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YAPAY SINiR AGLARI YONTEMI iLE GOKSU NEHRI’NiN AKIM
TAHMINI

Ozlem Terzi*, Mehmet Kose

Ozet: Giiniimiizde kuraklik ve kiiresel 1sinma hissedilir derecede arttig1 icin, su kaynaklarimin kullanimi ve
isletilmesi gibi konular olduk¢a dnem kazanmaktadir. Akarsularda akim, ilgili kurumlarin akarsuyun belirli
noktalarma kurduklar1 6l¢iim istasyonlar: ile belirlenmektedir. Ancak, cesitli sebeplerle veri alimamamasi ve
istasyonlarda ariza olmas1 gibi durumlarda bu istasyonlarin isletilmesi zor olmaktadir. Bu gibi durumlarda eksik
veriyi tamamlayabilmek i¢in, son yillarda su kaynaklar1 miihendisliginde genis kullanim alani bulan yapay sinir
aglart (YSA) yontemi ile Goksu Nehri’nin akim tahmini yapilmistir. Goksu Nehri’nde bulunan Karahacili
(1714), Kirkkavak (1719) ve Hamam (1720) akim gdzlem istasyonlarindan alman 1990-2010 yillar1 arasinda
bulunan giinliik akim degerleri kullanilarak YSA modelleri gelistirilmistir. Gelistirilen modellerin performanslari
degerlendirilirken, belirginlik katsayisi ve ortalama mutlak hata degerleri kullanilmistir. Modellerin
performanslar1 degerlendirildiginde, YSA ydnteminin akim tahmininde kullanilabilir oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Akim, yapay sinir aglari, Goksu Nehri.

FLOW FORECASTING OF GOKSU RIVER WITH ARTIFICIAL
NEURAL NETWORKS METHOD

Abstract: Nowadays, it is important issues such as the use and operation of water resources because of
appreciably increasing in drought and global warming. The river flow is determined by flow measurement
stations established by relevant institutions on rivers. However, it is a difficult to operate these stations in such
cases the absence of data and failure of the stations. In such cases, in order to complete the missing data, the flow
estimation of Goksu River was made with artificial neural networks (ANN) method that most widely used in
water resources engineering in recent years. For this purpose, it was used to develop ANN models daily flow
values for the years 1990-2010 from Karahacili (1714), Kirkkavak (1719) and Hamam (1720) measurement
stations on the Goksu River. It was used determination coefficient and the mean absolute error to evaluate
performance of the developed models. Comparing performances of the models, it was shown that ANN method
can be used to estimate river flow.
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1.GIRIS

Akim modelleri hidrolojik ¢alismalarda ¢ok ©nemli bir yere sahip olmakla birlikte
giiniimiizde c¢alismalarin devam ettigi alanlardan biridir. Gelecekteki belli bir tarihte
goriilecek akimin tahmini, taskin uyarilarinin yapilmasi, taskin kontrolii maksatli haznelerin
isletilmesi, akarsuyun su potansiyelinin belirlenmesi, kurak donemlerde hidroelektrik
tiretiminin, sehir suyu ve sulama suyunun dagitimi ve akarsularda ulagimin planlanmasi
acisindan Onem tasir (Bayazit, 1998). Eldeki verilerin yardimi ile nehir akimi tahmininin
yapilmast su kaynaklar1 projelendirme calismalar1 acisindan ©Onem tasimaktadir. Su
kaynaklarinin gelistirilmesi, planlanmasi ve yonetiminde hidrolojik verilerin toplanmasi ve
analizi biiyiikk Onem tasir. Mevcut veriler genellikle siirecin toplamini tam olarak
yansitmadigindan, daha giivenilir kararlar alabilmek i¢in siirecin modellenmesi
gerekmektedir. Modeller, planlama ve tasarim i¢in veri liretmek ya da siireglerin gelecekteki
degerlerini tahmin etmek i¢in kullanilabilir (Toluk, 2006).

Son yillarda, yapay sinir aglari (YSA) teknigi, ozellikle fonksiyon tahmininde, iliski
analizinde iyi performans gostermistir. YSA girdi ve ¢ikti degiskenleri arasindaki karmasik
iligkiler hakkinda herhangi bir 6n bilgi olmadan bu iliskileri yakalayabilen dogrusal olmayan
sistemlerdir. Geleneksel yontemlerle karsilastirildiginda, YSA kesin olmayan ya da eksik olan
verileri tolere edebilir ve iliskili olmayan aykir1 bilgiyi iliskilendirebilir (Jothiprakash ve
Garg, 2009). YSA yontemi hidroloji ¢alismalarinda son zamanlarda yaygin kullanim alani
bulmustur (Terzi, 2006; Anctil vd. 2003; Sec¢kin vd. 2010). Golob vd. (1998) yapay sinir
aglar1 metodu ile nehir akimi tahmini yapmiglardir. Bunun i¢in Soca Nehri’ni (Slovenya)
secmisler, bu nehrin akim ve yagis verilerini alarak yeni modeller olusturup, girdi ve ¢ikti
olarak elde edilen degerleri modellemis ve egitmislerdir. Sonug olarak elde edilen degerlerin
iyi sonuglar verdigini belirtmislerdir (Golob, vd. 1998). Tuna vd. (2009) Coruh havzasindaki
hidrolojik kurakligi degerlendirmek i¢in Coruh havzasi igerisinde ¢esitli nehirler iizerinde yer
alan 6 akim gdzlem istasyonuna ait 1965-2009 dénemi i¢in giinliikk ortalama akim verilerini
kullanarak eksik akimlar1 YSA ile tahmin etmislerdir. Dawson ve Wilby (2001) Ingiltere’ de
bulunan Thames ve Mole Nehirlerinin akim tahminini yapabilmek i¢in YSA metodu ile yagis
degerlerini kullanarak modeller gelistirmislerdir. Karmasik yontemlerin yerine YSA metodu
ile gelistirilen modellerin daha 1iyi sonu¢ verdigini gostermislerdir. Okkan ve
Mollamahmutoglu (2010) Gediz havzasinda yer alan Yigitler Cayi’na ait giinliik akimlarin
tahmini i¢in bir YSA modeli gelistirmislerdir. YSA modelini ¢oklu dogrusal regresyon (CDR)
modeli ile karsilastirmislar ve YSA modelinin CDR modeline gore daha iyi performans
gosterdigini belirtmislerdir.

Bu ¢alismanin amaci, Goksu Nehri {lizerinde bulunan, Kirkkavak (1719) ve Hamam (1720)
akim gozlem istasyonlarinin akim verileri kullanilarak Karahacili (1714) istasyonun akim
tahmini i¢in yapay sinir aglar1 (YSA) modelleri gelistirmektir. Model sonuglar ile gergek
veriler karsilastirilarak YSA metodunun akim tahmini i¢in uygunlugu arastirilmistir.

2. Yapay Sinir Aglari

YSA, insan beynindeki sinir hiicrelerinden esinlenerek gelistirilen yapay sinir hiicrelerinin
degisik baglanti geometrileri ile birbirlerine baglanarak meydana gelen karmasik sistemler
olarak tanimlanmaktadir. Bilgi islem siirecleri olarak nitelendirilebilen yapay sinir aglari,
verilen girdilere kars1 ¢iktilar {ireten bir kara kutuya benzetilebilir (Kohonen, 1988). Bir yapay
sinir hiicresi, girdiler, agirliklar, toplam fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikt1 olmak
lizere bes ana kistmdan olusur. Girdiler, diger hiicrelerden ya da dis ortamlardan hiicreye
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giren bilgilerdir. Bunlar agin 68renmesi istenen ornekler tarafindan belirlenir. Agirliklar,
girdi kiimesi veya kendinden onceki bir tabakadaki bagka bir islem elemaninin bu islem
eleman1 tizerindeki etkisini ifade eden degerlerdir. Sekil 1°de agirlik, girdinin hiicre
tizerindeki etkisini gostermektedir.

X1
X2

b=+
N‘
w
net

S,QIJI' Yapay sinir hiicre yapisi.

Toplam fonksiyonu girdiler ve agirliklarin tamaminin bu islem elemanina etkisini hesaplayan
bir fonksiyondur. Bu fonksiyon bir hiicreye gelen net girdiyi hesaplar. Hiicrede toplanan net
girdinin timii (ner) ise,

i

net:Zw..x. +b (1)
i=1

olarak elde edilebilir. Burada x; i. sinir hiicresinin girdi degeri, w; agirlik katsayilari, n bir
hiicreye gelen toplam girdi sayisi, b esik degeri ve X toplam fonksiyonudur. Aktivasyon
fonksiyonu ise toplam fonksiyonundan elde edilen net girdiyi bir islemden gegirerek hiicre
ciktisim1 belirleyen bir fonksiyondur. Genel olarak, ¢ok tabakali algilayict modelinde
aktivasyon fonksiyonu f{.) olarak sigmoid fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu fonksiyon
kullanilarak hesaplanan sinir hiicresinin ¢iktis1 asagidaki gibi gosterilmektedir.

v, = f(net) =

1
1+e™ ()

Sinir hiicresinden elde edilen ¢ikt1 dis diinyaya veya baska bir hiicreye gonderilir (Oztemel,
2003). YSA baglantili olan bir¢ok sinir hiicresi igerir. Sinir hiicrelerinin bir araya gelmesi
rasgele olmaz. Genel olarak, hiicreler li¢ tabaka halinde ve her tabaka i¢inde paralel olarak bir
araya gelerek ag1 ortaya ¢ikarirlar. Girdilerin uygulandig: tabaka girdi tabakasi, ¢iktinin elde
edildigi tabaka ¢ikti tabakasidir. Bu girdi ve ¢ikti tabakalari arasinda gizli tabakalar
bulunmaktadir. Ciktilar1 dogrudan gézlenemedigi icin bu sekilde adlandirilan gizli tabakalar
bir veya daha fazla olabilir (Kartalopoulos, 1996).

Girdi tabakasindaki sinir hiicreleri dis diinyadan aldiklar1 bilgileri gizli tabakalara, gizli
tabakalar da, girdi tabakasindan gelen bilgileri isleyerek ¢ikti tabakasina gonderirler. Cikti
tabakasindaki sinir hiicreleri, gizli tabakadan gelen bilgileri isleyerek agin girdi tabakasindan
sunulan girdi kiimesi icin {iretmesi gereken ciktry1 iiretirler. Uretilen c¢ikt1 dis diinyaya
gonderilir.

Cok tabakali algilayict ag1, girdi ve ¢ikti sinir hiicreleri arasinda bulunan bir veya daha fazla
gizli tabakali agdir. Yapay sinir aglarinda tek tabakali algilayici modelinin ¢6zlim {iretemedigi
dogrusal olmayan iligkiler s6z konusu oldugunda ¢ok tabakali algilayicilara ihtiyag vardir.
Cok tabakali algilayict aglarinin egitilmesi ¢cok zor olabildigi gibi baz1 durumlarda egitim ¢ok
basarili olabilir (Fausett, 1994).
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3. Calisma Bolgesi ve Veriler

Goksu Nehri, Antalya, Konya, Karaman ve Mersin illerinden akan ve Akdeniz’e dokiilen 260
km uzunlugunda bir nehirdir. Hemen hemen ayni uzunlukta iki kolu vardir. Kuzey kolu
Gokcay, giiney kolu ise Gokdere'dir, ikisinin kaynagi da Toros Daglari'ndaki Geyik
Daglari'dir. Geyik Daglar1 Antalya-Giindogmus ve Konya-Hadim arasindadir ve Alanya'nin
50 km kuzeyinde bulunur. Bu iki kol Karaman-Ermenek'i gegtikten sonra Mut'un giineyinde
birleserek Goksu adini alir ve daha sonra Tasucu ile Silifke arasinda Akdeniz'e dokiiliir
(http://tr.wikipedia.org/wiki/G%C3%Bo6ksu_(Kilikya). Sekil 2’de Goksu Nehri verilmistir.
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Sekil 2. Goksu Nehri havzasi

YSA modelleri gelistirilirken, Géksu Nehri iizerinde bulunan Elektrik isleri Etiit Idaresi
(EIE)‘ne ait 3 adet akim gdzlem istasyonu verileri kullamlmustir. EIE‘den, Karahacili (1714),
Kirkkavak (1719) ve Hamam (1720) akim gdzlem istasyonlart i¢in 1990-2010 yillarina ait
toplam 7670 adet giinliik akim degerleri alinmstir.

4. UYGULAMA

Calismada yapay sinir aglar1 metodu kullanilarak akim tahmin modelleri gelistirilmistir.
Modellemede toplam 7670 adet giinliikk akim verisi kullanilmis ve veriler asagidaki formiil
kullanilarak boyutsuzlagtirilmistir.

F={F=EJF o) G
Burada, F, boyutsuz deger, F;, 6l¢iimlerdeki i. deger, Fyax ve Fnin 0l¢limlerdeki maksimum ve
minimum degerlerdir. YSA modeli gelistirilirken Goksu Nehri iizerinde bulunan 1714, 1719
ve 1720 no.lu istasyonlara ait akim verileri girdi parametresi olarak, 1714 no.lu istasyona ait

akim verileri ise ¢ikti parametresi olarak kullanilmistir. Calismada oncelikle 1714 no.lu
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istasyonun sirasiyla 1, 2, 3, 4 ve 5 giin 6nceki akim verileri (Qu1, Qt2, Qt3, Qta, Qrs)
kullanilarak bes farkli model gelistirilmistir. Ayrica bu istasyona yakin iki istasyonun akim
verilerinin de etkisinin olabilecegi diisiiniilerek 1719 ve 1720 no.lu istasyonlarin akim
degerleri (Qq719y ve Qqi720)) kullanilarak da model gelistirilmistir. Bu modele de 1714 no.lu
istasyonun 1 giin 6nceki akim degeri (Q;) ilave edilerek toplam yedi farkli model
gelistirilmistir.

Calismada, ¢ok tabakali ileri beslemeli YSA modeli kullanilmis olup agirliklarin
ayarlanmasinda hatanin geriye yayilma algoritmasi kullanilmistir. Aynm1 zamanda aktivasyon
fonksiyonu olarak tanjant sigmoid (tansig) ve logaritmik sigmoid (logsig) aktivasyon
fonksiyonlart denenmistir. Modelin egitimi ve en iyi model yapisinin se¢imi i¢in 6 Ekim
1990- 14 Haziran 2005 yillar1 arasindaki 5366 giinliik veri kullanilmistir. Daha sonra
gelistirilen model 15 Haziran 2005 — 30 Eyliil 2010 yillarina ait 2299 giinliik veri kullanilarak
test edilmistir. Farkli tabaka sayilar1 ve farkli gizli tabaka néron sayilar1 kullanilarak cesitli
modeller gelistirilmistir. Modellerin performanslari belirginlik katsayilar1 (R*) ve ortalama
mutlak hata degerleri (OMH) kullanilarak degerlendirilmistir. Gelistirilen YSA modellerinin
egitim ve test kiimeleri i¢in hesaplanan R* ve OMH degerleri Tablo 1°de verilmistir.

Tablo 1. Gelistirilen YSA modellerine ait R* ve OMH degerleri

Model girdileri Noron Egitim Test
WY lomu | R OMH R’

Qe 3 14,39 | 0,817 12,83 0,852
Q15 Q2 1 14,34 | 0,821 13,14 0,867
Qut1, Qua, Qus 5 14,27 | 0,826 12,71 0,869
Qu1, Qu2, Quz, Qs 1 14,95 | 0,817 13,60 0,869
Qt15 Q2 Quz, Qusy Qs 2 13,11 | 0,825 11,29 0,872
Qa9 Qur20) 2 29,71 | 0,549 26,68 0,530
Qa9 Qur20p Qtt 1 14,43 | 0,814 13,06 0,856

Tablo 1°de verilen modellerin OMH ve R* degerleri dikkate alindiginda, 1714 no.lu
istasyonun 1, 2, 3, 4 ve 5 giin 6nceki akim verileri kullamlarak gelistirilen modellerin R*
degerleri, 1719 ve 1720 no.lu istasyonun verileri kullanilarak gelistirilen modellere gére daha
yiiksek elde edilmistir. Q.1, Qr2, Qr3, Qra, Qs girdili modelin test kiimesi i¢in OMH degeri
11.29 ve R* degeri 0.872 olarak elde edildigi ve tiim modeller arasinda en iyi sonucu verdigi
goriilmiistiir. Bu modelin egitim ve test kiimelerine ait sagilma diyagramlar1 Sekil 2°de ve test
kiimesine ait zaman serisi ise Sekil 3’te verilmistir. Sekil 2’den goriildigli gibi, modelin
sonuclarinin 45° lik dogru etrafinda olmasi, model sonuglarinin 6l¢iimlerle uyustugunu
gostermektedir. Ayrica gelistirilen YSA modeli ile 6l¢iim degerleri arasinda yiizde hata degeri
% 2,47 olarak hesaplanmistir. Gelistirilen YSA modelinin akim tahmini i¢in kullanilabilecegi
sonucuna varilmistir.

Vol. 4, No 3, December 2012



Ozlem Terzi, Mehmet Kose

1000 1000
Egitim Kiimesi Test Kiumesi
= .. =
E : 0.0... .0.. o3, E : .
S 500 - caN L S 500 - .
g . %, . = N
-r! .. - P . * .
:7—: S .3'. :7—: ‘ .
¥ * e+ . ®* . ¥ . . '. .
- . L] L]
. . . . P .
L . . .‘... ..
0 T 0 T
0 500 1000 0 500 1000
Olgiim degeri (m?/sn) Olgiim degeri (m?/sn)
Sekil 2. YSA modeline ait sacilma diyagramlari
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Sekil 3. YSA modelinin test kiimesine ait zaman serisi

5. Sonuclar

Calismada, Goksu Nehri’nin akim tahmini i¢in ¢esitli YSA modelleri gelistirilmigtir. Akim
tahmin modelleri gelistirilirken, 1714 no.lu istasyonun 1, 2, 3, 4 ve 5 giin onceki akim
degerleri ve 1719 ve 1720 no.lu istasyonlarin o gilinkii akim degerleri girdi olarak
kullanilmistir. Bu modellerden 1714 no.lu istasyonun 1, 2, 3, 4 ve 5 giin 6nceki akim degerleri
ile gelistirilen modelin belirginlik katsayisi ve ortalama mutlak hata degerinin diger modellere
gore daha 1yi sonug verdigi gozlenmistir. Sonug olarak, Géksu Nehri iizerinde akimdan akim
tahmininde ve 6l¢iim yapilamayan durumlarda veya eksik verilerin tamamlanmasinda YSA

metodunun kullanilabilir oldugu goriilmiistiir.
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