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TASKIN DEBILERININ YAPAY SINiR AGLARI iLE MODELLENMESI:
BATI KARADENIZ HAVZASI ORNEGI

Neslihan SECKIN, Ayta¢ GUVEN ve Recep YURTAL
C.U., Insaat Miihendisligi Boliimii, Adana

OZET: Su yapilarinin boyutlandirilmasi ve taskinlarin zararlarinnin azaltilmasinda
en sik kullanilan yontemlerden biri taskin frekans analizidir. Taskin frekans analizi
ile elde edilen bilgiden yararlanarak tasarima esas olan maksimum debi, giivenilir
olarak hesaplanmakta ve ayrica hidrolojik bilgi olmayan yerlerde dahi tasarim
degerleri belirlenebilmektedir. Calismada Bati Karadeniz Havzast akim gozlem
istasyonlarina ait taskin degerlerine karsiltk her istasyona ait kot, alan, enlem,
boylam ve tekerriir periyotlart kullanilarak modeller gelistirilmistir. Calismanin
amact havzamn tamami icin tek bir model onerebilmektir. Calismada, Bati
Karadeniz Havzasinda yer alan akim kayit uzunluklarin 14 ile 43 yil arasinda
degisen 21 adet akim gézlem istasyonunun yillik maksimum degerleri kullanilmistir.
Sonugta, Qelecekte gelebilecek maksimum debiyi tahmin etmede kullanilabilecek
modeller arasinda Coklu Dogrusal Regresyon (CDR), Coklu Dogrusal Olmayan
Regresyon (CDOR), ve Yapay Sinir Aglart (YSA) incelenmis ve eldeki mevcut veriyi
en iyi tahmin eden model olarak YSA onerilmistir.

Anahtar kelimeler: Taskin Frekans Analizi, Coklu Dogrusal Regresyon, Yapay Sinir
Aglar

MODELLING FLOOD DISCHARGE USING ARTIFICIAL NEURAL
NETWORK: CASE STUDY-THE MIDDLE BLACK SEA WATERSHED

ABSTRACT: Flood frequency analysis is one of the most widely used methods in
reduction of the flood damages and also in the design of hydraulic structures. By
using the flood frequency analysis, maximum discharge used in projects are reliably
calculated, and also it can be determined for ungaged stations. In this study,
predictive models were developed based on elevation, area, altitude, longitude and
return periods corresponding to the flood values of discharge gauges of Middle
Black Sea Watershed. The main purpose is to propose a single model for the whole
basin. The annual maximum discharge records of 21 gauging stations having 14 to
43 years record period, are used. Consequently, the methods to forecast the
maximum possible discharge in the future as Multiple Linear Regression (MLR),
Multiple Nonlinear Regression (MNLR) and Artificial Neural Network (ANN) were
evaluated and ANN was proposed as the model that predicted the best the observed
data in present study.

Keywords: Flood Frequency Analysis, Multiple Linear Regression, Neural Networks
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1. GIRIS

Taskin, bir akarsu yatagindaki debinin ¢esitli nedenlerle hizla artarak yatagindan
¢ikmasi suretiyle civardaki mal ve can kayiplarina, arazilere, yapilara zarar verecek
hale gelmesidir. Yillik maksimum debiler, maksimum yagislar gibi hidrolojik
olaylarin biiytikliikleri ve olus zamanlar1 rastgele karakterli olaylar oldugundan kesin
tahminde bulunmak miimkiin olmamaktadir. Bu nedenle ge¢mis tecriibelere
dayanarak belirli olasiliklarla gelecekte meydana gelecek olaylarin tahminine
basvurulur. Bunun igin istatistiksel yontemlere ve frekans dagilimlarinin hesabina
gidilir. Olusacak taskinin biiyiikligi ve frekansi su yapilarinin boyutlandirilmasi,
yerlerinin se¢imi, planlama ve projelendirme amaglari i¢in gereklidir ve ayrica taskin
yataginin kullanimindaki riskin belirlenmesinde onemli bilgiler saglar. Yapilacak
tahminlerin glivenilir olmast durumunda taskin aninda olusabilecek zararlar
minimuma indirilmis olacaktir.

Bir yapay zeka metodu olan yapay sinir aglart (YSA) da son yillarda sik¢a
kullanilan bir modeldir. YSA’nin su kaynaklarinda sik¢a karsilasilan degisik
problemlere uygulanmasi ile ilgili ¢ok sayida c¢alisma bulunmaktadir. Lineer
olmayan YSA yaklasimimin yagis-akis iligkisini iyi temsil ettigi gosterilmistir (1-5).
Tokar ve Johnson (6) YSA teknolojisini giinliik akimlarin; giinliik yagss, sicaklik, ve
kar erimesi verilerinin fonksiyonu olarak kestiriminde kullanmiglardir. Campolo ve
digerleri (7, 8) YSA’m1 yogun yagis ve diisik akim siire¢lerinde nehir akim
kestiriminde kullanmislardir. YSA ayn1 zamanda degisik yeralt1 suyu problemlerinde
kullanilmigtir (9, 10). Raman ve Sunilkumar (11) YSA’nin sentetik rezervuar akim
serileri tiiretilmesinde kullanilabilirligini incelemistir. Boogaard ve digerleri (12)
otoregresif sinir aglarini, gelistirerek zaman serilerinin lineer olmayan analizinde ve
modellenmesine uygulamislardir.

See ve Openshaw (13) sinir aglar1 ve bulanik mantig1 kestirim konusunda birlikte
kullanmiglardir. YSA ayrica birim hidrograf elde edilmesinde (14), bolgesel tagkin
frekans analizinde (15), kanalizasyon akimlarinin tahmininde (16) olumlu sonuglar
vermistir. Cigizoglu (17, 18) bu metodu sediment konsantrasyonu kestirimi ve
tahmini problemine uygulanustir. ileri beslemeli geriye yayinim algoritmasimin akim
serisi kestirimlerinde Klasik istatistik ve stokastik modellere nazaran daha basarili
oldugu gosterilmigtir (19-21). Literatiirdeki YSA c¢alismalarinda ¢ogunlukla ileri
beslemeli geriye yayinim metodu (IBGY) kullanilmustir.

Bu c¢aligmada, gelecekte gelebilecek maksimum debiyi tahmin etmek igin
kullanilabilecek modeller arasinda CDR, CDOR, ve YSA incelenmis ve eldeki
mevcut veriyi en iyi tahmin eden model olarak YSA Onerilmistir.

2. MATERYAL VE YONTEM
2.1. MATERYAL

Filyos ve Bartin havzalarin1 kapsayan Bati Karadeniz bolgesinden secilmis uzun
rasathh akim gozlem istasyonlarinin anlik maksimum akimlari modelleme igin
kullanilmistir. Bu bolgedeki rasat istasyonlart 14 ile 43 yil arasinda degisen kayit
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stirelerine sahiptir. Bat1 Karadeniz havzasi ve kullanilan istasyonlarin yerleri Sekil 1
de goriilmektedir.

2.2. YONTEM
2.2.1. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari, farkli agirliklarla birbirine bagli bir¢ok islem elemanlarindan
olusmus yogun paralel sistemlerdir. YSA metotlar1 igerisinde en ¢ok kullanilani
hatalarin geriye yayilma (back-propagation) ilkesine gore ¢alisanidir (22).

Sekil 2, ii¢ tabakali bir yapay sinir agini1 gostermektedir. Burada i girdi tabakast, j
gizli tabaka ve k ¢ikt1 tabakasi, Aj; ve Aj ise hiicre tabakalar1 arasindaki baglanti
agirliklanidir. Baslangicta rastgele atanan agirlik degerleri, egitme siirecinde tahmin
edilen ¢iktilarla gergek cikti degerleri karsilastirilarak devamli degistirilir ve hatalar
minimum yapan baglanti agirlik degerleri ayarlanincaya kadar hatalar geriye dogru
(Sekil 2’de sagdan sola) yayilir. Burada agirliklar1 ayarlamak icin Levenberg-
Marquardt metodu kullanilmistir (23).
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Sekil 2. Ug tabakali bir yapay sinir ag1.

J ve k tabakalarindaki her bir hiicre, onceki tabakadan NET agirlikli toplam
ciktilarini girdi olarak alir. NET degeri (1) esitligi ile hesaplanir.

L
NET,, = >A,C,, +9, (1)

Burada L girdi vektdriiniin boyutu, 6 taraflilik sabiti (bias), Ajj i ve j tabakalar
arasindaki agirliklar kiimesi, Cpi p Ornegi i¢in i tabakasinin ¢ikt1 kiimesidir. j ve k
tabakalarindaki herbir hiicre, NET degerini dogrusal olmayan bir tasvir
fonksiyonundan gegirerek f(NET) ¢iktisini iiretir. Yaygin sekilde kullanilan bu tasvir
fonksiyonu,

N @

f QNET =
1l+e

seklinde ifade edilir. Egitme asamasinda, p 6rnegi i¢in toplam hata Hp, tahmin edilen
ve gercek ciktilar arasinda kareler farkina bagli olarak (3) esitligiyle hesaplanir.

N 2
H, :kz:lepk_(;pk/ (3)
Burada N iterasyon sayis1 olmak tizere Gpk Ve Cpy strast ile p drnegi icin gergek ve

tahmin edilen cikti degerleridir. E8itme isleminin asil amaci toplam hatayi, H,
minimum yapan bir agirliklar kiimesi tiretmektir.

p (4)
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Her bir baglant: agirligi, Ajj, (5) esitligi ile yenilenir.

. : oH
eni eski p
Ai); = Aij -1 OA. (5)

]

Burada 7 6grenme orani olarak adlandirilan orantililik katsayisini, JHp/AAjj ise
hata ylizeyinin egimini gostermektedir (24).

2.2.2. Coklu Dogrusal Regresyon

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

Coklu regresyon ¢oziimlemesinde, bagimli degisken y, bagimsiz degiskenler Xy,
X2,....,Xp 1le gosterildiginde aralarindaki iliski;

Y =PBo +PBiXy +PBoXy + o P X+ +PX, +E (6)

olarak yazilabilir. Burada; fy, /i, S, ... B ... B bilinmeyenlerine regresyon
katsayilar1 denir. Herhangi bir f; regresyon Kkatsayisi, diger degiskenler sabit
tutuldugunda (diger degiskenlerin etkisi ortadan kaldirildiginda) X; degiskeninde
ortaya ¢ikan bir birimlik degismeye karsilik y degiskenindeki beklenen degisiklik
miktarmni vermektedir. Diger bir ifadeyle; S, f, ..., B ... Bp; bagimsiz degiskenlerin
y’nin saptanmasina yaptiklar1 goreceli katkiya iliskin agirliklardir. Bu nedenle, S
g=1, 2, .., p) parametreleri genellikle kismi regresyon katsayilar1 olarak
adlandirilmaktadir. fy’a ise kesim noktasi veya sabit denir ve tiim X; degisken

degerleri sifir oldugunda bagimli degiskenin aldigi degeri gosterir. ¢ ise hata
terimidir (25).

2.2.3 Coklu Dogrusal Olmayan Regresyon (CDOR)

Temel fikri lineer regresyon ile ayni olan lineer olmayan regresyonda da amag
bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda bir lineer olmayan bir iliski kurmaktir.
Lineer olmayan regresyonda farkli model denklemler kullanilabilir, en ¢ok
kullanilanlar ise lojistik, {istel ve polinom denklemleridir. Bu model denklemlerde,
tizerinde iliski kurulan degisken ve bagimli parametreler kullanilarak bulunmasi
gerelen, bir kag bilinmeyen parametre mevcuttur. Bu calismada Q bagimli degiskeni
ile denklem (7)’de verilen bagimsiz degiskenler arasinda istel (denklem 4) bagnti
diistiniilerek lineer olmayan regresyon analizi gergeklestirilmistir.

Q =ax;! X5 X3 .. X" (7)

n
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Burada 6; i’nci model parametresi, a ¢carpimsal hata terimi, ve n degisken sayisini
belirtmektedir. Bu model parametreleri En Kiiclik Kareler teknigi ile optimize

edilmistir.

3. BULGULAR VE TARTISMA
Bu ¢aligmada, 21 istasyona ait veri, egitme (413 data) ve test (158 data) olarak iki
guruba ayrilmistir. Bu veriye ait minimum ve maksimum degerler Cizelge 2 de

goriilmektedir.

Cizelge 1 Bat1 Karadeniz Havzasina Ait Bilgiler

Kayit  Drengj
Istasyon uzunlugu Alani Boylam  Enlem
No (km?) Kot (m) ©) ©)

13-014 25 890,0 125 34,5572 36,8722
1307 37 1097,6 817 32,3667 41,4667
1314 37 5086,8 271 33,1167 41,8667
1319 35 766,4 507 31,9500 41,2167
1335 35 13300,4 2 29,1897 41,1525
13-033 16 259,7 276 31,3833 40,9333
13-041 14 8310,0 150 32,6239 41,1958
13-044 16 2640,0 250 31,9417 40,8867
1336 20 8613,6 120 32,0792 41,5481
13-031 15 507,5 47 32,3239 41,2022
1327 32 953,6 1141 32,8000 40,7667
13-015 20 729,0 924 33,5022 41,5994
13-037 27 537,1 322 32,4000 41,2000
13-040 23 1262,0 1095 32,4667 41,5333
1334 30 1102,8 541 32,2508 40,7422
1332 31 340 20 35,0325 41,9992
1302 43 1988 115 30,9844 40,8578
1310 32 682 194 31,2594 40,9089
1331 30 1342,0 15 32,6431 41,1697
13-039 19 332,0 130 32,3558 41,6422
1333 34 2833,2 273 31,9672 40,8964

51



SECKIN, GUVEN ve YURTAL

Cizelge 2.Girdi ve ¢ikt1 verilerinin minimum ve maksimum degerleri

Egitme Datalar Test Datalari

Parametreler Min Mak. Min Mak.
Drenaj alani (DA), km® 259.7 13300,4 332,0 28332
Kot (K), m 20 11410 15,0 273,0
Boylam (B), ° 292 350 31,0 32,6
Enlem (E), © 36,9 420 40,9 41,6
Doniis Periyodu (T), yil 1,0 105,7 1,0 97,1
In(Debi) (In(Q)), m/s 25 79 3,3 7,3

Daha sonra, hem CDR hem de CDOR modelleri egitme datalarma uygulandi.
Asagida goriilen formiiller, sirastyla CDR ve CDOR modelleri kullanilarak elde
edildi.

Ln(Q) = 7,536+ 0,000103K + 0,000246DA - 0,184E + 0,124B + 0,0198T (8)

DA 0,129 BO,330T0,1001

Ln (Q) =4,3733 Ko,oz47 El,sos (9)

Ortalama karesel hatalar1 (OKH), Ortalama mutlak hata (OMH), ortalama mutlak
goreceli hata (OMGH) ve regresyon katsayisi (R?) istatistikleri kullamilmistir. OKH,
OMH ve OMGH istatistikleri asagidaki formiiller kullanilarak hesaplanmaistir.

1N ,
OKH = N E(YI gozlenen Yi hesaplanan)2 (10)
1N, . .
OMH = N E‘YI gozlenen Yi hesaplanan ()
Yi . -Yi
1N gozlenen hesaplanan %100 (12)

OMGHz—Z‘

i=1

Yi
Burada, N data sayisi, Y;maksimum debiyi gostermektedir.

gozlenen

Kullanilan modelleme tekniklerine ait OKH, OMH, OMGH ve R? degerleri
egitme ve test asamasi i¢in Cizelge 3 de goriilmektedir. .Cizelge 3 den de goriildiigi
gibi, YSA modeli hem egitme hem de test asamasinda en diisik OKH, OMH,
OMGH ve en yiiksek R? degerine sahiptir. Biitiin bu hesaplanan degerlere gore YSA
modelleme tekniginin CDR ve CDOR den daha iyi sonug verdigi tespit edilmistir.
Hem egitme hem de test asamasinda OCDR modelleme teknigi OCR modelleme
tekniginden ¢ok daha iyi sonuglar vermistir.
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Cizelge 3. Egitme ve test asamalarinin CDR, CDOR ve YSA modelleme tekniklerine
gore performanslari

Egitme Asamasi Test Asamast
Metod
OMGH OMH OKH ., OMGH OMH OKH .
(%)  (Mm¥s) (ms)? (%) (M) (ms)?

¢CDR 10,082 0454 0325 0,710 186,131 0,839 1,018 0,320
¢CDOR 7,527 0,342 0202 0,823 8732 0473 0,339 0,726

YSA 6,222 0,275 0,143 0,877 5487 0,292 0,138 0,786

Sekil 3 ve 4, sirastyla, YSA ve diger metotlarin egitme ve test asamasindaki
tahminlerinin ~ gercek verilerle karsilastirmasin1  gostermektedir. Sekil 3’ten
anlasilacagr gibi, YSA tahminlerinin nerdeyse tamami en iyi uyum g¢izgisi {lizerine
diismiistiir, fakat CDR ve CDOR tahminleri en iyi uyumdan uzak ve olduk¢a daginik
bir goriinlim gostermistir. CDOR tahminlerini CDR’ye nisbeten daha iyi oldugu
Sekil 3’te acik¢a goriilmektedir. Sekil 4 te Sekil 3’ten elde edilen bulgulara parallel
bilgiler vermektedir. YSA tahminleri gercek degerlere en yakin egilimi
gostermektedir. CDOR’nin CDR’ye olan {istlinliigli test agamasinda da acik olarak
gozlemlenmektedir. Bu iki sekilden elde edilen bilgiler 1s1ginda, YSA’nin genel
performansinin diger metotlara gore ¢ok daha iyi oldugu agikc¢a ifade edilebilir.
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Sekil 3. Egitme agsamasi i¢in regresyon analizleri ve YSA((4.6.1), Logsig-logsig)
kullanilarak elde edilen tahmini maksimum debiler ile gézlenmis debilerin
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Sekil 4. Test asamasi igin regresyon analizleri ve YSA((4.6.1), Logsig-logsig)
kullanilarak elde edilen tahmini maksimum debiler ile gézlenmis debilerin
karsilagtirilmasi.

4. SONUCLAR

Bu ¢alismada YSA modelinin Bat1 Karadeniz Havzas1 akim gozlem istasyonlarina
ait yillik maksimum akim degerleri ile her istasyona ait kot, alan, enlem, boylam ve
tekerriir periyotlart arasindaki iliskiyi modellemedeki kabiliyeti incelenmistir. YSA
modeli, gelebilecek taskini tahmin etmede CDR ve CDOR’a goére daha iyi bir
performans gostermistir. CDR modelleme teknigi YSA’ya gore oOzellikle test
asamasinda kotii tahminler vermistir. YSA modellerin baska istasyonlara ve daha
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uzun verilere uygulanmasi, ardindan da regresyon teknikleri ile karsilagtirilmasi elde
edilen sonuglarin desteklenmesi agisindan Onemlidir. Bunun yami sira YSA’nin
belirli bir problemi ¢dzmek icin fazla bir bilgiye ihtiya¢ duymadan Ornekleri
kullanarak sonuca vardigi i¢in su yapilarin tasariminda kullanilacak maksimum
debinin tahmininde YSA modelleri rahatlikla ve kolaylikla kullanilabilir.
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