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OZET

Hibrit Dalgacik-Sinir Ag1 Modelleri Ile Aylik Nehir Akim

Tahmini

Mehmet Samil GUNES

Istatistik Anabilim Dali

Doktora Tezi

Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Dogan YILDIZ

Su yonetim planlamasinda, 6zellikle su havzasi yonetiminde akimin istatistiksel
olarak tutarli ve performanshi bir sekilde modellenmesi, diger sicaklik, yagis gibi
diger klimatolojik etkilerle beraber degerlendirilmesi 6nem tasimaktadir. Bu
nedenle, su yonetimini etkileyen faktorleri degerlendirmek, etkilerini anlamak,
gelecekteki kullanim1 tahmin etmek ve bu sistemleri dogru bir sekilde gelistirmek
icin istatistiksel model yaklasimlari kullanilabilir. Bu tez calismasinda, aylik akimi
tahmin etmek icin ayrik dalgacik doniisiimlerini (WT'ler) ve yapay sinir aglarini
(YSA'lar) birlestiren hibrit bir model kullanilmistir. Calismada, hava sicakligi,
yagis, akim ve bunlarin dalgacik dontisiimlerinin degisken kombinasyonlar ile
Goruh nehri havzasindaki ti¢ farkli 6l¢tim istasyonu icin akimin bir ay sonrasindaki
degerini tahmin etmek adina Daubechies ana dalgacig1 yardimiyla WT-ANN hibrit
modeli kullanmilmistir. En yaygin olarak kullanilan hibrit WT-ANN modelleri
olusturulmus ve geleneksel YSA modelleri ile karsilastirilmistir. Veri seti
kronolojik olarak egitim, validasyon ve test verilerine boliinmiistiir. Sonuglar, WT-
ANN hibrit modellerinin her ii¢ istasyon icin de geleneksel YSA modellerinden

daha iyi performans verdigini gostermistir. Ayrica, kronolojik olarak boliinmiis



veri seti, zaman igerisinde hidrolojik verilerdeki degisikliklerin model performansi
tizerindeki etkilerini incelemek icin kullanilmistir. Ek olarak, egitim icin kullanilan
donemdeki model performansin, hidrolojik verilerdeki yapisal degisiklikler

nedeniyle validasyon ve test i¢in kullanilan donemlerde kotiilestigi gortilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Akim, yapay sinir aglar1 (YSA), dalgacik doniisiimii, hava
sicakligi, yagis

YILDIZ TEKNIiK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

Monthly River Streamflow Prediction with Hybrid Wavelet-
Neural Network Models

Mehmet Samil GUNES

Department of Statistics

Doctor of Philosophy Thesis

Supervisor: Dr. Ogr. Uyesi Dogan YILDIZ

In water management planning, especially in water basin management, it is
important to estimate the flow in a statistically consistent and performance way
and to evaluate it together with other climatological effects such as temperature
and precipitation. Hence, statistical models can be utilized to assess the aspects
effecting water management, understand their conclusions, predict future need,
and improve these structures accurately. In this thesis, a hybrid model combining
discrete wavelet transforms (WTs) and artificial neural networks (ANNSs) is used
to estimate the monthly streamflow. The WT-ANN hybrid model was developed
using the Daubechies main wavelet to predict the streamflow for three gauging
stations on the Coruh river basin one month in advance, with different
combinations of air temperature, precipitation, and streamflow variables, and
their wavelet transformations. Most commonly used hybrid WT-ANN models were
generated and compared with conventional ANN models. The dataset was
chronologically divided into training, validation, and testing data. The results
indicated that the WT-ANN hybrid models performed better than the traditional

ANN models for all three stations. Furthermore, the chronologically divided

xii



dataset was used to examine the effects of changes in hydrological data over time
on model performance. Additionally, model performances in the training period
deteriorated during the validation and testing periods due to structural changes

in the hydrological data.

Keywords: Streamflow, artificial neural network (ANN), wavelet transform (WT),

air temperature, precipitation

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF SCIENCE AND ENGINEERING
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GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

iklim degisikligi, niifus artis;, sanayilesme ve cevresel etkiler, bolgesel su
kaynaklarinin mevcudiyetinde oOzellikle son doénemlerde mekansal-zamansal
degisikliklerin en énemli nedenlerindendir [1, 2]. Ozellikle bu unsurlardan iklim
degisikliginin, hidrolojik dongiiniin en 6nemli bilesenlerinden olan akim, sicaklik,
yagis miktar1 ve bunlarin degiskenligi {izerine olan etkileri yiiksek seviyelerdedir
[3-5]. Bu degisisme Ornek olarak Jiao ve Wang, yaptiklar1 calismada, son on yilda
sicaklik etkisinin artis egilimindeyken, akarsu akisi ve yagis etkisinin azalma
egiliminde oldugunu belirtmislerdir [6]. Akarsu akisinin modellenmesi ve ana
hatlarinin belirlenmesi su yonetimi ve planlamasinda ¢ok dikkat edilmesi gereken
bir stirectir ve tutarli bir akim tahmini, suyun en verimli sekilde kullanilmas: ve

kalite yOnetimi acisindan hayati bir aractir [7].

Akarsu akiminin tutarl projeksiyonu, hem su miktar:1 hem de kalite yonetimi icin
temel bir bilesendir. Tutarli akim tahmin calismalarinda cesitli yaklasim cesitleri
vardir. En cok kullanilan yaklasim ise temel hidrolojik ve klimatolojik etkileri
iceren akim modellemeleridir [7, 8]. Bu modelleme tipi akim modellemesi
siirecinde, hava kosullari, arazi kullanimi, kuraklik ve bitki Ortiisii gibi bircok
faktorden etkilenebilir. Bu yaklasimin disinda ilgili nokta, havza veya nehiri daha
onceki elde edilen cesitli bolge verilerine dayanarak modelleme calismasi yapan
desen tasarimi (pattern recognition) yoOntemlerinden de arastirmacilar
yararlanmaktadir [9]. Bu tip modelleme calismalarinin ana amaci ise akimin

mekansal ve zamansal 6zelliklerini degerlendirerek ¢ikarim yapmaktir [10].

Literatiirde akarsu akiminin yagis ve sicaklikla iliskisini inceleyen, degisim ve

tahminlerini degerlendiren calismalar mevcuttur [11, 12]. Xu vd. [13] akimdaki



periyodik degisikliklerin sicaklik ve yagis ile yakindan iliskili oldugunu
calismalarinda vurgulamislardir. Ayrica, Duan vd. [14] arastirmalarinda sicakligin
akarsu akimi iizerinde yagistan daha biiyiik bir etkiye sahip etkiye oldugunu
gostermislerdir. Bu degiskenler arasindaki iliskiyi, uzun dénemli egilimlerinin
degisimlerini ve bunlarin tahminini iceren bircok calisma mevcuttur [15-19]. Son
yillarda yapilan calismalardan hareketle sicaklik ve yagisin yirmibirinci yiizyil
boyunca akarsu akimini 6nemli 6lciide etkilemeye devam edecegini géormekteyiz

[20, 21].

Su havzalari; evsel su kullanim kaynagi, tarimsal sulama ve endiistriyel kullanim
ihtiyaci nedeniyle hayati 6nem tasiyan noktalardir [22]. Bu kullanimlara ek olarak
evsel ve endiistriyel atiksular havzanin akimini ve su kalitesini etkileyen diger
etmenlerdendir [23]. Su havzalarinin yonetiminin kiiresel olarak iklim
degisikliginden de siirekli olarak etkilendigi gercegi ve bu degisime adapte
olmanin uzun donemli yonetim plani olusturmada ciddi bir unsur olarak ele
alinmasi gerekliligi unutulmamalidir. Kiiresel iklim degisiminin su kaynaklari
tizerindeki ve yonetimindeki etkisini incelemek ortak disiplinlerarasi bir yonetim
calismasini gerektirmektedir. Daha 6nceki calismalarda iklim degisikliginin havza

akimlar1 iizerinde olan etkisi acikca ortaya konulmustur [24-27].

Tiirkiye ve global diizeyde geleneksel akim tahmini modellemesi iizerine yapilan
calismalar genellikle trend analizi, regresyon modelleri ve klasik zaman serileri

gibi yontemleri icermektedir [28-31].

Son donemlerde akim tahminlerinde yapay zeka (artificial intelligence)
tekniklerinden biri olan yapay sinir aglar1 (YSA) yontemleri c¢evre bilimleri
alaninda yaygin bir sekilde kullanilmaktadir [32]. Bu ag sistemi hayvanlarin beyin
sinir sisteminin isleyisinden esinlenilerek olusturulmus bir tekniktir ve sinir aglar

lizerinden giris verileriyle desteklenerek siireci ve 6grenmeyi devam ettirir.

YSA yontemleri, bilgisayarli analiz sistemleri ve arastirmalar gelistikce ilgili
alanlara ve kullanim sekillerine gore ilerlemistir ve bagimhi ve aciklayic
degiskenlerin arasindaki iliskinin bilinmedigi durumlarda tahminleme icin

kullanilmaktadir. Bu ilerleme, akim tahminleme yontemleri siirecinde de etkili

2



olmustur ve basarili sonuclar vermistir [10, 33-35]. YSA'nin akim tahminlerinde
kullanilmasina ilk orneklerinden biri Kang vd.nin [36] giinliik ve saatlik akim
tahmin modellemesidir. Ozellikle YSA lineer olmayan hidroloji ve klimatoloji
verileri iizerinde kullanilmaya cok uygun bir analiz sistemi haline gelmistir [37-
41]. YSA icinde hidroloji alaninda en cok kullanilan tekniklerden biri olan feed-
forward neural network (FFNN) siirecinin ise akim tahmin modellemesinde olan
popiilerligi yiikselerek artmaktadir [42]. Kisi [43] ve Yaseen vd. [44] YSA
modellerinin aylik performanslarini 6l¢cmek amaciyla farklh akim gozlem
istasyonlarin1 karsilagtirmak icin FFNN kullanmistir. Zealand vd. [45] ise bu
yontemi haftalik tahmin modeli olusturmak i¢in kullanmistir. Kisi [43] ise ayni

teknigi Tiirkiye’de aylik akim tahmini icin kullanmastir.

Lineer ve lineer olmayan (non-linear) metotlardan biri olan YSA'nin duragan
olmayan (non-stationary) verilerle calisilmasi durumunda cesitli kisitlamalari
vardir. Modelde giris datasi icin veri diizenleme siireci tutarli ve verimli
yapilmamissa gereksiz, tamamlanmamis ya da hatali verilerin var olmasi gibi
cesitli sorunlar ortaya cikabilir [46, 47]. Son yillarda yapilan calismalardan
hareketle YSA ile beraber duragan olmayan verilerde olusan bu kisitlamalarin
listesinden gelmede etkili ve pratik yontem olan wavelet transform (dalgacik

doniisiimii-WT) yontemi kullanilmaktadir [48].

Yapay zeka alaninda kullanilan yontemlerden bir digeri olan wavelet transform
(dalgacik doniisiimii-WT) teknigide YSA ile beraber hidroloji alaninda tahmin
modeli gelistirmede kullanilan 6énemli bir aractir [48-50]. Chang vd. dalgacik
doniisiimiinii akimin periyodik olarak incelenmesinde kullanmistir [51]. Bu
calismada dalgacik dontisiimii kullanmanin nedeni, WT'lerin (siirekli ve ayrik)
zaman serilerini uygun bir sekilde ayristirmasi ve degisen tahmin seviyelerinde
kullanilacak bilgileri ortaya cikarmasidir. Dalgacik donitisiimleri, zamansal
frekansla ilgili bilgi sagladigi icin hidrolojik zaman serilerinde kullanilmasi

uygundur.

Dalgacik doniisim yontemleri temel olarak siirekli (continuous-CWT), kesikli

(discrete-DWT) ve duragan (stationary-SWT) dalgacik doniisiimleri olmak iizere



ana ti¢ gruba ayrilabilir. Literatiir taramasinda Santos vd. [52, 53] siirekli dalgacik
dontistimlerini yagis serilerini tahmin etmede kullanmislardir. Nalley vd. [54] ve
Seo vd. [55] ise diinyanin en biiyiik su havzalarinin aylik akim yapilarinin
incelenmesi ve tahmininde yapay sinir aglar1 ve kesikli dalgacik doniistimlerinin
hibrit bir sekilde kullanilmasinin daha iyi performansli sonuclar verdigini
gostermislerdir. Bu hibrit dontisiimlere benzer cesitli tahmine dayali zaman serisi

yapilarn da dalgacik doniisiimleri ile kullanilmaktadir [56, 57].

Son yillarda literatiirde yer alan bircok calisma kesikli dalgacik doniisimi (DWT)
ve yapay sinir aglarini (ANN) birlestirerek (WT-ANN) akim tahmini yapan hibrit
modeller olusturmaya baslanmis ve performans degerlendirmeleri yapilmistir.
WT-ANN modellerinin kullanimi ve uygulamalari cok fazla oldugu bilinmektedir.
Ancak hidroloji ve su havzasi akimi tahminlemesinde yapilan calismalar daha
kisith sayidadir. Anctil ve Tape [58] WT-ANN modellemesi kullanarak Amerika
Birlesik Devletleri ve Fransa i¢in bir sonraki giin akimini tahmin etmislerdir. Partal
[59] Tiirkiye geneli hibrit aylik akim tahmini modeli olusturmus, Kisi [60] ise WT-
ANN hibrit modelini Tiirkiye’de giinliik akim tahmini yapmak icin kullanmaistir.
Wu vd. [61] ise ti¢ giin kadar akim tahmini yapan modeller {iizerinde
calismislardir. Bu akim tahmin modelleme calismalarinda hibrit WT-ANN
yapilarinin  klasik ANN (YSA) modellerinden daha iyi performans verdigi

goriilmektedir.

Tiirkiye’de Coruh nehir havzasinda yapilan akim tahmin ¢alismalari, hidrolojik ve
klimatolojik verileri YSA ve diger metotlarla kullanarak daha iyi sonuclar almak
icin kullanmislardir. Mehr vd. [7] neuro-wavelet doniistimiinii lineer genetic
programlama ile beraber kullanarak Coruh nehir havzasi i¢in aylik akim tahmini
modeli olusturmustur. Benzer olarak Mehr vd. [62] dalgacik doniisimi (WT)
kullanarak Coruh nehir havzasinda sirali iki akim gozlem istasyonu icin aylik
tahmin modelleri gelistirmislerdir. Calismalarinda modellerin giris datasinin
gecikmeli degerlerinin farkli etkilerini incelemislerdir. Ek olarak Mehr vd. [62]
sirali akim gozlem istasyonlarinin aylik akim tahminlemesi i¢cin YSA’y1 kullanirken,
Yiicel vd. [63] Coruh su havzasi ve cevresi icin eriyen karlarin akima olan etkisini
modellemistir. Can vd. [64] ise bolgede giinliilk akim tahmini icin YSA ve
4



otoregresif hareketli ortalama (auto-regressive moving average) sistemini
kullanmislardir. Biyiikyilldiz [65] ise Coruh nehir havzasinda aylik akimi
incelemek amaciyla YSA, destek-vektor makinesi (support-vector machine) ve
adaptif bulanik cikarim sistemlerini (adaptive fuzzy inference systems-ANFIS)

modellemistir.

Goruh nehir havzasi icin yapilan giincel modelleme ¢aligmalarinin ¢ok az sayida
oldugu goriilmektedir. Bolgede akimi etkileyen en 6nemli degiskenlerden olan
yagis ve sicaklik ile arasindaki iligkiyi inceleyen birkac klasik yOntemlerin
kullanildig1 calisma disinda baska literatiir bulunmamaktadir. Bizim calismamizda
kullandigimiz hibrit WT-ANN modellemeleri ve klasik YSA'ya gore performans
degerlendirmeleri Coruh nehir havzasi icin ilgili alanda daha 6nce yapilmamustir.
Calismanin bu yoni tez calismasinin yenilikci kismini olusturmaktadir. Bununla
beraber klimatolojik degiskenler olan yagis ve sicakligin WT-ANN modelleri ile
akima olan etkilerinin detayli incelenmesi ve degerlendilmesi de literatiire katki

saglayacaktir.
1.2 Tezin Amaci

Bu tez calismasmnin amaci, kesikli dalgacik doniisimii (DWT) ve yapay sinir
aglarini (ANN) hibrit modelde birlestirerek aylik akim tahmini yapan modeller
gelistirmektir. Bu gelistirmeyi yapmak amaciyla Coruh nehri havzasindaki ii¢
olciim istasyonu (Laleli, Mescitli ve Ispir akim gdzlem istasyonlari) ele alinmistir
ve WT-ANN hibrit modeli icin Daubechies ana dalgacigi araciligiyla, hava sicakligi,
yagis ve akim degiskenlerinin farkli kombinasyonlari ve bunlarin dalgacik
dontisiimleri kullanilmistir. Bu ¢alisma modelleri bir ay sonraki akimi daha iyi,
tutarli ve performansli tahmin edecek modellemeler igin gelistirilmistir.
Literatiirde bolgede yapilan diger akim tahmin calismalarindan farkli olarak,
periyodik degisimleri daha iyi modellemek amaciyla veriler kronolojik olarak

egitim (training), validation (gecerlilik) ve test olarak bolinmiisttir.



1.3 Hipotez

Bu tez calismasi, hidroloji alaninda hibrit bir model tipi olan WT-ANN’nin cesitli
algoritmalarinin kendi aralarinda ve klasik ANN yontemi karsisinda
performaslarini Olcmeyi ve degerlendirmeyi amaclar. Genel olarak tez
calismasinin hipotezlerini su sekilde siralayabiliriz. Birinci olarak, hibrit WT-ANN
modeli icinde yer alan ve kullandigimiz veri yapisina uygun olan Biorthogonal,
Coiflets, Daubechies, Haar, Meyer, Mexican Hat, Morlet, ve Symlets
algoritmalarinin performanslarim karsilastirmali olarak 6l¢mektir. Ikinci olarak,
literatiirde hidroloji alaninda yaygin olarak kullanilan klasik veya geleneksel
olarak tabir edebilecegimiz yapay sinir aglar1 yontemlerinden biri olan feed-
forward neural network teknigini veriye uygulayarak hibrit WT-ANN algoritmalari
karsisinda performansini degerlendirmektir. Uciincii olarak ise, daha &nce
literatiirde yapilmis olan bircok calismadan farkli olarak akim verisinin periyodik
olarak boliinerek performansini hibrit ve klasik yontemle oOl¢cmektir. Tez
calismasinin ciktilarinin su yoneticilerine, yasa yapicilara ve ilgili alanda calisma

yapmis veya yapacak arastirmacilara karar almada yardimci olmasi beklenebilir.



TURKIYE'DE SU YONETIMI VE IKLIM
DEGISIKLIGI

2.1 Tiirkiye’de Su Yonetimine Genel Bakis

Biitiin diinya iizerinde oldugu gibi Tiirkiye’de de niifus artisi, sanayilesme ve iklim
degisikligi su yonetiminin saglikli ve verimli planlamasinda oldukca 6nemli rol
oynamaktadir. Su havzalarinin entegre bir sekilde yonetilmesi, havza icinde ve
havzaya komsu olan her canli icin dikkat edilmesi gereken bir noktadir [66]. Suya
olan ihtiyacin bircok sektorde giderek artmasi, su yonetimininde siirekli olarak
kendini yenileyen ve taleplere cevap vermesi gereken bir sistem icinde olmasi
gerekliligini dogurmustur. Bu adimlardan en 6nemlilerinden birka¢i ise mevcut
durumun belirlenmesi, istatistiksel tahmin modellerinin degerlendirilmesi ve

altyap1r durumunu siirekli olarak gozden gecirilmesidir.

Su ve havza yonetiminde siirdiiriilebilir gelisme hedeflerinin belirlenmesi, bu
konuda gerekli adimlar atilmasi ve hedeflerin saglanmasi, ulusal ve uluslarasi
olarak su yoneticilerinin ve politikacilarin en 6nemli dikkat etmesi gereken
unsurlardan bazilandir. Ozellikle niifus yogun alanlarda, tarimsal sulama
ihtiyacinin fazla oldugu ve sanayinin gelismis oldugu bolgelerde su ve havza

yonetiminin en iyi sekilde yapilmasi kacinilmaz bir durumdur.

Tiirkiye’de suyun kullanimini genel olarak sinifladigimizda (gekilen su bazinda),
yaklasik %41°lik kismini belediyeler, %36’lik kismini termik santraller, %15’lik
kismi1 endiistriyel ve yaklasik %81lik bir kismi ise koyler tarafindan
kullanilmaktadir [67]. Bu kullanimlar goz oOntine alindiginda Tiirkiye’de su

yonetiminin en verimli bir bicimde yapilmasi gerekliligi 6nem arz etmektedir.

Su yonetimi konusunda Tirkiye bazinda calismalar 1920’li yillarda olusmaya
baslamistir. Daha ufak capli sulama bolgeleriyle hayata gecen su yoOnetimi

girisimleri, ilerleyen donem ihtiyaclar1 ve amag¢ dogrultusunda giiniimiize kadar
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gelmistir [68]. Tirkiye'de su yonetimi politikalari, tilkedeki ekonomik ve sosyal
kalkinma, su ve gida giivenligindeki oncelikler, Avrupa Birligi (AB) kriterleri ve
bolgesel gelismeler dikkate alinarak olusturulmaktadir. Cesitli havza ve il bazli su
yonetimi master planlari isleme konulmustur [69]. Su yonetimi ile ilgili Tiirkiye’
de Devlet Su Isleri, Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi ve Tarim ve orman
Bakanlig1 gibi resmi kurumlar ve alt birimleri sorumludur. Bunun yaninda resmi
olmayan cesitli kuruluslarda su yonetimi hakkinda cesitli calismalar

surdurmektedir [70].

Tiirkiye'de Su ve Belediyeler Kanunu'na gore belediyeler, niifusa bagli olarak
kentsel su temin hizmetlerinden sorumludur. Yasayan kisi sayis1 10000’den az
olan alanlar icin sorumluluk belediyelerdedir [68]. Su yonetiminde niifusa bagh

olarak sorumlu olan kurumlar Tablo 2.1’de verilmistir.

Tablo 2.1 Su yonetiminde niifusa baglh olarak sorumlu olan kurumlar

Niifus Sorumlu Kurum
10000 ve alt1 Belediyeler
10000 ile 50000 aras g yoncHgiofislerriggg
mudirliikleri
50000 ve tizeri Belediye meclisi

Niifusu yiiksek olan boélgelerde su temini, birden fazla kurumun ve istiraklerinin

meclis onayiyla gelen ortak ¢alismasi seklinde siireci isletmektedir [71].

2.2 Tiirkiye’de iklim Degisikliginin Etkileri

iklim degisikligi, diinyadaki yasamin tamamini kiiresel 6lciide etkileyen ve etkileri
uzun siire devam edecek olan bir tehdittir. Son yiizyildaki diinyadaki ortalama
ylizey sicakligi yaklasik olarak 0.75 °C artmistir [72]. Stern ise yaymnladig
calismasinda orta derece kurakligin 2090 yilina kadar %50’ye cikacagini, asiri
kurakligin ise ayni tarihe kadar %30’a cikacagim vurgulamaktadir [73]. Iklim
degisikligi etki alanlar ¢esitli alan veya sektorlerle sinirli kalmayip canli yasaminin
her alanina etki etmektedir. Bu etki alanlarinin en basinda icme suyu, saglik, tarim

ve endiistri gibi alanlar sayilabilir. Iklim degisikliginin cevre ve insan hayatina olan



etkilerini incelemek ve miicadele etmek amaciyla bircok iilke Paris Anlasmasini

imzalamistir [74].

Tirkiye’de iklim degisikligi etkilerinden etkilenecek olan hidrolojik degiskenlerin
en onemlilerinden biri akimdir. Yildiz vd. [75], Tiirkiye’de iklim degisikliginin
akima olan uzun stireli (1960-2000 yillar1 arasi) etkilerinin, 6zellikle mevsim
dongiistine ve su dengesine olan etkisini ve degisimini incelemislerdir. Bu
calismada 10’ar yillik periyodik degisimler incelenmis ve genel yapi ile degisimler
tartisilmistir. Arnell [76] iklim modelleme ve projeksiyonunda, Avrupa’da ve
Tiirkiye’de iklim degisikliginin biiyiik capta etkilerinin 2050 yiliyla baslayacagini

vurgulamistir.

iklim degisikliginin yagis ve sicaklik gibi meteorolojik degiskenler iizerine olan
etkisi literatiirde yaygin olarak calisilan 6nemli bir alandir. Yagis rejimlerinin iklim
degisimleriyle beraber olan degisimi, etkilenen bolgeyi daha kirilgan ve tehditlere
acik hale getirir. Tiirkiye'nin giiney havza bolgeleri de bu iklim degisikliginin
sonucu olan kirilganlik ve tehditlere acik durumdadir [77]. Tiirkiye bulundugu
cografi konum nedeniyle farkl iklim tiplerine sahiptir ve genel olarak havzalarda
azalan yagis ve yiikselen sicakliklar egilimi vardir [78]. Iyigiin vd. [78] Tiirkiye’yi
cesitli klimatik alanlara ayirip bu bolgelere meteorolojik degiskenlerin uzun
donemli etkisini incelemistir. Bu etkilerin yaninda, kentlesme ve ormanlik
alanlarin azalmasi da iklim degisikliginin var olan etkilerini arttiran durumlardir.
Bu nedenlerle hidroloji alaninda iklim degisikliginin ¢evre iizerine olan etkileri

giderek 6nemi artan calisma alanlari haline gelmistir [79].



METOTLAR

3.1 Yapay Sinir Aglar1 (ANN)

Yapay sinir aglari, biyolojik olarak insan beyin hiicrelerinin isleyisinden
esinlenerek modelleme dizayni1 yapan bilgisayar programlaridir. Bu yontemler
biitiinii mantiksal ve tliimevarimsal bilgi edinme araglarini, karar verme ve
problem c¢6zme yolu icin beyin i¢ sisteminin karar alma yolunu simiile eden
siireclerdir [80]. Yapay sinir aglar1 desenler ve veri icindeki iligkileri tecriibe
yoluyla isleyen algoritmalardir. Yapay zeka yontemleri icerisinde yaygin olarak

kullanilan metotlar biitiintidiir.
3.2 Yapay Sinir Aglarinin Tarihcgesi

YSA ile ilgili ilk kaynak calisma, 1943 yilinda McCulloh ve Pitts [81] tarafindan
tek noronla yaptiklar sinir aktivitesinin modellenmesidir. Bu calisma birden ¢ok
girdinin oldugu ve tek c¢ikt1 degerine sahip, sonucu hiicre aktivitesinin olmadigi
veya oldugu durumu ortaya koymaktaydi. Daha sonra bu modelleme Hebb [82]
tarafindan sinir aglar1 arasindaki iligkiyi giiclendiren bir matematiksel kurallar
dizisi ile gelistirilmistir. Bu kurallar dizisi olusturuldutan sonra 1958 yilinda
Rosenblatt [83] bir agin basladig1 baslangic zamaninmi belirleyecek olan girdi
degiskenlerinin agirlikli lineer kombinasyonlar1 olan perceptron (algilayict)
¢iktisini olusturmustur ve bu alanda yapilan calismalar geliserek devam etmistir.
1982 yilina kadar cesitli kisitlamalar altinda gelisemeyen yapay sinir aglar1 [84],
Hopfield [85] tarafindan bu kisitlamalar1 ortadan kaldiran calismasiyla
ilerlemesinde ciddi bir hiz kazanmstir. Artik sorun olmaktan ¢ikan limitasyonlarin
en Onemlisi ise noron iizerinden isleme gecen cikt1 ve girdi degerlerinin non-

lineerligiydi [86].
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YSA’larin bu doniisiim ve gelisimlerinden sonra yaygin olarak gliniimiize kadar
artarak kullanilmaya devam ettigi gortilmiistiir. Problem c¢6zme algoritmalari,
finans, fizik gibi bilimin nerdeyse tiim alanlarinda kullanilmaktadir. Bircok alanda
rahat¢a kullanilmasinin sebebi, cok karmasik olan siniflama, karar verme

problemlerini ¢6zmede ise yarayan non-lineer yaklasimidir.
3.3 Temel Kavramlar

Yapay sinir aglarinin calisma sekli, biyolojik olarak beynin en temel islevlerinin
performanslarindan esinlenmistir. Yapay sinir aglarinin 6nemli 6zellikleri,
deneyimlerden Ogrenme, onceki Ornekleri kullanarak yenilerine genelleme ve

gereksiz veriler iceren girdilerden anlaml bilgiler ¢ikarabilmesidir.

Yapay sinir aglar1 6rneklerle 6grenir. Bu tecriibelerle 6grenme yetenegi sayesinde,
bilinmeyen problem veya oOrnekler iizerinde daha once kullandigi, tecriibe
kazandig1 ornekler tizerinden cikarim yapabilme islevine sahip olur. YSA sonug
¢ikarim durumunu girdi degiskenlerine ve parametrelere gore degistirebilir. Bir ag
egitildikten sonra veride var olan az sayida degisikliklerden etkilenmez.
Uygulamalarda bu gibi sorunlu durumlarda (noise ve distortion) verimli bir
sekilde tanima ve ¢ikarim yapma yetenegi YSA'lar bir¢ok alanda kullanima uygun
hale getirmistir. YSA bilgiyi cikarim yapmak amaciyla sinir néron yapisi gibi

dagitimli ve hizh sekilde isleyebilir.

Yapay sinir aglar1 ¢cogunlukla yiiksek sayida veri iceren sistemlerde ¢6ziim araci
olarak kullanilir. Genel olarak YSA uygulamalari kendi icinde tahminleme,

siniflama, veri filtreleme ve optimizasyon gibi adimlari igerir.

Yapay sinir aglarinin ilk temel ilkeleri McCulloch ve Pitts [81] tarafindan ana 5

varsayim altinda su sekilde toplanmustir.

e Noron hareketliliginin sonucu vardir ya da yoktur (binary).

e Bir néronun uyarilmasi i¢in sabit sinapsis sayis1 1’den biiyiik olmalidir.

e Sinir sistemi icindeki tek 6nemli gecikme sinaptik gecikmedir.

e Herhangi bir sinapsin aktivitesi, o sirada néronun uyarilmasini kesinlikle

engeller.
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e Birbirine bagh ag yapisi zamanla degismez.

Daha sonra cesitli kisitlamalar1 da iceren bu temel varsayimlar degiserek

gelismistir [87].

Ortalama bir beyini ele aldigimizda yaklasik olarak 100 milyar nérondan
olusmakta ve bu noronlarin birbirleriyle olan baglantilar1 100-10000 arasinda
degismektedir [80]. Noronlar, cekirdek, hiicreye bilgi tasiyan basamaklar
(threads), dendritler ve sinyali uzaga tasiyan aksonlardan (axon) olusmaktadir

(Sekil 3.1).

Sekil 3.1 Sinir hiicresi 6rnegi

Sinir hiicreleri (noronlar) tamamen birbirine bagli alici ve gonderici gorevi
listlenen impulslarla iglevini siirdiirtir [80]. Bu yap1 6grenme, siniflama,
tahminleme ve tanima yetkinligine sahip, kompleks problemleri ¢6zen verimli bir

sistemi olusturmaktadir.

Temel bir noron ag yapisi ii¢ ana farkli katmandan (layer) olusur. Bu katmanlar
Input (giris), Hidden (gizli) ve Output (cikt1) olmak tizere iice ayrilir. Hidden layer
(gizli katman) ise input verisindeki biitiin hesaplamalarin yapildigi néron grubunu
temsil etmektedir. En basit sinir ag1 modeli tek hidden layer igerir. YSA
modellerinin algoritmalari, geriye yayilim siirecini kullanarak agirliklar
degistirerek hedef deger ile tahminler arasindaki artiklar1 en aza indirmeyi

amaclar.

YSA nin ana yapisini olusturan birim noronlardir. Beyin yapisi ¢alisma seklini
simiile edecek sekilde olusturulan bu yapilarda gelen impulslara giris (input, x))

ismi verilmektedir. Agirliklandirilarak (w7 aktivasyon ve transfer fonksiyonu
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uygulanir ve cikt1 degeri () elde edilir. Aktivasyon fonksiyonu amaca ve kullanim
alanina yonelik degisebilen yapilardir [88]. Noron ici transfer yapilar (transfer
fonksiyonu) iki secenekli basit ¢ikt1 (binary output) sinyali olacak sekilde, su

formiilasyon biciminde X, = (X, X,..., X,,,) olarak yazilir. Basit YSA néron modeli

Sekil 3.2’de verilmistir.

Aktivasyon
X1 fonskiyonu

Bias(b)

¢ Cikt1
X3 (Output)
Yk
Xl @

Agirliklar
Sekil 3.2 Basit YSA néron modeli

Burada bias (b) ise girdi degerleri ve ilgili agirliklar arasindaki tiriiniin toplamina
eklenen sabit bir degerdir. x girisi agirlik degeri wile carpildiktan sonra bir sonraki
diigiime dogrusal bir kombinasyon olarak gecilir. Daha sonra, birlestirilmis deger
aktivasyon fonksiyonunun durumuna gore doniistiiriiliir ve bir sonraki katmana

sinyal olarak iletilir. Bu islemler sonrasinde nihai ¢ikt1 degeri y elde edilir.

Noronlar model calismalarinda agirlik vektorleri W, :(wjl,wjz,...,w.. v W)

jirerr Wim
seklinde gosterilmektedir. X; ‘in degerleri iizerinden transfer fonskiyonu
yardimiyla hesaplanan cikt1 degeri a sinirlhi araliginda Esitlik 3.1 ve 3.2’deki gibi

formiilize edilir ve bu fonksiyonun genellikle iki formu vardir (sigmoid ve tanh).
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(a) (b)
Sekil 3.3 Iki farkh transfer fonsksiyonu (a:sigmoid, b:tanh) [89]

Bu iki farkli transfer fonksiyonlar1 asagidaki gibidir (sigmoid ve tanh).

1
yj 5 1+e—aj(Netj—9j) (3.1)
r 4(Net.70.)
1—¢e a; (Net; =0;
Yi = 1+ p &0 0) (32)

Burada Net; giris degiskenlerin dogrusal kombinasyonlarini ifade etmektedir.

m
Net, => w;x, (3.3)
i=1
Transfer fonksiyonu biitiin noronlar icin 6grenme siirecinde degismez. Ama bu
o0grenme siireceinde agirliklar (esik degeri olan © ve egim degeri olan aj ‘ye bagh
olarak) degisir. Her bir agirlik miktar1 nérona gelen sinyalin oranini temsil

etmektedir [89].

Yapay noronun ciktist hem sinaptik agirliklara (w) hem de aktivasyon
fonksiyonuna (£ baglhdir. En cok kullanilan aktivasyon fonskiyonlar1 sigmoid,
hyperbolic tangent, radial basis, piecewise linear ve linear aktivasyon

algoritmalaridir.
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Sigmoid fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonu formiilii ve gosterimi asagidaki gibidir.

y(x)=f(x)= - O<y<l
1+e™* !
- o
0.5
| 1 Val | 1 J
-6 -4 -2 0 2 4 6

Sekil 3.4 Sigmoid fonksiyonu

Hiperbolik tanjant fonksiyonu

Hiperbolik tanjant fonksiyonu formiilii ve gosterimi asagidaki gibidir.

Y =fx=o—S_  _1<y<1
e’ +e

tanh(x)

1.00 f
0.50

0.00 /

0.50 /

-1.00 ‘/

-4.00 -2.00 0.00 2.00 4.00

Sekil 3.5 Hiperbolik tanjant fonksiyonu
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Radyal tabanli aktivasyon fonksiyonu

Gaussian fonksiyonu radial tabanli siiregler icerisinde en yaygin olarak kullanilan

yaklasimdir. Formiilii ve gosterimi asagidaki gibidir.

2
y(x) = f(x):exp(%)  0<y<1 (3.6)

Sekil 3.6 Radyal tabanli gaussian aktivasyon fonksiyonu
Piecewise linear aktivasyon fonksiyonu

Piecewise linear fonksiyonu formiilii ve gosterimi asagidaki gibidir.

+1 if gu>1
fu)=<gu if |gul<1 (3.7)
-1 if gu<-1

v

-1

Sekil 3.7 Piecewise linear aktivasyon fonksiyonu
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Linear aktivasyon fonksiyonu

Linear aktivasyon fonksiyonu formdiilii ve gosterimi asagidaki gibidir.

f(u(t)) = qu(t) (3.8)
f flu(®)]
g
—
0 u(t)

Sekil 3.8 Linear aktivasyon fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonunun secimi, sinir aginin kullanildig1 uygulamaya ve ayrica
noronun seviyesine (hangi katmanda) baghdir. Sigmoid ve hiperbolik aktivasyon
fonksiyonlar1 tahminleme siireclerinde iyi performans veren algoritmalardir.
Dogrusal fonksiyon (linear), ileri beslemeli aglarda cikis katmaninda
kullanilabilir. Radyal bazli fonskiyonlar ise siniflama, 6zellik tanima gibi alanlarda

performans: yiiksek olan fonksiyonlardir.

3.4 Egitim ve Ogrenme Siirecleri

Egitim (training) ve oOgrenme (learning) siirecleri YSA'nin en Onemli
adimlarindandir. YSA modelleri ve algoritmalari ilgili calisma alanina gore secilip
temel yap1 sistemi olusturulduktan sonra artik model egitim (training) siirecine
gecilir. Bu egitim siireci denetimli (supervised) ve denetimsiz (unsupervised)
egitim siireci olarak ikiye ayrilir. Denetimli ve denetimsiz 6grenme ¢ogunlukla
YSA’da siniflama (classification) ve tahminleme (prediction) ihtiyacinda

kullanilan goreceli olarak yiiksek performans veren sistemlerdir.

17



Denetimli O0grenme giris veri/verileri lizerinden belirlenen hedef c¢iktisini
tahminlemeyi amaclar. Bu ag tiri, giris katmani, cikis katmani ve bunlar
arasindaki gizli katmanlar halinde diizenlenmis, tamamen birbirine bagh
noronlardan olusan bir sistemdir [90]. Burada bilgiler agirliklariyla birlikte
noronlar arasinda iletilir. Ciktinin daha tutarli sonuglar1 vermesi i¢in bazi icsel
baglantilar giiclendirilir veya zayitlatilir. Denetimli 6grenmenin genel akisi Sekil

3.9’dan incelenebilir [91].

Cikti

Sekil 3.9 Denetimli 6grenme akist

Denetimli 6grenmede en cok kullanilan algoritma tipi geri yayilim (back
propagation) algoritmasidir. Geriye dogru besleme algoritmasi, var olan
agirliklandirmalar diizenleyerek tahmindeki hata oranini en aza indirgemeyi ve
tekrarlamamay1 amaclar. Siirecte, gizli katmandaki islemlerin sayis1 ve islem hizi
belirlenen noron ve giris sayisiyla dogrudan iliskilidir. Az sayida gizli katman sayis1
egitim siirecini engelleyebilecegi gibi, cok fazla sayida olmasi da tahminlemeyi

yaniltici sonuglar olusturacaktir [88].

Denetimsiz 6grenme tipinde ise denetimli 6grenmenin aksine cikis birimleri belli
degildir. Giris verisinin hangi Ozelliklerini kullanicagina algoritmanin kendisi
karar vererek islemi siirdiiriir. Bu siirecte noron kendi aralarinda gruplara ayrilir.
Grup noronlarin tepki giicti ciktinin ne olacagi ya da olmayacag: konusunda bilgi
sistemini, gizli katmandaki islemsel giiclinii etkiler. Burada egitim setinin amaci
veri icinde yer alan desenleri (pattern) belirleyip belirlenen desenleri ic

ozelliklerine gore gruplamaktir. Daha sonra grupladigi bilgi araciligiyla en tutarh
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ve performansl tahminlemeyi gerceklestirmektir [87]. Denetimsiz 0grenmenin

genel akisi Sekil 3.10’dan incelenebilir [91].

o Bilinmeyen gikti
® Egitim verileriyok

by
o
'c'.) “}
) o (] q q q
MG e
Hamverigirisi  Yorumlama  Algoritma isleme

Cikti

Sekil 3.10 Denetimsiz 6grenme akisi

Ogrenme siireclerinden bir digeri de pekistirmeli 6g§renmedir (reinforcement
learning). Pekistirmeli 6grenme, davranisc¢iliktan esinlenen, 6znelerin bir ortamda
en yiiksek o6diil miktarina ulasabilmesi icin hangi eylemleri yapmasi gerektigiyle
ilgilenen bir makine 6grenmesi yaklasimidir. Bu problem, genelliginden otiirii
oyun kurami, kontrol kurami, yoneylem arastirmasi, bilgi kurami, benzetim
tabanl eniyileme ve istatistik gibi bircok diger dalda da calisiimaktadir. Nasil ki
insanlar daha once edindikleri bilgilerden yararlanarak ya da olagan siirecle
karsilagtirmalar yaparak ogrenebiliyorsa, gercek hayatta da dogdugumuz andan
itibaren hem kendimiz hem de c¢evremizdekiler tarafindan, cevre ve cevre ile
etkilesime girerek 6greniriz. Bu algoritmanin da isleyis sekli bunu taklit eder (Sekil

3.11) [91].

Karsilik Eniyieylem

o) —
SRS R

Algoritmalarnn

»

segimi

Ham veri girigi )

Cikti

Sekil 3.11 Pekistirmeli 6grenme (reinforcement learning) siireci
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Makine oOgreniminin bu YSA 6grenme tipini de iceren amaci, genellikle bir
ogrenme aracit olarak adlandirilan 6grenme ve degisim siireci araciligiyla akill
programlar {retebilmektir. Pekistirmeli 6grenmede, ortam (environment)
genellikle bir Markov Karar Siireci (MKS) olarak modellenir. Pekistirmeli
O0grenme, dogru girdi/cikt1 eslesmelerinin verilmemesi ve optimal olmayan

eylemlerin disaridan diizeltilmemesi yonleriyle denetimli 6grenmeden ayrisir.

Makine 6grenmesi ve YSA’da veri seti boliimlenmesi genellikle egitim (training),
test ve validasyon (bazi algoritmalarda sadece egitim ve test olarak iki gruba
ayrilabilir) olmak tizere ii¢ ayr1 gruba ayrilir. Egitim verisinin en iyi sekilde
olusturulmasi ve test edilmesi modelin tutarlilig1 ve iyi performansla ¢alismasi
acisindan onem arz etmektedir. Bu boliimleme %70 egitim, %15 test ve %15
validasyon (ya da %70 egitim, %30 test) gibi oranlarla ayrilabilir. Boliimleme

oranlar1 cogunlukla arastirma alanina ve arastirmacinin kendi kararina baghdir.

Yapay sinir aglar1 ve makine 6grenmesi alaninda kullanilan diger 6grenme tipleri

de online (¢evrimici) ve offline (batch yada cevrimdis1) 6grenmedir.

Online (cevrimici) veri akisinin modele stirekli olarak devam ettigi ve her gelen
veri ile anlik modelin egitiminin stirdiigii bir 6grenme tipidir. Yapay sinir aglari ve
makine 6grenmesi sistemleri icin online 6grenme cogunlukla daha hizli otonom
sekilde calisan, offline 6grenmeye gore verimi daha yiiksek olan 6grenme seklidir.
Sisteme giren her bir yeni veriyle egitimi gerceklestirdikten sonra o veriye bir daha
ihtiyac duymadigindan zaman, maliyet ve yer kaplama acisindan iyi bir

alternatiftir. Online 6grenmenin genel akis1 Sekil 3.12’ den incelenebilir
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Calistir ve Egit (——/YemVeri//YeniVeri// Sosopss /

-

Sonuclar Degerlendir

Yapay Sinir Ag! Egitimi

Sekil 3.12 Online (cevrimici) 6grenme siireci

Cevrimici 6grenmenin en 6nemli yonlerinden biri 6grenme oranidir. Yiiksek oranl
O0grenme oranina sahip model elinde var olan bilgileri daha cabuk unutmaya
egilimlidir. Diisiik 6grenme oranina sahip modeller ise daha cok offline 6grenme
mantigina yakinsar. Buradaki en biiyiik dezavantajli nokta ise, eger model diizenli
olmayan, kotii toplanmis bir veri seti ile beslenirse etkisi anlik olarak
hissedilecektir. Bu ylizden modele eklenen giris verilerinin dikkatle incelenmesi

gerekir.

Offline (cevrimdis)) 6grenme, veriseti iizerinden olusturulan egitim setinin
giinliik, haftalik, aylik gibi cesitli araliklarla modele tasir. Siirekli olarak artan veri
sayist her yeni model degerlendirme siiresinde giris birimleri olarak islenir.
Gevrimdis1 girdilerle egitilmis modeller olusturmak, modellerin daha Once
yapilmis olan tiim egitim veri seti ile egitilmesini gerektirir. Yinelenen verilerin
siirekli olarak egitimi modelin gelisimi icin gereklidir. Belirli siire araliklan ile
yenilenen alanlarda ¢ogunlukla tercih edilen offline 6grenme tipi maliyet ve islem
hizlarinin (veri ve model parametrelerine bagl olarak) uzun siirdiigii bir 6grenme
tipidir. Bu modellemede egitilen verinin ilgili araliklarla performans gostergeleri
(hata oranlar1)) incelenmeli, zaman, kaynak ve maliyet acisindan

degerlendirilmelidir.

Genel olarak 6grenme tiplerinin amaglarina yonelik siniflandirmalar1 Sekil 3.13’

de verilmistir.
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Ogrenme Tipleri

Ogrenmeye verilen geri bildirim

miktarnina gore

N

Ogrenmeye verilen bilgi
miktarina gore

1

Denetimli |~ Denetimsiz |- DerTZiilmli Cevrimigi Cevrimdigi [+ Aktif
Ogrenme tim Ogrenme Ogrenme bazi SErenme Brenme o5
girdileri/ciktilar sadece girdileri/giktil Sho Sl RIS
bilir girdileri bilir an bilir egﬂ't'“m' Suitims ) Vendine en
butin anlik veri uygun egitim
verisetinde geldikce verisini secer

Sekil 3.13 Ogrenme (learning) tipleri

3.5 Yapay Sinir Aglan Tipleri

Makine ogrenmesi (machine learning), derin Ogrenme (deep learning)
alanlarinda siklikla birlikte kullanilan bir yontemler toplulugu olan yapay sinir
aglar1 genel olarak ileri ve geri beslemeli olarak ikiye ayirabiliriz. Literatiirde
yapilan YSA smiflamalarini genel olarak ele aldigimizda ileri beslemeli aglari, tek
katmanl algilayicilar (single layer perceptron), cok katmanl algilayicilar (multi
layer perceptron) ve radial tabanli aglar (radial basis networks) olmak {izere
olmak ii¢ ana gruba ayirabiliriz. Geri beslemeli aglar1 ise genel olarak iki ana gruba
ayirabiliriz. Bunlardan ilki kendini diizenleyen haritalar (self organizing maps-

SOM)’dir. ikinci olarak ise basit ve tam tekrarlayan aglar olarak siniflayabiliriz.
Yapay sinir ag1 modelleri kendi iclerinde bilginin iletim, yoni, dagitim sekli,
noronlarin birbirine baglanma ve gruplanma sekillleri gibi 6zelliklerine gore

gruplara ayrilir. YSA yontemlerinin genellestirilmis siniflandirma hali Sekil 3.14’

de verilmistir.
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Single-layer

Perceptrons

Feed-Forward Multi-layer
Networks Perceptrons
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Yapay Sinir hlafiorks

Aglari (YSA)

Simply and Fully

Recurrent (feedback) Recurrent Networks

Networks Self-organizing

Maps (SOM)

Sekil 3.14 YSA siniflandirma semasi

Direk dagitim (iletim) ag:1 iizerinde isleyen YSA’lar daha cok tahminleme ve
siniflama problemlerinde kullanilir. Bu dagitim =zincirinin tersine c¢alisan
algoritmalar (Kohonen aglari vb.) cogunlukla veri indirgeme ve sikistirma gibi
islemlerde kullanilir. Geri beslemeli (recurrent feedback) teknikler siniflama ve
filtrelemede, radial tabanli yontemler karar almada, siniflamada ve tahminleme
problemlerinde yer alir. SOM (Self Organizing Maps) algoritmalar1 kiimeleme ve
siniflama ihtiyaci oldugunda isleme alinabilecek bir yapay sinir agi algoritma
cesididir [92]. Sekil 3.14‘ te verilen siniflandirma gruplarinin detayli anlatimi

sonraki basliklarda mevcuttur.

Tek Katmanl Ileri Beslemeli Aglar (Single Layer Feed-Forward Networks)

Tek katmanh ileri beslemeli sinir aglar1 iletim dallar1 yapisindan olusur. Basit
olarak girdi (input) ve c¢ikt1 (output) sisteminden olusur. Bu tip yapay sinir aginin

genel akis1 Sekil 3.15’ de verilmistir.
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Giris (Input) Gikti (Output)

Sekil 3.15 Tek katmanli ileri beslemeli sinir ag1 6rnegi

Bu tip algoritmada, giris noronlarinin iletim dallari, cikis néronlarinin bilgiyi
dagitan ve ileten noktalariyla siire¢ tamamlanir. Tek katmanli bir agda giris

noronu ¢ikis néronuna tek bir iletim agiyla baglanabilir.
Multiple Layer Feed-Forward Networks

Literatiirde en ¢ok kullanilan sinir ag: tipi ileri beslemeli (feed-forward) sinir
aglandir. Bu tipte bilgi akis1 giris biriminden cikis birimine dogru sadece ileri
yonliidiir [93]. Sekil 3.14 ve Sekil 3.17’ de Coklu katman ileri beslemeli sinir ag1
modeli Ornegi verilmistir. Coklu katman bir ileri beslemeli agda, néronlar girdi,

gizli ve ¢ikt1 katmanlar1 olmak tizere ii¢ asamada diizenlenir.

Giris Gizli
(input) (hidden) Ciktr
(output)

Sekil 3.16 Coklu katman ileri beslemeli sinir ag1 modeli 6rnegi 1

Cikis noronu, girdi verileri iizerinden gelen ve gizli néronda hesaplanan

islemlerinin son halini gosterir. Gizli katman iizerinden hesaplanan bircok
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fonksiyonun her bir ¢iktis1 bu noronlar tarafindan olusturulan lineer olmayan

fonksiyonlardir.
Ara
Katman
Giris 1
Katmani
Cikis
G, Katmani
YI
G2
I Y,
G, Cikis
Girig

Sekil 3.17 Coklu katman ileri beslemeli sinir ag1 modeli 6rnegi 2

Bu tip ag, /V; tane giris (input), N, tane gizli (hidden) ve N, tane cikt1 (output)

katmanindan olusur ve asagida gibi formiilize edilebilir.

Yi = g(ZkNilekhk Wio) =g {lejzhlek f (ZiN:ikaixi o +Wj°} (39)

Burada g ve faktivasyon fonksiyonunu, /4, k. gizli katmani, wy k. gizli katmanin
agirliklandirmasini ve j. ¢cikti birimini, wy, ise &. gizli katmani ve 7. girisi temsil eder
[86]. Cok katmanli sinir aglar1 modellerinde sigmoid ve bipolar sigmoid
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilir. Yukaridaki esitlikten de goriilebilecegi gibi
cikti, hem parametreler hem de giris verileri icin lineer olmayan bir fonksiyondur
[94-96]. Bu fonksiyon YSA’nin egitimi (training) icin kullanilir ve bu tip
ogrenmeye ag isleyis sekli belli oldugundan veya tiim noktalarda bilindiginden

denetimli (supervised) 6grenme adini alir [86].

YSA’da egitim boliimiiniin amaci, daha 6nce var olan tecriibelerden yararlanan
sinir aglarinda tecriibe edilmis eski bilgilerle (giris ve cikis verileri var olan), var
olan veri icin en iyi model parametrelerini bulmaktir. Bu da maliyet
fonksiyonunun (cost function), yani tahmin degerlerimizle 6l¢iim degerlerimiz

arasindaki farkin minimum olmasi demektir. Bu maliyet fonksiyonu artiklarin hata
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kareleri ise, bu egitim (training) siirecine geri beslemeli (back propagation-BP)

denir [97-99]. Egitim siirecince her bir ag agirlig1 asagidaki formiile degisir.

9E
Aw; (t) = —UW+/JAW,-i(t—1) (3.10)

)
1N burada 6grenme oranini, © momentum temsil eder.

Yapay sinir aglar1 alaninda kullanilan bircok egitim fonskiyonu (Levenberg—
Marquardt, quasi-Newton, bayesyen vb.) vardir. Bu fonksiyonlarin en
onemlilerinden biri Levenberg—Marquardt fonskiyonudur. Bircok YSA tiiriinde de
kullanilan bu egitim fonksiyonu bizim ¢alismamizda da ileri beslemeli geleneksel
¢ok katmanli YSA modeli icinde kullanilmistir. Bu egitim fonksiyonu Hessian
matrisi hesaplamasi yapmadan ikinci dereceden egitim hizina yaklasmay1 amaclar.
Hata fonskiyonun bir tiir kareli toplam oldugu varsayimi altinda Hessian matrisine

yakinsamasi su sekildedir.

H=J"J (3.11)
ve gradyan fonksiyonu ise,
g=J"e (3.12)

seklinde hesaplanir. Burada J Jakobiyen matrisi, e ag hatasin1 temsil eder.
Jakobiyen matrisi hesaplamak Hessian matrisi hesaplamaktan gii¢ ve hiz olarak

daha verimlidir. Formiilizasyon en son olarak su hali alir.

xkﬂ:xk—[JTJ +y|TJTe (3.13)

Burada p algoritmanin davranisini control eden skalardir. =0 icin yontem
yaklasik Hessian matrisi kullanan Newton algoritmasina doner. u yiikseldikce

algoritma dereceli azalma (gradient descent) yontemi halini alir [100].
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Radyal Bazli Aglar (Radial Basis Networks)

Yapay sinir aglarinin bir alt tiirii olan radyal bazli aglar, orijin noktasina bagh
mesafeyi dikkate alarak (aktivasyon fonskiyonu dahil) katmanlar veya noronlar
arasi iletisimi saglayan YSA tiirtidir. Literatiirde ¢ok siklikla tercih edilen bir
yontem olmayip, hidroloji alaninda da (akim tahmininde) az sayida calismaya
rastlanmaktadir [101-104]. Moradkhani ve ark. [105] ise Self Organizing Radial
Basis (SORB) yontemini kullanarak giinliik akim tahmin modeli olusturmuslardir.
Bir radyal bazli ag en basit anlatimiyla giris, gizli ¢ikis katmanlari ile beraber radial
bazli aktivasyon fonksiyonunu icerir. Biitiin hesaplama islemleri gizli katmanda
oklid uzaklik mesafesi iizerinden yapilir ve giris degerleri icin lineer olmayan
doniisiimle beraber radyal bazli fonksiyona iletilir. Bu algoritmanin kullanilmasi
icin katman sayisi, radial aktivasyon konksiyonu ve egitim ag1 bilinmelidir [62,

106].
Geri Beslemeli Aglar (Recurrent Feedback Networks)

Geri beslemeli aglar (Recurrent feedback networks veya recurrent neural
networks) genel ileri beslemeli aglardan farkli olarak en az bir tane geri besleme
dongiisiine sahiptir. Burada en az bir hiicrenin ¢ikisi kendi tarafina ya da diger ag
elemanlarina verilir ve bu iletim katmanlar arasinda da meydana gelebilir. Bu tip
aglar sirali olan bilgiyi en iyi sekilde kullanmay1 amaclar. Klasik sinir aglari
mantiginda biitiin birimler birbirinden bagimsiz olarak islem yapilir ve gelecek
tahminlemesinde ¢ok 6nemli sorunlara yol acabilir. Geri beslemeli aglar biitiin
tahminleme (output) siirecinde kendisinde daha 6nce yapilan hesaplama ve veri
girdisine bagimlidir. Geri beslemeli YSA, dogrusal olmayan dinamik bir yapia
sahiptir. Bu nedenle, geri beslemenin yapilis sekline gore farkli yapida ve
davranista geri beslemeli YSA yapilar elde edilebilir. Sekil 3.18’de iki katmanli ve
cikislarindan giris katmanina geri beslemeli bir yapay sinir ag1 yapisi

goriilmektedir [107].
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Girig katmani Gizli katman Cikis katmani

Sekil 3.18 Geri beslemeli aglar modeli
Kendini Diizenleyen Haritalar (Self Organizing Map-SOM)

Kohonen tarafindan gelistirilen ve Kohonen algoritmasi olarak da bilinen bu
teknigin tarihi 1982 yilina dayanmaktadir [108, 109]. Bilimin bircok alaninda
kullanilmakta olan bu yontemin hidroloji ve klimatoloji alaninda da kullanimi
yaygindir [110-113]. Bu uygulamalar genellikle uydu verileri iizerinden elde
edilen akim ve yagis gibi degiskenlerin donemsel trendleri ve tahmin modelleri
olusturmak tizerinedir. SOM aglarinin genel kullanim sekli ¢ok boyutlu (high
dimensional) giris verilerini cesitli 0zelliklerine gore gruplayip ¢ogunlukla iki
boyutlu (two dimensional) hale getirmektir. Bu teknigi kullanmanin iki 6nemli
avantaji vardir. Birinci avantaji bu yontemin lineer olmayan bir sistem
olusturmasidir ve ikinci avantaji ise verinin topolojik ozelliklerini korumasidir
[114, 115]. Kohonen tarafindan gelistirilen bu yontemin akis diagramina Sekil
3.19’dan ulasilabilir [116].
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Noronlar

Giris Katmani

Sekil 3.19 Kendini Diizenleyen Haritalar (SOM) modeli

SOM yonteminin uygulama adimlarini ana 3 kategoriye ayirabiliriz [111].

o Veri toplama ve veri normalizasyonu asamasi : verileri [0,1] gibi araliga

dontistiirmek [117, 118].
Egitim verisinin olusturulmasi : bu adimda kullanilacak iterasyon sayisinin

¢ikt1 noron sayisinin en az 500 kat1 olmasi 6nerilir [118, 119].
Bilgi cikarimi: verinin egitim siireci tamamlandiktan sonra sonuglar

kiimeleme analizi veya bir¢ok gorsellestirme araclari yardimu ile ¢ikarilir.
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3.6 Dalgacik (Wavelet) Doniisiimii

Dalgacik doniistimii (wavelets transform) yontemi ilk olarak sismik arastirmalarda
petrol ve degerli madenlerin kesfinde toprak katmanlarinin goriintiilerini elde
etmede kullanilmistir. Dalgacik dontistimleri bilimin bircok alaninda kullanimi
artmakta ve gelistirilmeye devam etmektedir. Cogunlukla resim isleme (image
processing), veri sikistirma (data compression) gibi alanlarda kullanildig:
goriilmektedir. Sinyal monitori (signal monitoring), giic ve enerji
arastirmalarinda siklikla kullanilan dalgacik sistemi 6zellikle yeryiiziini
ilgilendiren deprem ve su arastirmalari gibi alanlarda yiiksek 6neme sahiptir.
Doniistimler veriyi cesitli limitasyonlardan (noise vb.) kurtarma amaci ile
ayristiran bir metottur. Wavelet, siireclerin ve iliskilerinin zamansal bir tanimini
saglamak icin zaman-frekans uzayindaki zaman serilerini ¢6zen zamana bagl bir

spektral analiz yaklasimidir [120].

1807 yilinda Joseph Foruier doniisiim{iinii izerine Paul Levy tarafindan insa edilen
Haar fonksiyonu ile beraber, Jean Morlet ve Alex Grossman sinyal izleme sistemini
ilk dalgactk doniisim mantigina oturtmuslardir. Bu sistem dalgacik
dontisiimlerinin temelini olusturmustur [121]. Ingrid Daubechies bu gelismelerin
tizerine 1990 yilinda kendi wavelet (dalgacik) fonksiyonlarini tanitmistir [122,

123].

Literatiirde yer alan ilk sinyal tipi veri arastirmalarinda c¢ikarimlar Fourier
dontistimi kullanilarak yapilmaktaydi [124]. Frekans lokalizayonu sorunu ortaya
¢ikan bu doniisiimde, Gabor bu soruna Short-Time Fourier Transform (STFT)
¢oziimilini getirmistir. Heisenberg ‘in belirsizlik ilkesi nedeniyle STFT’nin en iyi
zaman veya frekansta ortak dalgaciklari olusturmasi miimkiin degildi [125, 126].
Dalgacik doniistimleri bu ve benzeri sorunlar1 herhangi kisitlamaya ugramadan
cozerek hem zaman hem frekans araliginda Olceklenebilir dontistimler halini
almistir. Sekil 3.20, STFT ile dalgacik doniistimiiniin nasil grafik olarak farklilik

gosterdigini temsil etmektedir.
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Sekil 3.20 Farkl frekans, zaman 6l¢cekleme sekilleri a) Short-Time Fourier

Transform ve b) Dalgacik doniisiimii

Fourier doniisimii  fonksiyonlar1  trigonometrik  polinomlar ekleyerek
genisletirken, dalgacik doniisiimleri fonksiyonlar1 dalgaciklar seklinde (baslangi¢
noktasi olarak mother wavelet (ana dalgacik) kullanilir) genisletir. Bu dalgacik
doniisiimleri en iyi zaman ve frekans lokalizasyonunu /Z° fonskiyonlarinda
vermektedir. ZZ, Hilbert uzay olarak da bilinen 3 boyuttan daha fazla boyutun yer
aldigi, oklid uzakliginin kullanildigi uzaydir. Dalgaciklar Olceklenmeye gore
genisleyen fonksiyonlardir [127, 128]. Bu doniisiimlerin (Fourier, Gabor,
Wavelet) Belirsizlik Ilkesi ile olan iliskileri literatiirde cokca incelenmis, bu

durumu ihmal eden Fourier doniisiim argiimaniyla karsilasilmamistir [129].

Belirsizlik Ilkesi (Uncertainty Principle) 1927 yilinda Alman fizikci Werner
Heisenberg tarafindan ilk olarak ortaya konulmustur. Belirsizlik ilkesi, bir
parcacigin konumu ne kadar kesin olarak belirlenirse, momentumunun baslangic
kosullarindan o kadar az kesinlikte tahmin edilebilecegini belirtir. Bu tersi
durumda da gecerlidir [130]. Matematiksel olarak, Heisenberg belirsizlik ilkesine
gore Fourier doniisiimii hem zaman hem de frekans araliginda kesin tahmin
yapamaz [131]. Bu ilke giinimiize kadar gecerliligini korumustur. Doniisim
fonksiyonlar: Heisenberg’in Belirsizlik Ilkesine muhalefet etmeden zaman ve
frekans lokalizasyonu belirsizligini minimuma indirgemeyi amaclar. Ilk olarak
Fourier doniisiimii, daha sonra Fourier doniisim iizerine insa edilen Gabor

dontisimii goreceli olarak daha iyi lokalizasyon sonuclari verdigini literatiirden
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gorebiliriz [120, 123, 132]. Feichtinger ve Grochenig ise belirsizlik ilkesini Gabor

dalgacik donitisiimiine sinyalleri kontrol etmek icin uygulamistir [133].

Dalgacik doniistimii ile yapilan gelistirmelerin temel amaci zaman ve frekans
(konum) lokalizasyonundaki belirsizligi en aza indirgemektir. Siirekli dalgacik
fonksiyonlarini kullanarak belirsizligi minimize eden literatiirde bircok calisma
bulunmaktadir [134, 135]. Dalgacik doniistimii ise bu iki doniisiimden daha iyi

Olcekleme sonuclari verdigi bilinmektedir [123].

Dalgacik doniistimii, sinyalin ayrintilarini (yiiksek frekans) ve yaklasikligini veya
egilimini (disik frekans) ayni anda daha iyi temsil eder. Ciinkii dalgacik
dontiisiimleri (WT) degisken boyutlu bolgelemeyi en uygun aralikta veya
pencerede yapar (Sekil X.20(b)). STFT ise bu araligi1 sabit olan boliimlemeler
seklinde gerceklestirir (Sekil X.20(a)).

Dalgacik doniistimleri literatiirde coklu c¢oziinirlik analizi (multi-resolution
analysis) olarak da bilinir. Fizik, mithendislik ve yer bilimleri alaninda ¢ogunlukla
desen tanima (pattern recognition, image processing) gibi alanlarda
kullanilmaktadir. Oncelik olarak sinyal analizi ve ayristirmasi iizerine derinlesen
dalgacik sistemleri giderek geliserek giiniimiize gelen ve hala kullanim alanlar

cok genis olan bir yontemler biittintidiir (Tablo 3.1).

Tablo 3.1 Dalgacik doniisiimlerinin kullanim alanlari

Alan Tiirii Uygulama Tipi
Matematik Harmonik analiz
Fizik Uzay-faz analizleri

Coklu hiz filtreleme, kare ayna
filtreleme, bant genisligi kodlama
Resim Igleme Goriintii sikistirma

Ses Isleme Etkin temsil ve esitleme

Sinyal Igleme

Dalgacik doniisiimi sinyalleri zamana ve frekansa baglh olarak gelisen bir sinyal
sistemidir. Dalgacik doniisiimiiniin ana amaci zaman ve frekans lokalizayonunu
sinyal ayristirmasi (signal decomposition) yaparak saglamaktir [123]. Ornek
olarak miizik notalar1 miizisyene, hangi notay1 (frekansi) verilen herhangi bir
zamanda calmasi i¢in yol gosterir. Bu zaman ve frekans lokalizasyonu i¢in Fourier

dontisimi £(2) ile ilk olarak formiilize edilmistir.

32



F(w) = % [Fw e™ dt (3.14)

Burada f frekans1 gostermektedir. Fonksiyon 3.14'te doniisimiin zaman
lokalizasyonu icermediginden Fourier doniisiimiine uygun aralikta bir £ sinyali

(windowing the signal f) eklenir [136].

(T £)(w, t) =I f (s)g(s—t)e_iWS ds (3.15)

Eklenen aralikli sinyal girdisinin kesikli oldugu durumlarda ¢ ve w degerlerine
aralikli degerler atanir. Zaman lokalizasyonu eklenen fonksiyon 3.15’te t=nt,,

w=mw, (t, w,>0 ve Z araliginda) olarak eklenir (n sabit).

TV (f) = I f(s)g(s— nto)e_imwoS ds (3.16)

Tow(f), £()g(.-nt,) icin Fourier doniisiim katsayilaridir. Degisen 7 miktarina baglh

olarak olceklemeler ¢, anindan itibaren baslar ve biitiin £ ‘ler i¢in fonksiyonlar
kesikli olarak isleme sokar. Fonksiyon temelindeki sinyal analizlerinde en iyi
destek ve diizgiinlestirmeyi veren g’ ler icin bircok secenek literatiirdeki
calismalara konu olmustur [137, 138]. Bu segenekler ayni anda hem zaman hem
de frekans diizeyinde en uygun ve popiiler olan Gaussian g dir (eger g ve g’ sifir

etrafinda yogunlasmissa en iyi zaman ve frekansa yakindir).

Islemsel olarak ifade edilen bu siirecin gorsel olarak temsili asagidaki Sekil 3.21’de

verilmistir.
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Sekil 3.21 Fourier doniistimii arali§1 (the windowed Fourier transform)

f(t) fonskiyonu aralik fonksiyonu olan g(z) ile carpilir ve Fourier katsayilar1 olan

f()g(t) hesaplanir. Daha sonra araligin diger versiyonlari olan g(z-t,), g(t-2t,), ...,
icin tekrarlanir [120].
Fourier'den Dalgacik Déniisiimiine Gegis

Dalgactk doniisimii zaman frekans lokalizasyonunda Fourier dontisimi
mantigina yakin olmakla beraber bazi farkliliklarla ayrilir. Bu doniisiimiin

fonksiyonlar1 asagida verilmistir.

Stirekli durumlar icin dalgacik doniistimii:

(T f)(a,b) =[a| * [dt f(t)w[%j (3.17)

Kesikli durumlar i¢in dalgacik doniistimii:

T (f)=a,"" [ dt f (O (a;"t—nb,) (3.18)

Hem stirekli hem de kesikli durumlar i¢in v asagidaki durumu sagladigi varsayilir.

jdt w(t)=0 (3.19)
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Siirekli dalgacik fonskiyonu iizerinden {iretilen kesikli fonskiyonda a, b sadece

kesikli degerler olmak iizere asagida sartlar saglar.
a=a,", b=nba,", a,>1 b,>0, Z iizerindedir.

Bu fonksiyonlarda w®® dalgacik (wavelet) olarak isimlendirilirken,  ana

dalgacik (mother wavelet) olarak adlandirilir. Literatiirde bircok dalgacik tipi
mevcuttur. En cok kullanilan dalgacik tipleri ise Biorthogonal, Coiflets,

Daubechies, Haar, Meyer, Mexican Hat, Morlet, ve Symlets dalgaciklaridir.

Ornek olarak Mexican Hat fonksiyonu, W(t)=(1-t*) exp(-t*/2) olan Gaussian’in
ikinci tiirevidir. Dalgacik seklinden dolay1 bu ismi alan Mexican Hat fonskiyonu

hem zaman hem de frekans durumunda iyi lokalize olan dalgacik tiiriidiir [139].

-2
w*°(s) =1a| 2y (s/a) (3.20)
Fonksiyon 3.20 dalgacik fonskiyonunun genel bir ifadesidir.

Burada « frekansi, bise zamani temsil eder. Olceklemede |a|'nin yiiksek degerleri
diisiik frekans degerlerine, |a|'nin diisiik degerleri ise yiiksek frekans degerlerine
karsilik gelmektedir. b parametresi ise zaman lokalizasyonunun hareketini saglar.
wal jcin s=b oldugunda lokalize olmus demektir. Wavelet ve Fourier
doniisimiintin  farkliligi  kendilerini olusturan fonskiyonlarin biciminden
kaynaklanir. Dalgacik fonskiyonlarinda frekanslarin zamanla olan adaptasyonu
Fourier dontisiimiine gore cok daha fazladir. Sonuc olarak, dalgacik doniisiimii,
aralikli Fourier doniistimiinden kisa siireli yiiksek frekansli olaylarda ve zaman,
frekans birlikteliginde daha iyi bir performansa sahiptir. Fourier ve Dalgacik

dontistimiiniin karsilagtirmali gorseli Sekil 3.22’de verilmistir [140].
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Sekil 3.22 Fourier ve Dalgacik doniistimiiniin karsilastirmali gorseli
Sekil 3.22’de (a) secenegi sinyalin Fourier dontisimdeki bi¢imini, (b) secenegi
sinyalin dalgactk doniisimiindeki bicimini ve (c) secenegi ise sinyalin
dalgaciklarda diisiik veya yiiksek Olcekli olmasinda alacagi genel bigimi tasvir

etmektedir.

3.7 Siirekli Dalgacik (Wavelet) Doniisiimii

Dalgacik doniisimleri sinyalin karakteristik oOzelliklerini ortaya c¢ikaran
matematiksel bir aractir. Dalgaciklar kendinden daha kiiciik cesitli salinimlara

sahip olan zaman dalgalarindan olusur. Dalgalar genellikle belirli bir diizene ve
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sekle sahiptir. Dalgaciklar ise belirli bir siire araliginda herhangi bir siradisi sekle

sahip olabilir [141]. Sekil 3.23’de bu aciklamanin gorsel halini temsil etmektedir.

a A p ﬂ b

Sekil 3.23 Dalga (a) ve Dalgacik (b) sinyal gosterimi

Dalgalar, zaman degisiminden bagimsiz veya duragan veri akisinda ¢ogunlukla
deterministik olarak Fourier dontiisiimii iizerinden kullanilir. Dalgaciklar ise hem
deterministik hem de non-deterministik, zaman degisimine adapte olmus veya

duragan olmayan veri akislarinda ayristirma yaparak kullanilir [142].

Siirekli dalgacik doniisiimiiniin formiilize edilmis hali asagidaki gibidir [143,

144].

2
j - Molf < o0 (3.21)

= (f)
Burada W(f), dalgacik fonksiyonu olan ¥(t) nin Fourier déniisiimiidiir. Siirekli

dalgacik déniisiimiine geciste ise kabul edilebilirlik sart1 ¥(t) 'nin sifir frekansa

sahip oldugu durumda Fourier fonksiyonunun artik var olmamasidir. Bu ifadeyi

su formda ifade edebiliriz.

W ()" |,o=0 (3.22

Fonskiyon frekansinin sifir durumunda olmasi demek, ayni esnada dalgaciklarin
ortalama degerinin zaman noktasinin da sifir oldugu nokta demektir. Zaman

noktasinin da sifir oldugu nokta integrali asagidaki gibidir.

j_“’ w(t)dt =0 (3.23)
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Dalgacik zaman lokalizasyonunun sifir oldugu nokta dalgacigin dogada var
oldugu durumdur. Dalgaciklar gelen verinin veya sinyalin durumuna gore
genislerler veya cesitli gecisler yaparlar (Sekil 3.22). Bu olcekleme ve gecis

asagidaki fonksiyon yardimiyla belirlenir:

1 t—7

y,,(t) = W( j, s>0, 7eR (3.24)
S|\ s

Burada 1/+/s , dalgacik kosullarinin farkli 6lcekleme durumlarinda, 6lceklemeden

etkilenmeden ayni durumda kalmasini saglar. Ornek olarak dalgacigin yaydig

enerjinin farkli 6l¢eklendirme kosullarinda bu fonksiyon yardimiyla ayni kaldig:

su sekilde ispatlanir (Esitlik 3.25 ve 3.26) [141].

o - © 2
Dalgac;lgllenrj}ifaydlgl &= j_oo|l//(t)| dt (3.25)

2

Enerji, F}lgeklegdirme , o 1 t—1 1 e
ve gecis fonksiyonu E = —_— | — dt = —

uygulandiktan sonra —o0 | S| g Y-

dt=¢ (3.26)

Boliimleme sayesinde ¥ (t) ’nin (mother wavelet) v, (t) (scaled wavelet) ile olan

iligkisi ayristirma Sekil 3.24’te temsili olarak verilmistir.

Stirekli dalgacik doniistimiinii son haliyle ifade edecek olursak [145]:

wt(s,7) = ﬁ _[_i X(t) v (%) dt (3.27)

Burada, w'(.) 6lceklendirilmis (gecis ve genisleme islemleri tamamlanmis) ana

dalgaciktir.

Fourier doniisimi ayristirmayr tek boyuta indirgerken, dalgacik fonksiyonu

ayristirmay1 zaman Ol¢eklemesinde 2 boyuta indirger.
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Sekil 3.24 Dalgacigin gecis (zaman sabiti ¢’ye bagl olarak) ve genisleme (s

Olceklemesi ile) siireclerinin temsili gosterimi

Dalgacik doniisimiinde genel olarak gecis (translation) ve genisleme (dilation)
kisimlarin1 daha iyi anlasilmasi i¢in bir nabiz (impulse) 6rnegini ele alabiliriz
[146]. Bu ses sinyalinin sekilsel olarak dalgacik doniisiimiine dogru hareketi

verilmistir (Sekil 3.24).
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Sekil 3.25 Siirekli tipte nabiz sinyalinin gecis (shift, translation) ve genisleme

(dilation, stretch) parametreleriyle beraber Daubechies dalgacigi ile olan siireci

Fugal verdigi bu ornekte literatiirde yaygin olarak kullanilan Daubechies (Db20)
dalgacigini kullanmistir. Bu sekilde A kismi 20 Hz'lik (1/4 sn) bir nabiz sinyalini
gostermektedir. B ise ¢t=0 anindan itibaren baslayan Daubechies (Db20)
dalgacigini gosterir ve orijinal nabiz sinyalinin baslangi¢ zamanina kadar devam
eder. Dalgacik ve sinyalin beraber oldugu an ise bize korelasyon katsayisini verir.
B ve D sinyali arasindaki korelasyon sekilden de goriilecegi iizere cok diisiiktiir.
Genisleme (strecht veya translation, D evresi) ve gecis (shift veya dilation, C
evresi) evrelerini tamamlayan dalgacik (D), ilk olan nabiz sinyaline (A) en yakin
frekans ve zaman lokalizasyonunu saglamistir. Bu da yiiksek derecede bir

korelasyon derecesi anlamina gelmektedir.
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3.8 Kesikli Dalgacik (Wavelet) Doniisiimii

Dalgacik doniistimleri veride sikistirma (data compression), giiriiltliyii (noise)
engelleme, resim ve sinyal isleme siireclerinde siklikla kullanilan tekniklerdir
[147]. Dalgacik doniistimleri (wavelet transforms-WT) genel olarak siirekli
(continuous-CWT) ve kesikli (discrete-DWT) sekilde ana iki gruba ayrilirlar. Bu
boliimde kesikli dalgacik doniisiimii ele alinacaktir. Bu tip doniisiim cogunlukla
zaman serisi tipinde veri alt setinde konum ve 6lceklemeye cok uygun oldugu icin
tercih edilmektedir [120, 148]. Bu tez calismasinda da akim gozlem
istasyonlarinin uzun dénemli zaman serisi veri tipine kesikli dalgacik dontisiimleri

uygulanmistir.

Stirekli dalgacik dontisiimlerinde cesitli genisleme ve dalgacik fonksiyonlari
kullanirken, kesikli dalgacik doniistimlerinde ise cesitli filtreleme sistemleri (filter

bank) ve ozellestirilmis dalgacik filtreleri kullanir.

Mallat [149] tarafindan 6nerilen kesikli doniisiim sinyalleri, ilgili veriyi cesitli
araliklar bandina oturtarak filtrelemektedir ve literatiirde filter bank olarak da
gecmektedir. Bu filtreleme baslangic noktasi olan original sinyali kullanarak
bantlar arasi diisitk (low-pass) veya yiiksek (high-pass) gecirgenlige gore
algoritmik olarak tekrar ederek devam eder. Iyi bir kesikli dalgacik déniisiimii
yapilmasi; islem hizi, veri diizenlemesinin iyi sekilde yapilmasi, frekans ve zaman
parametrelerinin ayari gibi etkenlere baghdir [150]. Sekil 3.26, Mallat tarafindan
kesikli dalgacik dontisimii icin onerilen diisiik ve yiiksek bant gecislerinde

dalgacik katsayilarinin belirlenmesini gosteren diyagramdir.

Level-1
coefficient Level-2
Dl coefficient Level-3
H(n) —@—) D, cocfficient
f(n)—I: HD -@-) D,
L(n) 5 H(n) -@-)
A1 Ut —)-[
A ooy pb——----
Aj

Sekil 3.26 Diisiik ve yiiksek bant dalgacik katsayilarinin belirlenmesi
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Verideki her bir dalgacik katsayilarinin oOlgekleme ve lokalizasyonunun
hesaplanmasi ¢ok uzun bir siire ve gii¢ gerektirdiginden, cesitli alt kiimeler

secilmesi kesikli dalgacik doniisiimlerinde siklikla rastlanan bir durumdur [149].

Dalgacik doniisiimii yapilari lineerdir ve zaman degisiminden etkilenmezler
[144]. Bu yapilar; kisa siireli sinyal verilerinde (impulse vb.) sinyalin boyutlar1 ve
isleme stirecleri bakimindan analiz edilecek olursa, kesikli Fast Fourier dontisiimii
veya kesikli dalgacik doniisiimi tercih edilebilir. Kesikli dalgacik doniisiimii
Kesikli Fourier doniisiimiiniin aksine dalgacik doniisiimii icin birden fazla katsay1
verir. Kesikli olarak kullanilan degerler dalgacigin sinirlarini olusturur ve
olusturulan katsayilar1 kullanarak bircok dalgacik filtrelemesine de gecisi
miimkiin kilar. Zaman ve frekans lokalizasyonu bakimindan Fourier'den daha

detayl ve performansh sonuclar veren bir yaklasimdir [120, 123, 128].

Kesikli Dalgacik Déniistimde Filtreler

Kesikli tipte ayristirmanin ana o6gesi olan filtreler, aldiklar1 sinyalleri belirlenen
frekans bandina yerlestirirler. Bu frekans bantlan yiiksek veya diisiik frekanslh
bantlar olabilir [151]. Ornek olarak bunun gibi yiiksek (high pass) ve diisiik (low
pass) frekansh iki kanali iceren Sekil 3.28’teki temsili akish bir kesikli dalgacik

doniisiimiinii ele alalim [152].

—s Gullk)
— H(z) w‘( ) A vﬁz} » H’(2)
x(k) y ¥(0
- &(K) £
oyl Py )
—» L(2) \{%/ ) > N\T_% > L’(z)
Downsampling 4_> Upsampling

Sekil 3.27 Diisiik ve yiiksek bant iceren iki kanall filtreleme
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Kesikli olan x(k) zaman sinyali, giris sinyalinden gelen toplam frekanslar1 esit
olarak yiiksek ve diisiik frekansh olarak dagitan bir analiz sistemi (analysis bank)
tarafindan filtrelenir. Burada filtrelerin ¢iktisi, frekans icerigi (Sekil 3.27’de ¢
simgesi icerigi (content) temsil eder) olarak toplam frekansin yar1 miktarini igerir.
Esit olarak yiiksek ve diisiik bant frekans kanalina giren O6rneklem sayisi ise
aynidir, yani iki kanala giren 6rnek sayisi giris katmanina giren 6érneklem sayisiyla
aynidir. Bu da aslinda Sekil 3.27°de sol tarafta olan boliimde normal olan veri
sayisinin iki kat1 (A ve Zkanallarinda ayni sayida 6rnek icermesi) olmasi demektir.

Bu yiizden iki faktorli, | 2 ile gosterilen downsampling uygulanmistir [152].

Filtreleme isleminin analizlerinin sonrasinda ise ikinci kisma gegcilir bu da yiiksek
ve diisiik bant filtrelemesinden gecen orijinal sinyalin yeniden yapilandirilmasidir
(Sekil 3.27°de sag taraf). Daha sonra burada veri icerigi yiiksek ve diisiik bant
kanallarina T 2 faktorlii upsampling yapilarak orijinal sinyal yapis1 (L’ve H’olarak)

filtrelenerek y(k) ¢iktisina ulasilir[153].

Downsampling yontemi kesikli dalgacik doniisiimiinde gereksiz veri fazlaligini ve
islem stiresinin artmasini engellemek amaci ile kullanilir. Bu 2 faktorlii yontem
sadece cift sayili kanal sisteminin oldugu durumlarda bilgi kayb1 olmadan stireci
tamamlar [154]. Tek numarali kanallarin olustugu durumlarda veri Shannon

ornekleme teorisi sartlarini sagliyorsa veri kaybina ugramaz [155].

Kesikli dalgacik filtrelemesinin downsampling ve upsampling asamalarinda
orijinal sinyalin en iyi sekilde yapilandirilmasi gerekir. Filtreleme esnasinda
kanallar arasi istenmeyen veri gecisleri yeniden orijinal sinyal sentezinin
olusturulmasinda veri kaybina neden olur. Sekil 3.27‘de oldugu kanallar arasi
gecis duvarlar1 (brick wall filtreleri) ne kadar iyiyse sinyalin yeniden
yapilandirilmasi o kadar iyi olur. Teorik olarak bu en iyi yapilandirma miimkiinse
de, pratikte bantlar arasi gecis vardir ve bu da veride bozulmaya (distortion,

aliasing) neden olur [152].
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Daha once verdigimiz iki kanalli filtreleme 6rneginde bu sorunlar1 6nlemek icin

yiksek (H) ve diisiik (Z) kanallar asagidaki durumlar saglamalidir.

L'(z)=H(-2) (3.28)
H'(z) =-L(-2) (3.29)

Bu veri diizenlemesine ek olarak, bozulmay1 (distortion) engellemek amaciyla bir
irlin filtresi P,(z)=L’(z)L(z) tanimlanabilir. Bu eklenen filtre ile asagidaki esitlik

sartini saglayarak bozulma engellenir [153].

P, (z2)-P, (-z)=2z"" (3.30)

Burada N filtre bankasindaki genel gecikmedir. En iyi orjinal sinyali yeniden
yapilandirma islemleri ise iki adimda 6zetlenebilir. Birinci olarak, esitlik 3.29u
saglayan P, diisiik bantl filtre olusturmaktir. Ikincisi ise faktér érneklemi olan 2,
‘i L(z)L(z) icine koymak ve Esitlik 3.28 ve 3.29’ u kullanarak H(z) ve H'(z)’yi
hesaplamaktir [152, 154].

Dalgacik dontisiimlerinde yiiksek frekansli bant araliginda (diisiik 6lceklemeyle)
daha iyi bir zaman tahmini Onemlidir. Diisiik frekansli durumda (yiiksek
Olceklemeyle) ise daha iyi bir konum (frekans) elde edilmesi 6nemlidir. Eger
dalgacik doniisiimii daha once de belirttigimiz gibi filtre bankalar1 (filter bank)
kullaniyorsa bu doniisiim kesikli dalgacik halini almistir. Eger stirekli bir dalgacik
doniisiimii gecis ve genisleme parametreleri vasitasiyla kesikli hale getiriliyorsa bu
dontisim DWT ile ayni sonucu vermez [120]. Kesikli doniisiimdeki filtrelerden
sinyallerin yaklasimlari (approximation) ve detaylar1 (details) elde edilir.
Filtreleme islemlerinin yani kac¢ seviye filtreleme isleminin yapilacagi

arastirmacinin ve ilgili alanin literatiiriiniin kendi karar verdigi durumdur.

Ornek olarak analiz ve sentez kisimlarinin (analysis ve synthesis bank) temsili
olan, ti¢ seviye iceren bir kesikli dalgacik dontistimiini ele alalim. Sekil 3.28’de bu

temsili ornek verilmistir.
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Sekil 3.28 Uc seviyeli filtre bank 6rnegi

c;(k), giris katmanindan (a) gelen frekanslarin yarisinin en diisiik kismini icerir.
ikinci seviyede ise L(z) ve H(z) zaman coziiliim degeri iki katina cikarken frekans
icerigi azaltilir. Her bir seviyeden sonra, yiiksek gecis filtresi bir onceki diislik gecis
filtresinin en yliksek frekansl icerigini olusturur. Bu iletim sistemini gecis bandi
olarak da adlandirabiliriz. Sekil 3.28’den da goriilecegi ilizere yiiksek ve disiik

bant filtrelerinin olusturdugu bu altyap: kesikli dalgacik filtrelemesidir.

Kesikli dalgacik dontisiimiinde ayristirma isleminin basarisi sinyalin, yani verinin
ve secilen dalgacigin tipine gore degiskenlik gosterir. Yiiksek 6lcekli veye diizenli
dalgaciklar frekanslar arasi farkliligi gostermede daha diizgiin calismaktadir (daha
yliksek hesaplama zamani ile). Daha onceki kesikli doniisiim sekillerine ek olarak
dalgaciklarin diisiik ve yiiksek frekansli kanallarda nasil bir yol izledigi ve ayristigi

asagidaki tablo ve sekilde 6rneklendirilmistir [122].
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Tablo 3.2 Kesikli dalgacik doniisiimii frekans icerikleri

Altbant (subband) f;;usguk fyﬁksek
Cu 0 62.5
Cin 62.5 125
c 125 250
Ch 250 500
2
=0
bl
-2
2

Clih

=1 i i i
0 0.2 0.4 0.6 0.8 i}

Zaman [s]

Sekil 3.29 Kesikli dalgacik dontistimii

Burada x(¢) orijinal veri, yani giris sinyalidir. Sekil 3.27 ve 3.28‘de daha once
kesikli veri yiiksek ve diisiik frekans kanallar ile Olceklenerek downsampling ve
upsampling asamalarindan gecerek ayristirmayr tamamliyordu. Sekil 3.29 ise bu
ayristirmanin daha detayl bir gosterimini temsil etmektedir. Dalgaciklarin orijinal
sinyale yaklagmasi veya uzaklagmasi, ilk verinin baslangi¢ ve bitis verisinin

hareketiyle iliskilidir. Sinyallerin ayrismasindaki farklilik, ilgili verinin frekansinin
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biiyiikliigl veya kiictikliigii ile alakalidir. Daha yiiksek dereceli olarak belirlenen
dalgacik, kendisini cevreleyen alt bantlarda daha az istenmeyen frekans icerigi
tiretecektir. Ornek olarak 0.2’lik zaman diliminde en yiiksek frekanslarla dalgacik

olusmustur.

Kesikli doniisimiin farkli frekans bantlarindaki dalgacik katsayilari cesitli
sekillerde islenebilir. Filtreleme siirecinin ikinci kismi olan sentez béliimiinde
ayristirilan ve yeniden yapilandirilan sinyaller dalgacik katsayilarina yapilacak
olan cesitli ayarlamalarla degistirilebilirler ve orijinal sinyal ile karsilastirilabilir.
Bu filtreleme mantig1 kesikli dalgacik doniisiimiinii dogrusal filtrelemeden ayurir.
Bu donitisiim tipi siirekli dalgacik doniisiim tipine gore hesaplamasi daha kolaydir.
Bununla beraber elde edilen dalgacik katsayilari, 6l¢eklemeden frekansa doniisiim

islemi gormediginden daha kolay yorumlanabilir [141].

3.9 Dalgacik (Wavelet) Tipleri

Literatiirde bircok alanda kesikli dalgacik doniistimlerinin daha iyi uygulanmasi
amactyla cesitli dalgacik fonksiyonlar1 gelistirilmistir. Yiiksek ve diisiik frekans
yogunluklarinin durumlarina gore gelistirilen dalgacik fonskiyonlar1 orthogonal
veya biortogonal yapidadir. En c¢ok kullanilan dalgacik tiplerini Daubechies,
Biorthogonal, Coiflets, Haar, Meyer, Mexican Hat, Morlet ve Symlets dalgacik tipi

olarak sayabiliriz.
Haar

1910 yilinda Haar tarafindan bulunan ve iizerine bircok calisma yapilan bu tip

dalgacigin tanimlamas: asagidaki gibidir [156]. Ortogonal ve simetrik yapiya

sahiptir.
1 0<t<1/2
Wier ) =9-1 1/2<t<1 (3.31)
0 diger
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Simetrik ve orthogonal yapiya sahip olmasi sinyalin ayristirma durumlarinda
(lineer karakteristige sahip) herhangi bir yapi bozulmasina, yani distorsiyona
ugramaz. Var olan en basit dalgacik fonksiyonudur. Haar dalgaciginin fonskiyon

ve frekans yapisi Sekil 3.30’ da verilmistir [142].

2 . . . . 2

i
&)

Amplitude
o
Magnitude

[
i
o
&)

L L 1 L 0 VaVAVAN L VAVAVAN
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 -20 -10 0 10 20

Time (ms) Frequency (Hz)

Sekil 3.30 Haar dalgacik doniisiimii genisligi (amplitude) ve biiyiikligi

(magnitude)

Zaman lokalizasyonu konusunda yiiksek tutarlili§a sahip olan Haar, dikdortgen
dalgacik seklinden dolay: diisiik frekans ¢oziiniirliigiine (konumsal bilgi) sahiptir

[120].
Daubechies

Ingrid Daubechies tarafindan kesikli zaman araliginda siireci gerceklestirebilen
ortonormal bir dalgacik tipi olarak olusturulmustur [120, 123]. Ortogonal
olmasina ragmen asimetrik bir yapiya sahip olan Daubechies dalgaciginda
distorsiyon faz orani yiiksektir. Bu da sinyal akis bilgilerinin saklanmas1 gereken
uygulamalarda kullanimini miimkiin kilmaz [120]. Bu tez ¢alismasinin uygulama

kisminda dalgacik tipi olarak Daubechies dalgacigi kullanilmistir.

Daubechies dalgaciginin genisligi 2V-1 fonksiyonuna sahip ana dalgacik ile ortak
harekete sahiptir (/V: ana dalgacigin derecesi). N=1 olmasi durumunda ise bir
diger yaygin olarak kullanilan dalgacik olan Haar dalgacigi elde edilir. Bant
genisligi arttikca Daubechies dalgaciginin diizgilinlestirmesi giderek daha iyi

duruma gelir ve daha iyi frekans lokalizasyonunu saglar [123].

48



Dalgacik ve Olcekleme fonksiyonu derecesi 1’den 8’e kadar olan Daubechies

dalgacigi icin ilk derece (db1) matematiksel fonskiyonu asagidaki gibidir.

#(t)

1 eger x € [0 0.5]
w(t)=4-1 eger x e [05 1]

0 egerx ¢ [0 1]

:{1 eger x € [0 1]}

0 eger x ¢ [0 1]

(3.32)

Daubechies dalgaciginin derecesi arttikca bu dalgacigi ifade etmek ve hesaplamak

giderek zorlasir. Dereceler dalgaciktaki sifira esit olan anlar1 (vanishing moments)

temsil eder [120]. Dalgacigin yaptigi salinimlar ile derecelendirmenin iligkisi zayif

olsa da, bu noktalarda daha iyi frekans lokalizasyonu saglanir ve farkl

Olceklerdeki dalgacik katsayilari arasindaki bagimlilik artan dalgacik sirasi ile

azalir [141, 157].

En kolay anlamda Daubechies dalgaciginin zaman (ms) ve frekans (Hz) yapisi

Sekil 3.31’ de verilmistir.
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Sekil 3.31 Daubechies (a:db2, b:db4) dalgacik dontisiimii genisligi (amplitude)

ve biiyiikliigii (magnitude)
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Daubechies dalgacik tiplerinin her bir seviyesinin daha detayli bicimsel goriiniimii

ise Sekil 3.32’de verilmistir [158].

U(t) o(t) U(t) o(t)
2 2 2 2
1 1 1 1
0 0 0 0
1 L b 4
) 2 -2 D)
0 02040608 1 0 02040608 1 005115225 005115225
Dbl Db2
(t) o(t) (1) o(t)
2 2 2 2
1 1 1 1
0 0 0 0
-1 -1 -1 -1
2 2 -2 2
01 2 3 4 01 2 3 4 0 2 4 6 0 2 4 6
Db3 Db4
U(t) o(t) U(t) o(t)
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Sekil 3.32 Haar dalgacik doniisiimii seviyeleri
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Coiflets

Ortogonal ve simetrige yakin bir yapisi ile sifira esit noktasi fazla olan bir dalgacik
tlirtidiir. Bant genigligi 6N-1 olan kanallar i¢in en cok sifira esit olan noktay1
olusturmak bu dalgacigin ana amacidir ve Ingrid Daubechies tarafindan ortaya

konulmustur [123]. Daubechies dalgacigindan daha fazla sifir noktasina sahiptir.

Coiflets dalgacig1 ve 6lcek fonksiyonu seviyeleri 1 ile 5 arasindadir ve bu seviyeler

asagidaki sekildeki bicimler halini alir [120].

W(t) o(t) U(t) o(t)
2 2 2 2
il i} 1 1 \
0 0 0 0
1 -1 1 1
2 -2 -2 -2
0 1 2 3 4 0 1 2 3 4 0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10
Coifl Coif2
U (t) o(t) U(t) o(t)
2 2 2 2
1 1 ik ! A
0 0——J \—m 0 0
1 -1 1 1
) 2 %) -2
0 H 10 15 0 5 10 15 0 5 10 15 20 0 & 10 15 20
Coif3 Coif4
(t) o(t)
2 2
1 1 JL
0 0
-1 1
2 -2
0 5 1015 20 25 0 5 10 15 20 25
Coif5

Sekil 3.33 Coiflets dalgacik doniistimii seviyeleri
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Symlets

Daubechies tarafindan db grubundaki dalgaciklara ek 6zellikler ekleyerek ortaya
¢ikarilan ortogonal, simetrige yakin ve en az asimetriye sahip bir dalgacik tiiriidiir
[123]. Db dalgacik grubuyla genel olarak ayni 6zelliklere sahip olan bu dalgacik
tlirti yaklasik olarak dogrusal bir yapidadir ve 2 ile 8 arasinda seviyelere sahiptir

(Sekil 3.34).

b(t) o(t) Y(t) o(t)
2 2 2 2
i 1 1 1
0 0 0 0
-1 = | | = |
3 2 2 -2
005115225 005115225 01 2 3 4 01 2 3 4
Sym2 Sym3
¥(t) o(t) »(t) ()
2 2 2 2
0 0 0 0‘/\/\M
1 1 | 1
8 2 2 3
0 2 4 6 0 2 4 6 0 2 4 6 8 0 2 4 6 8
Sym4 Sym5
U(t) o(t) v(t) o(t)
2 2 2 2
1 1 0 1 1
0 0 0 0—‘\/\\?
-1 -1 -1 2l
3 -2 3 2
0 2 46 810 0 2 46 810 0 5 10 0 5 10
Sym6 Sym7

(3]

1 O st
% =
—_—
B
1
(e} —_—

1 1
-3 2

0 5 10 0 5 10
Sym8

Sekil 3.34 Symlet dalgacik doniisiimii seviyeleri
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Biorthogonal

Biortogonal dalgacik tipi ortogonal yapinin aksine sinyalin birebir ayni yapisini
bozmadan FIR (Finite Impulse Response) filtrelemesi kullanarak fonksiyonlari
isleme sokan dalgacik tiiriidiir (Haar hari¢) [158]. Bu yapinin tersi olan ters
biortogonal (reverse biortogonal) dalgacik tiirii ise burada yapilan tersini icerir
[159]. Spline yontemini kullanarak ortaya cikarilan bu yapinin bicimsel yapisi
asagidaki gibidir [160]. Dalgacik alt kategorileri 4 farkli seviyeye (biorl.1, bior1.3,
bior2.2 ve bior2.4) sahiptir. Sekil 3.35 ise bior2.4’ii bicimsel olarak temsil eder.

2
2
4 5 18
ke ke
5 ]
=9 T 1 1
0.5 1
2 1
0 1 2 8 4 & 6 7 8 9 -20 -10 0 10 20
Time (ms) Frequency (Hz)

Sekil 3.35 Biortogonal 2.4 dalgacik doniistimii genisligi (amplitude) ve
biiytikligii (magnitude)

Literatiirde yaygin olarak kullanilan diger dalgacik tipleri ise Meyer, Mexican Hat

ve Morlet dalgaciklaridir.
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3.10 WT-ANN Hibrit Doniisiimii

Dalgacik doniistimleri veriyi ayristirmada, sikistirmada, sinyal ve resimleri analiz
etmede ve veride genel akisi bozan giiriiltii (noise) gibi nedenleri ortadan
kaldirmada kullanilan ¢ok katmanli bir ¢6ziim yoludur [147]. Wavelet, yani
dalgacik, siireclerin ve iliskilerinin zamansal bir tanimini saglamak icin zaman-
frekans uzayindaki zaman serilerini ¢c6zen zamana bagli bir spektral analiz
yaklagimidir [120]. Literatiirde tahmin calismalar1 genel olarak ele alindiginda
hibrit olarak YSA ve dagacik doniisiimiiniin siklikla kullanildig1 gorilmektedir

[105, 121, 161].

Genel olarak dalgacik doniistimlerini siirekli ve kesikli olarak ana iki kategoriye
ayirmistik. Tez calismasinda zaman serisi verisi ile ¢alisildigindan, kesikli dalgacik
dontiisimii kullanilmasi daha uygun gortilmiistiir. Bu Teknik, 6l¢ek ve konumun
alt kiimelerinini kullanarak zaman ve hiz konusunda hesaplamalarda biiyiik

avantaj sagladigi icin de tercih edilmistir [148, 162].

Dalgacik doniisiimiiniin uygulamasinda ana dalgacik (mother wavelet) tipinin
seciminin yaninda uygun ayristirma (decomposition) diizeyininde se¢ilmesi
onemlidir. Bu diizeyler kesikli dalgacik doniisimiinde cesitli filtreleme
yontemleriyle en uygun zaman 6lceginin secilmesi vasitasiyla olur. Elde var olan
ilk veri yiliksek ve diisiik gecis filtrelerini kullanarak detayli bir sekilde dalgacik
katsayilarim1 (wavelet coefficients) ve yaklasim (approximation) serilerini
olusturacak sekilde sisteme dahil edilir [163]. Dalgacik sisteminde yer alan diisiik
gecis filtreleri, icerisinde orijinal verinin trendini ve yaklasimini (A-approximate)
icerir. Yiiksek gecis filtrelemesi ise ihtiya¢ olan zaman Olcegine gore cesitli

diizeylerde detaylar1 (D-details) icerir [164].

Literatiirde ayristirma (decomposition) diizeylerini Esitlik 3.32’deki hesaplayan
bir ¢cok calisma mevcuttur [165-167]. Bu calismalara ek olarak Aussem [56] vd.’

de calismasinda ayristirma diizeyini (/) ayni formiil aracili§iyla hesaplamustir.

I =int[log(n)] (3.33)
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Burada / ayristirma diizeyini (decomposition level), n zaman serisinde yer alan
veri sayisini, int integer (tamsayi) fonksiyon kismini ve /log ise logaritma (10

tabanli) fonksiyonunu temsil eder.

Tez calismasinda ayristirma diizeyinin belirlenmesinde Coruh su havzasinda yer
alan Ispir, Mescitli ve Laleli olmak iizere ii¢c ana akim gézlem istasyonuna sirasiyla
588, 564 ve 492 tane giris degeri kullanilmistir. Bu degerler toplaminin Esitlik
3.32 yardimiyla hesaplanmasi sonucunda ayristirma diizeyi her bir istasyon i¢in
yaklagik degerle 3 olarak bulunur. Toplam 3 dalgacik ayristirmasi 3 tane de detay
(D1, D2, D3) ve 1 tane de yaklasim (A3) ciktis1 olusturmaktadir. Daha detayh

olarak bu modellemeler tezin uygulama kisminda incelenecektir.
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3.11 Model Degerlendirme Kriterleri

WT-ANN gibi hibrit modellerin karsilastirilmali performanslarini 6lcmek amaciyla
birden fazla istatistiksel kriter mevcuttur. Su havzasi akimlar1 arastirmalarinda
model performanslar1 ¢cogunlukla RMSE (Root Mean Square Error), MAE (Mean
Absolute Error) ve R? (determinasyon Kkatsayis1) kriterleri kullanilarak
karsilastirmalar yapilmistir [106, 168]. Tez calismasinda da bu akis izlenerek

model performanslari karsilastirilmastir.
R? (Determinasyon Katsayisi)

Istatistikte ~ determinasyon katsayisi, bagimh  degiskendeki  bagimsiz
degisken(ler)den tahmin edilebilen degisimin oranidir. Korelasyon (r), bagimsiz
ve bagiml bir degisken arasindaki dogrusal iliskinin giiclinii aciklarken, R?, bir
degiskenin degisiminin ikinci degiskenin degisimini etkileme diizeyini gosterir. Bu
degerin yiiksek olmasi, ilgili model uyumunun iyi oldugunu gosterir. Bu deger O

ile 1 arasindadir ve R°=1 oldugu durum miikemmel uyumu isaret eder [168].

| Z(0,-0,)(M,~M,)

R* =

1 N 2 1 N 2
\/NZi=1(0i—Om) \/NZi=1(Mi—Mm> (3.34)
_1S _15
om_nZOi : Mm_nZMi

i=1
Burada N ornek sayisini, O=0bserved (gozlenen) ve M=Calculated (Hesaplanan)
degerleri gostermektedir.

RMSE (Root Mean Square Error)

Ortalama karekok hata (RMSE-root mean square error), tahmin modellerinin
performanslarini degerlendirmek i¢in en sik olarak kullanilan olciilerden biridir.
Bu kriter, 6klid mesafesini kullanarak tahminlerin 6l¢iilen gercek degerlerden ne

kadar uzak oldugunu gosterir [169].

RMSE'yi hesaplamak icin, oncelikle her bir veri noktasi icin kalint1 (tahmin ile

gozlem arasindaki fark) hesaplanir. Daha sonra her veri noktasi i¢in kalinti normu
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islenir. Artiklarin ortalamasi alinir ve hesaplanan bu ortalamanin karekokii

alinarak RMSE bulunur. RMSE formiilii Esitlik 3.34te verilmistir.

1
RMSE = \/ﬁZiN_l(Oi -M,)?
(3.35)

Burada N ornek sayisini, O=0bserved (gozlenen) ve M= Calculated (Hesaplanan)

degerleri gostermektedir.

RMSE, tahmin edilen her veri noktasinda dogru dl¢timleri kullandigindan ve buna
ihtiyac duydugundan, denetimli 6grenme uygulamalarinda yaygin olarak
kullanilir. Veri biliminde cogunlukla ana iki amag i¢in kullanilir. Birinci olarak
egitim modellerine sezgisel (heuristic) olarak katkida bulunmaktir. Ikinci olarak

ise egitilmis modellerinin tutarliligini degerlendirmektir [43].
MAE (Mean Absolute Error)

MAE cogunlukla regresyon modelleriyle birlikte kullanilan bir model
degerlendirme metrigidir. Bir test setine gore bir modelin ortalama mutlak hatasi
(MAE), test setindeki tiim 6rnekler tizerindeki bireysel tahmin hatalarinin mutlak
degerlerinin ortalamasidir. Her tahmin hatasi, 6rnegin gercek degeri ile tahmin

edilen degeri arasindaki farktir [170].

1 N
MAE:NZinMi _Oi|
Lo L (3.36)
Om:ﬁgoi ’ Mm:ﬁi:lMi

RMSE ve MAE tahmin hatalarim1 6l¢gmek icin hesaplandiklarindan 0'a yakin

olmalar istenen bir durumdur. 0 degeri ise miilkemmel uyumu gosterir.
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UYGULAMA

4.1 Calisma Alam ve Veri

Calisma Alani

Tez calismasi i¢in uygulama alami olarak Coruh nehir havzasinda yer alan, veri
siirekliligi ve tutarlihgi en yiiksek olan {i¢c ana akim gozlem istasyonu (AGI)
secilmistir. Bu {ic istasyonun isimleri sirasiyla Ispir, Laleli ve Mescitli 'dir. Bu

istasyonlarin Coruh havzasi iizerindeki yerlesimi Sekil 4.1’de verilmistir.
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Sekil 4.1 Coruh havzasi iizerinde yer alan Ispir, Laleli ve Mescitli akim goézlem

istasyonlar1

Goruh nehir havzasinin cikis kaynag: Tiirkiye'nin kuzeydogusunda yer alan Mescit

daglaridir. Mescit daglar1 Erzurum ilinin kuzeyinde, deniz seviyesinin 3000 metre
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tistiinde yer alir ve buradan dogan Coruh havzasi Tiirkiye sinirindan yaklasik 20

km sonra Giircistan’in Batum sehri tizerinden Karadeniz’e dokiiliir.

Havzanin toplam drenaj alani 21000 km? dir ve bu alanin %91’i Tiirkiye siniri
boyunca yer alirken %9’u Giircistan tarafinda konumlanir [147]. Coruh havzasinin
yillik akim miktar1 toplami 6.3 milyar km® olmakla beraber Tiirkiye sinirlari
icerisinde erozyondan en ¢ok etkilenen havzadir [171]. Yiiksek nem ve sicakliklar
havzanin kuzey bolgelerinde Karadeniz kiyisina yakin bolgelere hakimdir. Ancak
havzani giliney bolgeleri sicak yaz, soguk kis ve kar gibi daha cesitli hava

kosullarina sahiptir.

Havzanin kuzey ve giineyinde hakim olan c¢ok farkli iklim kosullarinin en énemli
nedeni Coruh havzasinin yer aldigi Erzurum platosudur. Bu plato iizerinde yer
alan daglar ve tepeler Karadeniz’den gelen nemli bulutlari1 engelleyerek yillik yagis
ve sicaklikta kuzey ve giiney bolgeleri arasindaki ciddi iklim kosullar1 farkliligini

yaratir [172].
Veri

Tez calismasi uygulamasinda Coruh su havzasinda yer alan ii¢ ana akim gozlem
istasyonu (Ispir, Mescitli ve Laleli) icin akim, sicakhk ve yagis degiskenleri
kullanilmistir. Akim degiskeni Devlet Su Isleri (DSI) akim yilliklari iizerinden elde
edilmistir [173]. Sicaklik verileri Hollanda Kraliyet Meteoroloji Enstitiisii (Royal
Netherlands Meteorological Institute - KNMI) veritabanindan alinmistir [174].
Yagis verileri ise Diinya Bankasi (World Bank) webitesi {izerinden elde edilmistir

[175].

Tirkiye’de yer alan havzalarinin yagis ve akim genel karakteristikleri 2013 ve
2020 yillan icin asagidaki Tablo 4.1’de, Sekil 4.2 ve 4.3’de 6zetlenmistir. Bunun
yaninda Coruh su havzasi icin sicaklik ve yagisin uzun donemli karakteristigi Sekil

4.4’de verilmistir.
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Tablo 4.1 Havzalara gore yillik ortalama havza yagis alani ve ortalama yillik
akimlar (2013 ve 2020) (Kaynak: DSI Yillikiari)

2013 2020
Havza No ve Havza Ortalama Havza Ortalama
AdL Yagigalan Yillik Yagigsalam1  Yillik
(km?) Akim (km3) (km?) Akim (km®)

01 Meric Ergene 14560 1.33 14486 1.65
02 Marmara 24100 8.33 23074 7.44
03 Susurluk 22399 5.43 24319 4.96
04 Kuzey Ege 10003 2.09 9861 1.98
05 Gediz 18000 1.95 17137 1.77
06 Kiiclik Menderes 6907 1.19 6963 0.62
07 Biiyiitk Menderes 24976 3.03 25960 3.04
08 Bat1 Akdeniz 20953 8.93 20956 6.49
09 Antalya 19577 11.06 20249 12.94
10 Burdur Goller 6374 0.5 6294 0.23
11 Akarcay 7605 0.49 7995 0.37
12 Sakarya 58160 6.4 63303 6.48
13 Bat1 Karadeniz 29598 9.93 28855 10.79
14  Yesilirmak 36114 5.8 39595 7.04
15 Kizilirmak 78180 6.48 82181 7.00
16 Konya Kapali 53850 4.52 49930 2.40
17 Dogu Akdeniz 22048 11.07 21150 7.55
18 Seyhan 20450 8.01 22035 6.2
19  Asi 7796 1.17 7886 1.78
20 Ceyhan 21982 7.18 21391 7.73
21 Firat - Dicle 184918 52.94 176143 56.31
22 Dogu Karadeniz 24077 14.9 22846 16.42
23 Coruh 19872 6.3 20248 6.98
24 Aras 27548 4.63 27775 4.48
25 Van Goli 19405 2.39 17861 2.60

e
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Sekil 4.4 Coruh su havzasi icin 1901-2016 yillar arasi ortalama aylik sicaklik
(temperature) (°C) ve yagis (rainfall) (mm) (Kaynak: World Bank Indicators)

Uzun donemli yagis ve sicakliklar ele alindiginda sicakligin yiiksek ve yagisin en
az miktarla oldugu aylar temmuz ve agustos aylaridir. Genel olarak havzaya gelen

akim miktar1 ise 2013 yilina gore 2020 yilinda daha yiiksek miktarlardadir.

Calismada akim tahmini i¢in kullanilan yagis ve sicaklik degiskenleri i¢in veri
aralig1 toplamda 46 yili kapsamaktadir. Yapilan analizlerde her bir istasyon i¢in
veri kronolojik olarak egitim (0.70), validasyon (0.15) ve test (0.15) olarak
boliinmiistiir. Tablo 4.2 bu ayrimin genel 6zetini vermektedir. Hidrolojide, Kasim

ayindan Ekim ayina kadar olan donem hidrolojik yil olarak kabul edilir.

Tablo 4.2 Coruh havzasinda egitim, validasyon ve test periyodlari

istasyon Pzﬁgg(r'llu Vlgelzircil;z(l)ln Test Periyodu  Hidrolojik Hidrolojik Y1l
0.7) (0.15) (0.15) Ay Sayis1
oIS Sl e 20 g 060
e B BB 0.
o T M99 NS, o
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Tablo 4.3, her {i¢ istasyon icin egitim, validasyon ve test periyodlar1 icin
degiskenlerin ortalama ve standart sapma degerlerini gostermektedir. Her
degisken icin 6lciim birimleri farkli oldugundan normallestirme yapilmistir. Biitiin
degiskenler icin Z skoru normallestirmesi (ortalamasi sifir, varyansi bir)
kullanilmistir. Bu normallestirme sistemi daha 6nceki yapilmis calismalar [176-

178] incelenerek Min-Max metotu ile yapilmistir.

Tablo 4.3 Egitim, validasyon ve test periyodlar: icin degiskenlerin ortalama ve
standart sapma degerleri

Istasyon Degisken Egitim Validasyon Test
Akim (m®) 102.81, 115.49 105.32, 129.59 108.55, 126.44
Ispir Sicaklik (°C) 7.24, 8.04 7.62,8.17 8.44,8.37
Yagis (mm) 64.68, 27.36 71.05, 27.44 66.42, 26.68
Akim (m?) 77.5,87.81 70.92, 84.47 85.01, 96.77
Laleli Sicaklik (°C) 7.16, 8.08 7.99, 8.27 8.23, 8.37
Yagis (mm) 64.52, 26.93 70.96, 28.17 68.67, 28.96
Akim (m®) 15.63, 14.91 13.83, 12.76 16.82,16.77
Mescitli Sicaklik (°C) 7.29, 8.05 7.84, 8.12 8.01, 8.41
Yagis (mm) 64.76, 27.18 70.11, 27.88 67.79, 27.82

*(ortalama, standard sapma)

4.2 'WT-ANN Hibrit Makine Ogrenmesi Modelleri ve Sonuclar1

Modelleme calismalar1 her ii¢ akim istasyonu icin bir ay sonraki akim degerinin
tahmini icin yapilmistir. Karsilastirmali olarak model performanslari
degerlendirilirken yapay sinir aglar1 (YSA) modelleri geleneksel metot olarak ele
alinmis ve dalgacik dontisiimi kullanilarak olusturdugumuz hibrit modellerle olan

performans degisimi degerlendirilmistir.
Girdi Kombinasyonlan i¢in Olusturulan Modeller ve Sonuglar

Tezin uygulama boéliimiinde, bir sonraki ayin akim tahmininde her bir istasyon
icin 8 ayr1 model kullamlmustir. Ilk 4 model geleneksel yapay sinir aglari

modellerini gosterirken, 5-8 arasi modeller ise dalgacik doniisiimii (WT-ANN)
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yapilarak hibritlestirilen kombinasyonlar1 icerir. Her bir modeli ve modelin

icindeki degiskenleri iceren bilgiler ise Tablo 4.4 ‘te verilmistir.

Tablo 4.4 Girdi Kombinasyonlar1 i¢in Olusturulan Modeller

Girdiler
Modeller Cikt1
S: A; b, DWT-S, DWT-A; DWT-b,

Model 1
Model 2
Model 3
Model 4
Model 5 — — —
Model 6 — — —

v — — — —

v v — — —
Si1

DN NN
<\

Model 7 — — — — v

Model 8 — — i v v v

Si, Acve Pi: Streamflow (Akim), Air Temperature (Hava sicakligl), Precipitation (Yagis), t (zaman birim olarak
ay). DWT (Discrete wavelet transform-kesikli dalgacik doniisiimii): Db10(3): As, D1, D2, D3 (A- approximates,
D-details)

Tablo 4.4 incelendiginde, S, aylik akimi (m3), A, hava sicakligini (°C), 2, ise yagisi
(mm) temsil etmektedir. Tabloda yer alan DWT simgeli degiskenler ise ilgili
degiskenin dalgacik dontisimii uygulanmis halini temsil eder. Biitiin girdi
degiskenlerinin tek ciktis1 olan bir ay sonraki akim tahmini ise S,,; olarak
gosterilmektedir. Girdi kombinasyonlar1 icin olusturulan modeller tablosunda
v sembolii degiskenin ilgili modelde kullanmildigini, — ise ilgili degiskenin

modelde yer almadigini gosterir.

Model 1'in giris vektorii, bir sonraki ay icin akim tahmininde kullanilan mevcut
aylik akim verilerini icerir. Mevcut aylik akim degerlerine sirasiyla aylik hava
sicaklig1 ve yagis eklenerek Model 2 ve 3 olusturulmustur. Son olarak, Model 4 bu
ti¢ degiskenin (akim, hava sicaklig1 ve yagis) hepsinin var oldugu sistemi temsil

eder.

Model 5-8 icin giris vektorleri, sirasiyla Model 1-4'te kullanilan degiskenlerin
kesikli dalgacik donitistiiriilmiis alt serisidir. Bu tez calismasinda litetiirde siklikla
kullanilan Daubechies Db10 (3) dalgacik doniisiimii ana doniisiim teknigi olarak

kullanilmistir. Kullanilan Daubechies Db10 (3) dalgacik doniisiimii her bir
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istasyon icin dI, d2, d3 olmak iizere lic detay (detail) ve a3 olmak iizere bir
yaklasim (approximation) fonsiyonu olusturarak doniisiim gerceklestirmistir. Bu
olusan dalgacik doniisiimlerinin detayli gosterimine Tablo 4.5, 4.6 ve 4.7'de yer

verilmistir.

Tez calismasinda kullanilan hibrit dalgacik sinir agi modellerinin genel akis

diyagrami Sekil 4.5‘de verilmistir.

Coupled WT-ANN Model

Input Layer Hidden Layer Output Layer
N1
Ap]-‘vr'o(:i;nation e
Time Series (To) Discrete Warelet S
Details
o)

Sekil 4.5 Hibrit dalgacik sinir ag1 (WT-ANN) i¢in akis diyagrami

Modelleme calismalari i¢in analizler MATLAB (R2019a) program tizerinden Deep
Learning ToolboxTM 12.1 ve Wavelet ToolboxTM 5.2 kullanilarak
gerceklestirilmistir. Biitiin modeller icin gizli katmandaki optimal néron sayilari
2’den 10’a kadar denenmis ve en tutarli sonuc veren noron sayisti ilgili modelde
kullanilmistir. Bu néron sayilarindaki farkliligin en biiyiik nedeni herbir modelde
yer alan degisken sayilarinin degismesidir. Ornek olarak Model 1 toplam IxN
(N=veri sayis1) kadar girdi icerirken, Model 8 ise 72xN kadar girdi icermektedir.
Biitiin modellerin egitim siirecinde Levenberg-Marquardt algoritmasi
kullanilmistir. Biitiin degiskenler analizlerin daha saglikli yapilabilmesi acisindan

normalize edilmistir.

Egitim, validasyon ve test periyotlari i¢cin model performanslarinin ise detayl

sonuclar1 Tablo 4.8'de verilmistir.
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Tablo 4.5 Ispir istasyonu icin her bir degisken bazinda olusturulan dalgacik

doniistimlerinin gosterimi

Decomposntlon at Ievel Sus= a3 + d3 + d2 = d1i
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Tablo 4.6 Laleli istasyonu icin her bir degisken bazinda olusturulan dalgacik

dontisiimlerinin gosterimi

Decomposition at level 3 : s = a3 + d3 + d2 + d1
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Tablo 4.7 Mescitli istasyonu icin her bir degisken bazinda olusturulan dalgacik

doniistimlerinin gosterimi

DWT-S; Streamflow (m?)

Deoomposutlon at Ievel 3: s= a3 s d3 =+ d2 + d1
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Genel olarak sonuclar (Tablo 4.8) incelendiginde her bir istasyon i¢in geleneksel
YSA modellerinde egitim, validasyon ve test periyotlari icin model performanslari
arasindaki farklar birbirine yakin seviyelerdedir. YSA modelleri acisindan
sonuclari inceledigimizde tic akim gozlem istasyonu i¢inde cogunluk olarak Model
4 en iyi sonuglar1 vermistir. Model 4 akim, hava sicakli§1 ve yagis olmak {izere
biitiin degiskenleri icerir. Performans degerleri, bu ii¢ degiskenin akimi bir ay
onceden tahmin etmede 6nemli oldugunu gostermektedir. Bu sonuclara ek olarak
Model 4 icin RMSE ve MAE degerleri en diisiik seviyelerdedir. Bir diger 6nemli

nokta ise ilk dort modelin en iyi performansi egitim donemlerinde vermesidir.

Tablo 4.8 Egitim, validasyon ve test periyotlari icin model performanslari

Egitim Validasyon Test
istasyon Model

R2 RMSE MAE R? RMSE MAE R2 RMSE MAE
Modell -ANN 0.841 0.326 0.351 0.802 0.334 0.326 0.777 0.465 0.396
Model2 -ANN 0.840 0.331 0.365 0.832 0.288 0.313 0.785 0.450 0.399
Model3 -ANN 0.841 0.326 0.344 0.837 0.281 0.294 0.795 0.432 0.370
=] Model4 -ANN 0.878 0.216 0.270 0.840 0.331 0.340 0.809 0.412 0.373

a,
= Model5 -WT-ANN 0.952 0.087 0.185 0.874 0.280 0.323 0.835 0.361 0.352

Model6 -WT-ANN  0.969 0.058 0.160 0.886 0.264 0.299 0.842 0.381 0.343
Model7 -WT-ANN  0.968 0.058 0.158 0.861 0.303 0.330 0.817 0.374 0.357
Model8 -WT-ANN  0.970 0.056 0.162 0.891 0.245 0.338 0.847 0.322 0.352

Modell -ANN 0.876 0.233 0.293 0.867 0.187 0.293 0.826 0.459 0.367
Model2 -ANN 0.892 0.204 0.267 0.876 0.175 0.28 0.859 0.347 0.338
Model3 -ANN 0.893 0.203 0.263 0.885 0.162 0.274 0.875 0.298 0.318
% Model4 -ANN 0.905 0.180 0.244 0.891 0.164 0.291 0.881 0.287 0.302
%’3 Model5 -WT-ANN ~ 0.930 0.135 0.225 0.898 0.147 0.253 0.892 0.286 0.341
Model6 -WT-ANN  0.947 0.103 0.212 0921 0.116 0.236 0.900 0.250 0.28
Model7 -WT-ANN 0951 0.095 0.215 0910 0.132 0.297 0.895 0.281 0.355
Model8 -WT-ANN 0980 0.039 0.150 0925 0.112 0.231 0.906 0.246 0.278
Modell -ANN 0.838 0.357 0379 0.778 0.391 0.374 0.767 0.386 0.397
Model2 -ANN 0.842 0.384 0360 0.796 0.342 0.363 0.784 0.381 0.367
Model3 -ANN 0.862 0.310 0.342 0.816 0.327 0.328 0.762 0.388 0.381
% Model4 -ANN 0.849 0.277 0329 0.846 0.345 0.382 0.769 0.385 0.388
E Model5 -WT-ANN  0.934 0.126  0.256 0.863 0.233 0.328 0.783 0.493  0.419

Model6 -WT-ANN  0.947 0.100 0.210 0.876 0.222 0.306 0.808 0.433 0.424
Model7 -WT-ANN  0.945 0.105 0.214 0.859 0.240 0.320 0.811 0.424 0.410
Model8 -WT-ANN 0950 0.084 0.198 0.873 0.251 0.355 0.860 0.315 0.341
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Ayrica modellerin performansi validasyon donemlerinde egitim donemlerine gore
biraz daha diismiis ve model performansi test doneminde en diisiik diizeyde
olmustur. Ornek olarak Ispir istasyonu Model 4 icin egitim, validasyon ve test
periyotlar1 icin R?degerleri sirasiyla 0.878, 0.840, 0.809 ‘dur. Uygulama verileri
icin boliimleme kronolojik olarak yapilmistir ve bu béliimleme egitim, validasyon
ve test periyotlar icin sirasiyla 1964-1999, 1999-2006 ve 2006-2013 yillarini
kapsamaktadir. Biitiin modellerde kullanilan degiskenler icin betimleyici
istatistikler (ortalama, std. sapma) “Calisma Alani ve Veri” kisminda verilmistir.
Ornek olarak, validasyon doénemindeki ortalama ayhk yagis miktari, egitim
periyodundakinden daha yiiksek iken, test periyodundaki miktar validasyon
periyodundakinden daha diistiktiir. Bu degisime ek olarak hava sicaklig1 da
kademeli olarak artmaktadir. Yillar bazinda yagis ve hava sicakligindaki degisim
etkisinden kaynakli olarak bir ay sonraki akim tahmini icin egitilen verilerin
performansinin validasyon ve test donemlerinde diismesi olasidir. Tahminleme
performansinin hidrolojik veri yapisinda olusabilecek degisim etkilerinden en az
etkilenmesi amaciyla da veri kronolojik olarak boliinmiistiir (uzun dénemli akim

hareketleri dikkate alinarak).

WT-ANN hibrit modellerini (Model 5-8) degerlendirmeye aldigimizda biitiin akim
gozlem istasyonlar1 bazinda YSA modellerinden daha iyi bir egitim performansi
vermistir. Tablo 4.8 icerisindeki son dort model (Model 5-8), ilk dort (Model 1-4)
YSA modelinin dalgacik doniisiimii uygulanmis hallerini gostermektedir. Tablo
4.8’de yer alan modelleri karsilastirildiginda, havza su akiminmi bir ay 6nceden
tahmin etmek icin orijinal aylik akimi, hava sicakligini, yagis miktarini ve bunlarin
dalgacik dontisiimlerini icerisinde barindiran Model 8'in her {i¢ istasyon icin de
daha iyi performans verdigini model degerlendirme kriterleri olan R?, RMSE ve

MAE yardimiyla belirlenebilir.

Egitim periyodu performanslar1 dikkate alindiginda Ispir, Mescitli ve Laleli
istasyonlari icin R* degerleri sirasiyla 0.970, 0.980 ve 0.950’dir. Ayni istasyonlar
icin, test periyodu performanslar dikkate alindiginda ise R? degerleri sirasiyla

0.847, 0.906 ve 0.860 olarak bulunmustur.
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YSA sonuclarina benzer sekilde WT-ANN test periyotlar1 performanslar1 her iic¢
istasyon icin de daha diisiik seviyededir. Test periyotlarinda goriilen disiik
performanslarin en 6nemli nedenlerinden biri kronolojik boliimleme oranlarinin
olusturdugu yapisal boliimlenmedir. Bir diger 6nemli neden ise, bu donemdeki

akim, hava sicaklig1 ve yagistaki degisikliklerdir.

Goruh su havzasi icin yapilan biitiin modelleme calismalari icin en iyi performansi
Model 8 vermistir. Sekil 4.6, Model 8 icin her {i¢ istasyonun gozlemlenen ve
tahmin edilen degerlerini aylara gore sunmakta ve modelin basarisini gorsel
olarak temsil etmektedir. Sekil 4.6, model tahminlerinin daha net bir sekilde
gorsellestirilmesini saglamak amaciyla egitim, validasyon ve test periyotlarini

dikey kesikli cizgilerle {i¢ boliime ayirmistir.

WT-ANN modelleri, Coruh nehri havzasinda bulunan her {i¢ istasyon i¢gin de
geleneksel YSA modellerinden daha iyi performans gostermistir. Bu performans
verimliliginin en 6nemli nedenlerinden biri, calismamizda zaman serisi halinde
var olan hidrolojik ve meteorolojik degiskenleri dalgacik dontistimleri ile
ayristirarak olusan hibrit modellere daha fazla bilgi akisinin saglanmasidir.
Yapilan bu calisma, ayn1 zamanda havza su akimi tahminlemesinde dalgacik
dontistimleri kullaniminin 6nemini gostermektedir. Tezin uygulama kismu,
literatiirde dalgacik doniisiimii kullanilarak yapilan havza su akim arastirmalarina

[179-181] ek olarak calismalarin gelistirilmesine yardimc1 olabilir.

Coruh havzasi iizerinde su akimi icin yapilan ¢alismalar incelendiginde Mehr ve
ark. [7], aylik su akimi1 tahmini calismalarinda havzada yer alan iki istasyonu
kullanmistir. Mehr ve ark. [62] daha sonraki calismalarinda ayni havzada su akimi
degiskenin gecikmeli degerlerinin farkli kombinasyonlarin1 kullanarak aylik
tahmini gerceklestirmistir. Bu tez calismasinin literatiirdeki ve bolgedeki
calismalardan farkl taraflarindan biri ise, su akimu ile birlikte hava sicakligi ve
yagisin analize girdi degiskenlerinin dalgacik doniistimleri ile beraber dahil

edilmesidir.

Tez calismasinda hibrit dalgacik doniisiimii icin kullanilan teknik Daubechies

(Db10) dalgacigidir. Goruh havzasi Ispir istasyonu icin su akimi verilerinde
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kullanilan temel dalgacik doniisimi disinda literatiirde siklikla yer alan
Biorthogonal, Haar, Mexican Hat, Morlet ve Symlets dalgacik dontsiimleri

uygulanmis ve performanslar1 degerlendirilmistir (Tablo 4.9).

Tablo 4.9 Egitim, validasyon ve test periyotlari icin model performanslari

istasyon Dalgacik Tipi Egitim R? Validasyon R? Test R? MSE

Haar(3) 0.942 0.922 0.927 0.00214
Reverse biorthogonal
(tbiol.1) 0.922 0.845 0.870 0.00226

Ispir Symlets (sym2) 0.902 0.855 0.890 0.00357
Fejer-Korovkin (fk4) 0.861 0.849 0.883 0.00508
Biorthogonal (biorl.1) 0.925 0.893 0.950 0.00244
Db10 Model8 -WT-ANN 0.970 0.891 0.847 0.00179

Ispir istasyonu icin kullamlan diger dalgacik doniisiimlerinde de ana dalgacik

modelimiz olan Db10 algoritmasi daha iyi sonuclar vermistir.
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SONUC VE ONERILER

Tez calismasinin amaci, kesikli dalgacik doniisiimii (DWT) ve yapay sinir aglarini
(ANN) hibrit modelde birlestirerek aylik akim tahmini yapan modeller
gelistirmektir. Bu gelistirmeyi yapmak amaciyla Coruh nehri havzasindaki ii¢
olciim istasyonu (Laleli, Mescitli ve Ispir akim gézlem istasyonlarr) ele alinmustir
ve WT-ANN hibrit modeli icin Daubechies ana dalgacigi araciligiyla, hava sicakligi,
yagis ve akim degiskenlerinin farkli kombinasyonlari ve bunlarin dalgacik
dontisiimleri kullanilmistir. Bu tez calismasinda ilgili dontisiimlerin bir diger ana
kullanim amaci ise, hidroloji alaninda hibrit bir model tipi olan WT-ANN'nin ¢esitli
algoritmalarinin kendi aralarinda ve klasik ANN yontemi karsisinda

performanslarini 6l¢mek ve degerlendirmektir.

Model performanslar1 biitiinsel olarak ele alindiginda WT-ANN modellerinin
sonuclari her {i¢ istasyon icin de daha iyi performans verdigi gozlemlenmistir. Su
akimi, hava sicaklig1 ve yagis degiskenlerini doniisiimleri ile beraber iceren Model
8, her istasyon i¢in en iyi sonuglar1 vermistir. Kronolojik olarak istasyon bazinda
boliinen veri seti sayesinde, belirli bir zaman periyodunda egitilen veri setinin
performansinin baska bir zaman diliminde degismesi de gozlemlenen ana
¢iktilardandir. Bu nedenle, zaman i¢inde iklimde meydan gelen degisiklikler ayni
zamanda su akimi, hava sicakligi ve yagis gibi degiskenlerinde yapisimi

degistirmistir [182].

Bu tez calismasinin sonuclari, dalgacik doniisiimleri ve yapay sinir aglar
tekniklerinin birlestirilmesinin su havzasi1 akimini tahmin etmede 6nemli bir ara¢
olarak kullanilabilecegini gostermektedir. Ek olarak, hava sicakligi ve yagis
miktarinin akarsu akimi tizerinde 6nemli etkileri oldugu gortilmiistiir ve bu etkiler
dalgacik doniisiimleri ile beraber modelde yer aldiginda havza icin daha tutarh
projeksiyonlar yapmaya olanak tanimistir. Literatiirde hibrit doniisiim ¢alismalari

(WT-ANN) su akim degiskenini veri eksikligi ve kalitesi gibi nedenlerle modellerde
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cogunlukla kullanmamistir. Tutarli ve uzun siireli hidrolojik ve klimatolojik
verilerin varligi tahminleme calismalarinin en iyi sekilde yapilmasi icin

vazgecilmez bir durumdur.

Coruh havzasi Tiirkiye icerisinde bulundugu bolge elektrik iiretimine 6nemli
derecede katki saglayan bir nehirdir ve havza iizerinden elde edilen elektrik
{iretimi Coruh havzasi su akimini etkilemektedir [183, 184]. Ozellikle yiiksek
rakimli bolgelerde hidroelektrik santraller ve eriyen karlar onemli Olcilide

etkilemektedir[176].

Havzalar icin yapilan ve yapilacak olan akim tahmin calismalarinda, su akim
degiskeninin karakteristigini etkileyen diger faktorlerin de (yeralti su
karakteristikleri, su derinligi ve egimi vb.) eklenerek, bu yontemsel metodolojiyi
diger havzalar bazinda tekrarlayarak ve degerlendirmeler yaparak daha da ileri
seviyelere tasinabilir. Tutarli ve seffaf olarak yapilan akim tahmin modellemeleri

su yoneticilerine ve arastirmacilara karar almada yardimci olacaktir.

Tez calismasi ile bolgede yer alan havza yonetim politikalarina ve yoneticilerine
yardimci olmak ¢alismanin ana amaglarindan birini olusturmaktadir. Coruh havza
bolgesi tizerinde yapilan literatiir ve uygulama calismalarinin havza yonetimine
bakis acisinin ¢ok faktorli ve disiplinli olmasi gerekliligini ortaya koymustur.
Havza ici ve havzalar arasi entegre bir su izleme ve yonetim sisteminin
olusturulmasi veya var olanlarin iyilestirilmesi ile modelleme calismalar1 havza

bazindan iilke bazina cikartilarak degerlendirmeler daha tutarli yapilabilir.
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