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OZET: Bu calismada, Giresun ili Aksu deresi iizerinde bulunan D22A116 numarali Akim Gézlem
Istasyonu'nda dl¢iilmiis giinliik ortalama akis ve 17034 numarali Giresun Meteoroloji Istasyonu'nda
olgiilmiis giinliik toplam yagis verileri kullanilarak tasarlanmig 5 girdi modeli kullanilmig, farkli Yapay
Sinir Ag1 (YSA) yapilart ile noktasal yagis-akis modeli olusturulmustur. Olusturulan yagis-akis
modelinde; YSA’da egitim algoritmasi olarak Levenberg-Marquardt (LM), Quasi-Newton (QN) ve
Conjugate-Gradient (CG) kullanilmugtir. Her farkli YSA yapisinda, Hiperbolik Tanjant Sigmoid (HTS),
Logaritmik Sigmoid (LS) transfer fonksiyonlar1 ve gizli katmanda farkli néron sayilart denenmistir. YSA
yapilarinin performanslari Ortalama Hata Kareleri Karekokii (RMSE), Korelasyon Katsayist (R) ve
Nash-Sutcliffe Katsayisi (E) hesaplanarak belirlenmistir. Olusturulan yagis-akis modelinde tiim YSA
yapilart iyi sonuglar iiretilmis, ancak en iyi yapt olarak YSA-QN belirlenmistir (RMSE=12.090,
R=0.806, E=0.649).

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari; Yagis-Akis Modeli; Yiizeysel Akis Tahmini.

ABSTRACT: In this study, by using 5 different input models, point rainfall-runoff model has been
generated by means of different Artificial Neural Network (ANN) structures. The daily average
discharge data of D22A116 Flow Gauging Station, located in Giresun Province Aksu Stream, together
with daily average rainfall data measured at Giresun Meteorology Station 17034 were used in the study.
In the generated rainfall-runoff model; Levenberg-Marquardt (LM), Quasi-Newton (QN) and
Conjugate-Gradient (CG) were used as training algorithms in ANN. Hyperbolic tangent sigmoid (HTS)
and logarithmic sigmoid (LS) transfer functions and different neuron numbers in hidden layer were tested
in each different ANN structure. The performances of ANN constructions were determined by
calculating Root Mean Squares Error (RMSE), Correlation Coefficient (R) and Nash-Sutcliffe
Coefficient (E). In the generated rainfall-runoff model, all ANN structures have yielded satisfactory
results, however ANN-QN has been determined as the best structure (RMSE = 12.090, R = 0.806,
E = 0.649).

Keywords: Artificial Neural Network; Rainfall-Runoff Modelling; Streamflow Forecasting.
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1. GiRiS

Karmasik yapida gerceklesen hidrolojik siireclerin
incelenmesinde, deneysel yontemlerin modellemesinin
zor olmast ve modellerin kii¢iik degisikliklerden fazla
etkilenmesi nedeniyle alternatif yontemler arastirilmgtir.
Deneysel yontemlere alternatif olarak, hidrolojik ve
hidrolik esitliklerden yararlanarak gelistirilen ampirik
yontemler gelistirilmis ve uygulanmistir. Bu yontemlerin
uygulanmasi igin uzun siireli diizenli gekilde Sl¢iilmiis
veriye ihtiyac duyulmasi ve Olgiimlerin ekonomik
olmamast nedeniyle hidrolojik siirecleri agiklamak
konusunda yapay zekd modelleri tercih edilmistir [6].
Yapay zeka modelleri, i¢ dinamiklerinin bilinmesi ¢ok
onemsenmeyen, girdilere karsilik ciktilar iireten ve
paralel islemler gergeklestiren sayisal modellerdir. Yapay
zeka modellerine 6rnek olarak Yapay Sinir Aglari (YSA)
ve Bulanik Mantik (BM) verilebilmektedir.

Paralel olarak c¢alisan katmanlar ve verilerin bu
katmanlar arasinda hareketini gerceklestiren transfer
fonksiyonlar1 ile hesaplamalar gergeklestiren bir yapay
zeka modeli 6rnegi olan YSA, gegmis veriler yardimiyla
gergeklestirdigi makine Ogrenmesi ile gelecege dair
tahminler tretebilmektedir [8].

Hidroloji alaninda yapilan arastirmalarda, dogrusal
olmayan iligkilere sahip olan hidrolojik siireglerin
modellenmesi konusunda ve hidrolojik olaylar1 direkt
olarak etkileyen parametrelerin hesaplanmasinda YSA
yonteminin genis kullanim alani oldugu goriilmektedir.
YSA, su Kkalitesi [23], tasmman sediment miktarinin
belirlenmesi  [6, 24], kurakhik [12], yeral1 suyu
seviyesinin tahmin edilmesi [11, 15] ve meteorolojik
verilerin tahmin edilmesi [9] gibi onemli hidrolojik
konularda basarili bir sekilde uygulanmustir.

Calismanin konusu olan yagis-akis modellemeleri
konusunda; Machado vd. (2011), tarafindan yapilan
¢alismada, yagis-akis arasindaki iligkiyi bulmak i¢in YSA
metodu kullanmigtir. YSA yonteminde aylik ortalama
akis, aylik ortalama buharlasma ve aylik ortalama yagis
verileri giin gecikmeli sekilde girdi verisi olarak
kullanilmig ve bir sonraki aylik ortalama akis degerleri
tahmin edilmeye calistlmigtir. YSA yontemi ile elde
edilen sonuglar, ampirik bir yontem olan IPHMEN ile
kiyaslanmig YSA yOnteminin basarisi belirlenmistir [10].
Antar vd. (2006), calismalarinda akis verileri ile yagis
verilerini kullanarak gelecege dair akig tahmini yapmus,
YSA yonteminde farklt ndron sayilari ve transfer
fonksiyonlar1 deneyerek en 1iyi ydontemi bulmayi
amaclamistir. YSA yonteminden elde edilen sonuglar
ampirik yontemler ile kiyaslanmig ve YSA yontemlerinin
bagarili oldugu belirlenmistir [3]. Shoaib vd. (2018)
caligmalarinda, giinliik ortalama akig ve giinliik toplam
yagis verilerini kullanarak olusturduklar1 yagis-akis
modeli ile Cok Katmanli Algilayici, Genellestirilmis Ileri
Beslemeli YSA, Radyal Tabanli YSA, Modiiler YSA
yontemleri ile Dalgacik doniisiimlii YSA yontemlerinin
performanslarimi  kargilagtirmig, YSA  yOntemlerinin
yagis-akis modellemesinde etkin oldugunu ifade etmistir.
[19]. Motahari vd. (2017) YSA yapisinin otomatik olarak
belirledigi ve optimize ettigi agirlik degerlerinin
kullanildigr ve Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO)

kullanilarak optimize edilmis agirlik degerlerinin atandig
yontem olmak {iizere iki modeli yagis-akis siirecini
aciklayabilme konusunda kiyaslamigtir. Performans
degerlendirmesi sonucunda PSO-YSA yonteminin klasik
YSA yontemine gore daha iyi sonug verdigi gorilmiistiir
[14].

Bu ¢alismada, YSA yonteminde egitim algoritmasi
olarak Levenberg-Marquardt (LM), Quasi-Newton (QN)
ve Conjugate-Gradient (CG) algoritmalar1 kullamlarak
gelistirilen ti¢ farkli YSA modelinin, farkli néron sayilari,
Hiperbolik Tanjant Sigmoid (HTS) ve Logaritmik
Sigmoid (LS) transfer fonksiyonlari ile yagis-akis modeli
olusturma konusundaki performanslari
degerlendirilmistir. ~ Yagis-akis modelinde  giinliik
ortalama akis (Q) degerleri ve giinliik toplam yagis (P)
degerleri kullanilarak giin gecikmeli girdi setleri
olusturulmus ve bir sonraki giin i¢in Q degerleri tahmin
edilmeye ¢aligilmustir.

2.YONTEM
2.1. Yapay Sinir Aglan

YSA, paralel sekilde islem gergeklestirebilen katman
ve diigiim noktalarindan olusan, insandaki biyolojik sinir
sistemine benzeyen yapida ¢alisan ve makine dgrenmesi
gerceklestirebilen sayisal bir yontemdir. Genel olarak
YSA yapisinda, girdi katmani, ara katman ve ¢ikti
katmami seklinde ti¢ farkli katman bulunmaktadir: Girdi
katmani, dig diinyadan bilgilerin aga alindigi kisimdir.
Disaridan alinan bilgiler bu katmanda bulunan diigiim
noktalarina  (noronlara) aktarilmaktadir. Girdi
katmanindan aga alinmig bilgiler ara (gizli) katmana
aktarilmaktadir. Bilgilerin bu gecisi sirasinda agm
baslangigta rastgele olarak atadigi bir katsayi olan agirlik
(w) ve sabit hata (¢) degerleri, bilginin gectigi baglanti
yoluna atanir. Ara Katmandan gegen bilgiler tekrar bir
transfer fonksiyonu kullanilarak ¢ikti katmanina aktarilir
ve bir 6nceki gibi bu gegis baglantisina da w ve € degerleri
atanmaktadir. Cikt1 katmani, bilgilerin tekrar dis diinyaya
aktarildig1 kisimdir ve buraya gelen bilgiler YSA ¢iktist
olarak disar1 aktarilmaktadir. Noron baglantilarina kalici
olarak w ve & degerlerinin atanmasi ile agin egitimi
tamamlanmaktadir [4].

Noron baglantilarindaki w ve ¢ Kkatsayilariin
diizenlenerek ag3in irettigi c¢iktilarin hata degerini
azaltmak i¢in ag ayn1 iglemi tersinir yonde yapabilmekte
ve Ogrenme algoritmasini tekrar g¢alistirarak w ve €
degerlerini hata oranina gore diizenlemektedir. Bu sekilde
calisan ag yapist Ileri Beslemeli Geri Yayilimli YSA
olarak adlandirilmaktadir [21].

Baglantilar arasinda veri hareketini organize eden
fonksiyonlar olan transfer fonksiyonlari, genellikle
sigmoid fonksiyonlardan seg¢ilmekte olup, sigmoid
fonksiyon 6rnegi esitlik 1°de goriilmektedir [16, 22].

f) =1/ +e™) M)

Calismada YSA Ogrenme algoritmasi olarak
Levenberg-Marquardt (LM), Quasi-Newton (QN) ve
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Conjugate-Gradient (CG) algoritmalart kullanilarak {i¢
farkli YSA yapisi tasarlanmigtir. Bu algoritmalar icin
detay bilgiler sirasiyla [13, 17, 7] nolu kaynaklarda
bulunabilir. Farkli egitim algoritmalar1 ile olusturulmusg
YSA yapilarinda yagis-akis modellemesi igin Hiperbolik
Tanjant Sigmoid (HTS) ve Logaritmik Sigmoid (LS)
transfer fonksiyonlari ile gizli katmanda 2, 8 ve 16 néron
denenmistir.

2.2. Performans Analizi

YSA ile kurulan yagis-akis modellerinde bir sonraki
giin icin Q degerleri tahmin edilmeye ¢alisilmistir.
Tahmin edilen Q degerleri (Qiganmin)) ile dl¢iilmiis degerler
(Qiwicim)) kiyaslanarak YSA yapilarinin  performanst
degerlendirilmistir.

Performans analizi igin Ortalama Hata Kareleri
Karekokii (RMSE), Korelasyon Katsayisi (R) ve
Nash-Sutcliffe Belirlilik Katsayist (E) kullanilmustir.
RMSE, R ve E i¢in kullanilan esitlikler sirastyla esitlik 2,
3 ve 4’te goriilmektedir.

Denklemlerde; Qi(f)l(;ﬁm) Olgulmus degeri, Qi(tah‘min)
tahmin edilmis degeri, Qtanmin) Ve Qeigimy Serilerin
ortalama degerlerini ifade etmektedir.

1
RMSE == 31 (Qicotgiim) — Qiceanminy)’ (2)

R = Tie1 (Qucstgim) = Qotgim)) *(Qiccanmin) =@ cahminy) 3)

- — 2 —
J S 1 (Qicotgimy—Qotgiimy ) * =1 (Qictahminy—Q tahmin))?

E=1— Z?:l(Qi(élgiim)_Qi(tahmin))2 (4)
i1 Qisteim) —Qolgiim))?

3. CALISMA ALANI ve YAPILAN CALISMALAR
3.1. Cahsma Alam: Aksu Deresi Alt Havzasi

Aksu Deresi alt havzasi, Tirkiye nin tiglincii biiylik
havzast olan Dogu Karadeniz Havzasi igerisinde
bulunmaktadir. Aksu Deresi, Giresun il Merkezi’nin dogu
tarafindan denize dokiilmekte olup akarsu tizerindeki
D22A116 Nolu Aksu Deresi Akim Gozlem Istasyonu’nun
(AGI) baz1 6zellikleri Tablo 1°de sunulmustur. {lkbaharda
kar erimeleri ve orografik yagislarin etkisi neticesinde
derenin debisi iki kata yakin artmaktadir. Aylik ortalama
debiler Mart (16.82 m*/sn), Nisan (36.54 m*/sn), Mayis
(32.31 m%/sn) ve Haziran (21.18 m?/sn) aylar1 akim en
yiiksek oldugu aylardir. Yillik ortalama debi 13.64 m3/sn,
yillik toplam akim ise 437.7*108 m*tiir [1]. Aksu deresi
alt havzasi Sekil 1’°de gosterilmistir [2, 4].

KARADENIZ

Sekil 1. Aksu Deresi Alt Havzasi.

Tablo 1. D22A116 nolu AGI 6zellikleri.

Kot Drenaj Toplam Drenaj Ort.
(m) Alam Akarsu Yogunlugu  Akarsu
(km?) Uzunlugu  (m/km?) Egimi
(m)
248 713.9 155.420 217.7 0.022

3.2. Kullanilan Veriler ve istatistiksel incelemesi

YSA ile yapilacak caligmalarda girdi verilerinin
seciminin kurulacak hidrolojik modeller i¢in &nemli
oldugu onceki ¢aligmalarda goriilmistiir [20]. Bu ¢alisma
kapsaminda en iyi girdi setinin arastirilmasi amaciyla 5
farkli girdi seti olusturulmus, veriler (0,1) araliginda
Olceklenmis ve bir sonraki giline ait ortalama akim
degerini belirlemek i¢in kullanilmugtir. Girdi setinde
Devlet Su Isleri tarafindan isletilen D22A116 numarali
Aksu Akim Gozlem Istasyonu (AGI) giinliik ortalama
akim verileri kullanilmugtir. Debi verileri i¢in yapilmis
istatistiksel inceleme sonuglar1 Tablo 2’de ve veri setine
ait zaman serisi diyagrami Sekil 2°de sunulmustur.

250
200

150

Q (m¥sn)

100

50 5%

1 365 730 1095 1460 1825 2190 2555 2920 3285 3650
Gun

Sekil 2. Debi verileri zaman serisi diyagramu.

Bolgede daha dnce Saka ve Yiiksek (2017) tarafindan
yapilan ¢alisma kapsaminda D22A116 Nolu AGI igin
meteorolojik verilerin 17034 numaralar1 Giresun Mi’dan
direkt olarak alinabilecegi goriildiigiinden, bu istasyonun
verileri yagis-akis modelinde kullanilmigtir [18]. Yagis
verileri igin yapilan istatistiksel analiz sonuglar1 Tablo 3,
bu verilere ait zaman serisi diyagrami Sekil 3’te
gosterilmistir.

Debi ve yagis verileri ilgili istasyonlarda devamli
Ol¢iilmiis en uzun siire belirlenerek 1995 — 2004 yillari
arasindaki veriler kullanilmistir.  Analizlerde veri
seti %70 egitim, %15 dogrulama ve %15 test verisi
olarak ayrilmugtir. {1k 7 yillik veri egitim asamasi, takip
eden yaklasik 1.5 yillik veri test agamasi, son 1.5 yillik
veri de dogrulama asamast i¢in kullanilmistir.
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Tablo 2. Akim Verilerinin Istatistiksel incelemesi.

ISTASYON NO 2213 (AGI)

istatistik Toplu Egitim Dogrulama Test Veri
Deger Veri Veri Seti Veri Seti Seti
Aritmetik

Ortalama 3.45 3.36 3.18 414
(m*/sn)

Mod 0 0 0 0
(m3/sn)

Medyan 0 0 0 0
(m3/sn)

Ortalama 48094  4.6443 4.5415 5.8398
Sapma

(m3/sn)

Standart 82632  7.8773 8.0922 9.9788
Sapma

(m3/sn)

Carpiklik 40395  3.9886 4.4087 3.7246
Basikhik 20.5764  20.4487 24.7197 16.1941
Maksimum  75.4 75.4 72.6 72.8
(m3/sn)

Minimum 0 0 0 0
(m*/sn)

Veri Adedi 3649 2555 546 548
Veri

Yiizdesi 100 70 15 15
(%)

1 365 730 1095 1460 1825 2190 2555 2920 3285 3650
Gun

Sekil 3. Yagis verileri zaman serisi diyagramu.

Tablo 3. Yags verilerinin istatistiksel incelemesi

ISTASYON NO 17034 (M)

Istatistik Toplu Egitim Dogrulama Test Veri
Deger Veri Veri Seti Veri Seti Seti
Aritmetik

Ortalama 3.29 3.29 3.48 3.11
(mm)

Mod (mm) 0 0 0 0
Medyan 0 0 0 0.1
(mm)

Ortalama 45713 4.6023 4.8696 4.1312
Sapma

(mm)

Standart 7.8902  8.0649 8.3836 6.4176
Sapma

(mm)

Carpikhk 43250  4.4315 4.1674 3.2348
Basiklik 28.9929  30.3394 24.9001 16.1778
Maksimum  103.70  103.70 69.8 50.4
(mm)

Minimum 0 0 0 0
(mm)

Veri Adedi 3649 2555 546 548
Veri

Yiizdesi 100 70 15 15

(*6)

3.3. Yagis-Akis Modeli Kurulmasi

Yagis-akis modeli olusturmak icin YSA yoOntemi
kullanilmistir. Kullanilan YSA yontemi igerisinde LM,
QN ve CG egitim algoritmalari ile 3 farkli ana YSA yapisi
olusturulmustur. Bu yapilarin her biri HTS ve LS transfer
fonksiyonlar1 kullanilarak gizli katmanda 2, 8 ve 16 néron
ile denenmistir.

YSA yontemi ile olusturulan yagis-akis modeli ile
yapilacak bir sonraki giin akim tahmini i¢in kullanilan
girdi setleri Tablo 4’te goriilmektedir.

Tablo 4. Yagis-akis modeli girdi setleri

Model Girdi Cikt1
M1 Qe Quw
M2 Q1 Pey Qu
M3 Q1) Py Peea) Qu
M4 Qv Py Pe2) Py Qu
M6 Q1) Py P Peg) Py Qu

Girdi setlerinden goriilecegi {izere, yagis-akis
modellerinde &nceki gilinlerden kaynaklanacak ve
hidrolojik olarak Ol¢iimii zor olan tutmadan kaynakli
sular, yer alt1 suyundan kaynakli akim artiglar1 gibi farkli
durumlarin yagis-akis modeline etkisini dahil etmek i¢in
tahmin edilecek giinden (t) bir dnceki giine ait (t-1) akim
degeri bagimsiz parametre olarak atanmustir. Yagis
degerleri 4 giine kadar gecikmeli olarak bagimsiz
parametreler halinde atanmustir.

QN egitim algoritmasi kullanilarak egitilen YSA
yapist (YSA-QN), LM egitim algoritmasinin kullanildigt
YSA vyapist (YSA-LM) ve CG egitim algoritmasinin
kullanildig1 YSA yapisi (YSA-CQG) ile bir sonraki giin i¢in
tahmin edilen Q: degerlerinin performans sonuglari
strastyla Tablo 5, Tablo 6 ve Tablo 7°de goriilmektedir.

Tablo 5. YSA-QN performans analizi sonuglar

m 2 8 16

Md. RM R E RM R E RM R E

Tanjant Sigmoid |

M1 12.087 0.807 0.649 15.338 0.755 0.435 13.922 0.732 0.534
M2 13.256 0.765 0.578 12.404 0.795 0.630 16.619 0.689 0.336
M3 13114 0.771 0587 12535 0.789 0.622 12.448 0.794 0.628
M4 12112 0.808 0.647 12.090 0.806 0.649 12.679 0.786 0.614
M5 12323 0.801 0.635 12.969 0.778 0.596 12.488 0.791 0.625

Log Sigmoid

M1 12566 0.791 0.620 13.441 0.764 0.566 14.906 0.701 0.466
M2 12.263 0.801 0.639 12.423 0.793 0.629 13.078 0.779 0.589
M3 12.899 0.780 0.600 13.075 0.774 0.589 12.324 0.797 0.635
M4  13.033 0.774 0.592 12.422 0.795 0.629 12.313 0.798 0.636
M5 13125 0.771 0.586 13.101 0.777 0.588 12.845 0.780 0.603

Koyu semboller en iyi YSA-QN yapisini gostermektedir.
T: Transfer fonksiyonu

Md.: Model

RM: RMSE

m: Gizli katmandaki néron sayisi
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Tablo 6. YSA-LM performans analizi sonuglari

m 2 8 16
T Md. RM R E RM R E RM R E
M1 12772 0.785 0.608 12.288 0.800 0.637 15943 0.746 0.389
Té M2 12,949 0.777 0.597 12.167 0.803 0.644 13.271 0.760 0.577
g M3 12389 0.801 0.631 12.380 0.797 0.632 13.422 0.779 0.567
.g M4 12124 0.805 0.647 12.880 0.783 0.601 12.501 0.790 0.624
lf_% M5 12.858 0.781 0.603 12.697 0.787 0.613 12.590 0.790 0.619
M1 13.624 0.748 0.554 12.440 0.794 0.628 14.368 0.714 0.504
M2 12899 0.779 0.600 12.759 0.784 0.609 13.485 0.770 0.563
Té M3 12638 0.788 0.616 12.612 0.799 0.618 12.521 0.792 0.623
'(,9; M4  12.852 0.781 0.603 12.440 0.797 0.628 13.035 0.775 0.592
§’ M5 12963 0.777 0.596 12.585 0.792 0.619 12515 0.793 0.624

Koyu semboller en iyi YSA-LM yapisini gostermektedir.
T: Transfer fonksiyonu

Md.: Model

RM: RMSE

m: Gizli katmandaki ndron sayis1

Tablo 7. YSA-CG performans analizi sonuglari

m 2 8 16

Md RM R E RM R E RM R E

—

M1 12,907 0.780 0.600 14.086 0.728 0.523 16.257 0.693 0.365
M2 12216 0.804 0.641 13.114 0.766 0.587 14.632 0.748 0.485
M3 12,995 0.777 0.594 12.360 0.799 0.633 12.790 0.791 0.607
M4 13126 0.772 0.586 12.682 0.790 0.613 13.213 0.765 0.580
M5 13570 0.754 0557 12.389 0.801 0.631 14.981 0.687 0.461

Tanjant Sigmoid

M1 13.235 0.769 0579 18.368 0.729 0.189 14.831 0.708 0.471
M2 12.190 0.804 0.643 12.659 0.789 0.615 18.351 0.706 0.191
M3 13.490 0.758 0.563 13.349 0.757 0.572 13.835 0.742 0.540
M4 12,660 0.785 0.615 12.529 0.794 0.623 13.628 0.744 0.554
M5 12.428 0.794 0.629 13.885 0.733 0.537 12.626 0.788 0.617

Log Sigmoid

Koyu semboller en iyi YSA-CG yapisini gostermektedir.
T: Transfer fonksiyonu

m: Gizli katmandaki noron sayisi

4. BULGULAR VE IRDELEME

Yagig-akis modellemesinde YSA egitim algoritmast
olarak segilen QN, LM, CG egitim algoritmalari ile
birlikte denenen farkli néron sayilart ve transfer
fonksiyonlart ile Q; tahminleri yapilmistir. Farkli aglarin
iirettigi Q¢ ¢iktilar i¢in yapilan performans analizlerinde,
egitim algoritmalari, farkli néron sayilari ve farkli transfer
fonksiyonlar1 arasindan optimum yapinin belirlenmesi
icin kiyaslamalar yapilmustir.

YSA-QN, YSA-LM ve YSA-CG analizleri
incelendiginde biitlin modellerin yaklasik sonuglar
irettigi goriilmektedir. QN ve LM algoritmalart HTS
transfer fonksiyonu ile iyi sonuglar iiretmesine karsin,
dereceli azalim esasina dayanan CG algoritmasinin LS
transfer fonksiyonu ile daha iyi sonug elde ettigi
belirlenmistir. Calisma kapsaminda denenen biitiin
yagis-akis modellerinin  gizli katmandaki ndron

sayisindaki  fazla olumlu

gozlenmistir.

artistan etkilenmedigi

Calismada diger modellere gore daha iyi olan
YSA-QN performans analizi incelendiginde optimum ag
yapisinin; gizli katmanda 8 noron igeren ve HTS transfer
fonksiyonu kullanan yapi, bu YSA-QN yapisi igin en iyi
Q: ciktisimi  direten girdi  setinin ise M4 oldugu
goriilmektedir. M4 setine karsilik tahmin edilen Q
degerleri ile 6l¢iilmiis Q; degerlerinin kiyaslandigi sagilim
ve zaman serisi diyagrami Sekil 4(a) ve 4(b)’de
goriilmektedir.

200
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> 100
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>
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0 50 100 150 200 250
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Sekil 4(a). YSA-QN sagilim diyagrami.
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250 Ca v auimen
200
g
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Sekil 4(b). YSA-QN zaman serisi diyagrami.

YSA-QN analizinde M4 girdi setinde bir 6nceki giine
ait debi degeri ve 3 giine kadar gecikmeli olarak yagis
degerlerinin oldugu goériilmektedir. YSA-QN modelinde
Q:t degerinin tahmin edilmesi i¢in yagis degerlerinin
o6nemli oldugu ve 3 giinden fazla gecikmenin agn
yapisini olumlu etkilemedigi goriilmistir. YSA-QN
analizinde noron sayisindaki artisin  ag1  olumlu
etkilemeyecegi anlasilmis ve QN egitim algoritmasi ile
HTS transfer fonksiyonunun daha iyi sonuglar {irettigi
belirlenmistir. YSA-QN analizinde belirlenen en iyi
transfer fonksiyonu olan HTS fonksiyonunda néron
sayisina, modellere gore performans degisimi Sekil 5.a,
b ve ¢’de gosterilmistir.
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YSA-QN RMSE

RMSE
<1

B- 1

W“- s

4 W5- 16
m >

2 8 %
Noron Sayisi

Sekil 5(a). YSA-QN RMSE degisim diyagrami.

YSA-QNR

m <070
070 - 072

072 - 074

074 - 076
076 - 078
W 078 - 080
u > 080

Model
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~
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Sekil 5(b). YSA-QN R degisim diyagramu.

YSA-QN E

E
m <035
M 035 - 040

040 - 045

045 - 050
050 - 055
I 055 - 060
[} > 060

Model

2

8
Noron Sayisi

Sekil 5(c). YSA-QN E degisim diyagramu.
5. SONUC

Yagis-akis modellemelerinde YSA yonteminin etkin
sonuglar Tiretebilecegi goriilmistiir. Gelecege dair
yapilacak akim tahminlerinin, yapilacak hidrolik
tesislerin  planlama, projelendirme ve isletme
asamalarinda biiyiik Oneme sahip oldugu
distiniildiigiinde, ileriye yonelik yapilacak havza
planlamalarinda, bu c¢alismada diger modellere gore
performansinin  daha  yiikksek oldugu belirlenen
YSA-QN-HTS  yapisimin  kullanilabilir  oldugu
belirlenmistir.

Calisma sonucunda, QN egitim algoritmasi ile HTS
transfer fonksiyonunun olusturdugu yapinin gelecekte
kurulmasi planlanan hidroelektrik santrallerin gii¢lerinin
ve rezervuar hacmi su seviyelerinin hesaplamalarinda
kullanilabilir olacagi, ayrica bdlgede Snemli bir risk
olugturan tagkin felaketlerinden koruma yapilarinin
boyutlandirilmasi konularinda iyi ¢oztimler tiretebilecegi
goriilmistir.  YSA-QN,  YSA-LM  analizlerinin
performansinin daha yiiksek olmasina karsilik, YSA-CG
analizi daha az bagimsiz degiskene ihtiyag duyarak diger
modellere yakin performans tiretmistir. Bu durum goz

oniinde bulunduruldugunda, donanim bagimli olan YSA
sistemleri ile olusturulacak ve veri setinin daha kalabalik
oldugu yagis-akis modellemelerinde nispeten daha hizli
sonuglar tiretebilecegi diistintilmektedir.

Bu caligmada kullanilan farkli YSA yapilarimin,
degisik morfolojik Ozelliklere sahip farkli havzalara
uygulanmasi, denenen yontemlere olan giivenilirligi
arttiracaktir.
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