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ONSOZ

Son yillarda teknolojik alanda ilerlemelerle birlikte bilimde yasanan teknolojik
gelismeler de, neredeyse takip edilemeyecek bir hizda ilerlemektedir. Bu ilerleme,
insanoglunun yaraticiligini kullanmasiyla sinir tanimaz bir duruma gelmis, daha evvel hig
hayal bile edilemeyen yeni gelismelerin dogmasina vesile olmustur. Bu gelismelerden bir
tanesi de Yapay Zeka’dir. Bilim adamlari, adina Yapay Zeka dedikleri, insan beyninin bile
nasil yaptigin1 ¢ézemedikleri diisiinebilme, anlayabilme, 6grenebilme ve yorumlayabilme
yeteneklerini, programlama dillerini kullanarak problem ¢oziimlerinde kullanmaktadirlar.
Yapay Sinir Aglar1 (YSA)’da, Yapay Zeka metotlari altinda arastirmacilarin gok yogun ilgi
gosterdikleri bir arastirma alamidir. YSA’larin Ornekler ile 6grenebilme ve genelleme
yapabilme 6zellikleri onlara ¢ok esnek ve giiglii araglar olma 6zelligi saglamaktadir.

Bu ¢alismada da YSA teorik olarak anlatilmis ve giinliik hayatta kullanilan degisik
Y SA uygulamalarindan kisaca bahsedilmistir.
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OZET

Hidrolojik = siiregte nehir akimlarinin  modellenmesi ve akis tahmini; su
kaynaklarmin etkili planlanmasi, yonetimi ve siirdiiriilebilir kullanimi agisindan oldukga
onemlidir. Bir nehir sistemindeki herhangi bir kesitteki akim; akimin yer ve zamana bagl
olarak degisimi, nehrin fiziksel karakteristikleri ve nehrin havzasi gibi bir¢ok degiskenin
fonksiyonudur. Yapay sinir aglart (YSA) son zamanlarda hidroloji biliminde basarili bir
sekilde kullanilmaktadir. Son yillardaki ¢alismalarda; su kaynaklar1 ve hidroloji (6rnegin
akim tahmini, yagis-akis modellemesi, gelen akim, rezervuar isletimi, dogal kanallarda
dispersiyon ve suspanse sediment tahmini), alanindaki YSA uygulamalarindan umut verici
sonuglar elde edilmistir.

Bu calismanin asil amaci, Firat-Dicle havzasindaki nehir akim tahmini yapmak i¢in
yapay sinir aglar1 ve dalgacik doniisiim modelleri gelistirmektir. Bu ¢alismada modelleme
icin 1968-2006 zaman periyodundaki giinliik akim verileri kullanilmistir. Yapay sinir
aglar1 ve dalgacik doniisim modelleri ile elde edilen bulgular, ¢coklu dogrusal regrasyon
modelleri ile Kkarsilastirilmistir. Modellerden elde edilen sonuglarin uygunlugunu test
etmek icin; karekok ortalama karesel hata (KOKH), ortalama mutlak hata (OMH) ve
belirginlik katsayisi (RZ) istatistiklerine gore sonuclar irdelenmistir. Karsilastirma
sonuglari, yapay zekad tekniklerinin nehir akimi tahmininde basarili bir sekilde

kullanilabilecegini gdstermistir.

Anahtar Kelimeler:Dalgacik Doniisiimii, Yapay Sinir Agi, Radyal Tabanli Yapay Sinir
Ag1, Nehir Akim Tahmini, Akarsu Gézlem Istasyonu



SUMMARY

Prediction of Daily River Flows in Firat-Dicle Basin Using Different Artificial

Intelligence Methods

The forecasting and modeling of river flow in hydrological processes is quite
important to deliver the sustainable use and effective planning and management of the
water resources. The river flow process in any cross section of river system can be
characterized as the function of various variables such as, spatial and temporal distribution
of rainfall, catchment and river physical characteristics. In order to estimate hydrological
processes such as runoff and change of water level using existing methods, parameters
such as the physical properties of the catchment and river network and detailed observation
data are necessary. The artificial neural network (ANN) has been successfully used in the
hydrological sciences during recent years. The recent studies indicated that the ANN offers
a promising results in the field of water resources and hydrology, such as streamflow
estimation, rainfall-runoff modeling; reservoir inflow forecasting; reservoir operation;
longitudinal dispersion in the natural channels; and suspended sediment estimation.

The main aim of this study is to develop a suitable ANN and Wavelet Transform
models for river flow forecasting in the Firat-Dicle Catchment, Turkey. In this study, daily
river flow at the time period 1968-2006 was used for modeling. The performance of the
ANN and Wavelet Transform models were compared with multi-linear regression models. Root
mean square errors (RMSE), mean absolute errors (MAE) and deterministic coefficient (R?)
statistics were used for the evaluation of the models’ performances. Comparison results
indicated that the neural computing techniques could be employed successfully in modeling

river forecasting.

Key Words: Wavelet Transform, Artificial Neural Networks, Radial Basis Neural

Networks, River Flow Forecasting
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1.GIRIS

Canlilarin hayatin1 devam ettirmesinde en 6nemli faktorlerin basinda su gelmektedir.
Diinyada yaklasik olarak 1.4x10° km® su bulunmakla beraber bu suyun %97.5%i
okyanuslarda ve denizlerdeki tuzlu sudur. Diinyadaki insan yasami i¢in kullanilabilir tath
suyun orani ise %?2.5 (35)(106 km3) civarinda oldugu belirlenmistir. Tatli sularinda yaklasik
olarak %70°1 kutuplardaki buzullar1 icermekte olup geriye kalan kismui ise akiferlerdeki yer
alt1 suyu ve yiizeysel akis seklinde nehirlerden olusmaktadir. Ulkemizdeki akarsularimizin
uzun yillar ortalama yilizeysel akim miktar1 180.5 milyar m® olarak tespit edilmistir [1, 2].

Su, diger dogal kaynaklardan farkli olarak yasamin ana unsurunu olusturdugundan
ekonomik degeri yaninda sosyal bir nitelik tasimaktadir. Ileriki yiizyillarinda en énemli
konularindan birisinin su olacagi, buna bagl olarak ekonomik agidan da en degerli hale
gelecegi konusunda degisik goriigler ileriye siiriilmektedir. Dogada canlilarin yasamasi igin
suyu kullanmak ve kontrol altina almak gerektiginden insanoglu suyun o6zelliklerini
tanimaya, hareketini belirten kanunlar1 belirlemeye, olast olusturacagi tehlikeleri
sezinlemeye ve Onlemeye dolayisi ile sudan en iyi sekilde yararlanmaya caligsmistir. Su
kaynaklarmin planlanmasi ve yonetimi, gittikce zorlasan c¢evre sartlari, artan niifus
yogunlugu gibi faktorlerin etkisiyle artan su talebine paralel olarak 6nemini daha da
arttirmistir.

Gelecekteki belli bir tarihte goriilecek akimin (debi, seviye, akis hacmi) tahmini;
taskin uyarilarinin yapilmasi, tagkin kontrolii maksatli haznelerin isletilmesi, akarsuyun su
potansiyelinin belirlenmesi, kurak donemlerde hidroelektrik iiretiminin, sehir suyu ve
sulama suyunun dagitimi ve akarsularda ulagimin planlanmasi agisindan 6nem tagimakla
beraber zaman serilerinin kullaniminda 6nemli girdilerden birisidir. Uygulamalarda, bu
serilerdeki stireklilik ve homojenlik farkli nedenlerle bozulmalara ugrayabilir. Eksik
verilerin tamamlanmasinda, serinin homojenliginin test edilmesinde ve serilerin
uzatilmasinda genellikle degiskenler arasinda dogrusal iligki varsayimi ile basit ve ¢oklu
regresyon teknikleri veya istatistik yontemler kullanilmaktadir. Akis serilerinin stokastik
karakteri nedeniyle seriye en uygun modelin veya dagilimin se¢ilmesi i¢in serinin yapist
hakkinda yeterli bilgi ve deneyime sahip olmak gerekir. Bu ise olduk¢a zaman alic1 farkli

model ve dagilimlarin denenmesi ile miimkiindiir [2, 3].



Son derece karmasik yapiya sahip giinliikk akis serilerinin geleneksel yontemlerle
tahmininde yanilma payi, serinin yapisina bagl olarak bazi durumlarda kabul edilebilir
sinirlarda olurken bazi serilerde yanilma pay1 oldukga biiyiik olabilmektedir. Ozellikle,
zaman serisindeki anlik degisimler, dogrusal modellerin yetersiz kalmasina sebep
olmaktadir. Bu nedenle, pratikte karsilasilan problemlerin ¢6zliimiinde incelenen olayin
dogasina uygun olan dogrusal olmayan modellerin kullanilmas1 gerekmektedir [2].
Parametrik modeller 6zellikle kapali kutu modellerin  kullanilmadigi, havzanin
Ozelliklerinin degistirilmesinin etkilerini incelemek istenen durumlarda yararli olur. Ancak
bunun i¢in de modelin parametrelerinin havza {iizerinde degisimini hesaba katmak
gerekebilir. Modelde havza sistemi ne kadar ¢ok sayida elemana ayrilirsa o 6l¢iide ayrintili
bir model gelistirilmis olur. Ancak bdyle bir modelde kalibrasyon i¢in gerekli veri miktari
artacaktir. Kullanilacak modelin 6lgegi eldeki verilere bagli olarak se¢ilmelidir. Pratikte
cogu zaman parametrelerin havza iizerinde sabit kaldigi kabul edilen toplu modeller
kullanmak gerekir [3, 4].

Nehir akimlarmin tahmini, eksik verilerin tamamlanmasi gibi bir¢ok hidrolojik
degisken lizerine basarili uygulamalari olan yapay sinir aglari (YSA), modelin fiziksel
yapist ile ilgilenmeyen bir tiir kapali-kutu modelidir. Yapay sinir aglart tahmininde
kullanicinin etkisi daha ¢ok modelin girdileri lizerindedir. Girdi se¢imi yapay sinir aglari
modellerinin en Onemli asamasidir. Verileri zaman ve frekans ortaminda ayristirarak
ayrintili bir sunumunu veren dalgacik donilisiimii bu yetenegi ile tahmin i¢in Onemli
avantajlar saglar. Dalgacik doniisiimiiniin hidrolojik ve meteorolojik sahalarda uygulanisi
yenidir [5].

Literatiirde nehir akimlarinin tahmini, eksik verilerin tamamlanmasi tizerine YSA ile
yapilmis pek ¢ok calisma bulunmaktadir. Bununla birlikte son yillarda dalgacik doniisiim
teknigi ve yapay sinir aglarmin birlikte uygulanmasi ile ilgili bazi ¢aligmalarda
gorilmektedir. YSA ile yapilmis calismalarda genellikle gizli tabakalardaki néronlarin,
ileri/geri besleme durumlarinin, transfer fonksiyonlarmin veya girdi degiskenlerinin

modele etkisi incelenmistir. Konu ile ilgili yapilan ¢alismalarin bazilar1 verilmistir..

1.1. Yapilan Cahsmalar

Alp ve Cigizoglu [3], yapay sinir ag1 metodlar1 ve regresyon analizi ile akim

tahminleri yapmislardir. A.B.D. Jeolojik Arastirma Kurumu’nun internet sitesinde



yayinlamis oldugu Pennslyvania eyaletindeki Juniata Nehri’ne ait giinlik akim degerleri
kullanilmustir. Ileri beslemeli geriye yaymim metodunun genellestirilmis regresyon sinir
ag1 yontemine gore daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir.

Karahan ve dig. [2], genetik algoritma (GA) ve YSA kullanarak giinliikk eksik
akimlarin tahmini ile ilgili calisma yapmislar. GA ile eksik verilerin tamamlanmasi igin
dogrusal, iissel ve dogrusal olmayan bes ayri matematik model kullanilmis ve bu
modellerin katsayilar1t GA ile belirlenmistir.

Kisi ve Oztirk [6], giinlik nehir akimlarinin tahmini ve eksik verilerin
tamamlanmasi i¢in bulanik mantik ve yapay sinir aglarina dayali modeller gelistirilmis ve
Y SA modelinin en uygun ara tabaka hiicre sayisinin 3 oldugu tespit edilmistir.

Yurdusev ve dig. [4], bir akarsudaki akimlarin, o akarsuyun havzasindaki yagis ve
onceki akim gozlemlerinden tahmin edilmesinde YSA yontemi kullanilarak bulunan
sonuglar regresyon analizi sonuglariyla kiyaslanmis ve YSA ile akim tahmininin daha iyi
sonug verdigi goriilmiistiir.

Cigizoglu ve Kisi [7], YSA ile akim tahmin performansinin veri uzunluguna bagh
olabilecegini gbz Oniine alarak, verinin YSA ile egitim asamasinda k-boliim parcalanmasi
(k-fold partitioning) olarak adlandirilan istatistiksel bir metodu ele almiglardir. Metodun
ileri beslemeli yayilma algoritmasinda faydali olacagini bulmuslardir. Bu faydanin verinin
tamami yerine bir kisminin ele alinmasiyla ortaya ciktigini belirtmislerdir. Levenberg-
Marquardt, birlesmis egim (conjugate gradient) ve egim azalmasi (gradient descent) gibi
tic farkli geri yayilma algoritmas1 arasinda tahmin performansi ve yakinsama hizi
kiyaslamasi sonucunda Levenberg-Marquardt tekniginin tistiin oldugunu ifade etmislerdir.

Hsu ve dig. [8], ¢esitli hidrolojik islemlerin 6zelliklerini fiziksel denklemler
kullanarak tanimlamanin gii¢ oldugu problemlerde, YSA modellerinin faydali ve etkili
oldugunu belirtmislerdir. Caligmada, ti¢ tabakali ileri yayilmali YSA modellerin yapisinin
ve parametrelerinin belirlenmesi icin en kiigiik kareler Simplex metodunu kullanmiglarve
havzalarin lineer olmayan davranisini simule etmek i¢in bdyle modellerin potansiyelini
gostermislerdir. Bir YSA modelinin orta 6lgekteki bir havzanin yagis-akis bagintisinin
lineer dis kaynak girdili otoregressif (ARMAX) model ile kavramsal SAC-SMA
modelinden daha iyi oldugunu belirtmisler ve YSA modelinin diger modellere gore
alternatif olabilecegini ifade etmislerdir.

Minns ve Hall [9], ileri beslemeli ve geriye yaymim metodu kullanarak sentetik

olarak iiretilmis verilerden yagis-akis modellemesi yapmislardir.



Kumar ve Foufoula [10], dalgacik doniisiimii ile ilgili ilk ¢alismay1 yagis verilerinin
analizi ile ilgili olarak yapmuslardir. Yagis verileri ¢ok ¢oziintirliikklii analiz ile bilesenlerine
ayrilmis ve ayrilan her bilesen analiz edilmistir.

Kumar ve dig. [11], sigmoid transfer fonksiyonlu c¢oklu tabaka néron agi (MLP)
tizerindeki c¢aligmalarin bazi smirlamalara sahip oldugunu belirtmisler. Ayrica, radyal
tabanli fonksiyonun (RBF) MLP’den daha iistiin oldugu yolunda bir inanisin oldugunu
belirtmistir. Bu nedenlerle, ¢alismada MLP ve RBF’ye dayali YSA modellerinin
performansi Hindistan’daki iki nehir arasinda degerlendirilmistir. Ag tipi se¢iminin model
tahmin dogrulugunda 6nemli bir etkiye sahip oldugu belirlenmis, MLP’nin optimum gizli
noktalarinin sayisinit sabitlemek i¢in uzun bir deneme-yanilma yonteminin gerektirdigini,
RBF’nin ise ag yapisinin uygun egitim algoritmas:t kullanilarak sabitlendigini ifade
etmislerdir. Sonu¢ olarak bunlar arasinda bir istiinliiglin belirlenmesinin zor oldugu
vurgulanmistir.

Wang ve Ding [12], hidrolojide YSA ve dalgacik tekniginin birlikte kullanilmasi ile
ilgili ilk ¢aligmalardan birinde YSA ve dalgacik analizinin kombinasyonundan olusan bir
modeli giinlik akim tahmini ve yer alt1 suyu seviyesinin tahmini olmak {izere iki ayri
uygulama ile denemislerdir.

Partal ve dig. [5], yagis tahmininde yapay sinir aglar1 ve dalgacik doniisiimii
modellerini birlikte kullanmiglar ve dalgacik doniistimiiniin kullanilmasiyla yapilan
tahminlerin oldukca basarili oldugu gozlenmis bu yontemle maksimum yagislarda daha
basarili sonuglarin elde edildigini belirtmislerdir.

Bu calismada, membadaki akim gozlem istasyonunun ortalama giinliik akimlarim
kullanarak mansaptaki bir akim gézlem istasyonunun giinliik akimlarinin tahmin edilmesi
ele alinmistir. Son yillarda benzer tahmin galigmalarinda sik¢a kullanilan yapay sinir aglari
ve dalgacik doniisiimii secilmistir. Modellerle ilgili teorik altyap: verildikten sonra segilen
Firat-Dicle havzasi igerisinde bulunan Firat Nehri ve kollarindan Murat kolu ile Tohma
kolu {iizerinde yapilan uygulama verilmistir. Firat havzasinda mevcut bulunan Akim
Gozlem Istasyonlarinin  (AGI) giinliik ortalama akim degerlerini iceren girdi
kombinezonlar1 denenerek, calisma kapsaminda MATLAB programinda; ¢oklu dogrusal
regresyon (CDR), cok katmanli yapay sinir aglar1i (CKYSA), radyal tabanli yapay sinir
aglart (RTYSA) ve Dalgacik doniisiimii coklu dogrusal regresyona (DDCDR) dayali
modeller gelistirilmis elde edilen sonuglar karesel, mutlak hata ve belirginlik katsayisi

istatistiklerine gore incelenmistir.



1.2. Nehir Akimlari ve Ozellikleri

Bu boliimde c¢alismamizin ana konusu olan nehir akimlarinin tahmin edilmesi i¢in
degisik modeller uygulanmasma gegmeden once Ulkemizdeki akarsularin kisaca genel
Ozellikleri ve hidrolojik caligmalarin basinda gelen nehir akimi Glgiimlerinin yapilis
sekilleri ve EIE’deki uygulamas1 hakkinda bilgi icermektedir.

Tiirkiye, iklim kosullar1 ve yer sekillerinin ¢esitliligine bagli olarak sik bir akarsu
agina sahiptir. Bunlarin biiyiik bir kism1 daglardan, bazilar1 da ova ve yaylalardan dogarak
cesitli havzalara yonelir. Akarsu havzalariin dar olusu, Tiirkiye’nin biiyiik bir bdliimiiniin
yar1 kurak iklimin etkisinde olmasi nedeniyle az yagis almasi ve akarsu boylarmin kisa
olmasi akarsularimizin tasidiklar1 su miktarinin  az  olmasin1  saglamaktadir.
Akarsularimizin en biiyiikk 06zelliginden birisi de yataklarinin fazla egimli olusudur.
Akarsularimizin hidroelektrik enerji iliretimine ¢ok elverisli olmalari1 da dar ve derin vadiler
olusturmalarin bir sonucudur. Akarsularimizin biiyiik bir kisminda su seviyesinin en
yiiksek diizeyde oldugu donem, ilkbahara rastlamaktadir. Bu donemde yagislarin artmasi
ve kar erimeleri nedeniyle akarsularin su seviyeleri oldukga yiikselir. Akarsularimizin akis
seyri ile kullanilis seyri arasinda ters bir orant1 vardir. Yani su ihtiyacinin fazla oldugu
aylarda su verimi az, su ihtiyacinin az oldugu aylarda su verimi ¢oktur. Bu durum zaman
zaman tagkinlar ve uzun stireli kurakliklarin meydana gelmesine, neticesinde can ve maddi
kayiplara sebep olmaktadir. Akarsularin akis rejimindeki bu diizensizlik, akarsularin
regiilasyonunu ve kontrolii diisiincesini dogurmustur. Bu da akarsu {izerine yapilan baraj,
sedde, regiilator, kanal gibi tesislerin yapilmasi ile miimkiin olmaktadir. Bu tesislerin
yapilabilmesi, yapilacak insaatlarin plan ve projelerinin hazirlanabilmesi i¢inse akarsuyun
akis rejiminin uzun yillar etiit edilmesi gerekmektedir. Ozellikle enerji, sulama, su ve
toprak kaynaklarmin gelistirilmesi, suyun zarar ve tehlikelerinden korunmak amaci ile
yapilan insaatlarin plan ve projelerinin hazirlanabilmesi icin sistematik bir sekilde
hidrometrik verilere ve hidrolojik c¢alismalara ihtiya¢ vardir. Hidrolojik c¢alismalarin
basinda da hidrometrik verilerin toplanmasi i¢in 6l¢melerin yapilmasi gelir.

Ulke genelinde yer alan akarsu ve gdllerde mevcut su potansiyelinin tam olarak
belirlenebilmesini ve y1l boyunca su miktarindaki dagilimin incelenmesini miimkiin kilan
akim verilerinin siireklilik arz eden bir biitiin igerisinde iiretilmesini saglamak icin kiigiik
ve biiylik akarsularimizda sistematik bir sekilde hidrometrik Olglimlerin yapilmasi
gerekliligi olusmustur. Bu amagcla Ulkemizde ilk Akarsu Gozlem Istasyonu (AGI) 1935
yilinda Elektrik Isleri Etiit Idaresi tarafindan baraj proje yerlerinde kurulmus ve 1936



yilindan itibaren de sistematik olarak akim 6l¢iimlerine baglanmistir. 1962 yilinda yeni bir
anlayisla, gozlem ve degerlendirmeler teknik yonden ele alinmistir. Bu yaklasimla
olusturulan gozlem ag1; Baz Akarsu Gozlem Istasyonlar1 (AGI), Aylik Akarsu Gozlem
Istasyonlar1 (AAGI), Yillik Akarsu Gézlem Istasyonlar1 (YAGI), Gl Gozlem Istasyonlar
(GGI), Kar Gozlem Istasyonlarindan (KGi) olusturulmustur [13].

1.2.1. Akarsu Gézlem Istasyonlar

Akarsularda akarsu gozlem istasyonu dedigimiz gozlem istasyonlar1 kurulmustur.
Akarsu Gozlem Istasyonu; giinliik su seviyesi gozlemlerinin yapilmasi igin uygun
hidrometrik aletlerle donatilmig ve belirli zamanlarda debi olgiimlerinin yapilmasini
miimkiin kilan yardimcr tesislerle desteklenmis akarsu en-kesitleridir. Kurulan AGI’lerinde
yapilan gozlem ve o6lciimlerle akarsu hakkinda hidrometrik veriler toplanmaktadir. Bir
akarsu gozlem istasyonunun calistirllmasindaki esas amag¢ o akarsuyun, istasyonun

bulundugu kesitinden ge¢irdigi su miktarinin tespitidir [13].

Akarsu gozlem istasyonlarinda;
» Seviye 0l¢iim tesisleri (esel, limnigraf, ultrasonik veya basingli sensor...)
» Akim Ol¢iim tesisleri (Teleferik, donav, akim &l¢iim kopriisii...)

» Kontrol kesitleri ( suni veya Dogal esikler, kurb, bogaz...) bulunan 6gelerdir.

Ulkemizde EIE tarafindan isletilen gozlem agmi olusturan istasyonlarda asagida

siralanan parametrelerin tespiti yapilmaktadir [13].
» Akarsularda seviye 6l¢iimii,

Akarsularda akim 6lgiisii,

Akarsulardan sediment 6rnegi alma,

Su kalitesi 6rnegi alma,

Hava sicaklig1 ve su sicakligl,

Yiizeysel sularda buzlanma durumu,

Hava durumu (Aciklik, kapalilik, yagis vb.),

Su durumu (Berraklik, bulaniklik vb.),

V V V ¥V V V VY V

Akarsu yatagi durumu (Oyulma, dolma vb.)



1.2.1.1. Akarsu Gozlem Istasyonlarinda Seviye Ol¢iimii

Akarsulardaki seviye Ol¢limiiniin yapilmasiin amaci, o kesitten gegen debiyi ve
debinin zaman i¢indeki degisimini tespit etmektir. Yapilan debi Ol¢iimlerinde olgiim
aninda gecen debi Olgililebilmektedir. Suyu siirekli 6lgmemiz miimkiin olmadigina gore
gecen su miktar1 hakkinda yaklasik bir degeri sdyleyebilmemiz i¢in bilinmesi gereken ilk
olay suyun seviyesindeki degisimdir. Debi seviyenin bir fonksiyonudur. Dogru bir debinin

elde edilmesi seviyelerin dogru elde edilmesi ile miimkiindiir [13].

Istenilen bir zaman periyodunda, akarsu kesitinden ne kadar debi gectigini tespit
edebilmek igin, belirli zamanlarda alinan debi Gl¢limleri neticesinde Seviye-Debi (H-Q)
iligkisini gosteren Sekil 1.1°deki gibi anahtar egrileri olusturulmaktadir.

Seviye-debi iliskisini ifade eden bu egriler vasitasiyla, istasyonda siirekli kaydi tutulan
seviyelere karsilik gelen akim degerleri belirlenir. Akim 6l¢iisii yapilmayan zamanlarda,
seviye gozlemleri yapilarak ortalama seviyeyi yani 24 saatlik (gilinliik) ortalama seviyeyi
hesaplamak ve buradan da akarsu en kesitinde ne kadar debi gectigini anahtar egrileri

yardimiyla bulmak miimkiindiir.

H(cm)

Q (ms)

Sekil 1.1. Anahtar egrisi

Akarsu Gozlem istasyonlarinda esel ve limnigraflarla siirekli seviye degerleri
alimmaktadir. Ayrica bircok istasyonda da yerel gozetleyici yiikleniciler tarafindan her giin
saat 08 ve 16"da esel seviyesi okunmaktadir. Seviye oynamalarmin fazla oldugu

zamanlarda gozetleme yiiklenicileri ve arazi ekiplerince ek seviye gozlemleri



yapilmaktadir. Gozetleme yiiklenicilerin arazi seviye okumalari, limnigrafli AGI’lerinde
limnigrafin degisik nedenlerle ¢calismadigi zamanlarda seviye gozlemlerinin devamliliginm

ve tesislerin glivenligini saglamak i¢in de yararli olmaktadir [13].

1.2.1.2. Akarsu Gézlem Istasyonlarinda Akim Olgiimleri

Akarsu debisi, secilen kesitten bir saniyede gecen suyun metrekiip olarak miktaridir.
Uygulanan yontem bir akarsuyun enine kesitinin yeterli siklikta pargalara ayirip derinlik ve
ara mesafelerinin alanlarin1 hesaplamak ve bu alanlarin ortalama hizlarin1 6lgerek bu
alanlardan gegen debileri hesaplamak ve bunlar1 toplayarak kesitten gegen toplam debiyi
bulmaktir. Sekil 1.2°de akarsu en kesiti verilmistir. En giivenilir 6l¢iim sekli mulinelerle
yapilanidir. Muline olmadig1 zamanlarda flatorlerle, boya ve tuz metodlart ile 6l¢iim
yapilmaktadir. Bu Olglimlerin yapilmasi i¢in en uygun kesitin secilmesi Olciiniin
giivenilirligi bakimindan 6nemlidir. Derinlik Ol¢limleri sapla veya ¢ikriklar vasitasiyla
yapilmaktadir. Akarsularda akim o6lgiimleri girerek sapla, kayikla ve askidan teleferikle

veya otokrenle yapilir.

C_ 1

N A
1

»— b —

Sekil 1.2. Akarsu en kesiti [55].

EIE Genel Miidiirliigi’nde Diinya Meteoroloji Orgiitii (World Meteorology
Organization, WMO ) standartlarina uygun akim Olgiileri yapilmaktadir. Akarsu genisligi
b < (1/20).B ve q < (1/10).Q olacak sekilde kesitlere ayrilip her dilimden hizlar alinmaktadir.

Girilerek yapilan akim dl¢imlerinde 30 cm ye kadar olan su derinliklerinde hiz alma



derinligi %50’dir. Yani suyun orta yerinden hiz alinir. 30-60 cm arast derinliklerde su
yiizeyinden %60 derinlikte hiz alinir, derinligin 60 cmyi gectigi yerlerde ise su yiizeyinden
%20 ve %80’inden cift sinyal denilen iki hiz alinip ortalamasi alinip su diliminin ortalama

hiz1 bulunur. Bu hizlarin kesitlerdeki ortalama hizlara esit oldugu kabul edilmektedir [13].

Kendisinden sulama suyu temini, tarimsal sulama ve enerji iiretiminde biiylik
hizmetler beklenen baraj v.b yapilarin ideal bir sekilde gerceklesmesi, boyle yapilara
hidrolojik hatalarin olusturacagi zararlar ¢cok biiylik maddi kayiplarin yaninda telafisi higbir
seyle miimkiin olmayan can kayiplarina sebebiyet verebilmektedir. Bu nedenle hidrometrik
verilerin 6nemi ¢ok bilyliktiir. Gelecekteki tahminleri, ge¢misteki rasatlar1 kullanarak
yapmamiz, mevcut istasyonlardaki degisik nedenlerden dolay1 6l¢iilemeyen, eksik bulunan

verileri dogru olarak tamamlayabilmek i¢in yapilan rasitlarin 6nemi oldukca fazladir.



2. MATERYAL VE METOT

2.1 Yapay Sinir Aglan

Calismamizin temel konusunu olusturan yapay sinir aglari teknolojisine ait temel ve
teorik bilgiler bu boliimde ele almmustir. Cagimizdaki teknolojik gelismelerin ¢ok hizli bir
sekilde ilerlemesi insanlara birgok alanda hizlilik, zaman, ekonomiklik ve hizh bilgi iiretme vb.
gibi kolayliklar saglamistir. Bunun temelinde bilgisayarlarin kendileri i¢in hazirlanmig komut
sistemlerinin ¢ok hizli bir sekilde isleme konulup ve ayni hizla ¢oziilebilmesi yatmaktadir.
Insanoglu bulundugu dénemin teknolojik sartlarim kullanarak dogada meydana gelen olaylari
anlamaya ¢alismis, sebep-sonug¢ iligkilerini irdeleyebilmek igin birtakim yontemler
gelistirmigtir. Gelistirilen yOntemlerin bazilari canli organizmalardan esinlenerek ortaya
cikmistir. Bu organizmalarin isleyislerinin matematikle ifade edilmeye c¢alisiimasi ile ortaya
cikan yontemlere verilebilecek en giizel 6rneklerden birisi de yapay sinir aglaridir [ 14].

Yapay Sinir Aglar, insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler
tiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir yardim
almadan otomatik olarak gerceklestirmek amaci ile gelistirilen bilgisayar sistemleridir. Bu
yetenekleri geleneksel programlama yontemi ile gerceklestirmek oldukca zor veya imkansizdir.
Bu nedenle, programlanmasi ¢ok zor veya miimkiin olmayan olaylar i¢in gelistirilmis adaptif
bilgi isleme ile ilgilenen bir bilgisayar bilim dali oldugunu séyleyebiliriz [15].

YSA iizerindeki ilk calismanin 1943 yilinda basladigi kabul edilir. McCullogh ve
Pitts [16] ilk olarak yapay sinir tanimin1 yaparak hiicre modelini gelistirdiler. Yapilan bu
calismada sinir hiicreleri sabit esik degerli mantiksal elemanlar olarak modellenmistir.
Yapisinda F 1 sabit baglanti agirliklarina sahip olan bu model aritmetik mantik hesaplama
elemanlar olarak da adlandirilmistir. Ogrenme {izerine ¢alismalarm yogunlastigi 1949°lu
yillarda bilim adamlar1 insan 6grenme siirecini modellemeye ugrasmalar: ile artmistir.
Hebb [17], YSA’daki 6grenme i¢in baslangi¢ noktasi sayilabilecek bir kurali gelistirmistir.
Ortaya atilan bu Ogrenme kurali, o donemde bir sinir agimin Ogrenme isini nasil
gerceklestirebilecegi konusunda fikir vermekle birlikte bu giin halen gecerli olan 6grenme
kurallarindan birgogunun da temelini teskil etmistir [14, 18].

1958'de Rosenblatt [19], algilayici (perceptron) modelini ve Ogrenme kuralini

gelistirmistir. Bu calisma bugiin kullanilan kurallarin temellerini olugturmaktadir. Minsky



ve Papert [20], 1969 yilinda, algilayicinin kesin analizini yapmiglar ve algilayicinin
karmagik mantik fonksiyonlar i¢in kullanilamayacagini ispatlamislardir [21].

Kronolojik gelismelere bakildiginda YSA i¢in 1970 yilinin bir doniim noktasi oldugu
gorilmektedir. Bu tarihten once birgok arastirmanin yapildigi ve 1969 yilinda XOR
probleminin ¢éziilememesi nedeni ile arastirmalarin durdugu goriilmektedir. 1970 yilindan
sonra sinirli sayida arastirmacinin ¢alismalari siirdiirmeleri ve XOR problemini ¢dzmeleri
sonucunda YSA’ya olan ilgi yeniden alevlenmistir. Izleyen 10 yilda birbirinden farkli 30
civarinda yeni model gelistirilmistir. 1976'da Grossberg [22], Adaptif Rezonans Teoriyi
(ART), 1982'de Hopfield [23], optimizasyon gibi teknik problemleri ¢6zmek icin lineer
olmayan dinamik Hopfield Agin1 ve 1984'te Kohonen [25], egiticisiz 6grenen bir agi
gelistirmislerdir. 1986 yilinda, Rumelhart ve dig. [26], tarafindan ¢ok katmanli algilayic
tipi aglar i¢in “geriye yayilma algoritmasi” denen bir egitme algoritmasi gelistirmistir. Bu
algoritma giiclii olmakla birlikte olduk¢a karmasik matematik esaslara dayanmaktaydi.
Ayrica bu algoritmanin etkin bir 6grenmeyi miimkiin kilma yetenegi dikkatleri tamamen
izerine c¢ekti. Bu calismayla, YSA alaninda bir ¢igir agilmis bugiin halen en ¢ok kullanilan
algoritma olan geriye yayilim algoritmasi hatayr minimize etmeye yonelik agirliklarin
cikistan girise dogru ayarlanmasi esasina dayanmaktadir. Her gegen giin degisik 6grenme
algoritmalar1 ve ag mimarileri hakkinda yeni 6nemeler yapilmaktadir [14, 18, 21, 27].

Insan beyninin temel islem elemani olan ndronu (neuron) sekilsel ve islevsel olarak
basit bir sekilde taklit eden YSA'lar, bu yolla biyolojik sinir sisteminin basit bir
simiilasyonu i¢in olusturulan programlardir. Bu sekilde, insanogluna 6zgili deneme yanilma
yontemi ile Ogrenme yetenegini bilgisayar ortamina tasiyabildigi diisiiniilen YSA
teknolojisi bir bilgisayar sistemine girdi veriden 6grenme yetenegi saglamaktadir ve birgok
avantajlar sunmaktadir. Cesitli avantajlar sunan ve giin gectikge gelisen bu teknolojiden,
giniimiizde bir¢ok alanda oldugu gibi ekonomi ve istatistik alanlarinda da
faydalanilmaktadir. Ozellikle, “Evrensel Fonksiyon Yakinsayici Yontem (Universal
Function Approximators)” olarak taninmalarindan dolay1 tahmin ve 6ngérii gibi verinin

icerdigi yapinin tanimlanmasini gerektiren alanlarda sik¢a kullanilmaktadirlar.

2.1.1. YSA’min Tanim ve Ozellikleri

YSA, basit biyolojik sinir sisteminin ¢alisma seklini simule etmek i¢in tasarlanan
programlardir. Simiile edilen sinir hiicreleri (néronlar) igerirler ve bu ndronlar ¢esitli

sekillerde birbirlerine baglanarak agi olustururlar. Bu aglar 6grenme, hafizaya alma ve



veriler arasindaki iliskiyi ortaya c¢ikarma kapasitesine sahiptirler. Diger bir ifadeyle,

YSA’lar, normalde bir insanin diisiinme ve gozlemlemeye yonelik dogal yeteneklerini

gerektiren problemlere ¢Oziim iiretmektedir. Bir insanin, diisinme ve goézlemleme
yeteneklerini gerektiren problemlere yonelik ¢oziimler {iretebilmesinin temel sebebi ise
insan beyninin ve dolayisiyla insanin sahip oldugu yasayarak veya deneyerek Ogrenme
yetenegidir. Kisaca YSA, insanlar gibi 6grenir, yani problemleri ¢ézmek i¢in mevcut
ornekleri (verileri) kullanir. Yapay sinir aglar1 kendisine verilen 6rnekler lizerinde kendini
egiterek bir ¢oziim sistemi gelistirmektedir. Bu metot, modelin nasil bir yapiya sahip
olacagi ya da calisacagi konusunda onceden belirlenmis bazi fikirleri igermemektedir.
Modelleyicinin veri girdileri iizerinde kontrolii bulunmakta olup ilgisiz degiskenler
belirlenebilmekte veya model olugma siirecinde ayiklanabilmektedir [5].

YSA’lar girdilere karsilik ¢iktilar lireten bir kara kutu olarak ele alinabilir. Beynin
zor islemleri yapabilme ve karmasik Ornekleri kavrayabilme yetenegi ve Ozellikle ilgili
fiziksel iligkileri bilmeden yalnizca denemeyle bazi seyleri 6grenebilmesi bilim adamlarina
Yapay Sinir Aglart metodunun gelistirilmesi i¢in ilham vermistir [3].

Biyolojik sistemlerde &grenme, noronlar arasindaki sinaptik (Synaptic) baglantilarin
ayarlanmasi ile olur. Sekil 2.1°de sinir aglarinin baglantilarinin basitlestirilmis sekli

gosterilmistir.

P Akson
7 Dendritler Alict sinir
hiicres:

Sekil 2.1. Sinir hiicrelerinin baglantilarinin basitlestirilmis sematik yapisi

Insanlar dogumlarindan itibaren bir “yasayarak O0grenme” siireci igerisine girerler. Bu
siire¢ icinde beyin siirekli bir gelisme gostermektedir. Yasayip tecriibe ettikce sinaptik

baglantilar ayarlanir ve hatta yeni baglantilar olusur. Bu sayede 6grenme gerceklesir. Bu



durum YSA icin de gecerlidir. Ogrenme, egitme yoluyla 6rnekler kullanarak olur; baska
bir deyisle, ger¢eklesme girdi-cikt1 verilerinin islenmesiyle, yani egitme algoritmasinin bu
verileri kullanarak baglant1 agirliklarin1 (weights of the synapses) bir yakinsama saglanana
kadar, tekrar tekrar ayarlamasiyla olur.

YSA'lar, agirliklandirilmis  sekilde  birbirlerine  baglanmig  birgok  islem
elemanlarindan (ndronlar) olusan matematiksel sistemlerdir. Bir islem elemani, aslinda sik
sik transfer fonksiyonu olarak anilan bir denklemdir. Bu islem elemani, diger néronlardan
sinyalleri alir, bunlar1 birlestirir, doniistiiriir ve sayisal bir sonug¢ ortaya cikartir. Genelde,
islem elemanlar1 kabaca ger¢ek noronlara karsilik gelirler ve bir ag iginde birbirlerine
baglanirlar; bu yap1 da sinir aglarini olusturmaktadir [18, 21].

YSA’lar gercek hayatta karsilasilan problemlerde oldukca genis bir uygulama alam
kazanmiglardir. Bugiin bir¢cok endiistride basarili sekilde kullanilmaktadirlar. Uygulama
alanlar1 i¢in bir simir yoktur fakat 6ngorii, modelleme ve siniflandirma gibi bazi alanlarda
agirlikli olarak kullanilmaktadir. YSA'lar 1950°1i yillarda ortaya ¢ikmalarina ragmen ancak
1980'li yillarin ortalarinda genel amagli kullanim i¢in yeterli seviyeye gelmislerdir. Bugiin,
Y SA’lar bir¢ok ciddi problem {izerinde uygulanmaktadir ve bu problemlerin sayis1 giderek
artmaktadir. Verideki trend veya yapiyr (pattern) en iyi tanimlayan yontem olmalar
dolayistyla, tahmin (prediction) ve ongorii islemleri i¢in ¢ok uygundurlar. YSA’larin
gercek hayattaki yaygin uygulama alanlar1, Kalite Kontrol, Finansal ve Ekonomik Ongbrii,
Kredi Derecelendirme, Konusma ve Yapt Tamimlama, Islem Modelleme ve Y&netimi,
Laboratuar Arastirmalari, iflas Tahmini, Petrol ve Gaz Arama, Cesitli Miihendislik
Alanlarinda veri Tahmini ve Tibbi Alanda Data Degerlendirme ve Tani1 Konulmasi v.b.

gibi siralanabilir.

YSA'lar yogun baglantili ve karmagsik islem yapilart nedeniyle calisabilecekleri 6zel
ortamlara ihtiya¢ duymaktadirlar. Bu ylizden YSA'lar bu amaca yonelik olarak hazirlanmis
0zel yazilimlar ile bilgisayarlarda g¢alistirllmaktadirlar. Giinlimiizde ise gittikce artan
oranda yogun ve karmasik sinir aglarini ¢alistirabilmek ve daha hizli ilsem yapabilmek i¢in

0zel donanimlar gelistirilmektedir [18, 21].
2.1.2. YSA’nin Yapisi

Calismamizin basinda da belirttigimiz gibi yapay sinir aglar1 insan beyninden

esinlenilmis yapilardir. Bu nedenle YSA’larin yapisini anlamak igin insan beyninin



yapisini ve ¢aligma seklini anlamak 6nemlidir. Bununla birlikte, tahmin edilebilecegi gibi
insan beyni, karmagik yapisi ile anlagilmasi ve anlatilmasi zor bir konudur. Hatta beynin
calisma sekli hala tam olarak anlagilamamistir. Burada bu bilginin verilmesi gereksizmis
gibi goziikse de konunun Oziinlin anlasilmasi agisindan yararli bilgiler verebilecegi,
diistincesi ile genel bir agiklama yapilmaktadir.

Insan beyni, sinir sisteminin merkezini olusturan temel elemandir. En basit sekilde,
siirekli olarak iletilen bilgiyi alir, idrak eder (isler) ve uygun kararlar1 vererek gerekli

yerlere iletir. Cok basit goriinmekle birlikte aslinda olduk¢a karmasik olan bu yapinin

Haykin [28], tarafindan kullanilan basit bir gosterimi Sekil 2.2’ de sunulmaktadir.

Uyan Ahcilar > Sinir Ag1 > Ileticiler . ?leu Sinya)li
(Stim ulusﬁ) B B esponse
(Receptors) (Neural Net) (Effectors)

Sekil 2.2. Sinir sisteminin blok diyagrami

Sekilden takip edilebilecegi gibi, disaridan veya baska bir organdan gelen sinyaller
(uyar1) alicilar yoluyla sinir agmna iletilir. Sinyaller burada islemden gegirilerek ¢ikt
sinyaller olusturulur. Olusturulan ¢ikt1 sinyaller ise ileticiler yoluyla dis ortama veya diger
organlara iletilirler. Sekil 2.2°de sinir ag1 olarak gdsterilen ortadaki bdliim, yani beyin, sinir
sisteminin merkezi konumundadir. Beynin temel yapi taslari ise sinir hiicreleri, diger bir
ifadeyle néronlardir [29].

Beyin, islevini birbirleri arasinda yogun baglantilar bulunan bu yap: taslari ile yerine
getirir. Noronlarin en belirgin 6zelligi, viicudun diger boliimlerinin tersine yeniden
tretilmeyen belirli bir hiicre tiirii olmasidir. Beynin diger temel yapisal ve fonksiyonel
birimleri olan baglantilar (Synapses) néronlar arasi etkilesimi saglarlar. Dolayisiyla beynin
yapisinda bu baglantilar da 6nemli bir yer tutmaktadir. Zaten beynin oldukga etkin ¢alisan
bir organ olmasinin temel sebebi de bu yogun baglantili yapidir. Bu yap1 sayesinde beyin
bugiinkii bilgisayar teknolojisinden kat kat daha etkin bir sekilde ¢alisabilmektedir. Beynin
bu yapist etkinlik agisindan oldugu kadar bir diger dnemli 6zellik acgisindan da 6nem
tasimaktadir. Bu yogun baglantili yap1 beynin plastiklik (yenilenebilme) 6zelligini de
beraberinde getirmektedir. Plastiklik 6zelligi, gelismekte olan sinir sisteminin kendisini
kusatan cevreye adapte olmasimi saglamaktadir. Gelismis bir beyinde, plastiklik iki

mekanizma ile izah edilebilmektedir. Bunlar, noéronlar arasinda yeni baglantilarin



olusturulmasi ve var olan baglantilarin modifiye edilmesidir. Ayrica, bu 6zellik 6grenme
kavrami agisindan da c¢ok biiylik Onem tasimaktadir. Plastikligin, ndronlarin islem
yapabilmeleri i¢in gerekli bir 6zellik oldugu goriilmektedir. Ciinkii 6grenme siireci baglanti
agirliklarinin degistirilmesi veya yeni baglantilarin olusturulmasi (hatta bazi baglantilarin
iptal edilmesi) sayesinde gerceklesmektedir. Bu iligki, yapay noronlar kullanarak beyinden

esinlenilmis sinir aglari olusturulabilmesini saglamaktadir [18, 21].

= —&
f T Ciktilar

Toplanmug Transfer
agirliklar fonksiyonu

X

n

Agirliklar

Girdiler

Sekil 2.3. Yapay sinir hiicresi modeli (X j, giris degerleri; Wi baglant1 agirhigidir.).

Yapay sinir aglarinda da, girdiler ve ¢iktilar arasinda pek ¢ok hiicre ve ¢ok sayida
bag vardir. Sinir hiicreleri arasindaki bu baglar iliskiye gore bir aktarim degeri almaktadir
ve bu degere agirlik denmektedir. Agirhiklar girilen tim yeni veriler igin
yenilenebilmektedir. Mevcut bir veri tabani 6gretimi yapildiktan sonra, ileride elde
edilecek verilerle sistem kolayca gilincellenebilmektir. Basit bir yapay sinir hiicresi Sekil
2.3’de de goriildiigli gibi; girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu
ve ciktilar olmak {izere bes ana kisimdan olugsmaktadir. Girdiler, diger hiicrelerden ya da
dis ortamlardan hiicreye girilen bilgilerdir. Agirliklar, girdi seti veya kendinden 6nceki
tabakadaki baska bir islem elemaninin bu islem elemani iizerindeki etkisini ifade eden
degerlerdir. Toplama fonksiyonu girdiler ve agirliklarin tamaminin bu islem elemanina
etkisini hesaplayan bir fonksiyondur. Bu fonksiyon bir hiicreye gelen net girdiyi hesaplar
[30, 31].



Girdi bilesenlerindeki agirhiklarin tiimii (net); asagidaki Esitlik (2.1) kullanilarak toplanir
[32, 33-36].

(net); = Zn:wij X; +b (2.1)

burada; (net);, n sinir hiicresi ile 6nceki tabakadan alinan girdinin j. sinir hiicresinin toplam
agirhigi, wij onceki tabakadaki 1. sinir hiicresi ve j. sinir hiicresi arasindaki agirlik, Xi 6nceki
tabakadaki i. sinir hiicresinin ¢iktisidir [32]. b igsel katki olarak sabit bir degeri ve X
toplama fonksiyonudur. Aktivasyon fonksiyonu ise toplama fonksiyonundan elde edilen
net girdiyi bir islemden gegirerek hiicre ¢iktisini belirleyen bir fonksiyondur. Genel olarak
cok tabakali algilayict modellerde aktivasyon fonksiyonu (f(.)) olarak Sigmoid fonksiyonu
kullanilir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilarak hesaplanan sinir hiicresinin ¢iktisi

Esitlik (2.2)’deki gibi gosterilmektedir [30, 37, 38, 39]

1

Cikt1 | = F(net), :—1+e_a(net)j

4 (2.2)

burada; a yar1 dogrusal bolgenin egimini kontrol etmek igin kullanilan bir sabittir. Sigmoid
dogrusal olmayan aktivasyon her tabakayr girdi tabakasindan ayirmaktadir [32,40].
Sinir hiicresinden elde edilen ¢iktilar dis diinyaya veya baska bir hiicreye gonderilir. Esitlik
(2.2) seklinde ifade edilen Sigmoid fonksiyonu (0, 1) arasinda cikislar verir. Istenildigi
takdirde fonksiyonun c¢ikislart (-1, 1) arasma diisecek bigimde ayarlanabilir. Sigmoid
islemcisi siirekli bir fonksiyonu gosterdiginden dolayr 6zellikle dogrusal olmayan
tasvirlerde kullanilir. Bunun nedeni (net); degiskeni biinyesinde bulunan parametrelere
gore tiirevinin kolayca alinabilmesidir [33, 41, 29]. Burada, (¢ikt1); ¢iktilar: ile hedeflenen
ciktilar arasindaki farklar hata olarak belirlenir ve bu hatanin istenen smirlardan daha
kiiclik olmamas1 durumunda, hatalar geriye dogru her baglantiya geri yayilma ile dagitilir.
Benzer islemler ile YSA modelinin egitimine istenen hata sinirlar1 elde edilinceye kadar

devam edilir.



2.1.3. YSA'nin Cesitleri

YSA’larin ¢ok sayida farkli cesitleri vardir. Bu farkliliklarin kaynagi mimarisi,

Ogrenme yontemi, baglant1 yapisi vb. olabilmektedir. Genel olarak, YSA'lar {i¢ ana kritere

gore siniflandirilmaktadirlar.

Bu kriterlerden birincisi 6grenme yontemidir. Iki cesit 6grenme algoritmasi vardir:
yonlendirmeli 6grenme ve yonlendirmesiz 6grenme. Her yontemin kullandigi 6grenme
kurali degisebilmekteyse de, YSA’lar bu iki algoritmaya gore siniflandirilirlar.

Ikinci kriter, agm kullandig1 veriye gore yapilmaktadir. Temel olarak, kalitatif ve kantitatif
olmak tzere iki tiir veri vardir. Kalitatif verilerle calisan aglar, ister yonlendirmeli ister
yonlendirmesiz 6grenme kullansin, smiflandirma aglart olarak bilinirler. Kantitatif veriler
kullanan yonlendirmeli egitme ise regresyon olarak adlandirilmaktadir.

Son smiflandirma kriteri ise agin yapisidir. Bazi aglar ileri besleme seklinde
yapilandirilirken, bazi aglar ise geri besleme yapisi igermektedir. leri besleme sinir
aglarinda, islem elemanlar1 arasindaki baglantilar bir dongii olusturmazlar ve bu aglar girdi
veriye genellikle hizli bir sekilde karsilik iiretirler. Geri beslemeli aglarda (Recurrent
networks) ise baglantilar dongii igerirler ve hatta her seferinde yeni veri
kullanabilmektedirler. Bu aglar, dongii sebebiyle girdinin karsiligin1 yavas bir sekilde
olustururlar. Bu yiizden, bu tiir aglarin egitme siireci daha uzun olmaktadir. Ayrica, hem

ileri besleme hem de geri yayilma olarak tanimlanabilecek ag yapilar1 da mevcuttur. Sekil

2.4’te bir kiyaslamaya imkan taniyabilmek igin, ¢ok tabakali ileri besleme ag yapisi ile

birlikte cok tabakali geri besleme ag yapis1 6rneklenmektedir.

X1 Y1
X2 T Y
Xn Yn

(a) Cok tabakal ileri besleme ag



(b) Cok tabakali geri besleme ag

Sekil 2.4 ileri Beslemeli ve Geri Beslemeli Ag Yapilari.

Bu ¢ok genis YSA c¢esitleri yelpazesinde en ¢ok bilinen ve kullanilan aglar arasinda hata
algoritmas1 genellikle geri yayilma ile egitilen ¢ok tabakali perceptron (Geri-Yayilma Ag —
Backpropagation Network), radyal tabanli fonksiyon (Radial Basis Function), Hopfield ve
Kohonen sayilabilir. Cok fazla ¢esit ve yogun bir literatiir olmasi nedeniyle, burada tiim ag
cesitleri hakkinda bilgi verilmemektedir. Bunun yerine calismada kullanilan YSA cesitleri
olarak Cok Katmanli Yapay sinir aglar1 (CKYSA) ve Radyal Tabanli Yapay Sinir Agi
(RTYSA) hakkinda bilgi verilmistir [21].

2.2. Calismada Kullanmilan YSA Metodlan

2.2.1. Cok Katmanh Geri Yayilmah Yapay Sinir Aglar1 (CKYSA)

YSA metotlart igerisinde en c¢ok kullanilani hatalarin geriye yayilma (back-
propagation) ilkesine gore calisanidir [42]. Sekil 2.5, bu ¢alismada kullanilan ii¢ tabakali
bir yapay sinir agim1 gostermektedir. Burada 1 girdi tabakasi, j gizli tabaka ve k ¢ikti
tabakasi, Ajj ve Ajk ise hiicre tabakalar1 arasindaki baglanti agirliklaridir. Baslangicta
rastgele atanan agirlik degerleri, egitme siirecinde tahmin edilen ¢iktilarla gergek ¢ikti
degerleri karsilastirilarak devamli degistirilir ve hatalari minimum yapan baglant1 agirlik
degerleri ayarlanincaya kadar hatalar geriye dogru (Sekil 2.5’te sagdan sola) yayilir.

Burada agirliklart ayarlamak igin kullanilan metot, Levenberg-Marquardt metodudur [43].



Girdiler

Sekil 2.5. Ug tabakali yapay sinir ag1 modeli

Sekil 2.4’te j ve k tabakalarindaki her bir hiicre, 6nceki tabakadan NET agirlikli
toplam ¢iktilarini girdi olarak alir. NET degeri (2.3) esitligi ile hesaplanir.

NET =Z'%-Cpi +0, (2.3)

burada D girdi vektoriiniin boyutu, & taraflilik sabiti(bias), Ajj i ve ] tabakalari arasindaki
agirhiklar kiimesi, Cpi p 6rnegi i¢in i tabakasinin ¢ikti kiimesidir. j ve k tabakalarindaki her
bir hiicre, NET degerini dogrusal olmayan bir tasvir fonksiyonundan gegirerek f(NET)

ciktisini iiretir. Yaygin sekilde kullanilan bu tasvir fonksiyonu,

1
1+e™NT

f QET = (2.4)

seklinde ifade edilir. Egitme asamasinda, p 6rnegi i¢in toplam hata Hy, tahmin edilen ve

gercek ciktilar arasinda kareler farkina bagl olarak (2.5) esitligiyle hesaplanir.
N >
Hp:z(;pk_gpk/ (2.5)
k=1

burada N iterasyon sayis1 olmak iizere Gpy Ve Cpyy sirast ile p 6rnegi i¢in gercek ve tahmin

edilen ¢ikt1 degerleridir. Her bir baglant1 agirligi, Ajj, (2.6) esitligi ile yenilenir.



e = A DT TITH, (2.6)
burada J, hatalarin agirliklara gore tiirevlerini igeren Jacobian matrisini; J', Jacobian
matrisinin transpozesini; I, birim matrisi ve u ise yakinsama hizin1 etkileyen bir
parametreyi ifade etmektedir. s, degeri biiylidiigiinde esitlik egim azaltma algoritmasina,

kiiciildiigiinde ise esitlik Gauss-Newton algoritmasina dontistir [36].
2.2.2. Radyal Tabanh Yapay Sinir Aglar1 (RTYSA)

RTYSA ¢ok boyutlu problemler i¢in en uyumlu sonu¢ veren Yapay Sinir Agi
tekniklerinden birisidir. RTYSA mimarisinde, girdi katmanindan gizli katmana (radyal
tabanlt katman) dogrusal olmayan ve gizli katmandan ¢iktt katmanina dogrusal bir
doniisiim uygulanir. Interpolasyon 6zelligi gok iyi olmasi nedeniyle RTYSA lar, egitim
icin kullanilan verilerin arasinda ve yakin civarinda arama yapmak i¢in uygundur. Bu

nedenle eniyileme ¢alismalarinda RTYSA tercih edilmektedir [44].

RTYSA’da, m adet ornek igeren egitim seti ve her 6rnekteki n adet parametreden

olusan girdi verilerine (X) bagl olarak,

n

U = (xf = xi)? (i=1,m ve k=1,m) 2.7)
j=1

h =g(u) 2.8)

IEEE (2.9)

esitlikleriyle, her bir girdi grubu igin 6nce m adet radyal taban (h) ve sonra ¢ikt1 degerlerine (f)
bagli olarak, gizli katman ile ¢ikti katmani arasindaki agirliklar wj hesaplanir. Egitim setindeki
m adet 6rnegin tamami radyal merkez olarak kullanildiginda, [h] matrisi m x m boyutunda kare

matris olur. Burada (2.8) denklemlerindeki ¢ radyal fonksiyondur ve degisik Sekillerde

tanimlanmaktadir. Bu ¢alismada yapilacak uygulamalarda Gauss formunda,



u
p(u) =e® (2.10)
ve kuadratik formda,

1
pU) = ——— (2.11)

rk? +u

bagintilart kullanilacaktir (rs ve rk kullanicinin belirledigi reel sayilardir). Egitim sonunda

(2.9) esitligiyle wjagirliklari belirlendikten sonra,
m
f(x):Zthj (2.12)
j=1

bagintist ile herhangi bir x girdisi igin, (2.7) ve (2.8) denklemleriyle u ve h degerleri

hesaplandiktan sonra, f(x) ¢iktis1 tahmin edilebilir.

2.3. Dalgacik Doniisiimii

Dalgacik doniisiimii; verilerin hem zaman hem de frekans ortaminda isaretin
incelenmesine imkan tantyan ¢ok yararli bir yontemdir. Bu alanda adi sik¢a gecen Princeton
Universitesinden 1. Daubechies dalgacik déniisiimlerini su sekilde tariflemistir: "Dalgacik
doniistimtl, verileri fonksiyonlari veya operatorleri farkli frekanstaki bilisenlere ayiran bir aragtir
ve bdylece her bir bilesen ile kendi 6l¢gek degerine uygun bir ¢oziiniirlikkte calisilabilir [45, 46].
Dalgacik doniistimlerinin su kaynaklar1 sahasinda isaret isleme yontemlerinin kullanimi son
derece yenidir. Kisa siireli Fourier dontisiimiinde kullanilan pencere fonksiyonunun, tarama
sirasinda sabit genislikte olmasi, isaretin hizli degisen yiliksek frekansh degisimlerin zaman
uzaymda tam olarak bolgelendirilememesine neden olur. Bu soruna ¢oziim olarak, sabit
genislikteki pencereler yerine, isaretteki yavas degisimleri yakalamak iizere genis pencere
fonksiyonlar1 ve hizli degisimlerin oldugu yerlerde ise dar pencere fonksiyonlarinn kullanimi
diistiniilmtiis ve sonugta, dalgacik doniistimii konusu ortaya ¢ikmustir.

Dalgacik fonksiyonlar1 ve doniisiimii, ilk olarak, kuantum mekanigi ve istatistiksel

mekanik alanlarinda kullanilmistir. Dalgacik analizinin uygulamali matematik alaninda



kullanim1 1980'li senelerde baslamistir. Grossman ve Morlet [47], sismik isaretleri,
dalgacik "wavelet" adi verilen sonlu siireli ve titresimli bir isaretin ¢esitli zamanlardaki
uygun sekilleriyle birlestirerek modellemeye calismislar ve siirekli dalgacik doniistimiini
(SDD) uygulama alania geg¢irmis oldular. Dalgacik doniisiimiiniin ilk uygulama alanlari,
fonksiyonel gosterimler, kuantum mekanigi ve isaret islemede olmustur. Doniisiimiiniin
isaret isleme alaninda uygulamalari, 1. Daubechies ve S. Mallat [48] ile baslamistir.
Aragtirmacilar, dalgacik ayristirmasi konusunda birg¢ok teoriler gelistirerek ayrik dalgacik
doniistimiiniin (Discrete Wavelet Transform, DWT) temelini attilar. Doniisiimiin isaret
isleme alaninda uygulamalari, Daubechies [45, 46] ile baslamistir. Arastirmaci, dalgacik
ayristirmast konusunda bir¢ok teori gelistirerek ayrik dalgacik doniistimiiniin temelini
atmustir. Sonraki yillarda, dalgacik doniisiimiinde biiytlik gelismeler olmustur.

Bayan Matematik¢i I. Daubechies, Daubechies fonksiyonlar1 (tabanlari) olarak
bilinen, diizgiin, yogun olarak destekli ve ortonormal dalgacik tabanlarini gelistirdi.

Fransiz isaret analizcilerinden Mallat [48] ve Meyer [49], dalgacik tabanli genel bir
metot Onerdiler. Cok ¢oziinirliklii analiz (Multiresolution analysis, MRA) olarak bilinen
metot, isaret analizinde, yan bant kodlamas1 (Sub-band Coding) olarak uygulanmaktadir.

Sonug olarak, yeni bir zaman-frekans analizi (time-frequency analysis) metodu
yapilandirilmis oldu. Bu yolla isaret, 6z uyumlu olarak, ayn1 anda, hem zaman ve hem de
frekans uzaylarinda incelenebilir oldu.

Oriintii tamima (Pattern recognition) alaninda uygulamas: fazla yaygin olmamakla
birlikte, dalgacik teorisi isaret isleme (6rnegin, veri sikistirma), goriintii analizi (6rnegin,
kenar bulunmasi), haberlesme sistemleri, biyomedikal goriintiileme, radar, akustik, teorik

matematik ve kontrol sistemleri gibi alanlarda kullanilmaktadir [38].

2.3.1. Dalgacik Nedir? Siirekli Dalgacik Doniisiimii (SDD)

Dalgacik (Wawelet), dalganin kiiciik bir pargasi olarak tanimlanabilir. Bu anlamda
dalgacik, stiresi smirli bir titresim isaretidir ve bu nedenle zamanda bdlgelesmeye
(yersellesmeye) sahiptir [46].

Isaret, siirekli dalgacik doniisiimiinde dalgacik adi verilen zamanda otelenebilen,
genisligi degistirilebilen bir fonksiyonla carpilir. Analiz boyunca, adim adim Gteleme

saglanarak her adimda o adimdaki dalgacik ve sinyalin carpilmasiyla katsayilar elde



edilmis olur [5]. Asagida, dalgacik doniisiimlerinde kullanilan dalgacik tiplerinden biri
olan Morlet dalgacig1 goriilmektedir (Sekil 2.5).
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Boyutsuz periyot
Sekil 2.6. Morlet dalgacigt
Siirekli dalgacik doniisiimii islemi (SDD) su sekilde ifade edilir edilir.

t—
S

1 * T
SDDY (r,5) = v (7,5) =—= [x(ty" ()t (2.13)
Jsl

Wes = % t//(t%j (2.14)

burada SSD, 7 (6teleme) ve S (6l¢ek) parametrelerinin bir fonksiyonudur. yA(t), doniisiim
fonksiyonudur ve ana dalgacik fonksiyonu olarak adlandirilir. x(t) ise analiz edilecek
isarettir. Dontlistimde kullanilan farkli genislige sahip alt pencere fonksiyonlar1 da ana
dalgaciktan dlgekleme yoluyla tiiretilir. Oteleme terimi, Kisa Siireli Fourier Dagiliminda
(KSFD) kullanilan pencerenin zamandaki yerini ifade etmektedir. Pencere, isaret lizerinde
gezdirilir. Zaman bilgisi, doniisiimden &telemeyle saglanir. Olgek parametresi (S),

1/frekans olarak tanimlanir. Dalgacik fonksiyonunun isaretle otelenerek c¢arpimi ile

dalgacik doniisiimii katsayilar1 elde edilir.



2.3.2. Ayrik Dalgacik Doniisiimii

Dalgacik katsayilarinin 6lgek degerinde hesaplanmasi ¢ok miktarda katsayimin
olusmasma ve islem yiikiine neden oldugundan dolayi, katsayilarin yalnizca segilen
6l¢ekler ve zaman diliminde hesaplanmasi birgok avantaj saglar. Bu sayede daha az sayida
ancak yinede isaretin frekans-6lgek bilgisinin zaman boyunca degisimini veren katsayilar
elde edilmis olur. Ayrik dalgacik doniisiimiinde kullanilan ikili 6l¢ek ve zaman adimidir.
Bu sekilde elde edilen her bir bilesen iki ve ikinin katlar1 olacak sekilde dl¢gek degerlerine
ait zaman serilerini ya da dalgacik katsayilarini verirler. Ayrik dalgacik doniisiimii igin

kullanilan dalgacik fonksiyonu asagida verilmistir.

wm,{tj]:sﬂ“w[“%%] (2.15)

burada m ve n tamsayi ile 6lgek ve zaman eksenindeki 6teleme parametreleridir. Sp sabit bir
Oteleme adimim ifade eder ve bu ¢alisma da 2 olarak alinmustir. 7 zaman eksenindeki
Oteleme aralig1 degerini verir ve degeri 1 olarak alinmistir. Bu degerler literatiirde en ¢ok
kullanilan degerlerine gére almmustir. ikinin katlar1 kullanilarak olusturulan dalgacik

fonksiyonu asagidaki sekilde tanimlanabilir.

Ymn (:: 2_m/2l//€_mt —n_ (216)

Bir i ayrik adimina sahip X(t) zaman serisi i¢in ayrik dalgacik doniisiimii asagidaki sekilde

tanimlanabilir.

N ~
W =223 X,y €i-n (2.17)

i=0

burada Wy, s=2" &lcek ve 1=2" n zaman degerlerine sahip dalgacik doniisiimii

katsayilaridir.



2.4. Coklu Dogrusal Regresyon (CDR)

Y bagimli degiskeninin X1, Xy, ..., Xy gibi bagimsiz degiskenlerden etkilendigi kabul

edilir ve aralarindaki iliski i¢in dogrusal bir denklem segilirse Y nin regresyon denklemi su

sekilde yazilabilir:
y=a+Dbixg + by + ... + bpXm (2.18)
Bu denklemde y, bagimsiz degiskenler X;= X, X= Xz, ..., Xm= Xm degerlerini

aldiginda Y degiskeninin beklenen degerini gostermektedir. a, by, by, ..., by regresyon
katsayilar1 basit regresyondakine benzer sekilde, gozlem noktalarinin regresyon

denkleminin gosterdigi diizlemden olan ey; uzakliklarinin karelerinin toplami olan

N
esi = Z €, —a—byx; —b,Xy —b X (2.19)

N
=1 i=1

ifadesini minimum yapacak sekilde hesaplanir [51]. Bu ¢alismada, a katsayist sifir kabul
edilerek b katsayilar1 en kiiglik kareler metodu ile bulunmustur. Bu amagla MATLAB

programlama dilinde bir program hazirlanmistir.

2.5. Modelleme

2.5. 1. Modellerin Giivenilirlikleri

Tez ¢alismasinda olusturulan modellerin gilivenilirlikleri ve tahmin kapasiteleri cesitli
hata kriterleri yardimiyla belirlenmistir. Model olusturulurken kullanilmayan veriler,
modelin test asamasinda kullanilmis ve c¢esitli hata kriterleri ile modeller test edilmistir.
Calismada kullanilan modellerin tahmindeki basarisin1 6lgmek i¢in karekok ortalama

karesel hata (KOKH) ve ortalama mutlak hata (OMH) kriterleri kullanilmistir.



2.5.2. Ortalama Karesel Hatanin Karekokii (KOKH)

Hata kriterlerinden birisi ortalama karesel hata (OKH)’dir. Bu kriterin karekokii bize

KOKH kriterini verir. Ortalama karesel hatanin ifadesi asagida verilmistir:

1 &
KOKH = \/NZ(Yi(GIQUm) _Yi(model) )2 (2.20)
i-1

burada Y; (6l¢im) gergek olgiim degerlerini, Y; (model) model yardimiyla tahmin edilen
degerleri ifade eder. N ise Ol¢lim sayisini (toplam girdi sayisini) belirtir. Ortalama karesel
hata kriterinin degeri modelin hatalarina karsin karesel olarak artis gostermektedir. Her ne
kadar olusan toplam hata 6rnek sayisina boliinse de pik degerlerde hata degeri tistsel olarak
artmaktadir. Diigiik degerlerde ise iistsel olarak azalmaktadir. Bu nedenle yalnizca ortalama
karesel hatay1 kriter olarak segcmek yeterli olmaz. Bagka hata kriterlerinin de géz niinde

bulundurulmasi gerekir.
2.5.3. Ortalama Mutlak Hata (OMH)
KOKH kriteri 6rnek basina diisecek mutlak hatayr ifade edemez. Bir baska hata

kriteri olarak ortalama mutlak hata (OMH) kriteri test asamasinda kullanilmaktadir. OMH

asagidaki bagintida belirtilmistir:

1 N
OMH = WZ|Yi(6IgUm) _Yi(model) (221)
i=1



3. BULGULAR

3.1. Cahismada Kullanmilan Veriler

Calisma alami olarak Firat Nehri ve kollarini igine alan 21 no’lu Firat-Dicle
havzasinin Firat boliimii secilmistir. Havza Giiney Dogu Anadolu ile Dogu Anadolu
Bolgesinin biiylik bir boliimiinii kapsamaktadir. Havza Yukar: Firat, Orta Firat, Asagi Firat
ve Dicle boliimii olmak iizere dort boliimden olusmaktadir. Firat—Dicle Havzasinin Firat
boliimiiniin toplam yagis alan1 120917.0 km?, ortalama yagis yiiksekligi 540.10 mm ve
ortalama 31.66 milyar m® akis miktari ile toplam iilke potansiyelinin yaklasik %16.83'iine
sahiptir [52].

Firat-Dicle Havzasinin su potansiyelinin belirlenebilmesi amaciyla Firat Nehri ve kollari
lizerinde ¢ok sayida Akarsu Gozlem Istasyonu (AGI) kurulmustur. Firat-Dicle Havzasi
genelinde Elektrik Isleri Etiit Idaresi (EIE) tarafindan isletilmekte olan ve verisi bulunan
toplam istasyon sayist 130’dur. Bunlarin 79°u kapali 51°1 ise halen faaliyettedir [8,9].
Istasyonlarin biiyiik bir boliimiinde elektronik limnigraflar olup 15 dakikalik veriler
kesintisiz mevcuttur. Sekil 3.1°de Havzanmn goriiniimii ve Elektrik Isleri Etiit Idaresi

tarafindan isletilen AGI’lerin havza iizerindeki dagilimi1 verilmistir [53].

® AGI_ACIK

N
® AGI_KAPALI
km W#E
0 35 70 140 210 280 3 1 2,000‘000

Sekil 3.1. Firat Dicle Havzasiin Lokasyonu [55].



Firat-Dicle Havzasinin en biiylik su kaynagit olan Firat Nehri 2800 km uzunlugunda
olup Tiirkiye sinirlari igerisinde kalan boliimiin uzunlugu 1263 km’dir. Firat, Karasu ve
Murat suyunun birlegsmesi ile olusur. Karasu Erzurum’ un kuzeydogusunda yer alan Dumlu
Dagi’ndan dogar. Erzurum ve Erzincan ovalarindan, Munzur’'un kuzeyindeki
darbogazlardan gecerek Elazig il smirlart igine girer. Murat Suyu Van Goli’niin
kuzeyindeki Aladag’in kuzey eteklerinden dogarak Karakose’den gegtikten sonra Elazig
topraklarina girer. Firat Nehri Erzincan, Tunceli, Elaz1g, Malatya, Diyarbakir, Adiyaman
ve G.Antep il sinmirlarindan sonra Suriye daha sonra Irak topraklara girer. Tirkiye’deki
diger sulara gore daha diizenli bir rejime sahiptir. Mart-Haziran aylar1 arasinda yavas yavas
yiikselir. Temmuz-Ocak aylar1 arasinda en diisiik seviyelerine ulasmasina ragmen bol su
akis1 mevcuttur.

Tiirkiye’nin en biiyiik barajlarindan olan Keban, Karakaya, Atatiirk, Birecik ve
Karkamis barajlart bu nehir iizerinde insa edilmistir. Firat Nehrinin en 6nemli kollar
Murat Nehri, Tohma Suyu, Karasu, Peri Suyu, Calt1 suyu ve Munzur suyudur.

Calismamizda, Firat-Dicle Havzasinin Yukar1 Firat boliimiinden Firat Nehrinin en
hizli aktig1 bdlge olan Erzincan bolgesinde bulunan EIE tarafindan isletilen Kemah bogaz1
(2119), Bagistas (2156), Eri¢ (2162), Demirkapt (2151) ve Mutu Bogazi (2176)
istasyonlar1 olmak iizere 5 adet AGI’ye ait giinliik ortalama akis verileri kullanilmis

Sekil 3.2’de Havzanin Yukar1 Firat Boliimiindeki istasyonlarin konumlar verilmistir.
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Sekil 3.2. Firat Havzasi (Yukar1 Firat Boliimii) [9].



Orta Frrat boliimiinden Murat kolu iizerinde bulunan Palu (2102), Tutak (2122),
Abdurahman Pasa Kopriisii (2158), Cayagz1 (2164), Akkonak (2174), Adivar (2177),
Devecik koprii (2178) ve Tutak (2181) olmak iizere 8 adet AGI’ye ait giinliik ortalama akis
verileri kullanilmis Sekil 3.3’te Havzanin Orta Firat boliimiindeki istasyonlarin konumlari

verilmisgtir.
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Sekil 3.3. Firat Havzasi (Orta Firat Bolimii) [9].

Asagr Firat Bolimiinden Malpinart (2115), Yazikdy (2124), Hisarcik (2145),
Canake1 (2194) olmak lizere dort adet akarsu gozlem istasyonlarina ait gilinliik ortalama
akis verileri kullamlmustir. Istasyonlarin seciminde birbirlerine olan konumlar;, memba-

mansap iligkisi ve veri araliginin uzunlugu g6z oniine alinmistir.

Calismada kullanilan EIE tarafindan isletilmekte olan 17 adet AGI’ye ait genel bilgiler
Tablo 3.1°de verilmistir [54].



Tablo 3.1. Calismada Kullanilan Akarsu Gozlem Istasyonlar1 hakkinda Genel Bilgiler [55].

' , Koordinatlar1 (° ¢ © 5
Istasyon istasyon Adi oordinatlari ( ) Kot (m) Yagis élanl
No (km°)

Dogu Kuzey
2102 Murat Nehri — Palu 39 55 52 384125 852 25515,6
2115  Goksu Nehri — Malpinari 38 09 32 3729 22 390 3998,8
2119  Firat Nehri — Kemah Bogazi 39 23 37 39 41 02 1123 10356,0
2122 Murat Nehri — Tutak 42 46 49 393219 1552 5882,4
2124 Tohma Suyu — Yazikdy 372635 384023 1193 1256,1
2145  Tohma Suyu — Hisarcik 374108 3828 34 933 5780,8
2151 Firat Nehri — Demirkap: 401005 3934 45 1355 8185,6
2156 Firat Nehri — Bagistas 38 27 04 3926 05 865 15562,0
2158 Bingdl Cay1-A.R.PasaKop. 412914 39 06 30 1310 1577,6
2162 Firat Nehri — Erig 3857 02 39 3506 1000 12260,7
2164 Goynik Cay1 —Cayagzi 403317 3848 31 990 2232,0
2174 Murat Nehri — Akkonak 413111 390229 1285 17435,1
2176  Tacik Deresi — Mutu Bogazi 395215 39 25 29 1225 94,4
2177 Hims Cayi — Adivar 421006 391310 1452 2995,3
2178 Goymilk Cay1 — Devecik 405145 390443 1579 4375
oprii ’
2181  Arabali Deresi — Tutak 42 49 35 393131 1615 117,3
2194 Degirmendere Cay: - 380635 373042 444 949,7
Canake1 ’

3.2 . Calismamn Yapihs Sekli

Calismada 17 adet akim gozlem istasyonlarindan bir birleri ile iliskileri g6z oniine

alimmis  Ozellikle memba-mansap

istasyonunun giinliik ortalama akim verilerini kullanarak mansaptaki istasyonun giinliik
akim verilerinin tahmin edilmesine ¢alisilmistir. Her istasyonun akim verileri t anindan t-3
anina kadar ayr1 ayr1 veri siitunu haline doniistiiriilmiis, bugiinkii (Q;) akim degerini tahmin
edebilmek igin ii¢ giin 6ncesine kadarki akim (Ot.1, Qt.2, Qt-3) verileri modellere giris olarak
kullanilmistir. Memba—Mansap iliskisi icindeki istasyonlarin ortak ¢alisma periyotlar1 géz
Oniline alinarak toplam verinin %601 kurulacak modellerin kalibre asamasinda, geriye

kalan verilerin de %20’si degerlendirme, %20’si de test edilmesinde kullanilacak sekilde

kisimlara ayrilmistir.

iliskisine bakilarak membadaki

akim gozlem



Tablo 3.2. Giris verilerine ait 6zel istatistik parametreler

Istasyonlar Veriler Xg rt Se,x cv ng X Mo Xn3’1 in
No (m°/s) (m°/s) (S/X) (m°/s) (m°/s) (m°/s)
Tim Veri 245.00  354.760 1.448 2.938 3291.00 12.10

2102 Egitim 24758  360.495 1.456 3.108 3291.00 18.20
Test 261.28  374.432 1.433 2.630 2631.00 25.20
Degrlendirme  221.57  315.762 1.425 2.623 2200.00 12.10

Tim Veri 15.60 55.670 3.569 5.260 1703.00 1.70

2115 Egitim 31.99 31.558 0.986 3.221 298.00 3.38
Test 19.60 18.839 0.961 1.869 104.00 1.73
Degrlendirme  31.53 29.295 0.929 1.493 162.00 3.20

Tim Veri 79.20 90.330 1.141 2.770 743.00 12.30

2119 Egitim 77.92 86.977 1.116 2.769 743.00 14.60
Test 83.19 96.171 1.156 2.536 734.00 15.70
Degrlendirme ~ 78.55 93.330 1.188 2.989 670.00 12.30

Tim Veri 46.70 72.030 1.542 3.007 821.00 2.00

2199 Egitim 36.79 55.064 1.497 2.599 397.00 1.97
Test 62.99 91.025 1.445 2.881 821.00 7.05
Degrlendirme  55.11 83.232 1.510 2.521 496.00 5.05

Tim Veri 7.90 4.310 0.546 4.175 66.00 0.77

2194 Egitim 8.83 4.736 0.536 4.505 66.00 3.42
Test 7.42 2.667 0.359 4714 54.80 4.60
Degrlendirme  5.58 3.275 0.587 1.951 39.40 0.77

Tim Veri 23.00 16.490 0.717 10.424 801.00 2.40

2145 Egitim 25.38 19.146 0.754 10.599 801.00 2.40
Test 21.10 11.817 0.560 3.399 137.00 9.68
Degrlendirme  18.01 9.270 0.515 3.265 123.00 7.88

Tim Veri 58.90 76.060 1.291 2.721 712.00 1.93

2151 Egitim 56.97 78.315 1.375 2.707 672.00 1.93
Test 60.00 72.225 1.204 2.885 615.00 9.00
Degrlendirme  62.65 70.139 1.119 2.801 712.00 9.00

Tim Veri 14420  122.190 0.847 2.833 1179.00 12.00

2156 Egitim 140.90  113.543 0.806 2.903 1179.00 12.00
Test 157.35  138.286 0.879 2.590 1137.00 59.10
Degrlendirme  140.29  127.157 0.906 2.837 980.00 54.80

Tim Veri 18.40 28.310 1.539 2.998 338.00 1.30

2158 Egitim 18.69 29.746 1.591 3.354 338.00 1.30
Test 16.36 25.932 1.585 2.960 189.00 1.40
Degrlendirme  19.98 27.561 1.379 2.080 177.00 1.91

Tim Veri 106.10 94.980 0.895 2.355 801.00 28.50

2162 Egitim 112,15  105.857 0.944 2.262 801.00 33.50
Test 91.32 63.495 0.695 1.301 283.00 28.50
Degrlendirme  97.17 65.941 0.679 1.285 295.00 38.50

Tim Veri 33.60 58.370 1.737 3.576 639.00 0.45

2164 Egitim 33.91 59.674 1.760 3.859 639.00 0.45
Test 35.03 59.585 1.701 2.998 541.00 1.12
Degrlendirme  31.19 53.308 1.709 3.222 552.00 1.45

Tim Veri 134.90  193.210 1.432 2.719 1485.00 8.36

2174 Egitim 126.62  181.943 1.437 2.847 1259.00 8.36
Test 128.67  204.512 1.589 3.041 1485.00 9.54
Degrlendirme 157.97  201.862 1.278 2.178 1384.00 19.60




Tablo 3.2. (Devami) .Giinliik akig verilerinin 6zel istatistik parametreleri

[stasyonlar Veril Xgrt S3X cv ng Xn??ax Xn;in
No eriler (m°/s) (m®/s) (S/X) (m°/s) (m°/s) (m®/s)
Tim Veri 29.10 38.810 1.334 2.913 329.00 2.30

2177 Egitim 31.08 41.941 1.349 2.901 329.00 2.90
Test 23.14 34.970 1.511 3.425 251.00 2.30
Degrlendirme  31.09 35.277 1.135 2.314 296.00 6.05

Tim Veri 7.40 12.190 1.647 2.678 80.80 0.47

2178 Egitim 8.08 13.183 1.632 2.645 80.80 0.47
Test 6.46 10.375 1.606 2.315 57.30 0.55
Degrlendirme 6.04 9.802 1.623 2.579 48.90 0.82

Tim Veri 1.30 2.790 2.146 5.277 37.90 0.13

2181 Egitim 1.08 2.385 2211 5.479 29.40 0.13
Test 1.62 3.668 2.263 5.204 37.90 0.18
Degrlendirme 1.39 2.695 1.934 3.457 20.50 0.17

Tim Veri 2.60 2.680 1.031 6.485 47.30 0.09

2194 Egitim 3.25 3.373 1.039 5.893 47.30 0.09
Test 1.75 1.146 0.656 0.414 5.78 0.16
Degrlendirme 2.03 1.709 0.841 2.387 12.20 0.41

Verilerin tiim degerleri ile beraber egitim, test ve degerlendirme asamasindaki 6zet
istatistik parametreleri Tablo 3.2°de verilmistir. Tabloda Xort, Sx, Cv, Csxs Xmin, Xmax Sirastyla
verilerin ortalamasini, standart sapmasini, degisim katsayisini, c¢arpiklik katsayisini,
minimum ve maksimum degerlerini gostermektedir. Tiim verilere bakildiginda ¢arpiklik
katsayisinin yliksek oldugu, akim verilerinin c¢arpik bir dagilima sahip oldugu, normal
dagilimdan uzak oldugu agikca goriilmektedir. Bazi istasyonlarda test asamasindaki
maksimum akim verileri egitme asamasindakinden daha biiyiiktir. Bu durum test

asamasinda pik degerlerin tahmin edilmesini zorlastirmaktadir.

Secilen her ikili akarsu gozlem istasyonu i¢in 4 ayr1 model olusturulmustur. Bu modeller;

e (Coklu Dogrusal Regresyon (CDR),

e Dalgacik Doniisiimii Coklu Dogrusal Regresyon (DDCDR),
e (Cok Katmanlh Yapay Sinir Ag1 (CKYSA),

e Radyal Tabanli Yapay Sinir Ag1 (RTYSA).

Modellerin tahmin sonuglar1 karekok ortalama karesel hata (KOKH), ortalama
mutlak hata (OMH) ve belirginlik katsayisi (RZ) kriterlerine gore karsilastirilmistir. KOKH
degeri Esitlik (2.20) ve OMH degeri de Esitlik (2.21) ile hesaplanmustir.



Her model icin 4 kombinezon (KOM) olusturulmus, olusturulan kombinezonlardan
en iyi model olarak en kiigik KOKH ve OMH degerleri ile en biiyiikk R? degerlerine sahip
model secilmis ve koyu renk ile gosterilmistir.

Calismada analizler Matlab programi ile yapilmistir. Matlab programinda her bir
yapay zeka yontemi icin (CDR, DDCDR, CKYSA, RTYSA) ayr1 bir program
hazirlanmistir.

YSA yontemleri uygulanmadan 6nce veriler Esitlik (3.3) ile [0.2, 0.8] araliginda

normalize edilmistir. Bu denklemde ¢ ve d degerleri sirasiyla 0.6 ve 0.2 olarak secilmistir.

X — Xnin
c.—— 10 +d (3.3)

max min

Kullanilan her ag bir girdi katmani, bir ara tabaka (gizli katman) ve ¢ikti katmani
olmak iizere 3 katmandan meydana gelmektedir. Analiz sirasinda ileri beslemeli geri
yaymim yapay sinir aglr yonteminde her bir kombinasyon i¢in en iyi sonucu vermeye
yonelik farkli ara tabaka hiicre sayist kullanilmistir. Bu ara tabaka hiicre sayilari, deneme
programi yardimiyla bulunmustur. Yine RTYSA yonteminde de ara tabaka hiicre sayis1 ve
sprit katsayis1 kullanilmis ve bu degerler yine deneme programi yardimiyla belirlenmistir.
Bu yontemlerin her biri i¢in ayr1 denklem, katsay1 ve ara tabaka hiicre sayis1 kullanilmasi
her bir kombinasyonun ayri bir sistemi oldugunu gostermektedir. Hiicrelerde aktivasyon

fonksiyonu olarak Logaritma Sigmoid ve Lineer fonksiyon kullanilmistir.
3.3. Elde Edilen Bulgular ve Grafikler

Bu boliimde yapilan ¢alisma sonucunda elde edilen bulgular tiim istasyonlar i¢in her
bir modelde (CDR, DDCDR, CKYSA, RTYSA) ayr1 ayr1 bagimsiz olarak bulunmus
boliim icinde her biri kisa degerlendirmeler halinde verilmistir.

CDR, DDCDR, CKYSA, RTYSA yontemlerinden olusturulan modellere giinliik akim
verileri ile farkli girdi kombinezonlart uygulanmistir.

1. Kombinezon (KOM1) i¢in bir girdi vektori; t gliniindeki akim,

2. Kombinezon (KOM2) i¢in iki girdi vektorii; t glinlindeki ve t-1 giiniindeki akim,

3. Kombinezon (KOM3) icin ii¢ girdi vektorli; t giliniindeki, t-1 giinlindeki ve t-2

giiniindeki akim,



4. Kombinezon(KOM4) i¢in dort girdi vektori; t giiniindeki, t-1 glintindeki, t-2 glinindeki
ve t-3 giliniindeki akimdan olusan 4 degisik kombinezon denenmistir.
Membada bulunan akarsu goézlem istasyonunun giinliilk oratalama akim verilerini

kullanarak modelin girdi kombinezonlarini olusturan degerlerde;

O: =t anindaki akis (m3/s) degeri,

Or.1=t -1 anindaki (1 giin dnceki) akis (m®/s) degeri,

Q-2 = t-2 anindaki (2 giin onceki) akis (m3/ s) degeri,

Qi3 = t-3 anindaki (3 giin énceki) akis (m%/s) degeri gostermektedir.

Yukar1 Firat boliimiinde Firat Nehri lizerinde bulunan 2156 no’lu Bagistas Akarsu
Gozlem Istasyonu 865 m kotunda Bagistas Devlet Demir Yollar1 Istasyonu’nun 3 km
batisindadir. 01.10.1968’den giiniimiize kadar tiim verileri kesintisiz olarak mevcuttur. Kus
ucusu 57 km membasinda 1000 m kotunda 2162 no’lu Eri¢ Akarsu Gozlem Istasyonu
vardir. 01.10.2003’ten bu giine verileri mevcuttur. Eri¢ Akarsu Gozlem Istasyonu’nun
yaklagik 50 km (kus ugusu) membasinda 1123 m kotunda 2119 no’lu Kemah Bogazi
Akarsu Gozlem Istasyonu vardir. 01.10.1955°ten giiniimiize kadar degerleri olmakla
beraber 1988-1994 su yillar1 arasindaki degerler eksiktir. Kemah Bogazinin yaklagik 87 km
(kus ugusu) membasinda 1355 m kotunda 2151 no’lu Demirkap1 Akarsu Gézlem Istasyonu
vardir. Iki istasyonun arasinda yan kol iizerinde 1225 m kotunda 2176 no’lu Mutu Bogaz1
Akarsu Gozlem Istasyonu mevcuttur. Bu istasyonlarin memba mansap iliskileri goz dniine
alinarak membadaki istasyonun verilerini kullanarak mansaptaki istasyonun akim verilerini
tahmin etmek i¢in ikili modeller olusturulmustur.

Olusturulan modeller sira ile Bagistas (2156)- Kemah Bogaz1 (2119), Kemah Bogazi
(2119)-Eri¢ (2162), Eri¢ (2162)-Bagistas (2156), Demirkapt (2151)-Kemah Bogazi
(2119), Mutu Bogaz1 (2176)-Kemah Bogazi (2119)’dir. Bu modellerin test asamasindaki
performans degerleri tablolar halinde verilmis, her modelin en iyi performansi gosteren
kombinezonu tabloda koyu renkle gosterilmis ve en iyi kombinezonlarin degerlendirme
asamasindaki performanlar1 da tablolar halinde verilmistir. Degerlendirme asamasinda
modellerle bulunan degerler ile istasyondaki Olcililmiis (gdzlenen) degerlerin

karsilastirilmasi yaptirilarak sacilma diyagramlari olusturulmus ve mukayese edilmistir.

Olusturulan bu modelde mansapta bulunan Bagistas (2156) Akarsu Gozlem

Istasyonu akim verilerini tahmin edebilmek i¢in membasinda bulunan Kemah Bogazi



(2119) Akarsu Gozlem Istasyonunun akim verileri girdi olarak kullamlmistir. Calismada
2119 ve 2156 no’lu AGI’lerin ortak zamanda cahismis oldugu yillar olan 01.10.1968-
30.09.1987 tarihleri arasindaki toplam 19 yillik giinliik ortalama akim degerleri kullanilmas,
bunlardan ilk 11 yillik (1969-1979) verilerini modellerin kalibre agamasinda, 4 yillik (1980-
1983) verileri test asamasinda, 4 yillik (1984-1987) verileri de degerlendirme asamasinda
kullanilmistir. Modellerin test agamasindaki performans degerleri olan KOKH, OMH ve R?
degerleri ve YSA modellerinin gizli tabakadaki hiicre sayilar1 ve sprit katsayis1 Tablo 3.3’te
verilmistir.

Tablo 3.3. Bagistas (2156) istasyonunun akim verilerinin tahmininde modellerin test asamasindaki
KOKH, OMH ve R? degerleri (2119-2156)

KOKH OMH

METOT GIRDILER MODEL (m/s) (m¥ls) R?
Q KOM1 39,53 35,26 0,97

& Q:, Qu KOM2 39,18 34,98 0,97
o Qu Qui, Qo KOM3 39,16 34,98 0,97
Qu Q. Qua, Qs KOMA4 39,13 34,96 0,97

. Q KOM1 40,88 35,81 0,97
8 Q:, Qua KOM?2 39,15 35,09 0,97
2 Qu Qui, Qo KOM3 39,21 35,11 0,97
Qu Q. Qua, Qs KOMA4 39,08 35,08 0,97

P Q KOM1 1,81 26,92 13,84 0,98
z Qt, Qu1 KOM2 2,10, 1 25,79 13,54 0,98
5 Qu Qi Quz KOM3 3,10,1 26,59 14,57 0,98
QuQ:1,Qua Qs KOMA4 4,8,1 25,06 13,27 0,98

Q KOM1 1,20,0.1,1 27,49 14,27 0,98

é Qt, Qua KOM2 2,20,0.2,1 26,67 14,28 0,98
v Qu Qe1, Qrz KOM3 3,19,0.3,1 26,25 14,32 0,98
Qi Qut, Quzs Qus KOM4  4,19,1.3,1 26,36 14,55 0,98

Tablo 3.3’te de goriildiigii gibi yapilan analizlerde en iyi sonuglar CKYSA-KOM4,
RTYSA-KOM3, DDCDR-KOM4, CDR-KOM4 olarak siralanmistir. Test asamasinda tiim
modellerde 2-3 giin oOncesine kadarki akim verilerinin girdi olarak kullanildig:
kombinezonlar en iyi sonucu vermistir. Yapay zekd yoOntemlerinin ¢oklu dogrusal
regresyon ve dalgacik doniislimlii ¢oklu dogrusal regresyon analizine gore daha iyi
sonuclar verdigi goriilmiistiir. Her metotta test agsamasindaki en diisik KOKH, en diisiik
OMH ve en yiiksek R” degerlerine sahip olan kombinezonlarin degerlendirme asamasindaki

performanslar1 kontrol edilmis ve Tablo 3.4’te verilmistir.



Tablo 3.4. Bagistag (2156) istasyonunun akim verilerinin tahmininde modellerin degerlendirme
asamasindaki KOKH, OMH ve R? degerleri (2119-2156)

KOKH OMH

METOT GIRDILER MODEL (m7s) (ms) R?
CDR Qu Qu1, Quzs Qus KOM4 37,46 29,62 0,96
DDCDR  Q; Qu1, Quz Qus KOM4 37,14 29,53 0,96
CKYSA  Qu Qu1, Qiz Qus KOM4  4,8,1 26,55 15,97 0,96
RTYSA  Qu Qui, Qs KOM3 3,19,03,1 25,86 15,15 0,98

Test asamasindaki en iyi modellerin degerlendirme asamasina bakilip, degerlendirme
asamasinda metotlarla bulunan degerler Bagistas (2156) istasyonunun gézlenmis degerleri
ile mukayese edilmis, sa¢ilma diyagramlar ¢izilerek Sekil 3.4’te gosterilmistir. Gozlenen
degerler ile kiyaslama sonucunda en iyi modelin RTYSA-KOM3 oldugu goriilmiistiir. Bu
modelde girdi tabakasindaki hiicre sayis1 3, gizli tabakadaki hiicre sayis1 19, ¢ikt1 tabakasi

hiicre sayis1 1 ve sprit katsayisi da 0.3 olarak bulunmustur.
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Sekil 3.4. CDR, DDCDR, CKYSA ve RTYSA metotlarinin test asamasindaki en iyi modellerin
degerlendirme sonuglar1 (2119-2156)



Diger bir modelde mansapta bulunan Eri¢ (2162) Akarsu Gézlem Istasyonunun akim
verilerini tahmin edebilmek i¢in membasinda bulunan Kemah Bogazi (2119) Akarsu
Gozlem Istasyonunun akim verileri girdi olarak kullanilmistir. Calismada 2119 ve 2162
no’lu AGI’lerin ortak zamanda ¢alismis oldugu toplam 6 yillik giinliik ortalama akim
degerleri kullanilmis, bunlardan ilk 4 yillik verilerini modellerin kalibre asamasinda, 1
yillik verileri test asamasinda, 1 yillik verileri de degerlendirme agamasinda kullanilmaistir.
Modellerin test asamasindaki performans degerleri olan KOKH, OMH ve R? degerleri ve
YSA modellerinin gizli tabakadaki hiicre sayilar1 ve sprit katsayist Tablo 3.5°te verilmistir.

Tablo 3.5. Eri¢ (2162) istasyonunun akim verilerinin tahmininde modellerin test asamasindaki KOKH,
OMH ve R? degerleri (2119-2162)

METOT GIRDILER MODEL fn%'/(s')" 8%5 R?
Q KOM1 12,59 9,85 0,98
& Qt, Qut KOM2 12,53 9,78 0,98
<o Qu Qu, Qi KOM3 12,47 9,74 0,98
Qu Q.1 Quo, Qs KOM4 12,46 9,73 0,98
- Q KOM1 13,10 10,41 0,98
8 Q:, Qu KOM2 12,59 9,90 0,98
2 Qu Qu, Qi KOM3 12,42 9,74 0,98
QL Qu1, Quo, Qs KOM4 12,52 9,82 0,98
P Q: KOM1 1,7,1 7,85 5,50 0,99
2 Q:, Qu KOM2 2,10, 1 8,05 6,12 0,99
g QuQuQu KOM3 3,81 7,98 6,18 0,99
Qu Qu1, Qray Qus KOM4 4,8,1 8,05 6,31 0,98
Q: KOM1 1,9,0.1,1 7,97 5,80 0,99
é Qt, Qu KOM2 2,19,0.1,1 7,98 5,91 0,99
r Qi Qu1, Qr2 KOM3 3,20,0.1,1 8,02 6,16 0,99
Qu Qut, Quzs Qus KOM4 4,19,0.2,1 8,43 6,11 0,99

Tablo 3.5’te de goriildiigli gibi yapilan analizlerde en iyi sonuglar CKYSA-KOM1,
RTYSA-KOM1, CDR-KOM4, DDCDR-KOM4 olarak siralanmistir. Test asamasinda
modellerde farkli zamanlardaki akim verilerinin girdi olarak kullanildig1 kombinezonlar en
1yl sonucu vermistir. Test asamasinda yapay zeka yontemlerinin ¢oklu dogrusal regresyon
ve dalgacik doniisiimlii coklu dogrusal regresyon analizine gore daha iyi sonuglar verdigi

gorilmiistiir.



Calisilan her metotta test asamasindaki en diisiik KOKH, en diisik OMH ve en yiiksek R?
degerlerine sahip olan kombinezonlarin degerlendirme asamasindaki performanslar

kontrol edilmis ve Tablo 3.6’da verilmistir.

Tablo 3.6. Eri¢ (2162) istasyonunun akim verilerinin tahmininde modellerin degerlendirme
asamasindaki KOKH, OMH ve R? degerleri (2119-2162)

KOKH OMH

METOT GIiRDILER MODEL (m7s) (ms) R?
CDR Qp, Qu1, Qrz, Qus KOM4 14.79 10.67 0.98
DDCDR  Q, Qu1, Qrz, Qia KOM4 14.93 10.69 0.97
CKYSA Q KoMl 1,7,1 11.19 7.35 0.98
RTYSA  Q KOM1 1,9,0.1,1 11.22 7.34 0.97

Test asamasindaki en iyi modellerin degerlendirme asamasina bakilip, degerlendirme
asamasinda bulunan degerler Eri¢(2162) istasyonunun gozlenmis degerleri ile mukayese
edilmis, sacilma diyagramlarn ¢izilerek sekil 3.5’te gosterilmistir. Gozlenen degerler ile
kiyaslama sonucunda en iyi modelin CKYSA-KOMI1 oldugu goriilmiistiir. Bu modelde
girdi tabakasindaki hiicre sayis1 1, gizli tabakadaki hiicre sayis1 7, cikti tabakasi hiicre

sayist 1 olarak bulunmustur.

350 1 300 A
.:,~
300 1 y =0,92x- 2,26 e 250 A y =0,92x-2,15
. 2 _ —_ 2 =
= R*=098 @ 200 4 R7 =097
2 200 1 E
E 2 150
)
Doﬁ 150 1 8
(@] 4
100 | A 100
50 e 50 1
0 T T T " 0 T T T ]
0 100 200 300 400 0 100 200 300 400
Gozlenen (m/s) Gozlenen (m*/s)
350 1 350 1
300 1 y = 0,04x+ 0,48 e 300 1 y =0,96x- 1,09
250 1 R?=098 © 250 1 R?=098
% 200 1 E
< %
<>f_> 150 t 150
100 1 o 100
50 1 50 4
0 T T T J 0 T T T ]
0 100 200 300 400, 0 100 200 300 400
Gozlenen (m*/s) Gozlenen (m*/s)

Sekil 3.5. CDR, DDCDR, CKYSA ve RTYSA metotlarinin test asamasindaki en iyi modellerin degerlendirme
sonuglart (2119-2162)



Burada da Bagistas (2156) istasyonunun Eri¢ (2162) iliskisine bakilmistir. Mansapta
bulunan Bagistas (2156) Akarsu Gozlem Istasyonunun akim verilerini tahmin edebilmek
icin membasinda bulunan Eri¢ (2162) Akarsu Gozlem Istasyonunun akim verileri girdi
olarak kullanilmistir. Calismada 2162 ve 2156 no’lu AGI’lerin ortak zamanda calismis
oldugu yillar da toplam 6 yillik giinliik ortalama akim degerleri kullanilmis, bunlardan ilk 4
yillik verilerini modellerin kalibre agamasinda, 1 yillik verileri test asamasinda, 1 yillik
verileri de degerlendirme asamasinda kullanilmistir. Modellerin test asamasindaki
performans degerleri olan KOKH, OMH ve R? degerleri ve YSA modellerinin gizli

tabakadaki hiicre sayilar1 ve sprit katsayis1 Tablo 3.7°de verilmistir.

Tablo 3.7. Bagistas (2156) istasyonunun akim verilerinin tahmininde modellerin test asamasindaki
KOKH, OMH ve R? degerleri (2162-2156)

KOKH OMH

METOT GIRDILER MODEL (mls) (mls) R?
Q KOM1 22,80 16,99 0,96
& Qi Qu KOM2 22,84 17,00 0,96
54 Qo Qu, Qez KOM3 22,86 17,01 0,96
Qt Qt1, Qra, Qrs KOM4 22,87 17,01 0,96
" Q KOM1 23,31 17,07 0,96
8 Qi Qu KOM2 22,90 16,99 0,96
g Qu Qu1, Qw2 KOM3 22,86 16,93 0,96
Qu Qui, Quz, Qs KOMA4 22,81 16,91 0,96
- Q KOM1 1,10, 1 22,01 16,84 0,96
z Qi Qu KOM2 2,7,1 21,59 16,38 0,96
< Qu Qut, Qus KOM3 3,81 21,38 16,30 0,96
Qu Qe Quzs Qus KOM4 4,4,1 21,56 16,58 0,96
Q KOM1 1,1,03,1 20,75 16,28 0,96
é Qi Qu KOM2 2,20,01,1 2158 16,50 0,96
e Qu Qur, Qo KOM3  3,2,05,1 21,34 16,86 0,96
Qs Qut, Quay Qus KOM4  4,20,05 1 2174 16,71 0,96

Tablo 3.7 incelendiginde yapilan analizlerde en iyi sonuglarin RTYSA-KOM1,
CKYSA-KOM3, DDCDR-KOM4, CDR-KOMI olarak siralandigi goriilmektedir. Test
asamasinda tiim modellerde farkli giinlerdeki akim verilerinin girdi olarak kullanildig:
kombinezonlar en 1yi sonucu vermistir. Test asamasinda yapay zeka yontemlerinin ¢oklu
dogrusal regresyon ve dalgacik doniisiimlii ¢oklu dogrusal regresyon analizine gére daha

iyl sonuglar verdigi goriilmiistiir. Burada her bir metodun test asamasindaki en diisiik



KOKH, en diisik OMH ve en yiiksek R® degerlerine sahip olan kombinezonlarin

degerlendirme asamasindaki performanslari kontrol edilmis ve Tablo 3.8’de verilmistir.

Tablo 3.8. Bagistas (2156) istasyonunun akim verilerinin tahmininde modellerin degerlendirme
asamasindaki KOKH, OMH ve R? degerleri (2162-2156)

KOKH OMH

METOT GIRDILER MODEL (m¥s) (ms) R?
CDR Q KOM1 3428  30.37 0.96
DDCDR Qi Qu1, Q2. Qus KOM4 3419  30.22 0.96
CKYSA  Q, Qu1, Quz KOM3 3,81 20.76  14.07 0.97
RTYSA @ KOM1 1,1,03,1 18.72  13.07 0.97

Test asamasindaki en iyi modellerin degerlendirme asamasina bakilip, degerlendirme
asamasinda metotlarla bulunan degerler Bagistas istasyonunun gozlenmis degerleri ile
mukayese edilmis, sagilma diyagramlar1 cizilerek sekil 3.6’da gosterilmistir. Gozlenen
degerler ile kiyaslama sonucunda en iyi modelin RTYSA-KOMI1 oldugu goriilmistiir. Bu
modelde girdi tabakasindaki hiicre sayis1 1, gizli tabakadaki hiicre sayis1 1, ¢ikt1 tabakasi

hiicre sayis1 1 ve sprit katsayisi da 0.3 olarak bulunmustur.
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Sekil 3.6. CDR, DDCDR, CKYSA ve RTYSA metotlarinin test asamasindaki en iyi modellerin
degerlendirme sonuglar1 (2162-2156)



Bir diger model olarakta Kemah Bogazi (2119) — Demirkapt (2151) ikilisi
olusturulmus, mansapta bulunan Kemah Bogaz1 (2119) Akarsu Gozlem Istasyonunun akim
verilerini tahmin edebilmek i¢in membasinda bulunan Demirkap1 (2151) Akarsu Gozlem
Istasyonunun akim verileri girdi olarak kullanilmistir. Calismada 2119 ve 2151 no’lu
AGTI’lerin ortak zamanda ¢aligmis oldugu yillar olan toplam 24 yillik giinliik ortalama akim
degerleri kullanilmig, bunlardan ilk 12 yillik (1971-1987) verilerini modellerin kalibre
asamasinda, 6 yillik (1995-2000) verileri test asamasinda, 6 yillik (2001-2006) verileri de
degerlendirme asamasinda kullanilmistir. Modellerin test asamasindaki performans
degerleri olan KOKH, OMH ve R? degerleri ve YSA modellerinin gizli tabakadaki hiicre

sayilar1 ve sprit katsayisi Tablo 3.9’da verilmistir.

Tablo 3.9. Kemah Bogazi (2119) istasyonunun akim verilerinin tahmininde modellerin test
asamasindaki KOKH, OMH ve R? degerleri (2151-2119).

KOKH OMH

METOT GIRDILER MODEL (ms) (mrs) R?
Q KOM1 19,32 15,12 0,97
& Qi Qu KOM2 19,21 14,92 0,97
o Qu Qu1, Qrz KOM3 19,20 14,90 0,97
Qo Quy, Qi Qus KOM4 19,22 14,86 0,97
o Q KOM1 19,61 15,13 0,97
8 Qi Qu KOM2 19,01 14,84 0,97
2 Qt Qe1, Quz KOM3 18,92 14,75 0,97
Qu Qu, Qra, Qus KOM4 19,09 14,84 0,97
P Q KOM1 1,1,1 15,00 11,08 0,97
Z Q:, Qus KOM?2 2,1,1 14,75 10,84 0,98
< Qu Qui, Quz KOMS3 3,6,1 14,75 10,85 0,97
Qi Qus, Qi Qus KOM4 4,4,1 15,78 11,52 0,97
Q KOM1 1,503,1 14,98 11,09 0,97
é Qi Qu KOM2  2,10,051 1562 11,36 0,97
e Qu Qui, Q2 KOM3  3,8,05,1 15,33 11,26 0,97
Qi Qs Quz, Qus KOM4  4,8,05,1 15,80 11,43 0,97

Tablo 3.9°da goriildiigii gibi yapilan analizlerde en iyi sonuclar RTYSA-KOMI1, CKYSA-
KOM2, DDCDR-KOM3, CDR-KOMS3 olarak siralanmistir. Test asamasinda tiim
modellerde farkli giinlerdeki akim verilerinin girdi olarak kullanildigi kombinezonlar en iyi
sonucu vermistir. Test asamasinda yapay zeka yontemlerinin ¢oklu dogrusal regresyon ve
dalgacik doniisimlii ¢oklu dogrusal regresyon analizine gore daha iyi sonuglar verdigi

gorilmiistiir.



Her metotta test asamasindaki en diisik KOKH, en diisik OMH ve en yiiksek R?
degerlerine sahip olan kombinezonlarin degerlendirme asamasindaki performanslari

kontrol edilmis ve Tablo 3.10’da verilmistir.

Tablo 3.10. Kemah Bogazi (2119) istasyonunun akim verilerinin tahmininde modellerin
degerlendirme asamasindaki KOKH, OMH ve R? degerleri (2151-2119).

KOKH OMH

METOT GIRDILER MODEL (m7s) (ms) R?
CDR Qi Quit, Qrz KOM3 17.22 12.76 0.98
DDCDR  Q, Qu1, Qiz KOM3 17.08 12.73 0.98
CKYSA Qi Q4 KOM2 2,11 14.60 9.08 0.98
RTYSA @ KOM1 1,5,0.3,1 15.2 9.36 0.98

Test asamasindaki en iyi modellerin degerlendirme asamasina bakilip, degerlendirme
asamasinda metotlarla bulunan degerler Kemah Bogaz1 istasyonunun gozlenmis degerleri
ile mukayese edilmis, sacilma diyagramlari ¢izilerek Sekil 3.7°de gosterilmistir. Gozlenen
degerler ile kiyaslama sonucunda en iyi modelin CKYSA-KOM?2 oldugu goriilmiistiir. Bu
modelde girdi tabakasindaki hiicre sayis1 2, gizli tabakadaki hiicre sayisi 1, ¢ikt1 tabakasi

hiicre sayis1 1 olarak bulunmustur.
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Sekil 3.7. CDR, DDCDR, CKYSA ve RTYSA metotlarinin test asamasindaki en iyi modellerin
degerlendirme sonuglar1 (2151-2119)



Baska bir model olarakta Kemah Bogazi(2119) istasyonunun Mutu Bogazi(2176)
istasyonu ile olan iligkisi incelenmis, mansapta bulunan Kemah Bogazi1(2119) Akarsu
Gozlem Istasyonunun akim verilerini tahmin edebilmek i¢in membasinda bulunan Mutu
Bogaz1(2176) Akarsu Gozlem Istasyonunun akim verileri girdi olarak kullanilmustir.
Calismada 2119 ve 2176 no’lu AGI’lerin ortak zamanda ¢alismis oldugu yillar olan toplam
24 yillik giinliik ortalama akim degerleri kullanilmis, bunlardan ilk 6 yillik (1995-2000)
verilerini modellerin kalibre agamasinda, 3 yillik (2001-2003) verileri test asamasinda, 3
yillik (2004-2006) verileri de degerlendirme asamasinda kullanilmistir. Modellerin test
asamasindaki performans degerleri olan KOKH, OMH ve R? degerleri ve YSA

modellerinin gizli tabakadaki hiicre sayilar1 ve sprit katsayis1 Tablo 3.11°de verilmistir.

Tablo 3.11. Kemah bogazi (2119) istasyonunun akim verilerinin tahmininde modellerin test
asamasindaki KOKH, OMH ve R? degerleri (2176-2119)

KOKH OMH

METOT GIRDILER MODEL (ms) (mrs) R?
Q KOM1 30,63 20,66 0,83
g Qt, Qut KOM2 27,37 19,37 0,86
o Qu Quu, Qo KOM3 26,40 18,83 0,87
Qu Qu1, Quas Qs KOM4 26,23 18,56 0,87
o Q KOM1 28,20 19,68 0,85
8 Qt, Qu KOM2 27,17 19,28 0,86
a Qu Q1 Qrz KOM3 26,24 18,68 0,87
Qu Qu1, Qras Qs KOM4 26,07 18,52 0,87
P Q KOM1 1,21 27,88 15,66 0,84
Z Qt, Qu KOM2 2,2,1 25,20 15,12 0,87
5 Qu Qui, Q2 KOM3 3,11 25,02 16,55 0,87
Qu Qu1, Qras Qs KOM4 41,1 24,91 16,42 0,87
Q KOM1 1,15,18,1 27,82 15,54 0,84
é Q:, Qus KOM2 2,1,05,1 24,70 15,24 0,87
e Qu Qu, Q2 KOM3 3,1,05,1 23,47 14,57 0,88
Qu Qui, Qra Qs KOM4 4,1,07,1 23,25 14,93 0,88

Tablo incelendiginde yapilan analizlerde en iyi sonuglarin RTYSA-KOM4, CKYSA-
KOM4, DDCDR-KOM4, CDR-KOM4 olarak siralandig1 goriilmektedir. Test asamasinda
tiim modellerde ayni giinlerdeki akim verilerinin girdi olarak kullanildigi kombinezonlar
en iyi sonucu vermistir. Test asamasinda yapay zeka yontemlerinin c¢oklu dogrusal
regresyon ve dalgacik donilisimlii ¢oklu dogrusal regresyon analizine gére daha iyi

sonuglar verdigi goriilmiistiir.



Her metodun test asamasindaki en diisik KOKH, en diisik OMH ve en yiiksek R?
performans degerlerine sahip olan kombinezonlarin degerlendirme asamasindaki

performanslari ¢ikartilip ve Tablo 3.12°de verilmistir.

Tablo 3.12. Kemah bogazi (2119) istasyonunun akim verilerinin tahmininde modellerin degerlendirme
asamasindaki KOKH, OMH ve R? degerleri (2176-2119)

KOKH OMH

METOT GIRDILER MODEL (m¥s) (ms) R?
CDR Qi Qut, Qrz, Qua KOM4 48.40 29.72 0.78
DDCDR  Q; Qu1, Quz, Qus KOM4 48.19 29.66 0.78
CKYSA Qi Qui, Qrz, Qus KOM4  4,1,1 46.80 27.83 0.78
RTYSA Qi Qu1, Qra, Qi KOM4 4,1,07,1  46.95 26.47 0.78

Test asamasindaki en iyi modellerin degerlendirme asamasina bakilip, degerlendirme
asamasinda metotlarla bulunan degerler Kemah Bogazi istasyonunun gézlenmis degerleri
ile mukayese edilmis, sacilma diyagramlar cizilerek Sekil 3.8’de gosterilmistir. Gzlenen
degerler ile kiyaslama sonucunda en iyi modelin RTYSA-KOM4 oldugu goriilmiistiir. Bu
modelde girdi tabakasindaki hiicre sayis1 4, gizli tabakadaki hiicre sayis1 1, ¢ikt1 tabakasi

hiicre sayisi1 1, sprit katsayist 0.7 olarak bulunmustur.
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Sekil 3.8.CDR, DDCDR, CKYSA ve RTYSA metotlarinin test asamasindaki en iyi modellerin
degerlendirme sonuglar1 (2176-2119)



Orta Firat boliimiinde Firat Nehrinin ana kollarindan olan Murat Nehri iizerinde
bolgenin su potansiyelini belirlemek amaci ile ¢ok sayida AGI kurulmustur. Bu
istasyonlarin dagilimi Sekil 3.3’te goriilmektedir. Burada goriilen istasyonlardan 2102
no’lu Palu Akarsu Gozlem Istasyonu 852 m kotunda Elazig’m Palu ilgesindedir.
Istasyonda kule limnigraf tesisi kurulu olup 01.10.1967 yilindan giiniimiize kadar tiim
verileri kesintisiz olarak mevcuttur. 2007 yilindan sonra elektronik limnigraf kurulmus
olup 15 dakikalik akim degerleri mevcut bulunmaktadir. Kus ugusu 57 km membasinda
Goyniik cayi iizerinde 990 m kotunda 2164 no’lu Cayagz1 Akarsu Gozlem Istasyonu, ayni
cay lzerinde 1579 m kotunda, kus ugusu 95 km membasinda 01.10.1986 dan 30.09.1992
yilina kadar caligtirllan 2178 no’lu Devecik koprii istasyonu vardir. Devecik koprii
istasyonu 04.11.1992 tarihinde kapatilmistir. Palu istasyonunun kus ucusu 150 km
membasinda Murat Nehri tizerinde Mus ili sinirlar1 i¢erisinde 1285 m kotunda 2174 no’lu
Akkonak istasyonu vardir. Bingdl c¢ayr tizerinde Akkonak istasyonunun 10 km
membasinda 1310 m kotunda 2158 no’lu Abdurrahman Pasa kopriisii istasyonu vardir.
Hinis Cayi iizerinde 1452 m kotunda Malazgirt-Hinis yolu iizerinde 2177 no’lu Adivar
istasyonu vardir. Istasyonun Akkonak istasyonuna mesafesi kus ugusu 60 km civarmdadir.
01.10.1985 den giiniimiize kadar akim verileri mevcuttur. Agri ili siirlari igerisinde 1618
m kotunda 2122 no’lu Tutak istasyonu ve 6 km membasinda yan kol olan Arabali Deresi
tizerinde 1615 m kotunda bulunan Arabali deresi — Tutak istasyonu bulunmaktadir.

Tiim bu istasyonlarin konumlarina bakilarak membada bulunan istasyonun akim
verileri kullanilarak mansapta bulun istasyonun akim verilerini tahmin edebilmek i¢in sira
ile ikiserli modeller olusturulmustur.

Olusturulan modeller, Palu (2102)-Cayagz1 (2164), Cayagz1 (2164)-D.Koprii (2178),
Palu (2102)-Akkonak (2174), Akkonak (2174)-A.Pasa Kopriisii (2158), Akkonak (2174)-
Adivar (2177) ve Tutak (2122)-Tutak (2181) ikilileridir. Bu modellerin test ve
degerlendirme asamasindaki performanlart bulunmus ve test asamasindaki en 1iyi
kombinezonlarin degerlendirme asamasindaki performans degerleri tablolar halinde
cikarilmistir. Burada modellerle bulunan degerlerin 6l¢iilmiis (gozlenen) degerler ile
karsilastirilmast yapilarak sagilma diyagramlari olusturulmustur.

Olusturulan ilk modelde mansapta bulunan Palu (2102) Akarsu Goézlem Istasyonu
akim verilerini tahmin edebilmek i¢in membasinda bulunan Cayagzi (2164) Akarsu
Gozlem Istasyonunun akim verileri modelin girdisi olarak kullanilmistir. Calismada 2164

ve 2102 no’lu AGi’lerin ortak zamanda calismis oldugu yillar olan 01.12.1969-30.09.2006



tarihleri arasindaki toplam 38 yillik giinliik ortalama akim degerleri kullanilmis, bunlardan
ilk 22 yillik (1969-1990) verilerini modellerin kalibre asamasinda, 8 yillik (1991-1998)
verileri test asamasinda, 8 yillik (1999-2006) verileri de degerlendirme asamasinda
kullanilmistir. Modellerin test asamasindaki performans degerleri olan KOKH, OMH ve R?
degerleri ve YSA modellerinin gizli tabakadaki hiicre sayilar1 ve sprit katsayist Tablo

3.13’te verilmistir.

Tablo 3.13. Palu (2102) istasyonunun akim verilerinin tahmininde modellerin test asamasindaki OKH,
OMH ve R? degerleri (2164-2102)

KOKH OMH

METOT GIRDILER MODEL (ms) (m/s) R?
Q KOM1 155,44 85,50 0,85
2 QQu KOM2 128,75 74,68 0,90
o Qu Qu1, Q2 KOM3 115,65 69,18 0,92
Qu Qi Qi Qrs  KOMA4 109,52 66,04 0,92
Q KOM1 139,19 79,87 0,88
:Qi Qt, Q1 KOM2 126,37 74,05 0,90
a Qu Qi1 Qi KOM3 112,91 67,77 0,92
Qp, Qr1, Quo, Qrs KOM4 110,23 66,12 0,92
Qi KOM1 1,51 133,24 67,72 0,87
z’ Qu, Qu KOM2 2,51 113,96 60,06 0,91
% QuQuQu KOM3  3,1,1 106,58 56,02 0,92
Qy, Qr1, Quo, Qrs KOM4 4,2,1 102,69 53,86 0,92
< Q KOM1 1,8,16,1 133,88 66,68 0,87
N Qt, Qu1 KOM2 2,10,0.9,1 115,65 59,53 0,90
e Qi Qi1 Q2 KOM3  3,10,0.6,1 106,65 55,40 0,92
QuQ:u1,Quz, Qs KOM4  4,10,038,1 100,87 53,34 0,93

Tablo 3.13’te de goriildiigli gibi yapilan analizlerde en iyi sonuglar RTYSA-KOM4,
CKYSA-KOM4, DDCDR-KOM4, CDR-KOM4 olarak siralanmistir. Test asamasinda tiim
modellerde ayni giinlerdeki akim verilerinin girdi olarak kullanildigi kombinezonlar en iyi
sonucu vermistir. Test asamasinda yapay zekd yontemlerinin ¢oklu dogrusal regresyon ve
dalgacik doniisiimlii ¢oklu dogrusal regresyon analizine goére daha iyi sonuglar verdigi
gorilmiistiir.

Her metotta test asamasindaki performanslarinda en diisik KOKH, en diisik OMH
ve en yiiksek R® degerlerine sahip olan kombinezonlarin degerlendirme asamasindaki

performanslar1 Tablo 3.14’te verilmistir.



Tablo 3.14. Palu (2102) istasyonunun akim verilerinin tahmininde modellerin degerlendirme
asamasindaki KOKH, OMH ve R? degerleri (2164-2102)

KOKH OMH

METOT GIRDILER MODEL (m¥s) (ms) R’
CDR Qi, Qu1, Qtz, Qus KOM4 104.80 58.56 0.90
DDCDR Qi Qiq, Qiz, Qus KOM4 104.25 58.69 0.90
CKYSA Qg Qi Qi Qi KOM4 4,21 99.36 56.15 0.90
RTYSA Qi Qu1, Quz, Qus KOM4 4,10,0.8,1  100.79 56.59 0.90

Test asamasindaki en iyi modellerin degerlendirme asamasina bakilip, degerlendirme

asamasinda metotlarla bulunan degerler Palu istasyonunun gozlenmis degerleri ile

mukayese edilmis, degerlerin sa¢ilma diyagramlari ¢izdirilerek Sekil 3.9°da gosterilmistir.

Gozlenen degerler ile kiyaslama sonucunda en iyi modelin CKYSA-KOM4 oldugu

goriilmistiir. Bu modelde girdi tabakasindaki hiicre sayist 4, gizli tabakadaki hiicre sayisi

2, ¢ikt1 tabakasi hiicre sayis1 1olarak bulunmugtur.
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Sekil 3.9. CDR, DDCDR, CKYSA ve RTYSA metotlarmin

degerlendirme sonuglar1 (2164-2102)

test asamasindaki en iyi modellerin



Ikinci modelimizde mansapta bulunan Cayagzi (2164) Akarsu Gozlem Istasyonu
akim verilerini tahmin edebilmek i¢in membasinda bulunan Devecik Koprii (2178) Akarsu
Gozlem Istasyonunun akim verileri girdi olarak kullanilmistir. Calismada 2178 ve 2164
nolu AGI’lerin ortak zamanda calismis oldugu yillar olan 01.10.1987-30.09.1992 tarihleri
arasindaki toplam 6 yillik giinliikk ortalama akim degerleri kullanilmis, bunlardan ilk 4
yillik (1987-1990) verilerini modellerin kalibre asamasinda, 1 yillik (1991) verileri test
asamasinda, 1 yilhik (1992) wverileri de degerlendirme asamasinda kullanilmistir.
Modellerin test asamasindaki performans degerleri olan KOKH, OMH ve R? degerleri ve
YSA modellerinin gizli tabakadaki hiicre sayilar1 ve sprit katsayist Tablo 3.15°te

verilmisgtir.

Tablo 3.15. Cayagz1 (2164) istasyonunun akim verilerinin tahmininde modellerin test asamasindaki
KOKH, OMH ve R? degerleri (2178-2164)

KOKH OMH

METOT GIRDILER MODEL (mrs) (ms) R?
Q KOM1 29,35 12,93 0,77
£ QQu KOM2 28,50 1302 0,78
o Qu Qu1, Qiz KOM3 27,54 12,69 0,80
Qu Qt1, Qro, Qs  KOM4 26,56 12,23 0,81
Q KOM1 33,19 14,14 0,70
é Qt, Qui KOM2 29,19 13,08 0,77
a Qv Q1 Quz KOM3 27,96 12,58 0,79
Qt Qt1, Qro, Qrs  KOM4 27,30 12,25 0,80
Q KOM1 1,3,1 29,77 14,25 0,79
§ Qt, Qu1 KOM2 2,51 27,22 13,95 0,82
5 Qu Qu1, Qrz KOM3 3,61 24,84 13,31 0,84
Qn Q1 Qo Qus KOMA4 4,6,1 24,48 13,13 0,85
< Q KOM1 1,1,05,1 29,49 14,81 0,76
% Q:, Qu KOM2 2,14,0.2,1 27,43 14,33 0,80
e Qu Qu1, Quz KOM3  3,16,0.2,1 24,82 13,11 0,83
Qu Qe Qua, Qs KOM4  4,20,0.7,1 24,54 14,56 0,84

Tablo 3.15 incelendiginde yapilan analizlerde en iy1 sonuglarin RTYSA-KOM4, CKYSA-
KOM4, DDCDR-KOM4, CDR-KOM4 olarak siralandigr goriilmiistiir. Test asamasinda
tiim modellerde ayni giinlerdeki akim verilerinin girdi olarak kullanildigi kombinezonlar
en iyl sonucu vermistir. Test asamasinda yapay zeka yontemlerinin ¢oklu dogrusal
regresyon ve dalgacik doniisiimlii coklu dogrusal regresyon analizine gore daha iyi

sonuclar verdigi goriilmiistiir. Calisilan her metotta test asamasindaki en diisiik KOKH, en



diisik OMH ve en yiiksek R? degerlerine sahip olan kombinezonlarin degerlendirme

asamasindaki performanslar1 goriilmiis ve Tablo 3.16’da verilmistir.

Tablo 3.16. Cayagzi(2164) istasyonunun akim verilerinin tahmininde modellerin degerlendirme
asamasindaki KOKH, OMH ve R? degerleri (2178-2164)

METOT GIiRDIiLER MODEL '?rgs'fs')* ?m'\g’,'/SH) R?
CDR Qg Qt.1, Qtz, Qs KOM4 21.52 10.49 0.85
DDCDR Qi Qi1, Qro, Qus KOM4 21.05 10.50 0.86
CKYSA Q; Qu1, Qrz, Qi3 KOM4  4,6,1 25.03 14.62 0.78
RTYSA Q, Qu1, Qi Qus KOM4 4,20,071  24.42 14.95 0.79

Test asamasindaki en iyi modellerin degerlendirme asamasina bakilip, degerlendirme
asamasinda metotlarla bulunan degerler Cayagzi istasyonunun gézlenmis degerleri ile
mukayese edilmis, sacilma diyagramlar ¢izdirilerek Sekil 3.10’da gosterilmistir. Gézlenen
degerler ile kiyaslama sonucunda en iyi modelin CDR-KOM4 oldugu goriilmiistiir. Bu
modelde test agsamasindaki performans degerleri yiiksek olan model degerlendirme

asamasindaki performans degerlerine bakildiginda daha diisiik oldugu goriilmektedir.
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Sekil 3.10. CDR, DDCDR, CKYSA ve RTYSA metotlarinin test asamasindaki en iyi modellerin degerlendirme
sonuglar1 (2178-2164)



Bir diger modelde de mansapta bulunan Akkonak (2174) Akarsu Gozlem Istasyonu
akim verilerini tahmin edebilmek i¢in membasinda bulunan Abdurrahman Pasa (2158)
Akarsu Gozlem Istasyonunun akim verileri girdi olarak kullanilmistir. Calismada 2158 ve
2174 no’lu AGI’lerin ortak zamanda calismis oldugu yillar olan 01.10.1995-30.09.2006
tarihleri arasindaki toplam 19 yillik giinliik ortalama akim degerleri kullanilmig, bunlardan
ilk 12 yillik (1995-2000) verilerini modellerin kalibre asamasinda, 3 yillik (2001-2003)
verileri test asamasinda, 3 yillik (2004-2006) verileri de degerlendirme asamasinda
kullanilmistir. Modellerin test asamasindaki performans degerleri olan KOKH, OMH ve R?
degerleri ve YSA modellerinin gizli tabakadaki hiicre sayilari ve sprit katsayist Tablo

3.17°de verilmistir.

Tablo 3.17. Akkonak (2174) istasyonunun akim tahmininde modellerin test asamasindaki KOKH,
OMH ve R? degerleri (2158-2174)

METOT GIRDILER MODEL fgsf)" ?m'\g"ls")' R’
Q: KOM1 71,65 32,83 0,94
£ QQu KOM2 66,01 29,84 095
o Qu Qi1 Qi KOM3 65,04 29,03 0,96
Qi Qt1, Q2 Qrs ~ KOM4 65,01 28,86 0,96
Qt KOM1 67,37 29,59 0,95
g Qt, Qu KOM2 64,92 29,49 0,96
g Qu Qr1, Q2 KOM3 64,37 28,41 0,96
Qu Qu1, Qra, Qs KOM4 64,43 28,44 0,96
Q KOM1 1,51 64,06 26,02 0,94
§ Qt, Q1 KOM?2 2,6,1 61,71 24,96 0,95
g QuQuQu KOM3 3,21 62,55 2520 0,95
Qu Qu1, Oz, Qs KOM4 4,21 62,30 25,16 0,95
< Q KOM1 1,8,0.1,1 65,24 26,38 0,94
P Qi) Qua KOM2 2,50.1,1 61,13 34,42 0,95
i Qu Qut, Qo KOM3 3,1,04,1 60,81 24,46 0,05
Qu Qut, Quz, Qs KOM4 4,2,05,1 61,49 26,10 0,96

Tablo 3.17’ye baktigimizda yapilan analizlerde en iyi sonuglar RTYSA-KOMS3,
CKYSA-KOM2, DDCDR-KOM3, CDR-KOM4 olarak siralandigi goriilmiistiir. Test
asamasinda tiim modellerde farkli giinlerdeki akim verilerinin girdi olarak kullanildig:
kombinezonlar en 1yi sonucu vermistir. Test asamasinda yapay zeka yontemlerinin ¢oklu
dogrusal regresyon ve dalgacik dontisiimlii coklu dogrusal regresyon analizine gore daha

iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir. Her metotta test asamasindaki en diisiik KOKH, en diisiik



OMH ve en yikksek R® degerlerine sahip olan kombinezonlarn degerlendirme

asamasindaki performans degerleri goriiliip Tablo 3.18’de verilmistir.

Tablo 3.18. Akkonak (2174) istasyonunun akim verilerinin tahmininde modellerin degerlendirme
asamasindaki KOKH, OMH ve R? degerleri (2158-2174).

KOKH OMH

METOT GIRDILER MODEL (m¥/s) (ms) R?
CDR Qi Qu1, Qua, Qs KOM4 70.82 37.95 0.92
DDCDR  Q, Qu1, Qe KOM3 7142  37.78 0.92
CKYSA Q, Qi1 KOM?2 2,6,1 67.75 33.32 0.91
RTYSA Q Qu1, Q2 KOM3 3,1,04,1 65.45 30.64 0.91

Test asamasindaki en 1iyi performanslarin degerlendirme asamasindaki
performanslarina da bakilip, burada metotlarla bulunan degerler Akkonak istasyonunun
gbzlenmis degerleri ile mukayese edilmis, sacilma diyagramlari ¢izdirilerek Sekil 3.11°de
gosterilmistir. Gozlenen degerler ile kiyaslama sonucunda en iyi modelin RTYSA-KOM3
oldugu goriilmistiir. Bu modelde girdi tabakasindaki hiicre sayis1 4, gizli tabakadaki hiicre

sayis1 2, ¢ikti tabakasi hiicre sayisi 1, sprit katsayisi 0.5 olarak bulunmustur.
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Sekil 3.11. CDR, DDCDR, CKYSA ve RTYSA metotlarinin test asamasindaki en iyi modellerin
degerlendirme sonuglar1 (2158-2174)



Burada da mansapta bulunan Akkonak (2174) Akarsu Gozlem Istasyonu akim
verilerini tahmin edebilmek i¢in membasinda bulunan Adivar (2177) Akarsu Gozlem
Istasyonunun akim verileri girdi olarak kullamlmustir. Calismada 2177 ve 2174 nolu
AGT’lerin ortak zamanda calismis oldugu yillar olan 01.10.1994-30.09.2006 tarihleri
arasindaki toplam 12 yillik giinliik ortalama akim degerleri kullanilmig, bunlardan ilk 6
yillik (1995-2000) verilerini modellerin kalibre asamasinda, 3 yillik (2001-2003) verileri
test asamasinda, 3 yillik (2004-2006) verileri de degerlendirme asamasinda kullanilmistir.
Modellerin test asamasindaki performans degerleri olan KOKH, OMH ve R? degerleri ve
YSA modellerinin gizli tabakadaki hiicre sayilar1 ve sprit katsayisi Tablo 3.19°da
verilmisgtir.

Tablo 3.19. Akkonak (2174) istasyonunun akim verilerinin tahmininde modellerin test asamasindaki
KOKH, OMH ve R? degerleri (2177-2174)

METOT GIRDILER MODEL T%i')" ?m'\g"ls")' R?
Q KOM1 79,76 34,27 0,94
£ QQu KOM2 79,59 33,85 0,94
d Qu Qut, Qez KOMS3 79,05 33,52 0,95
Qu Qr1, Qra, Qrs KOM4 79,07 33,38 0,95
Q KOM1 79,61 33,48 0,94
é Qt, Q1 KOM2 78,82 33,64 0,95
2 Qu Qui, Quz KOM3 78,32 33,08 0,95
Qu Qr1, Qra, Qrs KOM4 78,34 33,06 0,95
O KOom1 1,5,1 73,76 34,44 0,95
§ Qt, Qua KOM2 2,7,1 74,01 33,06 0,94
g QuQuQu KOM3 3,91 72,53 3322 0,95
Qu Qrs, Qro, Qus KOM4 4,7,1 73,43 33,09 0,95
< Q KOM1 1,20,01,1 72,82 33,09 0,95
N Qt, Qu1 KOM2  2,10,0.2,1 74,73 35,09 0,94
P Qu Qut, Qez KOM3 3,10,02,1 73,04 34,55 0,95
Qu0Qu, Q2 Qs KOM4  4,4,02,1 71,43 35,96 0,93

Tablo 3.19°da goriildiigii gibi yapilan analizlerde en iyi sonuglar RTYSA-KOM4,
CKYSA-KOM3, DDCDR-KOM3, CDR-KOM3 olarak siralanmistir. Test asamasinda tim
modellerde farkli giinlerdeki akim verilerinin girdi olarak kullanildig1 kombinezonlar en iyi
sonucu vermistir. Test asamasinda yapay zeka yontemlerinin ¢oklu dogrusal regresyon ve
dalgacik doniistimlii ¢oklu dogrusal regresyon analizine gére daha iyi sonuclar verdigi

gOrilmiistir.



Her metottaa test agsamasindaki en diisitk KOKH, en diisiik OMH ve en yiiksek R?
degerlerine sahip olan kombinezonlarin degerlendirme asamasindaki performanslar

kontrol edilmis ve Tablo 3.20’de verilmistir.

Tablo 3.20. Akkonak (2174) istasyonunun akim verilerinin tahmininde modellerin degerlendirme
asamasindaki KOKH, OMH ve R? degerleri (2177-2174)

KOKH OMH

METOT GIRDILER MODEL (m¥/s) (ms) R?
CDR Qg Qt.1; Qt2 KOM3 73.44 36.75 0.95
DDCDR  Qj, Qu1, Qiz KOM3 73.65 36.64 0.95
CKYSA Q; Qu1, Qi KOM3 3,91 75.77 35.13 0.93
RTYSA Qi Qu1, Quo, Qs KOM4 4,4,02,1 7415 37.14 0.93

Test asamasindaki en iyi modellerin degerlendirme asamasina bakilip, degerlendirme
asamasinda metotlarla bulunan degerler Akkonak istasyonunun goézlenmis degerleri ile
mukayese edilmis, sagilma diyagramlar c¢izilerek Sekil 3.12°de gosterilmistir. Gézlenen

degerler ile kiyaslama sonucunda en iyi modelin CDR-KOM3 oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 3.12. CDR, DDCDR, CKYSA ve RTYSA metotlarmin test asamasindaki en iyi modellerin
degerlendirme sonuglar1 (2177-2174)



Bir diger modelde de mansapta bulunan Murat Nehri-Tutak (2122) AGI akim
verilerini tahmin edebilmek i¢in membasinda bulunan Arabali Dere-Tutak (2181) AGI
akim verileri girdi olarak kullanilmistir. Calismada 2122 ve 2181 no’lu AGI’lerin ortak
zamanda ¢alismis oldugu yillar olan 01.10.1997-30.09.2006 tarihleri arasindaki toplam 9
yillik giinliik ortalama akim degerleri kullanilmis, bunlardan ilk 5 yillik (1998-2002)
verilerini modellerin kalibre agamasinda, 2 yillik (2003-2004) verileri test agsamasinda, 2
yillik (2005-2006) verileri de degerlendirme asamasinda kullanilmistir. Modellerin test
asamasindaki performans degerleri olan KOKH, OMH ve R? degerleri ve YSA

modellerinin gizli tabakadaki hiicre sayilar1 ve sprit katsayis1 Tablo 3.21°de verilmistir.

Tablo 3.21. Murat Nehri -Tutak (2122) istasyonunun akim verilerinin tahmininde modellerin test
asamasindaki KOKH, OMH ve R? degerleri (2181-2122)

METOT GIRDILER MODEL fr%'/(s')" ?m'\g"ls")' R?
Qt KOM1 56,06 33,57 0,72
2 QQu KOM2 55,23 32,85 0,73
o Qu Qeu, Q KOM3 55,21 32,40 0,72
Qu Qr1, Qra, Qs KOM4 54,01 31,43 0,73
Qt KOM1 57,57 34,35 0,69
é Qt, Qu1t KOM2 55,68 32,90 0,72
2 Qo Qui, Qe KOM3 56,04 32,26 0,70
Qt Qr1, Qra, Qra KOM4 54,41 31,24 0,72
Q KOM1 1,2,1 47,51 21,83 0,81
§ Qt, Qu KOM2 2,2,1 46,24 21,49 0,82
5. Qu Qu1, Qr2 KOM3 3,31 46,22 21,48 0,80
Qu Qr1, Qra, Qrs KOM4 4,31 44,99 20,59 0,85
< Q KOM1 1, 6,04,1 43,46 21,10 0,82
% Qi) Quu KOM2  2,14,02,1 44,13 21,21 0,81
e Qu Qut, Qrz KOM3  3,16,0.2,1 56,73 24,20 0,68
Qu Q1. Q2 Qs KOM4  4,20,0.7,1 43,14 20,30 0,83

Tablo 3.21°de goriildiigii gibi yapilan analizlerde en iyi sonuglar RTYSA-KOM4,
CKYSA-KOM4, DDCDR-KOM4, CDR-KOM4 olarak siralanmistir. Test asamasinda tim
modellerde aynm giinlerdeki akim verilerinin girdi olarak kullanildigi kombinezonlar en iyi
sonucu vermistir. Test asamasinda yapay zeka yontemlerinin ¢oklu dogrusal regresyon ve
dalgacik doniistimlii ¢oklu dogrusal regresyon analizine gére daha iyi sonucglar verdigi

goriilmiistiir. Her metotta test asamasindaki en diisitk KOKH, en diisik OMH ve en yiiksek



R? degerlerine sahip olan kombinezonlarin degerlendirme asamasindaki performanslari

kontrol edilmis ve Tablo 3.22°de verilmistir.

Tablo 3.22. Murat Nehri -Tutak (2122) istasyonunun akim verilerinin tahmininde modellerin
degerlen- dirme asamasindaki KOKH, OMH ve R? degerleri (2181-2122)

KOKH OMH

METOT GIiRDILER MODEL (s (ms) R?
CDR  Q; Qu1, Quz, Qs KOM4 50.37 27.53 0.73
DDCDR  Q, Qu1, Qrz, Qus KOM4 49.65 27.00 0.74
CKYSA Q; Qu1, Qrz, Qs KOM4 43,1 43.69 18.98 0.79
RTYSA Q, Qu1, Quz, Qus KOM4 4 20,07,1 4322 32.03 0.80

Test asamasindaki en iyi modellerin degerlendirme agamasina bakilip, degerlendirme
asamasinda metotlarla bulunan degerler Murat Nehri-Tutak istasyonunun goézlenmis
degerleri ile mukayese edilmis, sacilma diyagramlar cizilerek Sekil 3.13’te gosterilmistir.
Gozlenen degerler ile kiyaslama sonucunda en iyi modelin CKYSA-KOM4 oldugu
goriilmiistiir. Bu modelde girdi tabakasindaki hiicre sayist 4, gizli tabakadaki hiicre sayisi

3, ¢ikt1 tabakasi hiicre sayist 1 olarak bulunmustur.
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Sekil 3.13. CDR, DDCDR, CKYSA ve RTYSA metotlarinin test asamasindaki en iyi modellerin
degerlendirme sonuglar1 (2181-2122)



Olusturulan bir bagska modelde mansapta bulunan Palu (2102) Akarsu Go6zlem
Istasyonu akim verilerini tahmin edebilmek i¢in membasinda bulunan Devecik K&prii
(2178) Akarsu Gozlem Istasyonunun akim verileri modele girdi olarak kullanilmistir.
Calismada 2119 ve 2156 nolu AGI’lerin ortak zamanda ¢alismis oldugu yillar olan toplam
6 yillik giinlik ortalama akim degerleri kullanilmis, bunlardan ilk 4 yillik verilerini
modellerin kalibre asamasinda, 1 yillik verileri test asamasinda, 1 yillik verileri de
degerlendirme asamasinda kullanilmistir. Modellerin test asamasindaki performans
degerleri olan KOKH, OMH ve R? degerleri ve YSA modellerinin gizli tabakadaki hiicre

sayilar1 ve sprit katsayis1 Tablo 3.23°de verilmistir.

Tablo 3.23. Palu (2102) istasyonunun akim verilerinin tahmininde modellerin test asamasindaki
KOKH, OMH ve R? degerleri (2178-2102)

METOT GIRDILER MODEL fr%'/(s')" ?m'\e’,'/g R’
Qt KOom1 129,90 66,20 0,86
g Qt, Q1 KOM2 123,08 63,13 0,87
d Qt Qr1, Qr2 KOM3 121,07 61,64 0,87
Qu Qu1, Qro, Qus KOM4 121,15 61,60 0,87
Qt KOom1 121,00 62,93 0,87
é Qt, Q1 KOM2 121,75 63,03 0,87
2 Qu Qur, Qez KOM3 120,61 61,27 087
Qi Qu1, Qo Qs KOMA4 118,78 60,99 0,88
Q KOM1 1,2,1 132,42 84,52 0,85
§ Qt, Qi1 KOM2 2,21 122,68 64,42 0,86
g QQuQw KOM3 3,31 114,15 59,76 0,88
Qi Qu1, Qo Qs KOMA4 4,6,1 108,88 59,59 0,89
< Q KOM1 1,2,02,1 129,53 78,59 0,85
% Qi Qu KOM2 2,4,12,1 120,95 76,23 0,87
e Qo Qur, Qrz KOM3 3,14,1.2,1 111,68 63,11 0,89
Qu Qe Quo, Qus  KOM4  4,20,0.9,1 105,78 64,00 0,90

Tablo 3.23 incelendiginde yapilan analizlerde en iyi sonuglarin RTYSA-KOMA4,
CKYSA-KOM4, DDCDR-KOM4, CDR-KOM3 olarak siralandigi goriilmektedir. Test
asamasinda tiim modellerde farkli giinlerdeki akim verilerinin girdi olarak kullanildig:
kombinezonlar en 1yi sonucu vermistir. Test asamasinda yapay zeka yontemlerinin ¢oklu
dogrusal regresyon ve dalgacik doniisiimlii coklu dogrusal regresyon analizine gore daha

1yi sonuglar verdigi goriilmiistir.



Her metotta test asamasindaki en diisik KOKH, en diisik OMH ve en yiiksek R?

degerlerine sahip olan kombinezonlarin degerlendirme asamasindaki performanslari

kontrol edilmis ve Tablo 3.24°te verilmistir.

Tablo 3.24. Palu (2102) istasyonunun akim verilerinin tahmininde modellerin degerlendirme
asamasindaki KOKH, OMH ve R? degerleri (2178-2102)

KOKH

OMH

METOT GIiRDIiLER MODEL (m/s) (ms) R?

CDR Qi, Qu1, Quo KOM3 115.62 69.27 0.92
DDCDR Q;, Q:1, Qt2, Q3 KOM4 113.94 68.98 0.92
CKYSA Q; Qu1, Quz, Qua KOM4 4,6,1 125.65 79.23 0.89
RTYSA  Q, Qui, Qz, Qus KOM4 4,20,09,1 121.54 75.81 0.91

Test asamasindaki en iyi modellerin degerlendirme asamasina bakilip, degerlendirme

asamasinda metotlarla bulunan degerler Kemah Bogaz1 istasyonunun gézlenmis degerleri

ile mukayese edilmis, sa¢ilma diyagramlari ¢izilerek Sekil 3.14’te gdsterilmistir. Gozlenen

degerler ile kiyaslama sonucunda en iyi modelin DDCDR-KOM4 oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 3.14. CDR, DDCDR, CKYSA ve RTYSA metotlarinin test asamasindaki en iyi modellerin

degerlendirme sonuglar1 (2178-2102)



Olusturulan bu modelde Firat Nehrinin Tohma kolu iizerinde bulunan Hisarcik
(2145) istasyonunun verileri tahmin edilmeye calisilmigtir. Malatya - Darende sinirlari
icerisinde 933 m kotundaki Hisarcik (2145) Akarsu Gozlem Istasyonu akim verilerini
tahmin edebilmek i¢in membasinda bulunan 1193 m kotundaki Yazikdy (2124) Akarsu
Gozlem Istasyonunun akim verileri girdi olarak kullamlmistir. Calismada 2124 ve 2145
no’lu AGI’lerin ortak zamanda ¢alismis oldugu yillar olan 01.10.1962-30.09.2006 tarihleri
arasindaki toplam 44 yillik giinliik ortalama akim degerleri kullanilmig, bunlardan ilk 26
yillik (1962-1988) verilerini modellerin kalibre asamasinda, 9 yillik (1989-1997) verileri
test asamasinda, 9 yillik (1998-2006) verileri de degerlendirme asamasinda kullanilmistir.
Modellerin test asamasindaki performans degerleri olan KOKH, OMH ve R? degerleri ve
YSA modellerinin gizli tabakadaki hiicre sayilar1 ve sprit katsayist Tablo 3.25te

verilmistir.

Tablo 3.25. Hisarcik (2145) istasyonunun akim verilerinin tahmininde modellerin test asamasindaki
KOKH, OMH ve R? degerleri (2124-2145)

KOKH OMH

METOT GIRDILER MODEL (ms) (ms) R?

Q KOM1 6,07 4,06 0,79
¥ QQu KOM2 6,03 4,06 0,80
g Qu Qus, Q2 KOM3 6,04 4,07 0,80

Qu Qc1, Qe Qus KOM4 6,05 4,07 0,80
o Q KOM1 6,26 4,14 0,78
8§ QuQu KOM2 6,12 4,08 0,79
a Qu Qcs, Quz KOM3 6,19 4,13 0,79

Qu Qc1, Qe Qus KOM4 6,17 4,12 0,79
- Q KOM1 1,91 6,34 4,27 0,78
< Qi Qu KOM2 2,4,1 5,99 4,38 0,80
2 QuQuQu KOM3 3,81 5,38 3,23 0,82

Qu Qus, Quz Qus KOM4 4,10, 1 7,56 6,39 0,77
< Q KOM1 1,10,05,1 5,65 3,40 0,79
% Qi Qu KOM2 210,05, 1 5,57 3,37 0,80
e Qu Qi Quz KOM3 3,12,05,1 5,54 3,37 0,81

Qu Qui, Quz, Qus KOM4  4,12,05,1 5,60 3,43 0,80

Tablo 3.25’te goriildiigli gibi yapilan analizlerde en iyi sonuglar CKYSA-KOMS3,
RTYSA-KOM3, DDCDR-KOM2, CDR-KOM?2 olarak siralanmigtir. Test agamasinda tiim
modellerde farkli giinlerdeki akim verilerinin girdi olarak kullanildigi kombinezonlar en iyi
sonucu vermistir. Test asamasinda yapay zeka yontemlerinin ¢oklu dogrusal regresyon ve

dalgacik doniisiimlii ¢oklu dogrusal regresyon analizine gére daha iyi sonuclar verdigi



goriilmistiir. Her metotta test asamasindaki en diisiik KOKH, en diisiik OMH ve en yliksek

R? degerlerine sahip olan kombinezonlarin degerlendirme asamasindaki performanslari

kontrol edilmis ve Tablo 3.26’da verilmistir.

Tablo 3.26. Hisarcik (2145) istasyonunun akim verilerinin tahmininde modellerin degerlendirme
asamasindaki KOKH, OMH ve R? degerleri (2124-2145)

METOT GIRDILER MODEL fn%*/(s'; ?ml\e/'I/sH) R?
CDR Qi Qu KOM?2 7.12 5.80 0.53
DDCDR  Q, Qi KOM?2 7.10 5.80 0.54
CKYSA Q; Qu1, Q2 KOM3 3,81 6.30 4.52 0.62
RTYSA Q;, Qu1, Q2 KOM3  3,12,05 1 6.63 4.95 0.59

Test agamasindaki en iyi modellerin degerlendirme asamasina bakilip, degerlendirme

asamasinda metotlarla bulunan degerler Hisarcik istasyonunun gozlenmis degerleri ile

mukayese edilmis, sacilma diyagramlarn ¢izdirilerek Sekil 3.15’te gosterilmistir. Gozlenen

degerler ile kiyaslama sonucunda en iyi modelin CKYSA-KOM3 oldugu goriilmiistiir. Bu

modelde girdi tabakasindaki hiicre sayis1 3, gizli tabakadaki hiicre sayis1 8, ¢ikt1 tabakasi

hiicre sayis1 1olarak bulunmustur.
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Sekil 3.15. CDR, DDCDR, CKYSA ve RTYSA metotlarinin test asamasindaki en iyi modellerin

degerlendirme sonuglar1 (2124-2145)



Olusturulan bir bagka modelde de Adiyaman ili sinirlar1 igerisinde Goksu Nehri
iizerinde bulunan 390 m kotundaki Malpinar1 (2115) Akarsu Gozlem Istasyonu akim
verilerini tahmin edebilmek i¢in membasinda Degirmendere ¢ay1 iizerinde bulunan 444 m
kotundaki Canakc¢i (2194) Akarsu Gozlem Istasyonunun akim verileri girdi olarak
kullanilmistir. Calismada 2194 ve 2115 no’lu AGI’lerin ortak zamanda ¢alismis oldugu
yillar olan 01.10.2006-30.09.2009 tarihleri arasindaki toplam 4 yillik giinliik ortalama akim
degerleri kullanilmis, bunlardan ilk 2 yillik verilerini modellerin kalibre asamasinda, 1
yillik verileri test asamasinda,1 yillik verileri de degerlendirme asamasinda kullanilmistir.
Modellerin test asamasi sonucunda elde edilen performans degerleri olan KOKH, OMH ve
R? degerleri ve YSA modellerinin gizli tabakadaki hiicre sayilar1 ve sprit katsayis1 Tablo
3.27°de verilmistir.

Tablo 3.27. Malpmari (2115) istasyonunun akim verilerinin tahmininde modellerin test asamasindaki
KOKH, OMH ve R? degerleri (2194-2115)

KOKH OMH

METOT GIRDILER MODEL (mls) (m¥ls) R?

Q KOM1 13,52 7,41 0,59
& Qt, Qu KOM?2 13,36 7,47 0,59
S Qo Qi Qez KOM3 13,39 7,47 0,59

Qu Qe Q2 Qs KOM4 13,30 7,49 0,59
~ Q KOoM1 13,55 7,56 0,57
8 Qt, Qu KOM?2 13,39 7,46 0,59
2 Qu Qus, Qo KOM3 13,31 7,50 0,59

Qy Qu, Qua, Qus  KOMA4 13,26 7,48 0,59
- Q KOM1 1,1,1 12,48 8,06 0,59
< Qi Qu KOM?2 2,1,1 12,58 7,96 0,59
< Qu Qui, Quz KOMS3 3,1,1 12,70 7,87 0,58

Qi Qi1 Qua Qs KOM4 4,21 12,58 7,86 0,60
< Q KOM1 1,3,0.1,1 12,84 7,97 0,62
P Qi Qu KOM2 2,2,021 12,46 7,86 0,59
e Qo Qcr, Quz KOM3  3,4,02,1 12,34 7,88 0,60

QnQu,Quz Qs KOM4  4,4,03,1 12,46 7,89 0,60

Tablo 3.27 incelendiginde yapilan analizler sonucunda en iyi sonuglarin RTYSA-
KOM4, CKYSA-KOMI1, DDCDR-KOM4, CDR-KOM4 olarak siralandigi goriilmiistiir.
Test agsamasinda tiim modellerde farkli giinlerdeki akim verilerinin girdi olarak kullanildig1
kombinezonlar en iyi sonucu vermistir. Test asamasinda yapay zeka yontemlerinin ¢oklu
dogrusal regresyon ve dalgacik doniisiimlii ¢oklu dogrusal regresyon analizine gére daha

1yi sonuglar verdigi goriilmiistiir. Her metotta test asamasindaki en diisiik KOKH, en diistik



OMH ve en yikksek R® degerlerine sahip olan kombinezonlarn degerlendirme
asamasindaki performanslar1 kontrol edilmis ve Tablo 3.28’de verilmistir.

Tablo 3.28. Malpmari (2115) istasyonunun akim verilerinin tahmininde modellerin degerlendirme
asamasindaki KOKH, OMH ve R? degerleri (2194-2115)

KOKH OMH

METOT GiRDIiLER MODEL (m7s) (ms) R?
CDR  Q, Qu1, Qiz, Qus KOM4 21.58 13.75 0.79
DDCDR  Q;, Qu1, Qiz, Qs KOM4 21.48 13.66 0.80
CKYSA Q KOM1 1,1,1 19.34 12.48 0.81

RTYSA Qi Qp1, Qez, Qts KOM4 44,031 19.21 12.25 0.82

Test asamasindaki en iyi modellerin degerlendirme asamasina bakilip, degerlendirme
asamasinda metotlarla bulunan degerler Malpmar istasyonunun goézlenmis degerleri ile
mukayese edilmis, sagilma diyagramlar gizilerek Sekil 3.16’da gosterilmistir. Gozlenen
degerler ile kiyaslama sonucunda en iyi modelin RTYSA-KOM4 oldugu goriilmiistiir. Bu
modelde girdi tabakasindaki hiicre sayis1 4, gizli tabakadaki hiicre sayis1 1, ¢ikt1 tabakasi

hiicre sayisi1 1, sprit katsayist 0.7 olarak bulunmustur.
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Sekil 3.16. CDR, DDCDR, CKYSA ve RTYSA metotlarinin test asamasindaki en iyi modellerin
degerlendirme sonuglar1 (2194-2115)



3.4. Genel Degerlendirme

Bu calismada bir kapali-kutu modeli olan yapay sinir ag1 modellerinden radyal
tabanli yapay sinir ag1 (RTYSA), cok katmanli yapay sinir a1 (CKYSA) ile coklu dogrusal
regresyon (CDR) ve dalgacik dontisiimii ¢oklu dogrusal regresyon (DDCDR) metotlarinin
giinliik nehir akimlarimin tahminindeki basaris1 arastirllmistir. Uygulamada mansapta
bulunan akim gozlem istasyonunun giinlilk akim wverilerini tahmin edebilmek icin
membasinda bulunan akim gozlem istasyonunun giinlik akim verilerini modele girdi
olarak alinmistir. Akim verileri dort farkli kombinezon olusturacak sekilde veri setlerine
dontstiirilmiis ve Matlab programinda analizler yapilmistir. Modeller YSA metoduna
uygun olarak egitme, test ve degerlendirme asamasindan gegirilerek olusturulmustur.
Yapilan analizlerin sonuglar1 hem sayisal olarak her model i¢in ayr1 ayri degerlendirilmis,
regresyon analizlerinin sonuglar1 ile mukayese edilmis, hem de gozlenen degerler ile
karsilastirilmast yapilarak grafiksel olarak incelenmistir.

YSA yontemlerinde her bir kombinezon 20 ara tabaka hiicre sayisi i¢in denenmis en
iyi sonuglar elde edilmistir. RTYSA’da her bir kombinezonda denenen 20 ara tabaka hiicre
sayist i¢in en iyi dagilim katsayisi da yine deneme sonucu bulunmustur. Yapilan ¢alismalar
neticesinde;

KOKH ve OMH kriterlerine gore bakildiginda olusturulan modellerde YSA
modellerinin regresyon analizlerine gore daha iyi sonuglar verdigi agik bir sekilde
gorilmistiir. Olusturulan 12 modelin 10 tanesinde YSA modellerinin daha iyi sonug
vermistir. YSA modelleri igerisinde de RTYSA modelinin akim tahminlerinde daha iy1
oldugu gozlenmistir.

R? kriterine gore baktigimizda ¢ok biiyiik fark olmamakla beraber YSA modellerinin
dogrusal regresyon modellerine gore daha iyi oldugu goriilmistiir.

Sacilma diyagramlarina gore de inceledigimizde RTYSA’nin regresyon analizine

gore daha iyi sonuglar verdigi bulunmustur.



4. SONUCLAR VE ONERILER

Yapilan ¢aligmada membada bulunan bir akim gozlem istasyonunun akim degerlerini
kullanarak mansabindaki bir akim gozlem istasyonunun akim degerlerini tahmin etmede
yapay sinir aglart ve dalgacik doniisiim modelinin, regresyon analizlerine gore daha
basarili sonuglar verdigi sonucuna varilmistir. Bu sonuca gore belli bir donemde bir
istasyonda Ol¢lim yapilamadigi zamanlarda, eksik verileri tamamlamak i¢in membasindaki
istasyonun akim verilerini YSA modelinde girdi olarak kullanarak, verilerin
tamamlanmasi, gelecekteki degerlerin tahmin edilmesi diisiik bir hata ile miimkiin
olabilmektedir.

Yapilan calismalarda yapay sinir aglari ile akim tahminlerinin basarili bir sekilde
yapilabilecegi, regresyon analizlerinden daha iyi sonuglar verdigi ortaya konmus olsa da
yontemin basarisi; saglikli, glivenilir ve yeterli miktarda verinin mevcut olmasina baglidir.
Literatiirde yapilan calismalara bakildiginda da son ciimleler “daha hassas olgiimlerle
daha iyi sonuclar elde edilebilir” temennisi ile bitmektedir. Bu temenni de, modelde
kullanilan verilerin ve Ol¢limlerin hassasiyetinin ne denli 6nemli oldugunu ortaya
koymaktadir.

Hidrolik yapilarin hem hidrolik tasarim ve hem de maliyet acisindan en iyi sekilde
tasarlanmasi, yeterli sayidaki giivenilir verinin mevcudiyetine baghdir. Biiyiik taskin
debisine sahip dolusavaklar on bin yillik tagkin debisine gore tasarlanmaktadir. Bu
durumda on bin yillik 6l¢limiin olmamasi nedeniyle, bu debi istatistiksel metotlarla
bulunmaktadir. Istatistiksel metotla elde edilen sonuglarin giivenilirligi ve dogrulugu da
yeterli veriye baghdir. Bu nedenle eksik veri tamamlama ve veri uzatiminda kullanilan
modellerin basarisi, planlama ¢alismalarinda olduk¢a 6nemlidir.

Bu calismada giinliik ortalama akim verileri ile calisilmistir. Fakat bu uygulamalar

saatlik verilerle de calisilarak tahminlerin daha diistik hatalarla belirlenmesi miimkiindiir.
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