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Ozet

Bu calsmada, Yapay Sinir & (YSA) modeliyle D$nin akim ve DMi'nin meteoroloji verileri kullanikak
Akarcay akiminin tahmin edilmesi ve YSA 0Ozellikldn incelenmesi amaclangtir. Modelleme i¢in 6 akim
gOzlem verisi ile ay ve yil sira sayilari kullangr. Tim veriler 0-1 arasinda Uniformize edigmayrica gozlem
degerleri normalize edilmgtir. 3 katmanh YSA modelinde néron adedgrénme ve momentum oranlari gebir
yelpaze i¢cinde sinangtir. Model calgmalari sonucunda ay sira sayilaringitree verisi olarak kullanilg
modeller, bir gbzlem yeri hari¢, gdzlem verilerirggitme verisi olarak kullanilgg modellere gére daha gl
sonuclar vermgtir. YSA argtirmalarinda belirsiz parametrelerden olan néroedade @grenme orani secilen
modellerde farkh dgerler almglardir. Fakat dier belirsiz parametre olan momentum orangediemodellerin
¢ogunlugunda 0,90 c¢ikmgtir. Genel olarak YSA akim modellemesi i¢in iyi sgiar vermekle beraber,ga
yapisindaki etkilgm tam olarak bilinemegdinden kgullar s&landigi takdirde kavramsal ve/veya istatistiksel
yontemlerin modelleme camalarinda tercih edilmesi uygun segenek olacaktir.

Anahtar Kelimeler : Yapay Sinir Alar, Akarcay, Akim, Modelleme

Stream Flow Modeling Using Artificial Neural Networ ks

Abstract

In this study, estimation of Akarcay flow using aaif DS (State Hydraulic Works) flow and of DIMState
Meteorology Works) meteorologia Artificial Neural Network model, and investigati properties of ANN was
purposed. In modeling, 6 flow observation staticgteta with month and year order numbers were uskkdata
uniformised between 0-1, and moreover the obsedeatd were normalised. Neuron number, learning and
momentum rates in large range were examined in B Alddel with three layer. At the end of modelingdses,
the models which month order numbers were usedhasng data, were successful than the other maaleish
used observation as trainings data. Neuron numéedslearning rates, which are two of the undetesdhin
parameters in YSA studies, in selected models liifferent values in optimum models. But, momentuater
which the other undefined parameter was 0,9 in mostiel. Though, ANN usually has good results iwflo
modeling, but, because of interaction in networkicttire is unknown exactly, preferring the concaptand/or
statistical methods should be reasonable altemnaticase the conditions were provided.
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1. GIRIS

Yizeysel sularin miktarindaki yetersizlik, kaynaktaolabildigince etkin, verimli kullaniimasini zorunlu
hale getirmgtir. Bu zorunluluk su miktarindaki @esikliklerin dnceden bilinmesini gerektirmektedir.
Ancak su miktarindaki dgsiklik birkag sebepten yeterli derecede bilinemeradkt Bu sebeplerin en
onemlilerinden birincisi, suyun asil kayhieolan ya&isin bir zaman periyodunda tam olarak miktarinin
onceden belirlenmesinin mumkin olmamasidkincisi yasis ve aks gibi hidrolojik islemlerin
topografya, jeoloji, iklim ve zaman gibi bircok etkden dolay! karmgg olmasi ve bu etkenler arasi
iliskiyi aciklayacak bir teori olmayidir. Bu sebepler suyun konum ve zaman igindgilckundaki
degisimlerinin belirlenmesini olduk¢a zogarmaktadir [1]. Teori yoksunfiu ve su miktarini belirleme
gerekliliginden dolay! dgisik model calgmalar ile problem c¢ozilmeye calmaktadir. Bu model
calsmalari, genelde, havzada bulunan ve su miktarkilegen etkenler arasindaki gkiyi tanimlayan
kavramsal (fiziksel) modeller, istatistiksel moaellve yapay sinir @arl gibi sayisal modeller
cercevesindedir.

insanin diinme yapisini anlamak ve bunun benzerini ortayargdak bilgisayaiemlerini gelstirmeye
calismak olarak tanimlanan yapay zeka, aslinda programgabilgisayarlara d§iinme yeteng sagslama
girisimidir. insan gibi d§iinen ve davranan sistemlerin getilmesine yonelik yapay zeka cghalari,
bir noktada insani taklit etmeye yonelik ofdundan cok cgtli alanlarda ilgi gormétir [2]. Yapay zeka
calismalarindan bir tanesi, yapay singglar (YSA) teknolojisidir. YSA, basit biyolojik sin sisteminin
calisma sekli taklit edilerek tasarlanan programlama yaktadir. Bu glar 6grenme, hafizaya alma ve
veriler arasindaki i§kiyi ortaya ¢ikarma kapasitesine sahiptirler [3].

Yapay sinir &larn hidrolojik sireclerde ve akim modelleme galalarinda yaygin olarak kullanilan
yontemlerden biridir. Aqil vd. YSA yakiami ile tgkin risk yonetimi stratejisi gafiirmek amaciyla
havza akim tahmin etgierdir. Calsmada ileri beslemeli ve tekrarlanarg animarisi, degisken
momentum ve grenme orani kullanan geri yayllmah algoritma kallarak uygulama
gerceklatirilmistir. Model baarisini dlgmek igin kullanilan korelasyonun 0,9tlugunu belirtmgtir [4].
Ahmad ve Simonovic, havzadaki akim sirecini tanmalda en iyi se¢cimin kavramsal model gidau
fakat topografik, hidrolojik ve meteorolojik veriia kalibrasyonunun engelleyici faktor olglunu ifade
etmektedir. Bu sebeple YSA’nin hidrolojik stre¢ kaida acik ve kesin bilgiler olmadikca akim
modellemesinde daha etkili yol olglunu ve esnek matematiksel yapisi nedeniyle nonlisséeemlerde
girdi ile cikti arasindaki igkiyi tanimlayabilecgini bildirmektedir. Ahmad ve Simonovic yapti
argstirmada akim hidrografi getirmek icin Kanada Manitoba’'daki Red nehrinde kame indeksi, yais
indeksi, k§ yagisl, bahar ygisi ve zaman déskenlerini girdi dgeri olarak kullanarak ileri beslemeli,
geri yayllmali YSA modelleri @tmislerdir. Modellerin tahmin bgarilari 0,99 ile 0,88 dgerler arasinda
oldugunu belirtmglerdir [5]. Jain ve Srinivasulu, kavramsal ve YSAdellerini birlikte kullanarak akim
hidrografi geltirmiglerdir. Calsma Kentucky nehri havzasi verileri ile taban akievapotranspirasyon,
zemin nemi i¢in kavramsal model, g akis prosesi icin ise YSA modeli kullanilgtir [6]. Lallahem ve
Mania akifer akimini simile etmek igin akimi et parametreleri belirlemek amaciyla uzman sistem,
matematiksel model ve YSA’dan gan bir yontem onerrglierdir. Onerilen ydntemin biyik olcekli ve
uzun donem similasyonlar icin uygun atdau ifade etmeridir [7]. Kentel, su kaynaklari planlama ve
yonetimi calsmalarinda kavramsal modellerin @ sireci anlamadaki zorluklar sebebiyle yetersiz
oldugunu, YSA'nin ise bgarli sonuclar verdgini belirtmektedir [8]. Singh ve Deo, gunluk akiahmini
icin YSA modeli kullanmglar, YSA'nin gunlik nehir akimlari icin kullaniimasn gereklilgini ifade
etmislerdir [9]. Baratti vd. ileri beslemeli, cok tabdkalgilamali YSA ile Tirso havzasindidlya) havza
yonetimi acisindan \s-akis sirecini modellensj fiziksel tabanl yaklamlarin yetersiz olmasi halinde
YSA ile modelleme yapmayi 6nergterdir [10].

Bu calsmada, Akarcay havzasinda bulunan 6 gozlem istasyonakim verilerini modellemek ve YSA
mimarisi ile parametrelerinin hangi gerleri alabilecgi arsstirmak amaciyla dagsik néron adedi ve
parametre kullanilarak YSA modellerindeki parametia dgilimini incelemektir. Modellemelerde
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Akarcay akim go6zlemleri ile yil ve ay sira sayilkuailaniimstir. Calsmada YSA modellemesi VM 2.0
programi ile yapilnytir [11].

2. YAPAY SINiR AGI (YSA)

Biyolojik sistemlerde grenme, noronlar arasindaki @antilarin sisteme uyarlanmasi ile olur. sggup
tecriibe ettikce bu lggantilar ayarlanir ve gerekli ise yeni ghantilar olgur ve bu sayede gogenme
gerceklgir. Bu durum YSA icin de gecerlidir. genme, gitme yoluyla 6rnekler kullanarak olur; fa
bir deysle, gerceklgme girdi/cikti verilerinin glenmesiyle, yani @tme algoritmasinin bu verileri
kullanarak bglanti girliklarini bir yakinsama ganana kadar, tekrar tekrargigirerek ayarlamasiyla
olur [12]. YSA'nin ana @esi olan matematiksel fonksiyongia mimarisi tarafindarsekillendirilir.
YSA'larin davranglari, girdi ile ¢ikti verisi arasindaki $ki, néronlarin transfer fonksiyonlari, glantilar
ve bu bglantilarin &irliklarindan etkilenir. YSA’larin uygulama alaniaigin bir sinir yoktur fakat
0ongoru, modelleme ve siniflandirma gibi bazi alatdagirlikh olarak kullaniimaktadir. Verideki trend
veya yaply! en iyi tanimlayan yontem olmalari dadagla tahmin glemleri icin ¢ok uygundurlar [13].
YSA'lar dogrusal olmama, grenme, genelleme yapma, adaptasyon, ykene, hata ve gorintiye kar
duyarlilik ve tolerans, donanim, hazir paket prog@vantajlarina; donanima gl olmamasi, &
mimarisinin ve parametre gerlerinin belirlenmesi icin belli bir kural olmamaggrenilecek problemin
ag olarak ifade edilmesi problemigim egitiminin ne zaman bitiriimesi gerelgine iliskin belli bir
yontem olmamasi,gan davrarglari agiklanamamasi dezavantajlarina sahiptir [3}4-1

YSA’da, kullanilan mimarinin yani siragelik degerlerinin belirleme gitim metodu da 6énemli bir ayirt
edici bir karakteristiktir. Gruplama agisindan badiginda, @renme modlari YSA @&timi igin egitici
verilerin kullanildgi “Egiticili O grenme”; &itim seti kullaniimadan veriler arasindaki matesei
iliskinin baslanti girliklarinin ayarlandii, kendi kendine grenilebilen mod da denilen #gicisiz
Ogrenme”;elde edilen cikin verilen girse kasilik ili skisini dggerlendiren bir 6lcit kullanilan vesiicili
ogrenmeye yakin bir metot olan “Takviyelig@enme” olmak tizere iige ayrilmaktadir [15-16].

Egiticili 6 grenmede girdi ve ¢ikti verileri arasindakikiler Sekil 1'deki gibi g ile tanimlanir. Bu gda
noron dizilerinden olgan ara katmanlarin adedi problemigae gore dgisik olmaktadir. Modelleme@
baglantilarinin her birine atanangidik oranlarinin, girdi ile cikti arasindaki farlazaltacaksekilde
O0grenme orani denilen belirli oranda ggirilmesi ve glemin istenen hassasiyetgtanincaya kadar
tekrari ile yapilir. Modelleme samasinda yakinsama yapilabilmesigedi ifade ile hesaplamani
takilmamasi icin momentum oran denilen bir sabyt s& & ciktisinin sifir olmasini engellemek igin
girdisi daima 1 olangk degeri de hesaplamaya katilir. Hesaplamada, giimUicin degisik fonksiyonlar
kullanilabilmekle beraber gonlukla sigmoid fonksiyonu kullanilir. Sigmoid fosilgonu

1
f(x) = (1)

1+e X

Burada x tniformize edilmigozlem dgeridir [3-13].
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Sekil 1. iki girdili, bir ciktili, bir ara katmanli néron sesr 7 olan YSA yapisi.
3. MATERYAL METOT
3.1 Akarcay Havzasi
Akarcay havzasi ggafi konum olarak Egdg Anadolu ve Akdeniz bolgelerinin kgsh noktalarinda yer
almaktadir. Havzanin genbir bolimi Ege bélgesiniic Bati Anadolu bélimindedir. @a ve kuzey

doguda yer alan arazinin bir bolumic Anadolu Bolgesine uzanir. Havzanin énemli bir ifés
Afyonkarahisar il sinirlari igerisinde olup, gladan Konya sinirlarina gire$ékil 2) [17-18].

-
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o= Seyitler
-Lkdedirmen ; Baraj Bolvadin

f Alam Gézem Istasyonu : ,-j OLGEK
e - 0 20 KM
—-— Havza Drenaj Cizgisi ::::::::|:=|m

Sekil 2. Akarcay gozlem istasyonlari [22].
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3.2 Veriler

Havzanin y8is alaninda Afyonkarahisar, Seyitler, Selevir, Nac@ky, Bolvadin,Suhut, Akdgirmen,
Akoren, Serban, Koprulujhsaniye ve Cankurtaran meteoroloji ve hidrometejiroistasyonlari
bulunmaktadir. Afyonkarahisar ve Bolvadin baz igtagardir. Adi gecen istasyonlardan Afyonkarahisar,
Cay, ve Bolvadin DN istasyonlaridir. Cajmada kullanilan dgerler 1993 ile 1996 tarihleri de dahil
olmak lizere bu zaman dilimine aittir. DNstasyonlari yani sira DSstasyonlarindan yararlanilgar
[19-20-21].

3.3 Yapay Sinir Aglari

YSA da aratirilan modeller Tablo 1'de verilrgtir. Tabloda birinci grupta kamli (tahmin edilen)
degisken aylik ortalama (AO), ikinci grupta ise aylkrn@lize ortalamadir (ANO). Bgskenlerin,
gozlem dgerlerine ek olarak yillik ortalama, ay sira sayisr bir ayin yil icindeki sira numarasi), yil
sira sayisi (bgangictan itibaren yillara verilen sira numaras)aylik ortalamalarin normalize gkleri
kullanilmistir.  Aylik normalize ortalama gerleri, aylik ortalama g6zlem gerlerinin Box-Cox
donsumu ile normal dalimh hale dongtirilmds degerleridir [23]. Kullanilan batin veriler 0 — 1
arasinda olacagekilde;

— |X_Xmin| 2
u_|Xmak_X ( )

min|

X

donisiimi ile uniformize edilnstir. Esitlikte Xy: Uniformize veri, X: Gozlem (gergek) verisi,m:

GoOzlem dizideki en kuguk ger, Xnax GOzlem dizide ki en buyuk derdir. Uygulamada @ticili

O0grenen YSA modeli kullaniingtir. Arastirilan her bir model icin bir ara katmanl, néradedi 1'den
24’e kadar arttirilan YSA mimarileri kullanilguir (Sekil 1).

Tablo 1. Akim tahmini icin argtirilan modeller.

1.GRUP 2.GRUP
Bagimli Bagimsiz ~ Bagimsiz Bagimli Bagimsiz  Bagimsiz
Degisken  Dedisken  Dedisken Degisken  Degisken  Degisken
AO AO
YO YO
YS YS
AS AS
ANO ANO
YO AO YO AO
YO YS YO YS
AO YO AS ANO YO AS
YO ANO YO ANO
AO YS AO YS
AO AS AO AS
AO ANO AO ANO
YS AS YS AS
YS ANO YS ANO
AS ANO AS ANO

AO: Aylik ortalama, YO: Yillik ortalama, YS: Yil g sayisi, AS: Ay sira sayisi, ANO: Aylik
normalize ortalama.

Programda katman adedi 3 olup, cekirdek fonksiyaarak sigmoid fonksiyonu kullanilgtir.
Hesaplamalar icin en fazla doéngt sayisi 25000 bkld@lirlenmi, durdurma oOlcitl olarak MAE
(ortalama mutlak hata) kullanilgtir:
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MAE :li\gi ~t]| 3)
Ni=1

Burada n, veri adedi;:g. gozlem dgeri, t: i. tahmin dgeridir. Program MAE’nin azalma gostermgidi
5 islem adimi sonunda durdurulgtur.

Program her yakiamda her ay ic¢in birer tahmin olmak lzere toplam sthug¢ vermektedir. YSA
modellerine ulamak icin kullanilan gitme adedi 1993-1994 yillarina ait 24 aylk veridiahmin edilen
degerler ise 1995 yilina ait 12 aylik veridir. Hesapédar icin VM 2.0 ticari olmayan paket programindan
yararlaniimgtir [11].

4. BULGULAR

Havzada hepsi Uniformize olmak tzere 6 akim gozkasyonunun her birindaylik ortalama (AQO)
yillik ortalamalar (YO), yil sira sayisi (YS), &hormalize ortalama (ANO), ay sira sayisi (4Klinde

5 farkli veri turinin kombinasyonu ve c¢ikti olar&lO ile ANO kullanilmak tzere her bir gdzlem
istasyonunda 30’ar tane farkli model @imalmistir (Tablo 1). 30 modelin her biri icin 3 katmanhgron
adedi 1'den 24’e kadar 1’er artirilarakgrénme ve momentum oranlarinin her biri 0,1'den & Jéadar
0,L’er artirilarak dizenlenen hesaplama yagtimBu kombinasyonlara gore bir gézlem istasyorau@
modelin her biri icin 1944 (24x9x9) alternatif gimalmistir. Arastirillan modeller icinde MAE o6lgtitiine
gOre en uygun sonuclari verenler aylar su yillindam ay1) balamak tzereekil 3-8'de verilmitir.

1.0 —— Gazlem
EEG.S —— Tahmin
an
] |
S0.6
i}
=
804
£ /

EDZ
= /.
00 o0t -y
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1112
Aylar

Sekil 3. 1 nolu gozlem istasyonu icin YSASAO ve YOASAO \erine gére model ciktilari.

Y
L)

—e— Gozlem
—i— Tahmin

o
o

o))

SN
L~

Uniformize debi degerlen
o o o
I~

e

e T T T T T _

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1112
Aylar

o
o
1

Sekil 4. 2 nolu gozlem istasyonu igin YSASAO verilerine gamedel ¢iktilari
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e —— G OZlem
ED.S —m— Tahmin
e
S0.6
A
=
304 ]

S
S0.2
| —

C

0.0 -

1 2 3 4 5 6 ¥ 8 9 10 11 12
Aylar

Sekil 5. 3 nolu gozlem istasyonu icin YOASAO verilerine gdnodel ciktilar

1.0
508 v \
»en
S06 A
A
=
804 7
= —e— Gozlem
%0-2 —— Tahmin
-
[:I_U L T T T 1] | L] 1 T T T

17 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Axlar

Sekil 6. 4 nolu gbzlem istasyonu igin ANOANO verilerine ganodel giktilari

1.0 —e— Gazlem
E‘D_S —m— Tahrmin
[1h]

)

o A
L

g 7\
yo4

E ("
S50.2

|
o |

0.0 -

1 2 32 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Aylar

Sekil 7. 5 nolu gozlem istasyonu icin YOASAO ve YSASAO Verine gore model ciktilari
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1.0 —e—Gdazlem
EUS —l— Tahmin

an
pla )

S0.6

b

s
=
an

04

IZ

S50.2

0

0.0 -

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1112
Aylar

Sekil 8. 6 nolu gozlem istasyonu icin YSASAO verilerine ggnodel ciktilari.

MAE kriterine gore secilen modellerdekgi@nme, momentum oranlarinin ve néron adetlerirekens
dagilimlari Sekil 9-11'de verilmstir.

0.3

0.2

0.1

0.0

01 02 03 04 05 06 07 08 09

Ogrenme orani

Sekil 9. Optimum sonuca ugdan modellerdeki grenme oranlarinin frekans glami.

0.7

0.6

0.5

0.4
0.3

0.2

0.1

01 02 03 04 05 06 07 08 09

Momentum Orani

Sekil 10.Optimum sonuca uggdan modellerdeki momentum oranlarinin frekangilda!.
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0.3

0.2

0.1

0.0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12
No6ron Adedi

Sekil 11.Modellerde belirlenen ndron adetlerinin frekanslari

5. SONUC VE ONERILER

Bu calsmada Akarcay akim verilerinin davramin modellenmesi amaciyla o6nceki iki yillik akim
verileri, ay ve yil sira sayilari kullanilarak YSwodeli tanimlanny, son yila ait veriler ile model

davrang! Olgulmigtir. Modeller 5 farkli veri tlrt ile néron adedigrénme orani ve momentum
oranlarinin dgisik degerleri kullanilarak argiriimistir. Hesaplamada durdurma o6lcuti olarak MAE
kullaniimistir.

1 nolu g6zlem istasyonu verileri igin yapilan mdelele calgmasindaSubat, Mart, Nisan aylari, 2 nolu
modellemede AralikSubat, Mart, Nisan aylari, 3 nolu modellemede O&alhat, Mart aylari, 4 nolu
modellemede Nisan, Mayis aylari, 5 nolu modellem@aleat, Mart aylari, 6 nolu modelleme@ebat,
Mayis, Haziran aylari haric gir aylar icin gozlem verileri ile tahmin verilerinyum s&ladigi
gorulmektedir $ekil 3-8). Tum modelleme sonuglarindan genel olaalgildigina gére tahmin edilen
veriler ile gercek verilerin grafiklerinden durduarriteri olarak kullanilan kiicik MAE derleri tahmin
ile gbzlem degerlerinin tam Ortgmesini gerektirmemektedir. Yuksek (ekstrem)gehberin oldgu
verilerde YSA tahminlerinin barisini arttirmak igin verilerin iki parcaya ayrd& iki ayri model
kurulmasi daha Barili modeller icin uygun ¢6zim olacaktir. Bu sdbegdzlem ve tahmin verilerinin
uyum sgladigi aylar icin YSA modelleri gelecek yillarda olagimlar tahmin etmek icin kullanilabilir.

6 modellemenin yalnizca birinde sadece verilerifiakuldigi model dger veri kombinasyonlarindan daha
iyi sonug¢ vermgtir. Diger ifade ile 4 nolu model hari¢ grlerinde ay sira sayisinin girdi olarak
kullanildigi gorulmektedir. Bu durumun geéme verilerindeki dgisikligin model performansini
etkilemesinden kaynaklarg disinidlmektedir. 24 ayhk @tme icin kullanilan gdzlem verilerinden
birinci yilin bir ayindaki veri ikinci yilin ayniyandaki veriden farklh dgerde olabildginden bu dgisiklik
YSA performansini etkilemektedir. Ay sira sayisinkallanildigi modellerde ise bu desiklik
olmamaktadir. Bu sonug¢ bir yillik godzlem verisinikullanilmasi ile daha Barili modellere
ulasilabilecegine isaret etmektedir. Ancak, Ozellikle hidrolojik olayt kisa sureli veri yerine veri
karakterini iyi yansitagandan uzun sureli gbzlem verileri tercih edilmekted
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Ag mimarilerini ele aldiimizda @renme oranlarinin 0,1 ve 0,9glerinde modellerin daha iyi sonug
verdigi fakat hesaplamalarda kullaniimasi icin net olakaerilecek bir grenme oranin olmagh
gorulmektedir $ekil 9).Hesaplamalar icin momentum oraninin 0,9lgkulabilecgi anlagiimaktadir
(Sekil 10). Diger degisle, hesaplamaya momentum orani olarak 0,9 ifgabdiginda tatmin edici sonuca
daha kolay ulgabilecei anlagilmaktadir. Sekil 11'den modelleme ¢amalarinin sonucunda, modellerin
%?24’tinde noron adetlerinin 2, %15’'ine ise 12 @dworulmektedir. 8 adet ndron iceren modeller harig
diger modellerde cift rakamli néron adedinin tek rakahitisik degerlerinden daha iyi performans
gosterdikleri anlgrimaktadir.

Genel olarak YSA, regresyon analizi gibi parametniédellerdeki kabullere ihtiya¢ géstermgdden bu
tir modelleme ¢ajmalarinda dikkate alinmali, uygun sonucasidaginda tercih edilmelidir. Bununla
beraber, YSA'larin igyapilari bilinmeginden kavramsal ve istatistiksel modeller verilenmodel icin
uygun olmasi (yontemin gerektigilikabulleri kagilama) halinde tercih edilmelidir.
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