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Oz

Su kaynaklari miihendisliginde, aylik yagis-akis modellerinin onemi biiyiiktiir. Yagis-akis iliskilerinin
belirlenmesinde kapali kutu modellerinin kullamimi, deterministik modellere kiyasla zaman tasarrufu
saglamasi, ihtiya¢ duyulacak verinin nitelik ve nicelik olarak daha az olmasi ve daha diisiik iglem hacmine
sahip olmasindan otiirii tercih edilmektedir. Bu kapsamda pek ¢ok farkli metot kullanilarak yagis-akis
iliskileri ele alinmakta olup yapay sinir aglart (YSA) modelleri de adi gecen calismalarda onemli bir yer
tutmaktadir. Literatiirdeki ornekler incelendiginde bu modellerin genellikle hazir paket programlarin
arayiizleri ile kuruldugu goriilmektedir. Calismada MATLAB programi kullanilarak YSA modeli
uygulamasina yer verilmistir. Optimizasyon ya da diger bir deyisle YSA egitim algoritmasi olarak
Levenberg-Marquardt algoritmasindan  faydalanimistir.  Uygulama ornegi  aylik-yagis  modellemesi
tizerinden kurgulanmis ve Gediz Havzasi 'ndaki Medar Cayi'na ait 1962-2005 dénemi verileri bu kapsamda
degerlendirilmistir. Hazirlanan modelin girdisi olarak alansal ortalama yagis (Py ve sicaklik (Ty) degerleri
kullamilnmigtir. Calismada yagis ile akis arasindaki gecikmeler de hesaba katilmis ve sirasiyla bir (Pr.1), iKi
(Pw2) ve ii¢ (Pw3) ay onceki alansal ortalama yagis verileri de girdi vektoriine eklenerek model
performanslart simanmistiv. En iyi performansa sahip YSA modeli yapisi, farkll istatistiksel kriterler
yardimwyla irdelenmigtir. Onerilen YSA model yapisimin uzun dénem istatistiklerinin yani sira, aylik ve yillik
homojenlikler incelendiginde de uygulama havzasint basariyla temsil edebilecegi kanisina varimistir. Elde
edilen sonuc¢larin yainda, LM algoritmas: tabanli YSA modelinin MATLAB ortaminda paylasilan kodlarinin
yagis-iliskisi belirleme uygulamasi1 disinda farkl: disiplinlerde ¢alisan arastirmacilara da yararl olacag
diistiniilmektedir.

Anahtar Kelimeler: YSA, Levenberg-Marquardt algoritmasi, aylik yagis-akis modellemesi, MATLAB ile
kodlama
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Giris

Yagis-akis modelleri, su kaynaklar1
potansiyelinin ve baraj haznelerinin tagkin veya
kuraklik gibi durumlardaki davranislarinin
tahmininde, bunlara bagl olarak ileriye doniik
senaryolarin  olusturulup gerekli Onlem ve
kararlarin alinmasinda biliylik 6nem tasiyan
hidrolojik  model c¢alismalarinin  genelini
olusturmaktadir.

Fiziksel esasli yayili tiirden modeller, kavramsal
tiirden parametrik-ortalanmis modeller ve kapali
(kara) kutu modelleri olarak {i¢c grupta
kullanilan bu modeller, temel anlamda akarsu
havza smirlarina  diisen yagisin  akarsu
cikisindaki akisa doniistiigii sistemi inceler.
Fiziksel esasli yayili tirden modeller ve
kavramsal tiirden modeller ile s6z konusu iliski
incelenirken, fiziksel siire¢ kismen veya detayli
bir bi¢imde dikkate alinmaktadir. Ancak bu tarz
modellerin bazi 6gelerinin belirsizlik tagimasi,
fazla girdiye ve/veya parametreye ihtiyag
duymasi, modellerin karmasik ve bazen de

pratiklikten uzak olmasina neden olabilmektedir
(Abbott ve Refsgaard, 1996).

Modeller, yagis ile akis arasindaki iliskilerdeki
bu karmasiklik ve belirsizliklerden dolayi,

olaym fiziksel yoniniin ayrintilarina
girilmedigi, matematiksel fonksiyonlar
kullanilarak girdiler ve ¢iktilar arasindaki
iliskilerin  ifade edilebildigi kapali kutu

modelleri bigiminde de hazirlanabilmektedir. Bu
kapsamda gelistirilmis regresyon analizi, egri
uydurma yaklasimlar1 ve stokastik yontemler

gibi  klasik istatistik  yontemler siklikla
kullanilmaktadir. Ayrica, yapay zeka
tekniklerinin ~ 6neminin ve  popiilerliginin

artmastyla klasik istatistiksel yontemlerin yani
sira yapay sinir aglart (YSA) yaklagimlar1 da
kapali kutu modeli olarak kullanilmaktadir. Su
kaynaklar1  miihendisliginde birgok  YSA
uygulamasini gérmek miimkiindiir. Ornegin,
akarsu akim tahmininde YSA ile klasik
istatistiksel yontemler kiyaslanmigtir (Okkan ve

Mollamahmutoglu, 2010). Bunun disinda YSA,
baraj akimlarinin modellenmesinde (Razavi ve
Araghinejad, 2009), sediment miktarinin
tahmininde (Tayfur, 2002), bolgesel taskin
frekans1 analizinde (Jingyi ve Hall, 2004),
yeralti suyu problemlerinde (Shigidi ve Garcia,
2003) kullanilmistir. Daha Onceki ¢aligmalar
incelendiginde, genellikle ileri beslemeli-geriye
yayiliml algoritmalarin kullanildig
goriilmektedir. Ancak bu tiir algoritmalarin yani
sira, radyal tabanli sinir aglar1 (Fernando ve
Jayawardena, 1998) ve  genellestirilmis
regresyon sinir aglar1 (Cigizoglu, 2005) gibi
algoritma  tiirlerinin  kullamimlarma  da
rastlanmaktadir.

Bu calismada, Medar Cay1 aylik yagis-akis
iligkisi ileri beslemeli geri yayilim algoritmasini
kullanan YSA ile modellenmistir. Bu kapsamda
Levenberg-Marquardt  (LM)  optimizasyon
algoritmasindan faydalanilarak farkl
meteorolojik girdiler altinda model
calistirilmastir. Calismada yagis-akis
modellemesi icin MATLAB program kodlar
yazilmistir.  Gelistirilen bu kodlar makale
iceriginde paylasilarak algoritmanin
matematiksel isleyisi hakkinda okuyuculara
fayda saglanmasi da hedeflenmistir. Bu
baglamda, sunulan caligma bilgisayar destekli
bir uygulamaya yer vermesi bakimindan 6zgiin
ve 0gretici bir nitelige sahiptir.

Materyal ve yontem

YSA’nin yapisi ve MATLAB ortaminda
kodlanmasi

Sinir  sisteminden  esinlenerek  gelistirilen
matematiksel bir ara¢ olan YSA, hiicrelerin bir
araya gelmesiyle olusturulur ve ¢ok katmanl
halde ifade edilir (Sekil 1). Cok katmanlh
YSA'nin yapist ile ilgili detaylara Okkan ve
Mollamahmutoglu (2010) calismasindan
erisilebilir. Sekil 1'de ilk ve son katman sirasiyla
giris ve ¢ikis katmani, aradaki katman ise gizli
(ara) katmandir.



DUMF Miihendislik Dergisi 9:1 (2018) : 351-362

Gizli katmandaki hiicre sayisinin  (gkns)
belirlenmesinde kullanilan ampirik ifadeler
olmakla birlikte genellikle deneme-yanilma ile
tespit edilmeye calisiimaktadir. Bu g¢alismada,
tahmin edilmesi istenen tek bir degisken
oldugundan (akarsu akis serisi) ¢ikt1 katmaninda

tek bir hiicre yer almaktadir. Aktivasyon
fonksiyonu olarak ise logaritmik sigmoid
secilmistir.  Bu  fonksiyonlar MATLAB'In

fonksiyon kiitiiphanesinde de yer almakta olup
logsig (...) komutu ile kullanilabilir. Calismada
kullanilan LM algoritmasinin isleyisi ileriye

dogru ve geriye dogru hesaplama olmak tizere
iki asamada ger¢eklesmektedir (Ham ve
Kostanic, 2001). ileri dogru hesaplamada, girdi
katmanindaki girdilerin aga tanitilmasi ile
baslanmakta, daha sonra girdiler agirliklar ile
carpilarak gizli katmandaki her bir hiicreye
iletilmekte ve net girdi degerleri
hesaplanmaktadir. Sonrasinda bu net girdi
degerleri belirlenen bir aktivasyon
fonksiyonundan  gegirilerek  gizli  katman
hiicrelerinin ¢iktis1 elde edilmektedir.

x;:agin girdileri, W : girdi katmaniile gizli katman arasindaki agirhklar
W;: girdi katmaniile gizli katman arasindaki biaslar

ileri hesaplama adiminda
kullanilan denklem

Xp £ :girdi katmaniile gizli katman arasindaki aktivasyon fonksiyonu
f1@ :cikti katmaniile gizli katman arasindaki aktivasyon fonksiyonu
Jj: gizli katmana ait hiicre sayisi, n girdi katmanindaki htcre sayisi
m :¢ikis katmanindaki hiicre sayisi

W, W, :¢ikti katmaniile gizli katman arasindaki agirhiklar
J W, cikti katmantile gizli katman arasindaki biaslar
Girdi katmam Gizli leatman Clktcll ka;:lma.m C].ktl
1 5 - m adet hiicre 1
xcR™ Jjadet hiicre xe R™

# Y., f<2>{ [f“’[Zx,V\/,,+W ijm+wm}

Sekil 1. Tek gizli katmanli bir yapar sinir aginin tipik yapisi

Bu benzer islem sonraki katmanda da
tekrarlanmakta ve ¢ikti katmanimin ¢iktilarinin
hesaplanmasiyla  ileri  hesaplama  islemi
sonlanmaktadir. leri hesaplama asamasinda
kullanilan denklem Sekil 1 {izerinde ve ayrica
Okkan ve  Mollamahmutoglu  (2010)'da
verilmistir. Ileri besleme (hesaplama) islemini
iceren forward.m MATLAB kodu Ek 1'de
verilmektedir.

Geriye dogru hesaplama asamasinda ise ¢ikt1 ile
hedef degerler arasindaki farkin Kkarelerinin
toplaminin (SSE) azaltilmas1 amaclanmaktadir.
Ek 1'de paylasilan forward.m kodunda amag
(fitness/cost) fonksiyonu SSE, hata vektori
error, aktivasyon (transfer) fonksiyonlar1 da
sirastyla  tfl  ve tf2 degiskenleri olarak
atanmistir. Bu kod ile determinasyon katsayisi
(Rsq) da hesaplanmaktadir.
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YSA'da iterasyonlar baslamadan once rastgele
atanan agin agirliklari, SSE arzu edilen sinirlara
distirtiliinceye kadar iteratif ~ bigimde
giincellenir. Agirliklarin rastlantisal atanmasi da
farkli  sekillerle  olabilmektedir.  Ornegin
agirliklar ve biaslar -1 ile 1 tanim aralifinda
uniform olarak atanabildigi gibi, xavier yontemi
olarak bilinen Glorot ve Bengio (2010)
tarafindan ortaya atilan yontem kullanilarak da
atanabilmektedir.

Calismada agirliklarin ilk degerlerinin rastgele

atanmast  ile  ilgii < MATLAB  kodu
(initial_weights.m) Ek 2'de verilmistir.
Geriye yayilim ile ilgili hesaplar LM

algoritmasini muhteva eden bir baska kod
vasitastyla yapilmaktadir.

LM algoritmasi ve MATLAB
ortaminda kodlanmasi

Newton algoritmasinin bir bagka tiiri olan LM
algoritmas1 YSA ile birlikte ileri beslemeli-
geriye  yayilimli  algoritmalar  arasinda
kullanilmaktadir (Hagan ve Menhaj, 1994; Ham
ve Kostanic, 2001; Okkan ve
Mollamahmutoglu, 2010). LM algoritmasi hizli
yakinsamasi, kendi igerisinde az parametre
muhteva etmesi ve sadece birinci dereceden
kismi tiirevler ile isletilmesi bakimindan
avantajli bir algoritmadir. LM algoritmasinda
SSE ama¢ fonksiyonunu minimize edecek
optimum ag agirliklart W, Kk iterasyon adiminda
Denklem 1 yardimiyla bulunabilmektedir.

AW (K) =373, + 411376, (1)

W (k +1) =W (k) + AW (k) (1b)
Denklem 1'de AW(K) k. iterasyonda ag
agirliklarindaki degisimi sembolize etmektedir.
Burada J Jakobien matrisi ifade etmekte olup ag
hatalar1 olan e'nin agirliklara gore birinci
tirevlerinden  olugmaktadir. A  Marquardt
parametresini, | ise birim matrisi temsil
etmektedir. Marquardt parametresi de LM
algoritmasinda iterasyonlar boyunca
giincellenebilen bir parametredir. Eger herhangi

bir iterasyon adiminda SSE azaliyorsa, A bir
sonraki iterasyon icin belirli bir bozulma orani
(decay rate) ile ¢arpilarak kullanilmaktadir. Bu

deger genelde 0.1 alinabilmektedir. Aksi
durumda ise A bir sonraki iterasyon i¢in segilen
bozulma orant degerine boliinerek

kullanilmaktadir. Béylece her bir adimda agin
performansinin iyilestirilmesi amaglanmaktadir.

Iterasyonlara baslamadan 6nce A igin de bir
deger atanmasi gerekmektedir. A'nin baglangig
degerinin 0.01 olarak atanmasi bu caligmada
uygun goriilmistiir. Calismada  kullanilan
aktivasyon fonksiyonlar1 her iki katmanda da
sigmoid  fonksiyonudur. Bu  fonksiyonun
ozelliginden dolay1 girdi ve ¢ikt1 degerleri [0 1]
tanim aralifinda Olgeklendirildikten sonra aga
sunulmustur. Fonksiyon siralamasinin sigmoid-
dogrusal seklinde olmasi kosulunda ise girdi ve
cikt1 degerlerinin ortalamasi 0, standart sapmasi
1 olan bir seri haline getirilerek aga
sunulmasinin daha dogru bir yaklasim olacaktir.
Bu nedenle calismada veri Olgekleme islemi
(normalizasyon) i¢in iki adet opsiyon igeren bir

kod yazilmstir. Boylece okuyucular
(kullanicilar) farkli aktivasyon fonksiyonu
denemeleri icin alternatif dlgekleme tipi

secebileceklerdir (EK 3a, normalizasyon.m). Ag
egitiminin, yani modelin iteratif iglemlerinin
bitiminin ardindan O6lgeklendirilmis degerleri
elde edilen model ¢iktilarinin  orijinal
birimlerine dontistiirilmesi gerekmektedir. Bu
islem de ters normalizasyon islemi olarak
adlandirilmis olup bu isleme ait kod Ek 3b'de
(ters_normalizasyon.m) verilmistir.

LM algoritmasinda agin agirlik giincellemesinin
Denklem 1 yardimu ile yapildig: belirtilmisti. Bu
denklemdeki en onemli kisim Jacobian matrisin
hesaplandigr kisim olup, c¢aligmada Jacobian
matris hesab1 i¢in sonlu farklar yonteminden
yararlanilmigtir. Hata hesaplama fonksiyonu e
olmak iizere agirliklara bagli Jacobian hesabi
Denklem 2'de verilmistir. Ileri fark ve merkezi
fark gibi yaklagimlar olmakla birlikte bu
calismada ileri fark yaklasimi esas alinmustir.
Hesabin  yapildigi MATLAB  fonksiyonu
jacob_sf.m ise Ek 4'de verilmistir.
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Ek 1 — Ek 3'de verilen kodlarin1 ¢agiran LM
algoritmasi esasli YSA modeli kodu Ek 5'de

kontrol edilip, egitim isleminin gergeklestirildigi
asil koddur.

verilmistir. Bu kod YSA parametrelerinin

oo e W W2, W, +AX,..,W,) —& (W, W2,..,W,,...W,) 2)

oW, - AX
Uygulama | S
Calisma Alam Vs ’.’j’;.{} / _\1‘ ey
Aylik bir yagis-akis modeli olusturulmast igin -~ lﬁ:’ == ﬁh,{: f/
yapilan bu calismada, Gediz = Havzasi A ._j”jf%:'___\\ S
sinirlarinda bulunan ve yaklasik olarak 900 km? TN

drenaj alanma sahip Medar Cayr dikkate
alinmistir. LM optimizasyon algoritmasi ile
egitilecek (kalibre edilecek) YSA modelinin
girdisi olarak aylik zaman Olgeginde alansal
ortalama yagis ve sicaklik ile yagis ve
sonrasinda olusan akim arasindaki
gecikmelerden yararlanilmistir. Bu amagla
capraz  korelasyonlar kullanilarak, o6nceki
alansal ortalama yagis verileri de girdi setine
eklenmis ve model performanslart stnanmustir.

Modellenmesi istenen hedef degerler (target),
Medar Cayr’nin  akimlarmi  temsil ettigi
diisiiniilen ve EIE tarafindan isletilen 509
numarali Kayalioglu akim gozlem istasyonunda
gozlenen akimlardir. Calismada istasyonun
01.10.1961-01.09.2005 doéneminde (1962-2005
su yillar1) dlgiilen verileri esas alinmastir.

DMI Akhisar (17184) ve DSI Sarilar (05-008)
istasyonlar1 ise yagis gozlemleri bakimindan
havzay1 temsil edebilecek istasyonlar olarak
belirlenmistir. S6z konusu yagis istasyonlarinin
degerlerinden Thiessen yardimi ile alansal
ortalama yagislar elde edilmistir. Ayrica
modellerde kullanilan aylik ortalama sicaklik
degerleri uzun donem eksiksiz veri saglanabilen
DMI Akhisar (17184) istasyonundan temin
edilmistir.

Gediz Havzast ve Medar Cayi’’min havza
tizerindeki konumu ve s6z konusu meteoroloji
istasyonlar1 Sekil 2'de gosterilmistir.

. ¢
i =
. 1™ |
[ (a1 211 ", N
. A R |
A J i
v K
'\ Il o .-
. EIE-E0%

-

@ Elskrik Igleri Etit Idavesi (EIE) tavafindan iglstilen Kavalioglu
akm gdzlem istazvonu

M Devlst Msteovolaji Igleri (DMI) tarafindan iglstilen Akhizar
msteorolafi istasyonu

A Devlst Su J:;.i'en' (DS]) targfindan igletilen Sardar metsoralaji

Estasyony

Sekil 2. Medar Cayi ve istasyonlarin Gediz
Havzasi izerindeki konumlar

Modelin uygulanmasi

Bu ¢alismada 01.10.1961-01.09.2005 donemine
ait akim verileri esas alindigindan, 1, 2 ve 3 ay
onceki yagis verileri sirasiyla 01.09.1961,
01.08.1961 ve 01.07.1961 tarihlerinden
baslanarak derlenmistir. ilk model aylik alansal
ortalama yagis (Pt) ve sicaklik (Ty) girdileri ile
kurulmustur. Daha sonra sirasiyla 1, 2 ve 3 ay
onceki yagis ((Pt1), (Pt2), (Pw3)) girdileri de
modele ilave edilmistir.

Hidroloji literatiiriindeki ¢alismalara gore,
egitime ayrilacak veri adedi toplam adedin
%50’s1 1la %80’s1 arasinda secilebilir. Ayrica
test verilerinin rastgele secilmesi yapay zeka
modellemelerinde tercih edilen bir teknik
olmasmma  karsin,  hidrolojik  modelleme
caligmalarinda zaman serileri ile ¢alisildigindan
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ve akarsu akimlarinin mevsimsel igsel
bagimlilik 6zelliginden dolayr bu teknigi
kullanmak bazen hatali kavramsallastirmaya
neden olabilmektedir. Bu bakimdan mevcut
periyodu su takvimini esas alarak (Ekim’den
Eylil’e kadar olan siireg) belli bir oranda
boliimlendirmek daha tutarlidir. Bu calismada
modeller veri setinin % 50’si (01.10.1961-
01.09.1983) ile kurulmus (egitilmis), geri kalan
% 50°si  (01.10.1983-01.09.2005) ile test
edilmistir.  Agmn  egitiminde,  uygunluk
fonksiyonunu minimum yapan gizli katmandaki
hiicre sayis1 (gkns) deneme-yanilma yoluyla

belirlenmistir. Caligmada ayrica, agin asir
O0grenmesi  sonucu  genelleme  yetenegini
kaybetmesi ve buna bagli olarak test

donemindeki performans degerinin diismesini
onlemek i¢in egitim asamasinda optimum
sayida iterasyon yaptirilmistir. Modeller
hazirlandiktan sonra performanslari hata kareler
ortalamasi (HKO) ve determinasyon katsayisi
(R?) kullamlarak kiyaslanmistir. Farkli girdi
kombinasyonlar kullanilarak hazirlanan
modellere ait istatistiksel karsilastirmalar Tablo
1’de verilmistir. Sonuglar incelendiginde, aylik
alansal  ortalama  yagis ve  sicaklik
degiskenlerine ilaveten sirasiyla 1, 2 ve 3 ay
gecikmeli alansal ortalama yagis girdilerini de
barindiran 4. model yapisinin oldukga basarili
oldugu goze ¢arpmaktadir.

Tablo 1. Calismada kullanilan modellere ait
YSA mimarileri ve model performanslari

Ag R? HKO

- Y. o 2

Girdiler st (%) (mm’)
n j m Egitim Test Egitim Test
Py, Ty 2 3 1 6024 4909 10873 62.37
P, Ty, Py 3 6 1 7961 63.04 5579 4185
Py, Ty, Pet,Pra 4 5 1 85.79 73.34 38.89 29.68
Pt Ty, Pty Pra,Pes 5 8 1 9445 8443 1541 16.83

Sekil 3’de, 2-20 arasinda denenen gizli
katmandaki hiicre sayilarinin (gkns: j ) 4.
modelin test donemindeki HKO performanslari
gosterilmektedir. Sekil 3'teki bulgular gkns
degerinin neden deneme-yanilma ile
belirlendiginin de bir kanitidir. Bulgulara gore,
en uygun gkns degerinin 8 oldugu
goriilmektedir. Bu model YSA (5, 8, 1) seklinde

kisaltilmis olup modelin egitim ve test
donemlerine ait istatistikler Tablo 2’de
verilmistir. Bu tabloda verilen ortalama (p),
standart sapma (o) ve carpiklik katsayisi (Cs)
gibi  temel istatistikleri egitim  dOonemi
performansinin  olduk¢a basarili  oldugunu
gostermektedir. Ortalama degerlere bakildiginda
modelin egitildigi donemin akiglar bakimindan
test donemine kiyasla %43 daha sulak oldugu
goriilmektedir. Bu gozlemin bir sonucu olarak
egitilen model test doneminde yaklasik 1.1 mm
daha fazla tahmin iretmistir. Ancak elde edilen
istatistikler model sonuglarinin test doneminde
de basarili oldugunu gostermektedir.

140
120 4

100 4}

801}
6011 P [

20 * e e

HKO (mm?)

0

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
gkns

Sekil 3. gkns'nin 4.model kombinasyonunda test
donemindeki HKO performanslari

Tablo 2. YSA (5, 8, 1) modelinin egitim ve test
donemlerine ait istatistikler

u 4 Cs Mak Min
mm mm - mm mm
E Gozlenen 1069 1657 291  119.00 0.37
;5‘] YSA 1056 1562 2.81 11401 0.37
o Gozlenen 6.13 9.84 3.08 7530 0.01
3
a YSA 725 1060 284 6845 033

YSA (5,8,1) modelinin egitim ve test donemine

ait akis-zaman grafikleri de bu uyumu
desteklemektedir (Sekil 4).
Calismada ayrica non-parametrik  Mann-

Whitney U testi (M-W) kullanilarak aylik akim
tahminlerinin homojenlikleri smanmistir. S6z
konusu test tiim aylara ve yillik toplam akimlara
uygulanmis ve test donemine ait bulgular Sekil
5'de 6zetlenmistir. Belirlenen znesap degeri, %5
onem diizeyindeki kritik tablo degeri olan z ile
karsilagtirtlmaktadir.  E8er  Zhesap<zkr=1.96
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durumunu saglaniyorsa gozlenen akimlar ile
modellenen akimlar arasinda istatistiksel bir
farkin olmadig1 sdylenebilmektedir.
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Sekil 4. YSA (5,8,1) modelinin (a) egitim ve (b) test donemine ait akig-zaman grafikleri
(kesikli ¢izgi ile verilen seri model tahminlerini temsil etmektedir)

EK. K& AR OC. $U. Ma NI MY, HA TE AG. EY. YIL.

Sekil 5. Test donemi YSA sonuglart ile gozlenen
aylik akiglarin M-W istatistikleri

Sonuclar ve Tartisma

Bu ¢alismada, Medar Cay1 aylik zaman 6lgekli
yagis ile akis arasindaki iligki, alansal yagis ile
akarsu c¢ikisinda olusacak akis arasindaki

gecikmeler de  kullamilarak  YSA  ile
modellenmistir. Bu asamada LM
algoritmasindan  yararlanilarak,  hazirlanan
MATLAB kodu ile amag¢ fonksiyonunun

minimum degerine oldukc¢a ¢abuk yakinsamasi
saglanmig ve giivenilir sonuglar elde edilmesi
mimkiin kilinmistir.
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Calismada  farkli  girdi  kombinasyonlar1
kullanilmig, aylik alansal ortalama yagis,
sicaklik ve 3 aya kadar gecikmeli alansal
ortalama yagis girdileri ile hazirlanan modelin
(YSA(5,8,1) modeli) olduk¢a basarili oldugu
tespit edilmistir. Gerek uzun donem istatistikleri

ve temel istatistikler, gerekse debi-zaman
grafiklerindeki uyum bu goriisii  kanitlar
niteliktedir.

Uzun donem istatistiklerin yani sira, mevsimsel
homojenlikler M-W testi izerinden
incelendiginde de Haziran, Temmuz, Agustos
ve Eylil aylart disindaki tiim aylik ve yillik akis
tahminlerinin homojen oldugu goériilmektedir.

Calismada kullanilan girdilere ilave olarak
onceki akim verileri (Qt1, Qt2,.., Q) ile

akimlarin igsel bagimlilik etkisi de hesaba
katilarak modellerin performanslart arttirilabilir
(Okkan ve Mahmutoglu, 2010). Fakat optimum
sayida girdi vasitasi ile akisi kayda deger bir
dogrulukla modelleme imkan1 saglanmigsa, asiri
girdi kullanimi ile modelin genelleme yetenegi
yitirilebileceginden ilave tahminleyici degisken
kullanmanin bir geregi bulunmamaktadir. Bu
nedenle calismada kullanilan girdilerin Medar
Cay1 aylik akiglarini yeterli olgiide temsil ettigi
diistiniilmektedir.

Ayrica, LM algoritmasi tabanli YSA modelinin

MATLAB ortaminda paylasilan kodlarinin
yagis-akis iliskisi  belirleme ¢alismalarina
ilaveten farkli disiplinlerde calisan
aragtirmacilara da yararl olacagi

distiniilmektedir.

EK 1: ileri hesaplama kodu (forward.m)

%Dr. Um
% ILERI HESAPL?

function [error, weights_ilk, bias_ilk
net ilk, hidden out, net_son, Yhat
forward (girdi, hedef, gkns, W,tfl,

[veri_adedi, girdi_adedi]=size (girdi);

_ilk ilk katmandaki
s_ilk ilk katmandaki

ights

(girdi-ara

on katmandaki (ara-cikti

n katmandaki

%AJirliklar ataniyor

Wd=W(1l,1:9irdi_adedi*gkns); %once ilk
for i=l:gkns

weights ilk(i,:)=Wd(1l,1l:girdi adedi);
Wd=Wd (1, girdi_adedi+l:end);

end

bias_ilk=(W(girdi_adedi*gkns+l:girdi a
welghts son=W(girdi adedi*gkns+gkns+1:
bias son=W(girdi_adedi*gkns + gkns + g
% ILERI HESAPLAMA

snet hesabi

for i=1l:gkns
net_ilk(:,i)=(weights_ilk(i, :) *girdi")
end

%gizli katman ciktisi hesaplaniyor
for i=1l:gkns

hidden out(:,i)=tfl(net_ilk(:,1));
end

XX=[hidden_out, ones(length(hidden_out
weights vector son= [weights son;bias_

%cikti katmanindan c¢ikan dederler
net_son =(XX*weights vector son);
Yhat = tf2(net_son);

%cikti katmani ic¢in performans hesabi
error= hedef-Yhat;

SSE=sum(error.”2);

R_cor=corr (hedef,Yhat);

Rsq=(R_cor) ."2;

3AMAC FONKSIYONU
fitness=SSE;
end

(COST/FITNESS FONK)

(girdi-ara katman

(ara-cikti katr

, weights_son, bias son,...
, Rsg, fitness]=...
tf2)

katman ara

rliklar,

arasi) gerleridir.

man

katmani arasi )adirliklar,
mani1 arasi )biaslardir.
katman

dedi*gkns+gkns))."';

girdi_adedi*gkns + gkns + gkns).';

kns + 1);

.'+bias_1lk(i,1)*ones(veri_adedi,l);

)1
son];
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Ek 2: Baslangic agirhklarim atama kodu (initial weights.m)

%Dr. Umut OKKAN-Ocak 2017
function W_initial = initial_weights...
(yaklasim, girdi_ adedi, gkns,epsilon_alt deger, epsilon_ust_deger)

switch yaklasim

case 'xavier'

$Xavier baslangic adirlik atama yontemi
nn=1/sqrt(girdi_adedi*gkns);

W1l initial=unifrnd(-nn,nn,1,girdi adedi*gkns) ;

bl initial=zeros (1,gkns);

W2 initial=unifrnd(-1/sqrt(gkns),1/sqrt(gkns),1, gkns);
b2 initial=0;

W_initial=[Wl_initial,bl_initial,W2_initial, b2_initiall;

case 'uniform'
% uniform random adirlik atama

toplam_agirlik adedi=(girdi adedi*gkns) + (gkns) + (gkns) + 1;
Lower bound=[epsilon_alt deger*ones (1, toplam agirlik adedi)];
Upper bound=[epsilon ust deger*ones (1, toplam agirlik adedi)];

for s=1:toplam agirlik adedi
W_initial (1, s)=Lower bound(s)+rand* (Upper bound (s) -Lower bound (s));
end

end
end

Ek 3: Verilerin (a) normalizasyonu ve (b) ¢ciktinin ters normalizasyonunda kullanilan kodlar
(a)

function [pn,ps,tn,ts] = normalizasyon(normalizasyon no, inputs, target)

if normalizasyon no==1;

[pn,ps] = mapstd(inputs.');

[tn,ts] = mapstd(target.');

else

[pn,ps] = mapminmax (inputs.',0,1);

[tn,ts] = mapminmax (target.',0,1);

lend

(b)

function [cikti] = ters normalizasyon (normalizasyon no, Yhat, ts)

if normalizasyon no==1;
cikti = mapstd('reverse',Yhat,ts);
else

cikti = mapminmax ('reverse',Yhat,ts);

end

Ek 4: Sonlu farklar ile Jacobian hesabinin yapildigi kod

%Dr. Umut OKKAN-OCAK 2017
%$SONLU FARKLAR ILE JACOBIAN HESABI

function [Jacobian matris]=...
jacob_sf(x,delta_x,train girdi,train hedef, gkns, tfl, tf2)

[m,n] = size(x);

for j = 1:n

XX = X;

xx(j) = x(j) + delta x;

Jacobian matris(:,j) =...

(forward(train_girdi,train_hedef, gkns, xx, tfl, tf2)...
-forward(train girdi,train hedef, gkns, x, tfl, tf2))/delta x;
end

end
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load data;
%$inputs ve target dosyalarini igerir (slitin vektdrid olarak)

ER

tp=0.5; % tp:egitime ayrilacak veri biiylikliigli orani
lamda=0.01; % baslangic¢c lamda degeri

decay=0.1; %bozulma orani

gkns=8;%gizli katmandaki néron sayisi (gkns)
iter_max=30; %maksimum iterasyon adedi

%transfer fonksiyonlari
tfl=Q@logsig;
tf2=Q@logsig;

normalizasyon_no=2; % 1 veya 2
%1..>mapstd (tfl=logsig, tf2=purelin durumunda tercih edilebilir
%2..>mapminmax (tfl=tf2=logsig durumunda tercih edilebilir)

baslangic_agirlik atama_ tipi= 'xavier'; % 'uniform' or 'xavier'

%uniform initilization yaklasiminda baslangic¢ agirliklarinin limit dederleri
epsilon_min=-1; epsilon_max=1;

[veri_adedi, girdi_adedi]=size (inputs);
% Agin egitilmesinde kullanilacak olan veriler normalize ediliyor.
[pn,ps, tn,ts] = normalizasyon(normalizasyon_no, inputs, target);

%editim ve test kisminda kullanilacak veriler ayriliyor.
iitr=1l:round(veri_adedi*(tp)); % egitim kismi

iitst=round(veri_adedi* (tp))+l:veri_adedi; % test kismi

% Training (egitim) verileri hazirlaniyor
train _girdi=(pn(:,iitr)).";
train_hedef=(tn(:,iitr)).";

% Test verileri hazirlaniyor
test_girdi=(pn(:,iitst)).";
test_hedef=(tn(:,iitst)).";

%Baslangicta ad agirliklari rastgele ataniyor
toplam_agirlik_adedi=(girdi_adedi*gkns) + (gkns) + (gkns) + 1;

W_initial = initial weights...
(baslangic_agirlik_atama tipi, girdi_adedi, gkns,epsilon_min, epsilon_max);

W=W_initial;

for iter=l:iter_max;
%% LEVENBERG-MARQUARDT ALGORITMASI

[error_train,weights_ilk, bias_ilk, weights_son, bias_son,net_ilk train,...
hidden out_train,net_son_train, Yhat train, Rsg train, fitness_ train]...
=forward(train_girdi,train_hedef, gkns, W, tfl, tf2);

%SONLU FARKLAR ILE JACOBIAN HESABI YAPILIYOR

J=zeros (length(train_girdi), toplam agirlik adedi); % J: Jacobian
delta_x=107-5; %sonlu farklarda kullanilan adim hassasiyet miktari
J=jacob_sf (W,delta_x,train_girdi,train_hedef, gkns, tfl, tf2);

H=J'*J; %Hessian matrisin yaklasik cozumi

H_lm=H+(lamda*eye (toplam_agirlik_adedi, toplam agirlik_adedi));

dW=-inv (H_1lm) * (J'*error_train);
W_Ilm=W+dW.';

[error_train_ lm,weights_ilk 1m, bias_ilk lm, weights_son_lm,...
bias_son_lm, net_ilk_train_lm, hidden_out_train_lm,net_son_train_lm, ...
Yhat_ train_1m, Rsqg_train Im, fitness_train Im]=...

forward(train_girdi,train_hedef, gkns, W_1m, tfl, tf2);

if fitness_train lm<fitness_train
lamda=lamda*decay;
W=W_1m;
fitness_train=fitness_train_lm;
else
lamda=lamda/decay;
end

$iterasyonlara bagli olarak W ve fitness degerleri
W_listed(iter,:)=W;
fitness_listed(iter,:)=fitness_train;
lamda_listed(iter, :)=lamda;

end %iterasyon icin end
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Ek 5 (devamm)

Rsqg_train,
gkns, W_updated, tfl, tf2);

Rsqg_test,
gkns, W_updated, tfl, tf2);
sgercek olcekli editim ve test donemi

R _sg=[Rsqg_train, Rsqg_test];

3Uygunluk fonksiyonunun
figure (1)

plot (fitness listed(l:iter,1));
xlabel (' Tterasyon');

ylabel ('Uygu 3
title('LM ile MLP modeli editimi');
grid;

figure (2)
plot (lamda_1i
xlabel ('Iter
ylabel ('Lamc
grid;

d(l:iter,1));
n');

sSACILIM GRA
figure (3)

xlabel ('Egitim GO

en') ;
ylabel ('EGitim Tahi ")

figure (4)

postreg (test_cikti

xlabel ('Test Goz
label ("'

i,test_gozlenen) ;

)i

[error_ train,weights_ilk, bias_ilk, weights_son, bias_son, ...
net_ilk train, hidden_out_train, net_son_train, Yhat train,
fitness_train]=forward(train_girdi,train_hedef, ...

[error test,weights_ilk, bias_ilk, weights_son, bias_son, ...
net_ilk test, hidden out test, net_son_test, Yhat_ test,
fitness_test]=forward(test girdi,test_hedef, ...

¢iktisi dege
egitim ciktisi = ters_normalizasyon(normalizasyon_no,Yhat train,ts);
egitim_gozlenen = ters_normalizasyon(normalizasyon_no,train_hedef, ts);
error_egitim real scaled=egitim gozlenen-egitim ciktisi;

MSE_egitim real scaled=mse(error_ egitim real scaled);

RMSE_egitim real scaled=sqrt (MSE_egitim real scaled);

test_ciktisi = ters_normalizasyon(normalizasyon_no,Yhat test,ts);
test_gozlenen = ters_normalizasyon(normalizasyon_no,test_hedef,ts);

error_test real scaled=test_gozlenen-test ciktisi;
MSE_test_real scaled=mse(error_test_real_ scaled);

RMSEitestirealiscaled:sqrt(MSEitest:realiscaled);

RMSE_real scaled=[RMSE_egitim real scaled, RMSE_test_real scaled];

ve lamdanin iterasyona bagli degisimi

figure (gcf)

figure (gcf)

postreg(egitim ciktisi,egitim gozlenen);

rleri

¢izdiriliyor
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Levenberg-Marquardt algorithm
based ANN application using
MATLAB: A monthly rainfall-runoff
modeling example

Extended abstract

Rainfall-runoff models are utilized in the design of
hydraulic structures, in the prediction of dam
reservoir behavior under extreme conditions such as
flood or drought, and to prepare prospective
scenarios and take necessary precautions and
decisions depending on projections.

These models, which are assessed in three groups as
physically distributed type models, conceptual
parametric-lumped models and black box models,
basically examine the system in which the rainfall is
converted into the flow at the stream outlet for a
basin. The physical process can be taken into
account in part or in detail, from models based on
physically distributed models and models from
conceptual ones. However, both the uncertainty of
some items of such models and the need for extra
input and/or parameter can make the models
complex and impractical.

Models can also be prepared in the form of black-
box models, where the details of the physical
phenomenon are not considered owing to the
mentioned complexities and uncertainties existed in
the non-linear relation between rainfall and runoff
mechanism, and thus the relationships between
inputs and output, which is runoff variable, can be
expressed as some mathematical functions. In this
context, classical statistical methods such as
regression analysis, curve fitting approaches and
stochastic methods are frequently used. In addition,
artificial neural network (ANN) approaches are also
used as black box models with increasing popularity
of artificial intelligence techniques.

It is possible to come across many ANN
applications in the water resources engineering
content. In the study, the monthly rainfall-runoff
relation of Medar Stream located at Gediz
Basin/Turkey is modeled by ANN based on a feed
forward-back propagation algorithm. In this context,
the model was trained under different
meteorological inputs by using the Levenberg-
Marquardt (LM) optimization algorithm, which is
also a feed forward-back propagation algorithm. As
a result of various input and model structure trials,
it was concluded that the calibrated ANN model
structure can represent the rainfall-runoff relation
of basin successfully when the long term
performance statistics and seasonal homogeneities
are examined.

When the literature about ANN implementations is
examined, it is seen that researchers generally use
MATLAB's ANN toolbox interface. In the prepared
study, the LM based model was prepared in the
MATLAB environment but not in the ANN toolbox.
The developed MATLAB codes are also shared in
the article content, and it is aimed to benefit the
readers about the mathematical procedure of the
algorithm. In this context, the presented work has a
unique and instructive quality in terms of providing
a computer-aided application.

Keywords: ANN, Levenberg-Marquardt algorithm,
monthly rainfall-runoff modeling, coding via
MATLAB



