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Ozet

Eldeki hidrometeorolojik verilerin yardimi ile nehir akimi tahmininin yapimasi su kaynaklar: projelendirme
calismalart agisindan onem tasimaktadir. Bu ¢alismada, su kaynaklari uygulamalarinda sik¢a kullanilan
ileri beslemeli geriye yayimm metodu (IBGY) ile son zamanlarda uygulanmaya baslanan genellestirilmis
regresyon sinir agi (GRSA) yontemi bu problem igin uygulanmis ve sonuglar segilen performans kriterleri
cinsinden karsilastirilmistir. GRSA metodu ile IBGY nin yerel minimum sorunu ¢éziilmekte ve tek
simiilasyonla degismeyen bir sonu¢ elde edilmektedir. IBGY ile ise her farkli yapay sinir agi mimarisi i¢in en
iyi sonucu elde edene kadar ¢ok sayida simiilasyon yapilmaktadir. En iyi IBGY simulasyonu gerek GRSA
gerekse klasik istatistik ve stokastik model tahminlerinden daha iyi sonuglar vermigtir.

Anahtar Kelimeler: Akim tahmini, genellestirilmis regresyon sinir agi, ileri beslemeli geriye yayinum metodu.

Modelling rainfall-runoff relation using different artificial neural network

methods
Abstract

In this study daily mean river flow estimations based on the antecedent rainfall and/or river flow values are
carried out using two different ANN algorithms. Estimations obtained by the conventional feed forward back
propagation (FFBP) and the new generalized regression neural network (GRNN) methods using different
network architectures are compared with conventional statistical and stochastic model results. GRNN is
used for estimation of continuous variables, as in standard regression techniques. Generalized regression
neural network does not require an iterative training procedure as in back propagation method. In the
applications presented in this study the daily hydro meteorologic data belonging to Juniata River Basin in
Pennslyvania state of USA are employed. The FFBP results are found to be superior to GRNN and
conventional methods. However it was shown that FFBP method performances are very sensitive to the
randomly assigned initial weight values. This problem, however, was not faced in GRNN simulations. The
local minima problem in feed forward back propagation algorithm applications was not faced in GRNN
simulations. In the study it was also seen that the analysis of the cross-correlations and autocorrelations
provide useful information about the input node number of the ANN network.

Keywords: Flow estimation, generalized regression neural network, feed forward back propagation method.
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Giris

Gelecekteki belli bir tarihte goriilecek akimin
(debi, seviye, akis hacmi) tahmini, tagkin uyari-
larinin yapilmasi, tagskin kontrolu maksatl haz-
nelerin isletilmesi, akarsuyun su potansiyelinin
belirlenmesi, kurak donemlerde hidroelektrik
liretiminin, sehir suyu ve sulama suyunun
dagitimi ve akarsularda ulagimin planlanmasi
acisindan Onem tasimaktadir. Bir akarsudaki
akim havzaya diisen yagisa bagli olmakla
birlikte yagis olaymin goriilmesi ile akimin
olusmasi arasinda belli bir gecikme vardir.
Akim tahminlerini yaparken bu gecikmeden
yararlanilir. Ancak tahmin edilmek istenen akim
tahminin yapildigt andan sonra meydana
gelecek meteorolojik olaylara da bagli ise bu
olaylarin da tahmin edilmesi gerekir.

Havzanin yagis1 akisa doniistiirmesi siirecinin
fiziksel yonleriyle daha iyi bir sekilde benzesti-
rilebilmesi i¢in parametrik (¢ok bilesenli,
kavramsal) modeller gelistirilmis ve bilgisayar
programlar1 hazirlanmistir. Bu modellerde akar-
su havzasi, biriktirme sistemleri ve bunlarin
arasindaki iligkilerle temsil edilir. Biriktirme
sistemlerine siireklilik denkleminin uygulanmasi
ile model calistinlir. Havzaya diisen yagis,
kayiplar ¢ikarildiktan sonra, ylizeysel biriktirme
sistemine girer. Bu sistem, yagis1 akarsu agina
ulastiran havzadaki su yollarindan ve akarsu
agindan olusur. Yiizeyaltindaki gecikmesiz
biriktirme sistemi de bunlara katilir. Bazi
modellerde havzadaki kar ortiisiiniin erimesiyle
olusan akig da gézoniine alinir.

Parametrik modeller 6zellikle kapali kutu mo-
dellerinin kullanllamadig1, havzanin 6zelliklerinin
degistirilmesinin etkilerini incelemek istenen
durumlarda yararli olur. Ancak bunun i¢in de
modelin parametrelerinin havza lizerinde degisi-
mini hesaba katmak gerekebilir (yayilt model).
Modelde havza sistemi ne kadar ¢ok sayida
elemana ayrilirsa o Olclide ayrintili bir model
gelistirilmis olur. Ancak bdyle bir modelde
kalibrasyon icin gerekli veri miktar1 artacaktir.
Kullanilacak modelin 06l¢egi eldeki verilere
bagl olarak secilmelidir. Pratikte ¢ogu zaman
parametrelerin havza {izerinde sabit kaldig1

kabul edilen toplu modeller kullanmak gerekir
(Bayazit, 1998).

Akim tahmini konusunda stokastik modellerin
kullanim1 da oldukc¢a yaygindir. ARMA(p,q)
modelleri zaman serileri i¢in genel bir
matematik modeldir (Box ve Jenkins, 1976).
Kara kutu modelleri ise havzanin bir alt sistemi
veya biitlinli i¢in davranmisinin havza ozellikleri
ile havza isleyisine hemen hemen hi¢ bakil-
maksizin matematiksel olarak bir davranis
fonksiyonlar1 takimi ile temsili esasina dayanir.
Kara kutu sistem deyimi ile yapisal 6zellikleri
ve calisma tarzlari ayrintili sekilde ve tam
olarak o6lg¢iiliip degerlendirilemeyen ve dolayisiyla
modellendirilmeleri olduk¢a gii¢ veya imkansiz
olabilen sistemler kastedilir. Kara kutu sistem-
lerin modellenmesi sistem davranisi kavramina
dayanmaktadir. Davranis fonksiyonlar1 havza-
nin girdi ve ¢ikti datalar1 lizerinde belirlenir
(Miiftiioglu, 1991). Birim hidrograf metodu
yagis-akis iligkisinin modellenmesinde sikca
kullanilan bir kara kutu modelidir.

Bir yapay zeka metodu olan yapay sinir aglar
(YSA) da son yillarda sik¢a kullanilan bir kara
kutu modelidir. YSA’nin su kaynaklarinda sik¢a
karsilasilan degisik problemlere uygulanmasi ile
ilgili ¢ok sayida calisma bulunmaktadir. Lineer
olmayan YSA yaklagiminin yagis-akis iliskisini
iyl temsil ettigi gosterilmistir (Hsu vd., 1995;
Mason vd., 1996; Minns ve Hall, 1996; Fernando
ve Jayawardena, 1998). Tokar ve Johnson
(1999) YSA teknolojisini giinliilk akimlarin;
giinliik yagis, sicaklik, ve kar erimesi verilerinin
fonksiyonu olarak kestiriminde kullanmigslardir.
Campolo ve digerleri (1999a, b) YSA’n1 yogun
yagis ve diisiik akim siire¢lerinde nehir akim
kestiriminde  kullanmiglardir.  YSA  aym
zamanda degisik yeralti suyu problemlerinde
kullanilmistir (Ranjithan vd., 1993; Rogers ve
Dowla, 1994). Raman ve Sunilkumar (1995)
YSA’nin sentetik rezervuar akim serileri tiiretil-
mesinde kullanilabilirligini incelemistir. Boogaard
ve digerleri (1998) otoregresif sinir aglarini
gelistirerek zaman serilerinin lineer olmayan
analizinde ve modellenmesine uygulamislardir.
See ve Openshaw (1998) sinir aglar1 ve bulanik
mantig1 kestirim konusunda birlikte kullanmis-
lardir. YSA ayrica birim hidrograf elde edilme-
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sinde (Lange, 1998), bolgesel tagkin frekans
analizinde (Hall ve Minns, 1998), kanalizasyon
akimlarinin tahmininde (Djebbar ve Alila, 1998)
olumlu sonuglar vermistir. Cigizoglu (2002a,
2002b) bu metodu sediment konsantrasyonu
kestirimi ve tahmini problemine uygulamustir.
Ileri beslemeli geriye yaymmm algoritmasinin
akim serisi kestirimlerinde klasik istatistik ve
stokastik modellere nazaran daha basarili
oldugu gosterilmistir (Brikundavyi vd., 2002;
Cigi1zoglu 2003a, 2003b).

Literatiirdeki YSA c¢aligmalarinda g¢ogunlukla
ileri beslemeli geriye yaymim metodu (IBGY)
kullanilmistir. Bu metodun hizli bir sekilde
programlanabilmesi gibi bir faydasi: bulunmakla
birlikte, algoritmanin yerel minimuma takilmasi
ve negatif tahminler {iretilebilmesi gibi istenme-
yen yonleri de bulunmaktadir (Cigizoglu 2003c,
2003d). Bu nedenle son zamanlarda alternatif
YSA metodlarinin da su kaynaklar1 miihendis-
liginde uygulamalarina baglanmistir. Genellesti-
rilmig regresyon sinir ag1 (GRSA) yontemi ile
yapilan ¢alismalar oldukga iyi sonuglar vermis
ve IBGY’ nin kullanimi sirasinda gdzlenen so-
runlarin yasanmadigi tespit edilmistir (Cigizoglu
2003c, 2003d).

Bu calismada her iki YSA metodu kullanilarak
iki tip calisma yapilmistir. Ilk olarak gecmis
nehir akim degerleri kullanilarak bir sonraki
akimm tahmini ¢alismas1 gerceklestirilmistir.
Ikinci olarak da yagis ve ge¢mis akim verileri
kullanilarak akim tahmini yapilmistir. Her iki
calismadan elde edilen sonuclar klasik istatistik-
sel ve stokastik model uygulamalar ile karsilag-
tirllmastir.

Calismada kullanilan YSA metodlar:
Ileri beslemeli geriye yaymmm metodu

[leri beslemeli geriye yaymnim sinir aginda girdi,
gizli ve cikti birimleri olmak {izere ii¢ farkli
birim bulunmaktadir. Her birim bir ¢ok hiicre-
den olusmakta olup birimler aralarinda agirlik

kiimeleri ile baglanmaktadirlar. Baglanma sekli
ve her kisimdaki hiicre sayis1 degisebilmektedir.
Ayni kisimdaki hiicreler arasinda iletisim olma-
sina izin verilmemektedir. Hiicreler girdiyi ya
baslangi¢ girdilerinden ya da ara baglantilardan
alirlar. Geriye dogru hata yayilmasi iki etaptan
olusmaktadir: ¢ikt1 birimindeki ¢ikt1 bilgi sinya-
lini hesaplamak i¢in girdi hiicrelerindeki dis
girdi bilgisini ileriye dogru ileten bir ileriye
dogru besleme etabi ile ¢ikt1 birimindeki hesap-
lanan ve gozlenen bilgi sinyalleri arasindaki
farklara dayanarak baglanti kuvvetleri iizerinde
degisikliklerin yapildig1 bir geriye dogru ilerle-
me etab1 (Eberhart ve Dobbins, 1990).

Bir egitim siirecinin baginda, baglant1 kuvvetleri
rastgele degerler olarak atanmaktadirlar. Ogrenme
algoritmasi her iterasyonda egitim basar1 ile
tamamlanana kadar kuvveti degistirmektedir.
[terasyon siireci bir sonuca vardiginda baglanti
kuvvetleri, egitim stirecinde kullanilan 6rnekler-
deki mevcut bilgiyi elde eder ve saklar.

Genellestirilmis regresyon sinir ag1

Specht (1991) tarafindan onerilen genellestirilmis
regresyon sinir agi, geriye yaymim metodunda
oldugu gibi bir iteratif egitim prosediirii gerek-
tirmemektedir.

f(x,y) ortak olasilik yogunluk fonksiyonunun
bilinmesi durumunda, bagimsiz x degiskenine
gore bagiml y degiskeninin regresyonu:

o0

[yr(x, y)ay
Ex]=z— (1)
[ (X, y)ay

seklinde ifade edilir. Eger olasilik yogunluk
fonksiyonu bilinmiyorsa gozlenen X' ve Y’
degerlerinden bu fonksiyon tahmin edilir.

FX.Y) = - 1 liexp{_(X_ngSEX—Xi)}Xp[

e )

(Y—Yf)z}
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Bu denklemde p, x vektoriiniin boyutu, n, gézle-
nen veri sayisi, s ise diizeltme parametresidir.
Diz bir skaler fonksiyon olmak iizere,

D= (X-X)T(X-XY) (3)

olarak tamimlanirsa, bagimsiz x degiskenine
gore bagimli y degiskeninin regresyonu,

no D’
Y exp| —

4)

seklinde bulunur.

Veri analizi

Bu calismada, Amerika Birlesik Devletleri Jeolojik
Arastirma Kurumu’nun internet sitesinde yayin-
lamis oldugu Pennslyvania eyaletindeki Juniata
Nehri’ne ait giinliik akim degerleri kullanilmis-
tir (USGS Istasyon No: 01567000). Kara kutu
modellerinin istedigi havza davranisin1 en iyi
yansitabilme sartini, herhangi bir baraj olmama-
s1 nedeniyle saglayan 8687 km® drenaj alanina
sahip Juniata Nehri calismamiz i¢in uygun
bulunmustur. Yagis ile akis arasindaki iliskiyi
de arastirabilmek icin Juniata Nehir Havzasi’ndaki
meteoroloji istasyonlarinin verileri elde edilme-
ye calisilmis; Amerika’daki Ulusal iklim Veri
Merkezi’nden (National Climatic Data Center,
NCDC) bu istasyonlara ait yagis verileri temin
edilmistir. Juniata Havzasi’ndaki 3 meteoroloji
istasyonunun (Lewistown, Istasyon No: 364992,
Mapleton Depot, Istasyon No: 365381, Newport
River, Istasyon No: 366297) giinliik toplam
yagis verilerinin ortak Ol¢iim siireleri agisindan
calismamiz i¢in uygun oldugu tespit edilmistir.
Modelde bu 3 istasyonun yagis verilerinin
ortalamast kullanilmistir. Bolgesel ortalama
yagis yiksekligi bulunurken havza haritasi
temin edilerek Thiessen Metodu kullanilmistir.
Havzadaki meteoroloji istasyonlarina ait giinliik
toplam yagis degerleri ile glinliik akim degerle-
rinin en uzun siireli ortak Ol¢lim zamani olan
01.01.1983 ile 23.09.1989 tarihleri arasindaki

2458 wveri, yapay sinir aglar1 uygulamasinda

kullanilmistir. Bu verilere ait ortalama, x,
standart sapma, sy, carpiklik katsayisi, cg,
minimum ve maksimum degerleri Tablo 1’de
verilmistir.

Tablo 1. Juniata Havzast yagis ve akim verisine
ait istatistik parametre degerleri

Yagis Akim
B 2.73 (mm) 117.86 (m’/s)
Sx 5.15 (mm) 149.65 (m’/s)
Cox 3.69 4.53
Xmin 0 (mm) 13.7 (m’/s)
Xmaks 72.33 (mm) 2470 (m’/s)

Yapay sinir aglan ile onceki nehir
akimlan kullanmilarak gelecekteki akim
degerinin kestirimi

Yapay sinir aglarinin lineer olmayan sistemlerin
modellenmesindeki basaris1 hidroloji ve hidrolik
konularindaki uygulamalarini artirmistir. Bu
calismada ilk asamada yapay sinir aglarinin ileri
beslemeli geriye yayinim metodu, ikinci agama-
da da genellestirilmis regresyon sinir aglari
kullanilarak akim degerlerinin kestirilmesine
calisilmugtir.

Yapay sinir aglarinin girdi tabakasindaki hiicre
sayis1 belirlenirken genelde deneyerek en iyi
sonuclar bulunmaya caligilir. Son zamanlarda
bir ilk yaklasim olmas1 bakimindan girdi
tabakasindaki hiicre sayisi tespit edilirken yagis
ve akim veri ¢iftlerinin capraz korelasyon
katsayilar1 dikkate alinmaktadir (Cigizoglu,
2003c). Tablo 2’de yagis-akis veri ciftlerinin
capraz korelasyon ve akim serisinin otokorelas-
yon degerleri verilmistir. Buna gore en yiiksek
capraz korelasyon katsayisi t anindaki akim ile
t-2 anindaki yagis arasinda c¢ikmistir. Bu
havzanin gecis siiresinin yaklasik iki giin oldugu
sOylenebilir. Akim oto-korelasyonlarinda ise ilk
5 degerden sonra ardigik otokorelasyon deger-
leri arasindaki degisim miktar1 diismektedir.
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Tablo 2. Yagis-akim ¢apraz korelasyon
katsayilart ile akim otokorelasyon degerleri

Yagis-Akim Akim otokorelasyon
capraz korelasyon

I'y,0 0.215 I 0.886
rx,y,l 0.414 1Y) 0.724
Ty 0.432 I3 0.614
I'y3 0.351 Iy 0.536
Ixy4 0.276 I's 0.473
Txys 0.218 I's 0.423
Txy6 0.175 I7 0.374

Biitlin akim degerleri 0.1 ile 0.9 arasinda 6lcek-
lendirilerek 01.01.1983 ile 22.06.1988 tarihleri
arasindaki 2000 deger egitim, 23.06.1988-
23.09.1989 tarihleri arasindaki 458 deger de test
asamasinda kullanilmistir. Tablo 3 ve Tablo 4’te
girdi ve gizli tabakasindaki farkli hiicre sayilari
icin test boliimiine ait sonuglar 6zetlenmistir.

Tablo 3. Ileri beslemeli geriye yayinim metodu
ile test stiresi i¢cin akim kestirimi sonuclari

Girdi tabakasindaki Gizli OKH R?
hiicreler hiicre  (m%s?)
sayist

Qu 1 3551 0.833
Qe1, Qi 2 3568 0.835
Q15 Qu2, Qus 2 3537 0.839
Qe15 Qe2, Qu3, Qua 3 2800 0.871
Qe Qe2, Q3 Qrs, Qes 3 2779 0.872
Qt-l: Qt-2, Qt—37 Qt-4, Qt—5’ Qt—6 4 3087 0.864

Tablo 4. Genellestirilmis regresyon sinir agi
yontemiyle akim kestirim sonuglari

Girdi tabakasindaki s OKH R’
hiicreler (m®/s?)

Qi 0.01 3901 0.818
Qu1, Q2 0.02 4128 0.809
Qet1, Qea, Qrs 0.01 4476 0.790
Qe15 Qe2, Qr3, Qra 0.03 5028 0.765
Qt1, Qu2, Q35 Qrg, Qs 0.03 4992 0.767
Qu1s Qu2, Qi3, Qs, Qus, Qs 0.04 5131 0.762

Tablo 3’te ileri beslemeli geriye yaymim

(IBGY) sinir ag1 metoduyla farkli girdi ve gizli
tabaka hiicre sayilar1 kullanilarak elde edilen
ortalama kare hatast ve belirlilik katsayilari

sonuglar1 verilmistir. En iyi ortalama kare hatasi
(OKH=2779 m6/sz) ve Dbelirlilik katsayisi
(R’=0.872) degerleri (t-5), (t-4), (t-3), (t-2) ve
(t-1) anindaki akim degerlerinin girdi olarak
almip t anindaki akimin kestirildigi alternatifte
elde edilmistir. Bu alternatifte girdi tabakasin-
daki hiicre sayis1 5, gizli tabakadaki hiicre sayisi
3 ve ¢ikt1 tabakasindaki hiicre sayis1 1’dir. Bu
sonu¢ daha once yapilan otokorelasyon analizi
ile uyusmaktadir. Daha 6nce de agiklandigr gibi
5’inci otokorelasyondan (rs) sonra ardisik
degerler arasindaki fark azalmaktadir.

Tablo 4’te genellestirilmis regresyon sinir agi
(GRSA) algoritmasiyla farkli girdi hiicre
sayilar1 ve diizeltme parametresi (s) degerleri
kullanilarak bulunan sonuglar 0Ozetlenmistir.
Burada en iyi sonu¢ (t-1) anmindaki akim
degerinin girdi olarak alindig1 s=0.01 degeri ile
elde edilmistir (OKH=3901 m®/s* ve R?=0.818).
Her bir alternatif icin s degerleri belirlenirken
farkli diizeltme parametreleri i¢in denemeler
yapilmig ve en iyi sonucu verenler tabloya
alinmigtir. Her iki tablo da gbz Oniine alin-
diginda en iyi sonucu veren kombinasyona
(IBGY(5,3,1)) ait grafikler Sekil 1°de verilmistir.

Akimdan akim tahmini simiilasyonlarinda ge-
nelde IBGY metodunun GRSA’na gére daha iyi
sonug verdigi gorlilmistiir. Ancak belli bir YSA
mimarisi i¢in IBGY metodu ile en iyi sonucu
elde etmek i¢in ¢ok sayida simiilasyon yapilma-
st gerekmektedir. Bunun nedeni, egitim baglan-
gicinda her seferinde rastgele dagilmis farkh
baslangi¢ agirlik degerlerinin atanmasi ve egitim
sirasinda yerel minimumlara takilinip global
minimuma ulagilamamasidir (Cigizoglu 2003c,
2003d). GRSA ile ise bir seferde degismeyen
tek bir sonuca ulasilmaktadir.

YSA sonuglar ile karsilagtirma amac ile ayni
veriye klasik ARMA modeli uygulanmistir. En
iyi YSA sonucu (IBGY(5,3,1)) i¢in 5 gecmis
akim degeri kullanildigindan AR(5) modeli
uygun goriilmiistiir. AR(5) modeli sonuglari
degerlendirme kriterleri (OKH=3277 m®/s?,
R’=0.848) acisindan IBGY’e gore daha zayif,
GRSA’ya gore ise daha iyi sonu¢ vermistir
(Sekil 2).
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Sekil 1. Ileri beslemeli geriye yayinim metodu ile akim kestirimi (3,3,1) ve sacilma diyagrami
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Sekil 2. Otoregresif model (AR5) ile akim kestirimi ve sagilma diyagrami

Yapay sinir aglan ile yagis ve onceki
akim verileri kullanilarak gelecekteki
akim degerinin tahmini

Yapay sinir aglar1 gibi kara kutu modellerinde
havzanin yagisi akisa doniistiirmesi siirecinin
ayrintilarina girilmemektedir. Bu tip modellerde
havzaya yagis1 akisa g¢eviren kapali bir kutu
goziiyle bakilir. Sistemin doniisiim fonksiyonunun
o havzada go6zlenmis olan yags ve akis
kayitlarina dayanarak belirlenmesine ¢aligilir.

Bu boliimde Juniata Nehir Havzasi’na ait yagis
degerleri kulanilarak nehir akimlar1 tahmin

edilmistir. Olusturulan yapay sinir aglart mima-
risinde 3 giin onceye kadar olan yagis verileri
girdi olarak alinmuis, ileri beslemeli geriye yayi-
nim metodunda farkl gizli tabaka hiicre sayilari,
genellestirilmis regresyon sinir aglarinda ise en
iyi ¢0ziimili veren diizeltme parametreleri ile
cikti tabakasindaki akim degerleri hesaplanmustir.
Girdi tabakasindaki hiicre sayis1 belirlenirken
bir ilk yaklasim olmasi bakimindan yagis ile akim
arasindaki korelasyon katsayilarina bakilmustir.

IBGY ve GRSA metodlarinin degisik YSA
mimarileri i¢in uygulama sonuglari Tablo 3 ve
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Tablo 4’te verilmistir. Sadece yagis verilerinin
girdi olarak kullanildig1 farkli kombinasyonlar-
dan en 1iyi sonucu girdi tabakasi (t-2), (t-1), t
anlarindaki yagis degerlerinden olusan se¢enek
vermistir (IBGY(3,2,1); OKH=14009 m®s?
R?=0.343). Girdi tabakasma daha 6nceki yagislar
eklendiginde tahmin performansi artmamaktadir.
Bu da daha once yapilan capraz korelasyon
analizinde elde edilen iki giinliikk gecis siiresi
sonucu ile uyum icindedir. Bu sonug regresyon
analizi sonrasinda elde edilen ortalama kare
hatas1 ve belirlilik katsayis ile kiyaslandiginda
(OKH=14219 m®s?®, R*=0.332) daha iyi netice
verse de diisiik belirlilik katsayisindan da anlasi-
lacag1 lizere yeterince tatmin edici degildir.
Bunun en Onemli nedenlerinden biri havza
fiziksel ozelliklerinin yeterince bilinmemesinden
dolay1 yagis verilerinin artik (etkin) yagis, akim
verilerinin de dolaysiz akis olarak hesaplanama-
masidir.

Tablo 5. Ileri beslemeli geriye yayimim metodu
ile alkim tahmini

Tablo 6. Genellestirilmis regresyon sinir agi
yontemiyle akim tahmini

Girdi tabakasindaki s OKH R’
hiicreler (m®/s?)

P, 0.02 19923 0.080
Py, Py, 0.03 16081 0.247
P, P.1, Py 0.02 15217 0.285
P, P.i, P, Pis 0.04 15122 0.302
Py, P, Pio, Quy 0.03 4742 0.784
P, P.i,Po, Quy, Q. 0.03 4549 0.802

Tablo 6’da gorildiigii gibi, genellestirilmis
regresyon sinir aglari algoritmasi kullanilarak
farkli s degerleri ile test siiresi i¢in elde edilen
tahmin sonuglar1 genel olarak IBGY’ye oranla
daha zayif bulunmustur. Ancak daha once de
belirtildigi gibi en iyi IBGY sonuglarmi elde
etmek i¢in cok sayida simiilasyon yapmak
gerekmektedir.

Girdi tabakasinda yagis degerlerine ek olarak
onceki akim verisi de alindiginda sonuglarda
olumlu gelismeler olmustur. En iyi sonug (t-2),

Girdi tabakasindaki ~ Gizli OKH R’ (t-1), t anlarindaki yagis ve (t-1) anindaki akim
hiicreler hiicre (m%/s?) degerinin girdi olarak alinmasiyla IBGY(4,3,1)
Sayist icin elde edilmistir (Tablo 5). Bu YSA mimarisi
o ! 00 0 kullanildiginda  OKH degeri 2800 m®%s”ye
p Pt_i Py 5 14009 0.343 diiserken R? degeri 0.900 degerine yiikselmek-
s Lt-1s 4 t- . . . .
p; Poy.Pes, Pos 3 18510 0271 te_dlr. YSA sonucuna ait hidrograf ve sagllr.na.l
P, P, Pio, Qu 3 2800 0.900 diyagrami Sekil 3’te verilirken regresyon analizi
Pp P Pip, Qui, Qo 3 3834 0.869 neticeleri de Sekil 4’te gosterilmistir.
1400 - _ Gozlenen___YSA 1400 - y = 1.0669x - 2.6898
1200 @ 1200 - R?=0.9002
1000 - £ 1000 |
0 £
T 800 - < 800 -
£ <
E 600 & 600 -
x S
< 400 - T 400 -
200 | 2 200
0 1 0 ’ T T T T T 1
0 100 200 300 400 500 0 200 400 600 800 1000 1200
Zaman (giin) Gozlenen Akim (m?3/s)

Sekil 3. Ileri beslemeli geriye yayinim metodu ile girdi tabakasinda yagis ve akim verisi
kullanilarak akim tahmini (4,3, 1) ve sagilma diyagrami
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1200 -
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Sekil 4. Regresyon analizi ile yagis ve akim verisi kullanilarak akim tahmini ve sa¢iima diyagrami

Bu grafikler incelendiginde 6zellikle kiigiik akis
degerlerinin tahmininde yapay sinir aglariin
regresyona nazaran daha basarili oldugu goriil-
mektedir. Gegmis akim degerleri girdi tabaka-
sina katildiginda GRSA sonuglarinda da net bir
iyilesme goriilmektedir. Ancak yine sonuglar
IBGY e gore daha zayiftir.

Sonuclar

Bu calismada iki farkli YSA metodu ile
akimdan akim kestirimi ve yagis-akis modelle-
mesi yapilmistir. Bu modellerden ileri beslemeli
geriye yaymim metodu (IBGY), genellestirilmis
regresyon sinir ag1 (GRSA) ydntemine oranla
daha iyi sonuglar vermistir. Ancak belli bir YSA
mimarisi ile en iyi IBGY sonuglarmi elde etmek
icin ¢ok sayida simiilasyon yapmak gerekmektedir.
Her IBGY simiilasyonundan once baslangig
agirlik degerleri olarak farkli rastgele dagilmis
degerler atanmakta ve yerel minimumlara takil-
ma sorunu yasanmaktadir. GRSA ydnteminde
ise uygun diizeltme parametresi (s) secildikten
sonra, bir simiilasyon degismeyen tek bir sonug
vermektedir. IBGY sonuglar1 klasik regresyon
ve AR modeli sonuglarina oranla daha basarili
bulunmustur. Calismadan elde edilen diger
onemli sonu¢ da YSA uygulamasi Oncesi
yapilan oto-korelasyon ve c¢apraz-korelasyon
analizinin YSA mimarisindeki girdi sayisi
hakkinda ©6nemli bir ipucu verdigidir. YSA
uygulamasi Oncesi yapilacak bir istatistik analiz
farkli YSA mimarileri denenmesi igin gerekli

siireyi azaltacaktir. Calisma sonuglart GRSA
algoritmasiin da gerek akimdan akim gerekse
yagistan akis tahmini g¢aligmalarinda rahatca
kullanilabilecegini gostermistir. Bu algoritmanin
diger su kaynaklar1 problemlerinde de IBGY ile
birlikte kullanilmas1 ve performanslarinin karsi-
lastirilmasi faydali olacaktir.
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