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OZET

Akarsu yapilarmin tasariminda, akim verilerinin siirekliligi biiyiik 6nem tagimaktadir. Ancak bazi istasyonlara
ait Olciimler belli zaman araliklarinda eksik olabilmektedir. Gegmise yonelik yeterli 6l¢iimii bulunmayan
istasyonlarin verileri ayni havza igerisinde bulunan ve hidrometeorolojik olarak benzer diger istasyonlarin
verileri ile farkli yontemler kullanilarak tahmin edilebilmektedir. Bu ¢alismada, yapay sinir ag1 yontemlerinden,
ileri Beslemeli Geri Yaymimmli Yapay Sinir Ag1 (IBGYSA), Radyal Tabanli Yapay Sinir Agi (RTYSA) ve
Genellestirilmis Regresyon Yapay Sinir Ag1 (GRYSA) kullanilarak, Seyhan Havzasinda bulunan 1806 numarali
Zamanti Nehri-Ergenusagi akim gozlem istasyonuna ait eksik aylik akim verileri tahmin edilmistir. Caligma
sonucunda IBGYSA ydnteminin eksik veri tahmininde diger yontemlerden az da olsa daha iyi sonug verdigi
gorilmistir.

Anahtar kelimeler: Yapay sinir aglari, eksik veri, Seyhan Havzasi, Zamanti Nehri.

ABSTRACT

The continuity of the streamflow data is of great importance to design practices on rivers. The missing
measured data from the gaging stations can normally be estimated using those of collected from the
hydrometeorogically similar stations in the same river basin. In this study, the missing monthly streamflow data
of Gaging Station Nr: 1806 (Zamanti River-Ergenusagi) in the Seyhan Basin is estimated using different
artificial neural network methods, namely, feed-forward back-propagation neural network (FFBPNN), radial
based artificial neural network (RBANN) and generalized regression neural network (GRNN). It is found that
the FFBPNN method provides slightly better results compared to those from the other two.
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1. GIRiS

Su yapilariin etkili ve dogru planlamasi ve su yonetimi
icin kesintisiz, saglikli ve uzun akim verilerine ihtiyag
duyulmaktadir. Dogada olaylarin rastgele ve belirsiz
karakterlere sahip olmasinin yani sira, olayda etkili olan
parametreler arasindaki iligkinin dogrusal olmaktan ¢ok
dogrusal olmayan bir iliskiye sahip olmasi modelleme
ve kontrol i¢in zorluklar ¢ikarmaktadir. Baska bir
deyisle, dogrusal iliskilere dayali olarak kurulan
modeller, olaylardaki parametreler arasindaki iliskileri
yansitmakta yetersiz kalabilmektedir. Dolayisiyla
teknolojinin  gelisimi ve bununla Dbirlikte yeni
yontemlerin ortaya ¢ikmasi, dogasi tam olarak ortaya
¢ikarilamamis olaylarin bu yeni yontemlerle yeniden ele
almmasint zorunlu kilmaktadir. Yapay sinir aglarn
(YSA) gibi lineer olmayan modellerin gozlenen zaman
verilerinin analizinde kullanilmalart uygun
goziikmektedir. YSA modelleri simirli sayida verinin
bulunmasi halinde dahi, lineer olmayan modellemelerde
basar1  goOsterebilirler.  Lineer olmayan  sistem
davranisinin modellenmesindeki basarisindan dolay: en
etkin tahmin yontemlerinden biri olan YSA, hidroloji ve
hidrolik  konularindaki  calismalarda  daha  sik
kullanilmaya baglanmigtir.

Yapay sinir aglarmin su kaynaklarinda, degisik
meteorolojik olaylarin tanimlanmasi, siniflanmasi ve
tahmininde sik¢a kargilagilan degisik problemlere
uygulanmas:  ile ilgili ¢ok sayida caligma
bulunmaktadir. Zealand ve ark. [1], kisa siireli eksik
akim verilerini YSA kullanarak tahmin etmeye
caligmislardir. Mevcut verilerin bir kismmi egitim bir
kismini test siirecinde kullanarak kurmus olduklari
modelde YSA’nin nehir akim tahmini gibi karmasik bir
problemde basarili  bir sekilde kullanilabilecegi
sonucuna varmislardir. Kisi [2] ¢aligmasinda Goksudere
nehri {izerinde bulunan Isakdy akim gozlem istasyonu
aylik akimlarni YSA ve farkli istatistik yontemler
kullanarak tahmin etmeye ¢alismig ve caligma
sonucunda YSA yonteminin akim tahmininde basarili
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Sekil 1. Caligma Alant

bir sekilde kullanilabilecegi sonucuna varmustir.
Coulibaly ve Evora [3], ¢alismalarinda giinliikk eksik
meteorolojik verilerin tahmini i¢in alt1 farkli yapay sinir
ag1 yontemi kullanmislar ve bunlari karsilagtirmiglardir.
Cahigma sonucunda IBGYSA yénteminin giinliik
meteorolojik eksik veri tahmininde ele aldiklar1 diger
yapay zeka yontemlerine gore daha basarili oldugunu
belirlemislerdir. Rajurkar ve ark. [4] yagis akis
iliskisinin belirlenmesinde yapay sinir ag1 yontemlerinin
basarisin1 ortaya koymuslardir. Yurdusev ve ark. [5],
caligmalarinda Akarcay havzasindaki aylik akimlari,
yagis ve akim verilerini kullanarak yapay sinir ag1
yontemleriyle tahmin etmislerdir. Uygulama sonucunda
yeterli miktarda verinin var olmasi durumunda yapay
sinir aglarmin yagis-akis modellemesine basarili bir
sekilde uygulanabilecegi ortaya koymuslardir. Ayrica
hidrolojik modelleme ve tahmin islemlerinde yapay
sinir aglart siklikla kullanilmaktadir [6-11].

Bu c¢alismada, Seyhan Havzasinda bulunan 1806
numaral akim gdzlem istasyonuna (AGI) ait eksik aylik
akim verileri, bu istasyona yakin olan 1805 numarali
akim gozlem istasyonu aylik akim verileri kullanilarak
farkli yapay sinir ag1 yontemleri ile tahmin edilmistir.
Eksik akim verilerinin belirlenmesinde, yapay sinir ag1
yontemlerinden fleri Beslemeli Geri Yaymimli Yapay
Sinir Ag1 (IBGYSA), Radyal Tabanh Yapay Sinir Ag1
(RTYSA) ve Genellestirilmis Regresyon Yapay Sinir
Ag1 (GRYSA) ile birlikte daha klasik olan Coklu
Dogrusal Regresyon (CDR) yontemi kullanilmistir.

2. CALISMA ALANI

Calisma kapsaminda, Seyhan Havzasindaki Catalan
barajimin kuzeyinde bulunan 1805 ve 1806 numarali
Akim Gozlem Istasyonlar1 (AGI) kullanilmustir (Sekil
1). Goksu Nehri lizerindeki 1805 numarali 1805-Goksu-
Gokdere AGI’si ile Zamanti Nehri iizerindeki 1806-
Zamanti Nehri-Ergenusagi AGI’si arasindaki mesafe
5.2 km olup, debi Olgiimii yapilan nehirler Seyhan
nehrini beslemektedir.
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Sekil 1. (Devami) Calisma Alani

Calismada, 1805 numarali AGI’nin aylik ortalama
akimlar1 kullanilarak 1806 numarali AGI’ye ait eksik
olan 1957-1960 yillar1 arasindaki akimlarin tahmin
edilmesi i¢in yapay sinir ag1 yontemleri ile g¢oklu

dogrusal regresyon yontemi kullanilmistir. Ele alinan
istasyonlarin genel Ozellikleri Tablo 1°de, istatistikleri
ise Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 1. Akim gozlem istasyonlarina ait bilgiler [12] (Information on gaging stations).

Istasyon Adi Yagis alam | Enlem Boylam Rasat

No (km?®)

1805 Goksu-Gokdere 4242.8 35°36° 52 | 37°37° 07 1939-2012

1806 Zamanti Nehri- 1 ¢608.3 35934°36” | 37°39° 17" | 1938-1981
Ergenusagi

Tablo 2. Kullanilan verilerin istatistiksel 6zellikleri (Statistical properties of used data).

Parametre 1805 1806

Xort 61.98 (m’/s) 67.27 (m’/s)
Sy 58.71 (m’/s) 38.63 (m’/s)
Cor 2 1.76

Xomin 17.4 (m’/s) 31.9 (m’/s)
Xmax 372 (m°/s) 239 (m’/s)

Tablo 2’de x,, Sy, Cg Xun V€ X parametreleri
sirastyla, aylik akimlarin  ortalamasini, standart
sapmasini, carpikligini, en kiigiik ve en biiylik degerini
ifade etmektedir. Burada, iki istasyona ait akimlarin
carpik bir dagilima sahip oldugu goriilmektedir.

3. YONTEM
3.1. Yapay Sinir Aglan

fleri Beslemeli Geri Yayiumh Yapay Sinir A
(IBGYSA)Yapay sinir aglari, farkli aglarla birbirine
bagli birgok islem elemanlarindan olusmus yogun
paralel sistemlerdir. YSA metotlar igerisinde en ¢ok

kullanilan1 hatalarin geriye yayilma (back-propagation)
ilkesine gore caligandir [13].

Sekil 2, IBGYSA mimarisini sematik olarak
gostermektedir. Burada i girdi tabakasini, j gizli
tabakayr ve k cikti tabakasmi, W; ve Wy ise hiicre
tabakalar1 arasindaki baglanti agirliklarini  temsil
etmektedir. Baglangigta rastgele atanan agirlik degerleri,
egitme siirecinde tahmin edilen ¢iktilarla gergek ¢ikti
degerleri karsilastirilarak devamli degistirilir ve hatalari
minimum yapan baglant1 agirlik degerleri ayarlanincaya
kadar hatalar geriye dogru (Sekil 2’de sagdan sola)
yayilir. Burada agirliklart ayarlamak igin Levenberg-
Marquardt metodu kullanilmstir [14].
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Sekil 2. IBGYSA mimarisinin sematik gosterimi

j ve k tabakalarmdaki her bir hiicre, 6nceki tabakadan
NET agirlikli toplam ¢iktilarint girdi olarak alir. NET
degeri (1) esitligi ile hesaplanir.

L
NET,; = W, C i +0, M
i=1

Burada L girdi vektdriiniin boyutu, € J. taraflilik sabiti

(bias), Wy, i ve j tabakalar arasindaki agirhik kiimesi,
Cpi» p Ornegi igin i tabakasimin ¢ikti kiimesidir. j ve k
tabakalarindaki her bir hiicre, NET degerini dogrusal
olmayan bir tanimlama fonksiyonundan gegirerek
f(NET) ¢iktisint tretir. Yaygin sekilde kullanilan bu
fonksiyon,

1

~NET

f(NET)=
l+e

2)
seklinde ifade edilir. Egitme asamasinda, p Ornegi igin
toplam hata H, tahmin edilen ve gergek c¢iktilar

arasinda kareler farkina bagli olarak (3) esitligiyle
hesaplanir.

G —Cpi) 3)

1

H

N 2
p =
k=
Burada N iterasyon sayisi olmak iizere G,; ve C sirasi
ile p Ornegi i¢in gercek ve tahmin edilen c¢iktt
degerleridir. Egitme igleminin asil amaci toplam hatay1
(H) minimum yapan bir agirliklar kiimesi tiretmektir.

stao

e

H=» H “

P
P
p=1
Herbir baglant1 agirligi, W, (5) esitligi ile yenilenir.

VVijyeni _ VV;ski _ 772]{717 (5)
i

Burada 77 6grenme orani olarak adlandirilan orantililik

katsayisii, OH » / 5W;j ise hata yiizeyinin egimini

gostermektedir [15].

Radyal Tabanl Yapay Sinir Ag1 (RTYSA)

Radyal Tabanli Fonksiyonlar kavrami 1988 yilinda
Broomhead ve Lowe [16] tarafindan gelistirilerek yapay
sinir aglar literatliriine eklenmistir. RTYSA modelleme
yontemi yiiksek boyutlu uzay icin bir veri modelleme
tekniginin ve yapay sinir ag1 gibi evrensel bir yaklagim
semasinin birlesmesi olarak kabul edilebilir. RTYSA,
insan sinir sistemindeki ndronlarda goriilen yerel etki-
tepki davranislarindan esinlenilerek olusturulmus ve
genel YSA mimarisine benzer sekilde giris katmani,
gizli katman ve ¢ikt1 katmani1 olmak iizere {i¢ katman
halinde tanmimlanmaktadir. Ancak, klasik YSA
yapilarindan  farkli olarak RTYSA’larda, girdi
katmanindan gizli katmana gegiste radyal tabanl
aktivasyon fonksiyonlar1 ve dogrusal olmayan bir
kiimeleme analizi kullanilmaktadir.

RTYSA modellerinde agin iirettigi ¢ikt1 (y), Denklem 6
yardimiyla hesaplanabilmektedir.

N N
y, = z W, P, (x,ck)z z W, @, (“x -c, ||2 ),i =12,....m (6)
k=1 k=1

Burada X € R™ agm girdi vektoriini; Py () eR’

radyal tabanli aktivasyon fonksiyonunu; c, € R™'
girdi vektdor uzaymin bir alt setinden secilen radyal
tabanli merkezleri; ” xX—cy "2 girdi  vektoriiniin
merkezden ne kadar uzak oldugunun bir 6lgiitii olan
Oklidyen normunu; Wy ¢ikt1 katmanindaki agirliklari;

N ise gizli katmanda bulunan hiicre sayisii
gostermektedir.

RTYSA modellerinde 6nem arz eden elemanlar; hiicre
merkezleri, ¢iktt katmanindaki agirliklar ve kullanilan
aktivasyon  fonksiyonunun  yapisidir.  RTYSA
modellerinde en ¢ok kullanilan Gauss tabanl
fonksiyonlardir. Gauss fonksiyonunun matematiksel

yapist,

¢k(x)= exp(—"x—ck”z2 /20'2) (@)
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seklindedir. Denklem 7°de x girdi vektorint, C,

merkezleri, O  ise standart sapma deZerini
simgelemektedir. O degeri ayrica RTYSA modelinin
performansini énemli dl¢iide etkileyen dagilma (spread)
parametresi (s) olarak da anilmaktadir.

RTYSA modeli girdi tabakasi, gizli hiicre ve ¢ikti
tabakasi olmak iizere ii¢ tabakadan olugmaktadir. Girdi
tabakas1 sebekeye giren verilerin yer aldigi tabakadir.
Gizli hiicre ise noronlarn yer aldigi ve temel
fonksiyonlarmn ¢iktilarinin hesaplandig: tabakadir. Cikt1
tabakasinda ise temel fonksiyonlar arasinda lineer bir
bagint1 veya kombinasyon bulunmaya ¢alisilir.

Genellestirilmis Regresyon Yapay Sinir Ag1 (GRYSA)

Specht [17] tarafindan Onerilen Genellestirilmis
Regresyon Yapay Sinir Agi (GRYSA) geri yayilma
yontemi gibi iteratif bir egitim prosediirii gerektirmez.
Bu model, giris ve ¢ikis vektorlerinden yararlanarak
rastgele yaklagik bir tahmin fonksiyonunu, direk olarak
egitim verilerinden olusturur. Ayrica, GRYSA
modelinde tahmini hata, egitim verilerinin boyutunun
bliyiilk oldugu durumlarda fonksiyonda hafif bir
kisitlamayla sifira yaklagir.

' 1 1<
f (Xay): (2”) il /2O_(p+l) X;;CXP —

D7 skaler fonksiyonunu denklem 10°daki gibi
tanimlarsak ve denklem 8’deki integralleri ¢dzersek
denklem 11’1 elde edebiliriz.

D} = (X—Xi)T(X—Xi) (10)

Zj:] Y exp(— 21222}
2

Z?:l exp(— Diz ]

Y'(X)= (1)

20

3.2. Coklu Dogrusal Regresyon

Coklu dogrusal regresyonda amag, bagimli degiskeni
etkiledigi belirlenen bagimsiz degiskenler yardimiyla
bagimli degiskenin degerinin kestirilmesi ve bagiml
degiskeni etkiledigi diisiiniilen bagimsiz degiskenlerden
hangisi ya da hangilerinin bagimli degiskeni daha ¢ok
etkiledigini bulmaktir.

Coklu regresyon ¢oziimlemesinde, bagimli degisken y,
bagimsiz degiskenler x,x,..x, ile gosterildiginde
aralarindaki iliski;

y=Po+Bix+ Pxy+ ot fix; ot fx, +e (12)

GRYSA sadece egitim seti verilen x ve y ortak olasilik
yogunluk fonksiyonunu hesaplayan bir yontemdir.
Olasilik yogunluk fonksiyonunun bi¢imi hakkinda
hicbir dnyargi olmadan veri tiiretilmis oldugundan, bu
sistem miikemmel derecede geneldir denebilir.

Denklem 8, f (x, y) ortak olasiik yogunluk

fonksiyonunun bilinmesi durumunda, bagimsiz x
degiskenine gore bagimli y degiskeninin regresyonunu
gostermektedir.

i [ oGy
[ Gy

Olasilik fonksiyonu f (x, ») bilinmiyorsa, genellikle

Epx] ®)

gozlenen x ve y drneklerinden tahmin edilmesi gerekir.
Denklem 9° da gosterilen olasilik tahmin edici
fonksiyonu, x ve y rastgele degiskenlerinin, X’ ve ¥
ornek degerlerinden olusur. Bu denklemde » gozlenen
veri sayisi, p, x vektoriinin boyutu ve o diizeltme
parametresidir.

(X—X")T(X—X") Y-Y'

202 *EXPIT 20 ©)

olarak yazilabilir.

Denklem 12°deki fy, B, B2 s By s By
bilinmeyenlerine regresyon katsayilari denir. Herhangi
bir f; regresyon katsayisi, dier degiskenler sabit
tutuldugunda (diger degiskenlerin etkisi ortadan
kaldirildiginda) x; degiskeninde ortaya c¢ikan bir
birimlik degismege karsilik y degiskenindeki beklenen
degisiklik miktarin1 vermektedir. Diger bir ifadeyle; S,
B, Bo ooy B ..., By bagimsiz degiskenlerin y’nin
saptanmasina yaptiklar1  goreceli katkiya iligkin
agirhiklardir. Bu nedenle, g; (=1, 2, ..., p) parametreleri
genellikle kismi  regresyon  katsayilar1  olarak
adlandirilmaktadir. fy’a ise kesim noktasi veya sabit
denir ve tiim x; degisken degerleri sifir oldugunda
bagimli degiskenin aldigi degeri gosterir, € ise hata
terimidir [18].

4. UYYGULAMA

Eksik verilerin tamamlanmasi amaciyla 1805 numarali
AGI ile 1806 numarali AGI arasindaki iliski dort farkl
durum i¢in kurulmus ve buna bagl olarak akim tahmini
yapilmaya caligilmistir (Tablo 3). Caligma kapsaminda
kullanilan tiim yontemlerde bu istasyonlara ait 1940-
1956 yillart arasindaki toplam 204 verinin 142’si egitim
siirecinde geri kalan 62 veri ise sadece test agamasinda
kullanilmigtir. Test agamasinda kullanilan veriler egitim
siirecine dahil edilmemistir.
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Tablo 3. Iki istasyon arasindaki iliskisinin belirlenmesinde kullanilan model girdileri ve giktilar1

(The model inputs and outputs used to determine the relationship between of the two stations).

Durum Girdi Cikt1
1 Qisos, Qis06
2 Qis0s, Qisos-1 Qis06
3 Q15055 Qug0s-1, Qugos-1 Qis06
4 Q15055 Qusos-1, Qusos~1, Qusos—2 Qis06

Tablo 3’te Qig05, 1805 numarali istasyonunun o aya,
Qisos-1, 1805 numarali istasyonunun bir Onceki aya,
Qis06, 1806 numarali istasyonunun o aya, Qigp-1, 1806
numaral1 istasyonunun bir dnceki aya, Qgps-2 ise 1806
numarali istasyonunun iki Oncesindeki aya ait akim
degerlerini temsil etmektedir.

YSA modeli gelistirilirken sigmoid transfer fonksiyonu
kullanildigindan, verilerin aga girilmeden Once
normalize edilmesi gereklidir [19, 20]. Bunun i¢in her
bir degisken, Denklem 13 kullanilarak normalize
edilmistir.

Qi _Qmin +b

Qni =a
Qmak - Qmin

(13)

Denklemdeki Q,,;, ve O, Strasi ile her bir istasyonun
minimum ve maksimum debisini, Q; 6l¢iilmis, Q,; ise
normalize edilmis debi degerlerini ifade etmektedir.
Denklemdeki a ve b degerleri sirasiyla 0.6 ve 0.2
almmigtir. Dort model i¢in de normalizasyon islemi
yapilmis, elde edilen ¢iktilar, Denklem 13’iin tersi
kullanilarak normalizasyon islemi tersine ¢evrilmistir.

Modellerin tahmin sonuglar1 ortalama karesel hata
(OKH) ve belirlilik katsayisi (R?) kriterlerine gore
karsilastirilmistir. Bunlardan OKH degerlerinin sifira,
R? degerinin ise bire yakin olmasi, tahmin edilen
degerin kuvvetli bicimde dogruya yakinsadigini
gostermektedir. Buna gore N toplam veri sayist olmak
lizere,

1 N
OKH = F Z (Qb'lgijm - Qtah min )2 (14)
n=1

N N
(Qo iim _Qort. )2 - (Qo iim Qta min,)2
. Zl - Z:I: - " (15)

N
Z (Qijlcﬁm - Qort. )2
i=1

seklinde tammmlanirlar. Burada Qgsm, gbzlenen akim
degerini, Qpmin iS¢ model sonucunda elde edilen akim
degerini ifade etmektedir. Dort farkli duruma ait
hazirlanan modellerin egitim ve test sonuglari igin
hesaplanan R?> ve OKH degerleri Tablo 4 ve 5’te
verilmistir.

Tablo 4. IBGYSA ve GRYSA modelleri igin egitim ve test sonuglarmim R? ve OKH degerleri

iBGYSA GRYSA

Egitim Test Egitim Test
ﬁ‘““ Girdiler R? OKH |R? OKH |R? OKH |R? OKH
1 Qis0s, 0.8015 | 659,78 [0.8267 |443.81 [0.8093 | 636.60 [0.8388 |434.25
2 Q1505 Quso6-1 0.9193 [ 268.33 [0.9504 |286.54 [0.9313 |231.34 [0.9391 | 303.40
3 Qis0s> Qusos-1. Qusos-1 0.9170 [ 275.81 [0.9507 [276.97 §0.9565 | 147.31 [0.9274 | 326.85
4 31805’ Qusos~1, Qusosls Qusos| 9296 | 257.50 [0.9324 [341.03 J0.9738 | 8855 [ 0.9055 | 365.80
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Tablo 5. RTYSA ve CDR modelleri igin egitim ve test sonuglarinin R? ve OKH degerleri

RTYSA CDR
Egitim Test Egitim Test

ﬁ‘““ Girdiler R? OKH |R? OKH |R? OKH |R? OKH

1 Qisos, 0.8046 | 649.65 |0.8318 |435.99 [0.7930 | 813.95 |0.8434 | 424.87

2 Q1503 Qugos-1 0.8994 | 334.35 |0.9392 | 301.88 [0.8974 | 343.37 |0.9391 | 303.59

3 Q503> Qusos-1. Qusos-1 0.9029 [322.66 |0.9482 |292.19 [0.8990 | 340.08 |0.9428 | 300.41

4 S“‘OS’ Qusos~1, Qusosls Qusos| 9035 320,86 [0.9474 |286.68 |0.9013 | 328.65 |0.9395 | 289.64

Tiim modellere ait en basarili sonuglar Tablo 6’da
verilmistir. Tabloda, Durum 3 icin IBGYSA yéntemine
ait OKH ve R? degerlerinin diger tim modellere gore
daha iyi sonug¢ verdigi, IBGYSA, RTYSA ve CDR
yontemlerinin en iyi sonuglari Durum 3’te verdikleri,
sadece GRYSA yonteminin en basarili sonucu Durum
2’de verdigi goriilmektedir. Boylece Durum 2’de model
girdisi olarak ele alinmayan Q;gps-1" in akim

tahmininde 6nemli rol oynadigi goriilmektedir. Tablo
6’da IBGYSA yaninda verilen (3,3,1) sirasiyla girdi
sayisini, ara katman sayisini ve ¢ikti sayisini, RTYSA
yaninda bulunan (2,4) sirasiyla, dagilim (spread)
parametresi ile noéron sayismni, GRYSA modelinin
yanindaki (0.044) ise diizeltme parametresini temsil
etmektedir. Bu ifadeler test siireci i¢in en diisiik OKH
degerinin elde edilmesi amaciyla deneme yanilma
yoluyla belirlenmistir.

Tablo 6. Tiim modellere ait test sonuglarmim R? ve OKH degerleri

Model Durum R’ OKH

IBGYSA(3.,3,1) 3 0.9507 276.97
RTYSA(Q2,4) 3 0.9482 292.19
CDR 3 0.9428 300.41
GRYSA(0.044) 2 0.9391 303.40

Tablo 6’da verilen sonuglara ait egitim ve test
stireglerinde tahmin edilen akimlar ile gozlenen
akimlarin zamana bagli degisimleri ve sagilma

diyagramlari Sekil 3, 4, 5 ve 6’da gosterilmistir. Sekiller
incelendiginde GRYSA yo6nteminin egitim siirecinde en
yiiksek belirlilik katsayisint verdigi goriilse de, kriter
olarak ele alman test siirecinde IBGYSA’nin en iyi
sonucu verdigi goriilmektedir.
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AKim (m3/s)

Sekil 3. Egitim ve test donemine ait Durum 3 i¢in IBGYSA modeli ile tahmin edilen ve gdzlenen akim degerleri

Akim (m3/s)

Sekil 4. Egitim ve test donemine ait Durum 3 i¢in RTYSA modeli ile tahmin edilen ve gdzlenen akim degerleri
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Sekil 5. Egitim ve test donemine ait Durum 3 i¢in CDR modeli ile tahmin edilen ve gézlenen akim degerleri
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Sekil 6. Egitim ve test donemine ait Durum 2 i¢in GRYSA modeli ile tahmin edilen ve gozlenen akim degerleri

IBGYSA ile tahmin edilen akimlar, 6ncesi ve sonrasinda olgiilmiis ayhik ortalama akimlar ile birlikte Sekil 7°de
goriilmektedir.






90 GU J Sci Part:C, 1(2):81-91 (2013)/ Veysel GUMUS, M. Eyyiip KAVSUT

250

200

—
15
o
——

Akim (m3/s)

—
(=
(=

C N

pmm———=

L ——
-
=

-

Zaman (ay)

PSR

C-a

—— Olgiim
“““ IBGYSA
\b" &;\Q _:\‘3 \%Q
N Q\,"\ {(}\i_\i\ Q\;_\Q

Sekil 7. 1806 istasyonuna ait tamamlanmis akim degerleri

4. SONUCLAR VE ONERILER

Seyhan Havzasinda bulunan 1806 numarali AGI’ye ait
eksik aylik ortalama akim verileri, 1805 numarall
AGI’nin aylik ortalama akim verileri kullanilarak, Ileri
Beslemeli Geri Yaymimh Sinir A (IBGYSA),
Genellestirilmis Regresyon Yapay Sinir Ag1 (GRYSA),
Radyal Tabanli Yapay Sinir Ag1 (RTYSA) ve Coklu
Dogrusal Regresyon (CDR) yontemleri kullanilarak
tahmin edilmistir. 1805 ve 1806 numarali AGI verileri
kullanilarak dort farkli giris sart1 olugturulmus ve 1957-
1960 yillar1 arasindaki 48 akim verisi tahmin edilmistir.
1940-1956 yillar1 arasindaki akim verilerinin %70°1
egitim  %30’u ise test siirecinde kullanilmustir.
Kargilagtirma kriteri olarak ortalama karesel hata
(OKH) ve belirlilik katsayilari (R?) gbz Oniinde
bulunduruldugunda test siirecinde basar1 siralamasi
IBGYSA, RTYSA, CDR ve GRYSA seklinde olmustur.
Kullanilan modellerin  R> ve OKH degerleri
incelendiginde ise modeller arasindaki farkin az oldugu
anlasilmistir.  Ayrica IBGYSA, RTYSA ve CDR
yontemleri en uygun sonucu Qigos, Qigos-1 ve Qigos-1
girdi degerleri kullanarak olusturulan Durum 3’te
verdigi goriilmistiir. Bundan dolayr akim verilerinin bir
onceki aym akim verileri ile de iliskili oldugu
anlasilmigtir. Caligma sonunda, uygun ve yeterli girdi
parametreleri ile yapay sinir ag1 yontemlerinin eksik
akim verilerinin tahmin edilmesi amaciyla kurulacak
modellemelerde kullanilabilecegi sonucuna varilmustir.
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