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OZET

Su kaynaklarmm siirdiiriilebilir kullanim1 ve taskin zararlarindan korunmak amaciyla nehir akimlarinin
diizenli olarak odlgiilmesi zorunludur. Bu amagla yerinde yapilan akim olgiimleri hem ¢ok zaman almakta
hem de pahali olmaktadir. Bu nedenle, pratikte genellikle anahtar egrisi kullanilarak nehir akimlar1 tahmin
edilmektedir. Ancak her istasyon icin bir anahtar egrisi belirlenmesi ve istasyonlarmn anahtar egrilerinin
zamanla degisebilmesinden dolayr debi tahminleri hatali olabilmektedir. Yapay zeka yontemlerinden, yapay
sinir aglart (YSA) ve bulanik mantik modelleri, anahtar egrilerine iyi bir alternatif olusturmaktadir. Bu
calismada, Kizilirmak nehrinin yan kollarinda secilen 5 farkl istasyonda, 22 farkli akim sartlarinda, akarsu
enkesiti dilimlere boliinerek geometrisi ¢ikarilmis ve hiz-alan yontemiyle debisi belirlenmistir. Belirlenen
taban egimi, taban piiriizliiliik katsayisi, enkesit dilim genisligi, dilimden gecen su seviyesi ve nehir enkesit
genisligi degerleri giris verisi olarak kullanilarak; ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 (CKYSA), radyal tabanli
yapay sinir aglart (RTYSA) ve adaptif ag tabanl bulanik ¢ikarim sistem (ANFIS) modelleri ile her bir
dilimden gecen debi tahmin edilmistir. Olgiilen degerlerle modellerin tahminleri arasindaki hatalar
belirlenmis, model performanslar1 kendi arasinda karsilastirilmis, ayrica debinin belirlenmesinde giris
parametrelerinin etkinligi irdelenmistir. Debinin belirlenmesinde YSA ve bulanik mantik modellerinin
oldukca basarili oldugu, model performanslarinin birbirine yakin oldugu gériilmistiir. En iyi performans
ANFIS modelinden elde edilmistir. Debi tahmininde seviye 6l¢limlerinin tek bagina yeterli sonug vermedigi,
diger giris verileriyle beraber ise en etkin girig parametresi oldugu goriilmiistiir.
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Modeling of Discharge in Rivers by Artificial Neural Network

ABSTRACT

In order to provide the sustainable use of the water resources and prevent flood damages it is indispensable
to measure regularly the river flow. Regular flow measurements take much time and cost. For that reason, in
practice it is generally estimated approximately by the rating curves. But a rating curve must be obtained for
each station and the prediction shows mistakes because rating curves change by time. Some of the methods
of artificial intelligence, artificial neural networks and fuzzy logic models make up an alternative for the
rating curves. In this study, 5 different stations, for 22 different stream flow conditions have been selected at
side branch of the Kizilirmak River. Dividing the cross sections in slices, the geometry of the river is
identified and discharge is determined with velocity-area method. Using the determined bottom slope,
bottom roughness coefficient, water level flowing through slice and river cross section width value as input
data; discharge from each slice was predicted, with multilayer perceptron (MLP), radial basis neural
networks (RBNN) and adaptive-network based fuzzy inference systems (ANFIS) models. Errors between
the measured values and model predictions were determined, the model performances were compared with
each other, also the effectiveness of input parameters in determining the discharge was examined. ANN and
fuzzy logic models showed to be fairly successful in the determination of discharge, and the performance of
models observed were close to each other. The best performance was obtained from ANFIS model. The
water level did not produce adequate results individually, but along with other input data is regarded as the
most effective input parameter in the discharge prediction.
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1. Giris

Canli hayatinin devamu igin gereken en Onemli
maddelerden biri de sudur. Temiz su kaynaklarmin
yenilenebilir olmasina ragmen dagilim ve miktan
degisken oldugundan bu kaynaklarm korunmasi,
gelistirilmesi ve kontrol edilmesi gereklidir.

Diinyada ve iilkemizde hizla artan niifus, sanayilesme
ve tarimsal ihtiyaglara bagli su talebi suyun Onemini
daha da artirmugtir. Bununla birlikte iklimsel ve ¢gevresel
faktorler ile yagis akis iliskisindeki degisimler su
kaynaklarinin kontroliinii ve kullanimini
zorlastirmaktadir. Bu nedenle su kaynaklarinin, en akilci
sekilde, sirdiirilebilir kullanimini1 gergeklestirebilmek
icin hem nitelik hem de nicelik (miktar) bakimindan
akim 6zelliklerinin belirlenmesi gerekmektedir.

Acik kanal akimlarinda debinin (birim zamanda gegen
su miktar1) belirlenmesinde en giivenilir yontem
olgiimlerdir. Olgiimlerin yani sira Manning denklemi
gibi ampirik formiiller de literatiirde yaygin olarak
kullamlmaktadir.

Ulkemiz akarsularina ait akim dlgiimleri EIE (Elektrik
Isleri Etiit idaresi) ve DSI (Devlet Su Isleri) tarafindan
kurulan akim gozlem istasyonlarinda yapilmaktadir.
Debi 6lgiimii zor ve masrafli oldugu igin EIE ve DSI
akim  oOzelliklerini  belirlemede  su  seviyesi
Ol¢timlerinden faydalanmaktadir. Bu amagla limnigraf
(yazic1 su seviyesi Olger) veya limnimetre (yazici

olmayan su seviye Olger) ile seviye Olglimleri
yapilmakta, seviye-debi iliskisini gosteren anahtar
egrileri  yardimiyla da debi degerleri tahmin

edilmektedir. Bir kesitteki akarsu tabaninin taranmasi
veya sedimentle dolmasi, bitkilerin biliylimesi, koprii
yapimi gibi etkenler zamanla akarsu yatagini
degistirerek anahtar egrisinin degismesine yol agmakta
ve saglikli sonuglar elde edilmesini engellemektedir.
Ayrica bir kesitte seviye Ol¢iimiiniin sadece bir noktada
yapilmasi, genellikle o kesitten gecen akimin tamamini
temsil edememektedir. Biitiin bunlar dikkate alindiginda
hiz 6l¢glimii yapilmadan debi tahmini yapabilmek icin
seviye Olciimii disinda, kesitin taban egimi, taban
plriizliliigli, kesit genisligi gibi ozellikleri de dikkate
alan yontemlere basvurulmalidir.

Lin ve Chen [1], yagis-akis modellemesinde; Cigizoglu
ve Kisi [2], akis tahmininde; Kisi [3], aski malzemesi
tahmininde, yapay sinir aglar1 (YSA) yontemini
basartyla kullanmistir. Bhattacharya ve Solomatine [4]
seviye-debi modellemesinde YSA ve geleneksel
istatistik modellerinin performansini karsilastirmigtir.
Sudheer ve Jain  [5], nehir  seviyelerinin
modellenmesinde radyal tabanli YSA ve ¢ok katmanl
YSA yontemlerini kullanmigstir. Lohani vd. [6] Takagi-
Sugeno bulamk modeli, YSA ve anahtar egrisi
yontemlerini  kullanarak nehir seviyesi ile akisg
arasindaki bagintiy1 belirlemeye ¢aligmistir. Ardiglioglu
[7], acik kanal akimlarinda hiz ve debi ol¢iimlerinde

kullamilan alt1 farkli yontemi ele alarak bu yontemler
arasindaki farkliliklar: irdelemistir. Ardichioglu ve Oztiirk
[8] acik kanal akimlarinda debinin belirlenmesi igin
gerekli ortalama hizin hesabinda kullanilan ¢ farkl
metodu ve entropi yontemini incelemislerdir. Ardiglioglu
vd. [9] dogal akarsularda debinin belirlenmesinde
kullamlan dort farkli yontem ile ADV dlciimlerini
karsilagtirmis ve debileri incelemislerdir. Ardiglioglu vd.
[10] dogal akarsularda yaptiklar1 caligmada hiz alan
yontemindeki dilim sayisimn akim debisine etkisini
irdelemigler ve su yiizii hiz1 ile ortalama hiz arasindaki
iliskiyi sorgulamiglardir.

Bilgisayar teknolojisinin son yillardaki hizli gelisimi,
sayisal hesaplamalarda ve modelleme teknikleri {izerinde
de etkisini gostermistir. Insan beyninin calisma
sisteminden hareketle gelistirilen YSA ve bulanik mantik
uygulamalari ile birgok olayin giris ve ¢ikis mekanizmalari
Ogrenilerek benzer olaylar i¢in olduk¢a iyi modeller elde
edilebilmektedir.

2. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay sinir aglari, insan beyninin &zelliklerinden olan
ogrenme yolu ile yeni bilgiler tiiretebilme, yeni bilgiler
olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi
bir yardim almadan otomatik olarak gergeklestirmek amaci
ile gelistirilen bilgisayar sistemleridir. Bu yetenekleri
geleneksel programlama yontemleri ile gergeklestirmek
olduk¢a zor veya miimkiin degildir [11]. Geleneksel
hesaplama yontemlerinin aksine, YSA bir egitim setinden
¢Oziimii 6grenerek, alternatif bir hesaplama bi¢imi sunar.
Bu fikir biyolojik sinir sisteminin 6zellikle insan beyninin
calisma bi¢ciminden esinlenmistir. Benzetilen sinir
hiicreleri cesitli sekillerde birbirlerine baglanilarak ag
olustururlar. YSA, veriler arasindaki bilinmeyen iliskileri
ortaya ¢ikartir. Diger bir ifadeyle girdi ve ciktt
degiskenleri arasinda herhangi bir ©6n bilgiye ihtiyag
duymadan dogrusal olmayan modellemeyi
saglayabilmektedir [12]. Biyolojik sinir aglarinin sinir
hiicreleri oldugu gibi yapay sinir aglarmin da yapay sinir
hiicreleri vardir. Yapay sinir hiicreleri miihendislik
biliminde proses elemanlar1 olarak da adlandirilmaktadir.
Her proses elemaninin 5 temel elemani vardir. Bunlar;
girigler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon
fonksiyonu ve ¢ikis islevidir.

Agirliklar (w1, W, Ws,...,Wy) yapay sinir tarafindan alinan
giriglerin sinir iizerindeki etkisini belirleyen uygun
katsayilardir. Her bir giris kendine ait bir agirliga sahiptir
[13]. Toplama fonksiyonu bir yapay sinirdeki her bir giris
ile o girise ait olan agirhgin carpilarak bu carpimlarin
toplanmasidir. Toplama fonksiyonu olarak degisik
formiillerin kullanilmaktadir. Bir probleme en uygun
toplama fonksiyonunu belirlemek igin bulunmus bir
formiil yoktur. Genellikle deneme yanmilma yolu ile
toplama fonksiyonu belirlenmektedir.
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Sekil 1. Sigmoid tipli fonksiyon.

Aktivasyon fonksiyonu hiicreye gelen net girdiyi
isleyerek hiicrenin bu girdiye karsilik iiretecegi ¢iktiyi
belirler. Toplama fonksiyonunda oldugu gibi aktivasyon
fonksiyonu olarak da ¢iktiy1r hesaplamak i¢in de degisik
formiiller kullanilmaktadir. Baz1 modeller (mesela gok
katmanl algilayic1) bu fonksiyonun tiirevinin alinabilir
bir fonksiyon olmasimi sart kosmaktadir. Toplama
fonksiyonunda oldugu gibi aktivasyon fonksiyonunda da
agm proses elemanlarinin hepsinin ayni fonksiyonu
kullanmasi gerekmez. Uygulamalarda en ¢ok kullanilan
aktivasyon fonksiyonlarindan biri  Sigmoid tipi
aktivasyon fonksiyondur. Fonksiyonun formiilii denklem
(1)’de, sekli ise Sekil 1°de gosterilmistir. Fonksiyonun
en aktif bolgesi 0.2 ile 0.8 arasindadir. Tek kutuplu
fonksiyon olarak da adlandirilir.

1 1
=F(v)=———==[tanh(v/2)-1
y=F(v)= = [tanh(v/2)-1]

2.1. Cok Katmanh Yapay Sinir Aglar1 (CKYSA)

YSA’nin en fazla kullanilan modeli ¢ok katmanlh yapay
sinir aglar1 (CKYSA)’dir. Bir CKYSA modeli her bir
katmanda en az bir néron bulunacak sekilde giris; bir
veya daha fazla gizli katman ve ¢ikis katmanindan
olusur. Giris katmanindaki islemci elemanlar, giris
sinyallerini ara katmandaki islemci elemanlara dagitan
bir tampon gorevi goriir. Ara katman iglemci elemanlar1
bir onceki katin ¢ikiglarmi giris olarak kullanir. Tiim
giriglerle agirliklar ¢arpilarak toplanir. Daha sonra
toplanan bu deger bir transfer fonksiyonundan
gecirilerek o noéronun ¢ikis degeri hesaplanir. Bu
islemler bu kattaki biitiin islemci elemanlar igin
tekrarlanir. Cikis katmanindaki islemci elemanlar da, ara
katman elemanlar1 gibi davranirlar ve ag ¢ikis degerleri
hesaplanir. CKYSA modelde bilgi akisi ileri yonde
oldugu i¢in ileri beslemeli YSA olarak da bilinir. Farkli
Ogrenme algoritmalar1 kullanilarak agin egitilmesi
saglanir [14, 15]. CKYSA yapis1 Sekil 2’de
gosterilmistir. Genel olarak iki 6grenme algoritmasi
yaygin olarak uygulamalarda goriilmektedir. Geri
yayilim algoritmasi bircok uygulamalarda kullanilmis en

Gizli Katman

Giris

Cikis Katmani
Sekil 2 Cok katmanli ag yapisi.

yaygin Ogrenme algoritmasidir. Ancak standart geri
yayillm  algoritmasi  sonuca ¢ok yavas olarak
yaklagmaktadir. Ayrica lokal minimuma yakalanma riski
de vardir. Bundan dolay1 bu islemde Levenberg-
Marquardt algoritmas1 kullanilmas1 daha uygundur.
Standart geri yayilim, bir adim diisme algoritmasiyken,
Levenberg-Marquardt ~ (LM)  algoritmasi ~ Newton
metoduna bir yaklagimdir. LM algoritmasi, Newton
metodunun hiziyla, adim diisme metodunun saglamliginin
bileskesidir [16].

1.1.  Radyal Tabanh Yapay Sinir Aglar1 (RTYSA)
Radyal tabanli yapay sinir aglari (RTYSA) bir giris
katmani, aktivasyon fonksiyonu olarak aga ismini veren
radyal fonksiyonlarin kullanildig: tek bir gizli katman ve
cikis katmanmi olmak iizere 3 katmanli mimariden
olusmaktadir. Bir RTYSA’nin ¢alisma ilkesi, giris
verisine bagli olarak gizli katmanda uygun genislik ve
merkez degerlerine sahip RTYSA’lar1 belirleyerek, ¢ikis
katmaninda bu fonksiyonlarin iirettigi ciktilarm uygun
agirlik degerleriyle dogrusal birlesimlerini olusturup giris-
cikis arasindaki iliskiyi belirleme siireci olarak
agiklanabilir [17].

Radyal tabanli aglar, yap1 olarak geri yayilim aglarina
benzer, RTYSA’da farklilik ara katmandaki radyal tabanli
aktivasyon fonksiyonunun (gauss, {istel) girdileri
doniistiirmesidir. Cikti katmaninda yine dogrusal bir
aktivasyon fonksiyonu vardir. RTYSA’nin olumsuz yani,
geri yayilim aglar1 kadar dogru sonuglar verebilmesi i¢in
daha fazla veriye ihtiya¢ duymasidir [18].

3. Bulanmik Mantik

Bulanik mantik teorisi, problemi kesin sinirlarla ayirmak
yerine  kiimeleme veya  siniflandirma  seklinde
degerlendirmektedir. Bulanik mantik teorisinin isleyisi
insanmin ¢ikarim ve karar vermesine benzemektedir.
Bulanik mantik yaklasim ile problem, dogal olarak ifade
edilebildiginden dolayi bir¢ok miihendislik ve karar verme
problemlerinde kolayliklar saglamaktadir [19].
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Bulanik mantik denetleyicinin temeli sozlii ifadeler ve
bunlar  arasindaki  mantiksal  iligkiler  iizerine
kurulmustur. Bulanik mantik denetleyicisi uygulanirken
sistemin matematiksel modellenmesi sart degildir. Sozel
ifadelerin bilgisayara aktarilmasi matematiksel bir
temele dayanmaktadir. Bu matematiksel temel, bulanik
kiimeler kurami ve bulanik mantik olarak adlandirilir.
Bulanik mantik bilinen klasik mantik gibi (0, 1) olmak
tizere iki seviyeli degil, [0,1] araliginda g¢ok seviyeli
islemleri ifade etmektedir [13].

3.1. Adaptif Ag Tabanh Bulamk Cikarim Sistemi
(ANFIS)

Adaptif ag tabanli bulanmik ¢ikarim sistemi (Adaptive-
network based fuzzy inference systems-ANFIS), yapay

sinir aglarmin paralel hesaplayabilme ve &grenme
kabiliyeti ile bulanik mantigin ¢ikarim 6zelligini kullanan
melez bir yapay zeka yontemidir. Jang [20] tarafindan
1993 yilinda gelistirilmis olan ANFIS modeli Sugeno tipi
bulanik ¢ikarim sistemini ve melez 6grenme (hybrid
learning) algoritmasini kullanir. ANFIS’in  6grenme
algoritmasi, en kii¢lik kareler yontemi ile geri yayilmal
O0grenme algoritmasinin bir arada kullanilmasindan olusan
melez Ogrenme algoritmasidir. ANFIS alti katmandan
olusmaktadir. Bu sistem Sekil 3’te gosterilmistir [21, 22].

ANFIS yapisindaki katmanlarm isleyisi sirasiyla, giris
katmani, bulaniklastirma katmani, kural katmani,
normalizasyon katmani, durulastirma katmani ve toplam
katmani seklindedir.

1. Katman 2. Katman 3. Katman 4. Katman 5. Katman 6. Katman
Xl X2
> 1
X1 >
> 2
i y
> 3
X2 e
»> 4

Sekil 3. Adaptif ag tabanli bulanik mantik ¢ikarim sistemi.

2. Bulgular

Uygulamalarda MATLAB programlama dilinde yazilmig
kodlarla, CKYSA, RTYSA ve ANFIS yontemleri
kullanilmistir. YSA modelleri uygulanmadan once giris
ve ¢ikis verileri denklem (2) yardimiyla [0.2, 0.8]
araliginda normalize edilmistir.

Bu araligin YSA icin ekstrapolasyon yetenegini artirdigi
bir¢ok arastirmaci tarafindan bildirilmistir [23-26].

X, Z0.6%(X; X yying ) K pa ~Xging)+0-2 )

Burada Xy; normalize edilmis giris veya ¢ikis verisi,
Xmak; maksimum giris veya c¢ikis verisi, Xj; girig veya
cikis verisi, Xyin; minimum giris veya c¢ikis verisini
gostermektedir. Calismada 5 istasyonda, 22 enkesitin
toplam 270 parcaya bdoliinmesiyle dilim debileri elde
edilmigtir. Bu verilerin 199 adeti ag1 egitmede, 71 adeti
ise modeli test etmede kullanilmistir. Modellerin tahmin
sonuclar1 Ortalama Mutlak Hata (OMH), Karekok
Ortalama Karesel Hata (KOKH) ve Determinasyon
Katsayis1 (R?) kriterlerine gore karsilastirlmistir. OMH,
KOKH ve R? ifadeleri sirastyla denklem (3), denklem

(4), denklem (5), yardimiyla hesaplanmaktadir.

1 N
OMH= N Z |‘Yi<'jlg'ulen _Yitahmin | (3)
i=1
1y 2
KOKH= N Z (Yiﬁlg'ulen 'Yitahmin ) (4)
i=1

N
Z (Yi('jlc;ulen _Yitahmin )2
R*=1-§ ©)

Z (Yi('jl(;ulen _Yortalama )2
i=1

Burada Y;, dilim debisini gostermektedir.

Tanimlanan problem igin en uygun modelin
bulunabilmesi, olabildigince ¢ok sayida modelin
kurularak denenmesi ile miimkiin olmaktadir. Bu nedenle
model kurma asamasinda hata degerleri kontrol edilerek
en iyi modele varildigi diisiiniilene kadar islemler
yenilenmektedir. Calismada CKYSA modeli i¢in ara ve
cikis tabakalarinda tanjant, sigmoid ve lineer aktivasyon
fonksiyonlar1 denenmis en iyi sonug¢ tanjant-tanjant
aktivasyon fonksiyonundan elde edilerek modellere
uygulanmstir.
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Egitme fonksiyonu olarak ise Levenberg-Marquardt geri
yayilim fonksiyonu kullanilmigtir. Taban egimi, taban
plrtizliliigh, dilim genisligi, su yliksekligi ve enkesit
genigligi kriterlerine gore 1’den 5’¢ kadar tiim giris
kombinezonlarinin ¢ikis parametresi olan dilim debisine
etkileri irdelenmistir. Her bir giris kombinezonu igin
deneme-yanilma y6ntemi ile en az hata degerini veren
optimum ara tabaka hiicre sayisi ve iterasyon sayisi i¢in
modeller kuruldu. CKYSA modelinde taban egimi (St),
plriizliliikk katsayis1 (n), enkesit dilim genisligi (b), su
yiiksekligi ~ (H) ve  enkesit  genisligi  (B)
parametrelerinden olugan girig verileri kombinezonlar1
denendi. En iyi sonuglar dort girisli modelden elde
edilmis ve bu modelin test asamasinda da bes giris

verisi igin denenen bes adet olasilhik Tablo 1’de
gosterilmistir. Farkli iterasyon ve ara tabaka hiicre sayilari
icin tim modellerde en iyi sonuglar 150 iterasyonda elde
edilmig ve en iyi sonuglar1 veren ara tabaka hiicre sayilari
da Tablo 1’de gosterilmistir. CKYSA modelinin dort giris
kombinezonlar1 ic¢inde taban egimi (Sy), piriizlilik
katsayis1 (n), su yiiksekligi (H) ve enkesit genisligi (B)
parametrelerinden olusan giris setinin debi (q), lizerinde en
etkili oldugu gortilmektedir. Tablo 1°de belirtilen (4,19,1)
modelinde ifadeler sirasiyla giris sayisi, ara tabaka hiicre
sayisi ve ¢ikis sayismi ifade etmektedir. En iyi CKYSA
modelinin test asamasi igin elde edilen sagilma ve gidis
diyagramlari sirasiyla Sekil 4 ve Sekil 5°de gosterilmistir.

Tablo 1. Dort girisli CKYSA kombinezonlarinin test agamasi hata degerleri.

Girisler Cikis Model  A.T.H.S. Hatalar
OMH (m%/s)  KOKH (m?/s) R?
St.n.bH q (4,20,1) 20 0.017 0.032 0.689
Sr,n,b,B q 4,7,1) 7 0.025 0.038 0.540
Sr,n,H,B q (4,19,1) 19 0.017 0.025 0.808
St,b,H,B q (4,15,1) 15 0.020 0.034 0.659
nb,H,B q (4,8,1) 8 0.020 0.032 0.682
0,25 -
F 0.20 -
= y=0.8143x+0.018  *
D R>=0.808
/A *
% 0,15 -
% *
)]
£
a |
5 0,10
=
|88}
£
£ 0,05 -
<
~
3;‘0 *
0,00 T T T T T 1
0,00 0,05 0,10 0,15 0,20 0,25

Olgiilen Dilim Debisi Degeri (m3/s)

Sekil 4. St, n, H, B girigli CKYSA (4,19,1) modeli test asamasi sagilma diyagrami.
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0,25 —— Olgiilen
''''''''' Tahmin Edilen
0,20 -
2 0,15 -
E
o 0,10 -
0,05 -
0,00 .
0 10 20 30 80
Veri Sayisi (adet)
Sekil 5. St, n, H, B girisli CKYSA (4,19,1) modeli test asamas1 gidis diyagramu.
Tablo 2. Bes girigli RTYSA modelinin test agamasi hata degerleri
Girisler Cikis Sspread Model ATHS. Hatalar
ayist OMH (m%s)  KOKH (m%s) R?
St,n,b,H,B q 0.1 (5,0.1,6,1) 6 0.020 0.025 0.807

ANFIS modelinde her bir giris kombinezonu igin
deneme-yanilma yontemi ile kabul edilebilir hata
degerini veren giris ve ¢ikis iyelik fonksiyonlarmin
tipleri ile iyelik fonksiyonu sayilari belirlenmistir.
Olusturulan 5 kombinezon, 31 olasilik i¢inden en iyi
modelin Tablo 3’de hata degerleri koyu olarak
gosterilen taban egimi, puriizlilik katsayisi, su
yiiksekligi ve enkesit genisligi parametrelerinden olusan
4 girigli kombinezon oldugu goriilmiistiir. Dort girisli
ANFIS modelinin test agamasinda bes giris verisi igin
bes adet olasilik denenmistir. En iyi sonuglarin elde
edildigi degerler i¢in giris ve ¢ikis {iyelik fonksiyonu
tipi, iiyelik fonksiyonu sayis1 ve bulunan dilim debileri
tahmininin oOlglilen degere goére hatalar1 Tablo 3’de
gosterilmistir.

0,25

0,20 -

0,15

0,10

Degeri (m%/s)

Tahmin Edilen Dilim Debisi

Burada giris iiyelik fonksiyonlar1 igin gaussmf, gauss2mf,
trimf, trapmf fonksiyonlar1 kullanilmustir.  Uyelik
fonksiyonu sayisi olarak her giris fonksiyonu ig¢in 1-5
arasimnda degerler denenmistir. Cikis tyelik fonksiyonu

olarak constant (Cons.) ve linear fonksiyonlar:
kullamlmstir.
En 1iyi model bitin girislerde gauss2mf {iyelik

fonksiyonunda elde edilmis ve bu iiyelik fonksiyonlarma
karsilik gelen giris iiyelik fonksiyon (GUF) sayilar1 da
Tablo 3’de verilmistir.

En iyi ANFIS modelinin test asamasi icin elde edilen
sacilma ve gidis diyagramlari sirastyla Sekil 8 ve Sekil
9’da gosterilmistir.

y =0.6899x + 0.0182
R>=0.807

0,00 - : :
000 005 010

0,15 0,20 0,25

Olgiilen Dilim Debisi Degeri (m®/s)

Sekil 6. St, n, b, H, B girisli RTYSA (5,0.1,6,1) modeli test asamasi sagilma diyagrami.
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80
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Sekil 7. St, n, b, H, B girigli RTYSA (5,0.1,6,1) modeli test asamasi gidis diyagramu.
Tablo 3. Dort girisli ANFIS kombinezonlarinin test agsamasi hata degerleri.
Giris Uyelik Fonksiyonlari (GUF) Hatalar
= 2 _ ,
5 3 - 50 0% s 0% s 0% miz=% omH kokH R
5 ©i § ©i F ©Bi F Tidzs mw mh
St,n,b,H q gauss2mf 3 trimf 4 gaussmf 1  gaussmf 5 Cons 0.017 0.026 0.778
St,n,b,B q gauss2mf 4 gauss2mf 4  gauss2mf 4  gauss2mf 4  Linear 0.025 0.038 0.544
St,n,H,B q gauss2mf 4 gauss2mf 4  gauss2mf 3 gauss2mf 4  Linear 0.016 0.023 0.825
St,bH,B q gaussmf 4 trapmf 1 gaussmf 5 gaussmf 4 Cons. 0.016 0.024 0.819
n,b,H,B q trimf 4 gaussmf 1 gaussmf 5 gauss2mf 4 Cons. 0.018 0.025 0.796
0,25 -

- y =0.8201x + 0.0163

2 0,20 1 R2 = 0.8256

a

‘A 0,15

2z

a

Ew 0,10

AE

Ev 0,05

=

f-‘é 0,00 . . : . .

= 0,00 0,05 0,10 0,15 0,20 0,25

=

Olgiilen Dilim Debisi Degeri (m?/s)

Sekil 8. St, n, H, B girisli ANFIS modeli test agsamas1 sacilma ve gidis diyagrami
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0 20

40 60 80

Veri Sayisi (adet)

Sekil 9. St, n, H, B girisli ANFIS modeli test asamas1 gidis diyagrami1

4. Sonuglar

Bu calismada, Kizilirmak Havzasi tizerinde bulunan 3 farkl
dere iizerinde 5 farkli istasyonda yapilan hiz ve Kkesit
Olgtimleri kullanilarak akim tahminleri yapilmistir. Akim
tahmin metotlar1 olarak yapay zeka yontemlerinden MLP,
RBNN ve ANFIS yontemleri kullanilmistir. Arazide 6lgiilen
dilim debileri ile modellerin tahminleri karsilastirilmistir.
Taban egimi, taban piriizliliigi, enkesit dilim genisligi, su
yiiksekligi ve enkesit genisligi parametreleri giris verisi
olarak ¢esitli kombinezonlar halinde denenerek, debiye olan
etkileri irdelenmistir. Olusturulan YSA ve bulanik mantik
modelleriyle elde edilen debi tahminlerinin, dlgiilen degerlere
olduk¢a yakinsadign dagilma ve gidis diyagramlarindan
goriilmiistir. Tim istatistik parametreler (OMH, KOKH ve
R?) karsilastinldiginda en iyi modelin ANFIS metodundan
elde edildigi goriilmistir. OMH’lar karsilastirildiginda
sirastyla en iyi sonu¢ 0.016 m®s ile dért girisli ANFIS
modelinde, 0.017 m%/s ile dort girisli CKYSA modelinde ve
0.020 m?/s ile bes girisli RTYSA modelinden elde edilmistir.

KOKH degerleri karsilastirildiginda en iyi sonug 0.023 m%s
ile dort girisli ANFIS modelinde ve 0.025 m*/s ile dort girisli
CKYSA modeli ile bes girisli RTYSA modelinden elde
edilmistir. Determinasyon katsayilar1 (R?) karsilastirildiginda
sirastyla en iyi sonug 0.825 ile dort girisli ANFIS modelinde,
0.808 ile dort girisli CKYSA modelinde ve 0.807 ile bes
girigli RTYSA modelinden elde edilmistir. Biitiin hata
performanslarma bakildiginda en 1iyi sonuglar ANFIS
modelinden elde edilirken, CKYSA ve RTYSA modelleri
birbirine ¢ok yakin performans sergilemistir. Hata
performanslarina goére en iyi kombinezonlara bakildiginda
ANFIS modelinde; St, n, H, B girislerinden olusan dortli
kombinezon, CKYSA modelinde; Sy, n, H, B girislerinden
olusan dortlii kombinezon, RTYSA modelinde; St, n, b, H, B
girislerinden olusan besli kombinezon en iyi degeri vermistir.

Sonug olarak, YSA ve bulanik mantik uygulamalarinin akim
tahmininde basarili bir performans sergiledigi goriilmiistiir.
Ayrica enkesitin esit uzunluktaki dilimlere bdlinmesi ve
modellerin istasyon bazinda gelistirilmesi durumunda gercek
degere ¢ok yakin sonuglar elde edilecegi tahmin edilmektedir.
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