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Ozet: Cahismada, Egirdir Goliiniin giinliik su sicakligin1 tahmin etmek igin giinliik hava sicakhigi, giines 1gmimi ve nisbi
nem parametreleri kullanilarak bir, iki ve u¢ girdili yedi farkli Yapay Sinir Aglar1 (YSA) modeli gelistirilmistir. Modellerin
gelistirilmesinde kullanilan egitim verileri 2000-2001-2002 yillarma ait glnlik verileri icerirken test verileri ise 2003
yilina ait giinliik verilerden olugsmaktadir. Gelistirilen modellerin performanslari irdelendiginde, hava sicakligina bagl olan
bir, iki ve U¢ girdili dort tane modelin uygun sonuglar verdigi ve giinliik su sicakligi tahmininde kullanilabilir olduklar

gOriilmiigtiir.

Anahtar Kelimeler: su sicakligi, hava sicakligi, yapay sinir aglari, Egirdir Goli

Estimation of Water Temperature of Lake Egirdir Using Artificial Neural
Networks Method

Abstract: Seven different Artificial Neural Networks (ANN) models, with one, two and three inputs, were developed using daily air
temperature, solar radiation and relative humidity parameters to estimate daily water temperature of Lake Egirdir in this study. While
the data for the years 2000-2001-2002 were used to train models, the data for the year 2003 were used for testing. When the
performances of the developed models were examined, it was shown that four models, with one, two and three inputs, had suitable

results and can be used to estimate daily water temperature.
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Giris
Gollerdeki sicaklik degisiminin en belirgin sebebi
mevsimsel olarak hava sicakligindaki salinimlardir.

Giinliik degisim, 6zellikle giindiiz 1lik ve gece soguk olan
ylzey tabakalarda meydana gelir. GOl yuzeyi su
sicakliklar1 hava sicakligindaki degisikliklere hemen
cevap verir. Caissie vd. (2001) hava ve su sicakliklarini
bagdastirmak icin regresyon ve stokastik modelleri
kullanarak maksimum giinliik akarsu sicakliklarini
modellemislerdir. Kiiglik akarsularda sadece hava
sicakliklarini kullanarak, stokastik modelin maksimum
giinliik su sicakliklarini tahmin etmede uygun oldugunu,
regresyon tipi modelin ise sadece haftalik bazda uygun
oldugunu ifade etmislerdir. Gu ve Li (2002) hidrolik ve
meteorolojik degisikliklerden dolayr nehir sicakliginda
meydana gelen degisimleri degerlendirmek i¢in duyarlilik
analizi  yapmuglardir.  Duyarlilk  analizi,  nehir
sicakliklarinin ~ rlizgar hizi  ve kanal geometrisi
parametrelerinden ziyade akim sicakligi, hava sicakligi,
nem ve gilines 1sinimi1 parametrelerine daha fazla duyarli
oldugunu gostermiglerdir. Efremova ve Pal’shin (2003)
maksimum su 1smmma periyodunda, bdlgesel iklim
faktorlerinin bir fonksiyonu olarak ortalama gél suyu
sicakliginin dikey dagilimimi analiz etmislerdir. Ustten
bes metrelik tabakanin sicakliginin ¢ogunlukla enleme
bagl oldugunu bulmuslardir. 10 metre ve daha asagidaki

onemli  faktorin  nehir suyu girisi  oldugunu
belirtmislerdir. Ozaki vd. (2003) nehir suyu kalitesi
iizerine hava sicakliginin etkisini aragtirmak igin

meteorolojik ve nehir suyu kalitesi verilerini kullanarak

istatistiksel analiz yapmislardir. Kiresel isinmanm nehir
suyu kalitesi {iizerinde bozucu etkisinin oldugunu
belirtmislerdir. Bu ¢aligmalara ilaveten, hava-su
sicakligina ait regresyon analizleri, akarsu sicakliklarinin
belirlenmesi  i¢in  ¢esitli  arastirmacilar  tarafindan
kullanilmgtir [5-7].

Birgok arastirmaci, hidroloji ve meteoroloji alanlarinda,
yapay sinir aglarinn  (YSA) uygulanabilirligini
aragtirmiglardir. Kumar vd. (2002) giinliik buharlagma-
terlemenin tahmini i¢in YSA modelleri gelistirmiglerdir.
Bu modelleri gelistirirlerken girdi olarak giines 11nimi,
maksimum ve minimum sicaklik, maksimum ve
minimum nisbi nem ve riizgar hiz1 verilerini, ¢ikti olarak
hem Penman-Monteith metodu ile tahmin ettikleri
buharlagsma-terleme degerlerini hem de lizimetre ile
Olciilen buharlagma-terleme degerlerini kullanmiglardir.
Kiyaslamalar sonucunda, her iki durumda da YSA
modellerinin uygun sonuglar verdigini belirtmislerdir.
Zealand vd. (1999), kisa siireli yiizeysel akis tahmini igin
YSA vyaklasimini mevcut yaklagimlarin sonuglart ile
kiyaslamis ve sonuglarin uygun oldugunu belirtmiglerdir.
Tokar ve Johnson (1999), giinliik akisi tahmin etmek igin
yagis, sicaklik ve kar erimesi verilerini kullanarak YSA
metodunu  kullanmislardir. Istatistiksel regresyon ve
mevcut modellerle elde ettikleri sonuglar;, YSA
modelinin sonuglari ile kiyaslamiglar ve YSA modelinin
cok sistematik bir yaklasim sagladigini belirlemislerdir.
Luk vd. (2000), bir havzanin kisa zamanli yagis tahmini
icin YSA yaklagimini kullanmislardir. Lineer aktivasyon
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fonksiyonunu kullanarak kisa siireli yagis tahmininde,
zaman ve konum faktoriiniin etkisini arastirmislardir.
Bunun igin, tahmin edilen degerlerin dogruluk derecesini
belirlemede, farkli sayida yersel girdi ve gecikme
zamanlarmi igeren YSA modellerini kullanmiglar ve
sonugcta, YSA modellerinin kullanilabilirligini
gostermislerdir. Dorvlo vd. (2002), gilines 1smnimini
tahmin etmek icin radyal tabanli fonksiyon ve c¢ok
tabakal1 algilayict modelleri gelistirmislerdir. Gozlenmis
ve hesaplanmis gilines 1sinimlari arasinda hesaplanan hata
degerlerine gore, radyal tabanli fonksiyon modelinin
uygun oldugunu belirtmiglerdir. Keskin ve Terzi (2006),
Egirdir GOli’niin buharlagma tahminine alternatif bir
yaklasim olarak yapay sinir aglart (YSA) modelleri
gelistirmislerdir. Gelistirdikleri modelleri Penman metodu
ile karsilastirmislar ve karsilastirmalar sonucunda, YSA
tahminlerinin giinliik tava buharlagmasi ile daha iyi uyum
sagladigin1 gérmiiglerdir. Bunlardan bagka daha bir ¢ok
arastirmact YSA metodunu yagis-akis, riizgar hizi,
sediment konsantrasyonu gibi tahminlerde kullanmislardir
[14-17].

Bu ¢aligmanin amaci, yapay zeka tekniklerinden biri olan
YSA metodu ile Egirdir Goli’niin su sicakligini tahmin
etmek icin model gelistirmek ve gelistirilen modelin
performansini degerlendirmektir.

Materyal ve Yontem

Materyal

Isparta ili simurlart igerisinde, Egirdir Golii, Kovada Golii
ve Golclik Goli olmak Tlizere ii¢ adet dogal g6l
bulunmaktadir. Egirdir Golii, Beysehir Golii’'nden sonra
Tirkiye’nin ikinci tatli su goli ve dordiincii biiyiik
géludir. Bu ozelliklerinden dolayi, hem bolge hem de
ilke bazinda, su kaynagi olarak biiyiikk bir 6nem
tasimaktadir. Egirdir Gélii, Egirdir Ilgesi’nin kuzeyinde,
kuzey-giiney dogrultusunda uzanan tektonik menseli bir
goldar. Gol, 38° 15" K- 30° 52’ D koordinatlarinda ve 929
m rakimdadir. Goliin yiizey alani 470 km? ve hacmi 4360
hm® tiir. Egirdir G6lii’niin derinligi, yillara ve mevsimlere
gore degisim gostermekte ve ortalama 7—15 m arasinda
degismektedir [18].

Veri Toplama

YSA yontemi ile gelistirilen modellerde hava sicakligi
(Ta), su sicakligi (Ts), hava basinci (Pa), riizgar hiz1 (U5),
nisbi nem (Rh) ve giines 1smmmi (Rc) meteorolojik
parametreleri Egirdir Golii kenarmna kurulan Otomatik
GroWeather meteorolojik istasyonundan elde edilmistir

(Sekil 1).
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Sekil 1. Otomatik GroWeather Meteorolojik Istasyonu

Yontem

YSA, insan beynindeki sinir hicrelerinden esinlenerek
gelistirilen yapay sinir hiicrelerinin degisik baglanti
geometrileri ile birbirlerine baglanarak meydana gelen
karmagik sistemler olarak tanimlanmaktadir. Bilgi islem
stirecleri olarak nitelendirilebilen yapay sinir aglari,
verilen girdilere karsi ¢iktilar ireten bir kara kutuya
benzetilebilir [19]. Bir yapay sinir hicresi, girdiler,
agirliklar, toplam fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve
¢ikt1 olmak tizere bes ana kisimdan olusur. Girdiler, diger
hiicrelerden ya da dis ortamlardan hiicreye giren
bilgilerdir. Bunlar agm o&grenmesi istenen Ornekler
tarafindan belirlenir.  Agirliklar, girdi kimesi veya
kendinden oOnceki bir tabakadaki bagka bir iglem
elemaninin bu islem elemani iizerindeki etkisini ifade
eden degerlerdir. Sekil 2’de agirlik, girdinin hiicre
lzerindeki etkisini gdstermektedir.

X1 b=+1
N‘
W
() !
net

Wh

Xn

Sekil 2. Yapay sinir hiicre yapist

Toplam fonksiyonu girdiler ve agirliklarin tamaminin bu
islem elemanina etkisini hesaplayan bir fonksiyondur. Bu
fonksiyon bir hiicreye gelen net girdiyi hesaplar. Hiicrede
toplanan net girdinin tumi (net) ise,
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net=>"w;x +b )
i=1

olarak elde edilebilir. Burada x; i. sinir hicresinin girdi
degeri, wj agirlik katsayilari, n bir hiicreye gelen toplam
girdi sayisi, b esik degeri ve 2 toplam fonksiyonudur.
Aktivasyon fonksiyonu ise toplam fonksiyonundan elde
edilen net girdiyi bir islemden gecirerek hiicre ¢iktisini
belirleyen bir fonksiyondur. Genel olarak, ¢ok tabakal
algilayict modelinde aktivasyon fonksiyonu f(.) olarak
sigmoid fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu fonksiyon
kullanilarak hesaplanan sinir hiicresinin ¢iktis1 agsagidaki
gibi gosterilmektedir.

1
= f(net) =——— 2
y; = f(net) e )

Sinir hiicresinden elde edilen ¢ikt1 dis diinyaya veya baska
bir hiicreye gonderilir [20]. YSA baglantili olan birgok
sinir hicresi igerir. Sinir hicrelerinin bir araya gelmesi
rasgele olmaz. Genel olarak, hiicreler {i¢ tabaka halinde ve
her tabaka i¢inde paralel olarak bir araya gelerek agi
ortaya ¢ikarirlar. Girdilerin uygulandigi tabaka girdi
tabakasi, ¢iktinin elde edildigi tabaka ¢ikt1 tabakasidir. Bu
girdi ve c¢iktt tabakalar1 arasinda gizli tabakalar
bulunmaktadir. Ciktilar1 dogrudan gézlenemedigi igin bu
sekilde adlandirilan gizli tabakalar bir veya daha fazla
olabilir [21].

Girdi tabakasindaki sinir hiicreleri dis diinyadan aldiklari
bilgileri gizli tabakalara, gizli tabakalar da, girdi
tabakasindan gelen bilgileri isleyerek ¢ikt1 tabakasina
gonderirler. Ciktt tabakasindaki sinir hiicreleri, gizli
tabakadan gelen bilgileri isleyerek agin girdi tabakasindan
sunulan girdi kimesi i¢in iiretmesi gereken ¢iktiy
iiretirler. Uretilen ¢ikti dis diinyaya génderilir. Bu iig
tabakanin her birinde bulunan sinir hiicreleri ve tabakalar
arast iligkiler sematik olarak Sekil 3’de gdsterilmektedir.

Girdi
tabakasi

Gizli
tabaka

Ciktt
tabakasi

Sekil 3. Basit bir yapay sinir agi

Cok tabakali algilayici agi, girdi ve ¢ikti sinir hiicreleri
arasinda bulunan bir veya daha fazla gizli tabakali agdir.
Sekil 3’den goriildiigi iizere iki komsu tabaka arasinda
ileriye dogru agirlikli baglantilar vardir. Yapay sinir
aglarinda tek tabakali algilayict modelinin ¢6ziim
iretemedigi dogrusal olmayan iliskiler s6z konusu
oldugunda ¢ok tabakali algilayicilara ihtiya¢ vardir. Cok
tabakal1 algilayict aglarinin egitilmesi ¢ok zor olabildigi
gibi bazi durumlarda egitim ¢ok basarili olabilir [22].

Cok tabakali algilayict aglar egiticili 6grenme stratejisine
gore calisir. Bunlarin egitilmesi genellestirilmis delta
kuralina gore gergeklesmektedir. Agin 6grenebilmesi i¢in
egitim kimesi adi verilen ve 6rneklerden meydana gelen
bir kiimeye ihtiya¢ vardir. Bu egitim kilimesi icinde her
ormek icin agm hem girdiler hem de o girdiler i¢in
iretmesi gereken ¢iktilar belirlenmelidir. Kullanilan
O0grenme kurali, egitim sirasinda agm {irettigi ¢iktilar ile
iretmesi gereken c¢iktilar arasindaki farki agirliklara
dagitarak bu farki en aza indirgemektedir. Ogrenme
sirasinda Once girdiler aga sunularak bu girdilere karsilik
gelen ¢iktilar iretilir. Bu isleme ileri dogru hesaplama
denir. Daha sonra iiretilen ¢iktt ile beklenen ¢ikti
kargilagtirillip aradaki hata geriye dogru dagitilarak
agirhiklar degistirilir. Buna da geriye dogru hesaplama
denmektedir [20].

Bulgular

Su sicakligina etki eden parametrelerin belirlenmesi
amaciyla, meteorolojik parametreler ile su sicakligi
arasinda istatistiksel analiz yapilmis ve su sicaklig
iizerinde ylizde agirliga sahip olan parametreler etkinlik
sirasina gore, hava sicakligi (Ta) (% 0.41), glines 1g1n1m1
(Rc) (% 0.25), nisbi nem (Rh) (% 0.20), hava basinci
(Pa) (% 0.13) ve rizgar uz1 (U,) (% 0.01) olarak
belirlenmistir. Pa ve U, parametrelerinin agirliklari yiizde
olarak diisiik oldugu i¢in model gelistirilirken bu iki
parametre ihmal edilmistir. Ta, Rc ve Rh parametreleri ile
tek girdili (Ta; Rc; Rh), iki girdili (Ta Rc; Ta Rh; Rc Rh)
ve ¢ girdili (Ta Rc Rh) olmak iizere yedi farkli model
gelistirilmistir. YSA modellemelerinde kullanilan veriler,
asagidaki denklemde verilen bagint1 kullanilarak boyutsuz
hale getirilmistir.

F= (FI - I:min )/(Fmax - I:min) @)

Burada, F, boyutsuz deger, F;, 6l¢imlerdeki i. deger, Fax
ve Fpnin Olcimlerdeki maksimum ve minimum degerlerdir.
YSA modelleri genellikle YSA(i,j,k) ag mimarisi ile
gosterilir. Burada i, girdi tabakasindaki noron sayisi, ]
gizli tabakadaki noron sayisi, k ise ¢ikti tabakasindaki
noron sayisidir. Calismada, girdi tabaka noron sayist i=1,
2 ve 3 ve ¢ikt1 tabaka ndron sayist k=1 olarak alinmustir.
Farkli gizli tabaka noron sayilari denenerek su sicakligi
tahminini en iyi temsil eden gizli tabaka néron sayilari
belirlenmistir. Calismada, c¢ok tabakali ileri beslemeli
YSA modeli ve agirliklarin ayarlanmasinda hatanin geriye
yayllma algoritmasi kullanilmigtir. Ayni1  zamanda
aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu ve
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geriye yayllma algoritmasinin yakinsama hizini etkileyen
parametreler olan 6grenme orani 0,001 ve momentum 0,1
olarak sabit alinmistir. Modelin egitilmesi ve en iyi model
yapisinin se¢imi igin 2000, 2001 ve 2002 yillarina ait 613
glinlik veri kullanilmigtir. Daha sonra gelistirilen
modeller 2003 yilina ait 261 giinliik veriler kullanilarak
test edilmistir. Gelistirilen YSA modellerinin egitim ve
test kimeleri i¢in hesaplanan ¢esitli istatistiksel
parametreler Cizelge 1°de verilmistir. Cizelge 1’den de
goriildiigii iizere gelistirilen modellerin ortalama karesel
hata (OKH) ve belirginlik katsayilari (R?) dikkate
alindiginda, tek girdili model igin YSA(1,2,1)(Ta), iki
girdili modeller icin YSA(2,4,1)(Ta Rc), YSA(2,4,1)(Ta
Rh) ve Ug girdili model igin YSA(3,3,1)(Ta Rc Rh)
modellerinin uygun sonuglar verdigi goriilmektedir. Bu
dort modelin girdi parametrelerine  bakildiginda,
istatistiksel olarak agirlik yiizdesi fazla olan Ta
parametresinin ortak girdi oldugu goriilmiistir. Aym
zamanda, gelistirilen  modellerin  bagil  hatalar
hesaplanmig ve bu modellerin bagil hata degerleri egitim

O. TERZI

kiimesi i¢in % 1,24 ile 8,02 ve test kiimesi i¢in % 5,25 ile
13,71 arasinda degismistir. YSA(L,3,1)(Rc) modelinin
bagil hata degeri, test kumesi i¢in % 13,71 olarak
bulunmustur. Bu model hari¢ diger modellerin bagil hata
degerlerinin % 10’dan diisiik olmasi, bu modellerin
kullanilabilirligini  gostermektedir. Bununla  birlikte,
Cizelge 1°den de gorildigi gibi YSA(1,3,1)(Rc),
YSA(1,2,1)(Rh) ve YSA(2,51)(Rc Rh) modellerinin
belirginlik katsayilarinin % 70’den diisiik olmas1 da bu
modellerin  uygun olmadiginin  gostergesidir. Bu
modellerin test kiimelerine ait sagilma diyagramlar1 Sekil
4’de verilmistir ve buradan goriildiigi gibi, test kiimeleri
icin bu dort modelin sonuglariim 45°lik dogru etrafinda
olmast model sonuglarmin 6lgiimlerle uyustugunu
gostermektedir. Gelistirilen YSA(1,2,1)(Ta), YSA(2,4,1)
(Ta Rc), YSA(2,4,1)(Ta Rh) ve YSA(3,3,1)(Ta Rc Rh)
modellerinin su sicakligimimn tahmini i¢in kullanilabilecegi
sonucuna varilmistir.

Egitim Kiimesi (2000-2001-2002) Test Kiimesi (2003)

Olgiimler ile Olgtimler ile

Modeller (mr?/rt.[]n) S:t?];la Carpiklik | Basiklik kiyaslamalar (mrg;t.u’n) S:t(rjﬁa Carpiklik | Basiklik kiyaslamalar

’ P OKH | R g P OKH | R

Olgiim 18,086 5,296 -0,328 -1,010 - - 17,117 5,390 -0,455 -0,995 - -
(126‘1) 18,083 4,967 -0,264 -1,346 3,276 0,883 17,510 5,307 -0,331 -1,362 4,795 0,834
(1§c1) 18,087 3,110 -0,040 -1,414 18,344 | 0,345 17,859 3,529 -0,155 -1,649 14,082 | 0,513
(1R2h1) 18,085 2,811 -0,313 -0,912 20,087 | 0,282 16,556 2,7506 -0,092 -1,139 15,268 | 0,473
(;in) 18,085 5,005 -0,309 -1,231 2,920 0,896 17,607 5,3008 -0,351 -1,297 4,990 0,828
(-gafr) 18,085 4,999 -0,267 -1,297 3,020 0,892 17,699 5,3639 -0,406 -1,292 4,982 0,828
(I;cst) 18,082 3,490 -0,063 -1,170 15,764 | 0,437 17,167 3,739 -0,080 -1,241 13,449 | 0,535
T(gR;?)h 18,079 4,996 -0,278 -1,318 2,989 0,893 17,613 5,3432 -0,417 -1,250 5,335 0,816

Cizelge 1. Gelistirilen YSA modellerine ait ¢esitli istatistiksel parametreler
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Sekil 4. YSA(1,2,1)(Ta), YSA(2,4,1)(Ta Rc), YSA(2,4,1)(Ta Rh) ve YSA(3,3,1)(Ta Rc Rh) modellerinin sonuglarinin
giinliik su sicakligi 6l¢iim degerleri ile sagiima diyagramlar
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