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Ozet

Bir drenaj havzasi iizerindeki yagis-akis iliskisinin dogru belirlenmesi 6nemli bir konudur. Son yillarda
Yagis-Akis iligkisinin modellenmesinde, Yapay Sinir Aglari, Genetik Algoritma ve Bulanik Mantik gibi
Yapay Zeka Yontemleri yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Bu caligmada, Orta Firat Havzasinda
bulunan 2157 numarali akim gozlem istasyonuna ait aylik ortalama akim verileri ile 17204 numarali yagis
gdzlem istasyonuna ait aylik toplam yagis verileri arasindaki iliski yapay sinir aglar1 metotlarndan Ileri
Beslemeli Geri Yaymim Sinir Ag1 (IBGYSA), Genellestirilmis Regresyon Yapay Sinir Agi (GRYSA) ve
Radyal Tabanli Yapay Sinir Ag1 (RTYSA) ile arastirilmis ve ardindan bu sonuglar daha klasik bir yontem
olan Coklu Dogrusal Regresyon (CDR) yontemi ile karsilastirilmistir. Akim ve yagis verilerinin girdi
olarak kullanildig1 bu ¢alismada yeni akim degerleri tahmin edilmistir. Calisma sonunda kullanilan tiim
yapay sinir ag1 yontemlerinin CDR yontemine gore daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir. RTYSA
yontemiyle tahmin edilen akim degerlerinin, kullanilan diger yapay sinir ag1 yontemleriyle tahmin edilen
degerlere kiyasla gozlenen akim degerlerine daha iyi yakinsadig belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Aylik akim tahmini, Yapay sinir aglari, Coklu dogrusal regresyon, Orta Firat
Havzasi

Comparison of Different Artificial Neural Networks for Rainfall-Runoff Modeling

Abstract

The correct estimation of rainfall-runoff relationship on a drainage basin is an important issue. In recent
years, artificial intelligence methods such as; Artificial Neural Networks (ANN), Genetic Algorithms
(GA), and Fuzzy Logic (FL) are used in modeling the rainfall-runoff relations. In this paper the relations
between the average monthly flow data from the flow observation station numbered as 2157 and the
monthly total rainfall data from the rainfall observation station numbered as 17204 located in the Central
Euphrates river basin are investigated by using the feed-forward back-propagation neural network
(FFBPNN), generalized regression neural networks (GRNN) and radial based artificial neural networks
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(RBANN). The results are compared using Multi Linear Regression (MLR) method. New flow values are
estimated by this procedure that uses the flow and rainfall data as input. Results of the study show that, all
the artificial neural networks models used in this study is found to be better results according to MLR
results. It is determined that, RBANN model converges the observed flow values better than the other

artificial neural networks models used in this study.

Keywords: Monthly streamflow estimation, Artifical neural network, Multi linear regression, Middle

Part of Euphrates Basin,
1. GIRIS

Uzun yillar boyunca hidroloji miihendisleri su
temini, tagkin kontrolii, sulama, drenaj, su kalitesi,
enerji lretimi ve rekreasyon gibi ¢aligmalar igin
akim tahminine gerek duymuslardir ve bu sebeple
yagls ve karm akisa donlisimiini anlamaya
calismiglardir.  Hidroloji ve su kaynaklar
miihendisliginde bir drenaj havzasi Ttizerindeki
yagis-akis iliskisinin dogru tahmini Onemli bir
konudur. Bu tahmin, saganakli tek bir donem gibi
kisa bir zaman aralif1 i¢in yapilabildigi gibi, aylik
veya yillik gibi uzun donemleri kapsayacak sekilde
yapilabilir. ~ Ancak, yersel ve  bdlgesel
ozelliklerdeki degisimler yagis-akis iliskisinin
belirlenmesini zorlastirmaktadir.

Yagis-akis iliskisinin belirlenmesinde kullanilan
hidrolik modeller, bir akarsu havzasma diisen
yagis1 ve akarsudan ¢ikan akisi esas almakta olup,
parametrik modeller (¢ok bilesenli, kavramsal) ve
kapali kutu (kara kutu) modeller olmak {izere
genellikle iki grup altinda degerlendirilmektedir.
Parametrik modellere dayanan siirekli hidrolojik
simiilasyonlarin, yagig-akis siireglerini incelemek
ve gerekli verileri saglamak igin etkili bir arag
oldugu kanitlanmigtir [1]. Parametrik modellerin
temel Ozelligi, havzanin biiyiik alt alanlar1 veya
tim alanlart ile fiziksel agidan iligkili olan
parametrelerle daha basit ve varsayimsal bir yapiya
sahip olmalaridir. Diger taraftan kapali kutu
modelleri, yagis akis iligskisinin belirlenmesinde
fiziksel veya herhangi bir neden ya da etki gibi bir
bilgiye ihtiyag duymamaktadir.

Hidroloji ve su kaynaklar1 alaninda son yillarda
kapali kutu modelleme yontemlerinden olan yapay
sinir aglart  (YSA) yagis akis iligkisinin
modellenmesi  konusunda uygun bir alternatif
olarak kullanilmaktadir [2-6]. YSA yonteminin
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biiylik miktardaki bilgi iizerinde islem yaparak ve
“egitim” ad1 altinda girig ve ¢ikis 6rnek verileri ile
karmagik model fonksiyonlarini 6grenmek gibi bir
yetenegi vardir. Diger modelleme tekniklerine
kiyasla YSA’nin en biilyiik avantaji, girdi ve ¢ikti
degiskenleri  arasindaki  iligkinin  bigimini
varsaymak zorunda kalmadan karmasik ve
dogrusal olmayan islemleri modelleyebilmesidir.
Boylece yagis akis modelleme kapsaminda YSA,
havza ozelliklerini 6n bilgi girmeden belirleyecek
sekilde egitilebilmektedir.

YSA ile ilgili uygulamalar incelendiginde,
modellemelerde genellikle ileri beslemeli geriye
yayitimli  yapay sinir a8 algoritmalarmin
kullanildigr goriilmektedir. Ayni1 zamanda bu
algoritmalara alternatif olarak gelistirilmis olan
genellestirilmis regresyon yapay sinir ag1 ve radyal
tabanli yapay sinir a8 gibi algoritmalarin
kullanimina da rastlanmaktadir [7-9].

Bu ¢alismada, Orta Firat Havzasinda bulunan 2157
numarali akim gozlem istasyonuna ait aylik
ortalama akim verileri ile 17204 numarali yagis
gdzlem istasyonuna ait aylik toplam yagis verileri
arasindaki iliski yapay sinir aglar1 metotlarindan
fleri Beslemeli Geri Yaymim Sinir Ag1 (IBGYSA),
Genellestirilmis Regresyon Yapay Sinir A1
(GRYSA) ve Radyal Tabanli Yapay Sinir Ag1
(RTYSA) ile belirlenmeye ¢alisiimis ve bu
sonuclar daha klasik bir yontem olan Coklu
Dogrusal Regresyon (CDR) yontemi ile
karsilastirilmistir.

2. CALISMA ALANI

Caligsma kapsaminda Sekil 1’ de verilen Orta Firat
Havzasinda bulunan 17204 numarali Yagis
Gozlem Istasyonu (YAGI) ile 2157 numarali Akim
Gozlem  Istasyonu'na  (AGI) ait  veriler
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kullanilmigtir. 17204 numarali  YAGI’ye ait
bilgiler Cizelge 1°de, 2157 numarali AGI’ye ait
bilgiler ise Cizelge 2’de verilmistir.

Cizelge 1 ve 2’de istasyonlara ait rasat yillari
incelendiginde bu iki istasyonun veri araliginin
ayni olmadig1 goriilmektedir. Yagig-akis modelinin
olusturulmasi i¢in veri sayisinin ayni olmasi
gerektiginden, kurulacak modele ait rasat yillari
her iki istasyona uygun olan 1969-2000 araligi
secilmistir.

Bu verilere ait istatistik ozellikler Cizelge 3’te
verilmistir. Cizelgeda x,., S, Con Xmin V€ Xpax
sirastyla her bir veri setinin ortalamasini, standart
sapmasini, ¢arpikligini, en kiiciik ve en biiylk
degerini ifade etmektedir. Burada, akig verileri
oldukea carpik bir dagilima sahiptir, ayrica akis ve
yagis verilerinin en biiylik degerlerinin, ortalama
degerlerine oranlarinin ¢ok biiylik olmasi akis ile
yagis arasindaki iliskinin karmasik bir yapiya
sahip oldugunu gostermektedir.

Cizelge 1. 17204 nolu yagis gdzlem istasyonuna ait bilgiler [10]

Istasyon No Ad1 Bolge Yiikseklik Enlem Boylam Rasat
17204 MUS VAN 1322 (m) 38,7509 K | 41,5023 D 1964-2008
Cizelge 2. 2157 nolu akim g6zlem istasyonuna ait bilgiler [11]
istasyon No Adi Yagis alam Enlem Boylam Rasat
2157 Karasu-Karakoprii 2098 (km®) 38,784 K 41,4886 D 1969-2000
Cizelge 3. Kullanilan verilerin istatistiksel 6zellikleri
Parametre Yagis AKis
Xort 61.45 (mm) 24.39 (m’/s)
Sy 54.09 (mm) 35.43 (m’/s)
Cox 0.79 2.81
Xomin 0 (mm) 1.11 (m’/s)
Xmax 255.30 (mm) 234.00 (m’/s)
Xmas/ X ort 4.15 9.59
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Sekil 1. Calisma alani

3. YONTEM
3.1. Yapay Sinir Aglar (YSA)

Yapay sinir aglari kavrami, beynin ¢alisma
ilkelerinin bilgisayarlar iizerinde benzetimlerinin
yapilmasi fikri ile ortaya ¢ikmistir. Yapilan ilk
caligmalar, beyni olusturan ndronlarin matematik
modellerinin kurulmast seklindedir. Giiniimiizde
yapay sinir aglari olarak isimlendirilen alan, birgok
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ndronun belirli bigimlerde bir araya getirilip bir
islevin gergeklesmesi iizerindeki yapisal oldugu
kadar matematiksel sorulara yanit arayan bir bilim
dal1 olmustur.

Yapay sinir aglari, farkli aglarla birbirine baglh
birgok islem elemanlarindan olusmus yogun
paralel sistemlerdir. YSA metotlar igerisinde en
¢ok kullanilan1 hatalarin geriye yayilma (back-
propagation) ilkesine gore ¢alisamdir [12].
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Sekil 2, 1ii¢ tabakali bir yapay sinir agim
gostermektedir. Burada i girdi tabakasi, ;j gizli
tabaka ve k ¢ikti tabakasi, 4; ve A ise hiicre
tabakalar1  arasindaki  baglanti  agirliklaridir.
Baglangigta rastgele atanan agirlik degerleri,
egitme siirecinde tahmin edilen ¢iktilarla gercek
ciktr degerleri karsilagtirilarak devamli degistirilir
ve hatalar1 minimum yapan baglanti agirlik
degerleri ayarlanincaya kadar hatalar geriye dogru
(Sekil 1°de sagdan sola) yayilir. Burada agirliklar
ayarlamak i¢in Levenberg-Marquardt metodu
kullanilmugtir [13].
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Sekil 2. Ug tabakali bir yapay sinir ag1.

j ve k tabakalarindaki her bir hiicre, Onceki
tabakadan NET agirlikli toplam ¢iktilarini girdi
olarak alir. NET degeri (1) esitligi ile hesaplanir.

L
NET, =Y A4,C,. +0, (1)
i=1

Burada L girdi vektdriiniin boyutu, Hj taraflilik

sabiti (bias), 4; i ve j tabakalar1 arasindaki agirlik
kiimesi, C,; p Ornegi icin i tabakasinin ¢ikti
kiimesidir. j ve k tabakalarindaki herbir hiicre, NET
degerini  dogrusal  olmayan  bir  tasvir
fonksiyonundan gecirerek f(NET) g¢iktisini lretir.
Yaygin sekilde kullanilan bu tasvir fonksiyonu,

1
1+e ™" @

S(NET) =
seklinde ifade edilir. Egitme asamasinda, p 6rnegi
ici toplam hata H,, tahmin edilen ve gercek ¢iktilar
arasinda kareler farkina baglh olarak (3) esitligiyle
hesaplanur.
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H, =§Nl(ka -C,) 3)

Burada N iterasyon sayis1 olmak iizere G, ve Cy
sirast ile p 6rnegi i¢in gercek ve tahmin edilen ¢ikti
degerleridir. Egitme isleminin asil amaci toplam
hatayi, H, minimum yapan bir agirliklar kiimesi
iretmektir.

H=SH, @

p=

—_

Her bir baglanti agirhigi,
yenilenir.

Ay, (5) esitligi ile

. oH
— A;skt _77 aAI’ (5)

)

yeni
Aij

Burada 77 Ogrenme orani olarak adlandirilan
OH ,/04; ise

ylizeyinin egimini gostermektedir [14].

orantililik  katsayisini, hata

3.2. Radyal Tabanh Yapay Sinir Aglar
(RTYSA)

Radyal Tabanli Fonksiyonlar kavrami 1988 yilinda
Broomhead ve Lowe [15] tarafindan gelistirilerek
yapay sinir aglar literatiiriine eklenmistir.

RTYSA modelleme yontemi yiiksek boyutlu uzay
icin bir veri modelleme tekniginin ve yapay sinir
ag1 gibi evrensel bir yaklasim semasinin,
birlesmesi olarak kabul edilebilir. RTYSA, insan
sinir sistemindeki noronlarda goriilen yerel etki-
tepki davraniglarindan esinlenilerek olusturulmus
ve genel YSA mimarisine benzer sekilde giris
katmani, gizli katman ve ¢ikt1 katmani olmak tizere
iic katman halinde tanimlanmaktadir. Ancak,
klasik  YSA  yapilarindan  farkli  olarak
RTYSA’larda, girdi katmanindan gizli katmana
geciste radyal tabanli aktivasyon fonksiyonlar1 ve
dogrusal olmayan bir kiimeleme analizi
kullanilmaktadir.
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RTYSA modellerinde agin iirettigi ¢iktt (y) ise
Denklem 6 yardimiyla hesaplanabilmektedir.

N N
yi:Zwik¢k(xvck):Zwik¢kQ|x_Ck||2) 6
k=l k=1 ©

Burada xe R™agn vektoriinii;

¢,()e R" radyal tabanli aktivasyon fonksiyonunu;

girdi

¢, € R™' girdi vektor uzaymmin bir alt setinden
secilen radyal tabanli merkezleri; ||||2 girdi

vektoriiniin merkezden ne kadar uzak oldugunun
bir &lgiiti olan Oklidyen normunu; wy ¢ikti

katmanindaki agirliklari;; N ise gizli katmanda
bulunan hiicre sayisin1 gostermektedir.

RTYSA modellerinde 6nem arz eden elemanlar;
hiicre merkezleri, ¢ikti katmanindaki agirliklar ve
kullanilan aktivasyon fonksiyonunun yapisidir.
RTYSA modellerinde en ¢ok kullanilan Gauss

tabanli fonksiyonlardir. Gauss fonksiyonunun
matematiksel yapisi,

2
¢Ax}=&p@ﬂx—cﬂz/2aﬁ (7)

seklindedir. Denklem 7°de x girdi vektoriinii, ¢,

merkezleri, O ise standart sapma degerini
simgelemektedir. O degeri ayrica RTYSA
modelinin performansint 6nemli 6lgiide etkileyen
dagilma (spread) parametresi (s) olarak da
anilmaktadir.

RTYSA modeli girdi tabakasi, gizli hiicre ve ¢ikt1
tabakast olmak iizere ii¢ tabakadan olugmaktadir.
.Girdi tabakas1 sebekeye giren verilerin yer aldigi
tabakadir. Gizli hiicre ise noronlarin yer aldigi ve
temel fonksiyonlarin c¢iktilarinin  hesaplandigi
tabakadir. Cikt1 tabakasinda ise temel fonksiyonlar

arasinda lineer bir bagintt veya kombinasyon
bulunmaya galisilir.

3.3. Genellestirilmis Regresyon Yapay Sinir Ag1
(GRYSA)

Spetch [16] tarafindan Onerilen Genellestirilmis
Regresyon Yapay Sinir Ag (GRYSA) geri
yayilma yontemi gibi iteratif bir egitim prosediirii
gerektirmez. Bu model, giris ve c¢ikis
vektorlerinden yararlanarak rastgele yaklagik bir
tahmini  fonksiyonunu, direk olarak egitim
verilerinden olusturur. Ayrica, GRYSA modelinde
tahmini hata, egitim verilerinin boyutunun biiyiik
oldugu durumlarda fonksiyonda hafif bir
kisitlamayla sifira yaklagir.

GRYSA sadece egitim seti verilen x ve y ortak
olasilik yogunluk fonksiyonunu hesaplayan bir
yontemdir. Olasilik  yogunluk fonksiyonunun
bicimi hakkinda hicbir Onyargi olmadan veri
tiretilmis oldugundan, bu sistem miikemmel
derecede geneldir diyebiliriz.

Denklem 8, f'(x, y) ortak olasihk yogunluk
fonksiyonunun bilinmesi durumunda, bagimsiz x
degiskenine gore bagimli y degiskeninin
regresyonunu gostermektedir.

(X, y)dy

EMﬂ=¥%L—l— ®)
[ r(x.y)dy

Olasilik  fonksiyonu  f(x, y) bilinmiyorsa,

genellikle gozlenen x ve y Orneklerinden tahmin
edilmesi gerekir. Denklem 9’ da gosterilen olasilik
tahmin edici fonksiyonu, x ve y rastgele
degiskenlerinin, X' ve Y 6rmek degerlerinden
olusur. Bu denklemde n gozlenen veri sayisi, p, x
vektoriiniin - boyutu ve s dagilma (spread)

parametresidir.
fle-x) ey

, i 1 (x -
S (X)y): (272_)(}?+1)/2S(p+1) X;;exp -
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D; skaler fonksiyonunu denklem 10°da ki gibi

tanimlarsak ve denklem 8’deki integralleri
¢Ozersek denklem 11’1 elde edebiliriz.
p}=(x-xY(x-x') (10)
- D;
~ Y'exp| ——
= 25’
Y'(X) = (11)

" D’}
Zi:l exp(_ 2S12 j
3.4. Coklu Dogrusal Regresyon (CDR)

Coklu dogrusal regresyonda amag,
degiskeni etkiledigi ~ belirlenen
degiskenler yardimiyla bagimli  degiskenin
degerinin  kestirilmesi ve bagimli degiskeni
etkiledigi diisiiniilen bagimsiz degiskenlerden
hangisi ya da hangilerinin bagimli degiskeni daha
cok etkiledigini bulmaktir.

bagimlh
bagimsiz

Coklu regresyon ¢oziimlemesinde, bagiml
degisken y, bagimsiz degiskenler x;x,..x, ile
gosterildiginde aralarindaki iliski;

y=PBy+bix;+..+fx; +..+F,x,+e(12)

olarak yazilabilir.

Burada f,, B, B,. - ﬂj, e ﬂp
bilinmeyenlerine regresyon Kkatsayilar1 denir.
Herhangi bir [ ; regresyon katsayisi, diger
degiskenler sabit tutuldugunda (diger
degiskenlerin  etkisi ortadan kaldirildiginda)
x; degiskeninde ortaya ¢ikan Dbir birimlik

degismege karsilik y degiskenindeki beklenen

degisiklik miktarin1  vermektedir. Diger bir
ifadeyle; B,, B, By - ,Bi, s ,Bp;baglmsm
degigskenlerin  y’nin  saptanmasina  yaptiklar

goreceli katkiya iligkin agirliklardir. Bu nedenle,
p ; U=1, 2, ..., p) parametreleri genellikle kismi

regresyon katsayilar1 olarak adlandirilmaktadir.

C. U.Miih.Mim.Fak.Dergisi, 28(1), Haziran 2013

P, ’a ise kesim noktasi veya sabit denir ve tim

X, degisken degerleri sifir oldugunda bagimh

degiskenin aldig &ise hata

terimidir [17].

degeri  gosterir.

4. ARASTIRMA BULGULARI VE

TARTISMA
YSA modeli gelistirilirken sigmoid transfer
fonksiyonu  kullanildigindan,  verilerin  aga

girilmeden Once normalize edilmesi gereklidir
[18,19]. Bunun i¢in her bir degisken, Denklem 13
kullanilarak normalize edilmistir.

m:a;ﬁ_fm;+b (13)

X mak X min
Denklemdeki X,,;,, ve X, siras1 ile veri setinin
minimum ve maksimum degerini, X; 6l¢lilmiis, X,
ise normalize edilmis degerleri ifade etmektedir.
Denklemdeki a ve b degerleri sirasiyla 0.6 ve 0.2
alimmigtir. Bes model i¢in de normalizasyon iglemi
yapilmis, elde edilen ¢iktilar, Denklem 13’iin tersi
kullanilarak ~ normalizasyon  islemi  tersine
cevrilmistir.

17204 numarali YAGI ile 2157 numarahh AGI
arasindaki iliskinin belirlenmesinde olusturulan
bes farkli durum igin girdi verileri verilmis
(Cizelge 4) ve buna bagl olarak akim tahmini
yapilmaya calisilmistir. Cizelge 4 igerisinde
bulundan (P) yagis girdisini,(P-1), (P-2), (P-3) ve
(P-4) sirastyla bir, iki, ii¢ ve dort ay dnceki yagis
girdilerini, (Q-1) bir ay 6nceki akim degerini, Q ise
¢ikt1 degerini gostermektedir. Calisma kapsaminda
bu istasyonlara ait toplam 380 verinin 266°s1
egitim stirecinde geri kalan 114 veri ise sadece test

asamasinda  kullamilmistir. Test asamasinda
kullanilan ~ veriler  egitim  siirecine  dahil
edilmemistir.

Ele alinan farkli durumlarin korelasyon degerleri
Cizelge 5’te verilmistir. Burada 2157 numarali
AGI’nin kendinden bir énce gelen akim debisiyle
en yiiksek korelasyona, dort giin Onceki yagis
verisi (P-4) ile de en diisiik korelasyona sahip
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Cizelge 4. Yagis-Akis iligkisinin belirlenmesinde 1 &
kullanilan model girdileri ve ¢iktilar KOKH = \/_z (Q“lc O )2 (13)
N s olg. .
Durum Girdi Cikti
1 P, Q-1 Q
2 P, P-1, Q-1 Q N N
2 2

3 [PP1P2QI Q 2 Qste = Q)" =2 (Dste. =~ Oua)
4 P, P-1,P-2,P-3,Q-1 Q R? = =l i=1 (14)
5 P, P-1,P-2,P-3,P-4,Q-1 Q

D Qs =0 )
i=1

oldugu goriilmektedir.

Modellerin tahmin sonuglar1 karekok ortalama . .

karesel hata (KOKH) ve belirlilik katsayist (R?) ~ Seklinde tanimlanirlar. Burada Qg, gdzlenen
kriterlerine  gore karsilagtirilmigtir.  Bunlardan akim degerini, Q,,, ortalama akim degerlm,v Qua.
KOKH degerlerinin 0’a, R? degerinin 1’¢ yakin IS¢ model son}lcunda elde edilen .al.qrn degerini
olmasi, tahmin edilen degerin kuvvetli bigimde ifade etmektedir. Bes farkli durum igin hazirlanan

dogruya yakmsadigmi gdstermektedir. Buna gore modellere ait egitim ve test sonuclar1 Cizelge 6°de

N toplam veri sayis1 olmak iizere, verilmistir.
Cizelge 5. Yagis-akis korelasyon katsayilari
Q Q-1 P P-1 P-2 P-3 P-4
Q 1.000 | 0.546 | 0.471 | 0.446 | 0.377 | 0.248 0.227
Q-1 1.000 | 0.142 | 0.480 | 0.457 | 0.378 0.261
P 1.000 | 0.360 | 0.176 | -0.049 | -0.214
P-1 1.000 | 0.369 | 0.180 | -0.037
P-2 1.000 | 0.372 0.187
P-3 1.000 0.374
P-4 1.000
Cizelge 6. IBGYSA ve GRYSA modellerine gore egitim ve test sonuglarinin R ve KOKH degerleri
IBGYSA GRYSA
Egitim Test Egitim Test
Durum Girdiler R’ |KOKH| R’ |KOKH| R* |(KOKH| R’ |KOKH
1 P, Q-1 0.611 34.886 [0.768 |23.749 |0.685 31.749 [0.546 |24.960
2 P, P-1, Q-1 0.614 34756 |0.765 26.758 10.490 41.740 |0.5919 |22.342
3 P, P-1,P-2,Q-1 0.796 25298 |0.659 [26.571 J0.553 39.724 [ 0.596 |21.424
4 P, P-1,P-2,P-3,Q-1 0.711 30.249 [0.750 |28.723 J0.515 |[41.617 |0.568 |22.091
5 P, P-1,P-2,P-3,P-4,Q-1 |[0.715 39.497 [0.578 22913 10.644 48.713 |0.642 29.343
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Cizelge 7. RTGYSA ve CDR modellerine gore egitim ve test sonuglarinin R* ve KOKH degerleri

RTGYSA CDR
Egitim Test Egitim Test
Durum | Girdiler R’ |KOKH| R’ |KOKH| R’ |KOKH| R’ |KOKH
1 P, Q-1 0.573 |36.565 [0.789 |19.723 10.417 [42.778 |0.576 |23.043
2 P,P-1,Q-1 0.598 |35.567 |0.704 |22.405 J0.423 [42.673 |0.578 |23.238
3 P, P-1,P-2,Q-1 0.516 |38.897 [0.543 |22.913 J0.433 [42.485 |0.566 |23.917
4 P, P-1,P-2,P-3,Q-1 0.579 |36.304 |0.575 |24.021 J0.432 [42.485 |0.561 |23.979
5 P,P-1,P-2,P-3,P-4,Q-1 |0.573 |36.565 |0.789 |19.723 J0.417 |42.778 |0.576 |23.043

Cizelge 6 ve 7’de verilen sonuglar incelendiginde
yapay sinir ag1 yontemlerinin CDR yontemine
gore daha bagarili oldugu goriilmektedir. Ayrica
IBGYSA, RTYSA ve CDR modelleri i¢in, t ve t-1
ayindaki yagis girdisi disinda modellere eklenen
iki, lic ve dort ay Oncesindeki yagis girdileriyle
anlamli degisimler elde edilememistir. Sadece
GRYSA yonteminde t, t-1, t-2, t-3 ve t-4 ayindaki
yagis girdileri ile elde edilen tahmin degerleri en
uygun korelasyonu vermesine ragmen GRYSA
yontemi {i¢ YSA yontemi igerisinde hem R? hem
de KOKH degerleri acisindan en kotii sonucu
veren yontem olmustur. Tiim modellere ait en
basarili sonuclar Cizelge 8’de verilmistir. Cizelge
8’de, Durum 1 i¢in RTYSA yontemine ait KOKH
ve R? degerlerinin diger tiim modellere gore daha
iyi sonug verdigi goriilmektedir.

Cizelge 8’de alt indis olarak verilen degerler
sirastyla IBGYSA metodunda kullanilan girdi, ara
ve ¢ikt1 katmanlarindaki hiicre sayilarini; RTYSA
metodundakiler sirasiyla dagilma parametresi (s)
ve maksimum hiicre sayisini, GRYSA’da ise
dagilma  parametresini  temsil  etmektedir.
Cizelge 8’de gosterilen sonuglara ait egitim ve test
verileri i¢in tahmin edilen ve gdzlenen akim
degerlerinin zamana bagli gidisleri ve sagilma
diyagramlan Sekil 3, 4, 5 ve 6’da gosterilmistir.
Burada Sekil 5°’te RTYSA igin elde edilen test
grafikleri incelendiginde bu modelde tahmin edilen
akigin gozlenen akis ile diger modellere gore daha
uyumlu oldugu goriilmektedir.

Cizelge 8. Tiim modellere ait en iyi sonucu veren durumlar igin Egitim ve Test sonuglarmim R* ve KOKH

Degerleri
Egitim Test
Model Durum R? KOKH R? KOKH
IBGYSAqa 1 0.611 34.886 0.768 23.749
GRYSA .25 5 0.644 48.713 0.642 29.343
RTYSA (s 1 0.573 36.565 0.789 19.723
CDR 2 0.423 42.673 0.578 23.238
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Sekil 3. Egitim ve test donemine ait Durum 1 i¢in IBGYSA modeli ile tahmin edilen ve gdzlenen akim
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Sekil 4. Egitim ve test donemine ait Durum 5 icin GRYSA modeli ile tahmin edilen ve gézlenen akim
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Sekil 5. Egitim ve test donemine ait Durum 1 i¢in RTYSA modeli ile tahmin edilen ve gdzlenen akim

degerleri
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lf-‘iD 180 240
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Sekil 6. Egitim ve test donemine ait Durum 2 i¢in CDR modeli ile tahmin edilen ve gozlenen akim
degerleri
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4. SONUCLAR

Bu ¢alismada, Orta Firat Havzasinda bulunan 2157
numaralt akim goézlem istasyonuna ait ayhk
ortalama akim verileri ile 17204 numaral yagis
gozlem istasyonuna ait aylik toplam yagis verileri
arasindaki iligki yapay sinir aglar1 metotlarindan
fleri Beslemeli Geri Yaymim Sinir Ag1 (IBGYSA)
metodu, Genellestirilmis Regresyon Yapay Sinir
Ag1 (GRYSA) ve Radyal Tabanli Yapay Sinir Ag1

(RTYSA) ile arastirilmig ve sonuglar Coklu
Dogrusal Regresyon (CDR) yontemi ile
kargilagtirtlmigtir.  Caligma  kapsaminda  bu

istasyonlara verinin %70’1 egitim siirecinde geri
kalan %30’luk kismi ise sadece test asamasinda
kullanilmistir. Bes farkli duruma gore yagis ve
akim degerleri girdi verisi olarak ele alinmig bu
durumlara gore akim degerleri tahmin edilmistir.
Kullanilan ii¢ yapay sinir agi yonteminin CDR
yontemine gore daha basarili oldugu goriilmiistiir.
Yapay sinir agi yontemleri arasinda ise R® ve
KOKH bakimindan en uygun iliski yagis (P) ve
akisin bir onceki degeri (Q-1)’in ele alindig
Durum 1 de RTYSA modelinden elde edilmistir.
IBGYSA, RTYSA ve CDR modellerinde yagis-
akis korelasyonlar1 sonucuna paralel olarak P, P-1
ve Q-1 girdileri disinda modellere eklenen iki, ti¢
ve dort ay oncesindeki yagis girdileriyle anlamli
degisimler elde edilememistir. Sonug olarak, yapay
sinir aglari ile hazirlanan akim modellerinin akarsu
havzalarimin dogrusal olmayan yagis-akis iliskisini
parametrik yontemlere kiyasla yogun verilere
ihtiyag duymadan  basariyla modelledigi
gorilmiistiir.
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