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Oz
GUnUmuzde suya olan talebin artmasi, mevcut su kaynaklarinin korunmasi ve projelendiriimesi

konusunu ¢ok 6nemli hale getirmistir. Projelendirme asamasinin en uygun sekilde yapilabilmesiigin veri

Anahtar kelimeler toplama, analiz etme ve gelecek verilerin tahmini gereklidir. Gelecek verilerin tahmin edilebilmesi igin
Karinca Aslani; pek ¢ok yontem gelistirilmistir. Bu ¢alismada Yesilirmak Nehri Gzerinde bulunan 3 adet istasyonun
Optimizasyon; Yapay gelecek donemdeki akis miktarlarinin yapay sinir aglari ile tahmin edilmesi amaglanmistir. Yapay sinir
Sinir Aglari; Yesilirmak; aglari (YSA) ile zaman serisi analizi yapilirken geriye donik olarak kag dénemlik verinin kullaniimasi
Zaman Gecikmesi gerektigi problemin basarisini dogrudan etkilemektedir. Geriye donlk olarak bakilan veri sayisi (zaman
Boyutu gecikmesi) bir optimizasyon problemi olarak ele alinabilmektedir. Bu asamada Karinca Aslani
Algoritmasi (KAA) kullanilarak, zaman gecikmesi boyutunun optimize edilmesi gergeklestirilmistir.
Zaman gecikmesine ek olarak yapay sinir aglarinda kullanilan gizli katman sayisi da modele eklenerek
optimize edilmistir. Elde edilen sonuglara bakildiginda; YSA ile birlikte sezgisel optimizasyon

tekniklerinin kullanilmasinin modelin basarisini artirdigi sonucuna varilmistir.

Optimization of Time Delay Dimension by Ant Lion Algorithm Using
Artificial Neural Networks for Estimation of Yesilirmak River Flow Data

Abstract

Today, the increase in demand for water has made it very important to preserve and design the existing

water resources. Data collection, analysis and forecasting of future data are required for optimum

project planning. Many methods have been developed to predict future data. In this study, it is aimed

Keywords to estimate the flow rates of 3 stations on Yesilirmak River by artificial neural networks. The success of

Ant Lion; Optimization;
Artificial Neural

the problem directly affects how many periods of data should be used retrospectively when performing
time series analysis with artificial neural networks. The number of data retrospectively (time delay) can
Networks; Yesilirmak; e considered as an optimization problem. At this stage, time lag size optimization was performed by
Time Delay Dimension  sing Ant lion algorithm. In addition to time delay, the number of hidden layers used in artificial neural
networks has been optimized by adding to the model. When the results obtained are examined; It was
concluded that the use of heuristic optimization techniques together with ANN increased the success

of the model.
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1. Giris

Su kaynaklarinin gelistiriimesi, planlanmasi ve
projelendirilmesinde hidrolojik verilerin gelecekteki
tahmini cok dnemli bir yer tutmaktadir. Planlama ve
projelendirme asamalarinda optimum
boyutlandirma igin uzun periyoda sahip verilerin
yani sira, bunlarin gelecekte alacagl degerlerin de
tahmin edilmesi gerekmektedir (Raman ve
Sunilkumar 1995, Kigcikerdem vd. 2018, Arslan
2018, Guclu ve Sen 2016). Klasik veri toplama ve
degerlendirme yontemleri ile yapilan
projelendirmeler hem ihtiyaglarin karsilanmasi
noktasinda hem de maliyetler konusunda optimum
sonuglardan ¢ok uzak bir noktada kalabilmektedir
(KGgik ve Agiralioglu 2006). Bununla birlikte;
hidrolojik  olaylar hem  vyerkiiresindeki ve
atmosferdeki degisikliklerden hem de kendinden
onceki olaylardan etkilenirler (Salas vd. 1980,
Citakoglu vd. 2017). Bu sebeple pek ¢ok arastirmaci
hidrolojik verilerin zaman serileri lzerine ¢alisma
yapmislardir (Cevik ve Yirekli 2003). Karabork ve
Kahya (1999), Sakarya havzasinda olglilen aylik
veriler igin ¢ok degiskenli otoregresif (AR) ve ¢ok
degiskenli otoregresif hareketli ortalama (ARMA) ile
modeller olusturmus, ARMA modelinin AR modeline
gore daha basarili oldugu ifade edilmistir. Keskin ve
Taylan (2007) tarafindan, ayhk akim verileri igin
stokastik modeller gelistiriimis ve bu modellerin
tahminlemede basarii  oldugu belirtilmistir.
Topguoglu vd. (2005) tarafindan, yagis verilerinin
gelecek degerlerini tahmin etmede sentetik ARIMA
modeli  kullanilmistir.  Terzi ve Koése (2012)
tarafindan, yapilan ¢alismada Goksu Nehri’nin akim
tahminini YSA kullanarak gerceklestirilmistir. 5 farkl
zaman gecikmesi ile calismalar yapilmis ve sonuglari
karsilastirilmistir.  Makas ve Karaath (2016)
tarafindan, Isparta ili Aksu ilcesinde bulunan Yenice
deresinden beslenen bir hidroelektrik santralinin
elektrik Gretimi tahmini islemi YSA kullanarak
gerceklestirilmistir.  Modelde girdi olarak; aylk
ortalama yagis, aylik ortalama nisbi nem ve ayhk
ortalama debi verileri kullanilmistir. Nacar vd.
(2018) tarafindan, Dogu Karadeniz Havzasi’'nda yer
alan Haldizen Deresinin akim verilerinin tahmin
edilmesi amaclanmistir. Tahmin isleminde ¢ok
degiskenli uyarlanabilir regresyon egrileri yontemi
ve klasik regresyon analizi yontemleri kullanilarak
karsilastirma yapilmistir. Elde ettikleri sonuglarla
cok degiskenli uyarlanabilir regresyon egrileri
yontemi ile akim verilerinin daha dogru bir sekilde
tahmin edilebildigi gosterilmistir. Tasar ve vd. (2018)
tarafindan, Massachusett’de bulunan bir hazneye
ait buharlasma verilerinin tahmin edilmesi problemi

ele alinmistir. Geleneksel yontemlere ek olarak YSA
modeli ile tahmin islemi gergeklestirilmistir. Glnlik
ortalama buharlagsma miktar tahmini igin riizgar
hizi, ortalama glinlik hava sicakhgi, gineslenme
miktari ve bagll nem verileri girdi olarak
kullanilmistir. Calisma sonucunda YSA modeli ile en
iyi tahmin elde edilmistir. Yukaridaki calismalar
incelendiginde YSA ile zaman serileri analizi islemi
gerceklestirilirken, zaman gecikmesinin yani ge¢mis
ka¢ déneme ait veri kullanarak su anki durumun
tahmin edileceginin net bir uygulamasi yoktur.
Deneme yanilma yontemleri kullanilarak en iyi
zaman gecikme sayisi tespit edilmeye galisilmaktadir
(Kaynar vd. 2011).

Bu ¢alismada; zaman gecikmesi igin gegmis
donemlerden kag tanesinin girdi parametresi olarak
kullanilmasi  gerektiginin belirlenmesi ve YSA
modelinin gizli katman sayisi ile bu katmanlara ait
ndéron sayilarinin tespit edilmesi igin karinca aslani
algoritmasindan yararlanilmistir.  YSA  modelleri
karinca aslani algoritmasi tarafindan olusturulmus,
kistas fonksiyonlar dikkate alinarak irdelenmistir.
Bu modellerden en iyi sonuglari verenler bu
algoritma tarafindan belirlenmistir. En iyi sonucu
veren modele ait girdi sayisi, gizli katman sayisi ve
néron sayisina ait tahmin modelleri grafik ve
tablolar halinde sunulmustur.

2. Materyal ve Metot

Calismada Yesilirmak nehri tizerinde bulunan 3 adet
gbzlem istasyonu (1401, 1402 ve 1413) galisiimistir.
Ayrica modelleme YSA ile yapiimis olup, YSA
modelleri kurulurken ve veri sayilari girilirken
optimum durumun bulunmasi amaci ile KAA
kullanilmistir.  Calismada kullanilan veriler ve
modeller hakkindaki bilgiler bu bélimde verilmistir.

2.1 Kullanilan veriler

Tirkiye’nin kuzeyinde bulunan Yesilirmak havzasi 25
havzadan birisidir (Sekil 1). Calismada bu havzada
yer alan 1401, 1402 ve 1413 nolu istasyonlar
kullanilmistir. 1401 nolu istasyona ait toplam 720
adet veriden 576 adedi egitim i¢in 144 adedi test
icin, 1402 nolu istasyona ait toplam 168 adet
veriden 136 adedi egitim icin 32 adedi test icin ve
1413 nolu istasyona ait toplam 528 adet veriden 422
adedi egitim icin 106 adedi test icin kullaniimis olup
bu verilere ait istatistiksel bilgiler Cizelge 1’ de
verilmistir. Veriler incelendiginde ¢ogu calismada
(Dabanli vd. 2016, Giglii 2018) kullaniimis olan %95
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gliven dizeyine gore dagilima uygun oldugu kabul
edilmis ve kullanilabilir olduguna karar verilmistir.

Sekil 1. Yesilirmak nehri yerbulundu haritasi (EiE).

Cizelge 1. istasyonlara ait verilerin istatistiksel analizi

1401 nolu 1402 nolu 1413 nolu

istasyon istasyon istasyon
Y- koordinatlari 40°28'42” 40°46’18" 40°44°40”
X- koordinatlari 36°59'56” 36°30'45” 36°06'43”
Yagis Alani(km?) 10048.8 33904.0 21667.2
Rakim (m) 375 190 301
Ortalama 70.66 151.33 63.90
Standart Hata 3.42 5.58 2.38
Ortanca 39.40 110.00 46.10
Standart Sapma 76.81 125.23 53.52
Ornek Varyans 5899.65 15682.93 2864.77
Basiklik 3.46 2.54 3.13
Carpiklik 1.90 1.54 1.64
Aralik 443.77 751.50 347.53
En Kiguk 5.23 13.50 2.47
En Blyuk 449 765 350
Toplam 35611.66 76271.80 32204.54
Guvenirlik 6.72 10.96 4.68

Duizeyi(%95)

2.2 Karinca aslani algoritmasi

2015 yilinda karinca
larvalik  doénemlerindeki

Karinca Aslani Algoritmasi,
avlanma
Mirjalili
tarafindan gelistirilmis bir sezgi 6tesi optimizasyon
algoritmasidir (Mirjalili 2015).
yasamlarinin bliyik cogunlugunu toprak altinda

aslanlarinin
stratejilerinden esinlenilerek  Seyedali
Karinca aslanlari
larva olarak gegirirler. Yetiskin olduklari yasam
doénemleri kisadir ve bu donemde ¢ogalmaktadirlar.
Larva dénemindeki karinca aslanlari avlanmak igin
topraktan koni biciminde bir tuzak olustururlar.

Topragin altinda koninin u¢ kisminda, olusturduklari
bu tuzagin icine karincalarin dismesini beklerler
(Sekil 2). Tuzaga disen bir karinca algiladiklarinda,
koninin ug¢ kosesinden disari dogru kigik kum
parcalari
ayaklarinin kaymasini saglarlar. Béylece karincalar

firlatarak, tuzaga diisen karincalarin
tuzaktan disari ctkamaz ve kayarak koninin dibine
kadar duserler. Koninin dibine disen karincalari,
karinca aslanlarn

bliylk c¢eneleri ile vyiyerek

beslenirler. Avlanma islemi bittikten sonra, karinca

aslanlari  tekrar tuzag vyenileyerek avlarini
beklemeye baslarlar.
O MG

K

A’

Sekil 2. Karinca aslani ve koni seklindeki tuzak goriintisi
(Mirjalili 2015).

KAA'da
ylrlyls yaptiklart ve yiyecek aradiklari varsayilir.

arama uzayinda karincalarin rastgele

Karincalarin rastgele ylrlyusleri Denklem 1'de ifade
edilmistir.

X(t) =[0,c2r(ty) — 1), c2r(ty) — 1), ...,c2r(t,) — D] (1)

Burada, c¢ fonksiyonu kiUmilatif toplami, n

maksimum  iterasyon sayisini, t  rastgele

yirtyuslerin adimlarini, 7(t) ise rastgele yiirtytsleri

temsil etmektedir. Denklem 2'de 7(t)’in
hesaplanmasi verilmistir.
1 Egerrand(0,1) > 0.5
= 2
r(®) {0 Eger rand(0,1) < 0.5 (2)
Burada t rastgele ydraylslerin  adimlarini,

rand(0,1) ise [0,1] araliginda rastgele sayiyi ifade

etmektedir. Rastgele vyuruydsler; artan egilimli,
azalan egilimli ve rastgele artan-azalan egilimli

olmak uzere (g farkh sekilde olabilmektedir.

312



Yesilirmak Nehri Akis Verisi Tahmininin Yapay Sinir Aglari Kullanilarak Karinca Aslani Algoritmasi ile Zaman Gecikmesi...,Senel vd.

Rastgele ylriyen karincalarin konumlari
optimizasyon sliresince kayit altinda tutulmakta ve
Denklem 3’te verilen matris yapisiyla ifade
edilmektedir.
Al‘l A1‘2 e e Al'd
A2‘1 A2‘2 e e Az’d
Mg =\ : : : (3)
lAn,l An,2 An,dJ

Burada, d problemin boyutunu, n karinca sayisini,
A ise i. karincanin j. degerini ifade etmektedir.
Optimizasyon adimlari ilerledikge her bir karincanin
pozisyonu bir uygunluk fonksiyonundan gegirilerek
karincalarin uygunluk degeri hesaplanir ve Denklem
4’te gosterildigi gibi bir matriste depolanir.

f([Al,llAl,Zl "'rAl,d])
f([AZ,llAZ,ZI "'IAZ,d])
MU = . (4)
L ([An1 Az e Anal)]
Burada f, uygunluk fonksiyonunu temsil

etmektedir. Karincalara ek olarak karinca aslaninin

da arama wuzayinda bir noktada gizlendigi

varsayllmaktadir. Denklem 5’te karinca aslanlarinin

pozisyonlarinin tutuldugu matris yapisl
gosterilmektedir.
ALy, ALq, AL 4
ALy, ALy, AL, 4
Mga=| : : (5)
lAL,, ALy, ALy gl

Karinca aslanlarinin uygunluk degerlerinin tutuldugu
matris ise Denklem 6’da gosterilmistir.

f([ALl,liALl,Z' ---:ALl,d])
f([ALZ,liALZ,Z' ---:ALZ,d])

Mgay = : (6)
f([ALn,llALn,Z' ""ALn,d])

KAA’'da iterasyonlar boyunca karincalarin arama

uzayinda rastgele ylriyus yaptiklari

varsayllmaktadir. Rastgele yirlylsler problemin

tim boyutlarini kapsayacak sekilde
gerceklestirilmektedir. Karinca aslanlarinin
tuzaklari, karincalarin  rastgele yirlyuUslerini

etkilemektedir. Karinca aslanlari, karincalarin

uygunluk  degerlerine gbére yeni  tuzaklar
olusturabilmektedir. Ayrica tuzaklarin biyiklGgiini
artirarak karinca yakalama olasiliklarini
artirmaktadirlar. Her iterasyonda yakalanan karinca,
o iterasyon adimi i¢in en uygun degeri temsil
etmektedir. Tuzaga vyakalanan bir karincanin
rastgele ylrlyus blylklGgl, karincanin tuzak iginde
karinca  aslanina kaydiriimasi islemi ile
azaltilmaktadir. Kaydirilarak karinca aslanina dogru
yaklastirilan karincanin uygunluk degerinin, karinca
aslanindan daha iyi oldugu bir durumda, karincanin
yakalandig ve toprak altina cekildigi
varsayllmaktadir. Son olarak her karinca yakalama
isleminden sonra karinca aslaninin  tuzagini
yeniledigi ve yeni avlanma islemi icin beklemeye
gectigi kabul edilmektedir.

Denklem 1 kullanilarak karincalarin rastgele ylrlyUs
icin pozisyonlarinin belirlendigi ifade edilmisti.
Arama uzayinin disina ¢ikmalari engellemek igin

Denklem 7 kullanilmaktadir (Tian vd. 2018).

~_ Xi—a) x(di—¢)
= (bi —a;)

+ ¢ (7)

Burada, a; ve b; sirasiyla X; konum vektorinin
minimum ve maksimum degerlerini, ¢; ve d;
degerleri ise sirasiyla, i. boyutun minimum ve
maksimum degerlerini ifade etmektedir. Denklem 7
vasitasiyla X; vektoru [0,1] araligina olgeklenirken,
c; ve d; degerleri ile segilen karinca aslani etrafinda
rastgele ylrlyls yapmasi gerceklestirilmektedir.
Boylece karincalarin tuzak icinde karinca aslani
tarafindan kum firlatilarak ayaklarinin kaydiriimasi
ve karinca aslanina dogru rastgele yiriliyls yapmasi
benzestirilmektedir. ¢; ve d; degerlerinin karinca
aslani etrafinda rastgele ylrlys yaptirilabilmesiicin
Denklem 8 ve 9 kullanilmaktadir.

c; = ¢’ + Antliong (8)
d; = d' + Antliong (9)
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Burada; Antliong, rulet tekerlegi yontemi ile segilen
karinca aslanini ifade etmektedir.

, Ib

¢ T10% x (¢/T) (10)

d = L (11)
10 x (¢/T)

Burada, lb ve ub sirasiyla problem boyutlarinin
ifade
etmektedir. t icinde bulunulan iterasyon adimini, T

minimum ve maksimum  degerlerini
ise maksimum iterasyon sayisini belirtmektedir. W

degeri sabit bir sayl olup iterasyon adimi ve

maksimum iterasyon sayllarina gore
belirlenmektedir (Denklem 12).
2 t>0.1T
3 t>0.5T
W=<:4 t>0.75T (12)
5 t>009T
6 t > 0.95T

Son olarak t. iterasyondaki i. karincanin konumu
belirlenirken, t.iterasyondaki eniyi karinca aslaninin
konumu (R}) ve tiim optimizasyon siiresince segilen
en iyi karinca aslaninin (elit) konumu (ng)

kullanilmaktadir. Denklem 13’te i. karincanin
konumunun hesabi verilmistir.
R: + RE
Karinca; = % (13)

2.3 Yapay sinir aglari

Yapay Sinir Aglari (YSA) insan beynindeki noron
yapilarinin 6grenme mekanizmasindan esinlenilerek

gelistirilmistir. YSA kendisine verilen bir veri
setinden yola cikarak 0grenme islemi
gerceklestirerek,  olaylar  hakkinda  ¢ikarim

yapabilme yetenegine sahip bir yontemdir. YSA'da
girdi katmani, gizli katman ve ¢ikti katmani olmak
Gzere U¢ katman yapisi bulunmaktadir (Sekil 3). Her
katmandaki néronlar bir sonraki katmanin tim
noronlarina baglantili bir yapiya sahiptir. Bu baglanti
islemi ile her bir baglanti icin tanimlanan ve
iterasyonlar boyunca surekli olarak glincellenen
kullanilmaktadir.  Bu

agirhk  degerleri agirhk

degerlerinin en iyi sekilde ayarlanmasi ile 6grenme
islemi gergeklestiriimektedir. Ayrica her bir néron
yapan gelen
degerleri agirlik degerleri ile carpip toplayarak bir

kendisine baglanti noronlardan
aktivasyon fonksiyonundan gegirir. Boylece verileri
belli bir araliga olgeklenerek 6grenme isleminin ¢ok
daha dogru ve hizli yapilmasi gergeklestirilir. Her
katmandaki noron sayisi probleme 06zgi olarak
belirlenmektedir. YSA'nin 6nemli bir faktori de gizli
katman sayisidir. Gizli katman sayisi ve gizli
katmandaki néronlarin sayilari 6§renme basarisi
Uzerinde bliyik etkiye sahiptir. Gerekenden daha az
sayida gizli katman ve noronun kullaniimasi

O0grenme isleminin ger¢eklesmemesine neden
olmaktayken, gerekenden daha fazla sayida gizli
katman ve noron ise gereksiz kaynak tiiketimine
neden olmaktadir. Bu nedenle YSA ile calisilirken
gizli katman sayisi ve gizli katmanlardaki bulunan
ndron sayilarinin optimum diizeyde segilmesi bliylk
Onem arz etmektedir. YSA ile zaman serisi analizi
islemleri gergeklestirilirken, bir ¢ciktinin tahmininde
geriye donik olarak verilerin  kullaniimasi
gerekmektedir. Clnkli zaman serilerinde her bir
veri, kendisinden o6nce gelen verilerle iliski
icerisindedir. Fakat kendisinden dnceki kag¢ adet veri
ile iliskili oldugunun tespit edilmesi zor bir islemdir.
Zaman gecikmesi olarak adlandirilan bu onceki
donem verilerinin  sayisinin  belirlenmesinde
literatlirde farkli yontemler kullanilmaktadir. Ancak
genel olarak incelendiginde deneme yanilmayoluile
zaman bulunmasi

en iyi gecikmesinin

gerceklestiriimektedir.

Bu calismada, YSA ile calisilirken karsilasilan gizli
katman sayisinin ve néron sayisinin belirlenmesi,
ayrica zaman gecikmesi olarak kullanilacak olan veri
sayisinin  tespit edilmesinde bir optimizasyon
yontemi kullanilmasi amaclanmistir. KAA ile gizli
katman sayisi, néron sayisi ve zaman gecikmesi

sayisinin optimizasyonu gerceklestirilmistir.
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Girdi Katmani |

T S —
Vit2———>
Vit ——>

y(tn——>

2.4 Degerlendirme Olgiitleri

Calisma icin modellerin

degerlendirilebilmesi icin 3 adet degerlendirme

gelistirilen

Olcutd kullanilmistir. Regresyon analizi; aralarinda
iliski bulunan degiskenler arasindaki korelasyonun
matematiksel olarak ifadesini belirlemek igin
kullanilir (Bayazit 2006). Ortalama karesel hatanin
karekoki; gozlenen degerler ile 6ngoriilen degerler
ortalamasinin  karekokiini

arasindaki farklarin

temsil eder ve Denklem 14 ile ifade edilir.

OKHK = \/%ZL(Q; - Q) (14)

Ortalama mutlak hata; gercek degerler ile 6ngoriilen
degerlerin farklarinin ortalamalarini temsil eder ve
Denklem 15 ile ifade edilir (Burgan ve Aksoy 2020).

OMH = <%, lor — ¢, | (15)

2.5 KAA ile ¢alistirilan YSA modeli

YSA modellerinin KAA ile
optimize edilmesi ilkesine gore calismaktadir. Gizli

Olusturulan model

tabaka sayisi, néron sayisi ve modeldeki zaman
gecikmesi parametreleri KAA tarafindan atanir.
KAA’'nin her bir Gyesi tarafindan olusturulan YSA
modelleri kistas fonksiyonlari ile kontrol edilir ve
hatasi en az olan model ve her bir tiyenin buldugu
sonuglar kaydedilir. Bir sonraki iterasyonda bu
degerler kullanilarak yeni parametre degerleri
atanarak en iyileme vyapilir. Bu hibrit modelin
calismasi bitirildiginde en hatali YSA modeline ait
parametreler ortaya konmus olmaktadir. Modelin
calisma prensibi Sekil 4’ te 6zetlenmeye calisiimistir.

Calismanin KAA ve YSA yazilimi MATLAB araciligiyla

olusturulmugstur. Nesneye yonelik programlama
mantigl ile olusturulan bu yazilimla elde edilen
sonuglara ait grafiklerin gizilmesi ve hata hesaplari
da otomatik olarak olusturulmustur.

Basla

!

Istasyon
verilerini gir

KAA yontemi
parametrelerini
tanimla

Kisit
fonksiyonlarini
tanimla

iterasyonu
baslat

+

Optimizasyon
asamasi

[

Parametreler icin YSA
kur ve kisita gore en
uygun noron ve zaman
gecikmesini sayisini bul

iterasyon . Havr

bitti mi?

l Evet

Bitir

Sekil 4. KAA ile galistirilan YSA modelinin akis semasi

3. Bulgular

Bu c¢alismada KAA kullanilarak, 3 farkli istasyona ait
aylik akim miktarlarinin  YSA ile tahmin islemi
gerceklestirilirken, optimum gizli katman sayisi,
optimum noéron sayisi ve optimum zaman gecikme
sayisinin tespiti gerceklestirilmistir. KAA
algoritmasinda popilasyon biytkligu 20, iterasyon
sayisi ise 100 olarak secilerek tim islemler
gerceklestirilmistir. Zaman gecikmesi olarak [1, 150]
araligi, gizli katman ve néron sayisi araligiicin [1, 15]
araligi secilmistir. YSA’nin 6grenme basarilarinin
karsilastirlmasinda ortalama karesel hatanin
karekokd (OKHK), ortalama mutlak hata (OMH) ve
determinasyon katsayisi (R?) élcitleri kullanilmistir.
Calismada aylik akim verileri kullanilmistir. Her bir
0grenme isleminde toplam verinin ilk %80’lik kismi
egitim islemi icin, geri kalan kismi ise test islemi icin
kullanilmistir. YSA’nin baslangic agirlik degerleri her
zaman 0’dan baslatilmistir. Test islemi sonrasinda
elde edilen olgltler Gg farkli istasyon icinde ayri ayri

olarak Cizelge 2'de verilmistir. Ayrica pik debiler
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incelendiginde hatanin %10 civarinda oldugu
gOrulmustir.
Cizelge 2. Iistasyonlar icin YSA modeli 6grenme
karsilastirmasi
istasyon No OKHK OMH R2
1401 34.49 21.92 0.89
1402 31.26 25.87 0.91
1413 18.76 13.62 0.80

Elde edilen bu sonuclara karsi gelen optimum
parametre degerleri ise Cizelge 3'te gosterilmistir.
Optimum parametreler ile elde edilen tahmin
sonuglarina karsihk, gercek degerlerin
karsilastiriimasi grafikleri, 1401, 1402, 1413 nolu
istasyonlar icin sirasiyla Sekil 5, Sekil 6 ve Sekil 7'de
verilmistir. Su yili degerleri 1 Ekim’de baslamaktadir.

Gizelge 3. istasyonlar icin optimum degerler

Cizelge 2’de verilen kistas degerleri, karinca aslani istasyon No Gizli Néron Zaman
algoritmasinin  YSA modellerini karsilastirmada K:tma" says! Gecikmesi
ayisi
kullandigi fonksiyonlardir. Modeller olusturulup 1401 P P 22
kiyaslama yapilirken; optimizasyon algoritmasi bu 1402 12 12 5
. . . . 1413 9 9 35
fonksiyonlara gore degerlendirme yapmis ve elde
edilen en iyi sonuglar bu gizelgede gosterilmistir.
600 T I ;
----- Egitim Tahminleri
—Egitim Verileri
| —-+-Test Tahminleri
500 Test Verileri
400 - .
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()

200
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Sekil 5. 1401 nolu istasyon tahmin-gercek degerlerin karsilastiriimasi
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-+ Egitim Tahminleri ‘\
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Sekil 6. 1402 nolu istasyon tahmin-gercek degerlerin karsilastiriimasi
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4. Tartisma ve Sonug

Su kaynaklarinin planlanmasi ve projelendirilmesi
asamalarinda gelecek doénemlere ait verilerin
tahmin edilmesi son derece énemlidir. Bu ¢calismada
Yesilirmak nehri tizerinde bulunan 1401, 1402, 1413
numarall istasyonlarin gelecek donemdeki akis
miktarlar yapay sinir aglarn ile tahmin edilmistir.
Yapay sinir aglari ile zaman serisi analizi yapilirken,
girdi olarak kullanilacak veri sayisinin adedi
performansi etkilemektedir. Geriye donik olarak
bakilan veri sayist  (zaman gecikmesi) bir
optimizasyon problemi olarak ele alinabilmektedir.
Bu asamada karinca aslani algoritmasi kullanilarak,
zaman gecikmesi boyutunun optimize edilmesi
gerceklestirilmistir. Zaman gecikmesine ek olarak
yapay sinir aglarinda mevcut olan gizli katman sayisi
da modele eklenerek optimize edilmistir. Klasik
olarak kurulan YSA modellerinde rastgele néron
sayllari ve gecmise yonelik veri sayisi girilerek
yapilan modellemeler ile sonuca ulasilabilmektedir.
Ancak bu sekilde yapilan bir calismada optimum
sonuca ulasilmasi zaman almakta ya da imkansiza
yakin bir hal almaktadir. Calismada kullanilan
karinca aslani optimizasyon algoritmasi sayesinde
bu problem biiyiik élgiide ¢éziilmistiir. Ornegin 50
Gye ve 500 iterasyon kullanildiginda 2500 farkli
hesap, minimum hataya sahip olacak sekilde cok
kisa slrede

sonuclandirilabilmektedir. Yapilan

Yil
Sekil 7. 1413 nolu istasyon tahmin-gerc¢ek degerlerin karsilastiriimasi

hesaplamalarda tiim Gyeler minimum hatanin elde
edildigi bolgeye yaklasmakta ve belli bir iterasyon
sonucu degisimler ¢ok azalmaktadir. Cok hassas
olarak yapilmasi gereken bu islemin elle yapilarak
sonuca ulasilmasi ise olduk¢a zor olmaktadir.
Ornegin; 8 gizli katman 8 ndéron ve 22 zaman
gecikmesi ile yapilan calismanin determinasyon
katsayisi 0.89 iken, zaman gecikmesinin 23 oldugu
bir durumda determinasyon katsayisi 0.68’e kadar
diismektedir. Bu calismada elde edilen bu sonug ile
YSA ile ilgili calismalarin sezgisel optimizasyon
teknikleri ile birlikte kullanilmasinin dogruluk payini
arttirdigi gortlmdistiir. Calismada kullanilan tim
istasyonlardan elde edilen sonuclara bakildiginda ise
tiim istasyonlarin yiksek oranda tahmin edilebildigi
bulunmustur.
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