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OZET: Kis aylar1 boyunca devam eden kati yagislarin olusturdugu kar kiitleleri duragan bir halde
bekler. Bahar aylarinin gelmesi ile birlikte baslayan erime sonucu statik haldeki su dinamik bir kuvvet
olarak hareketlenir. Su ve cevre bilimi uzmanlarimin amaci bahar aylar1 ile hareketlenen bu biiyiik
miktardaki sudan maksimum faydayi elde etmek ve kontrolsiiz durumda olusturacagi zarari minimize
etmektir. Bu optimum faydanin elde edilmesi ise yagisin ve erimenin dogru tahminine baglidir. Kar
erimesinin tahmin edilmesi tagkinlarin 6nlenmesi, barajlarin ve diger su kaynaklarimin planlanmasi
bakimindan onemlidir. Kar erimesinin tahmini ic¢in gelistirilen bir¢ok model bulunmaktadir. Bu
modeller genel olarak derece-giin yontemi ve enerji-kiitle denge yontemleri basliklarinda toplanabilir.
Bu calismada ise bir¢ok alanda basari ile uygulanan yapay sinir aglar1 yontemini kullanmugtir.
Ulkemizde 6nemli miktarda ve uzun siireli periyotta kar yagist Dogu Anadolu Bélgesinde meydana
gelmektedir. Calisma icin gelistirilen yapay sinir aglar1 modeli, 1987-1995 yillarinda, erime dénemi
olarak kabul edilen Mart-Mayis aylarinda Dogu Anadolu’daki Karasu-Kirkgdze havzasina
uygulanmustir.

Anahtar kelimeler: Hidroloji, Kar erimesi, Enerji Dengesi, Kiitle Dengesi, Yapay sinir aglari

Estimation of Seasonal Snowmelt using Artificial Neural Networks

ABSTRACT: The great amount of snowpack still all through the winter time starts melting with the
coming of spring and all that static water becomes a huge dynamic force. The fundamental aim of
hydraulic and environmental engineers is to minimize the disaster due to its uncontrolled flow while
benefiting from it the greatest. Evaluation of this optimum benefit is closely related with the correct
estimation of snow precipitation and snowmelting which is very important for the counterbalance of
overflow and the planning of dams and water resources in the area. There are several models for the
estimation of snowmelt which may be classified in two groups as degree-day method and the energy-
mass equilibrium method. Neural network method is used in this study, which has a wide area of
application in engineering problems. In Turkey, the maximum amount and long period of snow is
encountered in Eastern Anatolia region. Due to this fact, the model used in this study, is applied on the
Karasu - Kirkgoze basin for March and May time span which is the snowmelt time for 1987-1995.

Keywords: Hydrology, Snowmelt, Energy Balance, Mass Balance, Artificial Neural Network

GIRIS Su bilinen en temiz enerji kaynagidir. Ulkemizin
de igerisinde yer aldig1 yarimkiirede suyun en

Tarih boyunca medeniyetlerin giicli ve onemli formlarindan biri kardir. Kar kiitlesinin
devamli olmak adma oOncelikle sahip olmak eriyerek ytiizeysel akisa ge¢mesi ve kar yagislari
istedikleri su, gilinlimiizde gelisen hayat kuzey yarim kiirenin hidrolojik dongiisiiniin en

standartlar1 ile daha da 6nemli bir hal almistir. onemli siireclerinde birini olusturmaktadir. Bu
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gerekce ile gerek su yoOnetimi bakimindan
gerekse olusturacag) zararlar bakimindan, kar
dogruya  yakin
onemlidir. Dogu Anadolu bdlgesinde yagisin
onemli kismi kar seklinde oldugundan(Anonim,
1990), eriyen karin baslangicta zeminin icinde ve
tizerinde ve icinde depolanmasi ve sonrasinda
ylizey akisina gecmesi, toprak ve suyun
korunmasi bakimindan, dikkat edilmesi gereken
noktalardan biridir. Karin erime periyodu igin
gerekli ongoriiler dogru belirlenemezse, verimli
kaybiyla  beraber,
taskinlarda can ve mal kaybina neden olacaktir.
Ayrica su kaynaklarindan optimum sekilde
faydalanilacaksa havzanin su potansiyelinin de
gercekci tahmin edilmesi gerekir. Tagkin
kontrolii, sulama ve enerji amagh planlanan

erimesinin ongoriilmesi

topraklarin olusacak

barajlar ve su yapilar1 iginde kar erimesinin
tahmini ¢ok 6nemlidir.

Kar erimesinin tahmininde temel olarak iki
ana yol takip edilmistir. Bunlardan birincisi
matematiksel yontemdir. Bu yontem gozlemler
sonucu elde edilen verilerin istatistiksel olarak
degerlendirilmesi mantigina dayanmaktadir.
fkinci yontem ise fiziksel yontemdir. Bu
yontemde karin yapisi ve erime olay: fiziksel
olarak modellenmeye calisiimaktadir.

Kar erimesinin yiizey akislarina etkisi 1940
yillarin ortalarinda dikkati ¢ekmistir (U.S. Army,
1956). Bu konuda bir¢ok bilim adam1 es zamanlh
olarak farkli ¢alismalar yiirtitmiislerdir. Kar ile
ilgili ilk kapsamli ¢calismalardan biri 1956 yilinda
ABD. ordusu tarafindan yaymnlanan “Kar
Hidrolojisi” adli eserdir (U.S. Army, 1956). Bu
eserde  karmn fiziksel  yapisi,
depolanmas: ve erimesi iizerine deneysel olarak
yapilan calismalarla birlikte ilk model
calismalarinda da bahsedilmektedir. Kisa vadeli
tagskin tahminlerine ek olarak kar birikimi ve
mevsimlik akis iligkiler
modellenmeye ¢alisilmistir.

flerleyen yillarda, bazi bilim adamlar
gliniimiizde baz1 bdlgelerde hala kullanilan
derece-giin yontemini gelistirmistir (Martinec,
1960). Bu yontemde kullarulan derece-giin
faktoriiniin belirlenmesi havzadaki kot-alan
iliskisine, kar ortiisii dagilimina, yagis tiiriine ve
ortalama sicakligin yiikseklige gore degisimine
baghdir. Yogun kar yagis1t alan yiiksek
fiziksel

olugsumu,

arasindaki

bolgelerde  erime  donemindeki
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degisimlerin belirlenmesi oldukg¢a zor bir istir.
Kar erimesi hizinin sicakligin dogrusal bir
fonksiyonu oldugu diistiniilerek, sicakligin
yiikseklikle
belirleyen bu yontem zaman iginde bir¢ok defa
gelistirilmistir. En genel hali ile derece giin
yontemi 1'nolu esitli§e dayanmaktadar.

degisimi  kullanarak erimeyi

S,=k(T,-T,) 1)

Bu esitlikte; Sm (mm/giin), kar erimesini; k
(mm/°C-giin ), derece-giin faktoriinii; Tm (°C),
ortalama giinliik hava sicakligini ve Te (°C), esik
sicaklik derecesini ifade etmektedir.

Daha sonraki yillarda kar erimesi igin fiziksel
modeller elde edilmeye c¢alisilmistir. Boylece
enerji dengesi ve kiitle dengesi modelleri
gelistirilmis ve kullanilmaya baslanmistir
(Anderson, 1968). Bu yontemler baslangicta
bagimsiz olarak ele alinsa da daha sonraki
yillarda birlikte kullanilmistir.

Kar kiitlesinin enerji dengesi veya 1s1 biitgesi
karin erime hizint belirler. Enerji dengesi
yontemi Onceden belirlenen siire igerisinde, kar
kiitlesine giren enerjiyi, ¢ikan enerjiyi ve kar
kiitlesinin bu enerji transferi asamasinda
depoladig1 enerjiyi dikkate alarak erime
miktarin1 belirlemeye ¢alisir (Tarboton, 1996).

Enerji dengesi asagidaki esitlikle verilebilir.

dUu _ ~
E— an +Qli Qle +Qp
+0,+0,+0,-0,

@)

Bu esitlikte: U (kJ.m?) enerji igerigi; Qsn, net
kisa dalga radyasyon; Qi, giren uzun dalga
radyasyon; Qi, ¢ikan uzun dalga radyasyon; Qy,
yagisin getirdigi 1s1;; Qg, zeminden gelen 1s1; Qn,
duyulur 1s;;, Qe
yogusmadan kaynaklanan gizli 1s1 ve Qm,
erimeyle agiga c¢ikan ve erimeye neden olan 1si.
Esitligin sagindaki ifadelerin birimi (k] m?2 hr
1y dir.

Kiitle dengesi ise var olan enerjilerin etkisi

siibliimlesmeye  veya

altinda kar kiitlesindeki degisimi inceler bu da
asagidaki esitlik yardimui ile belirlenir.

d—W:P—Mr—E @)
dt
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Kar Kkiitlesi {i¢ durum degiskeni ile ifade
edilir; kar su igerigi (W), yagis hizi (P) ve
buharlagma (E).

2 ve 3 nolu bagay: difenrasiyel esitlikler
bir¢ok farkli matematiksel yontemle ¢oziilebilir
(Yerdelen ve Acar 2005).

CALISMA ALANI ve VERILER

Yapilan model calismas: i¢in yillik ortalama 2
m kar yiiksekligine sahip Dogu Anadolu
Kirkgéze havzasi uygulama alami olarak
belirlendi (Sekil 1). Havzanin yiizey alani 233,2
km? ve yiiksekligi 1830m ile 2854 m arasinda
degismektedir. Yiikseklik-alan grafigi
kullarularak  havzanin ortalama yiiksekligi
2160m olarak tespit edildi. Havza karakteristik
olarak agacsiz ve daglk bir alan olarak
tanimlanabilir. Havzanin genel bitki ortiisii cayir
ve meralardan olugsmaktadir. Havza tizerindeki
ufakli yedi kiigiik c¢aym olusturdugu
Kirkgoze deresi Karasu nehrinin ana kollarindan

irili

biridir. Mart ortasindan haziran bagimna kadar
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olan kar erimesi Karasu havzasindaki akisin
%65-70"ini olusturmaktadir (Yerdelen, 2003).
Bolge oldugu gibi Kirkgoze
iklim hakimdir. Yil
boyunca giin icinde olusan sicaklik farklar

genelinde
havzasinda da karasal
yiiksektir. Bu giines 15181 varken erime ile olusan
suyun glines battiktan sonra tekrar donmasina
neden olmaktadir. Bolgedeki giinlitk ortalama
sicaklik 6°C en soguk ay ortalama -8,6°C ile Ocak
en sicak ay 19,6°C ile Agustostur.

Model parametresi olarak kullanilan sicaklik,
riizgar hizi, nispi nem ve radyasyon 1869m

yiikseklikte ve 39°57 enlem
41°10’boylamlarindaki ~ Erzurum meteoroloji
istasyonundan  saglanmigtir. Diger model

parametresi yagis ise 2160m yiikseklikte ve
40°11" enlem, 41°29° boylamindaki Senyurt
meteoroloji istasyonundan saglanmistir. Calisma
alan1 ile iligkili kar Olgtimleri ise 2070 m
yiikseklikte ve 40°12" enlem 41°29” boylamdaki
Glizelyayla kar gozlem istasyonundan elde
edilmistir.

Calisma 1987-1995 yillar1 arasinda erime
donemi olarak kabul edilen mart-mayis donemi
i¢in gergeklestirilmistir.
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Sekil 1. Tiirkiye ve Karasu-Kirkgoze havzasi haritas.



YAPAY SINIR AGI MODELI
Yapay Sinir Aglan

Insan  beynindeki  dgrenme  islemini
gerceklestiren paralel ag yapisim taklit eden
“akilll”  programlar tasarlamayir hedefleyen
yapay zeka dalina Yapay sinir aglar1 (YSA) adi
verilmektedir. Geri yayilhim algoritmasi, YSA
Ogrenmesi icin gelistirilmis ilk “etkin” yontemdir
ve  temelde delta  G3renme  yontemini
kullanmaktadr. Geri yaylhm 0grenme
algoritmasinin ortaya atilmasindan sonra, bir
¢ok arastirmaci daha etkin ve hizli 6grenme
gelistirmek icin caba
harcamiglardir (Jacobs, 1988; Reidmiller and
Braun, 1993; Hagan vd., 1996). Gelistirilen yeni
Ogrenme yontemleri ve ag tipleri yardimi ile,
YSA  yontemi  giiniimiizde, = modelleme,
benzetim, 6grenme, tanimlama ve tahmin yapma

algoritmalari

gibi bir c¢ok uygulama alaninda bagar ile
kullanilmaktadar.

Temel olarak, yapay bir noron, agirliklar,
toplama fonksiyonu ve transfer fonksiyonundan
olusmaktadir. Yapay noron, diger néronlardan
gelen iletileri (agirliklar ile giris sinyallerinin
carpimi) toplar, bir esik degeri ile karsilastirarak
aktivasyon potansiyelini hesaplar ve bu
potansiyeli transfer fonksiyonundan gecirerek
¢ikis sinyali {iretir. Bu anlatim matematiksel
olarak asagidaki gibi yazilabilir:

Sinaptik
Agwrliklar
X Toplam
Fonks.
(W)

Girig Sinyalleri

Aktivasyon
Potansiyeli
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Vi ZF(V_/):F[ixi Wi _b_/} C)
i=1

burada, yx c¢ikis sinyalini, vj aktivasyon
potansiyelini, xi giris sinyalini, wj sinaptik
agirligl, bj kutuplama degerini (esik degerinin
negatif isaretlisi), n ©onceki katmandaki noron
sayisimu ve k ise igslem yapilan néronun kaginc
noron oldugunu belirtmektedir (Sekil 2).
Transfer fonksiyonu, aktivasyon potansiyelini
istenilen araliga gore diizenlemektedir (Haykin,
1999).

Yapay sinir aglari, ¢ok sayida noéronun
birbirleri ile paralel olarak baghh oldugu
yapilardir ve sinyallerin iletim yoniine bagh
olarak ikiye ayrilir: ileri beslemeli ve geri beslemeli.
fleri beslemeli aglarda, sinyal iletimi, bir
katmandaki
katmandaki noronlara dogru yapilir ve aym

noronlardan, bir sonraki
katmandaki noéronlar arasi baglanti bulunmaz.
Geri beslemeli aglarda ise, sinyal iletimi iki
yonlii (ileri ve geri) olarak da miimkiindiir ve bir
cikis sinyali, giris ve ¢ikis degerlerini dinamik bir
sekilde kontrol edebilmektedir. Diger yandan,
Cok Katmanli Perseptronlar (MLP), yapay sinir
aglarinin en ¢ok kullanilan tiiriidiir ve yap1
olarak ileri beslemeli (sinyal akisi ileri yonliidiir)
ag tipini dahildirler. MLP’lerde giris ve cikis
sinyallerini ifade eden giris ve ¢ikis katmanlari
ile birlikte bir veya daha ¢ok ara katman
mevcuttur. Katmanlarda, en az bir néron vardir
ve her katmandaki noronlar, diger katmandaki
noronlara paralel olarak baglidir.

Transfer
Fonksiyonu

. Ciks
% Sinyali

Sekil 2. Yapay noron modeli.



Algoritmik olarak, MLP’deki ileri yo&nli
olarak ilerleyen sinyal ¢ikis katmanina ulasinca
hedeflenen c¢ikis degerleri ile karsilastirilir ve
arasindaki farklilk hesaplanir.  Bu farklilik,
hesap yapilan adimdaki bir ¢ikis katmani
noronuna ait hata miktarmi gostermektedir.
Cikis katmanindaki tiim noronlara ait genel bir
hata degeri ise hata enerjisi ile ifade edilir ve
genellikle en kiciik karelerinin
toplammin bir fonksiyonudur. Daha sonra,
bulunan hata miktar1 geri yayilarak agirliklarin
ve kutuplanma degerlerinin degistirilmesi icin
kullanmilir (Haykin, 1999; Demuth ve Beale, 2000)

YSA 6grenme algoritmalar: igerisinde en gok
kullanilan1 standart geri-yayilim algoritmasinin
gelistirilmis bir sekli olan mometum terimli azalan
gradyan algoritmasidir. Bununla birlikte, bu amag
icin ¢ok
algoritmast mevcuttur. Bunlar, kullandiklari
optimizasyon yontemleri ve modifikasyon tipleri
ile anilmaktadirlar. Genel olarak oOgreme
algoritmalarini, sezgisel yontemler, kismi Newton
yontemleri, eslestirmeli gradyan yéntemleri ve
Lavenberg-Marquardt yontemi olarak
gruplandirilabilir. Bu c¢alismada, yiiksek
modelleme yeteneginden ve etkin yakinsama
dolayz,
O0grenme yontemi tercih edilmistir (Hagan vd.,
1996, Haykin, 1999; Demuth ve Beale, 2000).
Temel olarak, Lavenberg-Marquardt algoritmasi
dogrusal olmayan en kiiciik kareler yaklasimindan ve
maksimum komsuluk prensibinden
yararlanilmaktadir. Bu algoritmada, Lavenberg-
Marquardt trafindan gelistirilen ikinci-derece
say1sal optimizasyon teknigi kullanilmaktadir ve
bu  teknikte (amag
fonksiyonunun ikinci tiirevlerini igeren hesap

hatalarin

gelistirilmis olan  bir O0grenme

tekniginden Lavenberg-Marquardt

Hessian  matrisinin

Sicaklik
Riizgar hiz1
Nispi Nem

Radvasyon
Yagis

0O 00O0O0OO0OO
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matrisi) hesaplanmasina gerek olmamaktadir.
Basit bir ifade ile bu yontem, Gauss-Newton ve
azalan gradyan yontemlerinin birlestirilmesi ile
gelistirilmistir (Hagan and Menhaj, 1994).

Diger yandan, YSA performansin etkileyen
onemli bir parametre de ag mimarisidir. Bu
calismada kurulan YSA modellerinde tek ara
MLP’ler kullanilmistir  ve
katmandaki noron sayist degisimlerinin YSA
performans: {izerindeki etkisini gozlemlemek
icin parametrik bir ¢alisma yapilmistir. Sonug
olarak, bu parametrik calisma neticesinde, ara

katmanl ara

katmandaki néron sayisinin 70 olmasina karar
verilmistir.

MODEL SONUCLARI

Bu c¢alismada, Dogu Anadolu Bolgesi Karasu
Kirkgoze kar
modellenmesi amaci YSA yontemi kullanulmistir.
Kurulan modelde, giris parametreleri olarak
hava sicakligi, riizgar hizi, radyasyon, nem ve
yagis, c¢ikis parametresi olarak ise akis miktar:
secilmistir. YSA tipi olarak, tek ara katmanl
MLP, 6grenme algoritmasi olarak da Lavenberg-
Marquardt yontemi tercih edilmistir.
parametrik ¢alisma sonucunda 5 x 70 x 1’ lik bir
YSA’ nin uygun oldugu sonucuna varilmigtir.
Bu parametrik calismada, 5; girdi veri sayisini,
70; gizli tabakadaki noron sayisini ve 1; cikti
sayilarini temsil etmektedir.

Egitim verileri olarak, 9 yillik 5 degiskene ait
toplam 828 adet meteorolojik veri degeri

Havzasimin erimesinin

Yapilan

kullanmilmugtir.  Ayrica, yapilan YSA egitiminde
1000'lik  bir  epok  biytkligi  yeterli
bulunmustur.

—»() Akis

Sekil 3. Model YSA mimarisi.
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Tablo 1. Model istatistikleri.

Ortalama 4.799

Sta. Sapma Oran1 | 0.540

Sta. Sapma 5.040

Hata Ortalamasi 0.000

Korelasyon (R) 0.841

Hata Sta. Sapma | 2.724

Tablo 2. Duyarlilik Analizi Sonuglari.

Sicaklik | Riizgar Hizi | Nem | Radyasyon | Yagis
Siralama 1 4 2 3 5
Hata 5.277 3.343 3.861 3.790 3.253

YSA egitimi sonucunda bulunan hatalarin
standart sapmas:i denenen biitiin mimariler
icerisinde en diisiik olan 2.724 degeri ile
belirlenmistir. Model istatistiklerine bakildiginda
(Tablo-1), Ozellikle korelasyon katsayisinin (R),
0,84 likk degeri, kurulan YSA modelin ¢kt
parametresi olan erime ile, girdi parametreleri
olan sicaklik, riizgar hizi, nem, radyasyon ve
yagis arasinda giicli bir iliski oldugunu
gostermektedir. Belirleme katsayisinin (R?), 0,71
olmasi, kurulan YSA modelinin havzadaki kar
erimesinin  %71’ini agiklayabildigini gosterir.
sebebi, YSA modeli yardimi ile
hesaplanan degerlerin akis degerleri ile
karsilastirilmasidir yani olgiilen akislarin sadece
erimeden kaynaklandigr kabuliidiir. Eger erime

Bunun

miktarlar1 Ol¢iiliip modelle karsilastirilabilirse,
regresyon katsayisi daha biiyiik bulunacaktir.
Istatiki olarak sonuglar, YSA'nin eldeki verileri
basarilt bir sekilde modelledigini
gostermektedir.

Duyarlilik analizi incelendiginde ise, kar
erimesini tahmin etmek icin kurulan YSA

modelinde, oncelikli ve agirhikli parametrenin
sicaklik oldugu daha sonra bunu siras: ile nispi
nemin, radyasyonun, riizgar hizinin ve yagisin
takip ettigi goriilmektedir (Tablo - 2). Bu sonug,
fiziki ve matematiksel olarak hazirlanan erime
modelleri tarafindan da dogrulanmaktadir
(Yerdelen, 2003) . Tablo — 2 deki hata satiri, ilgili
parametrelerin
durumunda olusacak hatay1 gostermektedir. Bu
nedenle sicaklik modele etki eden en Onemli
parametre olmustur.

modelde bulunmamasi

flave olarak, YSA simiilasyonu sonucunda
elde edilen ve oOl¢iilen akis degerleri arasindaki
iliskinin goriilmesi amaci ile sa¢ilma diyagrami
cizilmistir. Sekil 4, erime degerlerine ait sacilma
grafigini gostermektedir. Bu diyagramlarda,
hem 6l¢iilen akis degerlerinin degisim araliklari,
hem de YSA performansi
goriilmektedir. Grafikten de goriilebilecegi gibi
YSA modeli, akis miktar1 erime miktar1 olarak
kabul edilmesine ragmen basarili olmustur.
Erime-akis iligkisinin kiigiik degerleri icin esitlik
dogrusundan bir miktar sapma tespit edilmistir.

modelinin
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Sekil 4. Erime degerlerine ait sagilma grafigi.
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SONUCLAR

Kar erimesi tahmini i¢in giiniimiize dek bir
cok fiziki ve istatistiki model gelistirilmistir.
Gelistirilen bu ¢oziimler, son derece karmasik ve
¢ok sayida parametrenin modelin igine dahil
edilmesi dolayistyla ¢ok basarili sonuglar
veremeyebilmektedir. Son yillarda bir¢ok fiziksel
ve matematiksel problemin ¢oziimiinde basar1
ile kullanulan yapay sinir aglari, kar erimesinin

tahmininde de bagarili bir sonug¢ elde ettigi
yapilan bu c¢alisma sonucunda goriilmiistiir.
Bunun nedeni de yapay sinir aglar1i metodunun
bu tiir karmasik problemlerin ¢dziimiinde daha
iyi sonug vermesidir. YSA modeli ile elde edilen
erime degerlerinin Olgiilen akis degerleri ile
kargilagtirilmasi sonucunda elde edilen %71’lik
basari, karsilastirmanin Olgiilen erime degerleri
ile hesaplanan degerler arasinda yapilmasi
durumunda daha da ytiksek olacaktir.
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