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YAPAY SINiR AGLARI iLE BEYSEHIR GOLU SU SEVIYESI DEGISIMLERININ BELIRLENMESi

Alpaslan YARAR, Mustafa ONUCYILDIZ
Sel¢uk Universitesi Miihendislik Mimarlik Fakiiltesi in§aat Miihendisligi Boliimii, KONYA
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OZET: Hidrolojik modelleme galismalarinda, bilindigi halde dlciilemeyen veya hesaba katilmayan bazi
degerler mevcuttur. Yapay Sinir Aglar1 gibi modelleme araclar1 bu gibi degerlerin yoklugunda oldukca
iyi sonuglar vermektedir. Bu ¢alismada Konya Ovasi Projesinin ana su kaynag: olan Beysehir Golii'niin
su seviyesi degisimleri Yapay Sinir Aglar1 yontemi ile belirlenmeye calisilmistir. DSI tarafindan yapilan,
1962 ile 1990 yillar1 arasina ait Giren akim-Kayip akim, Yagis, Buharlasma, Cekilen akim ve Seviye
Olctimleri kullanilarak Yapay Sinir Aglar1 yontemi yardimu ile seviye degerleri elde edilmis ve elde
edilen degerler geleneksel yontemlerden edinilen sonuglarla karsilastirilmistir. Yapilan uygulamalar ile
en iyi sonug Olgeklendirilmis Eslestirmeli Gradyant modelinde 1 gizli katman, 7 gizli diigiim say1s1 ve
500 epoch i¢in en kiigiik hata 0.056285 ile elde edilmistir.

Beysehir Golii i¢in yapilan bu calisma ile geleneksel yontemlerle yapilan seviye Olciimlerinin
degerlendirilmesinde karsilasilan zorluk ve problemlerin ortadan kaldirilmasi ile sonuca en kisa siirede
ulasilmasi amaglanmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari, Beysehir Golii, Seviye Degisimleri, Su Dengesi, Su Biitcesi.

Determination of Water Level Fluctuations of Beysehir Lake Using Artificial Neural Networks

ABSTRACT: There are some datas, which are known but ignored or cannot be measured, in
hydrological modeling studies. Modeling instruments like Artificial Neural Networks, give efficient
results in absence these datas. In this study, water level changes of Beysehir Lake that is the main water
resource of Konya Plain Project, was studied with Artificial Neural Networks method. DSI carried out
the determination of level values with Artificial Neural Networks using Inflow — Loss flow, Rainfall,
Evaporation, Drawn flow and Level measurements between years 1962 — 1990, and the obtained values
were compared with the results of the traditional methods.

The best result was obtained by Scaled Conjugate Gradient model with 0.056285 as lower error,
under 1 hidden layer, 7 hidden nodes and 500 epochs, with made application.

With this study, performed for Beysehir Lake, it was aimed to obtain the results in a very short time
by eliminating the difficulties and problems faced during the traditional evaluation of level
measurements.

Keywords: Artificial Neural Networks, Beysehir Lake, Level Changes, Water Equilibrium, Water Bugget.
GIRiS kapasitesinden yararlanmak

kalmaktadir. Mevcut bilgisayarlarla ya da
algoritmalarla ¢oziilemeyen veya iyi sonug

yetersiz

Hidrolojik problemlerin ¢oziimiinde son

zamanlarda matematiksel modeller kurularak bu
modellerin bilgisayar yardimiyla ¢oziilmesi ile

calisilmaktadir.  Ancak
¢Oztilmesinde
hizindan ve bilgi tutma

sonuca  gidilmeye

problemlerin sadece

bilgisayarlarin

alinamayan, hidrolojik olaylara ait karmasik
problemlere ¢oziimler {iretmek icin, son yillarda
yeni bir bilgi isleme yontemi olarak Yapay Sinir
Aglan kullanmilmaktadur.
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Hidrolojide zaman serilerinin analizinde
mevcut tekniklerin ¢ogu degiskenler arasinda
lineer iligkiler oldugunu kabul etmektedir.
Gergekte ise verilerdeki zamansal degisimler
basit ve diizenli olmayip lineer degildir. Yagis,
yagis-akis, yer alth suyu modellemesi ve hazne
calismalar: gibi hidrolojik tahmin ¢aligmalarinda
Yapay Sinir Aglar1 (YSA), geleneksel metotlara
alternatif olarak olduk¢a basarili sonuglar
tretmektedir (French ve dig., 1992; Grimes ve
dig., 2003; Luk ve dig., 2000; Baratti ve dig., 2003;
Chang ve Chen, 2001; Chang ve dig., 2004;
Dawson ve Wilby, 1998, Hsu ve dig., 1995;
Karunanithi ve dig., 1994; Xu ve Li, 2002; Zhu ve
Fujita, 1994; Lallahem ve Mania, 2003; Yang ve
dig., 1997, Hasebe ve Nagayama, 2002; Jain ve
dig., 1999; Raman ve Chandramouli, 1996).

Ulkemizin en biiyiik tath su golii olma
Ozelligini tasiyan, Konya ve Isparta illerinin bir
kisminin su temininde en 6nemli su kaynagi
olan Beysehir Golii su kaynaklarina iliskin
koruma ve kullanim ¢alismalari agisindan biiyiik
onem arz etmektedir.

Beysehir Golii'ne ait isletme kotlari gol su
seviyesinin ge¢mis yillardaki degisimleri, yorede
arazilerinin sulanmasmi bekleyen iireticilerin
sosyo-ekonomik durumlari, taskin sorunu ve
Cevre Bakanliginin Onerileri de dikkate alinarak
belirlenmistir. Beysehir Golii, Sugla Golii, Apa
Baraji kanallarla birbirine baglanarak suyun
fazla oldugu bolgeden az olan bolgeye aktarimi
s0z konusudur. G6l seviyesi ve golden cekilen su
miktar1 birbiri ile direkt iligkili olarak yildan yila
degisim gostermektedir. Cekilen su miktar1 gol
cevresi belediyeleri ile diger belediyeler arasinda
anlasmazliklara sebep olmaktadir. Son yillarda

o Dentritler

Soma

A.YARAR, M. ONUCYILDIZ

kullanimi hizla artan, yeni bir bilgi isleme
yontemi olan Yapay Sinir Aglar1 metodu
kullanularak seviyenin belirlenmesi zaman ve
gerceklik agisindan 6nemlidir.

MODEL

Yapay sinir aglarinin olusturulmasinda
biyolojik sinir aglarinin yapisindan
esinlenilmistir. Bu sebeple sinir sisteminin en
basit yapisi olan bir noronun analizi 6nem
arzeder. Noron, sinir aglarmnin en temel
elemanlarindan  birisi olup sinir sistemi
igerisindeki fonksiyon ve gorevlerine gore
degisik sekil ve biiyiiklitkte olabilir. Biitiin
noronlarin ortak bazi 6zellikleri bulunmaktadir (

Sekil 1.)

Noron, soma adi verilen hiicre gévdesi, bir
ucunda bir grup liflere benzer “dentrit” adi
verilen ve hiicreye diger hiicrelerden veya dis
diinyadan bilgiler (sinyaller) getiren baglanti
elemanlari, diger ucunda ise tek bir life benzer
“akson” ad1 verilen ve hiicrelerden digerlerine
veya dis diinyaya bilgiler tasiyan baglanti
elemanindan miitesekkildir. Bu akson daha
sonra diger hiicrelerle birlesme esnasinda
daginik dallara ayrilmaktadir. Bu iki ugtaki
baglanti noktalarinin elektrofizyolojik olarak
hiicrelerdeki bilgileri islemede Onemli yeri
vardir. Dentrit tarafindan alinan sinyaller
hiicrede birlestirilerek bir ¢ikis darbesi tiretilip
uretilmeyecegine karar verilir. Eger bir is
yapilacaksa {iiretilen ¢ikis darbesi aksonlar
tarafindan tasmarak diger noronlarla olan
baglantilara veya terminal organlara iletilir.

Sekil 1. Biyolojik néron/sinir hiicresinin sematik yapist.
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Hizli hesaplamaya yonelik YSA calismalar:

1950'li yillarda baglamistir. Basit noron
modellerine dayali bir hesaplama modeli,
Rosenblatt (1959) tarafindan Onerilmis ve

ardindan perceptron diye bilinen tek katmanh
ilk YSA modeli ortaya ¢ikmistir. Widrow ve Hoff
(1960), bu basit néron modelini kullanarak
Ogrenebilen ilk adaptif sistemler tizerinde
calismus ve delta kurali diye bilinen; gercek cikis
ile istenen c¢ikis arasindaki farka esit bir hata
terimi kullanarak bag agirliklarinin degistirildigi
bir 6grenme kuralini ortaya koymuslardir.
Bilgisayar beynin  yaptig1
islemleri yapmaya ¢alisan, karar verebilen, sonug
cikarabilen, yetersiz veri durumunda var olan
¢ikarak  sonuca

ortaminda,

mevcut verilerden yola
ulasabilen, siirekli yeni veri girisini kabul eden,
Ogrenen, hatirlayan bir algoritma “Yapay Sinir
Aglar1” (YSA) olarak adlandirilir (Kaltakc ve
Dere 1997).

Grossberg (1986), Uyarlanabilir Rezonans
Teorisi (Adaptive Resonance Theory, ART)
adinda bir YSA yapisiu gelistirmistir. ART ¢ok
gelismis bir YSA modeli olmakla beraber heniiz
¢ok fazla probleme uygulanmamistir. Aym
zamanda Kohonen (1984)'de “kendi kendini
diizenleyen nitelik haritasi”n1 (self-organizing
maps) gelistirmistir. Bu YSA modeli, niimerik
akis hesaplamalar1 icin c¢ogu
algoritmik yontemden daha etkili olmustur.

(1986)  “Parallel
(paralel  dagilimh

aerodinamik

Rumelhart ve dig.
Distributed  Processing”

Giris Katman

Gizli Katman

isleme) adli kitaplarinda, ileri beslemeli (feed-
forward) aglarda yeni Ogrenme modeli olan
geriye  yayilmasi  algoritmasini
(backpropagation algorithm) gelistirerek, daha

hatanin

once bu konuda Minsky ve arkadaslari
tarafindan iddia edilen aksakliklarin
asilabilecegini gostermislerdir. Bugiin

endiistride birgok YSA uygulamasinda bu
Ogrenme bunun  degisik
varyasyonlari Back-
propagation algoritmasi, kullanimi ¢ok yaygin

yontemi  ile
kullanilmaktadir.

olan ve Ogrenilmesi kolay bir agdir. Ayrica

biyolojik isaretlerin smiflamalarinda tercih
edilen bir ag yapisidir. I¢ ige girmis konveks
yapidaki kiimelerin smiflamasini  rahatlikla
yapmaktadir.

YSA temel olarak, Sekil 2."te goriildiigi gibi,
basit yapida ve yonlii bir sebeke/ag
bi¢cimindedir. Her bir diigiim, hiicre denilen n.
Dereceden devredir.
Diigtimler islem eleman: olarak tanimlanir.
Diigtimler arasinda baglantilar vardir. Her
baglanti tek yonlii isaret iletim yolu olarak gérev
yapar. Her islem elemani istenildigi sayida girig
baglantisi ve tek bir cikis baglantisi alabilir.
Fakat bu baglanti1 kopya edilebilir. Yani bu tek
gikis, bircok hiicreyi besleyebilir. Agdaki tek
gecikme, cikislar1 ileten baglanti yollarindaki
iletim gecikmeleridir. Islem elemaninin cikist
istege bagh olarak siirekli/reel veya iki tabanh

lineer olmayan bir

bir degeri olan herhangi bir matematiksel tipte
olabilir.

Cikis Katmani

.m k=1..p

Sekil 2. Ug katmanl basit bir YSA &rnegi.
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Kismen surekli calisma konumunda “aktif”
halde eleman bir c¢ikis isareti ftiretir. Giris
isaretleri YSA ya bilgi tasir. Sonug ise cikis
isaretlerinden almabilir.

Hatanin geriye yayilmas: egitme algoritmasi,
cok katmanlyileri yayilimli bir perceptrondan
elde edilen cikiglar ile eldeki hedef c¢ikiglar
arasindaki hatalarin  karesinin ortalamasini
minimum yapmak igin gelistirilmis iteratif bir
gradyan algoritmadir (Sekil 3).

Sekil 3’de semas1 gosterilen algoritma, ana
hatlartyla soyledir: Ag mimarisi tanimlanir ve
agirliklar baz1 rastgele kiigiik sayilar ile
baslatilarak, aga giris sunulur. Burada m-
boyutlu giris ortintiileri girildiginde; x; =[X1 Xy,

X ]T’dir. Benzer sekilde istenilen n-

m
boyutlu ¢ikis Oriintiilerini ise; d | = [ d,, d,, ..,
d, ] T belirtir. x; degerleri i katmanindaki

noronlarin ¢ikis degerleri ise, j katmanindaki bir
norona gelecek olan toplam giris,

m
rletj:Z:Wji X
i=1

(i.digiimiinden;j. diiglimiine) 1)

seklinde olur. Gizli katmandaki j néronunun
cikisy;
y;=f;(net;), j=12,..] (2)

Jj. katman

Lineer Bloa Dugumler

Aw f'(net j)

I

leri besleme fazi
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seklinde gosterilebilir. Burada f; transfer

]
fonksiyonudur. Cikis katmanindaki k néronuna
gelecek olan toplam giris ise;

i
net, = Z Wy -y ()

j=L
seklindedir. Yine ¢ikis katmanindaki bir k
noronunun lineer olmayan ¢ikisy;

o, =f, (net, ) k=1,2,... nolur. (4)

Agdan elde edilen ¢ikis, asil ckis ile
karsilagtirilir ve e hatasi;

e, =(dy-0y) )

formiilii ile hesaplarur. Burada d, ve

o sirastyla ¢ikis katmanindaki herhangi bir k

noronunun hedef (istenen) ve agdan elde edilen
(asil) gikiglardir. Dikkat edilmesi gereken husus,
boyle bir karsilastirmanimn sadece agmn ¢ikis
katmani icin miimkiin olmasidir. Boylece cikis
katmaniyla olan baglar icin agirlik ayarlamasi
oncelikle g6z oniine alinir.

k. katman

- —

Lineer Blok

Dugumler

~ 0 =f(net y)

[ S

1

Gerive vayilma fazi

Sekil 3. Hatanin geriye yayilmasi algoritmasinin blok diyagramu.
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MODEL DENEYLERI

Bilindigi gibi hidroloji'nin temel
denklemlerinden olan su dengesi denklemi X-
Y=AS geregince bir hidrolojik sisteme giren su ile
¢ikan sularin farki o hidrolojik sistemdeki su
miktarinin degisimini verir. Yagis, yiizeysel akis,
yeralti akisi gibi parametreler giren suyu (X),
buharlasma, yiizeysel akis, yeralt: akisi ve sizma
gibi parametreler ¢ikan suyu (Y), seviye
degisimi, nem degisimi gibi degerler de degisen
su miktarin1 (AS) verir. Bu calismada DSI 4.
Bolge Mudiirliigii tarafindan belirlenen 1962 ile
1990 yillar1 arasindaki Giren akim-Kayip akim
(G-K), Yagis (Y), Buharlasma (B) Cekilen akim
(Q) ve Seviye (S) degerleri kullanilarak seviye
degisimleri YSA metodu ile hesaplanarak,
hesaplanan degerlerin ol¢iilen ve
degerlendirilerek  diizeltilen degerlere olan
yakinlig1 arastirilmistir.

Yapay Sinir Aglar1 Modellerinin Egitilmesi

Literatiirde ¢ok sayida 6grenme algoritmasi
mevcuttur. Bunlar YSA  yapilarmma gore
degismektedir. Bu ¢alismada kullaniminin ve
uygulamalariin yaygin olmasi sebebiyle geriye
yayilimli ¢ok katmanli YSA modeli esas alinmig
ve 3 farklh algoritma kullanilmigtir. Bunlar
Levenberg-Marquardt, Tek Adim Sekant ve
Olceklendirilmis Eslestirmeli Gradyent
algoritmalaridir.

Oldukca basarili bir optimizasyon metodu
olan Levenberg-Marguardt (LM) Ogrenme
Algoritmasi, 6grenmede kullanilan geri yayilim
algoritmasimin farkli Ogrenme tekniklerinden
biridir. Cok sayida komsuluk fikri {izerine
dayanan LM algoritmasi, en kiigiik kareler
yaklagimi (least square estimation) metodudur
(Levenberg, 1944; Marquardt, 1963). Levenberg-
Marquardt algoritmasinin en
avantajlarindan biri, hizli yakinsama 6zelligidir.

Bazi1 yontemlerin her bir iterasyonda ihtiyag

Onemli

duydugu hafiza ve islem zamanini azaltmak
i¢in bir sekant yaklasimina ihtiyact vardir. Tek
Adim Sekant Ogrenme Yoéntemi bu alandaki
yontemler arasindaki eksikliklere cevap vermek
amaciyla gelistirilen bir algoritmadir.
Olgeklendirilmis
algoritmasi, Moller tarafindan dogrudan arama
siiresinde kazang saglamak

Eslestirmeli ~ Gradyent

amactyla

gelistirilmis  son  derece  kompleks  bir
algoritmadir (Moller 1993). Temel yaklasimi,
glivenilir bolgelerin birlestirilmesine dayanr ve
Levenberg-Marquardt algoritmasinda da
kullanmilan  model-dogru alan yaklagimma
erigsmektir.

Egitme islemi igin 1962 ile 1985 yillan
arasindaki 276 aylik veri kullamilmistir. Giris
katmaninda Giren akim-Kayip akim, Yags,
Buharlasma Cekilen akim degerleri, c¢ikis
katmaninda ise Seviye Degisimi degerleri
bulunmaktadir. Burada seviye degerleri kot
olarak verildigi icin her ayin seviye degisimi
degerleri bir oOnceki ayla olan kot farklarn
alinarak hesaplanmustir.

Egitme islemi farkli yapilarda yapilmistir.
Bu yapilar gizli katman ve gizli diigim
sayilarina gore degismistir. Bu yapilar 5-1, 6-1,
7-1, 81, 9-1, 9-9-1 olarak alinmsgtir. Ik bes
yapida bir gizli katman ve bir ¢kis katmam
mevcuttur. Yapilardaki ilk degerler gizli
katmandaki diigiim sayilarini, son degerler ise
cikis katmanmi gostermektedir. Son yapida ise
iki gizli katman vardir. Yine ilk iki deger gizli
katmandaki diiglim sayilarini son deger ise cikis
katmanin1 gostermektedir. Ayrica her yap1 igin
epoch sayilar1 artirilarak denenmis ve en iyi
sonuglar elde edilmeye calisilmistir. Epoch sayis1
iterasyon sayisinin farkli bir yapisidir. 1 epoch,
egitimdeki set sayisi kadar iterasyon sayisina
esittir. Yani 1 epoch = 276 iterasyon’dur. Boylece
her yapida 100, 250, 500, 750 ve 1000 epoch’ta
egitme islemi yapilmistir. Egitme islemi
sonucunda Ogrenilen seviye degisim degerlerine
bagh olarak elde edilen kotlarla 6Olgiilen gercek
kotlar arasindaki farklarin mutlak degerlerinin
aritmetik ortalamasi hesaplanarak ortalama
hatalar bulunmustur. Olusan egitme hatalari
Tablo 1."de verilmistir.

YSA Modellerinin Test Edilmesi

Test islemi igin 1985 ile 1990 arasindaki 72
aylik degerler kullanilmistir. Bu asamada sadece
giris katmani olan Giren akim- Kayip akim,
Yagis, Buharlasma ve Cekilen akim degerleri
hacim cinsinden verilerek Seviye Degisimi
degerleri elde edilmistir. Bu islem egitmede
kullanilan her yapi1 ve her epoch sayisinda
yapilmigtir. Test islemi sonucunda bulunan ayhk
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seviye degisimi degerleri egitme setinin son
ayindaki kot degerinden baslanarak ardisik
boylece YSA
kotlar1 elde edilmistir.

Test islemi sonucunda elde edilen seviye
degisim degerlerine bagh olarak hesaplanan
kotlarla Olgiilen gercek kotlar
farklarmm  mutlak  degerlerinin
hesaplanarak
bulunmustur. Olusan test hatalar1 Tablo 2.de
verilmistir.

Tablo 2./deki hatalardan da
goriildiigti gibi LM algoritmas: icin bir gizli
katmanh yapilar, iki gizli katmanli yapiya gore
daha iyi sonug¢ vermektedir. Ciinkii hata oranlar1

olarak eklenmis, sonuglarinin

arasindaki
aritmetik
hatalar

ortalamasi ortalama

ortalama

A.YARAR, M. ONUCYILDIZ

arttikca istenilen kot degerlerinden
uzaklasilmaktadir. Diger iki algoritmada hata
oranlar1 bir ve iki gizli katmanl yapilarda
belirgin farkliliklar gostermese de en kiigiik
hatalar, dolayisiyla da en iyi performanslar bir
gizli katmanl yapilarda elde edilmistir. LM icin
7-1 yapist ve 100 epoch sayisinda, OEG igin 7-1
yapist ve 500 epoch sayisinda, TAS igin ise 5-1
yapist ve 1000 epoch sayisinda en iyi sonuglar
edilmistir.

Bu sonuglara gore elde edilen kotlarla
oOlctilen gercek kotlar arasindaki iliski Sekil 4’de
verilmistir. Sekillerden de anlasilacag: iizere her
i¢ algoritmanin da en iyi sonuglar: birbiri ile
uyum iginde olup yakinlik gostermektedir.

Tablo 1.Egitme hatalari.

EPOCH YAPI
SAYISI 5--1 6--1 7--1 8--1 9--1 9--9--1
LM 100 0.205568 0.220397 0.145880 0.196989 0.134527 0.251385
250 0.216015 0.221383 0.146103 0.143776 0.112717 0.091425
500 0.215773 0.218280 0.151070 0.159230 0.115611 0.092500
750 0.215752 0.214080 0.151237 0.165215 0.117996 0.056449
1000 0.215737 0.211549 0.151274 0.173000 0.120005 0.024190
OEG 100 0.128414 0.604470 0.299943 0.908245 0.311924 0.300904
250 0.199841 0.288666 0.457898 0.366374 0.316663 0.266050
500 0.226416 0.112317 0.208757 0.267513 0.208928 0.204089
750 0.225264 0.188524 0.078286 0.268874 0.207797 0.192543
1000 0.234346 0.240756 0.094430 0.263499 0.202718 0.242567
TAS 100 0.327929 1.227667 0.574385 0.730468 1.000523 0.409476
250 0.314609 1.214601 0.485196 0.835740 1.052680 0.294022
500 0.306748 1.226666 0.435004 0.269912 1.050364 0.404519
750 0.308267 1.225727 0.382212 0.172830 1.027969 0.524171
1000 0.178169 1.189757 0.142730 0.142730 1.016410 0.526437
Tablo 2. Test hatalari.
EPOCH YAPI
SAYISI 5--1 6--1 7--1 8--1 9--1 9--9--1
LM 100 1.375006 0.119029 0.063949 0.149528 0.304044 0.252168
250 0.094464 0.100926 0.065175 0.211908 0.148510 0.383051
500 0.094354 0.101485 0.072347 0.277537 0.105144 3.185457
750 0.094261 0.102086 0.072486 0.274193 0.128569 8.252882
1000 0.094233 0.106947 0.072526 0.271172 0.128465 9.462793
OEG 100 0.153465 0.986554 0.157626 0.663174 0.175336 0.201990
250 0.064732 1.214164 0.193728 0.560286 0.166942 0.460701
500 0.226954 0.224781 0.056285 0.547072 0.186011 0.600475
750 0.112469 0.231796 0.057628 0.552168 0.434408 0.436408
1000 0.195450 0.615686 0.122629 0.473457 0.405593 0.267644
TAS 100 0.589719 1.605911 0.080026 0.301369 1.768126 0.287822
250 0.547899 1.599697 0.139540 0.271869 1.551262 0.354399
500 0.379615 1.591197 0.177692 0.587204 1.251176 1.005040
750 0.113810 1.590078 0.157421 0.611999 1.214997 1.408050
1000 0.059022 1.400633 0.121201 0.623237 1.212063 1.297351
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Sekil 4. Elde edilen kotlarla dl¢iilen gercek kotlar arasindaki iligki.

SONUCLAR

Bu c¢alismada gdl su  seviyelerinin
modellenebilmesi i¢in Yapay Sinir Aglari’nin
kullanim potansiyeli arastirilmistir. Bu amacla
Konya Beysehir Goliine ait 1962-1990 yillan
arasindaki aylik veriler kullanilarak, Giren
Akim-Kayip Akim, Yagis, Buharlasma, Cekilen
Akim degerleri girdi, gol Su Seviyesi Degisimi
degerleri de ¢ikt1 olarak alinmis ve Cok Katmanh
Geri Yayihmli Yapay Sinir Aglarinda 3 farklh

model olusturulmustur. Ogrenme ve tahmin
asamalarinda modellerden elde edilen seviye
verileri ile gozlenmis seviye verileri arasindaki
iligki belirlenmistir.

Olusturulan 3 farkli modelden
Olgeklendirilmis Eslestirmeli Gradyant
modelinde 1 gizli katman, 7 gizli diigiim say1s1
ve 500 epoch i¢in en kiiciik hata 0.056285 elde
edilmistir.

Calisma sonucunda ¢ok karmagik ve lineer
olmayan Beysehir Golii su seviyesi degisiminin
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Su Dengesi denkleminin Yapay Sinir Aglar

metoduna uyarlanmasiyla kolayca
modellenebilecegi gosterilmistir.

Calisma sonucunda Beysehir Golii'ne giren
ve c¢ikan yeralti suyunun belirlenmesi icin
yeterince gozlem yapilmadigi kanaatinden
hareketle gol cevresinde yeralth suyu gozlem
kuyularinin gerekli

gozlemlerin yapilmas: Onerilmektedir. Ayrica

faaliyete  gecirilerek

A.YARAR, M. ONUCYILDIZ

gole giren ve c¢kan akimlarin tam olarak
belirlenmesiyle gol tabanindan oldugu ileri
siirilen kayiplarin da YSA metoduyla kolayca
hesaplanabilecegi agiktir.
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