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OZET

YAPAY SiNiR AGLARI YONTEMI iLE

BARAJ HAZNE KOTU TAHMINI

Baraj hazne kotu degisim tahminleri baraj yapilarinin, isletme, tasarim ve giivenlik
degerlendirmeleri i¢in Onemlidir. Bu c¢alismada, baraj haznesi seviye degisim
tahminleri, Yapay Sinir Aglar1 (YSA) metodu kullanilarak arastirilmistir.

YSA nin baraj hazne seviyesinin belirlenmesinde uygulanabilirligi, giinliik hazne
seviyesi, toplam giinliik géle gelen su hacmi, toplam giinliik su sarfiyati ve baraj
havzasina diigen giinliik yagis yiikseklikleri veri olarak alinarak degerlendirilmistir. Bu
veriler Tirkiyenin Akdeniz bolgesinde yer alan Yarseli Baraji ve havzasinda 1796
giinliik dl¢timlerle elde edilmistir.

YSA yapist olarak c¢ok tabakali algilayicit kullanilmistir. Verilerin YSA modelinin
egitilmesinde Bayesian dilizenleme teknigi kullanilmistir. Bu teknik Levenberg-
Marquardt optimizasyon yontemine gore gelistirilerek agirlik ve bias katsayilari
yenilenmistir.

Elde edilen YSA sonuglari, gecmiste ¢ok kullanilan, coklu-lineer regresyon (MLR) ve
otoregresiv (AR(p)) model sonuglart ile karsilagtirilmigtir. Modeller, grafik ve
istatistiksel sonuglarla analiz edilmistir. Bu sonucglar gostermistir ki; baraj haznesi
seviye degisiminin tahmininde YSA model ¢6ziim sonuglari, gegmiste kullanilan klasik

yontemlerle kiyaslandiginda daha iyi bir performans vermistir.

2008, 60 Sayfa

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Baraj, Hazne seviyesi, Tahmin, Cok
tabakali algilayici, Model,
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ABSTRACT

ESTIMATION OF DAM RESERVOIR LEVEL

WITH ARTIFICIAL NEURAL NETWORK METHOD

Dam reservoir level predictions are important for operation, design and security
evaluation of dam structure. In the present study, prediction and estimation of dam
reservoir level are investigated using Artificial Neural Networks (ANN) method.
Feasibility of ANN is evaluated using dam reservoir daily data, such as daily
precipitation, total required daily released volume, total daily inflow water volume and
daily reservoir level. The data were collected on daily basis measurement over 1796
days at the Yarseli Dam in the Mediterranean region of Turkey. A multi layer
perceptron (MLP) is used as the ANN structure. Bayesian regularization technique is
used in the training of the network. The technique updates the weight and bias values
according to Levenberg-Marquardt optimization. ANN results are compared with
conventional multi-linear regression (MLR), and autoregressive (AR(p)) model. The
models are analysed with statistics and graphs results. The results show that ANN
model solution for dam reservoir level fluctuations can provide better performance

prediction compared to those of the conventional statistical method.

2008, 60 pages

Key Words: Artificial Neural Networks (ANN), dam, reservoir level, prediction, multi

layer perceptron, model,
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SIMGELER ve KISALTMALAR LISTESI

Wk;j = Baglant1 Agirlik Katsayis1
bk = Bias terimi

o () = Aktivasyon Fonksiyonu

Yk = Cikt1 Degeri

Xm = Girdi Degeri

Vk = @Girdi sinyallerinden dolay1 olusan lineer bilesen ¢iktisi
H; = Gizli tabakadaki girdi degeri
f(H;) = Cikt1 diiglim noktas1 degeri
n = Ogrenme Oran

o = Momentum katsayis1 orant
MAE = Toplam Karesel Hata

MSE = En Diisiik Karesel Hata

R = Korelasyon katsayisi
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1.GIRIS

1.1. Suyun insan Hayatindaki Onemi

Taze ve tath su hayatin devam ettirilmesi i¢in gerekli temel etmenlerden biridir.
Nehirler bu 6nemli taze su kaynaklarindan birisidir. Barajlar da, bu akarsular
diizenleyen ve ¢esitli amaglar icin kullanilmasini saglayan yapilardir. Fakat su yapilari
ve nehir yakinlarinda kurulacak barajlar gibi kaynak gelistirme sistemleri ¢cok maliyetli
oldugundan bu yapilar iyi bir sekilde planlanmali ve hayata gecirilmelidir.
Rezervuardaki su hacminin tespiti, hidrolik yapilarin dizaym1 ve insasi, sanayi ve
belediyelere su temin edilmesi, sulama ve drenaj, enerji iiretimi i¢in su giiclinden
faydalanma, sel planlama c¢aligmalar1 ve selin verebilecegi zarari azaltma, baraj
rezervuarinin sevk ve idare edilmesi, su kalitesinin ayarlamasi ve modellenmesi i¢in
bliyiik 6nem teskil etmektedir.

Baraj rezervuarindaki su hacminin kontrolii ise dogru zamanda suyun
biriktirilmesi ve dagitilmasiyla olur. Zamaninda alinmayan oOnlemler ve su kaynakl
problemlerden otiirii (sel, su kaynagi ve susuzluk gibi) can ve mal kaybi olabilmektedir.
Iste bu yiizden, diizgiin bir baraj rezervuar yonetimi sadece taze su temini agisindan
degil, ayn1 zamanda olas1 zararlar1 6nlemek agisindan bir gerekliliktir. En etkili sekilde
baraj rezervuarinin yonetilmesinin temel sartlarindan biri de baraj rezervuar su hacmini
saptamak ve bu hacimdeki inis ve ¢ikiglart tahmin edebilmektir. Bundan o6tiirli, su
kaynaklarini etkileyen parametreler net bir sekilde tanimlanmalidir.

Barajlar da dahil olmak {izere hidrolik yapilarin dizayn edilmesinde gelecekteki
olas1 hidrolojik faaliyet parametrelerinin Ongoriilmesi ¢ok onem kazanmaktadir. Bir
barajdaki su hacmini etkileyen bir¢ok parametre vardir. Drenaj alani, bitki ortiisii, yagis,
sizintt miktari, toprak tarafindan emilmeyen ve yiizeyde kalan yagmur sulari,
buharlagma ve sulama gibi parametreler belirleyici olmaktadir. Baraj rezervuarini idare
edebilmek icin uzun yillar boyunca biitiin bu parametrelerin siirekli olarak Slgiilmesi
gerekmektedir. En 6nemli parametreler rezervuar hacminde meydana gelen inis-¢ikislar
ve biriktirme kapasitesidir.

Barajlara giren nehir akislart mevsimlerle yiikselip azalir. Su kaynaklarini ve
Ozelliklede baraj rezervuar planlamasini, nehir havzasindaki meteorolojiye bagl

degiskenler (yagmur, buharlasma, suyun tuzluluk orani, kar, kar erimesi, albedo ve dolu
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olarak diisen yagislar gibi), topografik ozellikler (bolge, sekil, egim gibi nehir havza
ozellikleri), ve cografi yap1 (gecirgenlik, topragin siizme kapasitesi, yer alti kaynak
sularinin seviyesi ve toprak nemi gibi) ozellikleri etkiler. Bu degiskenler arasindaki
iliski o kadar karmagsiktir ki hala tamamiyla anlasilabilmis degildir. Meteorolojik
unsurlar, baraj rezervuar hacmini ve faaliyetlerini birebir etkilemektedir. Rezervuar
kapasitesini belirleme iizerine yapilan ilk ¢alismalar Ripple (1883), Hazen (1914), ve
Sudler (1927) tarafindan klasik yontemler kullanilarak yapilmistir [Usul (2005)]. O
calismalardan beri, bir¢ok arastirmacit baraj rezervuar calismalarinda klasik ve
geleneksel yontemleri kullanmaktadir. Bu yontemlerde, rezervuar hacmi, hidrolik
arastirma sistemlerindeki makro Olcekte kiitlenin muhafaza edilmesi (stireklilik
denklemi) olarak tanimlanmistir. Gollerdeki su seviyesi ve hacmi {izerine yapilan
gecmis aragtirmalarda, kiitle-hacim metotlar1 ve istatistik metotlar1 géz Oniinde
bulundurularak, suyun yillik seviyesinin stabilitesi genellikle kullanilmistir. Bu

metotlara gore, herhangi bir baraj rezervuari i¢in asagidaki iliski (1.1) kurulabilir:
X®)-Y(t)=V (1.1)

Bu denklemde X(t) igeri giren suyun hacmine, Y(t) disar1 ¢ikan suyun hacmine
ve V ise depo hacminin varyasyonlaria denktir. igeri giren su parametreleri, yagis,
ylizey akis1 ve alt ylizey akis1 hacmi olabilir. Disar1 ¢ikan su parametreleri buharlagsma
hacmi, ihtiya¢ duyulan kullanim suyu hacmi ve ayrica baraj rezervuar havzasindan sizan
su hacmi olarak alinabilir. Iceri giren ya da disar1 ¢ikan suyun belirlenmesine ek olarak,
yagmurun emilmeyen ve yiizeyde kalan su miktarinin ve buharlasma modellerinin de
kullanilmas1 gerekir. Anlasilabilecegi iizere, yukarda bahsedilen biitiin parametreler
gecici varyasyon olaylardan etkilenmektedir. Bundan dolayr bu modelleri kullanmak
i¢cin ¢Oziim bulmak adina bir¢ok parametrenin kaydi gerekmektedir.

Son zamanlarda, Yapay Sinir Aglar1 (YSA) Su Miihendisligi alaninda sikg¢a
kullanilmaya baglanmistir. Fakat yine de, YSA tarafindan yapilmis baraj rezervuar kotu
tahminiyle ilgili bir ¢aligma literatiirde mevcut degildir.

Bu arastirmada gergek baraj rezervuar degisikliklerinden elde edilen veriler ii¢
farkli metotla degerlendirilmis; Coklu-Lineer Regresyon (MLR), Otoregresif Model
(AR(p)) ve Yapay Sinir Ag1 (YSA).

Tiirkiye’deki Yarseli baraji ve verileri bu modellerde kullanilmustir.
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2.0NCEKI CALISMALAR

Bugiine kadar YSA bir¢ok farkli disiplinde ve alanlarda kullanilmistir. YSA su
kaynaklar1 yonetimiyle ilgili bir¢ok arastirma konusunda ¢ok basarili sonuglar vermistir
(Kisi 2004, Cigizoglu 2005). Hidrolojistler su kaynaklarinin dizayni ve yonetilmesiyle
alakali ortaya ¢ikan problemlere mantikli cevaplar bulmaya ¢alisirken, diger bir taraftan
bir¢cok hidrolojik islemler yiiksek derecede gegici ve uzaysal degiskenlik gosterir. Bu
olaylarin, fiziksel yapisinin nonlineerligi sebebiyle, olaylari1 temsil eden parametrelerin
belirlenmesini saglayan yeni metotlar olduk¢a kolaylik saglamaktadir. Bu ylizden,
hidrolojistler yeni metotlardan olan YSA’yi siklikla; su seviyesi, kirletici
konsantrasyonu, yagis akis iliskisi vb. nin tahmini ve hesaplanmasi problemlerine
uygularlar.

Y SA’nin ¢ekici 6zelliginden biri, islemlerin arkasindaki olayin fizigi olmaksizin
giris ve ¢ikis degerleri arasindaki iliskiyi ¢ikarabilme kabiliyetidir (ASCE,2000 a-b).
Bir¢ok arastirmaci YSA modellerinin konvansiyonel modellere gore ¢ok daha iyi
performansi oldugunu gostermistir, ¢iinkii su kaynaklarindaki degisik uygulamalar
kompleks ve yiiksek derecede nonlineerlige sahiptir.

YSA modelleri bir¢ok arastirmaci tarafindan rezervuarlardaki yagis akis
iliskisini calismak i¢in uygulanmistir (Hallf vd., 1993; Smith ve Eli, 1995; Hsu vd.,
1995; Minns ve Hall, 1996; Fernando ve Jayawardena, 1998; Shamseldin, 1997,
Dawson ve Wilby, 1998; Tokar ve Johnson, 1999; Kumar vd., 2002; Wilby vd., 2003;
Solomatine ve Dulal, 2003; Rajurakr vd., 2004).

Karuhunanithi v.d. (1994), Dawson ve Wilby (1998), Campolo v.d (1999),
Zealand v.d (1999) ve Imrie v.d (2000) tarafindan yapilmis Onceki arastirmalar
YSA’nin nehir akisi tahminlerinde kullanilabilecegini gostermistir. Bu arastirmalarda
kullanilan YSA’lar geleneksel modellerden ¢ok daha iyi sonug verdigi tespit edilmistir.
Yagis-akis stirecini modellemek amaciyla YSA ilk defa Halff v.d. (2000) tarafindan
kullanilmistir. Halff, bu ¢alismasinda hidrogaflarin tahmin edilmesi i¢in {i¢ katmanl bir
ileri bildirim kullanmisti. Bu ilk calismadan itibaren YSA kullanarak yagis-akis
stirecinin modellenmesi baglaminda bir¢ok ¢alisma yapildi. Hsu v.d.(1995) bir YSA nin
egitilmesi ic¢in lineer en kiiclik kareler simpleksi adi verilen (LLSSIM) yeni bir

algoritma ortaya koydu. Bu algoritma, lineer en kiigiik kareler ile ¢oklu-baslangich
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simpleks optimizasyonun kombinasyonunu kullanmistir. Bu algoritma, bir¢ok
arastirmacinin yaygin olarak kullandig1 geriye yayilim algoritmasindan (EBP) daha
efektif ve verimli bulunmustur. Smith ve Eli (1995) sentetik bir havzadan simule
edilmis datalar1 baz alip, akisin tamamen bosalmasini ve doruga ulagma zamanini
tahmin etmek i¢in geriye beslemeli yapay sinir aglarin1 kullanmistir.

Minns ve Hall (1996) tarafindan yapilmis olan c¢alismada, verinin
standardizasyonunun Onemine dikkat c¢ekilmistir. Shamseldin (1997) farkli iklimlere
sahip alti havzadan elde ettigi verileri kullanarak ag1 egitmek icin Conjugate Gradyen
metodunu kullanmigtir. Compolo v.d. (1999), havza ¢ikis noktalarindaki su seviyelerini
tahmin etmek amaciyla farkli yagis-6lgme merkezlerinden elde edilmis ve
simiflandirilmis yagis verilerinden faydalanmistir. Compolo v.d. (1999) ve Minns ve
Hall’un (1996) ortaya koydugu model sonuglari, girdi olarak sadece yagis gozlemleri
kullanildiginda oldukga yetersiz sonuglar vermistir. Modellerin dogruluk payi, yakin
gecmiste gozlemlenmis su seviyeleri de ayrica kullanildiginda gelisme goOstermistir.
Sajkumar ve Thandaveswara (1999) gecici geriye yayilim sinir aglarin1 (TBP-NN) nadir
bulunan veri kosullarinda aylik yagis-akis modellemesi i¢in kullanmistir. Tokar ve
Johnson (1999) ve Tokar ve Markus (2000) akis tahminlerinin dogruluk payinda egitim
datalariin seleksiyonun gii¢lii etkisini ortaya koymustur. Zhang ve Govindaraju (2000)
modiiler sinir agin1 havza akim tahmini i¢in kullanmig ve egitim algoritmasini
aragtirmada Bayes konseptinden faydalanmistir. Xiong v.d. (2001) Karst bir havzadaki
akig tahmini icin YSA kullanirken, bir diger taraftan Shamseldin v.d. (1997) ise yagis-
akis siirecinin kavramsal modellerinin ve farkli kara kutu sonuglarinin simulasyonunun
bir araya getirilmesinde YSA’ den faydalanarak tagkin tahminlerinin dogruluk oranini
gelistirebilmistir.

Son yillarda YSA’nin fizigini igeren ¢alismalar yaymlanmistir. Jain et al.(2004)
YSA’nin korelasyon agirliklarin i¢ine yerlestirilen fizigini sorusturmuslardir. Sudheer
ve Jain (2004), nehir akis modelleri ile yapay sinir aginin i¢sel davranisini aciklamaya
calismiglardir. Sudheer (2004, 2005) nehir modellerini egitilmis sinir aglarindan
cikarilmis bilgilerle olusturmaya ¢alismistir. Unes (2006), Unes ve Kunduz (2006)’da

Tahtakoprii Baraji hazne seviye degisimlerini YSA ile belirlemeye calismiglardir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu calismada baraj hazne kot seviyesinin belirlenmesinde klasik (Coklu
Regresyon Yontemi, Otoregresif (AR) Model) ve yeni yontem olarak adlandirilan yapay
sinir aglart (YSA) yontemi kullanilmaktadir. Asagida bu yontemler ile ilgili olarak

temel bilgiler verilmektedir.

3.1. Klasik Yontemler
3.1.1. Coklu Regresyon Yontemi (MLR)

Miihendislik problemlerinde iki veya daha c¢ok rastgele degiskenin ayni gézlem
sirasinda aldiklar1 degerlerin birbirinden istatistik bakimdan bagimsiz olmadigini,
dolayistyla bu degiskenler arasinda bir iliski bulundugunu goriiriiz. iki degisken
arasinda bir iligki bulunmasi bunlardan birinin digerinden etkilenmesi, ya da her iki
degiskenin baska degiskenlerden birlikte etkilenmelerinden kaynaklanir. Ornegin bir
akarsu havzasindaki akisla yagis arasindaki iliski, akisin yagisin etkisiyle ortaya
cikmasindan dogar. Komsu iki havzadaki akislar arasindaki iligki ise her ikisinin de o
bolgedeki yagistan etkilenmelerine baglhidir. (Bayazit ve Oguz (2005))

Ancak s6z konusu iligkiler deterministik (fonksiyonel) nitelikte degildir. Yani
degiskenlerden biri, belli bir deger aldiginda, digerinin her zaman ayni degeri alacagi
sOylenemez. S6z konusu iligkide dikkate almadigimiz diger degiskenlerin etkisiyle bu
deger ¢esitli gézlemlerde az gok farkli olabilir. Ornegin yanyana iki havzanm birinde
akim belli bir degeri aldiginda digerindeki akim her zaman ayni1 degerde olmaz. Yine de
degiskenler arasindaki fonksiyonel olmayan bagintinin varliginin ortaya ¢ikarilmasi ve
bi¢ciminin belirlenmesi pratikte biiyiikk onem tasir. Zira bu bagintiyr kullanarak bir
degiskenin alacagi degeri, diger bir (ya da birden fazla) degiskenin bilinen degerlerine
bagl olarak tahmin etmek miimkiin olur. Bu tahmin s6z konusu degiskenin alacagi
gercek degeri kesin olarak vermemekle birlikte bu degere yakin en iyi tahmin olur.
Tahmin edilen degerin gercek degerden olan farkinin (hatanin) da belli bir olasilikla
hangi sinirlar i¢inde kalacagi sdylenebilir.

Yukarida sozii edilen tipten bir bagintiy1 gosteren matematik ifadeye regresyon

denklemi denir. Regresyon analizinin amact goéz Oniine alinan degiskenler arasinda
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anlaml bir iliski bulunup bulunmadigini belirlemek, boyle bir iliski varsa, bu iligkiyi
ifade eden regresyon denklemini elde etmek ve bu denklemi kullanarak yapilacak
tahminlerin giiven araliklarini hesaplamaktir.

Regresyon analizinin insaat miihendisliginde kullanilisina bir 6rnek olarak iki
komsu havzada ayni1 yilda 6l¢iilen akimlar arasindaki iliskiyi gosterebiliriz. Her iki akim
da o yil iginde bolgeye diisen yagistan etkilendikleri icin aralarinda fonksiyonel
olmayan bir iligki vardir. Bu iligkiyi gdsteren regresyon denklemi elde edilebilirse bu
denklemi kullanarak ge¢miste havzalardan birinde oOl¢iilmemis olan eksik akim
verilerini diger havzada ayni yillarda 6l¢iilmiis olan akimlara bagli olarak tahmin
edebiliriz. Tahmin edilen degerler gercekte goriilmiis olan degerlere esit olmamakla
birlikte yapilabilecek en iyi tahminler olurlar. Gergek degerin tahmin edilen degerden
farkinin belli bir olasilikla hangi aralikta kalacagini da hesaplayabiliriz.

Diger bir 6rnek olarak betonun 28 giin sonra elde edecegi basing direncinin daha
kisa bir siire icinde elde edecegi dirence dayanarak tahmin edilmesi gosterilebilir. Bu iki
diren¢ arasindaki istatistik iligskiyi ifade eden regresyon denklemi elde edilebilirse
Ol¢iilen kisa siireli bir dirence dayanarak 28 giinliik direng i¢in bir tahmin yapilabilir.

Regresyon analizine baglarken aralarinda bir iliski aranacak olan iki (ya da daha
fazla sayida) degiskenin hangileri olduguna karar vermek, sonra da bu degiskenler
arasindaki iliskiyi gosteren denklemin bi¢imi icin bir kabul yapmak gerekir. Buna gore
regresyon analizi su sekilde siniflandirilabilir:

Basit dogrusal regresyon analizi: En ¢ok kullanilan bu en basit analizde iki
degisken arasinda dogrusal bir iligki bulundugu kabul edilir.

Cok degiskenli dogrusal regresyon analizi: ikiden daha fazla sayida degisken
arasinda dogrusal bir iligki bulundugu kabul edilir.

Dogrusal olmayan (nonlineer) regresyon analizi: Burada iki ya da daha fazla
sayida degisken arasinda dogrusal olmayan ve bicimi onceden secgilen bir denklemle
ifade edilen bir iliskinin varligi kabul edilir. (Bayazit ve Oguz (2005))

Cok degiskenli regresyon iligkisi Y bagimli degiskeninin X, X»,...., X gibi m
bagimsiz degiskenden etkilendigi kabul edilir ve aralarindaki iliski i¢in dogrusal bir

denklem segilirse Y icin regresyon denklemi su sekilde yazilabilir:

y=a+bx; +byX, +...+b X 3.1)
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Bu denklemde y, bagimsiz degiskenler X;=x;, X=X, ...... , Xm=Xm degerlerini
aldiginda Y degiskeninin beklenen degerini géstermektedir.

A, by, by,...., by regresyon katsayilar1 basit regresyondakine benzer sekilde,
gozlem noktalarinin regresyon denkleminin gosterdigi diizlemden olan ey; uzakliklarinin

karelerinin toplami olan,

N N
2.8 =2 (Y ma=bix —byx, —. =y xy)? (3.2

i=l i=1

y

[fadesini minimum yapacak sekilde hesaplanir. (Bayazit ve Oguz (2005))
Y nin X;, X, ve X3 gibi ii¢ bagimsiz degiskene gore regresyon denkleminin en

basit hali olarak su sekli alir:

3.1.2. Otoregresif Model (AR(p))

Bir rasgele degiskenin aldigi degerlerin zaman icinde belli araliklarla (At)
izlenmesi halinde bir zaman serisi (X, X,...,Xj,...) elde edilir. Ardisik anlardaki X; ve
Xi+1 degerleri arasinda istatistik anlamda bir bagimlilik bulunmasi halinde X; bir
stokastik siire¢ olusturur.

Zaman serilerine Insaat Miihendisliginde &zellikle hidrolojik uygulamalarda
rastlanir. Bir akarsu kesitinde At araliklariyla dl¢lilen akimlar (ya da At araligindaki
toplam akim hacmi) bir zaman serisi olusturur. Diger bir uygulama alan1 hava trafiginin
zaman i¢inde degisimidir. Bu boliimde akim serilerinin istatistik analizinde kullanilan
metotlar tanitilacaktir (Bayazit, 1996).

Yillik akim serilerinin  (trend ya da sigrama bileseni bulunmadigi takdirde)
stasyoner olduklar1 kabul edilebilir. Buna karsilik zaman araliginin daha kiigiik alinmasi
halinde (mevsim, ay, hafta, giin) yil peryod olmak {izere bir peryodik bilesen

bulunacagindan akim serileri stasyoner olmayacaktir. Stasyoner olmayan serilerin
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incelenmesi gii¢ oldugundan ileride goriilecegi gibi bunlarin uygun bir doniisiimle
stasyoner hale getirilmesine caligilir.

Akarsu havzasmin depolama Ozellikleri akim serilerindeki ardigik degerler
arasinda bagimlilik (i¢ bagimlilik) bulunmasina neden olur. Zaman aralig1 kisaldikea i¢
bagimlilik kuvvetlenir. Yillik akimlar i¢in en ¢ok kullanilan modeller ARMA
(autoregressive-moving average) sinifi modellerdir. Bu siifta Markov modelleri olarak
da bilinen lineer otoregresif modeller, hareketli ortalama modeller ve bu ikisinin
karisimi seklinde olan modeller bulunur. (Model kurarken islemleri basitlestirmek igin
veriler normalize edilerek kullanilir. Bu c¢alismada sadece AR(p) modelleri

kullanilacaktir.

3.1.2.1. Otoregresif Modeller (Markov Modelleri)

p-inci mertebe Markov modelinde (AR(p) modeli) i-inci yilin y; akimi i¢in s6yle
bir ifade kabul edilir:

p
Yi = Z¢J Yiii T &
=

=0Yig +02Yin tt OpYipt g (3.4.)

Burada i-inci yilin akiminin bundan 6nceki p yilin akimlariyla dogrudan dogruya

bagimli oldugu goriilmektedir. Modelde, ¢; regresyon katsayilari, €, bagimsiz

degiskendir. Bu caligmada verilere 6. mertebeden otoregresif model uygulanmistir.

3.2. Yapay Sinir Aglar1 (YSA) Modeli

YSA modeli, elimizde var olan tiim problemlere uygulayabilecegimiz bir
yontemdir. Bu yontem c¢alismalardan bagimsiz ve oldukca derindir. Her olayda
kullanilabilir. Bu sebeple, yapay sinir aglar1 yontemi, insaat, makine ve tiptan mikro

elektrige kadar birgok farkli ve genis disiplin dallarina uygulanmaktadir.

3.2.1. Y.S.A’ nin Biyolojik Temeli

Yapay sinir aglar1 islemleri biiylik 6lgiide beyinde bulunan biyolojik yapiya

paralel olarak tiiretilmistir. Kismen basit otomatik hareketler, bir bardak su almak ve
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telefon numaras1 c¢evirmek gibi otomatik hareketler i¢cin bedensel koordinasyon,
O0grenme ve hafizanin birgok parcasi ayn1 zaman siirecinde islev yapmaktadir. Bizim her
zaman diisiinmeksizin yaptigimiz bu tip basit hareketlerin karigikligi, bu hareketleri
O0grenme robotlarina uygulamak istedigimizde daha agik bir sekilde goriilmektedir.
Insan sinir sisteminin merkezi beyindir ve siirekli olarak bilgiyi alir, onlari
kavrayarak, uygun kararlar verir. Bu sistem, sinir aglar1 (neural net) olarak da
tanimlanir. Sinir sistemlerinin, temel yap1 blogu sinirlerdir. Bir siniri olusturan temel
elemanlar; ana hiicre yapisi, dentristler ve aksonlardir. Insan beyni ¢ok fazla sayida
norona (islemci elemani) sahiptir. Bu ortalama olarak 10~500 milyar arasinda degisir.

Asagidaki sekilde sinir sistemini ifade eden bir diyagram verilmistir.

UYARICI - — »  YANIT

(Stimulus) Algilayici Sinir Ag1 Sonug¢landirma (Response)

Receptor (Neural) (Effector)

Sekil 3.1. Beyin sinir sistemi ¢alisma semast

Yukaridaki sekilde 2 yonde ok vardir. Bunlar sira ile sistemde ileriye ve geriye
dogru besleme (tasinim) gostermektedir. Ayni sekilde sinirlerde algilayicilar insan
viicudundan uyar1 seklinde aldiklar1 elektrik etkilerini uyarilara doniistiiriirler.
Sonuglandiricilar ise sinir ag1 tarafindan olusturulan elektrik etkilerini doniistiiriir ve
sistemin sonug ¢iktisi olarak verir. Roman Y. Cayal (1911) beynin yapisal bilesenleri

olarak sinirlerin planini (bilgiyi tasimasini) ilk tanimlayanlardandir.

3.2.1.1 Bir Noronun modeli

Noron, bir yapay sinir aginin temelini olusturan bilgi isleme birimidir. YS ag1
modelinin 3 temel eleman1 vardir. Snopsis (baglant1 elemanlar1): Bunlarin her biri kendi
etkinlik veya agirlik derecesiyle tanimlanir. Ozellikle bir k néronuna baglanan (j)
snopsisinin girdi kiimesindeki bir X elemani, Wy; baglant1 agirlik katsayis1 (snoptik
weight) ile carpilir.

Noronlarin agirlikli carpimlart ve ndronlarin baglantilarinin agirlik etkisiyle

bagli degisen bias (dis etkileri yansitan) terimi ile toplanir. Bu islem lineer
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birlestirmenin (Lineer combiner) olusturulmasi olarak tanimlanir. Bir néronun
ciktilarinin genligini (amplitude) sinirlamak i¢in bir aktivasyon formu kullanilir. Bu
aktivasyon fonksiyonu (sikistirma) sinirlama fonksiyonu olarak tanimlanir. Bu
fonksiyon, lineer birlesim sonucunda elde edilen degerlerin, ¢ikis sinyalinin izin verilen

genlik alani igerisinde kalmasini saglar.
Bias (bk)

X > Wki

v
e O I
H_}

X3 — 5 Wgs

(OUTPUT)

Y CIKTILAR
LINEER TOPLAMA AKTIVASYON
(Lineer Combiner) FONKSIYONU

Xm _) WKM

\ ) H_J

GIRDILER BAGLANTI
(K)) AGIRLIKLARI
(input) (Wky)

Sekil 3.2. Basit bir YSA Modeli

Sekilde, X, X5, Xj,....... , Xm , Girdiler; Wk1, Wka, Wka,....... , Wxwum , K néronunun
baglant1 agirligi; by, bias terimi; ¢(.) aktivasyon fonksiyonu; Yk, ¢ikt1 degerleridir.

Girdi (input) sinyallerinden dolay1 olusan lineer birlesen ¢iktis1 (Lineer birlesim

toplami1), Vg ,

Vi = WX, (3.5.)

J=l1

esitligi ile ifade edilmektedir.
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Cikt1 degeri ise;
Ye =@V +by) (3.6.)

olarak belirlenir. Burada bias terimi (dis etken parametresi, veya aktivasyon
fonksiyonunun girdilerinin artmas1 ya da azalmasmin etkisini katmak amaciyla

kullanilan bir sabittir), by bu ¢alismada 1 olarak alinmis ve;

Yo =0V, (3.7)

elde edilmistir.

Tipik olarak aktivasyon fonksiyonu sonucunda bir néronun ¢iktisinin normalize
edilmis genlik alani, kapali bir birim aralig1 olarak [0-1] veya [-1, 1] arasinda alinabilir

Cigizoglu (2004).

3.2.1.2. Aktivasyon Fonksiyonlar: Tipleri

Bir ndronun ciktilarinin genligini sinirlamak i¢in bir ¢ok tip aktivasyon
fonksiyonu, “@(V)”, vardir. Bunlar arasinda, en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlart;
Esik fonksiyonu ( Threshold function):

Bu tip aktivasyon fonksiyonu sekli asagidaki gibidir.

Sekil 3.3. Esik Fonksiyonu

EgerV>20=0¢(V)=1 (3.82)
Eger V<0=0¢(V)=0 (3.8b)
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olarak belirlenir.
Miihendislik literatliriinde bir esik fonksiyonunun bu sekline arti-azalan
(Heaviside) ad1 verilir. Bu esik fonksiyonundaki gibi ¢alisan bir K ndronun ¢iktisi

asagidaki gibi agiklanabilir.

Eger VK >0=> YK =1 (3921)
Eger VK <0= YK =0 (39b)

Vk; noronun olusan sinirlandirilmis alanidir ve denklem (3.5) benzer sekilde

sOyle ifade edilir;

M
Vi =D WX, +by (3.10)

J=1

Parcall Lineer fonksiyonu (Piecewise-Linear Function)

Pargali Lineer fonksiyon asagidaki sekilde ifade edilebilir.

1,24

1%
0,8 -
0,6 -

i i i i T T _%
-3 -2 -1 05 4 2 3
oMWM=0 o (V+12)=1

Sekil 3.4 Parcali Lineer fonksiyon

Pargali Lineer fonksiyon degisim aralig1 sekilde oldugu gibi asagida verilmistir.

1:>V21igin
2
V)= V+l:>—l<v <+ligin (3.11)
4 2 27 T2 '
Ozvg—%igin
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Bu fonksiyonda islemin lineer bolge i¢cinde olmasi durumunda arttirma faktorii
(1) olarak kabul edilir. Aktivasyon fonksiyonunun bu formu bir nonlineer artirim

yaklagimudir.

Sigmoid Fonksiyonu:

Bu fonksiyon (S) sekline sahiptir ve yapay sinir aglarinin uygulamasinda en
yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonudur. Bu fonksiyon tam olarak bir artan
fonksiyondur, lineer ve nonlineer davranis arasinda bir dengeyi gosterir.

Sigmoid fonksiyonunun bir ©rneg8i de Logistic fonksiyonudur ve

o(V) = b le temsil edilir. Sigmoid fonksiyonu genel sekli asagida verildigi
1+exp(—ON)
gibidir.
L |
M1
0 = M
a = tansig(n)

Sekil 3.5. Sigmoid Fonksiyonu

Burada a; Sigmoid fonksiyonu egri parametresidir.

3.2.1.3. Geri Besleme (Feedback):

Sistemin bir parcasinin (kisminin) ciktisi, girdi (input) olarak alinan, belirli bir
boliimii ile etkilesiyorsa, geri beslemeli bir dinamik sistem olustugu kabul edilir.
Boylelikle sistem igerisindeki sinyallerin iletilmesi i¢in bir veya daha fazla kapali yol

ortaya ¢ikmaktadir (Unes (2006), Cigizoglu (2006)).
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Asagidaki sekilde tek dongiilii geri beslemeli sistem i¢in akim sinyal semasi

verilmektedir. ,
X j(ll) (igsinyal) A

»
Ll

\ 4

A

Xijm)

A

B Yk(n)

Sekil 3.6 Tek dongiilii geriye beslemeli sistem i¢in akim sinyal semasi

Burada girdi sinyalleri (Xj(n)); ilk sinyaller X';(n) ve ¢ikt1 sinyaller Yk(n) olmak
lizere, ayriklastirma (niimeriklestirme) zaman degiskeni (n)’nin fonksiyonu olarak
verilmigtir. Bu sistem operatorleri ileriye ve geriye besleme olusumunu
tanimlamaktadir. Ozellikle ileriye beslemekteki ¢iktilar kismen geri besleme yolu ile
kendi ¢iktilarindan belirlenir.

Yukaridaki sekilden gorildiigii gibi girdi ve c¢ikti arasindaki iliski kolayca

belirlenebilmektedir.
Yk(n) = A[Xj (n)] (3.12.)
X'1(n) = Xj(n) + B[ Yk (n)] (3.13)

Denklemler yeniden incelendiginde Yx(n) ¢iktilari istenen aralikta elde edilene
kadar X'y(n) i¢ sinyallerinden etkilenmektedir, yani X;(n) girdileri lineer fonksiyon
ciktiktan sonra istenilen aralikta belirlenememisse B[ Yk (n)] dongiisline girmekte (geri
besleme yapilmakta) ve X'; (n) i¢ sinyalleri olarak yeniden dongiiye sokulmaktadir.
Tabii ki bu dongiiniin girdileri Yg(n) kiimesinin ¢iktilar1 olacaktir. Burada (A) ve (B)
dongii operatdrii olarak davranmaktadir (Unes (2005)).

Yukaridaki (3.12, 3.13) denklemlerinden X'j(n) ¢ikarilirsa asagidaki denklik elde

edilir.

Ve =[x, )] (3.14)
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Bu ifade sistemin kapali dongii operatorii olarak tanimlanir. Genelde agik dongii

operatoriinde BA # AB yoludur, yani agik dongii operatdrii iletisimsizdir (Bagimsizdir

).

Yukaridaki denklem agilirsa X/’ (n)
A
r A\
Yk(n) =A[ Xj(n) + B (Y (n))]
= AX;(n)+AB (Yk (n)) (3.15)
A
Y =—IX 3.16.
(M ==X, )] (3.16.)
elde edilir .

3.2.1.3. YSA’nin Calisma Aginin Yapisi:

YSA’nin néronlarinin yapilanmasindaki yol 6zellikle ag1 egitmek i¢in kullanilan

ogrenme (Egitme) algoritmasi ile ilgilidir. Bu yapilanma asagidaki gibi siniflandirir.

Tek Tabakal Ileri Beslemeli Ag:

Tek tabakali yapay sinir aglarinda noronlar tabaka sekline gore diizenlenir.
Tabakali agin en basit formunda kaynak (girdi noktalarinin) bir girdi tabakasi ve
noronlarin (hesap noktalar1), bir ¢ikt1 tabakasi vardir. Bu tip tek tabakali ag YSA
modellerinde pek alisilmis ve kullanilmis degildir. Diger bir deyisle de bu tip ag

tamamen ileriye beslemeli (feed forward) bir tiptir.

(inputlayer) (outputlayer)

(girdi tabakasr) (c1kt1 tabakas)

Sekil 3.7. Tek tabakali ileri beslemeli ag
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Cok Tabakali Ileri Beslemeli Ag

Ileri beslemeli bir sinir aginm, bu 2. simf formu, bir veya daha fazla gizli
tabakalarin olugturulmasi ile kendi kendiliginden ayirt edilebilir bir forma girmektedir.
Bu gizli tabakalarin hesaplanan noktalar1 sekilleri ile uyumlu olarak gizli ndronlar
(hiddenlayers) veya gizli birimler olarak tanimlanir (hidden units).

Bu gizli tabakalarin sinirlerinin fonksiyonu, hesaplarda faydalanilmak amaci ile,
dis girdiler (veriler =inputlayer) ve hesap ag1 ¢iktilar1 arasinda yer alir.

Bir veya daha fazla gizli tabaka eklenerekte daha hassas dereceli istatiksel sonuglar elde

etmek mumkiindur.

V Noronlarn ¢ikti
tabakasi

) 4

V={V,V,, V5,....V,}}

= 9model= {913 92, 03,-... ﬂn}

A

»
»

Hata=0 -0
gergek(deney) model
A={A, Ay A A XD

Veri noktalar

(Girdi Tabakasi) Noron

Gizli Tabakas1

Sekil 3.8. Tam bagli ileri beslemeli bir gizli ve ¢ikt1 tabakali hesap ag1

Calisma agmin giris verileri tabakasindaki girdi (input) verileri sirasi ile girdi
vektorlerinin elemanlarini olusturur. Bunlar 2 tabakadaki noronlara uygulanan giris
verisi sinyallerinden olusur.

Eger YSA modelimiz birden fazla ara tabaka igeriyorsa ikinci tabakanin ¢ikis
sinyalleri, 3. tabakanin girdi verileri olarak kullanilir ve ¢aligma agmin tiimii i¢in bu
sekilde uygulanabilir. Su kaynaklar1 miihendisliginde yapilan uygulamalar i¢in bize tek

tabaka yeterli olacaktir.
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Calisma agmin ¢ikti tabakalarindaki (output) ndronlarin ¢ikti sinyallerinin
kiimesi, girdi (input) tabakasindaki verilerden elde edilen girdi vektorlerine YSA
modelinin yanit1 olarak elde edilir.

Sekil 3.9°da ileri beslemeli sinir ag1 2-4-1 hesap ag1 olarak tanimlanir. Sebebi de
bu hesap ag1 2 adet girdi noktas1 (source nodes), 4 adet gizli ndron (hidden neurons) ve
1 adet ¢ikt1 néronuna (output neurons) sahip olmasidir.

Bunun yani sira bu sekildeki noron ¢alisma agin tam baglantili (Fully connected)
YSA modeli olarak isimlendirilir. Ciinkii ¢alisma aginin her bir tabakasindaki her bir
diigiim, oniindeki komsu tabakalardaki her bir diigiim ile baglanmistir. Ancak eger bu
iletme baglantilarinin (snoptic connections) bazilar1 eksik ise bu tip ¢alisma modeline

kismi baglantili YSA modeli denir.

YSA Algilama, Ogrenme Semasi (Perceptron)

Perceptron (algilama); bir lineer ayristirilabilen YSA modelinin en basit sekline
verilen addir. Bir perceptron temel olarak, diizeltilebilir baglant1 agirliklar: ile bir néron
ve bias egilim teriminden olusur.

Bu algoritma ilk olarak Rossen Blatt (1958-1962)’in beyin algilama (6grenme
modeli) i¢in gelistirdigi bir 6grenme prosediiriinde goriinen bir sinir aginin bagimsiz
parametrelerini diizenlemede kullanilmigtir.

Rossen Blatt, girdi verileri lineer olarak ayrilabilen iki farkli smiftan alinan
perceptronlari egitmek i¢in kullanildiginda perceptron algoritmasinin yakinsak sonuglar
verdigini gostermistir.. Bu algoritmanin yakinsamasinin ispati perceptron yakinsama
teoremi olarak bilinir. Birden fazla néronu igermesi i¢in perceptronun ¢ikti tabakasi
genisletilerek daha fazla uygun siniflamada yapilabilir.

Asagida Sekil 3.9.’da iki girdili, tek gizli tabakali, dort nodlu ve bir ¢iktili YSA
semas1 verilmigtir. Sekilde, sinir ag1 1 girdi (input) tabakasi ve 2 nod gizli tabakaya
(hidden layer) ve anod ¢ikt1 (output) ve tek nod tabakasina sahiptir. Her bir tabaka

birkag diiglim agindan (nodes) olusturulur ve tabakalar agirlik degerleriyle baglanmistir.
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4 nod

2 nod

) 4

V: {Vl,VZ, V;,....V“}
= Omodel = {91, 0,, 0s,.... On}

Output

) 4

A={A}, Ay, As,... A} Input

Hidden

Sekil 3.9. iki girdili, tek gizli tabakal1, dort nodlu ve bir ¢iktili YSA yapist

Hatay1 Geriye Yayarak Egitme: (Training by error backprogation)

Her bir tabakadaki noronlarin sayis1 ve baglanti sekli belirli sartlar igerisinde
degisebilir. Bir tabaka igerisindeki diigiim noktalar1 arasinda (iletisim) baglanti
kurulmasina izin verilmez. Ancak her bir tabakadaki diiglim noktas1 degerleri, ardisik
yani ondan sonraki tabakaya onceki tabaka ciktis1 veya bulundugu tabakanin girdisi
olarak islem yapabilir.

Diiglim noktalarina verilen veriler, hem baslangiclardaki girdilerden (yani ilk
girdi dosyalarindan) hem de sonraki tabaka g¢iktilarinin geri beslemelerinden ileri
gelebilir. Bu geri besleme 2 safha igerir: Girdi diiglimlerindeki disardan girilen verilerin
bir ileri besleme safhasi ile ¢ikt1 tabakasindaki c¢ikti bilgilerini hesaplayarak ileriye
dogru yayilmasi.Cikt1 gézlemlenen degerler ve hesaplananlar arasindaki farka (hataya)
dayanarak baglanti agirhiklarimi (w; agirhik-etkinlik katsayilarini) degistirme-geri
besleme fazinda yapilir.

Egitim isleminin baslangicinda, baglanti egitim algoritmasi, egitme islemini
basariyla tamamlayana kadar her bir iterasyonda diizeltilerek degistirilir. Agirliklar
rasgele degerler olarak alinarak baglanir.

Bu iterasyon islemi (geriye dogru hatalarin yayilmasiyla yapilan) yakinsadigi
zaman, bir ileri beslemeli hesap agindaki YSA modeli ile elde edilen ¢ikt1 sonuglari

degerlendirilerek o modelin sonucunda agirlik katsayilari belirlenir.
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Bir YSA modelinde N tane (girdi parametre verisi) girdi verisi vardir. Bu
verilerin her biri girdi degerlerinin bir kiimesine sahiptir. Buna X; dersek; X; =
(1=1,2,3,...k) kadar ve ¢ikt1 diigiimlerinde J,, (n=1, 2, 3..., m) kadar ¢ikt1 degeri vardir.
Bu girdi degerleri gizli tabakalardaki Wy (j=1,2,3,....h) ile ¢arpilir ve ¢ikan degerler

diizenlenerek gizli tabakalarin girdi degerleri olarak kullanilir.
K
H=>W;.X; (=123,..h) (3.17)
i=l

Hj : (j)inci gizli tabakadaki girdi degerleridir.

W;; : (1)inci ndrondan (j) inci ndrona baglanti, agirhik katsayilaridir.

Her bir gizli tabaka bir gizli tabaka, ¢iktisi tiretmek i¢in sigmoid fonksiyonu (veya diger
fonksiyon) ile doniistiiriiliir veya isleme tabii tutulur. Ho; olarak gosterilen ¢iktilar elde

edilir.

1

Ho = T(H,) = L+expl-(H, +6,)]

(3.18.)

Hj : Diigiim noktalarindaki girdi degerleri
f (Hy): Cikt1 diiglim noktas1 degeri

0; : Bir baslangi¢ veya Bias terimi olarak aliabilir.

Threshold (baslangi¢) fonksiyonu, (6y) agirlik katsayilarinin egitilmesine bir
deger (genelde 1 alinir) olarak etkitilebilir. Ho; ¢ikti degerleri ardisik tabakalarda girdi
olarak da gorev yapabilir. Birden fazla gizli tabaka alinmasi durumunda bu islem ¢ikt1
tabakasina varincaya kadar devam eder. Yani ka¢ tane ara tabaka var ise her ara
tabakanin ¢iktis1 sonrakinin girdisi (inputu) olarak alinir ve bu islem ¢ikt1 tabakasina
kadar devam eder. Bu islemin tiimiine ileri dogru hareket akisi denir. Eger n tane ¢ikti

diigiimii i¢in girdi olarak Io, alinirsa asagidaki gibi ifade edebiliriz.

h
lon =D Wj,.H,, (n=123,...,m) (3.19.)

j=1
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Biitiin girdi degerleri aktivasyon fonksiyonu ile yeniden tanimlanarak (O,) sinir
agimin ¢ikti degerleri belirlenir. Sekil 3.10°da ¢ok tabakali algilayicinin genel formu
verilmigtir.

Yakinsak ¢oziim icin ardisik olarak iterasyonlar boyunca agirliklarin
degistirilmesi (hatalarin geriye yayilmasi) veya egitme islemlerinin geriye yayilmasi
O0grenme algoritmasi ile basarilmaktadir. Cikt1 tabakasindaki (O,) degerleri hedeflenen
degerler ile (elimizdeki bulmayir amacladigimiz 6l¢iim veya model sonuglari) ayni

olmayacaktir. Belirli bir miktar hata igerecektir.

Input

Ho, (Trowtomed function)

Wij /
X Hidden —» 0,

03

Bias Terimi

Sekil 3.10. Cok tabakal1 algilayici (perceptron)

0; Burada baslangic fonksiyonu olarak alinir, bu terim yerine bias terimi
genellikle kullanimlarda (1) olarak almip islem yapilir. Ho; ¢iktisi ise sigmoid
fonksiyonu kullanilarak ¢ikt1 degerlerini ardisik gizli tabakalar boyunca input degerleri

olarak almig ve output degerlerine kadar devam etmistir.
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Bu input degerleri yapay sinir agindan elde edilecek (O,) ¢ikti degerlerini
vermesi i¢cin YSA modeli boyunca siirdiiriiliip yine egitme islemi ardisik agirhik
diizeltme islemi ve geriye beslemeli egitim algoritmasi ile basarilmaktadir.

YSA uygulanarak elde edilen ¢iktiya (O,) bulunmasi istenen 6l¢iim degerlerine
(Tn) denirse her bir girdi verisi i¢in (ep) p’inci girdi verisinin ¢ikti sonucu olusan hatasi

toplam karesel hataya gore yazilirsa (sum of squares of error) ;
e, =>.(T,—0,)’ dir. (3.20)
1=1

ve “MSE” (mean square veya average system error) ortalama karesel hataya gore

hesaplanmak istendiginde, tiim girdi verileri i¢in toplam miktari olarak ;

1 N m

7 22 (TP, =0p,)? (3.21)

E =
burada, N; biitiin Girdi veriler, Tp,: Gergek veriler (bulunmasi istenen hedef deger),
Opn; (YSA) yapay sinir aglart ¢ikt1 degerleridir.

Geri beslemeli algoritmanin amaci iteratif olarak ortalama karesel hatalarin
minimize edilmesidir. Bu islem c¢ikt1 tabakasindaki her bir bag noktasi igin d,

hesaplanan degisim miktarin1 verir.
5] = On (l_on )(Tn _On) (322)

burada §; hatanin degisimidir ve bir onceki tabakadaki hesaplanan hatalarin agirhikl

toplamlar1 tarafindan ara tabakalar i¢in yenilenerek her bir iterasyon i¢in belirlenir.

8, =Hg(1-Hg)Y 6, W, (3.23.)
n=1
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olarak yazilabilir. Burada, Hoj; girdi ve ¢ikti (input ve output) arasindaki agirlik
fonksiyonu ile verilen iliskiden yola c¢ikarak, H; gizli tabaka girdisi ile O;  ¢ikti

degerine geg¢isi veren sigmoid fonksiyonu doniisiimiidiir.

H, = Z_;Wii'xi (3.24))

Ve

1
1+exp(H, +0))

Ho = f(H)) (3.25.)

Hata degerinin miktar1 hesap aginin agirlik degerlerini giincellestirmede kullanilir.

AW, =17.5,.X, (3.26.)

seklinde yazilarak agirlik degeri hataya gore yenilenir.

W, (r +1) =W, (r) + AW, (3.27.)

Genellikle hizli bir yakinsama saglamak i¢in eskalasyon (degerler arasindaki
fark-salinim) yol agmamak icin genis adim araligi kullanilir. (r) inci data girildikten

sonra agirliklardaki degisim ise;

AW, (1) = 7.5, X, + AW, (r —1) (3.28.)

burada, a ; Yakinsamay1 hizlandirmak i¢in kullanilan bir momentum orani ifadesini, 1 ;
hatanin degisiminde ve yayilimindaki adim araligini belirleyen 6grenme orani, r;

iterasyon sayist, 6; ; hata miktarin1 gostermektedir.

Ogrenme Oram (Learning Rate 0< 1< 1)
Ogrenme oram1 {0-1} arasinda belirlenir. Kiiciik bir §grenme oran1 “n” igin, bir
iterasyondan digerine ¢alisma agindaki iletisim agirhik ¢arpaninin (Wj;) degisimi daha

kii¢iik olacaktir.
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Yani daha kiigiik “n” degeriyle daha yavas bir 6grenmenin olugsmasina sebep
olacaktir. Diger taraftan ¢ok yiiksek bir “n” degeri se¢ildiginde YSA modeliyle olusan

calisma ag1 yakinsak bir sonug vermeyebilir (unstable).

Momentum Orani katsayisi “a” (Momentum Rate 0< o <1)

Momentum katsayist olaya dahil edilerek yakinsak (stable) ve dogru sonuca
daha yakin bir deger elde edebiliriz. Momentum orani, grafiklerin veya verilerin doniim
noktalarindaki hata yiizeylerinde modelin 6grenme islemini sonlandirmasini 6nleyebilir.
Yani momentum orani Lokal minumumlarda YSA’nin iterasyona son vermesini onler.

Bir sonraki iterasyonda yayilacak hata miktar1 asagidaki gibi verilmistir.

AW, (1) = 1.6, X + @AW, (r —1) (3.29.)

Bu calismada Levenberg-Marquardt geriye beslemeli algoritma kullanilmistir.
Bu algoritma, dogru ¢oziime yaklagimi hizlandirmak amaci ile en ¢ok kullanilan
algoritmalardan biridir (Kisi, 2004). YSA modelinin uygulanmasi amaci ile istenilen
girdi, ¢ikt1 ve egitim siirlarina gore MATLAB yazilim dilinde bir alt program yazilarak

baraj haznesindeki seviye salinimlari belirlenmistir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

4.1 Uygulama Alani ve Tamtilmasi

Baraj haznesindeki seviye saliniminin belirlenmesi i¢in uygulama baraji olarak
Hatay ili Altinozii ilgesi Beyazgay deresi iizerine sulama amaciyla insa edilen Yarseli
baraj1 se¢ilmistir. Yarseli baraji Mayis 1992°de isletmeye acilmis olup Sulama sahasi
briit 6398 net 5758 ha’dur.

224 km® drenaj alamna sahip Yarseli Baraji zonlu toprak tipinde olup yillik
ortalama akimi 52.64 hm’/yil dir. Barajin maksimum hazne kotu 134.50 m’dir.
Minimum su seviyesinde gdl hacmi 4.90 hm® minimum hazne kotu 114.40 m.dir.
Barajin 6lii hacmi 2.80 hm® olup aktif hacmi 51.70 hm® tiir. Baraj dolgusunun kret kotu
137.00 m. olup, kret uzunlugu 960 m., gévde dolgusu 3.000.000 m’ tiir. Barajin talveg
kotu 102.00 m., temel kotu 95.00 m. dir. Barajin temelden yiiksekligi 42.00 m.
talveg’den yiiksekligi 35.00 m.dir.

Barajin dolu savagi sol sahilde karsidan alishh ve radyal kapakli olup desarj
kapasitesi 888 m’/sn.dir. Dolusavak esik kotu 128.00 m.dir. Barajin Dipsavaginin desarj
kapasitesi 15 m’/sn.dir. Dipsavak sulama suyu aliminda kullanilmaktadir. Sekil 4.1- 4.2
de bu baraja ait genel goriiniim ve vaziyet plant verilmistir. Bu calismada Yarseli
Barajinin 1 Ocak 2002-30 Kasim 2006 tarihleri arasindaki gilinliik 6l¢iim degerleri
kullanilmistir. Yarseli Barajina yagisin az oldugu yillarda Asi Nehrinde bulunan PO

pompa istasyonundan (Sekil 4.3) su takviyesi yapilmaktadir.
T

&
-4
-«
-
w7
=2
<
b

Sekil 4.1. Yarseli Baraji Genel Gorlintimii



Sekil 4.2 Yarseli Baraji ve Sulamast Genel Vaziyet Plani
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Sekil 4.3. PO Pompa Istasyonu Genel Goriiniisii

YSA ve diger klasik modeller i¢in kullanilan veriler agagidaki gibidir: Yarseli
barajina ait giinliik yagis ytiksekligi, glinliik su sarfiyati, glinlik gole gelen su, gilinliik
g6l kotu 6lciim bilgileri. Bu veriler Devlet Su Isleri (DSI) Genel Miidiirliigiin’den elde
edilmistir. Giinliik yagis yiiksekligi, buharlagsma ile ilgili veriler DSI’nin Yarseli
Barajindaki Ol¢lim istasyonundan alinmistir. Giinlilk su sarfiyati olarak Olciilmiis
buharlagma, sulama suyu ve savaklanan su degerlerinin toplami kullanilmistir. Giinliik
gole gelen su verilerinde dereden gelen ve pompayla takviye edilen giinliik su toplami
almmustir.  Bu veri setleri her iki metoda uygulanmig ve karsilagtirmalar yapilmistir.
Bu zaman periyodu i¢indeki aylik baraj rezervuar seviye degisimleri Sekil 4.4.°de
gosterilmektedir. Bu bolge bahar baslangici ve sonunda yiiksek miktarlarda yagis alan
bir bolgedir. Ama bir diger taraftan, yaz mevsimi kurak ge¢mektedir. Sonug¢ olarak
meydana gelen su seviyesindeki dalgalanmalarin biiyiik ol¢lide drenaj alanini etkileyen
meteorolojik kosullara baglh oldugu gozlemlenmistir. Sekil 4.4’de de gortilebilecegi
tizere, dikey eksen baraj rezervuarindaki istasyon Olgiimlerini gostermektedir ve
dalgalanmalar 20,8 metre kadardir. Bu ¢alismada kullanilan diger verilerin giinlere gore

degisimleri Sekil 4.5.-4.6.-4.7.”de verilmistir.
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Sekil 4.4. 10 Ocak 2002 ile 30 Kasim 2006 tarihleri aras1 Yarseli Baraj1 Giinliik G6l
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Sekil 4.5. Yarseli Baraj1 giinliik yagis yiiksekligi degisimleri
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Sekil 4.6. Yarseli Baraj1 giinliik gelen su miktar1 degisimleri
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Sekil 4.7. Giinliik Su Sarfiyat1 Degisimleri
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Bu veriler goz oniinde bulundurularak hem model gelisimi hem de dogrulugu
sergilenecektir. Bu yiizden model dogrulugunun kontrolii i¢in ilk 1004 giinliik veriler
egitimde kullanildi. Geriye kalan 792 giinliikk veriler de gelistirilmis modelin
gecerliligini dogrulamak amaciyla test agamasinda kullanilmistir. Gozlemlenmis ortak
verilerin istatiksel Ozetleri, e§itim verisi ve test verisi olarak, istatistiksel moment
metodlar1 kullanilarak hesaplanmis ve bu 6zetler Cizelge 4.1°de gosterilmistir. Cizelge
4.1’de  Xmax» Xmin, V€ Xavg sirastyla biitlin verilerin maksimum, minimum ve
parametrelerin ortalama degerlerini temsil etmektedir. sy ve cy degerleri sirasiyla
standart sapmay1 ve carpiklik katsayisini temsil etmektedir. Cizelge 4.2.’de de egitim

verileri ve test verilerinin istatistiksel parametre degisimleri ayr1 ayr1 verilmistir.

Cizelge 4.1.Yarseli Barajinin biitiin istatistiksel parametre degisimleri

Parametreler
Veri Grubu Veri Tipi
Xmax Xmin Xort Sx Csx
G.Y.Y(mm) 89,5 0,0 1,9 6,7 6,0
%1033
Tiim Veriler |-0:G:G-S(*10°m’) 11883,0 0,0 156,7 362,5 19,6
G.S.S(*10°m’) 9853.0 0,0 166,7 328,5 14.8
G.G.K(m) 1342 | 1134 124,2 6.9 0.2

G.Y.Y :Giinliik yagis yiiksekligi; G.G.G.S:Giinliik gole gelen su; G.S.S :Giinliik su sarfiyati ; G.G.K
:Giinliik gol kotu

Cizelge 4.2. Yarseli Barajinin egitim ve test verileri istatistiksel parametre degisimleri

Parametreler
Veri Grubu Veri Tipi
Xmax Xmin Xort Sx Csx
G.Y.Y(mm) 89,5 0,0 2,1 7,6 59
* 3.3
Egitim Verileri G.G.G.S(*10°m’) 11883,0 0,0 162,0 4443 18,9
G.S.S(*10°m’) 9853,0 0,0 178,8 387,0 15,9
G.G.K(m) 134,2 113,4 1254 7,0 -0,1
G.Y.Y(mm) 49,0 0,0 1,5 4,9 4,5
* 3.3
Test Verilerj |- 9:G:G:S(*10°m’) 1232,0 0,0 150,1 218,7 1,5
G.S.S(*10°m’) 1260,0 0,0 151,3 2334 1,5
G.G.K(m) 134,2 114,8 | 1226 6,5 0,6

G.Y.Y :Ginlik yagis yiiksekligi; G.G.G.S:Giinliik gole gelen su; G.S.S :Giinliik su sarfiyati ; G.G.K
:Glinliik g6l kotu
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Girdi ve c¢iktt veri degiskenlerinin biyiikliigli farkli oldugundan,  biitiin
degiskenleri igeren girdi ve ¢ikti verileri denklem 4.1 ‘i kullanarak egitim ve test

asamalarinda 0.1 ve 0.9 arasinda normalize edilmistir.

—mj (4.1)

4.2. Yarseli Baraji1 Uygulamalar

Bu calismada, YSA’da rezervuar hacim problemini tanimlarken bir gizli
katmanli MLP (Cok tabakali algilayici) secilmistir. MLP’nin en yaygin 6grenim
yontemi olan geriye yayilim algoritmasi (BPA), girdi ve ¢ikt1 veri seti i¢in kullanild.
Ileri beslemeli Bayes regiilarizasyon yayilim algoritmasi, Marquardt Levenberg Metodu
uygulandi ve. MATLAB koduyla yazildi. YSA modelinde, iterasyon sayisi, 6§renme ve
momentum hizi orani sirasi ile 1000, 0.65, 0.65 olarak alinmustir.

YSA’nimn baraj rezervuar hacim verisine uygulanmasi iki adimdan olustu. Ilk
adim sinir aglarimin egitimidir. Bu adimda, giinliik yagis yiiksekligi, giinliik su sarfiyati,
giinlik gole gelen su gibi parametreler girdi olarak, ¢ikti olarakta giinliik g6l kotu
verilerini, agdaki aylik rezervuar seviye dalgalanmalarim1 ve birbirine baglh degerleri
elde etmek gerekliydi. Baraj rezervuar modellerinin gelistirilmesi amaciyla YSA, ilk
veri setinin bir bagka deyisle ilk 1004 giinlik gozlemlerden olusan egitim verisinin
kullanimiyla egitildi. Egitim asamasi tamamlandiktan sonra MLP’ler son 792 giinliik
gozlemlerden olusan test verilerine uygulandi. Belirli bir problem i¢in uygun bir ag
yapimi saptamak, ag topolojisi, hesap karmasikligini ve genelleme yapabilme yetisini
bire bir ilgilendirdiginden énemli bir konudur (Cigizoglu, 2003-b). iste bu yiizden,
yaygin olarak kullanilan test ve hata metotlarindan yola ¢ikilarak gizli katman nodlarina
ve gizli katman sayisina karar verilir. Farkli MLP yapilar1 denendikten sonra bu
calismada 5 katmanl ve tek gizli tabakali MLP yapis1 se¢ilmistir. Her bir model i¢in en
diisilk karesel hata (MSE), toplam karesel hata (MAE) ve model tahminleri ve
gozlemlenmis degerler arasindaki korelasyon katsayilari hesaplanir. Sonuglar1 da model
tahmini ve gozlem verilerinin performanslarim1 karsilastirmak i¢in kullanilir. MSE ve

MAE asagidaki gibi belirlenmistir.
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2
1 :
MSE = W(ZYlobserved _YlforecastJ

i=1

(4.2)

Ve

1Y, .
MAE = WZ‘Ylobserved _Ylforecast
) (4.3)

Burada N data set sayilarin1 ve Yi rezervuar seviye verilerini gostermektedir.
Ayrica stokastik model teknikleri de rezervuar hacim varyasyonlarini tanimlamak igin
kullanilabilir. Hidrolojik verilerin Stokastik modelleri regresyon, zaman dizimi ve
olasilik modelleri kullanarak da elde edilebilir. Bu teknikler degiskenler arasinda lineer
iligkinin oldugunu varsaymaktadir (Cigizoglu ve Kisi, 2006). Her ne kadar rezervuar
seviye varyasyonu probleminin ¢6ziimii non-lineer bir yaklasim gerektirse de, YSA ile
stokastik modelleme yontemlerini karsilagtirabilmek icin bu calismada otoregresif ve
coklu lineer degiskenli regresyon modelleri kullanilmistir. Farkli sayida girdi
kombinasyonlar1 ve gizli tabaka sayisi, MLP’den en iyi sonucu almak amaciyla denendi

ve bu modeller AR(p) ve MLR modelleriyle karsilastirildi.

4.2.1 Rezervuar Seviye Dalgalanmalarinin Tahmin Edilmesi

Bu calismada MLR, AR(p), YSA modellerinin uygulama sonuglari
asagida Cizelge 4.3° de verilmistir. Goriildiigli gibi YSA modelleri ilk olarak normal
verilere (G.Y.Y, G.G.G.S, G.S.S.) uygulanmis c¢ok diisiik korelasyon katsayisi ve
yiiksek hata degerleri elde edilmistir. Bundan dolay1 bu ¢aligmada YSA uygulanirken
yukaridaki verilerin icerisine AR(1) (zaman aralig1 bir 6telenmis) verileri ek veri olarak

eklenmis ve asagidaki sonuglar elde edilmistir
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Cizelge 4.3. Yarseli Barajinda kullanilan biitiin modellerde test verileri i¢in elde edilen
MSE, MAE ve R parametrelerinin karsilagtiriimasi

Modeller Girig Kombinasyonlari MSE MAE R
61,278 6,970 0,599
MLR G.Y.Y,G.G.G.S,GS.S.
87,934 3,603 0,666
YSA G.Y.Y,G.G.G.S,G.S.S.

G.Y.Y,GG.GS,GSS 0,135 0,115 0,991
YSA-AR(1) |ve G.G.K-1

0,002 | 0393 | 0,997
AR(3) G.G.K-3

0,002 0,391 0,997

AR(6) G.G.K-6
MSE :Ortalama karesel hata; MAE:Mutlak Ortalama hata R; Korelasyon katsayisi

Egitim ve test asamalar1 boyunca siiren MLP model simiilasyonlarinin hepsinde,
farkli MLP yapilar1 denendikten sonra, ag yapisi 5 nodu, bir gizli tabakasi ve bir ¢ikti
noronu olan gizli bir katmanla beraber alinir. Farkli sayida girdi kombinasyonlari
modellerin ne kadar ise yaradigim tespit etmek lizere gergek gozleme dayanan veri
setleri i¢in kullamlmustir. Iste bu yiizden, ilk dnce ham veriler (girdi verileri: ortalama
aylik yagis, aylik rezervuar seviye degisiklikleri, aylik gereken tahliye hacmi, Cikti
verileri: aylik rezervuar seviyesi) YSA ve MLR modelleri olarak bu calismada
denenmistir. Bu ham verilerin sonuglar1 iyi bir performans gostermemistir. Bu sonug
girdi 6geleri arasindaki uygun olmayan olasilik dagilimiyla agiklanabilir. Cizelge 4.3 ,
test siirecini ve her bir kombinasyonu MSE, MAE ve Korelasyon katsayis1 (R) iliskisi
acisindan gosterilmistir. Cizelge 4.3.’den goriilebilecegi tizere, ilk girdi kombinasyonu
icin MLR ve YSA modelinde en yiiksek MSE (87.93-61.28 m), MAE (3.60-6.97m) ve
en kiiclik R (0.67-0.60) elde edilmistir.

Sekil 4.8’de egitim siirecinde sonu¢ tahminleri ile Ol¢lim degerleri
karsilastirmasi goriilmektedir. Sekil 4.9°da test siireci igin MLR gdl kotu tahminleri ve
Olctim degerleri karsilastirilmis, Sekil 4.10°da bu iliski sagilma diyagrami formatinda
verilmistir. Sekil 4.11°de egitim siirecinde sonu¢ tahminleriyle Ol¢lim degerleri
karsilastirmasi goriilmektedir. Sekil 4.12°de test siireci i¢in YSA gol kotu tahminleri ve
Olctim degerleri karsilagtirilmistir. Sekil 4.13°de ise YSA sonuglart sagilma diyagrami

formatinda verilmistir. Sekillerden de anlasilabilecegi tizere ilk girdi kombinasyonu i¢in
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hem YSA hem de MLR’nin performansinin uyum gostermedigi korelasyon
katsayilarinda acikca goriilmektedir. Diger sonuglardan da goriilebilecegi iizere model
tahminleri daha daginik ve bu da yiiksek MSE, MAE ve daha diisiik R degerleri
vermistir. Bu yiizden, sekillerdeki sagilma diyagrami giinliik g6l kotunun tahmin
edilmesinde fazlasiyla bir sapmaya neden olmaktadir. Ham veriler kullanilarak
olusturulan YSA modeli rezervuar seviyesi ve diger parametreler i¢in zayif bir iliski
kurabilmektedir. Fakat bir diger taraftan, gercekte baraj rezervuar seviyesini etkileyen
parametreler arasinda iyi bir korelasyon bulunmamasina ragmen, yine de yapay sinir ag1

model sonuglari ham verilerde daha basarili olmustur (R=0.67).

¢ MLR Egitim m Gergek Egitim

135
130
125

120

Gol kotu(m)

115

1 10 T T T T T 1
0 200 400 600 800 1000 1200
Giinler

Sekil 4.8. MLR metodu ile elde edilmis gol kotu sonuglari ile 6l¢giim degerlerinin
karsilastirilmasi
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¢ MLR

B Slgimler

140

130

Gol Kotu (m)

120

1 10 T T T T T T T
0 100 200 300 400 500 600 700 800

GUNLER

Sekil 4.9. MLR giinliik gol kotu test sonuglari ile 6l¢tiim degerlerinin karsilastirilmast

145,00 -

140,00 +

135,00 -

130,00 +

MLR sonug(m)

125,00 -

120,00 +

115,00 T T T T 1
110,00 115,00 120,00 125,00 130,00 135,00

Olgiim verileri(m)

Sekil 4.10. MLR sonuglari ile 6l¢iim degerlerinin sagilma diyagrami
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¢ AR'siz YSA Egitim m Gergek Egitim

140,0

135,0

130,0

125,0 %

YSA Gbl Kotu(m)

120,0

115,0

0 200 400 600 800 1000

Giinler

110,0

Sekil 4.11. Yapay sinir aglari modelinde giinliik gol kotu egitim sonuglart ile egitim
Olctim degerlerinin karsilastirilmasi.

¢ AR'siz YSA m Gergek Degerler

YSA Gol kotu(m)

0 200 400 600 800
Giinler

Sekil 4.12. YSA modelinde giinliik gol kotu test sonuglari ile dl¢iim test degerlerinin
karsilastirilmasi
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155,0
150,0
—~ 1450
E
S 140,0
c
? .
g 135,0 - z. .
> 1300 - o Y
o s o 3 *
125,0 - PO . *
& * ®
oo S o
120,0 \ ‘ ‘ ‘
110,0 115,0 120,0 125,0 130,0 135,0
Olgiilen veriler(m)

Sekil 4.13. YSA’da giinliik g6l kotlari ile 6l¢iim degerlerinin sagilma diyagrami

Ikinci girdi kombinasyonu olarak gdzlemlenmis ham veriler ve ge¢mis baraj
rezervuar seviyesi (zaman, t-1) almmustir. Ikinci girdi kombinasyonu Cizelge 4.3’de
G.Y.Y :Gilnliik yagis yiiksekligi, G.G.G.S:Giinliikk gole gelen su, G.S.S :Giinlik su
sarfiyat1 , G.G.K-1 :Giinliik gol kotu olarak gosterilmistir. Yine ayni bigimde egitim ve
test agamalarindaki simulasyonlar, dort girdili, bir gizli tabakali ve bir ¢iktili olan bir
gizli katmanli ag yapisinin iyi bir tahmin modeli olarak YSA modelinde
kullanilabilecegini gostermistir. YSA tahminleri test siireci i¢in tanimlanmakta ve
seviye egilimi ve sagilma diyagrami formatinda gozlemlenmis baraj rezervuar
seviyesiyle karsilastirilmaktadir. Bu sonuclar, Sekil 4.14, 4.15, 4.16, 4.17, 4.18, 4.19 ve
Cizelge 4.3.’de gosterilmistir. Sekillerden ve Cizelge 4.3.’den anlasilabilecegi tizere her
iki metodun sonuglart ve sacilma diyagrami belirlenmis ve tahmini baraj rezervuar
seviyesi arasinda uyumluluk tespit edilmistir. Ikinci girdi kombinasyonunda YSA
metodu i¢in, MSE (0.135) ve MAE (0.115) R (0.991) iyi sonu¢ vermistir. Asagidaki
sekillerde goriildiigii gibi, YSA model sonuglart gozlemlenmis seviye dalgalanmalariyla

olan uyumu iyi sekilde ortaya koymustur (R*=0.982, MSE=0.135 ve MAE=0.115).
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140.00
135.00
130.00 -

125.00 ¢ YSA Egitim
’ B Gercgek Egitim
120.00

115.00 2
110.00

Gol Kotu

0 200 400 600 800 1000 1200

Giinler

Sekil 4.14. Ikinci girdi kombinasyonu ve egitim verileri i¢in 3 nodlu YSA modeli
sonugclari.

140.00

135.00

&°

130.00

& YSA Test
B Gergek Test

125.00

Gol kotu

120.00

115.00

110.00 ‘ ‘ ‘
0 200 400 600 800

Giinler

Sekil 4.15 ikinci girdi kombinasyonu ve test verileri i¢in 3 nodlu YSA modeli sonuglari
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y = 1,0093x - 1,0917
R2=0,9725

140,00

135,00 -

130,00

125,00

120,00

Tahmini Degerler (m)

115,00

110,00 T T T T T
110,00 115,00 120,00 125,00 130,00 135,00 140,00

Olgiilen Degerler (m)

Sekil 4.16. 3 nodlu YSA test sonuglar1 ve dl¢lim verileri sonuglari i¢in sagilma
diyagrami

¢ YSA Egitim
B Gergek Egitim

Gol Kotu

110.00 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0 200 400 600 800 1000 1200

Giinler

Sekil 4.17. ikinci girdi kombinasyonu ve egitim verileri icin 5 nodlu YSA modeli
sonuclari.
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140.00

135.00

130.00

& YSA Test
B Gergek Test

125.00

Gol Kotu

120.00

115.00

110.00 ‘ ‘ ‘
0 200 400 600 800

Giinler

Sekil 4.18 ikinci girdi kombinasyonu ve test verileri igin 5 nodlu YSA modeli sonuglari

y = 0,998x + 0,2524
R?=0,9816

140,00
135,00 -
130,00 -
125,00 -

120,00 -

Tahmini Degerler

115,00 - b

110,00 ‘
110,00 115,00 120,00 125,00 130,00 135,00 140,00

Olgiilen Degerler

Sekil 4.19. 5 nodlu YSA test sonuglar1 ve dl¢lim verileri sonuglari i¢in sagilma
diyagrami
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MLR ve YSA modellerine ilaveten stokastik modeller uygulanarak bu
calismanin kapsami genisletilmistir. Bu ¢alismada kullanilan diger bir model ise AR(p),
AR(1), AR(2) ... ve AR(6) otoregresif modelleridir ve bunlarin tahmin performanslari
g0l kotu degisiminin zaman serileri i¢in uygulanmistir. Boylece YSA modelinde
kullanilan rezervuar seviye data setleri stokastik AR(p) modeline uygulanmigtir. Girdi
katmani nodlar1 6nceki gegmis giinliik rezervuar seviyesi olarak alinmistir. Giris tabaka
nodlari olarak geriye dogru dnceki altt zaman rezervuar seviye serisi (.t-1,t-2,...,t-6 kati)
ve t anina karsilik gelen aylik rezervuar seviye salinnmida ¢ikis tabaka nodu veya
karsilastirma verisi olarak alinmistir.

Bu calismada, boylece 6 tane, AR(1-6), AR modeli olusturulmus. Kullanilan
modeller arasinda AR(6) modelinin test asamasi i¢in en diisiik MSE (0.002), MAE
(0.391m) ve en yiiksek R katsayisini (0.997) verdigi goriilmiistiir. Bu yiizden, AR(3) ve
AR(6) otoregresif modelleri bu ¢alismada verilmistir. Test asamasi igin otoregresif
model sonu¢ tahminleri, seviye egilimi ve sacilma diyagrami formatindaki
gbzlemlenmis rezervuar seviyesi ile karsilastirilmstir.

AR(3) ve AR(6) modellerinin performanslar Sekil 4.20, 4.21, 4.22 ve 4.23’te
gosterilmistir. Bu sekillerden goriilebilecegi lizere otoregresif modellerin sagilma
diyagrami, gozlemlenmis ve tahmini baraj rezervuar seviyesi arasinda uyumluluk
gostermistir. Biitlin veriler ve olayin fizigi dikkate alindiginda, YSA modeli giizel ve
uyumlu sonuglar vermektedir. Fakat sadece hazne seviye salinimlari dikkate alindiginda
otoregresif modellerin YSA modelinden ¢ok azda olsa daha iyi sonug¢ verdigi
goriilmiistiir. Fakat burada dikkat edilmesi gereken dnemli husus, YSA modelinin ¢ok

degiskenli bir yapiya sahip olmasina ragmen ¢ok iyi sonuglar elde edilmesidir.
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o Gergek Olgiimler
B AR(3) Sonuglari

140
135
130
125
120
115

Gol kotlari (m)

110 T T T T T T T

0 100 200 300 400 500 600 700 800
Giinler

Sekil 4.20. Otoregresif modelde giinliik gol kotlarinin AR(3) ile 6l¢tim degerlerinin

karsilastirilmasi
y = 1.0054x - 0.6469
R*=0.9948
140.00 +
_135.00 -
E
5 130.00 ~
® 125.00 -
©
© 120.00 -
©
<
115.00 -
110.00 \ ‘ ‘ ‘ ‘ |
110 115 120 125 130 135 140
Olgiim degerleri (m)

Sekil 4.21. AR (3) Degerleri ile 6l¢iim degerlerinin sa¢ilma diyagrami
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* Gergek Olglimler
= AR(6) Sonug¢

140

135

130

125

Gol kotlari (m)

120

115

1 10 T T T T T T T
0 100 200 300 400 500 600 700 800
Ginler

Sekil 4.22. Otoregresif modelde giinliik gol kotlarinin AR(6) ile 6l¢iim degerlerinin
karsilastirilmast

y = 1,0049x - 0,5841
R? = 0,9948

140 -
135
130 -
125

120

AR(6) Degerleri (m)

115 -

110 T T T T T 1
110 115 120 125 130 135 140

Olgiim degerleri (m)

Sekil 4.23. AR (6) degerleri ile 6l¢cliim degerlerinin sagilma diyagrami
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5. SONUC VE ONERILER

Bu calismada Yarseli baraji rezervuar seviyesindeki dalgalanmalar Yapay
Sinir Aglar1 (YSA) ile tahmin edilmektedir. Cok katmanli YSA modeli tahminleri, baraj
rezervuar seviyesinin ham dl¢limleri ve geleneksel istatistiksel ve stokastik modeller ile
karsilagtirilmistir. Bu sonuglara dayanarak, bu ¢alismanin su kaynaklar1 literatiiriine
getirdigi yenilikler asagidaki gibidir:

Bu ¢alisma, ortalama aylik yagis, rezervuar seviye degisiklikleri, aga girilen
aylik tahliye toplam hacmi gibi bir ¢ok parametre kullanarak baraj rezervuar seviye
dalgalanmalarinin tahmin edilmesi i¢in su kaynaklar1 literatiiriindeki ilk YSA
calismasidir. Biitin bu uygulamalar sunulan YSA modeli, geleneksel modellerle
karsilastirildiginda dogru tahminlerde bulunmustur.

Ampirik baglar1 anlatmak i¢in siklikla kullanilan ¢ok degiskenli lineerli
regresyon modeli problemin ¢oziimiinde olduk¢a dogru sonucglar vermistir. Bu metot,
bazi veri kombinasyonlarinda saglikli tahminler ve rezervuar seviye egilimleri igin
kiiciik MSE, MAE degerleri saglayabilmistir. Yine de, YSA’nin gosterdigi performans
MLR modelinden daha iyi sonug¢ vermistir.

Otoregresif AR(p), ikinci girdi kombinasyonu i¢in YSA model sonuglar ile
karsilastirildiginda birbirleri ile uyumlu sonuglar vermistir. AR(6) modeli en diisiik
MSE ve en yiliksek R katsayisim1 saglamistir. Fakat sadece hazne seviye salinimlari
dikkate alindiginda AR(6) modelinin YSA modelinden ¢ok azda olsa daha iyi sonug
verdigi gorilmiistiir. Fakat burada dikkat edilmesi gereken Onemli husus, YSA
modelinin ¢ok degiskenli bir yapiya sahip olmasina ragmen cok iyi sonuglar elde
edilmesidir. Biitlin veriler ve olayin fizigi dikkate alindiginda YSA modeli ger¢ege daha
uygundur.

YSA, baraj rezervuarinda meydana gelen ihtiyag duyulan su
planlanmasindaki degisiklikler gibi degisen girdi kosullarina dogru bir sekilde adapte
olmaktadir. Rezervuar seviyelerinin Ongoriilmesi konusunda YSA’nin geleneksel
metotlardan daha avantajli olmasinin sebebi YSA yapisinin problemin non-lineer
dinamiklerini ve tiim data setlerini dahil etmesi olarak agiklanabilir. Bu oldukga
onemlidir, ¢ilinkii rezervuar igletim yonetimi ¢alismalartyla zaman dizisindeki benzer ani

degisiklikler gozlemlenebilir.
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Belirli bir bolge icin bir YSA modeli gelistirildikten sonra, bu model su
kaynaklar1 yonetimi caligmalarinda oldukca faydali olabilir. Aylik rezervuar seviye
tahminleri periyodik su kaynaklar1 stratejilerinin belirlenmesinde, hidroelektrik enerji
Olclimlerinde ve taskin yonetimi aragtirmalarinda oldukega bilgilendirici olabilir. Sonug
olarak, elde edilen sonuglar YSA’ nin baraj rezervuar seviyesi tahminlerinde ve dolayisi
ile ham isletme ¢alismalarinda daha dogru bilgiler saglayabilecek faydali bir alternatif

model oldugunu gostermektedir.
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Cizelge Ek.1. Yarseli Barajinda Kullanilan Tiim Verilerin Ayhk Ortalama

Degerleri
il Ay Aylik Ortalama Gol AyI|I§_ Ortalgwrjna Yagis | Ayhk OrtalamaaGésle Ayllk' Ortalam? Sau
Kotu (m) Yuksekligi (mm) Gelen Su (x10°m”) Sarfiyatl (x10°m”)
Ocak 122,07 5,45 395,32 0,00
Subat 124,88 1,88 164,04 0,00
Mart 127,05 2,73 277,29 0,00
Nisan 131,35 2,30 491,57 0,00
N\ |Mayis 133,70 0,12 101,39 60,13
© |Haziran 132,52 0,11 53,83 211,77
O |[Temmuz 130,13 0,00 0,00 469,81
N | Agustos 124,15 0,00 0,00 548,74
Eyliil 118,14 0,13 0,00 222,87
Ekim 116,40 0,40 9,32 17,65
Kasim 116,84 2,84 31,40 0,00
Aralik 117,73 4,19 55,42 0,00
Ocak 119,19 4,90 93,58 0,00
Subat 123,88 8,56 406,39 0,00
Mart 130,89 6,67 437,83 14,84
Nisan 134,03 1,32 262,83 259,50
o [Mayis 134,00 0,00 61,39 95,32
© |Haziran 133,19 0,32 24,20 269,13
QO |Temmuz 129,27 0,00 0,00 571,52
N Agustos 121,93 0,00 1,52 571,61
Eylil 115,51 0,14 132,47 226,73
Ekim 115,59 0,44 28,61 33,03
Kasim 115,88 2,78 29,40 0,00
Aralik 117,03 5,74 86,32 0,00
Ocak 121,28 10,06 590,71 0,00
Subat 130,04 4,80 641,03 0,00
Mart 133,26 0,01 157,68 0,00
Nisan 133,22 1,27 55,57 137,10
< | Mayis 133,60 2,97 520,74 409,04
© |Haziran 133,48 0,00 11,90 167,02
O |[Temmuz 130,30 0,00 0,00 559,35
N | Agustos 122,93 0,00 0,00 658,28
Eyliil 115,97 0,00 264,17 347,50
Ekim 116,25 0,12 14,84 28,97
Kasim 116,65 4,96 46,63 0,00
Aralik 117,61 1,05 38,23 0,00
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Cizelge A.1. Yarseli Barajinda Kullanilan Tiim Verilerin Aylik Ortalama

Degerleri (devam)

Aylik Ortalama Gol

Aylik Ortalama Yagis

Aylik Ortalama Gole

Aylik Ortalama Su

i a Kotu (m) Yiiksekligi (mm) | Gelen Su (x10°m%) | Sarfiyati (x10°m’)
Ocak 118,44 1,33 45,13 0,00
Subat 120,61 2,93 164,31 0,00
Mart 124,73 1,67 538,26 0,00
Nisan 130,38 2,01 308,53 0,47

L |[Mayis 132,26 0,73 427,16 141,00

© |Haziran 133,56 0,21 199,00 324,33
QO [ Temmuz 130,06 0,00 0,00 606,65
N | Agustos 122,50 0,00 0,00 565,61
Eyliil 116,49 0,06 192,30 271,73
Ekim 116,76 2,54 20,68 30,29
Kasim 117,03 2,25 21,27 0,00
Aralik 117,44 1,73 24,03 0,00
Ocak 118,21 5,50 76,00 0,00
Subat 120,60 3,53 181,36 0,00
Mart 123,01 3,12 278,68 0,00
Nisan 129,51 1,19 674,73 0,00
8 Mayis 133,18 0,00 456,84 213,06
o Haziran 132,89 0,00 5,17 342,30
N Temmuz 129,15 0,00 0,00 471,52
Agustos 122,06 0,00 0,00 630,90
Eylil 115,78 1,03 157,10 257,33
Ekim 115,80 1,96 14,23 20,13
Kasim 116,23 3,05 30,40 0,00
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