki hiicre sayis1 8§ ve
cikt1 tabakasindaki hiicre sayisi 1 dir.

Bu modelin egitim asamasi, test asamasi ve
cok degiskenli regresyon analizine ait
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diyagramlar1 Sekil 4-5-6’da goriilmektedir.

Cok degiskenli regresyon analizi ile ortalama
kare hatas1 (OKH=0.111) ve belirlilik
katsayis1 (R2=0.521) olarak elde edilmistir.
Bu degerler yapay sinir aglar1 ile bulunan
sonuglar ile (OKH=0.008, R2=0.705)
kiyaslandiginda  YSA  modelinin  akim



Akargay Nehri Aylik Akimlarinin Yapay Sinir Aglart ile Tahmini

kestiriminde regresyondan cok daha basarili sonuglar verdigini gostermektedir.
120,00 - 1 =
< — (Gdzlenen _ _ Hesaplanan 100 ¥= D"E%BSFX + 42854
) = 901 . FRE=07049
00,00 £ =0/
= 80,00 E M
= E &0
E e000 ] =
E o § 40
= 40,00 4 1 =
= J 2w
| |
20,00 4 il s =
|| e
0,00 0 T T 1
1 25 48 T3 ST 121 145 189 193 217 241 0,00 50,00 100,00 150,00
Zaman (Ay) Gozlenen Akim (m*'sn)

Sekil 4. MI3 egitim verileri i¢in akim tahmini ve sacilma diyagrami

~ y =05165¢ + 59812
Gizlenen — — — - He=zaplanan 20 4 R =04798 -

Ram [mitisn)
Hesaplanan Akim [mtsn)

a T T T T ]
16 21 20 31 38 41 48 51 55 61 0.00 20,00 40,00 0,00 80,00 100,00

[

Zaman (Ay) Gazlenen Aam (miisn)

Sekil 5. MI3 ile test verileri i¢in akim tahmini ve sagilma diyagrama.
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Gozlenen

— — — ~“regresyon

120,00 -

100,00

50,00

0,00

Akimmiisn)

40,00

20,00

ML U el

1 27 &3 79 105 131 157 183 20D 236
Zaman [Ay)

Goklu Regresyon Denklemi:
y=0.082+0.897x,-0.338x,-0.02%x,

0

a0
y=05151x + 6,835
ot R*=0,5209

F -
L]

]

Heé saplanan kim (in-tsn )
4 5

[

000 2000 4000 8100 8100 100,00 120,00
GOTlsnsn Am (m1sn)

Sekil 6. Regresyon analizi ile akim tahmini ve sagilma diyagrami

3.2 Yapay Sinir Aglan1 ile Yags
Verileri Kullanilarak Gelecekteki Akim
Degerinin Tahmini

Bu tahmin modelinde, Thiessen poligonu ile
hesaplanmis  havzanin yagis ortalamasi
verilerinin 5 ay onceye kadar olan boliimii ile

Ekim 1969 — Ocak 1975 tarihleri arasindaki
64 deger test, Subat 1975 - Eyliil 1996
tarihleri arasindaki 260 deger de egitim
asamasinda kullanilmistir. Kurulan akim
tahmin modellerinin egitim asamasina ait,
gizli katman hiicre sayilar1 ve performans

Bolvadin istasyonuna ait bir ay sonraki akim degerleri Tablo 2’de verilmistir,
degeri edilmeye caligilmistir.
Tablo 2. Yapay Sinir Aglar1 ile yagis-akis modellemesi egitme sonuglari
Model Girdi GTHS OKH R2
MII1 P(t) 8 0.020 0.231
MII2 P(t), P(t-1) 8 0.018 0.293
MII3 P(t), P(t-1), P(t-2) 4 0.016 0.384
MII4 | P(t), P(t-1), P(t-2), P(t-3) 8 0.015 0.408
MIIS P(t), P(t-1), P(t-2), P(t-3),P(t-4) 6 0.010 0.630
MII6 | P(t), P(t-1), P(t-2), P(t-3),P(t-4),P(t-5) 5 0.009 0.639
Sonuglar icerisinde en diisiik ortalama karesel sonuglar ile bu  sonuclarin  sacilma

hata ve en yiiksek belirlilik katsayisi
degerlerine MII6 yapay sinir ag1 modeli
sahiptir. Bu model girdi tabakasindaki hiicre
sayist 6, gizli tabakadaki hiicre sayist 5 ve
¢ikt1 tabakasindaki hiicre sayis1 1’dir.

Bu modelin egitim asamasi, test agsamasi ve
cok degiskenli regresyon analizine ait
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diyagramlar1 Sekil 7-8-9°de goriilmektedir.

MII6 aginin sonucu ile regresyon analizi
sonrasinda elde edilen ortalama kare hatasi ve

belirlilik katsayis1 kiyaslandiginda
(OKH=0.018, R2=0.300) YSA’ nin akim
tahmininde daha basarili oldugu
goriilmektedir
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Gozlenen — — — — He=aplanan

vy = 0,6334x + 4 557
R*=083385 »

Hesaplanan Akim (m */sn)

1 26 51 78 101 126 151 178 201 228 251 0.00 50,00 100,00 150,00
Zaman [Ay) Gozlenen Akim [m®isn)
Sekil 7. MII6 egitim verileri i¢in akim tahmini ve sa¢ilma diyagrami
. y = 0,4538x + § 2403
) ¥ R = 0,4504
Gbzlenen — — — —test 4 | *
TD —_
&
E
E
-
=
E
B
o
B
-
T
o " 04 T T T d
5 § 13 17 21 25 29 33 37 41 45 45 53 57 61 e e o e e
= ]
Zaman [Ay) Gdzlenen Akim (mYsn)
Sekil 8. MII6 ile test verileri i¢in akim tahmini ve sagilma diyagrami
Coklu Regresyon Denklemi:
gozienen — — — -regreson y=0.186+0.28%,+0.038x,-0.005x;-0.01 320, 118w
20 4 0.237x
00 4 45
=
g% = s
= .
E (o] ‘E‘ i ]
E- E 75 -
= = = y = 0,2809x + 89,9378
= g 2 R® = 0,2996
[ =
20 £ -
g 10
[+] g
I s
0 T )
0.00 50,00 100,00 150,00

Gozlenen Akim (m?'sn)

Sekil 9. Regresyon analizi ile akim tahmini ve sacilma diyagrami
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3.3 Yapay Sinir Aglan1 ile Yags
Verileri Ve Onceki Nehir Akimlar
Kullanilarak Gelecekteki AKkim
Degerinin Tahmini

Bu tahmin modelinde, havzanin ortalama
yagis verilerinin 3 ay onceye kadar olan kismi
ile 11040 Nolu Bolvadin istasyonuna ait
verilerin 5 ay Onceye kadar olan kismu

kullanilarak bir ay sonraki akim degeri tahmin
edilmeye calisilmistir.

Ekim 1969 — Kasim 1974 tarihleri arasindaki
62 deger test asamasinda, Subat 1991 - Nisan
1996 tarihleri arasindaki 319 deger de egitim
asamasinda kullanilmustir.

Kurulan akim tahmin modellerinin egitim
asamasina ait, gizli katman hiicre sayilar1 ve
performans degerleri Tablo 3’ te verilmistir.

Tablo 3. Yapay Sinir Aglari ile yagis-akis-akis tahmini e§itme sonuclari.

Model Girdi GTHS OKH R2
MII1 | P(),Q(t-1) 7 0.012 | 0.541
MII2 | P(t), P(t-1),Q(t-1) 2 0.009 | 0.642
MIII3 | P(t), P(t-1), P(t-2), Q(t-1) 7 0.010 | 0.622
MIII4 | P(t), Q(t-1), Q(t-2) 8 0.007 | 0.729
MIII5 | P(t), P(t-1), Q(t-1), Q(t-2) 4 0.007 | 0.713
MIII6 | P(t), P(t-1), P(t-2), Q(t-1), Q(t-2) 1 0.005 | 0.805
MIII7 | P(t), Q(t-1), Q(t-2),Q(t-3) 8 0.005 | 0.820
MIIIS | P(t), P(t-1), Q(t-1), Q(t-2),Q(t-3) 5 0.003 | 0.898
MIII9 | P(t), P(t-1), P(t-2), Q(t-1), Q(t-2),Q(t-3) 4 0.004 | 0.835
MIIII0 | P(t), Q(t-1), Q(t-2),Q(t-3),Q(t-4) 5 0.003 | 0.877
MIIIIT | P(t), P(t-1), Q(t-1), Q(t-2),Q(t-3),Q(t-4) 4 0.004 | 0.857
MII12 | P(t),P(t-1),P(t-2),Q(t-1),Q(t-2),Q(t-3),Q(t-4) 8 0.002 | 0914
MIIII3 | P(t), Q(t-1), Q(t-2),Q(t-3),Q(t-4),Q(t-5) 5 0.004 | 0.834
MIII14 g((tt)_,sf)’(t-l), Q(t-1), Q(t-2),Q(t-3),Q(t-4), 6 0.002 0.917
P(1), P(t-1), P(t-2), Q(t-1), Q(t-2),Q(t-3),
MIS | o s 7 0.003 | 0.886

Sonuglar icerisinde en diisiik ortalama karesel
hata ve en yikksek belirlilik Kkatsayisi
degerlerine MIII14 yapay sinir ag1 modeli
sahiptir. Bu model girdi tabakasindaki hiicre
sayist 3, gizli tabakadaki hiicre sayis1 8 ve
c¢ikt1 tabakasindaki hiicre sayisi 1 dir.

Bu alternatifte girdi tabakasindaki hiicre sayisi

7, gizli tabakadaki hiicre sayis1 6 ve cikti
tabakasindaki hiicre sayis1 1 dir.
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Bu modelin egitim asamasi, test agsamasi ve
cok degiskenli regresyon analizine ait

sonuglar ile bu  sonuglarin  sacilma
diyagramlari Sekil 10-11-12° de
goriilmektedir.

MIII14 aginin sonucu ile regresyon analizi
sonrasinda elde edilen ortalama kare hatas1 ve
belirlilik katsayis1 (OKH=0.012, R2=0.5547)
kiyaslandiginda yapay sinir aglar ile akim
tahminin daha basar1 ile uygulanacag
goriilmektedir.
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. o 120 -
- Gézlenen He=saplanan = v=0,9130%+ 1,153
= RE=0,917
]
100 4 -
z E
£ ] E
-\E' E
E <
1 g =
g
£ [
£ H
T
204
0
. m — —
p— - - E— — 0.00 50,00 00,00 50,00
1 17 353 49 65 81 97 113 129145161 177 193209 225 241 257
Sazienan Aam (misn) Gdzlenen Akim (m*/sn)
Sekil 10. MIII14 ile egitim verileri i¢in akim kestirimi ve sa¢ilma diyagrami.
100 4
=0 4 3‘= 0,5038x + 1,7024
100 4 — Gizlenen - - - Test £ 0 SEL R
E 7O 4 ~
- [ *
E £
e = =4 *
E g @
E L w{ *
= g
=T @ L1 e
T 1w

. *
*

Zaman {Ay)

0 . . : s
1 6 1116 21 26 31 36 41 46 51 56 61 ope b osatn ERk 8000
. .
Zaman (Ay) Gozlenen Akim (m~/sn)
Sekil 11. MIII14 ile test verileri i¢in akim kestirimi ve sacilma diyagrami.
Coklu Regresyon Denklemi:
120 1 __ Gézlenen - - - Regresyon ¥=0.074+0 77Bx,-0.31 Tx=+0.09%:-0. 1112,
0.110%:+0.1 380,021
100
20
= 80 - = ® ¥ = 0,5466x + 6,204
i 8 SR R® = 0,5547
qE - 0
= 50 - E
E £
= 40 =
=
L] 1 g
20 44l n =
N | "y &
0 L i z
1 25 45 73 57 121 145 169 193 217 241 s
0.00 50,00 100,00 150,00

Gozlenen Akim [m*'sn)

Sekil 12. Regresyon analizi ile akim tahmini ve sacilma diyagrami.

&3



C.B.U. Fen Bil. Dergisi (2008) 73 — 88, 2008 / M. A. YURDUSEV /M. ACI /M. E.TURAN /Y. I[CAGA

3.4 Yapay Sinir Aglan ile istasyon
Yagis Verileri Kullamlarak Gelecekteki
Akim Degerinin Tahmini

Bu modelde, Bolvadin istasyonunun memba
kisminda bulunan yagis istasyonlarinin
verileri ile Bolvadin akimlari arasindaki
korelasyon  katsayisi ve  bu  yagis
istasyonlarinin Bolvadin istasyonuna
uzakliklar1 dikkate alinarak 6 kombinasyon
olusturulmustur. Modellerde istasyonlara ait
aylik yagis degerlerinin en fazla 1 ay oncesine

kadar olan kismu kullanillarak bu 6
kombinasyon ile bir ay sonraki akim degeri
tahmin edilmeye caligilmistir.

Ekim 1969 — Aralik 1974 tarihleri arasindaki
63 deger test, Ocak 1975 - Agustos 1996
tarihleri arasindaki 260 deger de egitim
asamasinda kullanilmistir. Tablo 6’da da
gosterildigi gibi istasyon modellerinin en iyisi
ile akis-akis modelinin en iyisi girdi olarak
kullanilip akim tahmin edilmeye calisilmistir.

Tablo 4. Yapay Sinir Aglar1 ile istasyon yagislari-akis tahmini egitme sonuglari.

Model Girdi GTHS OKH R2

MIV1 Afyon(t),Selevir(t),Cay(t),Seyitler(t) 2 0.014 0.441
Afyon(t),Selevir(t),Cay(t),Seyitler(t),

Miv2 Afyon(t-1),Selevir(t-1),Cay(t-1),Seyitler(t-1) 7 0.004 0.861

MIV3 Afyon(t),Cay(t),Seyitler(t) 4 0.016 0.395

MIV4 Cay(t),Seyitler(t) 6 0.017 0.335

MIV5 Cay(t) 4 0.018 0.293
Afyon(t),Selevir(t),Cay(t),Seyitler(t),

MIVe6 Afyon(t-1),Selevir(t-1),Cay(t-1), 3 0.001 0.937
Seyitler(t-1),Q(t-1), Q(t-2),Q(t-3)

Sonuglar icerisinde en diisiik ortalama karesel
hata ve en yiiksek belirlilik katsayisi
degerlerine MIV6 yapay sinir ag1 modeli
sahiptir. Bu model girdi tabakasindaki hiicre
sayist 11, gizli tabakadaki hiicre sayist 3 ve
cikt1 tabakasindaki hiicre sayisi 1 dir.

Bu modelin egitim asamasi, test asamasi ve
cok degiskenli regresyon analizine ait
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sonuglar ile bu sonuglarin  sacilma
diyagramlari Sekil 13-14-15"de
goriilmektedir.

MIV6 agimin sonucu ile regresyon analizi
sonrasinda elde edilen ortalama kare hatasi ve
belirlilik katsayisi (OKH=0.012, R2=0.563)
kiyaslandiginda YSA ile akim tahmininin
daha basar1 ile uygulanacagi goriilmektedir.
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Akim{m ¥/sn)

120 -
100

20

40

MM,

— Gizlenen- - - Y5A

120

y =0, 5349= + 0 8885

R* = 0,9385

100 4

2D 4

Hesaplanan Akim (m */sn)
EI;

+*

Zaman (Ay)

Gdzlenen Akim (m/sn)

0 . . .
23 45 67 B35 111 133 155 177 135 221 243 0.00 50,00 100.00 150,00
Zaman (Ay) Gozlenen Akim [m?isn)
Sekil 13. YSA ile egitim verileri i¢in akim kestirimi ve sa¢ilma diyagrami.
— Gizlenen- - - Test 120 1 y=1,1062x + 1,0678
R*=0,5228
F 1004 .
= +*
= E 20 -
A E
-
£ =
E =
= g
=L =
[-%
-~
o
-
T
1 & 1118 21 28 31 36 41 48 51 52 &1 0,00 20,00 40,00 0,00 80,00

Sekil 14. YSA ile test verileri i¢in akim kestirimi ve sagilma diyagrami.

Giozlenen - - - Regresyon

24 47 TO 92 116 139 1682 185 208 221 254

Zaman [Ay)

Coklu Regresyon Denklemi:
w=0.055-0.108x,.

0.152%+0.098x;+0. 1632, +0. 1022 +0 007 =+ 0. 08—

0.082x,+0.805x,-0.225x,,-0.024x,,

20
g e, ¥=05543x+ 51169
70 * R® = 0,583

Hesaplanan Akim({m %/sn)

0,00 50,00
Gozlenen Akim (msn)

100,00

150,00

Sekil 15. Regresyon analizi ile akim tahmini ve sacilma diyagrami.
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4. SONUC

Yukarida detayli bir sekilde aciklanan 4 ayri
kategoride yapilan denemelere ait yine
yukarida bahsedilen en uygun modeller toplu
olarak Tablo 5’de verilmistir. Bu tablodan
goriilecegi iizere Bolvadin akimlarini tahmin

etmede en uygun model istasyon yagislarinin
ve akimin girdi olarak kullanildigi modeldir.
Bu model kullanilarak bulunan akim degerleri
gozlenen akimlarla beraber Sekil 16’de
verilmistir. Sekilden de goriilecegi iizere YSA
verileri Regresyon verilerinden daha iyi bir
sekilde gozlenen akimlart temsil etmektedir

Tablo 5. En uygun modellere ait sonuglar

YSA Regresyon
Model Girdi GTHS OKH R2 OKH R2
MI3 3 8 0.008 0.705 0.111 0.521
MII6 6 5 0.009 0.639 0.018 0.300
MIll14 7 6 0.002 0.917 0.012 0.555
MIV6 11 3 0.001 0.937 0.012 0.563
120,00
100,00
E 80,00 -
E £0.00 - _
E 5
ﬁ 40,00 J |
0,00 ; d i‘{\ ’
81 51 101 111 121 131 141 151 161 171 181 191 201 211 221 231 241 25
Zaman (Ay)
— Gézlenen — — —-Y5A Regresyon
Sekil 16. En uygun modele ait akim degerleri
Akarsulardaki ~ diizenlemeler, uygulamalar kalabilmektedir. Bunun i¢in alternatif tahmin

projelendirilirken giivenilir akim tahminleri
biiyiik bir 6nem tagimaktadir. Ozellikle hazne
tasarim problemlerinde yapilacak yatirimin
biiyiikligti  dikkate alinirsa  tahminlerin
giivenilirligi ¢ok daha  biiyiik 6nem
tasimaktadir.  Geleneksel akim  tahmini
yontemleri sistemin igerdigi belirsizlikler ile
sitemin dogrusal olmayan karakteristikleri ile
etkin tahminler yapmada yetersiz
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yontemlerine ihtiyac duyulmaktadir. Bu
calismada lineer olmayan sistem davranisinin
modellenmesindeki basarisindan dolay1 bir
kara kutu modeli olan yapay sinir aglari, akim
tahminlerinde kullanilmastir.

Bu calismada bir akarsudaki akimlarin o
akarsuyun havzasindaki yagis gézlemlerinden
tahmin edilmesi ele alinmistir. Uygulama igin
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Orta Anadolu Bélgesinde kapali bir havza
olan Akarcay havzasi secilmistir. Havzada
mevcut bulunan yagis gozlem istasyonlarinin
yerlesimi, gozlem araligi gibi parametrelere
bagl olarak 4 farkli tip model tasarlanmistir.
Modeller YSA metodolojisine uygun olarak
egitme ve test asamasindan gecirilerek
olusturulmustur.  fleri  beslemeli  geriye
yaymim metodu ile yapay sinir ag1 mimarileri
kurulmus ve elde edilen tahmin sonuglar
regresyon analizi sonuclariyla mukayese
edilmistir. ~ Yapilan  c¢alismalar  sonucu
asagidaki sonuglar gozlenmistir.

e [lk olarak 6nceki nehir akimlar1 kullanilarak
gelecekteki akim degeri tahmin edilmeye
calistlmugtir.  Tleri beslemeli geriye yayinim
algoritmal1 yapay sinir ag1 kullanarak bulunan
sonuglar  regresyon  analizi  sonucuyla
kiyaslanmis ve yapay sinir aglariyla akim
tahminin daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir.

e Thiessen yagis ortalamalar1 kullanilarak
akim tahminleri yapilmistir. ileri beslemeli
geriye yayinim algoritmali yapay sinir agi
kullanarak bulunan sonuglar regresyon analizi
sonucuyla kiyaslanmis ve yine ileri beslemeli
geriye yayinim metodunun akim kestiriminde
daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir. Ayrica en
iyi sonucu veren yagis modelinden de
goriildiigii gibi 5 ay onceye kadar olan yagisin
t anindaki akimi tahmin etmede daha yiiksek
korelasyon verdigi goriilmiistiir.

e Ortalama yagis ve Onceki akim degerleri
kullanilarak akim tahminleri yapilmistir. Elde
edilen sonuclar regresyon analizi sonuglariyla
mukayese edildiginde akim degerlerini tahmin
etmede yapay sinir aglarinin daha basarili
oldugu goriilmiistiir.

® Yapay sinir aglar1 ile membada bulunan
istasyonlarin yagis degerleri ve onceki akim
degerleri kullanilarak gelecekteki akim tahmin
edilmistir. FElde edilen sonuclar regresyon
analizi sonuclartyla mukayese edildiginde
akim degerlerini tahmin etmede yapay sinir

aglarinin daha basarilt oldugu goriilmiistiir
[ACI, 2006].

Bu calismada Yapay Sinir Aglarinin yagis
akis modellemesine basarili  bir sekilde
uygulanabilecegi ve geleneksel regresyon
analizinden c¢ok daha iyi sonuglar verecegi
ortaya konmus olmasina ragmen yontemin
basaris1 saglikli ve yeterli miktarda verinin
mevcut olmasina baglidir. Bu nedenle veri
toplama ve isleme sistemleri sistematik bir
sekilde saglanmalidir. Ornek olarak bu
calismada kullanilan veriler mevcut olan yeni
degerler kullanilarak modellerin olusturulmasi
cok daha anlamli olabilirdi. Fakat veri
teminindeki  giiclikler ~bunu  miimkiin
kilmamuastir. Yine de eldeki verilerle basarili
bir uygulama gerceklestirilmistir.

Bu calismada aylik verilerle calisilmstir.
Benzer uygulamalar giinliik hatta saatlik
verilerle de yapilmalidir. Bu durumda
gecikme siireleri cok daha anlamli olacak ve
daha basarili uygulamalar yapilabilecektir.
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