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OZET

Bu caligmada akim gozlem istasyonlar: tarafindan Ol¢limii yapilamamis akim
verilerinin tespiti edilmesi i¢in tahmin modelleri gelistirmek amaciyla yapay zeka ve
istatistik yontemleri kullamilmistir. Yapay zeka yontemleri; genellikle programlama
dilleriyle gelistirilen ve bilgisayar sistemlerinin 6grenme algoritmalar1 sayesinde datalar
iireten yontemlerdir. Istatiksel yontemler ise; temeli matematiksel ifadelere ve
matematiksel modellemelere dayanan yontemler olarak ifade edilmektedir.

Sakarya havzasinin alt havzasi olan Porsuk havzasinda yer alan 10 akim gézlem
istasyonu ile Eskisehir ilinde 6l¢iim yapan yagis gozlem istasyon verileri calismada
kullanilmistir. Temin edilen verilerle tahmin modelleri gelistirilmistir. Bu modeller; Bir
yapay zeka yontemi olan yapay sinir aglarinin ileri beslemeli geri yayilim yontemi, bir
diger yapay zeka yontemi olan evrimsel algoritmanin gen ifade programlama yontemi ve
parametrik bir trend analizi metodu olan ¢oklu dogrusal regresyon yontemiyle
olusturulmustur. ileri beslemeli geri yayilim ag; bir yapay sinir ag1 yontemidir.

Farkli degerler ve farkli egitim girdileriyle hazirlanan modellerden elde edilen
sonuglarin; belirlilik katsayisi, ortalama karesel hata ve ortalama karesel hatanin
karekokii degerlerine bakilarak basarilari kiyaslanmistir.

Calisma sonuglar incelendiginde en iyi veri tahmin modellerini ileri beslemeli
geri yayilim sinir aginin iirettigi gériilmiistiir. Gen ifade programlama yontemi tahmin
verileri olusturmada ileri beslemeli geri yayilim yonteminden daha basarisiz olmustur. En
basarisiz sonuglar ¢coklu dogrusal regresyon yontemiyle elde edilmistir. Caligmada en
basarisiz sonuglari ¢oklu dogrusal regresyon yontemi vermistir. Sonug olarak; ileri
beslemeli geri yayilim sinir agi; Olgiilememis ya da tahmin edilmek istenen akim
degerlerini basariyla tahmin edebilmis ve hidrolik ¢alismalarinda kullanilabilir oldugunu

gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari; Gen ifade Programlama; Coklu Dogrusal
Regresyon; Hidrolojik Modelleme



ABSTRACT

In this study, artificial intelligence and statistical methods were used to develop
estimation models for the determination of current data which could not be measured by
current observation stations. Artificial intelligence methods; they are generally developed
in programming languages and produce data by means of learning algorithms of computer
systems. Statistical methods; It is expressed as methods based on mathematical
expressions and mathematical modeling.

10 flow monitoring stations in the Porsuk basin, which is the lower basin of
Sakarya basin and rainfall observation station data in Eskisehir province were used.
Estimation models have been developed with the obtained data. These models; The
forward feed back propagation method of artificial neural networks, which is an artificial
intelligence method, is formed by the gene expression programming method of another
artificial intelligence method and the multiple linear regression method which is a
parametric trend analysis method. Forward feed back propagation network; is an artificial
neural network method.

The results obtained from the models prepared with different values and different
educational inputs; coefficients of determination, mean square error and square root of
mean square error were compared.

When the results of the study were examined, it was seen that feed back
propagation neural network produced the best data prediction models. Gene expression
programming method failed to generate prediction data more than feed back feed
propagation method. The most unsuccessful results were obtained by multiple linear
regression method. The most unsuccessful results were obtained by multiple linear
regression method. As a result; forward-feed back propagation neural network; It was
able to successfully estimate the current values that could not be measured or wanted to
be estimated and showed that it could be used in hydraulic works.

Keywords: Neural Network; Gene Expression Programming; Multiple Lineer

Regression; Hydrological Modeling
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1.GIRIS

Diinya; olusum stireci esnasinda bir¢cok evreden gecmistir. Bu evreler esnasinda
suanda tiim canlili@in ihtiyac1 karsilayan dogal kaynaklar olusmustur. Bu dogal
kaynaklar icinde en 6nemli ve canlilar agisindan vazgegilmez bir yere sahip olani sudur.
Su en basit tanimiyla; her molekiilii bir adet oksijen ve iki adet hidrojen atomunun bir
araya gelmesiyle olusmus, tad1 ve kokusu olmayan renksiz bir sividir.

Diinyada bulunan su kaynaklar1 giines enerjisi sayesinde hidrolojik bir dongii
igerisinde tiim canliligin ihtiyacini karsilar ve canlilardan da bazi biyolojik ve kimyasal
yollarla tekrardan ayrilarak dongiiniin igerisine yeniden dahil olur. Bu hidrolojik dongiide
canlilara ya da dogaya kazandirilamayan her kayip diinya iizerinde sinirli bir miktarda
bulunan su kaynaklarini ¢ok ciddi bir sekilde etkilemektedir.

Yeryiiziindeki mevcut su kaynagimin %97,5 lik kismini tuzlu sular olusturur ve
geriye kalan %2,5’luk kismi kullanilabilir durumda olan tatli sudur. Bu miktarin da
%2’lik kismi kutuplarda buz kiitleleri halinde bulunur (Ulusoy, 2007: Ozsoy, 2009).
Tiirkiye genelinde yillik ortalama yagis miktar1 yaklasik 501 milyar m3tiir. Bu miktarin
yaklasik 274 milyar m®’liik kism1 yiizey iizerinden buharlasarak (toprak ve su yiizeyleri)
ve bitki solunumu esnasinda agiga ¢ikarak hidrolojik dongiiye geri kazandirilir. 158
milyar m¥lik kismi ise akima doniiserek akarsular vasitasiyla denizlere ve gollere

bosalmaktadir. Bunlarin haricinde komsu iilkelerden iilkemize 7 milyar m3

su girisi
olmaktadir. Teknik donanim ve ekonomik sartlar sebebiyle tiim bu su potansiyeli
tilkemizde verimli bir sekilde kullanilamamakta ve gerekli caligmalar yapilamamaktadir.
Akarsulardan toplam 95 milyar m® ve komsu iilkelerden gelen akarsularin da yaklasik 3
milyar m® liik bir kismi verimli bir sekilde kullanilabilmektedir. Toplamda 98 milyar
m®liik yeriistii kullamlabilir su miktarina ek 14 milyar m® yeralt1 suyu potansiyeli ile
birlikte iilkemizde yillik kullanilabilir su miktar1 112 milyar m® olmaktadir (oyder-tr.org,
Erisim: 18.04.2019).

Ulkemizin sahip oldugu yagis rejimi sebebiyle depolama tesisleri olduk¢a 6nemli
bir yere sahiptir. Ulkemizde yaz aylar1 genel olarak kurak ve yagis bakimindan verimsiz
gecmektedir. Bu tesisler yardimiyla mevcut su yaz ay1 boyunca korunarak sehirlerin su
ihtiyact ve tarimsal arazilerin sulama faaliyetleri i¢in yaz aylarinda rahatlikla

kullanilabilmektedir. Toplam kullanilabilir su miktar1 olan 112 milyar m?® olan iilkemiz

bu su potansiyeliyle su yoniinden fakir sayilan kategoride yer almaktadir. Bununla birlikte


http://www.oyder-tr.org/Content/document/duyuru/22-mart-dunya-su-gunu.pdf

kullanilabilir su miktarinin sadece %40°1 degerlendirilmektedir. Bu oranin igerisinde en
biiyiik payday: tarim sektorii olugturur. Tarim sektorii kullanilan su miktarinin %75’ ini
olusturur (Ozlii, 2006).

Yapilan arastirmalar sonucunda gerekli onlemler alinmazsa Tiirkiye’nin 2030
yilinda su kithigr yasayan iilkeler arasina girebilecegi Ongoriilmektedir. Bu sebeple
mevcut su potansiyelinin verimli bir sekilde kullanilabilmek ve su politikalar1 gelistirmek
i¢cin planlama ¢aligmalarinin dikkatli bir sekilde yapilmasi gerekmektedir. Suyun kontrol
altina alinip verimli bir sekilde kullanilmasini saglayacak olan projeler biiyiik bir titizlikle
ve verimli sonuglar ortaya koyan yontemlerle planlanmalidir.

Su kaynaklarmmin mevcut potansiyellerinin belirlenmesinde yO&netimsel
stratejilerin yaninda; proje planlama insa ve isletme gibi bir¢ok konunun ele alinmasi
biiylik bir 6neme sahiptir. Verimli bir su yapist planlamasi ya da kaynak kontrolii i¢in
yeterli miktarda veriye ihtiya¢ duyulmaktadir (Turhan ve Cagatay, 2016). Ozellikle su
kaynagindaki degisim oranlari; su kaynagmin verimli kullanilmas: adina hazirlanacak
yap1 projelerinin temel parametrelerini etkileyen 6nemli bir husustur. Fakat bu degisim
miktar; su miktarin1 birinci dereceden etkileyen yagislarin bir zaman araligindaki
miktarinin tam olarak onceden bilinebilmesinin miimkiin olmamas1 sebebiyle yeterli
dogrulukta tespit edilememektedir. Bu yetersizlik su kaynaklarinin korunumu adina
diizenlenecek projeler igin olumsuz sonuglar dogurmaktadir. Temel yetersizlikler ve
giiniimiiz teknolojisini daha verimli kullanabilme arzusu gibi sebeplerden o&tiirii yeni
tahmin modelleme yontemleri lizerinde durulmaya baglanmis ve bu yonelim sayesinde
insanliga biiyiik 6lciide katki saglayacak yeni metotlar kesfedilmistir (Uslu ve i¢aga,
2010). Miihendislik ¢alismalarinda veri analizi temelde iki asamalidir. Mevcut bir
sistemi tanimlayan matematiksel modelin kurgulanmasi ve kurgulanan bu denklemin
analitik olarak ya da ¢esitli sayisal metotlar yardimiyla ¢éziimlenmesi isleminde ilk
asama tecriibe ve sezgisel olarak kurgulanmis matematiksel altyapidir. Bu asamayi takip
eden ikinci agama da modellemede kullanilan tecriibe ve sezgisel giice ilave olarak hizli
ve kapsamli bir hesaplama sistemidir. Bilgisayar teknolojisindeki miithis ilerleme ve
getirdigi yeniliklerle birlikte; sonlu elemanlar, regresyon ve varyasyon metotlar1 gibi
birgok sayisal analiz metodu verimli bir sekilde kullanilarak giiniimiize kadar gelmistir.
Bunlara ek olarak bilgisayar teknolojisi yardimiyla insan beyni diisiince, algi, 6grenme

ve karar verme yetenegi taklit edilmeye calisilmis ve yapay zeka kavramini ortaya
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cikarmigtir. Bilgisayar, mithendislik, tip, istatistik gibi bir¢ok alanda kendine kullanim
alan1 bulan bu bilgisayar tabanli diisiince sistemi; istatiksel veri analizi ve modelleme
caligmalarinda da kullanilmaya baslanmistir (Civalek ve Catal, 2004). Yapilan bu
calismada Porsuk alt havzasina ait nehir akim verileri yardimiyla yapay zeka teknolojisi
ve istatistik yontemlerden yararlanilarak olusturulan tahmin modelleri irdelenmistir.
Calismada yapay zeka teknolojisi basligi altindaki yapay sinir aglar1 ve genetik
algoritma yontemleri ile istatiksel bir analiz yontemi olan trend analiz yontemi
kullanilarak akim tahmini yapilmistir. Birden fazla model analiz edilerek alinan sonuglar
karsilastirilmistir.  Calisma sonucunda farkli veri gruplandirmalariyla olusturulmus
veriler yardimiyla egitilen bu ii¢ yontem arasindan yapay sinir aglarinin ileri beslemeli
geri yayilim ag1 en basarili tahmin sonuglart liretmistir. Diger iki model arasindan
evrimsel algoritma yontemi olan gen ifade programlama ile hazirlanan tahmin modelleri
ortalama bir basar1 gostermistir. En kotii tahmin degerlerini trend analizi yontemi olan
¢oklu dogrusal regresyon ile hazirlanan modeller vermistir. Tiim istasyonlara ait bilgiler

ve alinan en iyi sonuglar ¢alismada verilmistir.



2.0NCEKIi CALISMALAR
Bu konuda yapilmis 6nceki ¢alismalar asagida verilmistir.

2.1. Tiirkiye’de Yapilan Calismalar

Biiyiikyildiz (2004) yaptig1 ¢alismada; Sakarya Havzasi’na ait aylik ortalama
yagis verilerinden yararlanarak trend analizi yapmis ve stokastik modeller kurgulamistir.
Toplamda 25 adet yagis gézlem istasyonundan alinan veriler yardimiyla; Sen’in T tesit,
Spearman’in Rho testi, Mann-Kendall ve Mevsimsel Mann-Kendall testleri ile trend
analizi yapilmis ve alinan sonuglar incelenmistir. Istasyonlara ait dl¢iimlerde eksik olan
yerler coklu regresyon analiz yontemi kullanilarak tiiretilmistir.

Kaynar (2005) yaptig1 calismada; Dogu Karadeniz Bolgesine ait maksimum akimlari
analizi yapmistir. Caligmada istasyonlarin istatistik parametreleri bulunmus eksik veriler
coklu dogrusal regresyon ve lineer regresyon analizlerinden faydalanmistir.

Yurdusev vd. (2008); Akarcay kapali havzasindaki aylik akim verilerinin tahmini
izerine bir ¢alisma yliriitmiislerdir. Calismada havzada bulunan akim ve yagis gézlem
istasyonlarindan temin edilen aylik veriler kullanilmistir. Yapay sinir aglar1 ve ¢ok
degiskenli regresyon analizi ile hazirlanan tahmin modelleri karsilagtirilmig ve yapay sinir
aglart modelinin veri tahmininde daha verimli oldugu goriilmiistiir.

Karabulut ve Cosun (2009) yaptiklar1 ¢aligmada; Kahramanmaras iline ait yagis
verilerini kullanarak trend analizi yapmislardir. Calismada meteoroloji istasyonundan
temin edilen yagis verilerinde eksik kisimlar parametrik lineer regresyon analizi
yardimiyla tamamlanmis ve kullanmislardir. Mann-Kendall testi yardimiyla yapilan
trend analizi sonucunda 6zellikle sonbahar mevsiminde istatiksel anlamca ciddi bir artis
trendi oldugu gozlemlenmislerdir.

Okkan ve Mollamahmutoglu (2010) yaptiklar1 ¢calismada; Yigitler Cay1 iizerinde
yer alan akim gozlem istasyonlar1 yardimiyla oOlgiilmiis gilinliik akim verilerini
modellemislerdir. Modelleme isleminde yapay sinir aglari ile regresyon analizini
kullanmislardir.  Analiz sonucunda yapay sinir agi algoritmasmin performansini
regresyon analiz modellerine gore daha basarili bulmuslardir.

Uslu ve Icaga (2010) yaptiklari c¢alismada; 6 akim gozlem istasyon verisi
kullanilarak yapay sinir ag1 ile tahmin modelleri gelistirmiglerdir. Temin edilen akim
gozlem istasyon verileri aylik ve yillik olarak kullanmislar ve a§ modelleri hazirlanirken

yapay sinir ag1 6zelliklerinden faydalanmiglardir. Ag modelleri farkli 6grenme oranlari,
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farkli gizli katman sayilar1 ve noron adetleri ile hazirlanmiglar ve genel olarak basarili
sonugclar elde etmiglerdir.

Besiktas (2010); Dogu Karadeniz’de debi-siireklilik egrilerinin regresyon analizi
yardimiyla belirlenmesi ve eksik akim verilerinin tahmin edilmesi amaciyla bir ¢alisma
yapmistir. Calisma sonucunda elde edilen bagintilar yardimiyla bolgesel olarak debi
tahmininde bulunmus ve literatiirdeki farkli istatistik tahmin yontemiyle alinan sonuglari
karsilastirmistir. Karsilastirma sonucu incelendiginde regresyon analizi yardimiyla alinan
sonuglarin bolgeyi oldukea iyi bir sekilde temsil ettigini gérmiistiir.

Akdemir vd (2013), Ozon ve meteorolojik parametreler arasindaki korelasyon
iligkisini belirlemek ic¢in ¢oklu regresyon analizi yOnteminden yararlanmislardir.
Meteorolojik veri olarak; sicaklik, nispi nem, riizgar hizi, glines radyasyon ve dis basing
verileri kullanmiglardir. Calisma sonucunda ozon degerlerinin; sicaklik ve radyasyon ile
zayif pozitif iligkisi oldugu tespit etmislerdir

Glimiis vd (2013) yaptiklar ¢alismada; Orta Firat Havzasinda 6l¢lim yapan akim
ve yagis gozlem istasyon verilerinden faydalanarak bir ¢alisma ortaya koymuslardir.
Yapilan calismada akim-yags iliskisi modellenmislerdir. Bu modelleme isleminde yapay
sinir aglart yontemlerinden; ileri beslemeli geri yayilim agi, genellestirilmis regresyon
ag1 ve radyal tabanli sinir ag1 kullanilmiglardir. Bu 3 yapay sinir ag1 yonteminden alinan
sonuclar geleneksek bir yontem olan c¢oklu dogrusal regresyon analiz sonuglariyla
karsilastirilmistir.  Caligma sonucunda yapay sinir agr modellerinin geleneksel
yontemlere gore ¢ok daha basarili sonuglar vermistir.

Terzi (2013); Tirkiye’de bulunan Egirdir golii giinlilk buharlasma verilerinden
faydalanarak bir c¢aligma yiiriitmiistiir. Caligmada gen ifade programlama (GEP) ve
bulanik mantik yapay sinir ag1 (ANFIS) metotlar1 kullanmistir. Calisma sonucunda GEP
modellerinin ANFIS modellerine gore daha basarili sonuglar vermistir.

Traore ve Giiven (2013) yaptiklar1 caligmada; tahmini bir hayli gii¢ olan bitkilerin
su tliiketimi ve buharlagma ile birlikte toplam su kaybi hesabi i¢in tahmin modelleri
hazirlamiglardir. Calismada ¢ok sayida farkli veri kullanmiglardir. Tahmin modelleri gen
ifade programlama ile hazirlanmis ve c¢alisma sonucunda yiiksek dogruluk degerlerine
ulasilarak gen ifade programlamanin birden fazla ve farkli yapidaki verinin

iligkilendirilmesini bagarili bir sekilde yerine getirebildigini gormiislerdir
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Kizilaslan vd. (2014) yaptiklar ¢calismada; Sakarya Havzasinda yer alan Sakarya
Nehri iizerinde yer alan Dogangay Akim Gozlem istasyonu verileriyle akim tahmin
modelleri gelistirmiglerdir. Calismada yapay sinir aglarinin ileri beslemeli geri yayilim
ag1 kullanmis ve bu ag ile olusturulan tahmin modelleri yardimiyla gergek verileri yakin
veriler liretmistir.

Terzi ve Barak (2015) yaptiklar1 ¢alismada; Kizilirmak Nehri iizerinde yer alan
Sogiitlithan akim gbzlem istasyon verileri ile Sivas Meteoroloji istasyonuna ait yagis
verilerini kullanarak yagis-akis iliskini modellemeye ¢alismislardir. Calismada dalgacik
dontisgim teknigi ve yapay sinir aglarinin birbiri ile sentezlendigi yeni bir model
kullanilmis ve basarili sonuglar elde etmislerdir.

Altinisik (2015) yaptig1 calismada; Dogu Karadeniz Havzasinda dl¢iim yapan 12
adet akim gozlem istasyonundan temin edilen akim verileriyle ortalama akim ve taskin
akim grafikleri ¢izilerek yorumlanmistir. 2215 numarali akim gézlem istasyonunun 1991
yilina ait eksik verileri dogrusal regresyon analizi ile tahmin edilerek tamamlamistir.
Calisma sonucunca temin edilen verileri lineer ve c¢oklu regresyon yontemleri ile
tamamlanmis ve her bir akim gozlem istasyonuna ait maksimum ve minimum akim
degerlerinin gorildigi aylar1 belirlemistir. Genellikle en yiiksek degerin okundugu
aylarin Nisan ve Mayis aylar1 oldugunu gérmiistiir.

Turhan ve Cagatay (2016); Asi Nehri tizerindeki bir akim gézlem istasyonuna ait
debi dl¢limlerimdeki eksik verilerin; yapay sinir aglari, ¢oklu dogrusal regresyon ve ¢oklu
dogrusal olmayan regresyon analizi yontemleriyle tahmin edilmesi iizerine bir ¢alisma
yiiriitmiislerdir. Hazirlanan model sonuglari birbirleriyle karsilagtirilmis ve yapay sinir
aglarimin ileri beslemeli geri yayilim ag: ile hazirlanmis modellerinin diger iki istatiksel
yonteme gore daha iyi sonuglar verdigi sonucuna ulasmislardir.

Karakus (2017) yaptig1 ¢calismada; yagis, sicaklik ve akim degerlerini kullanarak
trend analizi yapmistir. Verilerdeki eksik kisimlar lineer regresyon ve ¢oklu dogrusal
regresyon yontemleriyle tiiretmistir. Calisma sonunda Mann-Kendall testi ve Sen’in
egimi tahmini yontemi kullanilarak trend analizi lizerine genel bir degerlendirme
yapmigtir.

Terzi ve Ozcanoglu (2017) yaptiklar1 ¢alismada; gen ifade programi yontemi
yardimiyla Dogu Akdeniz havzasinda yer alan Goksii Nehri i¢in bir calisma

yiirlitmiislerdir. Yapilan c¢alismada Goksu Nehri’nin aylik akim verileri kullanilarak



tahmin modelleri olusturulmus ve 2006-2010 yillar1 arasinda 6lgiilen akim verileri
kullanilarak yapilan ¢alismada gen ifade programlama yontemiyle basarili sonuglar elde

etmislerdir.

2.2. Diinya Genelinde Yapilan Calismalar

Shamseldin (1997) yaptig1 ¢alismada; yapay sinir aglariin ileri beslemeli geri
yayilim agini kullanarak yagis akis tahmin modelleri olugturmustur. Hazirlanan tahmin
modellerinden gercege yakin sonuglar elde etmis ve yapay sinir aglarinin yagis akis
modellemesinde verimli bir sekilde kullanilabilecegi sonucuna varmustir.

Tokar ve Jonshon (1999) yaptiklari ¢calismada; Yapay sinir aglari ile gilinliik yagis,
sicaklik ve kar erimesi verilerini kullanarak giinlim akim tahmini modelleri
kurgulamiglardir. Calisma sonucunda birbirleri ile anlamli iliski icerisinde olan farkli
veriler yardimiyla akim tahmininin yapilabildigi ve yapay sinir aglar1 modellerinin
oldukca verimli sonuglar verdigini gérmiislerdir.

Dawson, vd. (2002); Cin’de bulunan Yangtze Nehrinin akim verilerinden
faydalanarak bir ¢alisma yiiriitmiislerdir. Calismada 1991-1993 yillar1 arasindaki nehir
debi 6l¢lim degerlerini kullanmiglardir. Mevcut veriler yapay sinir aglar1 ve radyal tabanl
sinir aglar1 yontemleriyle birlikte klasik istatistik yontemleri kullanarak modellemislerdir.
Yapay zeka teknolojisiyle gelistirilen modellerin klasik istatiksel yontemlere gore daha
1yl sonuglar elde etmislerdir

Baratti vd. (2003) yaptiklar1 calismada; Italyada bulunan Tirso havzasinin yagis
akis siirecini modellemislerdir. Calismada modelleme islemi icin fiziksel tabanl
yaklagimlar ile yapay sinir aglart modelleri kullanmiglardir. ~ Alinan sonuglar
dogrultusunda fiziksel tabanli yaklasimlarin veri yetersizligi ¢ektigi ve verimli degerler
olusturamadig1 durumlarda yapay sinir aglarinin basarili sonuglar verdigi ve bu gibi kriz
anlarinda kullanilabilecek bir modelleme yontemi oldugu sonucuna varmislardir.

Sudheer ve Jain (2003) yaptiklar1 caligmada; nehir debi miktarlarinin
modellenmesi amaciyla radyal tabanli sinir aglari ile ileri beslemeli geri yayilim aglarinin
performansini incelemislerdir. Calisma sonucunda ileri beslemeli geri yayilim aginin
radyal tabanli aglara gore daha hizli ve gercege yakin tahmin verileri irettigini
gormiislerdir.

Mohamoud (2008) yaptig1 ¢alismada; ABD’nin Mid-Atlantic bélgesinde 6l¢iim

yapilamamis havzalar {lizerine bir ¢alisma yiriitmiistir. Akim tahminleri ve debi
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stireklilik egrilerinin belirlenmesi i¢in coklu dogrusal regresyon analizi yontemiyle analiz
yapmistir. Toplamda 29 adet havzada yaptig1 ¢alismada ¢oklu dogrusal regresyon analizi
basarili sonuglar vermis ve havza karakteristifine uygun debi verileri olusturdugu
sonucuna ulagilmistir.

Azamathulla vd. (2011); Malezya sinirlar1 i¢inde yer alan Pahang Nehri’nin debi
verilerinden yararlanarak tahmin modelleri gelistirmiglerdir. Caligmada genetik
programlama ve gen ifade programlama ydntemleriyle hazirlanan model sonuglarini
karsilagtirmislardir. Calisma sonuglari incelendiginde gen ifade programlama yonteminin
genetik programlaya gore ¢cok daha basarili tahmin verileri tiretmistir.

Shiri ve vd., (2014) yaptiklar1 ¢alismada; ABD’de bulunan 6 adet istasyondan
temin ettikleri iklim verileri yardimiyla tahmin modelleri gelistirmislerdir. Calismada
gen ifade programlama modelleri ile ampirik yollarla elde edilen model sonuglari
kargilagtirilmistir.  Alinan sonuglar degerlendirildiginde GEP modelinin basarili bir

sekilde iklimsel veri tahmini yapabildigini gormiislerdir.



3.HAVZALARDA HIiDROLOJIiK MODELLEME

Havzalar, olgiilebilir belirli parametrelerin var oldugu dogal sistemlerdir. Bu
sistem igerisinde; iklim, yagis, nem, bitki Ortiisli, jeomorfolojik 6zellikler gibi pek ¢ok
parametre ve havzaya diisen yagisin bu parametrelerden etkilenerek akima doniistiigii bir
dongili bulunmaktadir. Havza sisteminde, bu parametrelerden yararlanarak hazirlanan
hidrolojik modeller yardimiyla mevcut giris akimindan ¢ikis akiminin belirlenmesi
miimkiin olmaktadir (Singh and Fiorentino, 1996; Ozcan, 2007).

Hidrolojik modeller; havza yonetiminde projelendirme, karar alimi, kullanilabilir
su potansiyelinin belirlenmesi, kaynaklarin korunmasi ve degerlendirilmesi, hidrolojik
veri tahmini ve hidrolojik siirecler hakkinda bilgi sahibi olunmasi agisindan biiyiik rol
oynar. Tiim hidrolojik siirecin uygun oSlgekte temsil eden matematiksel modellerin
gelistirilmesi ve verimli bir sekilde kullanilmasi; suyun yonetimi, degerlendirilmesi ve su
tesislerinin zaman igerisindeki veriminin belirlenebilmesinde etkilidir (Uguroglu, 2017).
Fakat bu hidrolojik siireci meydana getiren degiskenler olduk¢a karmagsiktir ve
degisimleri tam olarak tahmin ve kontrol edilememektedir. Bu nedenle elde edilen veriler
dogru ve eksiksiz olarak 6l¢iilmiis bile olsalar hidrolojik siireclerin sistem kavrami altinda
daha basite indirgenerek degerlendirilmesi daha saglikli sonuglarin alinmasinm
saglamaktadir (Chow vd, 1988; Bayazit, 1998; Ciiceloglu 2013).

Hidrolojik modeller;

-Depolama tesislerinin planlama, isletim ve gelistirilmesi gibi konularda ihtiyag
duyulan gelecege doniik verilerin tahmin edilmesi

-Olgiim aletleri bulunmayan ya da 6lgiim yapilamayan havzalarda hidrolojik
verilerin tiretilmesi

-Havzanin karakteristik parametrelerinden bir ya da birkaginin degisiminin
havzaya olan etkilerinin belirlenmesi

- Hidroloji ve meteoroloji biliminin ortak ¢alismasiyla Global iklim Modellerinin
olusturulmasi

amaclariyla kullanilmaktadir (Wheater vd., 2007; Ugurluoglu, 2017).

Havzanin iki 6nemli parametresi olan akim ve yagis degerlerinin 6l¢limii ve eksik
verilerinin tamamlanmasi i¢in bir¢ok hidrolojik yontem gelistirilmistir. Giiniimiizde bu

yontemlerin bir kismi hala kullanilmaya devam etmektedir.
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3.1 Yags Verilerinin Ol¢iilmesi ve Analizi

3.1.1 Yags verilerinin dl¢iimii

Yagis hidrolojik verilerin temelidir. Yagisin meydana gelmesinde 6ncelikli etmen
atmosferik nemdir. Atmosferik nem tek basma yagisin olusumu i¢in yeterli olmaz.
Mevcut nem atmosferde yukarilara dogru yiikseldik¢e sogur ve yogunlasir. Bu da su
damlalarmin olusmasini saglar ve bu su damlalar1 da yagis olarak yeryiiziine iner. Yagis
hava hareketini olusturan kosullara gore konvektif, siklonik ve orografik olarak 3 sinifa
ayrilir. Konvektif yagislar, havanin yer yiizeyinde 1sinarak atmosfere yiikselmesi ve
burada da soguyup genleserek yagisa doniismesi ile sonuglanan bir yagis tiiridiir.
Siklonik yagislar; basincin yiiksek oldugu bolgelerden diisiik olan bolgelere dogru hava
hareketi yaganmasiyla gerceklesir. Bu basing farkinin sebebi yiizeydeki sicaklik farkidir.
Sicak ve soguk hava kiitlesi bu basing hareketi sebebiyle karsilasir ve yagisa doniisiir.
Orografik yagislar; Nemli hava kiitlelerinin yiiksek bir bolgeyle karsilasmasi sonucu
yukar1 dogru hareketinden sonra sogumastyla gerceklesir. Bu yagis tipi genellikle kiyilara
paralel siradaglarin bulundugu bolgelerde sik¢a goriiliir (jeoloji.kocaeli.edu.tr Erisim:
18.04.2019).

En yaygin olarak asagidaki yagis dlciim aletleri kullanilmaktadir (Genger vd.,
2005):

Pliiviometre: Yagmur sularinin aletin toplama kabinda birikmesi ve bu biriken
suyun mihber ad1 verilen 6lcekle dlgiilmesi ise yagis miktarini hesaplar. Huni, govde,
kova, istavroz, aski demiri ve mesnet diregi olmak iizere 6 par¢adan olusur. (Genger vd.,
2005).

Pliiviograf: Yagis miktar1 ve siddetini, icerisinde yer alan diyagram iizerine
kaydeden bir alettir. Yagisin baglangi¢ saatini, ne kadar siire devam ettigini ve bitis saatini
24 saat boyunca takip ederek kayda alir. Pliiviometreye gore daha hassas olglim
yapmaktadir. Huni, rezervuar kismi, alet saati ve govde kapagi olmak iizere 4 parcadan
olusur (Genger vd., 2005).

Yagis Totalizatorleri: Her zaman Ol¢lim yapilmasi miimkiin olmayan genellikle
daglik bolgelerde kullanilir. Aletin agiz alani pliiviometre ile aynidir. Kar savruntu
Onleyici bir parga, yagisin toplandigi kap, ayakli demir sehpa ve bosaltma muslugu olmak
tizere 4 parcadan olusur. Aletten, ilki kis mevsimine girildiginde digeri de kis mevsimi

sonunda olmak iizere yilda 2 kez 6l¢lim alinmaktadir (Genger vd., 2005).
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3.1.2 Yagis Verilerinin Analizi

Yazici ya da yazict olmayan Olgerler sayesinde belirlenmis yagis miktarlari; tim
alana ve zamana bagi degisiminin bulunmasi ile frekansinin belirlenmesi i¢in kullanilir.
Bu islemin ger¢eklesebilmesi i¢in Oncelikle yagisolcerler tarafindan Slgiilememis eksik
verilerin tamamlanmasi gerekir. Bu tamamlama islemi i¢in 3 yontem kullanilir. Bu
yontemler asagida verilmistir.

1- Aritmetik ortalama metodu

2- Normal oran metodu

3- Agirlikli ortalama metodu

Eksik verilerin tamamlanmasinin ardindan yagis verilerindeki hatalar giderilir. Bu
hatalar rastgele ve sistematik olmak iizere iki gruba ayrilir. Rastgele hata; yanlis okuma,
yazma ya da degerlerin yuvarlanmasi sebebiyle meydana gelir. Sistematik hata ise;
istasyonun baska bir yere taginmasi, istasyon igerisindeki diizenegin yanlis kurulmasi ya
da aletin yagis1 kismen ya da siirekli 6l¢mesine engel olacak teknik ya da ¢evresel tiim
problemler yiiziinden meydana gelir (Usul, 2013).

Bu iki tip hata icerisinde rastgele hata olarak degerlendirilen durumlar verilere
bazen negatif bazen ise pozitif olarak etkidigi i¢in herhangi bir diizeltme islemine
genellikle gidilmez. Sistematik hatalarin gergeklestigi durumlarda ise siirekliligi bozan
daima negatif ya da pozitif bir etki olusumu s6z konusudur ve bu hatanin diizeltilmesi
gerekmektedir. Sistematik hatalarin diizeltilmesi i¢in uygunluk analizi yontemi kullanilir.

Olgme istasyonlarindan elde edilen noktasal veriler; hatalar diizeltildikten sonra
hidrolojik ¢alismalarda kullanilabilmesi i¢in alansal ortalama yagis miktar1 tespit edilir.
Bu noktasal degerlerden alansal ortalama degere gecilmesi i¢in 3 farkli yontem
gelistirilmistir. Bu yontemler asagida verilmistir.

1-Aritmetik ortalama metodu

2-Thiessen ¢okgenleri metodu

3-Ortalama yagis yontemi

3.2 Akim Olciimleri ve Akim Verilerinin Analizi

Yiizeysel akim miktarinin belirlenmesi hidrolojide en biiylik problemlerden bir
tanesidir. Su kaynaklarindan verimli bir sekilde faydalanmak, projelendirmeyi uygun bir
sekilde yapabilmek ve su tesislerinin potansiyellerini belirleyebilmek i¢in su miktarmin

dogru bir sekilde dl¢iilmiis olmasi gerekmektedir. Bu yiizden akim miktarini belirlemek
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amactyla; seviye, hiz ve kesit Slglimleri yapan yontemler ve sistemler gelistirilmigtir

(Bayazit, 2013).

3.2.1 Akimlarin seviye ol¢iimiiyle belirlenmesi

Bir akarsuda belirlenen bir kesitten, belirlenen zaman araliginda gegcen su
miktarinin Olgiilmesi amaciyla kurulan tesislere akim gozlem istasyonu adi verilir
(Yilmazer, 2012). Akim gozlem istasyonlarinda belirlenen bir zaman araligindaki su
seviyesinin tespiti i¢in seviye degisimleri gozlenir. Bu gdzlem i¢in yazici ve yazici
olmayan ol¢erler kullanilmaktadir (Giiresinli, 2010).

Limnimetreler yazici olmayan 6lgerlerdir. Akarsuyun herhangi bir yerinde belirli
stirelerle yiiksekliginin (8:00-16:00 olmak iizere giinde 2 kez) Slgiilmesi prensibine
dayanir. Bu 6l¢iim i¢in {izerinde metrik 6l¢ek bulunan tahta ya da metalden imal edilmis
cetvel seklindeki aletler kullanilir. Bu alete esel denilmektedir. Boylar1 genellikle 2
metredir. Esellerin sifir noktasi akarsu tabaninda talveg kotu olarak belirlenir. Bu sayede
esel Olclimii daima pozitif deger okunabilmektedir. Esellerin; sifir noktalarinin sabit
kalmasi, civarinda degisiklige ugramayan bir ropere baglanmasi ve taskin ya da firtina
sebebiyle yikilmayacak saglamlikta imal ve tesis edilmesi gerekmektedir. Olgiim sekilleri
itibariyle esellerin; sabit, hareketli, tel agirlikli olmak tizere farkli gesitleri bulunur
(Giiresinli, 2010).

Limnigraflar yazici 6lgerlerdir. Su degerlerini otomatik olarak kayit altina alirlar.
Belirli bir zaman periyodu siiresince devamli olarak suyun yiiksekligini 6lger ve grafige
aktarir. Genel olarak 4 tip limnigraf kullamilir. Yatay tamburlu limnigraflarda zaman
parametresi tambur eksenine paralel olarak kaydedilmektedir. Dikey tamburlu
limnigraflarda yatay olanlariin aksine dl¢iim degerleri tambur eksenine paralel olarak
kaydedilmektedir. Yatay riileli limnigraflarda ise eselin 6l¢iimleri rulenin {izerine paralel
olarak kaydedilmektedir. Ulkemizde genellikle Alman iiretimi Ott ile Amerikan iiretimi
Stevens limnigraflar1 kullamlmaktadir (Giiresinli, 2010). istasyonlarda limnigraf
bulunmas1 durumunda giinliik ortalama seviyesi i¢in istasyon kayitlarinda yararlanilir.

Yazic1 veya yazict olmayan Olcerler yardimiyla nehirdeki su seviyesi dl¢imii
devamli olarak yapilir. Olgiim yapilan kesitin sekli genellikle diizgiin degildir ve seviye
degerlerinin debi degerlerine ¢evrilmesi arazide yapilan debi 6l¢iimlerinin ayni1 andaki
debi degerlerine ¢evrilmesiyle yapilir. Bu sayede ortalama seviye hesaplandiktan sonra

anahtar egrisinden giinliik debiler okunabilmektedir.
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3.2.3 Akim Verilerinin Analizi

Havza biriktirme etkisi sebebiyle herhangi bir giine ait debi 6l¢iimii ondan 6nceki
giinleri debi Ol¢iimleriyle dogrudan iliskilidir. Olgiilen bu debiler hazne isletmesi,
insandan kaynaklanan 6l¢iim hatalar1 gibi sebeplerden 6tiirii hatali degerler icerebilir. Bu
degerlerin diizeltilerek akimin dogal akis debisine uygun degerlere sahip olmasi
saglanmalidir (Bayazit, 2013).

Giinliik debilerin hesaplanmasinin ardindan istasyona ait debi gidis ¢izgisi ¢izilir.
Daha sonra ¢izilen bu debi gidis ¢izgisi yardimiyla debinin belirli bir degere esit ya da
ondan biiyiik oldugu zamanki ylizdesi hesaplanir ve yatay eksene zaman yiizdeleri
tasinarak debi siireklilik ¢izgileri elde edilir. Debi siireklilik ¢izgisi akarsularda belirli bir

zaman dilimi igerindeki debinin bilinmesi gerektigi durumlarda kullanilir (Bayazit,

2013).
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4. MATERYAL ve METOD

4.1. Yapay Zeka Teknolojisi

Modern diinyamizda programlama, bilgisayar sistemleri her tiirlii olay analizi ve
bilgi depolanmasinda kullanilmaktadir. Bu analiz ve depolamay1 olaylar arasinda iliski
kurmak icin kullanabilen bu sistemler; matematiksel formiiliiniin kurulmasi zor veya
imkansiz olan bir¢ok problemin ¢oziimiinde sezgisel yontemler kullanarak sonuca
ulagabilmekte problemi ¢oziimleyebilmektedir. Bilgisayar sistemlerini bu kadar gelistiren
ve bu ozellikleri kazandiran ¢alismalara “’yapay zeka’’ ¢alismalar1 adi verilmektedir.
(Akkaya, 2005)

Yapay zeka teknolojisinin baglica 6zelligi; belirli bir problem ya da olay i¢in
mevcut bilgilerle tecrilbbe kazanip daha sonra bu tecriibbe sayesinde ¢Oziimler
tiretebilmesidir. Giiniimiizde teknoloji ilerledik¢e yapay zeka teknolojisi donanimi da
gelismekte ve ¢ok daha hizli calisabilen, daha yiiksek hafizali ve ¢ok daha karmasik
problemler i¢in ¢ozlim algoritmalar {iretebilen bilgisayarlar ve bilgisayar teknolojileri
gelistirilmektedir. Bununla birlikte gelisen yazilim teknolojisi; bilgi isleme, 6grenme,

karar verebilme, problem ¢6zme gibi yontemlerin de gelistirilmesine 6nciiliik etmektedir

(Ozel, 2011).

4.1.1 Yapay sinir aglari
Yapay sinir aglar1 adina yapilmis ilk calisma 1943 Warren McCulloch ve Walter
Pitts, norolojik ag modellerini tanitmasidir. Noronlara dayali esik anahtarlari yeniden
tasarlad1 ve bu tiir basit aglarin bile neredeyse her tiirlii mantik ya da aritmetik islevi
hesaplayabildigini gostermistir. 1947 yilina gelindiginde Walter Pitts ve Warren
McCulloch, 1943'ten itibaren ¢aligmalarinda bahsedilmeyen, mekansal kaliplarin sinir
aglar tarafindan taninmasi adina c¢alisma yiirtitmiislerdir (McCulloch and Pitts, 1943;
Pitts and McCulloch, 1947).
Yapay zeka ¢aligmalari ile birlikte ortaya ¢ikan ve yapay zeka ¢alismalarina biiyiik
Olclide katki saglayan alanlardan bir tanesi de yapay sinir aglar teknolojisidir. Yapay
zeka teknolojisinin bir alt baslig1 olan yapay sinir aglar1 teknolojisi; Ogrenebilen
sistemlerin temelini olusturur. Insan beyninde temel islem eleman olma gorevi goren
ndronu sekilsel ve islevsel olarak taklit etmeyi amaclayan yapay sinir aglari, biyolojik

diisiince sisteminin simiilasyonu i¢in olusturulmus bir programdir. Bu sayede insana 6zgii
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O0grenme yetenegini bilgisayar ortamina tasiyan yapay sinir ag1 teknolojisi; mevcut
bilgisayar sistemlerine yiiksek oranda “’girdi verileriyle Ogrenme’’ yetenegi
saglamaktadir (Yurtoglu, 2005).

Yapay sinir aglari, sinir sistemlerinin bilgi islem yeteneklerini modelleme
girisimidir. Bu nedenle, her seyden 6nce, biyolojik sinir aglarinin temel 6zelliklerini bilgi
islem bakis acistyla degerlendirmemiz gerekir. Bu degerlendirme, daha sonra simiile
edilip analiz edilebilen yapay sinir aglarinin soyut modellerini tasarlamamiza izin
vermektedir (Rojas, 1996).

Glinlimiizde yapay sinir aglar1 ile alakali diinya ¢apinda cesitli arastirmalar
yapilmaktadir. Yapay sinir aglarini egitmek uzun zaman gerektirdiginden, arastirmalar
ozellikle bu probleme odaklanmistir. Burada ki amag¢ daha verimli ve yeni 6grenme
algoritmalar1 kesfetmektir. 1943 yilindan giinlimiize kadar olan siirecte yasanan
gelismelerde bu konu temel odak noktasidir. Gelisen yapay sinir aglar1 yakin gelecekte,
sistemlerin 6zellikle robotlarin glinliik hayatta yasam kalitesinin artirilmasina yonelik ne
denli 6nemli bir etken olabileceklerine isaret etmektedir (Efe ve Kaynak, 2000; Keskenler
ve Keskenler, 2017).

4.1.1.1. Yapay sinir aglarinin yapisi

Insanlarda sinir sistemini sinir hiicreleri olusturmaktadir. Beyinde bulunan
yaklasik 100 milyar sinir hiicresi ve bu hiicrelerin de yaklasik 1 katrilyon baglayicisi
bulunmaktadir. Beyindeki bu 100 milyar sinir hiicresi ortak karakteristik O6zeliklere
sahiptir. Ancak beynin haberlesme sisteminde yer alan sinir hiicreleri sinyal alma, islem
yapma ve elektrokimyasal sinyallerin sinir aglar i¢cindeki iletimi saglamakla gérevlidir
(Akkaya, 2007).

Sinir sistemleri, degisken karmasiklikta kiiresel mimarilere sahiptir, ancak hepsi
benzer yap1 taglarindan, sinir hiicreleri veya ndronlardan olusur. Bir sinir hiicresi ndron
olarak adlandirilir ve beyinde bilgi giris-¢ikist olan bir anahtar gorevi goriir. Bu anahtar,
bilgi girisine isabet eden diger néronlar1 yeterince uyaran varsa aktif hale gelir ve bilgi
cikisinda diger noronlara sinyal gonderir. Tipik bir ndronun yapisi Sekil 4.1.°de

verilmistir (Kriesel, 2009).
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Dentrit

Giivde (soma)

Sinaps

Myelin kihf
Cekirdek

Sekil 4.1. Noron yapisi (Kriesel, 2009).

Giiniimiizdeki bir¢ok veri igsleme sistemi ve bilgisayar programlama algoritmalart;
mevcut teknolojik imkanlarla bile ndronlar arasindaki veri paylasimi ve genel olarak bir
beynin diislince sistemi kadar basarili ve verimli olamamaktadir. Bu yiizden yapay sinir
aglart gelistirilmistir. Yapay sinir aglarinin ¢alisma prensibi ve ag1 olusturan elemanlar
tipik bir noron yapisi ile benzerlik gostermektedir. Bu benzer elemanlar Cizelge 4.1.’de

verilmigtir.

Cizelge 4.1. Biyolojik sinir sistemi ve yapay sinir aglar1 benzerligi (Yalg¢in, 2012).

Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Aglar
Dentrit Toplama Fonksiyonu
Hiicre govdesi Aktivasyon Fonksiyonu
Akson Cikis katmani

Sinaps Baglant1 Agirliklart

Bir yapay sinir hiicresi; giris, toplama fonksiyonu, giris ile toplama fonksiyonunu
birbirine baglayan baglanti agirliklari, transfer fonksiyonu ve c¢ikis olmak {izere bes

boliimden olusmaktadir. Bu bes yapay sinir hiicresinin yapisi Sekil 4.2.”de verilmistir.

Giris Agirhiklar Toplama Fonksiyonu Transfer Fonksiyonu Cikis

1
£ [

: ;
g3 |

a3

Sekil 4.2. Yapay sinir hiicresi yapist.
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Giris (g, g2, g3, ...): Yapay sinir hiicresine dis uzaydan gelen verilerdir (Onal,
2009).

Agirliklar (al, a2, a3, ...): Agirlik degerleri bir nérondan digerine aktarilan verinin
onemini ve hiicre iizerindeki etkisinin ayarlanmasini saglamaktadir (Onal, 2009).

Toplama Fonksiyonu: Toplama fonksiyonu, bir ndrona gelen net girdinin
hesaplanmasinda rol almaktadir. Girig degerleri agirlik degerleriyle ¢arpilarak burada

degisik fonksiyonlar yardimiyla birlestirilir (Onal, 2009).

Bu fonksiyon ve bunun disinda genellikle kullanilan diger toplama fonksiyonlari

Cizelge 4.2.”de verilmistir.

Cizelge 4.2. Toplama f-fonksiyon rnekleri (Oztemel, 2006).

Toplama Foksiyonlari Aciklama

Toplam Agirlik degerleri ile ¢arpilmis olan girdi verileri toplanir ve
Net=Y", T;.C; aga gelen net girdi hesaplanir.

Carpim Agirlik degerleri girdi degerleri ile sonrasinda bulunan bu
Net =[], Ti. Ci degerler de birbirleri ile ¢arpulir.

Maksimum n adet girdi degeri agirliklar ile carpilir ve bu degerler
Net = Max (Ti.Ci) i = 1, | arasindan en biiyiik olani sinir hiicresinin net girdisi olarak
2,...n kabul edilir.

Minimum n adet girdi degeri agirliklar ile garpilir ve bu degerler

Net = Min (Ti.Ci) i =1, 2, | arasindan en kii¢iik olani sinir hiicresinin net girdisi olarak

..n kabul edilir.

N adet girdi degeri agirliklar ile carpilir ve bu degerler

Cogunluk pozitif ve negatif olarak gruplandirilir. Pozitif ve negatif

Net = ),; sng (Ti. Ci) degerlerin hangisinin sayis1 daha ¢oksa o toplam deger
hiicrenin net girdisi olarak kabul edilir

Kumilatif toplam Hiicreye gelen girdi verileri agirlikli olarak toplanir ve

Net = Net (eski) + |onceki gelen diger bilgilere eklenerek net girdi degerleri

i Ti.Ci bulunur

Aktivasyon Fonksiyonu: Transfer fonksiyonu olarak da adlandirilir. Hiicreye

gelen girdi verilerini isleyerek hiicrenin bu girdiye karsilik gelen ¢ikis degerlerini belirler.
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Toplama fonksiyonunda da oldugu gibi birden fazla transfer fonksiyonu bulunmaktadir.
Bu fonksiyonlar arasinda en yaygin olarak kullanilani sigmoid transfer fonksiyonudur.
Esik fonksiyonu olarak da adlandirilan sigmoid fonksiyonu; dogrusal olmayan, seviyeli
ve monoton olarak artan bir fonksiyondur. Fonksiyon asagidaki sekilde Esitlik 4.2 ile
edilmektedir (Can, 2012).

1
1+e™*

F(x) = (4.2)

Buradaki x, toplam fonksiyonu tarafindan hesaplanmis olan giris degerlerini

gostermektedir. Fonksiyon grafigi Sekil 4.3.’de verilmistir.

Sekil 4.3. Sigmoid fonksiyon grafigi (Ozel, 2011).

Sigmoid fonksiyonu en ¢ok tercih edilen ve paket programlarda en yaygin sekilde
bilgisayar program dillerine uyarlanmig fonksiyondur. Bu fonksiyonun disinda; Lineer,
Step, Sinilis, Esik Deger ve Hiperbolik Tanjant gibi diger fonksiyonlardan da

yararlanilmaktadir. Kullanilan diger transfer fonksiyonlar1 Cizelge 4.3.’de verilmistir.
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Cizelge 4.3. Transfer fonksiyonu drnekleri (Oztemel, 2006).

Aktivasyon Fonksiyonu Agiklama

Lineer Girdi degerleri hi¢bir matematiksel isleme tabi
F(x) = x tutulmadan direk ¢ikt1 degeri olarak kabul edilir

Step Girdi degerleri belirlenmis olan esik degerinin altinda
Fx)=1 x>0 ya da tstiinde olmasi durumuna gore hiicrenin ¢iktisi
Fx)=0 x<0 1 veya 0 degerlerini alir

Siniis Siniis  fonksiyonuna uygun dagilim gosteren
F (x) = sin (X) durumlarda kullanilir

Esik deger Girdi degerlerinin 0 ya da 1’den biiyiik ya da kiiciik
F(x)=0 x<0 olmasimna gore 0-1 araliginda degerler alabildigi
F(X)=x O0<x<l1 fonksiyondur. Deger 1’den biiyiik ise 1, 0’dan kiiciik
Fx)=1 x>1 ise 0 degerlerini alir

Hiperbolik tanjant Gelen girdi degerleri tanjant fonksiyonundan
F(X)=(*+e™X)/(e*-e™) gecirilerek kullanilir

Cikis: Transfer fonksiyonu ile belirlenmis cikti degerleridir. Uretilen bu deger
sonu¢ kismina ya da baska bir hiicreye giris verisi olarak kullanilmak {izere gonderilir.

Hiicre kendi ¢iktisini tekrardan girdi olarak da gonderebilir. (Oztemel, 2006; Can, 2012)

4.1.1.2. Yapilarina gore yapay sinir aglari

Yapay sinir aglart i¢ yapi baglantilarina gore gruplandirildiginda geri beslemeli
ve ileri beslemeli olmak tizere ikiye ayrilabilir.

Geri beslemeli yapay sinir aglari: Geri beslemeli yapay sinir aglarinda ¢ikis ve
gizli katmanlardaki sonuglar, giris katmanina ya da kendilerinden 6nceki katmanlara geri
gonderilir. Bu sayede giris verileri hem ileri dogru hem de geriye dogru aktarilir. Geri
besleme islemi katmanlar ve hiicreler arasinda olabildigi i¢in agin dogrusal olmayan
dinamik bir yapis1 vardir. Bu sebeple verilerin geri gonderilerek hiicre ya da katmanlar
besleme isleminin yapilisina gore farkli yap1 ve davranista geri beslemeli yapay sinir
aglan gelistirilebilir. En yaygin geri beslemeli yapay sinir aglar1 Hopfield, Elman ve
Jordan aglaridir (Bolat, 2003 Seker, S. 2001 Tosun, 2007). Geri beslemeli bir yapay sinir
ag1 yapisi Sekil 4.4.°de verilmistir.
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Sekil 4.4. Geri beslemeli ag yapis1 (Tosun, 2007).

Ileri beslemeli yapay sinir aglari: Ileri beslemeli aglarda katman néronlar1 giristen
c¢ikisa dogru siral bir sekilde dizilir. Bir katman yalnizca kendinden sonra gelen diger bir
katman ile baglant1 kurar. Aga gelen bilgi ag eger tek katmanli ise ilk dnce giris katmanina
ve daha sonra ¢ikis katmanma dogru sirali bir sekilde yol izler. Ag yapisi eger cok
katmanli ise aga gelen bilgi akis1 giris katmanindan sonra gizli katmana ve daha
sonrasinda ¢ikis katmanina aktarilir (Yalgin, 2012).

Agin giris ve ¢ikis katmanlari arasinda bulunan gizli katmanlar1 noron sayilari;
¢oziilmeye c¢alisilan problem yapisina ve igerigine gore belirlenmektedir. Gizli
katmanlarin sayisinin belirlenmesi adina herhangi bir analitik yontem gelistirilememistir
ve katman sayilari deneme yanilma yontemiyle diizenlenmektedir (Efe ve Kaynak, 2000;

Ergin, 2012). Ileri beslemeli bir yapay sinir ag1 yapis1 Sekil 4.5.’de verilmistir.

O
§>O<
oy

Girisler

\AC/

pi_' Cikaslar
¥ O

505

Girisg Gzl Calas
Katmam Katman Katman1

Sekil 4.5. Ileri beslemeli ag yapis1 (Yasar, 2004).
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4.1.1.3. Tek katmanli ileri beslemeli yapay sinir aglar

1943 yilinda ilk kez gelistirilen yapay sini aglari, ilk baglarda girdilerin agirlikli
toplamlarinin giris degerleriyle kiyaslayarak ciktilar iireten bir yapidaydi. Esik
degerinden biiyiikk ya da esit degerler 1, esik degerinin altinda kalan degerler ise 0
sonucuna ulasiyordu. 1950’11 yillara gelindiginde ilk basit tek katmanli algilayict modeli
gelistirilmistir. Basit algilayic1 ya da tek katmanli algilayict olarak da adlandirilan bu
yapay sinir ag1 modeli bir giris bir de ¢ikis elemanindan olusmaktadir ve gelen verileri
agirlik degerleri ile carparak elde edilen degerleri sabit bir say1 ile toplayip ¢ikis
katmanina gonderen bir yapiya sahiptir (Yetkin, 2014). Ag; cikti degerlerinin sifir
olmasini engelleyen bir esik degerine sahiptir ve bu esik deger girdisi her zaman birdir.
Giris katmaninda agirlik degerleriyle carpilmis veriler esik degeri ile toplanir ve ¢ikis

katmanina aktarilir (Onal, 2009). Tek katmanli algilayict yapisi Sekil 4.6.’da verilmistir.

@z_,/_"_:_-—f Wi
Ciku

Girdi
tabakasi
tabakas:

Sekil 4.6. Tek katmanli algilayict yapist (Yetkin, 2014).

4.1.1.4. Cok Katmanli ileri beslemeli yapay sinir aglari

Tek katmanli algilayicilar basit ve hizlidir ama yalnizca karmagik olmayan lineer
problemlerin ¢6ziimiinde kullanilabilmektedirler ve miihendislik uygulamalari agisindan
yeterli olamadiklar1 bircok durum bulunmaktadir. Bunun sebebi tek bir agirlik matrisine
sahip olmalarindan kaynaklanmaktadir. Bu yiizden karmasik ve non-lineer problemlerde
cok katmanli yapay sinir aglar1 kullanilir.

Cok katmanli algilayicilarda veriler giris katmaninda gelir ve gizli katmanlara aktarilir.
Gizli katmanlardaki islemlerden elde edilen sonuclar ¢ikis katmanina génderilir. Istenen

hata toleransina ulasincaya kadar giris katmani, gizli katman ve agirlik degerleri iizerinde
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degisiklikler yapilarak isleme devam edilir. (Ogiicii, 2006). En basit haliyle ¢ok katmanli
algilayici yapist Sekil 4.7.’de verilmistir

Girdi Gizli Cikti
tabakasi tabaka tabakasi

o Baglant agirliklan
Sekil 4.7. Cok katmanli algilayici yapist (Yetkin, 2014).

4.1.1.5. Yapay sinir aglarinda ogrenme

Yapay sinir aglar1 girdi verilerindeki degisikleri degerlendirip 6grenerek ¢iktilar
iireten bir yapiya sahiptir. Bu 6grenme siirecinde, dis uzaydan alinan veriler giris
katmanindan toplama fonksiyonuna ardindan aktivasyon fonksiyonuna gonderilir. En
sonunda ¢ikig katmanina ulagan veriler tiim bu katman degisimi esnasinda siirekli olarak
degisime ugrar. Yapay sinir ag1 gercek verilerle kendi ciktilarint siirekli olarak
karsilagtirir ya da mevcut bir gercek ¢ikti verisine sahip olmadan belirli algoritmalar
kullanarak verilerini diizeltir. Tiim bu siire¢ boyunca agirlik degerlerinin siirekli olarak
degisimi ve sonuca ulasilana kadar gegen zamana “’6grenme’’ denilmektedir (Yilmaz,
2015).

Yapay sinir aglarinda bir¢ok 6grenme yontemi vardir. Genel olarak en ¢ok tercih
edilenler 6grenme algoritmalari; danigsmanli, danismansiz ve takviyeli 6grenme olarak
tice ayrilmaktadir (Yilmaz, 2015).

Damigmanli (Egiticili) Ogrenme: En yaygin dgrenme algoritmalarmdan biridir.
Yapay sinir aginin egitim verileri ve bu egitim sonucu agin performansinin test edilmesi
igin test verileri bulunmaktadir. Oncelikle egitim verileri aga islenir ve agn iirettigi cikis
verileri istenen verilerle karsilastirilir. Aradaki hata miktarma gore agirlik degerleri
diizenlenir ve bu islem egitim verileri istenen hata degerine ulasincaya kadar devam eder.
Agin egitim siireci tamamlandiktan sonra agin performansini test etmek i¢in kullanilacak

olan test verileri agin giris katmanindan gonderilir. Agin egitilmesinden sonra mutlaka



23

test verileriyle tekrardan smanmasi ve hata miktarinin gozlemlenmesi gerekmektedir.
Eger test asamasi da istenen basariy1 gosteremezse ag mimarisi, egitim veri miktari ve
agirhik degerleri yeniden diizenlenir (Sahin, 2002; Tosun, 2007). Danismanli 6grenme

yapisinin sematik gosterimi Sekil 4.8.’de verilmistir.

Zn
Cevre Birirni Ogretici

Istenilen
gk

Ogrenme
S1sterm -

Hata smyali
Sekil 4.8. Danismanli 6grenme blok semasi (Canan, 2006).

Danmigmansiz (Egiticisiz) Ogrenme: Egiticisiz, damigmansiz ya da baska bir adiyla
kendi kendini organize eden 6grenme yonteminde harici hi¢bir 6gretici kullanilmaz. Giris
verilerinden elde edilen bilgilere gore ag kendi 6grenme kurallarini kendisi diizenler
(Haykin, 1994; Canan, 2006). G6zetimli 6grenme ile aralarindaki fark egitim veriler i¢in
¢ikt1 degerlerinin bilinmesine gerek olmamasidir. Bu 6grenme algoritmasiyla egitilen ag,
danigmanli dgrenme yontemine gore daha anlagilabilirdir (Tosun, 2007). Egiticisiz

O0grenme yapisinin sematik olarak gdsterimi Sekil 4.9.’da verilmistir.

Dy Bilgi Ogreticl
Sistem
Dy Bilgiyn

T aruomlayan
Draram Vektdri

Sekil 4.9. Danismansiz 6greme blok semasi (Sancakdar, 2002).

Takviyeli (Destekleyici) Ogrenme: Takviyeli 6grenme danismanli dgrenme
algoritmasina olduk¢a benzemektedir. Danigsmanli 6grenme algoritmasinda elde edilen
ciktilar istenen ¢iktilarla karsilastirilirken; takviyeli 6grenmede agin ¢iktilarinin ne 6l¢iide

dogru oldugunu belirten bir skor ya da derece aga tanitilir. Bu sayede iiretilen verilerin
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hata oranlar1 bu skor ya da derecelere gore diizeltilir (Sarag, 2012). Takviyeli 6grenme

yapisinin sematik olarak gosterimi Sekil 4.10.”da verilmistir.

YSA
Kritik
Girig ipstirs Gergek ¢ikig
e
W) > we S o
1=l agirliklar
guncellenir
Kritk T Kritik Takyi
riti —_ akviye
2 Isaret 1
Isaretier —_— U$ — Isareti
reticisi

Sekil 4.10. Takviyeli (destekleyici) 6grenme blok semasi (Yazici, 2010; Sar1, 2016).

4.1.1.6. Yapay sinir aglarinda ogrenme Kurallar

Yapay sinir aglarinin egitimi esnasinda kullanilacak yontemler istenen verilere
ulasilmasinda biiyiik bir 5Gneme sahiptir. Agin veri yapisi arasindaki iliskiyi 6grenmesi bu
verilere ait problemlerin ¢dziimlenmesinde hata oranin1 minimuma diisiireceginden
ogrenme kurallarina agin egitiminde biiytik rol diismektedir (Dogan, 2010).

Agda 6grenme islemi deneme-yanilma yoluyla bir dizi tekrarlamalarin sonucunda
istenen hata oranina ulasilmasi esasina dayanmaktadir. Agmn egitimi igin birbirinden
farkl1 optimizasyon yontemleri bulunmasina karsin istenen optimum veri degerlerini
kesin olarak bulabilecek bir algoritma bulunmamaktadir. Yapay sinir aglarinda yaygin
olarak kullanilan baz1 6grenme kurallar1 agagida verilmistir (Dogan, 2010).

1-Hebb Kurali

2-Hopfield Kural1

3-Kohonen Kurali

4-Delta Kurali

4.1.1.7. Cok katmanli ileri beslemeli aglarda qgeri vayilimli 6grenme

Cok katmanli algilayicilar danismanli 6grenme stratejisine gore ¢alismaktadirlar.
Bu aglara girilen egitim verileri; bulunmasi istenen verilerle birlikte aga verilir. Agin
gorevi her giris degeri icin o girdiye karsilik gelen ¢ikti degerini minimum hata oraniyla
iretmektir. Geri yayillim aginin bir diger ismi de genellestirilmis delta kuralidir. Bu kural

en kii¢iik kareler yontemine dayali delta 6grenme kuralinin gelismis ve genellestirilmis
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halidir. Agin egitimi i¢in gerekli egitim verilerine ihtiyag duyan bu ag yapisinda, ara
katmanlardaki birimlerinin hatalarinin, ¢ikis katman verilerindeki hatalariin geriye
yayilmasi ile belirlenmesi seklinde bir mantik s6z konusudur. Bundan dolay1 geri yayilim
dgrenme algoritmasi olarak isimlendirilmektedir (Oztemel, 2006).

Geri yayillim agi, tek katmanli algilayicilardan farkli olarak dogrusal olmayan
problemlerin ¢éziimiinde kullanilabilmektedir ve bu da ileri beslemeli geri yayiliml
aglara ¢ok daha genis bir kullanim alani1 sunmaktadir. Bu kullanim alanlarinin daha da
genisletilmesi i¢in ve daha genis uygulama alanlar1 bulunabilmesi i¢in agda sigmoid
transfer fonksiyonu ile dogrusal olmaktan c¢ikarilmig birden fazla ¢iktt birimi
kullanilabilir. Bu sayede ¢ikt1 verileri kesikli yapidan siirekli hale gegirilir ve bu sayede
de yumusak gecisli karar bolgeleri elde edilmis olunur. Bunun anlami ¢ikis verilerinin tek
katmanl algilayicilardaki -1,0,1 degerlerinin haricinde [-1, 1] degerleri araliginda ¢ikti
verisi elde edebilmesidir (Bayir, 2006).

Bir adet giris katmani, bir adet ¢ikis katmani ve bir adet gizli katman1 bulunan basit bir

ileri beslemeli geri yayilim ag1 yapist Sekil 4.11.de verilmistir.

Ging Vekiort
Cikn

i Girty Gizli Cikas
@ rovisinr s Katmas Katmam

Sekil 4.11. ileri beslemeli geri yayilimli yapay sinir agi yapis1 (Aydm 2017).

Bu ag yapisinda iki farkli sinyal ¢esidi bulunmaktadir. Sekil 4.12.’de her iki
sinyalin baglantilar1 ve yonleri gosterilmistir. Sekilde sol taraf giris katmanini sag taraf

ise ¢ikis katmanini temsil etmektedir.
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— Fonlzivon sinyalleri
- Hatn sinyalleri

Sekil 4.12. Sinyal baglantilari ve dogrultular (Yurtoglu, 2005).

Sekil 4.12.°de goriildiigii gibi yonleri birbirine zit olan bu iki sinyal ¢esidi
fonksiyon sinyalleri ve hata sinyalleri olarak adlandirilmaktadir. Fonksiyon sinyali, agin
girdi verilerini ag igerisinde ileri dogru yayilan ve ¢ikis katmanina ¢ikti sinyali olarak
giden bir girdi sinyalidir. Fonksiyon sinyali olarak anilmasinda iki temel sebep
bulunmaktadir. Bunlardan ilki agin ciktisinin elde edilebilmesi i¢in gerekli olan
fonksiyonlar1 uyguladiginin kabul edilmesidir. Bir diger sebep ise fonksiyon sinyalinin
birbirine bagladigi her bir néron gelen sinyalleri ve o ndrona uygulanan agirliklarin bir
fonksiyonu olarak hesaplanmaktadir. Bu yiizden fonksiyon sinyalleri girdi sinyalleri
olarak da adlandirilir. Hata sinyali ise fonksiyon sinyalinin tersi yonde bir hareket
dogrultusuna sahiptir. Tiim noéronlar1 birbirine hata tabanli fonksiyon ile bagladigindan
bu ismi almistir. (Parker , 1987; Yurtoglu, 2005).

Ileri beslemeli geri yayilhim ag1 temelinde asagida verilmis olan iki safhadan
olusmaktadir.

Ileri Besleme Asamast: ileri besleme asamasi aga gonderilen verilerin isleme almdig
kisimdir. Giris katmanina gelen girdi verileri giris katmanina gelene kadar higbir
degisime ugramaz.

Giris katmanindan gizli katmanlara gonderilirken ndronlar arasinda belirlenmis
agirhik degerleri ile ¢arpilir. Agirlik degerleriyle carpilmis olan girdiler ara katmanlarda
secilen toplama fonksiyonuna gore isleme alinir ve hiicrenin net girdisi hesaplanir.
Agirlikli toplam fonksiyonu secilen bir agda ara katmanin net girdisi Esitlik 4.3
yardimiyla hesaplanir (Oztemel, 2006).

Netj = Y r-1 pl‘?ia ak (4.3)
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Burada p,fia degeri, k giris katman1 elemanini j ara katmanin elemanini baglayan
agirlik baglanti degerleri, ax ise giris katmanindaki girdi verilerini temsil etmektedir. Net;
j ara katman elemaninin toplama fonksiyonundan gegcirildikten sonra elde edilen
degeridir. Bu deger daha sonra bir aktivasyon fonksiyonundan gegirilir. Burada dikkat
edilmesi gereken nokta tiirevi alinabilir bir fonksiyon se¢ilmesidir. Geri yayilim agindan
otlirii  aktivasyon fonksiyonunun tiirevlenebilir olmasi gerekmektedir. Sigmoid
fonksiyonu diger aktivasyon fonksiyonlarina gore daha fazla kullanilmaktadir.
Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu se¢ildiginde ara katman ¢ikis degeri
Esitlik 4.4 ile hesaplanir (Oztemel, 2006).

1

& = e E) (4.4)

Burada a;j ara katman elemaninin ¢ikis degeridir. Bj ise j ara katman elemanina
bagli bias deger elemaninin agirlik degerini géstermektedir. Bu esik degeri sabit bir deger
olup 1’e esittir. Agin egitimi esnasinda ag bu degeri kendisi belirlemektedir. Ara
katmanda bulunan tiim noronlar ve ¢ikti katmaninda bulunan noronlarin ¢iktilari,
kendilerine gelen NET girdilerin hesaplanmasi ve sigmoid fonksiyonundan gecirilmesi
ile birlikte hesaplanmig olur. Cikti katmanindan gecen ¢ikis verileri (a1, a2, ...)

bulundugunda ileri besleme sathas1 tamamlanmis olur (Oztemel, 2006).

Geri Yayilma Asamasi: Agin geri yayilim agsamasi; hata sinyallerinin bulunarak,
agirliklarin bu sinyallere gore giincellenmesidir. Hata degeri istenen ¢ikt1 ile agin tirettigi

cikt1 arasindaki farktir ve Esitlik 4.5 ile hesaplanir (Yasar, 2004).
hin = gji — 8 (4.5)

hjn hata miktar1, gji istenen gercek ¢iktilardir. Her girdi grubu igin hata karelerinin toplami

hijtop Esitlik 4.6 ile hesaplanmaktadir (Alp, 2003).
1
hitop = > 2. W (4.6)

Toplam hatanin minimum olabilmesi igin, islemci noronlar1 hatayr 6nceki
katmanlara dogru geri yayar ve hatanin iletimi katmanlar halinde geriye dogru
olmaktadir. Hata sinyalleri dnceki katmanlara ulastiginda baglanti agirliklar: delta kurali

yardimiyla diizenlenir (Alp, 2003).
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Ara katman ve c¢ikti katmani arasindaki agirliklar; gizli katmandaki i iglem
elemanini ¢ikt1 katmanindaki j elemanina baglayan baglantilarin agirliklariin degisimi

plflj(" olmak {izere herhangi bir t zaman diliminde agirlik degerinin degisim miktar1 Esitlik

4.7 ile hesaplanir (Sar1, 2016).
Apf (1) = A8 a; + a Apjf (1) 4.7

Burada A degeri 6grenme oranin ve o ise momentum degerini gosterir. Geriye
dogru yayilma algoritmasinda temel amag¢ ortalama kare hatasinin iterasyonla en aza
indirilmesidir. Bunun miimkiin olabilmesi i¢in yukaridaki denklemde kullanilan &; hata
gradyaninin hesaplanmasi gerekmektedir. 9j j islem elemanina ait hatay1 gosterir ve

Esitlik 4.8 ile hesaplanir. (Alp, 2003; Es, 2013; Sar1, 2016).
8j=f’(m) . hjn (4.8)

Burada f’(m) aktivasyon fonksiyonunun tiirevidir. Aktivasyon fonksiyonu

sigmoid fonksiyonu segilirse dj hata gradyanti Esitlik 4.9°da gosterildigi gibi hesaplanir.
6j =& * (1- &) * hyn (4.9)

Degisim miktar1 hesaplandiktan sonra agirliklarin t zaman dilimi sonrasindaki

degerleri Esitlik 4.10 yardimiyla hesaplanir.
Apf (1) = Apf (t-1) + o Apf (1) (4.10)

Bu islemden sonra bias degerlerinin de agirliklarinin degistirilmesi gerekir. Bunun

icin degisim miktar1 hesaplanir. Cikt1 katmanindaki islem elemaninin bias deger agirhig

u?c olarak gosterilirse, bu eleman ¢iktisinin sabit bir deger ve 1 olmasi nedeniyle degisim
miktar1 herhangi bir t an1 i¢in Esitlik 4.11°den yararlanilir.
A1) = A 8j+ o Ap(t-1) (4.11)

ve yeni bias degeri Esitlik 4.12 ile hesaplanir.

A1) = ApSE(t-1) + ApTé(t) (4.12)
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Gizli katmanlarin birbiri arasinda ya da gizli katman ile giris katmani arasindaki
agirliklar degistirilirken ¢ikti katmanindaki tiim islem elemanlarinin hatasi dikkate alinir.
Ara katman ve giris katmani arasindaki agirlik degisimi Ap,fia olmak {izere ara
katmandaki 1, islem elemanmi giris katmanindaki k, islem elemanina baglayan
baglantilarin agirliklarinin herhangi bir t zaman diliminde degisim miktar1 Esitlik 4.13 ile

hesaplanir.

AP () = 2 8ial” v o Al (t-1) (4.13)
Yukaridaki denklemde yer alan i hata gradyanti Esitlik 4.14 ile hesaplanir.

5i= £°(m) X; 8;p}" (4.14)

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu secildigi kabul edilirse hata degeri Esitlik 4.15 ile

hesaplanir.
5i= ai (1- &) X 8;p;}" (4.15)

Degisim miktar1 bulunduktan sonra agirlik degerlerinin herhangi bir t anindaki

yeni degerleri Esitlik 4.16 ile bulunur.
Pii ©) = (D) + A (© (4.16)

Ara katmanla ¢ikis katmani arasindaki bias degerlerinde oldugu gibi, ara katman
ile girig katman1 arasindaki bias agirlik degerleri de giincellenir. Bias degisim agirlik

degeri uzq “, Esitlik 4.17 ile hesaplanir.

AR () =1 8; + o A Ap(t-1) (4.17)
Agirliklarin yeni degerleri herhangi bir t ani1 i¢in Esitlik 4.18 ile hesaplanir.

W@ = D+ A ® (4.18)

Bir iterasyon once ileri yonde daha sonra da geri yonde yapilarak hesaplanir.
Istenilen hata diizeyine ulasilincaya kadar agirlik degisimleri devam etmektedir (Sari,

2016).
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4.1.1.8. Yapay sinir aglarinda olciim hatalarinin belirlenmesi

Elde edilen sonuclar gercek sonuglarla karsilastirilir. Aradaki hata miktarlar1 ve
tahminlerin dogruluklar1 ortalama karesel hata (MSE) ve belirlilik katsayis1 (R?)
degerlerinin hesaplanmasiyla bulunur.

-Ortalama Karesel Hata (MSE): Tahmin edilen degerlerin ortalama kare sapma
miktarini verir. Ortalama karesel hata degeri ne kadar kiigiikse, veri tahmin basarisi da o

kadar yiiksektir. Ortalama karesel hata (MSE) degeri Esitlik 4.19 ile hesaplanir.
1 “
MSE =~ ¥¥(vi — 9)* (4.19)
Burada N adet verinin ortalama karesel hatasi i¢in; yi ifadesi tahmin verilerini, ¥,

ifadesi ise gercek verileri ifade etmektedir (Kirbasg, 2017).

-Belirlilik Katsayis1 (R2): Tahmin verilerinin gergek verilerle olan uyumunun ne 6lgiide
saglandiginin gostergesi olarak agiklanabilen degisim miktarinin toplam degisim

miktarina orani seklinde tanimlanir ve Esitlik 4.20 ile hesaplanir.

Y @i-y)?
R?= Lot 4.20
Y Oy +2Y 972 (4.20)
Burada ortalama karesel hata denkleminden farkl olarak
y; ifadesi kullanilir. Bu ifade gercek veri degerlerinin ortalamasidir. R?> degerin 1’e
yakin olmasi tahmin verilerinin istenilen veri degerlerini tahminde basarili oldugunu

gosterir (Yavuz, 2009).

4.1.1.9. Yapay sinir aglarinda momentum ve égrenme Orani

Momentum degeri a, agdan elde edilen sonuglarin yerel minimum degerlerde
takilip kalmasini 6nlemek amaciyla ve hata miktarinin azaltilmasi i¢in kullanilir. Deger
olarak [0,1] deger araliginda se¢ilen bu deger aga verildiginde; agirlik degerleri ve egim
ayni isaretli ise agirliklara uygulanacak diizeltme miktar1 artar, farkl isaretli ise azalir
(Sagrilioglu, 2003; Levent ve Diri, 2014).

Ogrenme oran1 A, momentum degeriyle benzer sekilde yapay sinir aglarinin geri
yayilim algoritmasinda kullanilan bir parametredir. Momentum degerine benzer olarak
agin tlretecegi degerlerim yerel minimum degerlerde takilmasini Onlemek ve agin

performansini kullanmak amaciyla agirlik degisimleri formiillerinde yer alirlar. Sistemin
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performansi bakimindan 6grenme orani biiyiik bir etkiye sahiptir. Ogrenme oran1 deneme
yanilma yoluyla agin ihtiya¢ duydugu sekilde [0,1] deger araliginda istenilen deger
secilebilir. Ogrenme oraninin sifira yakin secilmesi agm daha dogru sonuglara ulasmasini
saglar ancak siire agisindan olumsuz etkilenir. Biiyiik degerlerin secilmesi de agin veri
tiretim hizin1 artirir ancak hata miktarini artirabilir. Yapay sinir aglarinda hata miktar1 ve
stire bliylik 6nem teskil ettiginden bu iki temel husus dikkate alinarak 6grenme orant

belirlenmelidir (EImas, 2003; Levent ve Diri, 2014).

4.2. Evrimsel Algoritmalar

Evrimin temel prensibinden hareketle hazirlanmis arama yontemlerinin tiimii
evrimsel algoritmalar olarak ya da evrimsel hesaplama yoOntemleri olarak
adlandirilmaktadir. Ozellikle son 20 yil igerisinde evrimsel algoritmalara olan ilgi biiyiik
oranda artmustir (Taskin ve Emel, 2009).

Evrimsel Algoritmalar genel yapilar itibariyle ¢esitli paradigmalara sahiptir. Bu
paradigmalar; evrimsel programlama, evrim stratejileri, genetik programlama ve genetik
algoritmalar ve yeni bir yontem olan gen ifade programlama olarak siralanabilir. Ayrica
bu paradigmalara ek olarak melez yontemler olarak adlandirilan bazi karma yontemler de
mevcuttur. Bu melez yontemlerin siiflandirilmasi ve 6zelliklerinin kategorize edilmesi
zor olacagindan tiim bu yontemler evrimsel algoritmalar basligi altinda toplanmustir.
Evrimsel algoritmalarin genel isleyisi Sekil 4.13.’de gosterilmektedir (Dipankar ve
Zbigniev, 1997; Taskin ve Emel, 2009).

Basla

t=0
ilk ¢6ziim uzay1 P(t)'yi olustur
ilk ¢céziim uzay1 P(t)'nin uyum degerini hesapla
Durdurma kriterleri saglanana kadar
Basla
t=t+1
P(t-1)'den P(t)'yi sec
P(1)'yi operatorler ile degisime ugrat
P(t)'nin uyum degerlerini hesapla

Bitir

Sekil 4.13. Evrimsel algoritmalarin genel yapis1 (Dipankar ve Zbigniev, 1997; Taskin ve
Emel, 2009).
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Evrimsel Algoritma her t asamasinda bireylerden meydana gelen bir P(t)
popiilasyonunu igermektedir. Her bir birey, hesaplanan problem i¢in potansiyel ¢ozlimleri
ifade etmektedir. Her ¢6zlimiin uyum degerleri hesaplanir ve sonraki adimda bur uyum
degerleri i¢inden yiiksek olanlar1 secilir. Bu segilen bireyler yeni bir popiilasyonu
olusturur ve bu yeni popiilasyonun bazi iiyeleri caprazlama ve mutasyon operatorleri
vasitasiyla degisime ugrar. Bu islemin ardindan yeni popiilasyonun uyum degerleri tekrar
hesaplanir ve tiim bu adimlar bir durdurma kriteri saglanana dek devam eder (Taskin ve

Emel, 2009).

4.2.1. Gen ifade programlama

Genetik Algoritmalar, John Holland tarafindan 1960'larda icat edilmis ve
biyolojik evrim teorisini bilgisayar sistemlerine uygulanmistir (Holland, 1975). 1970°1i
yillara gelindiginde John Holland ve bir grup oOgrencisi tarafindan Michigan
tiniversitesinde gercgeklestirilen c¢aligmalar yardimiyla genetik algoritmalar ortaya
cikmigtir. Genetik algoritmalarin ortaya ¢ikmasinda Holland ve ekibinin evrim
fenomeninin teorik 6zelliklerini daha iyi ¢oziimlemeye yardimeci olacak bir bilgisayar
programi gelistirmeye ¢alismalar1 biiyiik rol oynamustir. (Michell, 1998; ican, 2013).

Genetik algoritmalarda, bir soruna yonelik ¢oziimler genellikle 0'lar ve 1'lerin
(kromozomlar) sabit uzunluklu dizelerinde kodlanir ve belirli bir soruna daha iyi bir
¢oziim gelistirmek icin bu dizelerin popiilasyonlar1 (bireyleri veya aday ¢oziimleri)
maniplile edilir. Nesilden nesile bireyler modifikasyonla ¢ogaltilir ve uygunluga gore
secilir. (Ferreira, 2006). Genetik algoritmalarin g¢alisma prensibi gosteren akis semasi
Sekil 4.14.”de verilmistir.



BASLANGIC POPULASYONU

Y

> DEGERLENDIRME
* BIREYLER
i N o ARASINDA HAYIR
SECIM / UREME Ll CAPRAZLAMA
OLUCAK MI?
EVET
CAPRAZLAMA <
BIREYLER
EVET
MUTASYOMA
MUTASYON UERAYACAK

MI?

SONLANDIRMA
TESTI

F 3

Sekil 4.14. Genetik algoritmalarin akis semasi (Vural, 2005).

Yukaridaki akis semasinda da goriildiigii tizere genetik algoritmalarda baslangi¢
olarak eldeki mevcut verilerle rastgele bir popiilasyon olusturulur. Sonrasinda gelen
degerler ile birlikte popiilasyonu olusturan tiim kromozomlarin uyum degerleri
hesaplanir. Uyum degerleri hesaplandiktan sonra genetik operatorler yani ¢aprazlama ve
mutasyon yardimiyla yeni kromozomlar olusturulur. Yeni kromozomlarin uyum degerleri
hesaplandiktan sonra istenen sonuglar elde edildiyse islem sonlandirilir aksi halde istenen
sonuglar elde edilene kadar islemler tekrar edilir. COozlimii sonlandirma islemi icin
sonlandirma kriterleri belirlenir. Bu kriterler popiilasyonun uyum degerlerinin
ortalamasinin istenen degerlere yaklagsmasi, maksimum nesil sayisina ulagilmasi gibi
farkls kriterler olabilir (Ican, 2013).

Genetik programlama; 1992 yilinda Koza tarafindan ortaya atilmis olup lireme,
mutasyon, ¢aprazlama ve dogal secilim mekanizmalarinin hepsini igeren sistemlerdir.
Genetik algoritmaya gore karmasik problemlerde daha basarili olan genetik

programlamada 0 ve 1’lerdne olusan say1 dizileri yerine boyut ve sekil olarak degisim
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gosteren yapilar kullanilir. Bu ifade kolaylig1 sayesinde genetik programlamaya daha
fazla ilgi duyulmaktadir. Bireylerin gosterimi aga¢ yapist seklindedir ve her bir birey
birden fazla veri yapisi ile temsil edilebilir. Genetik programlamanin ¢alisma prensibi

gosteren sema Sekil 4.15.”de verilmistir (Aydogan, 2014).

Mesil =0
Genetik
Operatir Seg

I N

Populasyany
Olugtur

sartlar

Uygunluk Degerine Uyguniuk Degering Uyguniuk Degerine
Gore Bir Birey Seg Gére Iki Birey Seg Gore Bir Birey Seg

saflanyor mu?

Hayir
E"E Gepraziama E“E
Her bireyin uyguniuk

degerinl hesapla
Yeni populasyona | Z gocugu yeni | gocufu ven
kopyala populasyona ekie populasyona ekle
|misd

Sekil 4.15. Genetik programlamanin akis semasi (Aydogan, 2014).

Hayir

2000’11 yillara gelindiginde Candida Ferreira tarafindan genetik algoritmalar ve
genetik programlama yontemlerinin sentezlenerek islevselliginin artirildigr gen ifade
programlama (GEP) adinda bir melez yontem gelistirilmistir (Ferreira, 2001).

Gen ifade programlama temel olarak iki yapidan olusur. Bunlar kodlanmis genetik
bilginin ifadelerinden olusan kromozomlar ve ifade agaglaridir. Bilginin kod ¢dzme
islemine yani kromozomlardan ifade agaglarina dogru giden bilgi akisina ¢eviri denir. Bu
ceviri bir tiir kod ve bir dizi kural anlamina gelmektedir. Gen ifade programlamada
genetik kod oldukga basittir. Kromozom sembolleri ile temsil ettikleri fonksiyonlar ve
terminaller arasinda birebir bir iliski bulunur. Bu iliski Ifade agaglarindaki fonksiyonlarin
ve terminallerin mekansal organizasyonunu ve alt ifade agaglar1 arasindaki etkilesimin
tiirlinii belirler. Ayrica kromozom yapisi, her biri daha kii¢iik bir program veya alt ifade
agacin1 kodlayan ¢oklu genlerin olusturulmasina izin verecek sekilde tasarlanmistir. Gen

ifade programi ¢oklu gen yapisina sahip tek genetik algoritmadir. Bu 6zelligi sayesinde
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gen ifade programlama ile daha karmasik bireylerin {iretilmesi basitlestirilmistir (Ferreira,

2006).

GEP ¢alisma yapisinin sematik olarak gosterimi Sekil 4.16.’da verilmistir.

I 11k Popiilasyon |
v

> Ih'rumuzuml:lr Olur_.lurululi

I Caprazlama I

v

Uvgunlu Degeri Hesaplanir

Sonlandir

Esit Degil

I En ivi Program Tespit Et I

I Eni_\'i Degerleri Sec I

Eormozomlan Kopyala

Y

Mutasvon -

v

IS Yontemi Ile Kormozonlan Yeniden

Olustur

RIS Yintemi Ile Kromozomlar: Yenide
Olustur

Gen Transfer Yontemi Ile Kromozomlary
Yeniden Olustur

BULIMEN]() UIPIUa Y

Yer Degistirme Yantemleri ile
Kromozomlar: Yeniden Olustur

.

Sonraki Kusak Icin Program
Hazirlanir

i
-

Sekil 4.16. Gen ifade programlamanin akis semasi (Ferreira, 2001).

4.2.1.1. Gen ifade programlamada kromozom vapisi

Gen Ifade programlamada ifade agaglar1 popiilasyonlar1 olusturan kromozom

dizinlerini matematiksel olarak ifade etmek amaciyla kullanilmaktadir. Ifade agaglarinda
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sira dizilimli kromozomlar; degisken degerleri ve bu degisken degerleri arasindaki
matematiksel iliskiyi ifade eden ¢esitli fonksiyon ve sabitlerden olusmaktadir (Ferreira,

2001). En basit haliyle kromozom dizilimi Sekil 4.17.’de gosterilmistir.

01 2 3 4 56

- * karekdk (Q).a.karekdk (Q),.a.b

Sekil 4.17. Ornek kromozom dizilimi.

Bu sekilde bir kromozom olusturuldugunda; a ve b degisken degerleri, karekok
(Q) matematiksel karekok ifadesini, - ve * isaretleri de sirasiyla ¢ikarma ve carpma
islemlerini ifade eder ve tiim bu genler bir araya gelerek kromozomu olusturur. Aradaki
noktalar genleri ayirmak ve ifadelerin kolay ayristirilabilmesi i¢in kullanilir.

Candida Fereire; Gen Ifade Programlamanm kromozomlarinda kodlanmis
bilgilerin okunmasi ve ifade edilmesi i¢in “’karva dili’’ ni gelistirmistir. Bu dil genetik
programlamada kullanilan postfix ve prefix kromozomlarindan gosterim agisindan
farklidir (Ferreire, 2006). Yukarida verilmis olan kromozom yapisinin gen ifade

programlamaya ait karva diliyle hazirlanmig ifade agaci Sekil 4.18’de verilmistir.

b
Sekil 4.18. Ornek kromozomun ifade agac1 gosterimi.
Gen ekspresyonu programlama genleri bir bas ve bir kuyruktan olusur. Bag hem

fonksiyonlar1 hem de terminalleri yani degisken ya da sabit degerlerini temsil eden

semboller icerir. Kuyruk kisminda ise sadece terminaller bulunur. Bas ve kuyruk arasinda
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belirli bir oran vardir ve bu oran asagidaki denklem yardimiyla bulunur (Ferreira, 2002a).

Bu oran Esitlik 4.21 ile hesaplanir.
tg=hg (ng -1) +1 (4.21)

Her problem i¢in, hg ifadesi bas kismini ifade eder ve bu degerin uzunlugu
secilir, tg kuyruk uzunlugu, hg'nin bir fonksiyonudur ve fonksiyonun ng degiskenlerinin

sayisini ifade eder.

4.2.1.2. Gen ifade programlamada ¢ok genli kromozomlar

Gen Ifade Programlama kromozomlar1 genellikle esit uzunluklara sahip birden
fazla genden olusur. Her problem i¢in genlerin sayisi ile basin uzunlugu belirlenir. Her
bir gen bir alt ifade agacin1 kodlar ve alt ifade agaglar birbirleriyle etkilesime girerek
daha karmasik ¢ok birimli ifade agaclarini olusturur (Ferreira, 2001). Ornegin 27 birim

uzunluklu ve 3 genden olusan bir kromozomun gosterimi Sekil 4.19.’da verilmistir.

012345678012345678012345678

-b*babbab*Qb-+abbba-*Qabbbaba
Sekil 4.19. Cok genli kromozom yapist.

0 konumu her genin baslangicini igaretler ve her bir genin sonu yalnizca ilgili alt
ifade agacinin kurgulanmasina agiktir. Yani kuyruk kisminda bas kismin tasarlanmasina
gore agiklanmayan ifadeler yer alabilir. Tiim bu genler bir araya gelerek kromozomu
olusturur. Sekil 4.19.’da goriildiigii gibi birinci gen takim1 4. Pozisyonda biter; ikinci gen
takimi1 5. Pozisyonda sonlanir ve son gen takimi da 5. Pozisyonda sona erer. Dolayisiyla
gen ifade programlama kromozomlari, her biri belirli bir alt ifade agaci temsil eden bir ya
da birden ¢ok gen takimini kodlar. Eldeki probleme bagl olarak bu alt ifade agaglari
uygunluklarina gore (6rnegin birden fazla ¢iktiya sahip problemlerin ¢éziimiinde) ayri
ayr1 secilebilir ya da daha karmasik, ¢ok alt {initeli bir ifade agaci olusturulabilir. Tiim
gen takimlarini igerisinde barindiran ¢ok alt iiniteli bu ifade agacinin gosterimi ise Sekil

4.20.’de verilmistir.
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(@ 1 2 3

l | l

-b*babbab*Qb+abbba-*Qabbbaba

(b)
3~
ﬁ
(a) (b))
)

Sekil 4.20. Ornek kromozomun ifade agaclariyla gdsterimi (a) Kuyruklu ve koyu olarak
gosterilenler {i¢ gen takimi ve oklar her genin sonlanma noktasi (b) Gen takimlarini ifade
eden ifade agaglari(c) Gen takimlarinin bir arada gosterildigi ifade agaci (Ferreira, 2001).

4.2.1.3. Gen ifade programlamada popiilasyonun secimi

Popiilasyon, i¢inde ¢6ziim bilgilerini barindiran ve birbirleriyle iliskili
kromozomlarin bir araya getirilerek kurgulandigi ¢6ziim kiimesine verilen isimdir.
Baglangigc  popiilasyonunun olusturulmasindaki en Onemli husus popiilasyon
biiyiikliigiiniin belirlenmesi islemidir (EImas, 2011; Turfan, 2014).

Secim isleminde, istenilen ¢6ziime en yakin bireylerin daha yiiksek olasilikla

secilmeleri amaclanmaktadir. Bu Se¢imi yapmak lizere belirlenmis se¢im algoritmasi
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sadece en 1iyi bireyleri secerse, popiilasyon bu bireyler ¢cevresinde gelisir ve bu degerlere
yakin sonuglar elde edilir. Bu nedenle se¢im mekanizmalart en iyi bireyleri segmeye
yonlendirilir ancak en iyi olmayip da genetik agidan yarar saglayabilecek bilgiye sahip
bireylerin de bu mekanizmalar tarafindan segilebilir olmasi gerekmektedir (Genel, 2004).
Uygulamada bir¢ok se¢im mekanizmast kullanilmaktadir. Bunlar iginde en ¢ok
kullanilanlari; rastgele se¢im, sirali se¢im, rulet se¢imi, turnuva se¢imi ve Elitizim
secimidir.

-Rastgele Se¢im: Bu yontemde popililasyonu olusturan bireyler rastgele
secilmektedir. (Engelbrecth, 2007; Ozgalici, 2015).

-Sirali Se¢im: Bu se¢im yonteminde seg¢ilme ihtimali bireylerin siralamasina gore
belirlenir. Popiilasyondaki bireyler en iyiden en kétiiye dogru siralandirilir ve her bireyin
beklenen degeri uygunluk fonksiyonuna pek bagli olmadan daha c¢ok siralamasina
baghdir (Sakawa, 2002; Ozgalic1, 2015).

-Rulet Secimi: Bu se¢im yonteminde popiilasyonu olusturan her bir birey rulet
carkinda uygunluk orani kadar yer kaplar. Yontem carkin n kez dondiiriildiikten sonra n
adet yeni bireyin se¢ilmesi seklinde tanimlanir (Tug, 2005).

-Turnuva Se¢imi: Bu se¢im yonteminde popiilasyona ait bireylerden rastgele
olarak secilen kromozomlar ile alt kiimeler olusturulur. Bu alt kiimeler popiilasyon
blytikliigline gore belirlenmektedir. Popiilasyon blyiikligli arttifinda secilen alt
kiimelerin sayis1 da artmaktadir. Bu alt kiimelerdeki en iyi uygunluk degerine sahip
kromozomlar bir sonraki nesle aktarilir. (Alikalfa, 2013).

-Elitizm Se¢imi: Caprazlama ve mutasyon islemlerinden sonra popiilasyondaki en
1yi bireylerin sonraki kusaklara aktarimi ve daha iyi bireylerin olusturulmasi temel amacg

olsa da bu durum garanti degildir (Coley, 1999; Sakawa, 2002; VVural, 2005).

4.2.1.4. Gen ifade programlamada uygunluk fonksiyonu

Uygunluk fonksiyonu baslangi¢ popiilasyonunu olusturan bireylerin diger bir
adiyla kromozomlarin hangileri ile yeni bir nesil kurgulanacagina karar vermede
kullanilan bir degerlendirme kriteridir (Turfan, 2014). Segilecek olan fonksiyonun
mevcut problemin ¢éziimlenmesi adina kullanilabilir olmasi1 gerekmektedir. Problemin
yapisina gore baslangicta belirlenmis olan uygunluk fonksiyonu yardimiyla popiilasyonu
olusturan tiim kromozomlarin f(xj) uygunluk fonksiyon degerleri hesaplanir. Bu degerler

popiilasyonu olusturan n adet birey sayis1 kadardir (Candan, 2010; Turfan, 2014).
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Uygunluk fonksiyonu kisaca hata miktarinin belirlendikten sonra hesaplanan
degerlerle istenen degerleri karsilagtirarak anlamli ¢ikarimlar yapmamiza olanak saglayan
matematiksel ifadelerdir. Hemen hemen tiim veri analiz islemlerinde ortalama karesel
hata (MSE), Kok ortalama karesel hata (RMSE) ya da belirlilik katsayis1 (R?)

hesaplanarak hata miktar1 belirlenir.

4.2.1.5. Gen ifade programlamada kromozomlarin Kopyalanmasi

Kopyalama islemi tek basina genetik cesitlilige hicbir sekilde katkida bulunmaz.
Gelecek nesile aktarilacak yeni bireylerin uygunlugu ve rulet se¢imindeki sans faktoriine
bagli olarak kromozomlar gelecek nesillere tam anlamiyla kopyalanir. Birey ne kadar iyi

olursa gelecek nesile aktarilma olasiligi da o kadar yiiksektir (Ferreira, 2002a).

4.2.1.6. Gen ifade programlamada mutasyon

Mutasyon; birden fazla optimum noktaya sahip fonksiyonlari yerel optimum
noktalarina yakinlastiran ve islem aginin bir tekrara ya da ¢ikmaza diismesini engelleyen
bir islemdir (Gtiglii, 2004).

Mutasyon olasiligi (pm); mutasyon isleminin hangi siklikla yapilacagina ve
islemde mutasyona ugrayacak birey sayisini belirler. Mutasyon olasiligi 0 kabul edilirse
yeni bireyler ¢caprazlama ya da koplama isleminden ¢iktiklar1 gibi birakilir ve herhangi
bir degisime ugratilmaz. Eger mutasyon olasiligi %100 alinirsa bu durumda da bireyler
tamamen degistirilir (Kurt ve Semetay, 2004; Vural, 2005).

Mutasyon orani genetik algoritma ve gen ifade programlama islemlerinde
genellikle 0.01-0.001 araliginda segilir. Popiilasyonda farkliligin azaldigi ve ¢aprazlama
isleminin etkinligini kaybettigi durumlarda mutasyonun Onemi artar ve mutasyon
oraninin artirilmasi islem agina olumlu bir katki saglar (Biethahn ve Nissen, 1995; Vural,
2005).

Mutasyon orani, popiilasyon biiyiikliigii ve kromozom uzunlugu degerlerinin
carpilmasiyla elde edilen mutasyon degeri kadar mutasyon her nesil igin gerceklesir ve
mutasyon oraninin ¢ok diisiik olmasi ¢ogu genin degisim géormeyerek sabit bir degerde
kalmasina sebep olur. Bu da popiilasyonun sabit bir degere yakinsanmasina neden
olabilir. Cok yiliksek olmasi da aragtirma uzaymi genisletir ve ger¢ek degerlere
ulasmamiz1 zorlastirir. Yani kisacas1t mutasyon orani iglem yapisina gore dikkatli bir

sekilde belirlenmelidir (Grefenstette, 1992; Vural, 2005).
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4.2.1.7. Gen ifade programlamada kromozomlarin yeniden olusturulmasi

Gen Ifade Programlamada kromozomlar1 olusturan gen gruplarmin birbirleri
arasinda yer degistirmesi ya da bir genin ya da gen grubunun bagka bir gen ya da gen
grubu yerine kopyalanmasi ile yeni kromozomlar olusturulur. Bu yeni bireylerin
olusturulmasinda 3 farkli yontem kullanilir.

IS Transferi: Bu islem kromozomun kafa kisminda yer alan gen ya da gen
grubunun secilerek; kromozom diziliminde yer alan ve secilen gen grubuyla ayni sayida
genin birbirleri ile yer degistirmesi seklinde gergeklestirilir. Yapilan bu islem kromozom
lizerinde mutasyona benzer bir etki olusturur ve yeni bireylerin olusturulmasinda
kullanilir. IS transfer orani gen ifade programlama algoritmasi i¢in [0,1] aralifinda
belirlenen bir degerdir ve algoritmanin yapisi geregi oranin 0,1 olarak segilmesi uygundur
(Ferreira, 2002b; Colak, 2006).

RIS Transferi: Kok transferi olarak da adlandirilan bu yontemde yine
kromozomun kafa kismindan rastgele sayida secilen genler yine kafa kisminda segilen
diger bir gen gurubuyla yer degistirir. Kok transfer oran1 [0,1] araliginda istenilen deger
secilebilir ama gen ifade programlama calismalarinda genellikle bu oran 0.1 olarak
belirlenir (Colak, 2006).

Gen Transferi: Gen transferi isleminde IS ve RIS transferinden farkli olarak yer
degistirilecek kromozomun kafa kisminda bulunan genlerden segilmesi sart1 yoktur.

Ayrica gen transferinde diger iki transfer yontemine gore daha biiyiik gen gruplari
arasinda yer degistirme islemi gerceklestirilir. Yer degistirme islemi karsilikli olmakla
birlikte siralamay1 degistirme seklinde de gergeklestirilebilir. Yani ortadaki bir gen grubu
kafa kismina gonderilir ve kafa kisminda bulunan gen grubu boylelikle orta kisma kayar.
Gen transfer orani [0,1] araliginda istenilen bir deger segilebilir. (Lutton, vd., 2002; Colak
2006).

4.2.1.8. Gen ifade programlamada caprazlama islemi

Caprazlama islemi; mutasyon ve yeniden olusturma evrelerinden ge¢cmis olan
kromozomlar arasinda ger¢eklesen son asamadir. Gen ifade programlama algoritmasinda
iki kromozomu olusturan genler; belirli sekillerde birbirleriyle yer degistirir ve bu sayede
kromozomun yapisinda biiyiik degisimlere neden olarak iiretilen verilerde cesitlilik

saglanmas1 amaglanir. GEP algoritmasinda 3 tip caprazlama yontemi kullanilir.
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Tek Noktada Caprazlama: En basit ¢aprazlama yontemidir. Caprazlama islemi
yapilacak olacak secilmis 2 kromozom iizerinde belirlenen rastgele bir noktadan segilen
genlerin yer degistirmeyle gerceklestirilir. Caprazlama islemini gergeklestirmek i¢in bir
P ¢aprazlama orani belirlenir. Gen ifade programlama igin bu oran genellikle 0,1 ile 0,5
aras1 degerlerdir. Rastgele secilen 0 ile 1 arasindaki say1 belirlenen P oranindan kiiciik ise
kromozomlar arasinda ¢aprazlama islemi gergeklestirir. Her bir iterasyonda P X N kadar
bireye ¢aprazlama islemi uygulanir. Burada P ¢aprazlama oranini, N ise birey sayisini
ifade etmektedir (Grefenstette, 1986; Agalday, 2018).

Iki Noktada Caprazlama: Tek noktada ¢aprazlamaya benzer sekilde kromozomlar
tizerinde belirlenen iki adet sirada kromozomlar arasi yer degistirmenin yapildigi
yontemdir. Secilen bu iki sira arasinda kalan alt gen dizinler diger kromozomun alt gen
dizinleriyle yer degistirerek caprazlama islemi gerceklestirilir. Caprazlamanin yapilacagi
noktalarin secimi rastgele olarak yapilir ve ¢aprazlama noktasi; 1 sirasi ile kromozomu
olusturan N-1 adet gen arasinda herhangi bir sira segilebilir (Tomassini, 1996; Agalday,
2018).

Gen Caprazlama: Bu ¢aprazlama yonteminde diger iki yontemden ayr1 olarak gen
gruplar1 degil kromozom iizerinde yer alan genler tek olarak yer degistirir. Kromozomlar
arasindan rastgele sec¢ilmis olan genler birbirleri ile yer degistirerek genetik gesitlilik
olusturulamaya calisilir. Gen ¢aprazlama islemi istenilen oranda gerceklestirilebilir.

Genellikle gen caprazlama orani 0,1-0,5 aras1 bir deger seg¢ilir (Colak 2006).

4.3. Istatiksel Tahmin ve Trend Analizi

Istatistik; matematiksel bir bilim dalidir. Kullanilacak olan verileri degerlendirme
ve yorumlama, bu bilim dalinin temel igerigini olusturur. Toplanan veriler, gecmis
zamanlara ya da simdiki zaman ait 6l¢iilmiis verilerdir ve bu verilerin degerlendirilmesi
icin gelistirilen birkag teknik sayesinde analiz yapilir. Yapilan analizler sonucu veriler
yorumlanir ve bu yorumlamayla birlikte gelecek hakkinda tutarli tahminler ve gergekci
kararlarin alinmasini saglar (Cebe, 2007).

Trend analizi, eldeki mevcut datalarin degerlendirilmesi amaciyla gelistirilmis bir
yontemdir. Bu analiz birden fazla degiskenin arasindaki matematiksel iliskiyi denklem
olarak ifade eder. Bu analiz yonteminin genel amaci bagimli degisken degerleri, bagimsiz

degisken degerlerinden faydalanarak tahmin etmektir (Cebe, 2007).
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Ozellikle nehir akimlari icin trendlerin bilinmesi, su kaynaklarinin kontroliinde ve
imale dilecek su yapilarinin tasarim esaslarinda biiyiik bir 6neme sahiptir. Baraj hazne
kapasiteleri, baraj isletimi, taskinlarla ilgili bilgiler ve alinacak 6nlemler gibi konularda
trendlerin hesaplanmasi gelecek i¢in verilecek kararlar1 6nemli Olgiide etkileyecektir
(Bayazit vd., 2002).

Trend analizi parametrik ve parametrik olmayan testler olmak iizere ikiye ayrilir.
Parametrik testlerde normal dagilima sahip olan veriler kullanilirken parametrik olmayan
testlerde bu sart aranmaz. Her iki test yontemine ait alt yontemler asagidaki sekilde
smiflandirilir (Tanir ve Besel, 2017):

Parametrik olmayan testler

- Mann-Kendall testi

- Spearman’in Rho testi

- Sen’in T testi

Parametrik testler

- Regresyon analizi

4.3.1. Parametrik olmayan testler

Parametrik olmayan testler, verilerin gercek degeri yerine siralanmis
degerlerinden faydalanilarak yapilir. Parametrik test varsayimlart bu test i¢in gegerli
degildir. Verilerin bagimsizlifi ve rastgele se¢imi gibi varsayimlari olan bu test
yonteminde parametrik test yontemine gore varsayimlar daha basit ve az sayidadir

(Kayike1 ve Besel, 2017).

4.3.1.1. Mann-Kendall testi

Parametrik olmayan Mann-Kendall test yontemi zaman serilerinde meydana

gelebilecek artis ve azaliglarin istatiksel olarak onemini belirleyen ve yaygin olarak
kullanilan bir testtir (Ozfidaner, 2017). Trendin olup olmadig1, zaman serileri ile kurulan
sifir hipotezine gore hesaplanir. Mevcut X1, Xo,..., Xn Veri setinden Xi ve X; giftleri ayrilir.
Sonra i<j iken X; ve xj nin durumuna bakilir. Eger xi<x; sartin1 saglayan veri setindeki tiim
verilerin sayis1 Pm, Xi>Xj sartin1 saglayan veri setindeki tiim verilerin sayis1 Mm olursa;

test istatistigi Sm degeri Esitlik 4.25 ile hesaplanir (Coban, 2013).

Sy =P, —M,, (4.25)
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Ornek veri sayisi 10 ve {izeri olursa varyans (os);

5. = YHI-DEn+5) (4.26)

ST 18

Esitlik 4.26 ile hesaplanir. Varyans (os) hesaplandiktan sonra Z istatistigi belirlenir

(Giimiis ve Yenigiin 2006).
Sm—1
N Sm>0
Z= 0,S,=0 (4.27)
Sm+1
N Sn <0

Esitlik 4.27°de yer alan Z ifadesi, test istatistigi standart normal dagilim degeridir.
Eger veri setinde gozlem sayilari birbirine esit olursa varyans (os) Esitlik 4.28 ile

hesaplanir (Giimiis ve Yenigiin 2006).

o6 = \/[n(n—l)(2n+5)—1§iti(ti—l)(zti+5)] (4.28)

Denklemde yer alan t; degeri, esit olan gbzlem verilerinin sayisini1 gostermektedir
(Giimiis ve Yenigiin 2006).

Eger secilen a; onem seviyesinde |Z| < Z,/, ise Ho hipotezi kabul edilir ve zaman
serisinde trend olmadig1 sonucuna varilirken; |Z| > Z,,, durumunda ise Ho hipotezi
reddedilir ve zaman serisinde trend oldugu sonucuna varilir. Trend olup olmadig: tespit
edildikten sonra Sm degeri eger pozitif ise artan yonde trend, negatif ise azalan yonde

trend oldugu sonucuna varilmaktadir (Yue vd., 1993; Biiyiikyildiz, 2004).

4.3.1.2. Sen’in T testi

Sen tarafindan 1968 yilinda gelistirilen bu yontem parametrik olmayan bir
testtir. Veriler arasinda eger dogrusal bir gidis varsa gergek egim icin veri hatalar
yiiziinden degismeyen, eksik veri setlerinde uygulanabilen bir yontemdir (Yue vd.,
1993). Burada veri sayisi n olmak iizere dnce i ve j zamanlarindaki veriler x; ve X; (i>})

ise Esitlik 4.29’dan yararlanilir;
_nn-1)

N=20-D (4.29)
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Bulunan N degeri ile birlikte Qt parametresi;

Qtz’%‘i, (t=1,2....N) (4.30)
Esitlik 4.30 ile hesaplanir (Ulke ve Ozkoca, 2018). Sen ydntemine gore,
hesaplanan N adet Q; degerinin medyani Sen’in tahmin egilimini ortaya koyar ve Esitlik

4.31 ile hesaplanir (Karakus, 2017).

Q(N+1)
g= Qmedyan = 5 n(tek) (4.31)
B Qn/z+Q : '

Qmedyan = [ 2(N+2)/2| n(gift)

p ifadesinin pozitif bir deger olmasi artan trendi, negatif bir deger olmasi ise

azalan trendi ifade etmektedir (Jain and Kumar, 2012; Karakus, 2017).

4.3.1.3. Spearman’in rho testi

Iki veri seti arasinda kolerasyon olup olmadigini belirlemek igin kullanilan
Spearman Rho testi, lineer trend varligiin belirlenmesinde hizli ve basit bir testtir. Ry
sira istatistigi degeri verilerin kiiclikten biiylige ya da biiylikten kiigiige dogru
siralanmasiyla belirlenir ve Spearman’in Rho testi degeri rs 4.32 ile hesaplanir
(Buyukkaracigan and Kahya, 1997; Ceribasi ve Dogan, 2015):

f = 1- 6 2= BximD” (4.32)

(n3-n)

Rxi ,1. GOzlemin sira numarasin, i verilerin gézlem sirasini ve n ise toplam gézlem

sayisini ifade eder. rs’in test istatistigi degeri (Z) 4.33 ile hesaplanir:
Z=1rV\n—1 (4.33)

Z’nin mutlak degeri belirlenen a anlamlilik degerine kars1 gelen normal dagilimin

Zq/2 degerinden kiigiik olmas1 durumunda Ho hipotezi kabul edilir ve veri setinde trend

olmadig1 sonucuna varilir. Tam tersi durum s6z konusu oldugunda yani; Z’nin mutlak

degeri a anlamlilik degerine karsilik gelen normal dagilimin Z,,, degerinden biiytik

oldugunda Ho hipotezi reddedilir ve veri setinde trend oldugu sonucuna varilir. Z degeri
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pozitif ise trend artan yonde, negatif ise azalan yonde gergeklesmektedir (Biyiikyildiz,
2004).

4.3.2. Parametrik testler
Parametrik testler siireklilik gosteren ve normal dagilim gosterdigi varsayilan
veriler lizerinde kullanilir. Bu test yonteminde elde edilen sonuglarin gegerli olup

olmadig belirli parametre kontrollerinden sonra belirlenir (Kayik¢i ve Besel, 2017).

4.3.2.1. Regresyon analizi

Regreyon analizi, debi siireklilik egrileri ile bir havzada yapilan hidrolojik
caligmalarda siklikla kullanilan yontemlerden biridir. Regresyon analizi, bagimli bir y
sonu¢ degiskeni ile bu degerden bagimsiz bir ya da birden fazla x degeri arasindaki
iligkiyi tanimlama ve bu iliskinin derecesinin hesaplanmasinda kullanilir (Besiktas,
2010).

Regresyon analizinde aralarinda iligki kurulacak olan bir ya da birden fazla
degisken sayisini belirlemek ver bu degiskenler arasindaki iligkiyi ifade eden denklemin
olusturulmas1 i¢in kabullerin yapilmasi gerekir. Bu sartlar g6z Oniline alindiginda
regresyon analizi asagidaki sekilde siniflandirilabilir (Giilerce, 2007).

Dogrusal Olmayan Regresyon: iki ya da daha fazla X bagimsiz degisken degerleri
ile Y bagimli degiskeni arasinda dogrusal olmayan ve onceden segilen bir denklem ile
ifade edilen bir iligki oldugu kabul edilir (Bayazit ve Oguz. 1994; Giilerce 2007).

Basit Dogrusal Regresyon: Basit Dogrusal regresyon analizi Yi bagimli degiskeni
ile Xi bagimsiz degiskeni arasinda bulundugu kabul edilen dogrusal iliskiyi veren bir

yontemdir. Bu dogrusal iliski Esitlik 4.34 ile elde edilir (Balc1 ve vd., 2012).
Yi=A+BX;+ei (4.34)

Dogrusal fonksiyondan A degeri fonksiyonun y ekseni ile kesistigi noktayi, B
katsayis1 ise dogrunun egimini ifade eder. Denklemde X bagimsiz degisken degerine gore
Y bagimli degisken degerlerini e miktarinda bir hata degeri ile belirleyecek A ve B
parametreleri tahmin edilmektedir (Balc1 ve vd., 2012).

Coklu Dogrusal Regresyon: Coklu dogrusal regresyon analizi birden fazla
bagimsiz degisken yardimiyla bagimli degiskenin tahmin edilmesi ve hangi bagimsiz

degiskenin, bagimli degisken {izerinde anlamli bir etkisi oldugunun tespit edilmesi i¢in
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kullanilir. Modelin matematiksel olarak gosterimi Esitlik 4.35°de verilmistir (Xu, 2003;
Ozginar, 2006).

Yi= A+ B1Xii+ B2Xoi + ... + BnXni + € (4.35)

A degeri dogrunun y eksenini kestigi degerdir. B1, Bz, ... Bn degerleri regresyon
katsayilari e ise hata degerini ifade eder (Xu, 2003; Oz¢inar, 2006).

A, By, By, ..., Bn katsayilar basit dogrusal regresyon analizinde oldugu gibi e
hata degerinin minimuma indirilmesiyle hesaplanir. Coklu dogrusal regresyon icin bu

denklem Esitlik 4.36’da verilmistir (Sentiirk, 2011).
Y ef = %(Y; — A— B;Xyi — ByX3 — B3Xs — - — BpXy)® = min. (4.36)

Yukaridaki denklemi minimum yapacak regresyon katsayilar1 birinci dereceden
iki bilinmeyenli bir denklem ic¢in Esitlik 4.37a, Esitlik 4.37b ve Esitlik 4.37¢’den
yararlanilir (Sentiirk, 2011).

nABy Yit1 Xqi + BoXin, Xpi = 2L, Vi (4.37a)
AT Xy + B Y, X7+ B By XX = Xl XY, (4.37b)
AYT Xpi + Bi X X5+ Ba Xy X1 Xy = Xy XoiY, (4.37c)

Yukaridaki ifadeler sadelestirilince, Y bagimli degisken degerinin X1 ve Xz gibi
iki bagimsiz degisken degere gore hazirlanan ¢oklu dogrusal regresyon denklemi Esitlik

4.38’deki gibi diizenlenir (Sentiirk, 2011):
Y = A+ BiX1 + B2Xe (4.38)

4.3.3. Regresyon katsayilarinin f testi ile anlamhihgini belirleme

Regresyon analizlerinde F testi, model parametrelerinin anlamliliginin
belirlenmesinde kullanilan bir yontemdir. Her bir model i¢in hesaplanan F testi istatistigi,
belirlenmis olan kritik degerden biiyiik oldugunda; kurulan modelin anlamli oldugu ya da
secilen bagimsiz degiskenler varyansin biiylik bir kismini aciklamaktadir ve bagimli
degiskenin tespiti i¢in modelde yer almalidir sonucuna varilir (Girginer, 2005; Pamukgu,

2010).
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Modelde yer alan degiskenler arasindaki iligkinin anlamli olup olmadigini

belirlemek i¢in Esitlik 4.39a ve Esitlik 4.39b’den yararlanilarak hipotezler hazirlanir:

Ho: Ai=A2=As=... = An (4.393)
Hi: Ai£ZA2#A3# ... # An (4.39b)

Burada Ho tiim parametre degerlerinin sifir oldugunu kabul eder yani bu hipoteze
gore bagimli degisken bagimsiz degiskenler tarafindan agiklanamaz ve model istatiksel
acidan anlamli olmadigini ifade eder. Hi ise parametrelerden en az iki tanesinin sifirdan
farkli oldugunu ve modelin istatiksel agidan anlamli oldugunu ifade eder (Girginer, 2005;
Pamukgu, 2010).

F anlamlilik testi i¢in belirlilik katsayis1 R? degeri yardimiyla Esitlik 4.40°da
gosterildigi gibi F degeri hesaplanir;

_ R (n-p)
F= (1-R2)" (p-1) (4.40)

Burada p; n adet gozlem verisi yardimiyla hazirlanmis regresyon denkleminde
tahmin edilen parametre sayisini, p-1 ifadesi de bagimsiz degisken sayisini ifade
etmektedir. Belirlenen bir a anlam diizeyi yardimiyla F tablosundan; Fp-1, np) satir ve
stitununa karsilik gelen deger ile hesaplanan F degeri ile karsilastirilir. F(p-1, n-p) > F iSe
hipotez reddedilir ve modelin istatiksel olarak anlaml1 olduguna karar verilir (Imir, 1986;

Pamukgu, 2010).
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5. ARASTIRMA BULGULARI ve SONUCLAR

5.1. Havza Bilgileri

Sakarya Havzasi; 29° 16’ ile 33° 15° dogu boylamlar1 37° 57’ ile 41° 12° kuzey
enlemleri arasinda yer alir. Tiirkiye ylizol¢limiiniin 1/8’°lik kismin1 olusturur ve toplamda
63.303 km? lik yag1s alanina sahiptir. Havza sinirlar igerisine; Eskisehir Ili’nin tamama,
Bilecik 1li’nin tamamma yakin bir kismi, Sakarya Ili’nin %92,5 ‘luk, Ankara [li’nin
%70’lik, Bolu ili’nin %52’lik Kiitahya ili’nin %36’lik, Afyonkarahisar ili’nin %25,
Konya Ili’nin %20°lik, Bursa Ili’nin %18’lik Kocaeli Ili’nin %10’luk ve Usak Ili’nin
%2’lik kismu girmektedir (DSI 2017). Havza sinirlart Sekil 5.1."de gosterilmistir.

1:1.000.000

Sekil 5.1. Sakarya havzasi (DSI, 2017).

Havzay1 olusturan Sakarya Nehri uzunlugu itibariyle Kizilirmak Nehri ve Firat
Nehrinden sonra Tiirkiye’nin en uzun {igiincii nehridir. Nehir debi degerleri Mart, Nisan
ve Mayis aylarinda artarken; Temmuz, Agustos ve Eyliil aylar1 igerisinde azalir. Nehrin
en diisiik 6l¢iilmiis debi degeri 30 m¥s en yiiksek 6lciilmiis debi degeri 996 m®/s ve
ortalama debi degeri 171 m®s ‘dir. Nehir I¢ Anadolu’ya dogru akar ve Polathi
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yakinlarinda en biiylik kollarindan biri olan Porsuk Cayi’ni ve Porsuk Alt Havzasini
olusturur (DSI, 2017).

Porsuk Alt Havzasi, Sakarya Havzasi’nin giineybatisinda bulunur. 29°38°-31°59’
dogu boylamlari ile 38°44°- 39°99° kuzey enlemleri arasinda yer alir. Porsuk Alt Havzasi,
dogu — bat1 yoniinde 202 km, kuzey - giiney yoniinde 135 km genislige sahiptir ve 448
km uzunlugu ile Sakarya Nehri’nin en énemli koludur. Y1llik ortalama akimi 256.23 hm®
tiiketilen su miktar1 ise 231.63 hm?® olarak hesaplanmustir (DSI, 2017).

Porsuk Alt Havzasinda karasal iklim hakimdir ve yagis rejimi de karasal iklim
ozellikleri gosterir. Havzanin yagish gegen donemleri kig ve ilkbahar aylaridir ve doguya
dogru gidildikge Ozellikle Konya ili smirlari yakinlarinda ya@islarmn azaldig
goriilmektedir. Havzanin en uzun siire yagis gozlemi yapmis olan istasyonu 1929 yilinda
isletmeye acgilmis olan Eskisehir ve Kiitahya Meteoroloji Gozlem istasyonlaridir.
Eskisehir Meteoroloji Gozlem Istasyonu’nda yillik olarak toplam yagis 368,4 mm olarak
dl¢iilmiistir (DSI, 2017). Porsuk Alt Havzasma ait genel bilgiler Cizelge 5.1.°de

verilmistir.

Cizelge 5.1. Porsuk alt havzasi genel bilgileri (DSI, 2017).
Drenaj Alani km? 10 825
Ortalama Rakim m 1050.80
Niifus (2012) kisi 1002 397
Niifus Yogunlugu kisi/km* |93
Belediye Niifusu (2012) kisi 930 614
Belediye Niifusunun Toplam Niifusa Orani % 0.93
Yillik Ortalama Dogal Akim hm? 487.85
Yillik Ortalama Dogal Akim m?/s 15.47
Yillik Ortalama Verim 1/s/km? 1.43
Yillik Ortalama Yagis Yiiksekligi mm 466.44
Yillik Ortalama Akis Yiiksekligi mm 45.1
Akis /Yagis Orant % 9.7
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5.2. Istasyon Bilgileri

5.2.1. D12A033 no’lu istasyon bilgileri

Porsuk Alt Havzasi’nin 30°2'0" Dogu boylamlariyla 39°21'0" Kuzey enlemleri
arasinda Kiitahya-Afyon yolunun 10. km sinden saga ayrilan Gediz yolunun 1.5
km’sindeki k&priiniin menbasinda bulunur. Istasyon 01.12.1960 yilinda hizmete agilmus
ve hala aktif bir sekilde 6l¢lim yapmaya devam etmektedir. Calismada D12A033 no’lu
istasyondan 1991-20015 yillar1 arasindaki giinlik akim verileri temin edilmis ve
kullanilmistir. 1991-2009 yillar1 arasinda 6l¢iilen akim verileri egitim; 2010-2015 yillar
arasinda Ol¢lilmiis akim verileri ise test amaciyla kullanilmigtir. Bu verileri ait istatistik

parametreler Cizelge 5.2.”de verilmistir.

Cizelge 5.2. D12A033 no’lu Istasyona ait veri bilgileri.

Istatistik D12A033 TUM | DI12A033 EGITIM | D12A033 TEST
Parametreler VERILER VERILERI VERILERI
Veri Sayisi 8766 6576 2190
Toplam 21665,17 155575,98 6089,19
En Biiyiik Debi 104 104 0,182
En Kiiciik Debi 0,04 0,04 46,20
Ortalama 2,471 2,369 2,777
Standart Sapma 4,726 4,847 4,331

5.2.2. D12A049 No’lu istasyon Bilgileri

Porsuk Alt Havzasi’nin 29°51'0" Dogu boylamlariyla 39°18'0" Kuzey enlemleri
arasinda Kiitahya-Gediz yolunun 33. km’sindeki Saray kdyiinden saga ayrilan yolun 4
km’sindeki Kureysler kdyiine 300 metre uzaklikta bulunur. istasyon 01.06.1963 yilinda
hizmete a¢ilmis ve 30.09.2013 yilina kadar 6l¢iim yapmaya devam etmistir. Calismada
D12A049 no’lu istasyondan 2003-20013 yillar1 arasindaki giinliik akim verileri temin
edilmis ve kullanilmistir. 2003-2011 yillar1 arasinda 6l¢iilen akim verileri egitim; 2012-
2013 yillar1 arasinda Slgiilmiis akim verileri ise test amaciyla kullanilmistir. Bu verileri

ait istatistik parametreler Cizelge 5.3.’de verilmistir.
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Cizelge 5.3. D12A049 no’lu Istasyona ait veri bilgileri.

Istatistik D12A049 TUM D12A049 EGITIM D12A049 TEST
Parametreler VERILER VERILERI VERILERI
Veri Sayisi 3652 2922 730
Toplam 955,885 632,662 323,223
En Biiyiik Debi 3,2 2,64 3,2
En Kiigiik Debi 0,052 0,052 0,12
Ortalama 0,262 0,216 0,442
Standart Sapma 0,261 0,186 0,404

5.2.3. D12A063 No’lu istasyon Bilgileri
D12A063 No’lu istasyon; Porsuk Alt Havzasi’nin 30°24'0" Dogu boylamlariyla

39°38'0" Kuzey enlemleri arasinda, Porsuk Baraj yolunun 20. km sindeki Gokgek Isik

kdyiinden sola ayrilan Yoriik Kirkakdy yolunun 3 km sindeki Ulugayir kdyiinde

bulunmaktadir. Istasyon 01.05.1964 yilinda hizmete agilmis ve hala dl¢iim yapmaya

devam etmektedir. Calismada D12A063 no’lu istasyondan 1984-2000 yillar1 arasindaki

giinliik akim verileri temin edilmis ve kullanilmistir. 1984-1991 yillar1 arasinda 6l¢iilen

akim verileri egitim; 1998-2000 yillar1 arasinda dl¢lilmiis akim verileri ise test amaciyla

kullanilmustir. Bu verilere ait istatistik parametreler Cizelge 5.4.’de verilmistir.

Cizelge 5.4. D12A063 no’lu istasyona ait veri bilgileri.

Istatistik D12A063 TUM D12A063 EGITIM D12A063 TEST
Parametreler VERILER VERILERI VERILERI
Veri Sayisi 3653 2923 730
Toplam 2317,272 1843,994 473,278
En Biiyiik Debi 26,00 26,00 3,2
En Kiiciik Debi 0,001 0,03 0,001
Ortalama 0,634 0,631 0,649
Standart Sapma 1,22 1,291 0,896
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5.2.4. D12A173 no’lu Istasyon Bilgileri

D12A173 No’lu Istasyon; Porsuk Alt Havzasi’nin 30°24'0" Dogu boylamlariyla
39°39'0" Kuzey enlemleri arasinda, Eskisehir-Kiitahya yolunun 8. km’sinden sola ayrilan
yolun 13. km’deki Gokceisik koyiinde bulunur. Istasyon 01.10.1983 yilinda hizmete
acilmis ve 30.01.2013 tarihinde kapatilmistir. istasyondaki bazi tahribatlar sebebiyle
saglikli debi verisi 6l¢iimleri 2000 yilina kadar yapilabilmistir. Calismada D12A173
no’lu istasyondan 1984-2000 yillar1 arasindaki giinliik akim verileri temin edilmis ve
kullanilmistir. 1984-1991 yillar arasinda 6l¢iilen akim verileri egitim; 1998-2000 yillar1
arasinda Ol¢ililmiis akim verileri ise test amaciyla kullanilmigtir. Bu verilere ait istatistik

parametreler Cizelge 5.5.”de verilmistir.

Cizelge 5.5. D12A173 no’lu istasyona ait veri bilgileri.

Istatistik Parametreler D12A173 TUM | D12A173 EGITIM | D12A173 TEST
VERILER VERILERI VERILERI
Veri Sayisi 3653 2923 730

Toplam 31992,17 25100,31 6891,68

En Bilyiik Debi (m3/sn) 33,90 33 33,90

En Kiigiik Debi (m®/sn) 0 0 0,91
Ortalama 8,76 8,59 9,44

Standart Sapma 6,61 6,44 7,16

5.2.5. 17126 No’lu istasyon bilgileri

17126 No’lu yagis gézlem istasyonu; 39°76'56" Kuzey enlemlemleri ve 30°55'02"
Dogu boylamlari arasinda, Yenidogan Mahallesi, Bulus Sokak Odunpazari / Eskisehir’de
Meteoroloji III. Bélge Miidiirliigii binasi yaninda 6l¢iim yapmaktadir. Istasyon 1929
yilinda hizmete agilmis ve hala aktif bir sekilde 6l¢lim yapmaya devam etmektedir. Rasat
tiiri mm’dir. Calismada 17126 no’lu istasyondan 2006-2015 yillar1 arasindaki giinliik
yagis verileri temin edilmis ve kullanilmistir. 2006-2013 yillar1 arasinda Slgiilen akim
verileri egitim; 2013-2015 yillar1 arasinda Olclilmiis akim verileri ise test amaciyla

kullanilmistir. Bu verilere ait istatistik parametreler Cizelge 5.6.’da verilmistir.
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Istatistik Parametreler 17126 TUM 17126 EGITIM 17126 TEST
VERILER VERILERI VERILERI
Veri Sayisi 3652 2922 730
Toplam 3463,4 2655,8 807,6
En Az Yagis (mm) 0 0 0
En Cok Yagis (mm) 39,5 29,4 39,5
Ortalama 0,948 0,908 1,106
Standart Sapma 2,85 2,598 3,68

5.2.6. D12A054 no’lu istasyon bilgileri
D12A054 No’lu istasyon; Porsuk Alt Havzasi’nin 30°24'0" Dogu boylamlariyla

39°38'0" Kuzey enlemleri arasinda, Eskisehir Porsuk Baraji yolunun 18. km’sindedir.

Yagis alan1 5169,0 km? ve yaklasik kotu 807 m’dir. Istasyon 01.07.1963 yilinda hizmete

acilmig ve hala o6l¢iim yapmaya devam etmektedir. Calismada D12A054 no’lu

istasyondan 2006-2015 yillar1 arasindaki giinlik akim verileri temin edilmis ve

kullanilmistir. 2006-2013 yillar1 arasinda 6l¢iilen akim verileri egitim; 2013-2015 yillari

arasinda Ol¢iilmiis akim verileri ise test amaciyla kullanilmistir. Bu verilere ait istatistik

parametreler Cizelge 5.7.”de verilmistir.

Cizelge 5.7. D12A054 no’lu istasyona ait veri bilgileri.

Istatistik Parametreler D12A054 TUM | D12A054 EGITIM | D12A054 TEST
VERILER VERILERI VERILERI
Veri Sayisi 3652 2922 730
Toplam 25907,939 20552,939 5355
En Biiyiik Debi (m®/sn) 42,8 42,8 21,3
En Kiigiik Debi (m®/sn) 0,765 0,765 1,6
Ortalama 7,094 7,033 7,335
Standart Sapma 6,559 6,821 5,377
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5.2.7. D12A171 no’lu istasyon bilgileri

D12A171 No’lu istasyon; Porsuk Alt Havzasi’nin 29°55'0" Dogu boylamlariyla
39°46'0" Kuzey enlemleri arasinda, Eskisehir Boziiylik kazasindan sola doniilen asfalt
yolun 25. km’sindeki Dodurga kdyiindedir. Yagis alan1 121 km? ve yaklasik kotu 1070
m’dir. Istasyon 01.10.1983 yilinda hizmete agilmis ve 2003 yilina kadar hizmet vermistir.
Caligmada D12A171 no’lu istasyondan 1992-2003 yillar1 arasindaki giinliik akim verileri
temin edilmis ve kullanilmistir. 1992-1999 yillar1 arasinda dlgiilen akim verileri egitim;
2002-2003 yillar1 arasinda Olgiilmiis akim verileri ise test amaciyla kullanilmistir.

Istasyon verilere ait istatistik parametreler Cizelge 5.8.”de verilmistir.

Cizelge 5.8. D12A171 no’lu istasyona ait veri bilgileri.

Istatistik Parametreler | D12A171 TUM | E12A003 EGITIM | E12A003 TEST
VERILER VERILERI VERILERI
Veri Sayisi 3652 2922 730
Toplam 787,16 571,708 215,452
En Biiyiik Debi (m?/sn) 8,3 8,3 2,73
En Kiigiik Debi (m3/sn) 0 0 0,019
Ortalama 0,215 0,195 0,295
Standart Sapma 0,389 0,402 0,317

5.2.8. E12A003 no’lu istasyon bilgileri

Elektrik Isleri Etiit Idaresi Genel Miidiirliigii’ne ait E12A003 No’lu istasyon;
Porsuk Alt Havzasi’nin 30°2'56" Dogu boylamlariyla 39°31'43" Kuzey enlemleri
arasinda, Eskisehir Kiitahya kara yolunda Kiitahya’ya 17 km uzakliktaki Besdegirmenler
yakiindadir. Yagis alan1 3938,4 km? ve yaklasik kotu 855 m’dir. Istasyon 19.12.1935
yilinda hizmete acilmis ve 30.09.2011 yilina kadar dl¢timlerini siirdiirmiistiir. Calismada
E12A003 no’lu istasyon verilerinden 2 kez faydalanilmustir. ilkinde 1987-2011 yillart
arasindaki giinliik akim verileri temin edilmis ve kullanilmistir. 1987-2006 yillar
arasinda Olgiilen akim verileri egitim; 2006-2011 yillar1 arasinda 6l¢iilmiis akim verileri
ise test amaciyla kullanilmistir. Bu verilere ait istatistik parametreler Cizelge 5.9.’da

verilmistir.
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Cizelge 5.9. E12A003 no’lu istasyona ait ilk veri bilgileri.

Istatistik Parametreler E12A003 TUM | E12A003 EGITIM | E12A003 TEST
VERILER VERILERI VERILERI

Veri Sayisi 9128 6938 2190

Toplam 2141,03 1473,083 667,947

En Biiyiik Debi (m®/sn) 6,12 6,12 3,2

En Kiiciik Debi (m®/sn) 0,014 0,014 0,052
Ortalama 0,234 0,213 0,304
Standart Sapma 0,306 0,303 0,303

Bir diger yontemde ise EI2A003 no lu istasyon verileri yardimiyla D12A181

no’lu istasyon verileri tahmin edilmistir. E12A003 no’lu istasyondan 2000-2009 yillar

arasindaki giinlik akim verileri temin edilmis ve kullanilmistir. 2000-2007 yillari

arasinda Olciilen akim verileri egitim; 2008-2009 yillar1 arasinda 6l¢iilmiis akim verileri

ise test amaciyla kullanilmistir. Istasyon verilere ait istatistik parametreler Cizelge

5.10.’da verilmistir.

Cizelge 5.10. E12A003 no’lu istasyona ait ikinci veri bilgileri.

Istatistik Parametreler | D12A181 TUM | D12A181 EGITIM | D12A181 TEST
VERILER VERILERI VERILERI
Veri Sayisi 3652 2922 730
Toplam 19375,9 16119,2 3256,7

En Biiyiik Debi (m3/5n) 27,3 27,3 22,9
En Kiiciik Debi (m®/sn) 1,02 1,08 1,02
Ortalama 5,31 5,52 4,46
Standart Sapma 4,85 4,86 4,76

5.2.9. D12A181 No’lu istasyon Bilgileri
D12A181 No’lu istasyon; Porsuk Alt Havzasi’nin 30°08'0" Dogu boylamlariyla

39°28'0" Kuzey enlemleri arasinda, Kiitahya Eskisehir karayolunun 10. km’sindeki azot

fabrikasindan saga doniilen yolun 1km ilerisindeki Saraybosna Kdyiindedir. Yagis alani

3810,5 km? ve yaklasik kotu 912 m’dir. Istasyon 01.10.1985 yilinda hizmete acilmis ve



S7

giinimiizde hala hizmet vermeye devam etmektedir. Calismada D12A181 no’lu
istasyondan 2000-2009 yillar1 arasindaki giinlik akim verileri temin edilmis ve
kullanilmistir. 2000-2007 yillar1 arasinda 6l¢iilen akim verileri egitim; 2008-2009 yillar
arasinda Olgiilmiis akim verileri ise test amaciyla kullanilmistir. Istasyon verilere ait

istatistik parametreler Cizelge 5.11.’da verilmistir.

Cizelge 5.11. D12A181 no’lu istasyona ait veri bilgileri.

[statistik Parametreler DI12A181 TUM | D12A181 EGITIM | D12A181 TEST
VERILER VERILERI VERILERI
Veri Sayisi 3652 2922 730
Toplam 23329,8 19129,6 4200,2
En Biiyiik Debi (m3/5n) 54,8 54,8 39,6
En Kiiciik Debi (m®/sn) 0,564 0,564 2,15
Ortalama 6,39 6,54 5,75
Standart Sapma 7,09 7,51 5,49

5.2.10. D12A152 No’lu istasyon Bilgileri

DI12A152 No’lu istasyon; Porsuk Alt Havzasi’nin 30°08'0" Dogu boylamlariyla
38°58'0" Kuzey enlemleri arasinda, Kiitahya ili Beskaris kdyiine 5 km uzakliktadir. Yagis
alan1 214,8 km? ve yaklasik kotu 1075 m’dir. Istasyon 01.10.1979 yilinda hizmete agilmis
ve glinlimiizde hala hizmet vermeye devam etmektedir. Calismada D12A152 no’lu
istasyondan 2003-2010 yillar1 arasindaki giinliik akim verileri temin edilmis ve
kullanilmistir. 2003-2008 yillar1 arasinda dlgtilen akim verileri egitim; 2009-2010 yillar
arasinda ol¢iilmiis akim verileri ise test amaciyla kullanilmistir. Istasyon verilere ait

istatistik parametreler Cizelge 5.12.’de verilmistir.
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Cizelge 5.12. D12A152 no’lu istasyona ait veri bilgileri.

Istatistik Parametreler D12A152 TUM | D12A152 EGITIM | D12A152 TEST
VERILER VERILERI VERILERI
Veri Sayisi 2922 2192 730
Toplam 2105,98 1429,79 4200,2

En Biiyiik Debi (m3/sn) 10,8 10,3 10,8
En Kiiciik Debi (m?/sn) 0,0 0,13 0,0
Ortalama 0,72 0,65 0,93
Standart Sapma 0,99 0,85 1,31

5.2.11. D12A093 no’lu istasyon bilgileri
D12A093 No’lu istasyon; Porsuk Alt Havzasi’nin 30°10'0" Dogu boylamlariyla

38°52'0" Kuzey enlemleri arasinda, Altintasa 20 km uzakliktaki Calkdy-Sincanli

yollarinin 5. km’sindeki Eyice kdyiindedir. Yagis alan1 153,1 km? ve yaklasik kotu 1130

m’dir. Istasyon 01.10.1966 yilinda hizmete agilmis ve giiniimiizde hala hizmet vermeye

devam etmektedir. Caligmada D12A093 no’lu istasyondan 2003-2010 yillar1 arasindaki

giinliik akim verileri temin edilmis ve kullanilmistir. 2003-2008 yillar1 arasinda 6l¢iilen

akim verileri egitim; 2009-2010 yillar1 arasinda dl¢lilmiis akim verileri ise test amaciyla

kullanilmistir. Istasyon verilere ait istatistik parametreler Cizelge 5.13.’de verilmistir.

Cizelge 5.13. D12A093 no’lu istasyona ait veri bilgileri.

Istatistik Parametreler D12A093 TUM | D12A093 EGITIM | D12A093 TEST
VERILER VERILERI VERILERI
Veri Sayisi 2922 2192 730
Toplam 1641,11 991,77 649,34

En Biiyiik Debi (m®/sn) 10,1 10,1 8,55
En Kiigiik Debi (m®/sn) 0,0 0,0 0,0
Ortalama 0,56 0,45 0,89
Standart Sapma 1,11 0,92 1,51
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5.3. Yontemlere Ait Parametrelerin Diizenlenmesi

Bu c¢alismada kullanilan 3 farkli analiz tahmin yonteminden en iyi tahmin
sonuglarinin alinabilmesi i¢in bazi diizenlemeler yapilmistir. Belirli denemelerden sonra
en uygun parametreler belirlenmis ve istasyonlardan temin edilen debi ve yagis verileri;
en uygun parametrelere ayarlanmis yontemlerle modellenmistir. Calismada kullanilan
tim veriler 0-1 degeri arasinda normalize edilmis ve modelleme isleminden sonra
normalize isleminin tersi uygulanarak ger¢ek degerler elde edilmistir. En uygun modeller
belirlendikten sonra her istasyona ait verilerin tahminleri yapilarak eksik akim verileri

tiretilmigtir.

5.3.1 Yapay sinir aglarn ileri beslemeli geri yayihm yontemi icin belirlenen
parametreler

Ileri beslemeli geri yayilim aginda kullanilmak iizere 4 farkli girdi katmani
hazirlanmistir. Hazirlanan bu katmanlar giinliik akim verisinin sirastyla 4 giin, 3 giin, 2
giin ve 1 giin 6telenmesiyle olusturulmustur. Her istasyon akim verilerinin tahmin
modellerinin olusturulmasi i¢in farkli girdi verileri denenmis ve iclerinden en iyi
sonuglar1 verenler segilerek veriler tretilmistir. Girdi verileri belirlendikten sonra gizli
katman ndron sayisi lizerinde denemeler yapilmistir. Gizli noron sayis1 1’den baglanarak
25’e kadar artirilarak modelin performansindaki degisim incelenmistir. Bir dizi sirali
denemenin sonunda; D12A049 no’lu istasyon i¢in 6 néron, D12A 152 no’lu istasyon igin,
8 noron, D12A181 no’lu istasyon i¢in 12 ndron ve diger istasyon verileriyle hazirlanan
tahmin modelleri i¢in ise 15 ndron secilmistir. Momentum katsayis1 0,9 ve 6grenme
katsayis1 ise 0,1 olarak segilmistir. Iterasyon sayis1 5000 ve 10000 yapilarak denendikten

sonra daha iy1 sonuglar verdigi i¢in 10000 olmasina karar verilmistir.

5.3.2. Evrimsel algoritmalar gen ifade programlama yoéntemi igin belirlenen
parametreler

Calismada performansin artirilmasi i¢in yontemin algoritmalarinda ¢esitli
degisiklikler yapilmistir. Calismada gen miktar1 5 olarak belirlenmis ve bunun yaninda
programin Onerdigi 8 gen baslik sayis1 da degistirilmeden kullanilmistir. Kromozom
sayilar1 5 degerinden baslatilarak 50 degerine kadar degistirilmis ve analiz sonuglarini
pozitif yonde etkiledigi goriilerek kromozom sayis1 50 se¢ilmistir. Mutasyon orani 0,044

olarak belirlenmistir. IS ve RIS transfer katsayilar1 0,1 olarak segilmistir. Tek ve iki
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noktada c¢aprazlama oram1 degistirilmemis ve programimn Onerdigi 0.3 degeri
kullanilmistir. Gen c¢aprazlama degeri 0,1 olarak ayarlanmigtir. Programlamanin
kullandigi  matematiksel ifadeler "+.-.*./,Sqrt,X2,X3,X4,X5,sin,cos,tan,cot" olarak
belirlenmis ve ¢ok fazla matematiksel ifade seti kullanilabilir hale getirildiginde

programin basarisini olumsuz etkilediginden diger islemler dahil edilmemistir.

5.3.3. Parametrik trend analizi ¢oklu dogrusal regresyon yontemi i¢in belirlenen
parametreler
Calismada kullanilan ve trend analizinin parametrik yontemi olan ¢oklu regresyon

analizi i¢in herhangi bir 6n hazirlik ya da diizenleme gerekmemektedir. Egitim verileri
yardimiyla analiz yapilmis ve diger iki yontemde oldugu gibi alinan en basarili sonuglar

karsilastirma amaciyla ¢aligmada verilmistir.

5.4. Istasyon Akim Tahmini Sonuclar:
Istasyon verileri ile tahmin modelleri olusturulurken normalizasyon islemi
yapilmistir. Akim degerleri 0-1 degerleri arasina indirgenmistir ve 3 farkli analiz tahmin

yontemi ile modellemeler yapilmistir.

5.4.1. D12A033 no’lu istasyonun analiz sonuglar:

D12A033 no’lu istasyona ait verilerle modelleme i¢in hazirlanan girdi verilerinde
bu istasyondan temin edilen; 4 giin, 3 giin, 2 giin, 1 giin Oncesine ait debi verileri girdi
verisi olarak kullanilmistir. 3 farkli tahmin yontemiyle yapilan ¢alisma sonucunda en 1yi
tahmin parametreleri ayarlanarak; 6576 adet egitim verisi yardimiyla egitilen ileri
beslemeli geri yayilim agi modellerinin 2190 adet test verisi yardimiyla yapilan

analizinden alinan R%2, MSE VE RMSE degerleri Cizelge 5.14.’de verilmistir.
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Cizelge 5.14. D12A033 no’lu istasyona ait analiz sonuglari.

Yontemler Girdi Verisi R? MSE RMSE
Q033-4giin, Qo33-
IBGY 3giin, Q033-2giin, 0,90 1,82 1,35
Q033-1giin

Qo033-4giin, Qo33-
GEP 3giin, Q033-2giin, 0,83 3,03 1,74

Q033-1giin

Qo033-4giin, Qo33-
CDR 3giin, QO33-2gﬁn, 0,77 4,28 2,07

Q033-1giin

Cizelge 5.14. incelendiginde en basarili sonuglari ileri beslemeli geri yayilim
yonteminin verdigi goriilmektedir. 0,90 R? degeriyle en basarili sonug elde edilmis bu
degeri 0,83 R2 degeri elde edilmis gen ifade programlama yontemi takip etmistir. Istasyon
verilerinin tahmininde en basarisiz sonucu ¢oklu dogrusal regresyon yontemi vermis ve
0,77 R? degerine ulasabilmistir. Her tahmin ydntemine ait grafikler Her tahmin yontemine
ait test tahmin verileri ve gergek veriler 30 giinliik olarak karsilagtirma amaciyla Cizelge

5.15.’de verilmistir.
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Cizelge 5.15. D12A033 no’lu istasyona ait 30 giinliikk tahmin degerleri.

Veri Tarihi | Gercek Deger | IBGY GEP CDR
1 Eyliil 2015 1,26 1,45 2,16 2,58
2 Eyliil 2015 1,19 1,38 2,12 2,53
3 Eyliil 2015 1,26 1,34 2,08 2,49
4 Eylil 2015 1,07 1,35 2,08 2,47
5 Eyliil 2015 1,07 1,27 2,06 2,44
6 Eyliil 2015 1,01 1,27 2,04 2,43
7 Eyliil 2015 1,07 1,25 2,03 2,42
8 Eylul 2015 1,01 1,25 2,02 2,40
9 Eyldl 2015 1,07 1,23 2,02 2,39
10 Eylil 2015 1,07 1,25 2.02 2,39
11 Eylil 2015 1,01 1,25 2,03 2 40
12 Eyliil 2015 ’ ’ ’ ’

13 Eylill 2015 1,01 1,23 2,02 2,39
14 Eyliil 2015 1,01 1,23 2,02 2,39
15 Eyliil 2015 1,07 1,23 2,02 2,39
16 Eyliil 2015 1,13 1,25 2,02 2,39
17 Eyliil 2015 1,13 1,27 2,04 2,39
18 Eyliil 2015 1,13 1,27 2,05 2,40
19 Eyliil 2015 1,01 1,28 2,05 2,41
20 Eyliil 2015 1,01 1,24 2,03 2,41
21 Eyliil 2015 1,07 1,24 2,02 2,40
21 Eyliil 2015 1,13 1,26 2,03 2,40
22 Eyliil 2015 1,19 1,27 2,04 2,39
23 Eyliil 2015 1,26 1,29 2,05 2,40
24 Eyliil 2015 1,26 1,32 2,07 2,42
25 Eyliil 2015 1,26 1,33 2,08 2,44
26 Eylul 2015 1,19 1,34 2,08 2,45
27 Eylul 2015 1,19 1,32 2,08 2,45
28 Eylul 2015 1,19 1,32 2,07 2,45
29 Eylul 2015 1,19 1,31 2,07 2,44
30 Eylil 2015 1,26 1,31 2,07 244

D12A033 istasyonuna ait ileri beslemeli geri yayilim sinir ag1 yontemi sonuglarini

gosteren grafikler Sekil 5.2. ve Sekil 5.3.’de verilmistir.
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Gizlenen Akim (m?/s)

Sekil 5.2. D12A033 no’lu akim gozlem istasyonu igin ileri beslemeli geri yayilim sinir
ag1 ile tahmin edilen akim verileri ve gercek akim verilerine ait sac¢ilim diyagrami.

10

30
40
50

Alkaim Degerleri (m?/sn)

Tahmin Edilen Veriler m Gozlenen Akim

Sekil 5.3. D12A033 no’lu akim gdzlem istasyonu igin ileri beslemeli geri yayilim sinir
agi1 ile tahmin edilen akim verileri ve ger¢ek akim verileri.

Sekil 5.2. ve 5.3. incelendiginde tahmin verilerinin gdzlenen verilere yakin oldugu
goriilmektedir. Tahmin verileri; 25 m3/s - 45 m®s degerleri arasinda gozlenen akim
degerlerini tahmin etmede bir miktar basarisiz olmustur. Fakat 5 m®/s - 15 m%/s gozlenen

akim degerleri araliginda model olduk¢a basarili sonuglar tiretmistir.
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D12A033 istasyonuna ait gen ifade programlama yontemi sonuglarini gosteren

grafikler Sekil 5.4. ve Sekil 5.5.’de verilmistir.

Tahmin Edilen Akim (m?/s)

o 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Gizlenen Akim (m?/s)

Sekil 5.4. D12A033 no’lu akim g6zlem istasyonu i¢in gen ifade programlama ile tahmin
edilen akim verileri ve gergek akim verilerine ait sa¢ilim diyagrama.

20
30
40

Alam Degerleri (m*/sn)

w Tahmin Edilen Akim  m Gozlenen Alkim

Sekil 5.5. D12A033 no’lu akim gozlem istasyonu i¢in gen ifade programlama ile tahmin
edilen akim verileri ve gercek akim verileri.
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Sekil 5.4. ve 5.5. incelendiginde model; 30 m%/s - 45 m%s degerleri arasinda
gdzlenen akim degerlerini tahmin etmede basarisiz olmustur. Fakat 2.5 m3%s - 10 m®/s
gozlenen akim degerleri araliginda model daha basarili sonuglar tiretmistir.

D12A033 istasyonuna ait ¢oklu dogrusal regresyon yontemi sonuglarini gosteren
grafikler Sekil 5.6. ve Sekil 5.7.’da verilmistir.

Tahmin Edilen Akim (m*/s)

5 10 15 20 25 30 35 40
Gozlenen Akim (m?/s)

Sekil 5.6. D12A033 no’lu akim gozlem istasyonu i¢in ¢oklu regresyon yontemi ile tahmin
edilen akim verileri ve gercek akim verilerine ait sagilim diyagrama.

40

Akim Degerleri (m?/sn)

@ Tahmin Edilen Akim = Gozlenen Akim

Sekil 5.7. D12A033 no’lu akim gdzlem istasyonu i¢in ¢oklu regresyon yontemi ile tahmin
edilen akim verileri ve gercek akim verileri.
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Sekil 5.6. ve 5.7. incelendiginde model; 25 m3/s — 40 m%/s degerleri arasinda
gbzlenen akim degerlerini tahmin etmede ¢ok basarisiz olmustur. Fakat 2.5 m%/s - 7.5

m®/s gozlenen akim degerleri araliginda model bir miktar basarili sonuglar iiretmistir.

5.4.2. E12A003 no’lu istasyonun analiz sonuglari

E12A003 no’lu istasyona ait verilerle modelleme i¢in hazirlanan girdi verilerinde
bu istasyondan temin edilen; 4 giin, 3 giin, 2 giin, 1 giin dncesine ait debi verileri girdi
verisi olarak kullanilmistir. 3 farkli tahmin yontemiyle yapilan ¢alisma sonucunda en 1yi
tahmin parametreleri ayarlanarak; 6938 adet egitim verisi yardimiyla egitilen ileri
beslemeli geri yayilim agi modellerinin 2190 adet test verisi yardimiyla yapilan

analizinden alinan R?, MSE VE RMSE degerleri Cizelge 5.18’de verilmistir.

Cizelge 5.16. E12A003 no’lu istasyona ait analiz sonuglari.

Yontemler Girdi Verisi R? MSE RMSE
Qoo03-4giin, Qoos-
IBGY 3giin, Q003-2giin, 0,97 0,94 0,97
Q003-1giin

Qo03-4giin, Qoo3-
GEP 3giin, Q003-2giin, 0,86 6,97 2,64

Q003-1giin

Q003-4giin, Qoo3-
CDR 3giin, Q003-2giin, 0,81 3,50 1,87

Q003-1giin

Cizelge 5.16. incelendiginde en basarili sonuglar: ileri beslemeli geri yayilim
yonteminin verdigi goriilmektedir. 0,97 R? degeriyle en basarili sonug elde edilmis bu
degeri 0,86 R? degeri elde edilmis gen ifade programlama ydntemi takip etmistir. Istasyon
verilerinin tahmininde en basarisiz sonucu ¢oklu dogrusal regresyon yontemi vermis ve
0,81 R? degerine ulasabilmistir. Her tahmin yontemine ait grafikler Her tahmin yontemine
ait test tahmin verileri ve gercek veriler 30 giinliik olarak karsilastirma amaciyla Cizelge

5.17.°de verilmistir.



Cizelge 5.17. E12A003 no’lu istasyona ait 30 giinliik tahmin degerleri.

Gercek

Veri Tarihi Deger IBGY GEP CDR
1 Eyliil 2011 2,38 2,62 3,72 3,39
2 Eyliil 2011 2,38 2,60 3,72 3,39
3 Eylul 2011 2,00 2,60 3,68 3,35
4 Eylil 2011 1,80 2,49 3,61 3,32
5 Eylul 2011 1,70 2,33 3,58 3,30
6 Eylul 2011 1,70 2,28 3,49 3,21
7 Eyliil 2011 1,65 2,25 3,50 3,22
8 Eyliil 2011 1,65 2,24 3,50 3,23
9 Eylul 2011 1,65 2,22 351 3,24
}(1) EYE ggﬂ 1,65 2,22 3,50 323

yu 1,60 2,22 3,51 3,24
12 Eyliil 2011
13 Eyliil 2011 1,65 2,21 3,50 3,24
14 Eyliil 2011 1,70 2,21 3,51 3,24
15 Eyliil 2011 1,65 2,24 3,51 3,23
16 Eyliil 2011 1,70 2,23 3,52 3,25
17 Eyliil 2011 1,75 2,23 3,52 3,25
18 Eyliil 2011 1,75 2,26 3,52 3,24
19 Eyliil 2011 1,80 2,27 3,53 3,26
20 Eyliil 2011 1,80 2,28 3,54 3,26
21 Eyliil 2011 2,16 2,29 3,54 3,26
21 Eyliil 2011 2,21 2,38 3,60 3,29
22 Eyliil 2011 2,95 2,50 3,61 3,30
23 Eyliil 2011 3,32 2,72 3,81 3,42
24 Eyliil 2011 2,83 3,13 3,86 3,43
25 Eyliil 2011 2,77 3,01 3,94 3,56
26 Eylul 2011 2,83 2,83 3,87 3,50
27 Eylil 2011 2,83 2,89 3,72 3,35
28 Eylil 2011 2,83 2,89 3,78 3,41
29 Eyliil 2011 2,77 2,88 3,80 3,43
30 Eylil 2011 2,77 286 3,78 3,42

E12A003 istasyonuna ait ileri beslemeli geri yayilim sinir ag1 yontemi

sonuclarin1 gosteren grafikler Sekil 5.8. ve Sekil 5.9.’da verilmistir.
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Tahmin Edilen Akim (m*/s)

5 10 15 20 25
Gizlenen Alkim (m?/s)

Sekil 5.8. E12A003 no’lu akim gdzlem istasyonu i¢in ileri beslemeli geri yayilim sinir
ag1 ile tahmin edilen akim verileri ve gercek akim verilerine ait sagilim diyagrama.

Akim Degerleri (m*/s)

Tahmin Edilen Akim  m Gézlenen Akim

Sekil 5.9. E12A003 no’lu akim gozlem istasyonu igin ileri beslemeli geri yayilim sinir
ag1 ile tahmin edilen akim verileri ve gercek akim verileri.

Sekil 5.8. ve 5.9. incelendiginde model; 20 m%/s - 25 m®s degerleri arasinda
gbzlenen birka¢ akim degerlerini tahmin etmede bir miktar basarisiz olmustur. Bunun

disinda modelin genel performansinin oldukca basarili oldugu goriilmiistiir.
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E12A003 istasyonuna ait gen ifade programlama yontemi sonuglarini gdsteren
grafikler Sekil 5.10. ve Sekil 5.11.’de verilmistir.

35 [

= N N W
4] o (4] o

Tahmin Edilen Akim (m?/s)

-
o

5 10 15 20 25 30
Gizlenen Akim (m?/s)

Sekil 5.10. E12A003 no’lu akim gdzlem istasyonu i¢in gen ifade programlama ile tahmin
edilen akim verileri ve gercek akim verilerine ait sagilim diyagrama.

30

Alam Degerleri (m?*/s)

m Tahmin Edilen Akim  m Gozlenen Akim

Sekil 5.11. E12A003 no’lu akim gézlem istasyonu i¢in gen ifade programlama ile tahmin
edilen akim verileri ve gercek akim verileri.
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Sekil 5.10. ve 5.11. incelendiginde modelden; 10 m%/s - 20 m%/s gozlenen akim
degerleri araliginda basarili sonuglar elde edilmistir. 7 m%/s - 15 m3/s gdzlenen akim
degerleri araliginda model basaris1 bir miktar azalmistir. Model; 20 m%s - 30 m%/s
degerleri arasinda gozlenen akim degerlerini tahmin etmede basarisiz olmustur.

E12A003 istasyonuna ait gen ifade programlama yontemi sonuglarmi gdsteren

grafikler Sekil 5.12. ve Sekil 5.13.’de verilmistir.
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T T

Tahmin Edilen Akim (m*/s)
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5 10 15 20 25
Gizlenen Akim (m?/s)

Sekil 5.12. E12A003 no’lu akim goézlem istasyonu icin ¢oklu regresyon yontemi ile
tahmin edilen akim verileri ve gercek akim verilerine ait sa¢ilim diyagrami.

20
25
30

Alam Degerleri (m?/s)
Tahmin Edilen Akim  m Gozlenen Akim

Sekil 5.13. E12A003 no’lu akim goézlem istasyonu i¢in ¢oklu regresyon yontemi ile
tahmin edilen akim verileri ve gercek akim verileri.
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Sekil 5.12. ve 5.13. incelendiginde tahmin modelinden; 5 m®/s - 15 m®/s gozlenen
akim degerleri araliginda bir miktar basarili sonuglar elde edilmistir. Ozellikle 20 m®/s -
25 m¥s gozlenen akim degerleri araliginda model tahmin performansi oldukga

diismiistiir.

5.4.3. D12A171 no’lu istasyonun analiz sonuclari

D12A171 no’lu istasyona ait verilerle modelleme i¢in hazirlanan girdi verilerinde
bu istasyondan temin edilen; 4 giin, 3 giin, 2 giin, 1 giin 6ncesine ait debi verileri girdi
verisi olarak kullanilmistir. 3 farkli tahmin yontemiyle yapilan ¢alisma sonucunda en iyi
tahmin parametreleri ayarlanarak; 2922 adet egitim verisi yardimiyla egitilen ileri
beslemeli geri yayillim agi modellerinin 730 adet test verisi yardimiyla yapilan

analizinden alinan R%2, MSE VE RMSE degerleri Cizelge 5.18."de verilmistir.

Cizelge 5.18. D12A171 no’lu istasyona ait analiz sonuglari.
Y ontemler Girdi Verisi R? MSE RMSE

Q171-4giin, Qoos-
IBGY 3giin, Q003-2giin, 0,87 0,075 0,273

Q003-1giin

Q171-4giin, Qoos-
GEP 3giin, Q003-2giin, 0,75 0,144 0,379

Q003-1giin

Q171-4giin, Qoo3-
CDR 3giin, Q003-2giin, 0,71 0,165 0,379

Q003-1giin

Cizelge 5.18. incelendiginde en basarili sonuglari ileri beslemeli geri yayilim
yonteminin verdigi goriilmektedir. 0,87 R? degeriyle en basarili sonug elde edilmis bu
degeri 0,75 R? degeri elde edilmis gen ifade programlama ydntemi takip etmistir. Istasyon
verilerinin tahmininde en basarisiz sonucu ¢oklu dogrusal regresyon yontemi vermis ve
0,71 R? degerine ulasabilmistir. Her tahmin ydntemine ait grafikler Her tahmin yontemine
ait test tahmin verileri ve gercek veriler 30 giinliik olarak karsilastirma amaciyla Cizelge

5.19.°da verilmistir.
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Cizelge 5.19. D12A171 no’lu istasyona ait 30 giinliikk tahmin degerleri.

Gercek

Veri Tarihi Deger iBGY GEP CDR
1 Eyliil 2003 0,051 0,103 0,112 0,424
2 Eyliil 2003 0,051 0,103 0,112 0,424
3 Eyliil 2003 0,035 0,103 0,112 0,424
4 Eylil 2003 0,035 0,098 0,111 0,415
5 Eyliil 2003 0,051 0,099 0,109 0,412
6 Eyliil 2003 0,051 0,102 0,110 0,427
7 Eylil 2003 0,051 0,101 0,112 0,426
8 Eylul 2003 0,051 0,103 0,112 0,420
9 Eylal 2003 0,051 0,103 0,112 0,424
}(1’ EYE %882 0,051 0,103 0,112 0,424
0 Ezlﬁl 5003 0,076 0,103 0,112 0,424
13 Eyliil 2003 0,076 0,112 0,114 0,440
14 Eyliil 2003 0,051 0,110 0,118 0,445
15 Eylil 2003 0,051 0,105 0,116 0,419
16 Eyliil 2003 0,051 0,107 0,113 0,422
17 Eyliil 2003 0,051 0,104 0,114 0,432
18 Eyliil 2003 0,076 0,103 0,112 0,424
19 Eyliil 2003 0,076 0,112 0,114 0,440
20 Eyliil 2003 0,051 0,110 0,118 0,445
21 Eyliil 2003 0,051 0,105 0,116 0,419
21 Eyliil 2003 0,051 0,107 0,113 0,422
22 Eyliil 2003 0,051 0,104 0,114 0,432
23 Eyliil 2003 0,051 0,103 0,112 0,424
24 Eyliil 2003 0,051 0,103 0,112 0,424
25 Eyliil 2003 0,051 0,103 0,112 0,424
26 Eyliil 2003 0,051 0,103 0,112 0,424
27 Eylul 2003 0,051 0,103 0,112 0,424
28 Eylil 2003 0,051 0,103 0,112 0,424
29 Eylil 2003 0,051 0,103 0,112 0,424
30 Eylil 2003 0,051 0,103 0,112 0,424

DI12A054 istasyonuna ait ileri beslemeli geri yayilim ydntemi sonuglarini

gosteren grafikler Sekil 5.14. ve Sekil 5.15.”de verilmistir.
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Tahmin Edilen Akim (m?/s)

Gizlenen Akim (m*/s)

Sekil 5.14. D12A171 no’lu akim gdzlem istasyonu igin ileri beslemeli geri yayilim
yontemi ile tahmin edilen akim verileri ve ger¢cek akim verilerine ait sa¢ilim diyagrami.

Alam Degerleri (m*/sn)

Tahmin Edilen Akim W Gozlenen Alam

Sekil 5.15. D12A171 no’lu akim gozlem istasyonu igin ileri beslemeli geri yayilim
yontemi ile tahmin edilen akim verileri ve gercek akim verileri.

Sekil 5.14. ve 5.15. incelendiginde tahmin verilerinin gozlenen verilere yakin
oldugu goriilmektedir. Tahmin verileri; 4 m®/s - 5 m%s degerleri arasinda gozlenen
verilerde akim degerlerini tahmin etmede bir miktar basarisiz olmustur. Bunun diginda

modelin performansinin genel olarak basarili oldugu gortilmiistiir.
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DI12A171 istasyonuna ait gen ifade programlama ydntemi sonuglarini gosteren
grafikler Sekil 5.16. ve Sekil 5.17.’de verilmistir

Tahmin Edilen Akim (m®/s)

Gizlenen Akim (m?®/s)

Sekil 5.16. D12A171 no’lu akim gbzlem istasyonu icin gen ifade programlama yontemi
ile tahmin edilen akim verileri ve gercek akim verilerine ait sagilim diyagrama.

Alam Degerleri (m*/sn)

Tahmin Edilen Akim ® Gozlenen Akim

Sekil 5.17. D12A171 no’lu akim gbzlem istasyonu icin gen ifade programlama yontemi
ile tahmin edilen akim verileri ve ger¢ek akim verileri.
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Sekil 5.16. ve 5.17. incelendiginde modelden; 0.2 m3/s — 2 m3/s gozlenen akim
degerleri araliginda basarili sonuglar elde edilmistir. Ozellikle 3 m®/s — 4 m%/s gozlenen
akim degerleri araliginda model tahmin performansi diismiistiir.

D12A171 istasyonuna ait ¢oklu dogrusal regresyon yontemi sonuglarini gosteren

grafikler Sekil 5.18. ve Sekil 5.19.’da verilmistir.

Tahmin Edilen Akim (m*/s)

1 2 3 4 5 6 7
Gizlenen Akim (m?®/s)

Sekil 5.18. D12A171 no’lu akim gozlem istasyonu i¢in ¢oklu regresyon yontemi ile
tahmin edilen akim verileri ve gergek akim verilerine ait sagilim diyagramu.

Akim Degerleri (m*/sn)

Tahmin Edilen Ao m Gozlenen Alam

Sekil 5.19. D12A171 no’lu akim gozlem istasyonu i¢in ¢oklu regresyon yontemi ile
tahmin edilen akim verileri ve gercek akim verileri.
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Sekil 5.18. ve 5.19. incelendiginde modelden; 0.2 m3/s — 2 m3/s gozlenen akim
degerleri araliginda basarili sonuglar elde edilmistir. Ozellikle 3 m%/s — 4 m%/s gozlenen
akim degerleri araliginda model tahmin performansi diigmiistiir. Tahmin modeli bazi

anlarda gozlenen akim degerlerine ¢cok uzak veriler tiretmistir.

5.4.4. D12A049 no’lu istasyonun analiz sonuglari

D12A049 no’lu istasyona ait verilerle modelleme i¢in hazirlanan girdi verilerinde
bu istasyondan temin edilen; 4 giin, 3 giin, 2 giin, 1 giin 6ncesine ait debi verileri girdi
verisi olarak kullanilmistir. 3 farkli tahmin yontemiyle yapilan ¢calisma sonucunda en iyi
tahmin parametreleri ayarlanarak; 3652 adet egitim verisi yardimiyla egitilen ileri
beslemeli geri yayillim agi modellerinin 2922 adet test verisi yardimiyla yapilan

analizinden alinan R%2, MSE VE RMSE degerleri Cizelge 5.20.’de verilmistir.

Cizelge 5.20. D12A049 no’lu istasyona ait analiz sonuglari.

Yontemler Girdi Verisi R? MSE RMSE
IBGY Q049-4giin, Qo4o- 0,85 0,025 0,159
3giin, Q049-2giin,
Q049-1giin
GEP Q049-4giin, Qoso- 0,75 0,040 0,200
3giin, Q049-2giin,
Q049-1giin
CDR Qoso-4gin; Qodo- 0,71 0,046 0,215

3giin, Q049-2giin,

QO49—1 giin

Cizelge 5.16. incelendiginde en basarili sonuglar ileri beslemeli geri yayilim
yonteminin verdigi goriilmektedir. 0,86 R? degeriyle en basarili sonug elde edilmis bu
degeri 0,75 R? degeri elde edilmis gen ifade programlama ydntemi takip etmistir. Istasyon
verilerinin tahmininde en basarisiz sonucu ¢oklu dogrusal regresyon yontemi vermis ve
0,61 R? degerine ulasabilmistir. Her tahmin ydntemine ait grafikler Her tahmin yontemine
ait test tahmin verileri ve gercek veriler 30 giinliik olarak karsilastirma amaciyla Cizelge

5.21.’de verilmistir.



77

Cizelge 5.21. D12A049 No’lu Istasyona Ait 30 Giinliik Tahmin Degerleri.

Gercek

Veri Tarihi Deger IBGY GEP CDR
1 Eyliil 2013 0,31 0,29 0,26 0,26
2 Eyliil 2013 0,31 0,29 0,26 0,26
3 Eylul 2013 0,31 0,29 0,26 0,26
4 Eylil 2013 0,31 0,29 0,26 0,26
5 Eylul 2013 0,31 0,29 0,26 0,26
6 Eylul 2013 0,31 0,29 0,26 0,26
7 Eyliil 2013 0,26 0,29 0,26 0,26
8 Eyliil 2013 0,26 0,24 0,24 0,24
9 Eylul 2013 0,26 0,25 0,24 0,24
}(1) EYE ggg 0,26 0,25 0,24 0,24
yu 0,26 0,25 0,23 0,22

12 Eyliil 2013
13 Eyliil 2013 0,26 0,25 0,23 0,22
14 Eyliil 2013 0,26 0,25 0,23 0,22
15 Eyliil 2013 0,26 0,25 0,23 0,22
16 Eyliil 2013 0,26 0,25 0,23 0,22
17 Eyliil 2013 0,26 0,25 0,23 0,23
18 Eyliil 2013 0,26 0,25 0,23 0,23
19 Eyliil 2013 0,26 0,25 0,23 0,23
20 Eyliil 2013 0,26 0,25 0,23 0,23
21 Eyliil 2013 0,26 0,25 0,23 0,23
21 Eyliil 2013 0,26 0,25 0,23 0,23
22 Eyliil 2013 0,26 0,25 0,23 0,23
23 Eyliil 2013 0,26 0,25 0,23 0,23
24 Eyliil 2013 0,26 0,25 0,23 0,23
25 Eyliil 2013 0,26 0,25 0,23 0,23
26 Eylil 2013 0,26 0,25 0,23 0,23
27 Eyliil 2013 0,26 0,25 0,23 0,23
28 Eylil 2013 0,26 0,25 0,23 0,23
29 Eyliil 2013 0,26 0,25 0,23 0,23
30 Eylil 2013 0,26 0,25 0,23 0,23

D12A049 istasyonuna ait ileri beslemeli geri yayilim sinir ag1 yontemi sonuglarini

gosteren grafikler Sekil 5.20. ve Sekil 5.21°de verilmistir.
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Tahmin Edilen Akim (m?'sn)

0.5

0.5 1 15 2 25
Gizlenen Akim (m?/sn)

Sekil 5.20. D12A049 no’lu akim gozlem istasyonu igin ileri beslemeli geri yayilim sinir
ag1 ile tahmin edilen akim verileri ve ger¢ek akim verilerine ait sagilim diyagrama.

0,5 1

1.5 9

Alkim Degerleri (m3/sn)

u Gercek Veriler  ® Bulunan Veriler

Sekil 5.21. D12A049 no’lu akim gdzlem istasyonu i¢in ileri beslemeli geri yayilim sinir
agi1 ile tahmin edilen akim verileri ve ger¢ek akim verileri.

Sekil 5.20. ve 5.21. incelendiginde tahmin verilerinin gozlenen verilere yakin
oldugu goriilmektedir. Tahmin modelinden 0.25 m%/s — 1.5 m%/s gozlenen akim degerleri

araliginda kismen basarili sonuglar elde edilmistir. Ozellikle 1.5 m®/s — 2.5 m¥/s gozlenen
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akim degerleri araliginda model tahmin degerleri gercek degerlere ¢ok uzak tahmin
edilmistir ve model performansi diismiistiir.
D12A049 istasyonuna ait gen ifade programlama yontemi sonuglarini gosteren

grafikler Sekil 5.22. ve Sekil 5.23.’de verilmistir.

= M

o na o
T T

.

1 L

Tahmin Edilen Akim (m?sn)

0.5

0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8
Gizlenen Alam (m?*/sn)

Sekil 5.22. D12A049 no’lu akim gdzlem istasyonu i¢in gen ifade programlama ile tahmin
edilen akim verileri ve gercek akim verilerine ait sagilim diyagrama.

0,5 1

25
35

Akim Degerleri (m?/sn)

H Gergek Veriler  ® Bulunan Veriler

Sekil 5.23. D12A049 no’lu akim gdzlem istasyonu i¢in gen ifade programlama ile tahmin
edilen akim verileri ve gercek akim verileri.
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Sekil 5.22. ve 5.23. incelendiginde tahmin verilerinin gozlenen verilere yakin
oldugu gériilmektedir. Tahmin modelinden 0.15 m3/s — 0.4 m®s ve 0.6 m3/s — 0.8 m%/s
gbzlenen akim degerleri araliginda kismen basarili sonuglar elde edilmistir. Ozellikle 1.2
m3/s — 1.6 m®/s gozlenen akim degerleri araliginda model tahmin degerleri gergek
degerlere ¢ok uzak tahmin edilmistir ve model performansi diigmiistir.

D12A049 istasyonuna ait ¢oklu dogrusal regresyon yontemi sonuglarini gosteren

grafikler Sekil 5.24. ve Sekil 5.25.’de verilmistir.

= p
& i8] o
T T T

.

Tahmin Edilen Akim (m?/sn)

-
T

0.5

0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8
Gizlenen Akim (m?/'sn)

Sekil 5.24. D12A049 no’lu akim goézlem istasyonu igin ¢oklu regresyon yontemi ile
tahmin edilen akim verileri ve gercek akim verilerine ait sa¢ilim diyagrami.

0.5 1

35
Akim Degerleri (m?/sn)

W Gergek Veriler  ® Bulunan Veriler

Sekil 5.25. D12A049 no’lu akim gozlem istasyonu igin ¢oklu regresyon yontemi ile
tahmin edilen akim verileri ve ger¢ek akim verileri.



81

Sekil 5.24. ve 5.25. incelendiginde tahmin modelinden 0.18 m3/s — 0.38 m®/s ve
0.5 m¥s — 0.6 m%/s gdzlenen akim degerleri araliginda kismen basarili sonuglar elde
edildigi goriilmektedir. Ozellikle 1.0 m%/s — 1.8 m%/s gozlenen akim degerleri araliginda
model tahmin degerleri gercek degerlere ¢ok uzak tahmin edilmistir ve model

performansi ¢ok diismiistiir.

5.4.5. D12A173 no’lu istasyonun analiz sonuglari

D12A173 no’lu istasyona ait verilerle modelleme i¢in hazirlanan girdi verilerinde
bu istasyona ek D12A063 no’lu istasyon verileri de kullanilmistir. Diger yontemlerde
oldugu gibi D12A173 no’lu istasyon verileri 1 giin 6telenmis bu verilere ek D12A063
no’lu istasyonun o giine ait akim verisi ile girdi verisi olusturulmustur. 3 giinliik ve 4
giinliik oteleme verileri modellerin performansini diisiirdiiglinden D12A063 no’lu
istasyona ait veriler 2 giin ve 1 giin 6telenerek girdi verilerine dahil edilmistir. 3 farklh
tahmin yontemiyle yapilan ¢aligma sonucunda en iyi tahmin parametreleri ayarlanarak;
2923 adet egitim verisi yardimiyla egitilen ileri beslemeli geri yayilim ag1 modellerinin
730 adet test verisi yardimiyla yapilan analizinden alman R2, MSE ve RMSE degerleri
Cizelge 5.22.’de verilmistir.

Cizelge 5.22. D12A173 no’lu istasyona ait analiz sonuglari.

Y ontemler Girdi Verisi R? MSE RMSE
Qo63-2giin, Q163-
IBGY 1giin, Qo63, Q173- 0,97 1,54 1,24
1giin

Qo63-2giin, Q163-
GEP 1giin, Qo63, Q173- 0,85 7,84 2,80

1giin

Q063-2giin, Q163-
CDR 1giin, Qo63, Q173- 0,79 10,56 3,25

1giin

Cizelge 5.22. incelendiginde en basarili sonuglari ileri beslemeli geri yayilim

yonteminin verdigi goriilmektedir. 0,97 R? degeriyle en basarili sonug elde edilmis bu
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degeri 0,85 R? degeri elde edilmis gen ifade programlama ydntemi takip etmistir. Istasyon
verilerinin tahmininde en basarisiz sonucu ¢oklu dogrusal regresyon yontemi vermis ve
0,79 R? degerine ulasabilmistir. Her tahmin yontemine ait grafikler Her tahmin yontemine
ait test tahmin verileri ve gercek veriler 30 giinliik olarak karsilastirma amaciyla Cizelge

5.23.’de verilmistir.

Cizelge 5.23. D12A173 no’lu istasyona ait 30 giinliikk tahmin degerleri.

Gercek

Veri Tarihi Deger IBGY GEP CDR
1 Eyliil 2000 12,50 12,70 12,70 12,57
2 Eyliil 2000 12,50 12,70 12,70 12,57
3 Eylul 2000 12,50 12,70 12,70 12,57
4 Eylil 2000 12,50 12,70 12,70 12,57
5 Eylil 2000 12,50 12,70 12,70 12,57
6 Eylil 2000 12,50 12,70 12,70 12,57
7 Eylil 2000 12,50 12,70 12,70 12,57
§ Eylul 2000 12,50 12,70 12,70 12,57
9 Eyliil 2000 12,80 12,70 12,70 12,57
}? Ezﬁ 3888 12,80 12,70 12,97 12,78
12 Eyliil 2000 12,80 12,70 12,97 12,78
13 Eylill 2000 12,80 12,97 12,97 12,78
14 Eyliil 2000 13,00 12,97 12,97 12,78
15 Eyliil 2000 13,30 12,97 13,14 12,92
16 Eyliil 2000 13,30 12,97 13,39 13,12
17 Eyliil 2000 13,30 13,15 13,39 13,12
18 Eyliil 2000 13,50 13,42 13,39 13,12
19 Eyliil 2000 13,50 13,42 13,55 13,24
20 Eyliil 2000 13,50 13,42 13,55 13,24
21 Eyliil 2000 13,50 13,60 13,55 13,24
21 Eyliil 2000 13,50 13,60 13,55 13,24
22 Eyliil 2000 13,00 13,60 13,55 13,24
23 Eyliil 2000 13,00 13,60 13,14 12,92
24 Eyliil 2000 13,00 13,60 13,14 12,92
25 Eyliil 2000 13,00 13,15 13,14 12,92
26 Eyliil 2000 13,00 13,15 13,14 12,92
27 Eyliil 2000 13,00 13,15 13,14 12,92
28 Eyliil 2000 13,00 13,15 13,14 12,92
29 Eyliil 2000 13,00 13,15 13,14 12,92
30 Eyliil 2000 13,00 13,15 13,14 12,92
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D12A173 istasyonuna ait ileri beslemeli geri yayilim sinir ag1 yontemi sonuglarini

gosteren grafikler Sekil 5.26. ve Sekil 5.27.’de verilmistir.

Tahmin Edilen Akim (m?*/s)

5 10 15 20 25 30
Gizlenen Akim (m?*/s)

Sekil 5.26. D12A173 no’lu akim gdzlem istasyonu i¢in ileri beslemeli geri yayilim sinir
ag1 ile tahmin edilen akim verileri ve ger¢ek akim verilerine ait sagilim diyagrama.

15

20 15 20
35

Akim Degerleri (m®/sn)
@ Tahmin Edilen Akim = Gozlenen Akim

Sekil 5.27. D12A173 no’lu akim gozlem istasyonu igin ileri beslemeli geri yayilim sinir
ag1 ile tahmin edilen akim verileri ve gercek akim verileri.
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Sekil 5.26. ve 5.27. incelendiginde tahmin verilerinin; 20 m%/s - 30 m%/s degerleri
arasinda gozlenen birkag veride akim degerlerini tahmin etmede bir miktar basarisiz
oldugu goriilmektedir. Bunun disinda modelin genel performansi olduk¢a basarilidir.

DI12A173 istasyonuna ait gen ifade programlama yontemi sonuclarini gésteren
grafikler Sekil 5.28. ve Sekil 5.29.’da verilmistir.

35 F

Tahmin Edilen Akim (m?/s)

5 10 15 20 25
Gozlenen Alkim (m3/s)

Sekil 5.28. D12A173 no’lu akim gozlem istasyonu i¢in gen ifade programlama ile tahmin
edilen akim verileri ve gercek akim verilerine ait sagilim diyagrama.

20

25
30 35

Alkim Degerleri (m*/sn)

© Tahmin Edilen Akim  m Gozlenen Akim

Sekil 5.29. D12A173 no’lu akim gdzlem istasyonu i¢in gen ifade programlama ile tahmin
edilen akim verileri ve ger¢ek akim verileri.
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Sekil 5.28. ve 5.29. incelendiginde 1.8 m%/s - 7 m3/s ve 12 m%/s - 18 m*/s gozlenen
akim degerleri arasinda basarili tahmin verileri iirettigi goriilmektedir. Model; 10 m®/s -
15 m%/s gbzlenen akim degerleri arasinda gercek degerlere cok uzak birtakim veriler
tireterek performansinda diisiis yagamistir.

D12A173 istasyonuna ait gen ifade programlama yontemi sonucglarini gosteren

grafikler Sekil 5.30. ve Sekil 5.31.”de verilmistir.
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5 10 15 20 25

Gizlenen Akim (m3/'s)

Sekil 5.30. D12A173 no’lu akim gozlem istasyonu icin ¢oklu regresyon yontemi ile
tahmin edilen akim verileri ve gergek akim verilerine ait sagilim diyagramu.

15

20
25
30 35

Alam Degerleri (m®/sn)

wTahmin Edilen Akim = Gozlenen Akim

Sekil 5.31. D12A173 no’lu akim gozlem istasyonu icin ¢oklu regresyon yontemi ile
tahmin edilen akim verileri ve gercek akim verileri.
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Sekil 5.30. ve 5.31. incelendiginde 2.5 m®/s - 7 m%/s ve 12 m%/s - 15 m%/s gozlenen
akim degerleri arasinda basarili tahmin verileri iirettigi goriilmektedir. Model; 10 m®/s -
15 m%s gozlenen akim degerleri arasinda gercek degerlere cok uzak birtakim veriler
iireterek performansinda diisiis yasamistir. Ayrica 15 m®/s - 22 m®/s gozlenen akim

degerleri arasinda model tahmin performansinin oldukga diistiigii goriilmektedir.

5.4.6. D12A054 no’lu istasyonun analiz sonuglari

D12A054 no’lu istasyona ait verilerle modelleme i¢in hazirlanan girdi verilerinde
bu istasyona ek 17126 no’lu istasyon yagis gozlem istasyonu verileri de kullanilmistir.
Diger yontemlerde oldugu gibi D12A054 no’lu istasyon verileri 1 giin 6telenmis bu
verilere ek 17126 no’lu yagis gozlem istasyonun o giine ait yagis verisi ile birlikte
strastyla 3 giin, 2 gilin ve 1 giin 6telenmis verileri ile girdi verisi olusturulmustur. 1 giin
ve 2 giin 6telenmis yagis verileri sirastyla denenmis ama en anlamli iligki 3 giin 6telenmis
yagis verileri de girdi verisine eklenince kurulmustur. 3 farkli tahmin yontemiyle yapilan
calisma sonucunda en iyi tahmin parametreleri ayarlanarak; 6937 adet egitim verisi
yardimiyla egitilen ileri beslemeli geri yayilim agi modellerinin 2192 adet test verisi

yardimiyla yapilan analizinden alman R?, MSE VE RMSE degerleri Cizelge 5.24.’de

verilmigtir.
Cizelge 5.24. D12A054 no’lu istasyona ait Analiz sonuglari.
Y ontemler Girdi Verisi R? MSE RMSE
Y 17126, Q173-4giin, Q173-
IBGY 3giin, Q173-2giin, Q173- 0,92 2,31 1,52
1giin
Y 17126, Q173-4giin, Q173-
GEP 3giin, Q173-2giin, Q173- 0,86 4,12 2,03
1giin
Y 17126, Q173-4giin, Q173-
CDR 3giin, Q173-2¢iin, Q173- 0,77 6,55 2,56
1giin
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Cizelge 5.22. incelendiginde en basarili sonuglari ileri beslemeli geri yayilim
yonteminin verdigi goriilmektedir. 0,92 R? degeriyle en basarili sonug elde edilmis bu
degeri 0,86 R? degeri elde edilmis gen ifade programlama yontemi takip etmistir. Istasyon
verilerinin tahmininde en basarisiz sonucu ¢oklu dogrusal regresyon yontemi vermis ve
0,77 R? degerine ulasabilmistir. Her tahmin ydntemine ait grafikler Her tahmin yontemine
ait test tahmin verileri ve gergek veriler 30 giinliik olarak karsilagtirma amaciyla Cizelge

5.25.”de verilmistir.

Cizelge 5.25. D12A054 no’lu istasyona ait 30 giinliik tahmin degerleri.

Gerg¢ek

Veri Tarihi Deger IBGY GEP CDR
1 Eyliil 2015 10,5 11,75 10,83 11,30
2 Eyliil 2015 9,92 10,43 9,45 9,86
3 Byliil 2015 9,62 9,77 8,82 9,19
4 Eylil 2015 9,62 9,42 8,51 8,86
5 Eylil 2015 9,62 9,42 8,51 8,86
g Eyiu} ;8}2 9,62 9,42 8,51 8,86

ylu 9,62 9,42 8,51 8,86
g Ez}z} 3812 9,62 9,42 8,51 8,86
WEME20IS | 305 | 1000 | o1z | o8
11 Eyliil 2015 ! ! ’ !
12 Eyliil 2015 10,2 10,09 9,12 9,52
13 Eylill 2015 10,2 10,09 9,12 9,52
14 Eyliil 2015 10,8 10,13 9,29 9,54
15 Eyliil 2015 10,8 10,76 9,73 10,20
16 Eyliil 2015 10,8 10,74 9,52 10,06
17 Eyliil 2015 10,8 10,79 9,50 10,05
18 Eyliil 2015 10,8 10,76 9,79 10,22
19 Eyliil 2015 10,8 10,76 9,79 10,22
20 Eyliil 2015 10,8 10,76 9,79 10,22
21 Eyliil 2015 10,8 10,76 9,79 10,22
21 Eyliil 2015 10,8 10,76 9,79 10,22
22 Eyliil 2015 6,85 10,76 9,79 10,22
23 Eyliil 2015 5,42 6,39 8,87 7,25
24 Eyliil 2015 5,42 4,66 4,63 4,78
25 Eyliil 2015 5,19 4,56 3,09 3,27
26 Eylil 2015 5,19 4,27 3,09 3,22
27 Eyliil 2015 4,95 4,61 4,84 4,79
28 Eyliil 2015 4,95 4,43 4,91 4,72
29 Eylil 2015 4,95 4,41 4,72 4,61
30 Eylil 2015 4,95 4,48 6,28 523
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D12A054 istasyonuna ait ileri beslemeli geri yayilim sinir ag1 yontemi sonuglarini

gosteren grafikler Sekil 5.32. ve Sekil 5.33.”de verilmistir.

Tahmin Edilen Akim (m*/s)

5 10 15 20 25
‘Gizlenen Alkim (m*/'s)

Sekil 5.32. D12A054 No’lu Akim Gézlem Istasyonu icin ileri beslemeli geri yayilim sinir
ag1 ile tahmin edilen akim verileri ve ger¢ek akim verilerine ait sagilim diyagrama.

10

15 20

25
30

Akim Degerleri (m*/sn)
Tahmin Edilen Akkm  m Olgiilen Akim

Sekil 5.33. D12A054 no’lu akim gdzlem Istasyonu igin ileri beslemeli geri yayilim sinir
ag1 ile tahmin edilen akim verileri ve gercek akim verileri.

Sekil 5.32. ve 5.33. incelendiginde model tahmin verilerinin gercek akim
degerlerine kismen yakin oldugu goriilmektedir. Herhangi bir veri araliginda ozellikle

basarili ya da basarisiz olmamig; model kismen gercek akim degerlerine yakin veriler

liretmistir.
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D12A054 istasyonuna ait gen ifade programlama ydntemi sonuglarini gosteren
grafikler Sekil 5.34. ve Sekil 5.35.’de verilmistir.
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SN
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Gozlenen Akim (m?/s)

Sekil 5.34. D12A054 no’lu akim gozlem istasyonu i¢in gen ifade programlama ile tahmin
edilen akim verileri ve ger¢ek akim verilerine ait sagilim diyagrama.

25
30

Alam Degerleri (m*/sn)

Tahmin Edilen Akim  mGozlenen Akim

Sekil 5.35. D12A054 no’lu akim gézlem istasyonu i¢in gen ifade programlama ile tahmin
edilen akim verileri ve gercek akim verileri.

Sekil 5.34. ve 5.35. incelendiginde 5 m®*/s — 15 m%/s gozlenen akim degerleri
arasinda gergek akim verilerine uzak tahmin degerleri iiretildigi goriilmektedir. Model

ozellikle 15 m®/s- 20 m*/s gozlenen akim degerleri arasinda gercege yakin tahmin verileri

liretmistir.
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D12A054 istasyonuna ait ¢oklu dogrusal regresyon yontemi sonuglarini gosteren
grafikler Sekil 5.36. ve Sekil 5.37.’de verilmistir.
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Tahmin Edilen Akim (m*/s)

5 10 15 20 25 30
Gizlenen Alkim (m*/s)

Sekil 5.36. D12A054 no’lu akim gozlem istasyonu icin ¢oklu regresyon yontemi ile
tahmin edilen akim verileri ve ger¢ek akim verilerine ait sagilim diyagramu.

25

Alkim Degerleri (m?®/sn)

Tahmin Edilen Akim  m Gdzlenen Akim

Sekil 5.37. D12A054 no’lu akim gozlem istasyonu icin ¢oklu regresyon yontemi ile
tahmin edilen akim verileri ve gercek akim verileri.

Sekil 5.36. ve 5.37. incelendiginde 5 m®%s - 14 m%/s ve 16 m%/s - 20 m%/s gozlenen
akim degerleri arasinda gercek akim verilerine uzak tahmin degerleri iretildigi

goriilmektedir. Modelin genel performansi gen ifade programlama yontemiyle hazirlanan
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model basarisina yakindir ama gergek verilere uzak tahmin verileri bu modelde daha fazla

tiretilmigtir.

5.4.7. D12A181 no’lu istasyonun analiz sonuglari

D12A181 no’lu istasyona ait verilerle modelleme i¢in hazirlanan girdi verilerinde
bu istasyona ek E12A003 no’lu istasyondan temin edilen; 4 giin, 3 giin, 2 giin, 1 giin ve
o gline ait debi verisi girdi verisi olarak kullanilmistir. D12A181 no’lu istasyonun higbir
verisi girdi verisine dahil edilmemistir. 3 farkli tahmin yontemiyle yapilan caligsma
sonucunda en iyi tahmin parametreleri ayarlanarak; 2922 adet egitim verisi yardimiyla
egitilen ileri beslemeli geri yayilim agi modellerinin 730 adet test verisi yardimiyla

yapilan analizinden alman R, MSE ve RMSE degerleri Cizelge 5.26.’da verilmistir.

Cizelge 5.26. E12A003 no’lu istasyona ait analiz sonuglari.

Yontemler Girdi Verisi R? MSE RMSE
Qoo03-4giin, Qoos-
IBGY 3giin, Q003-2giin, 0,84 4,26 2,06
Q003-1giin

Qo03-4giin, Qoo3-
GEP 3giin, Q003-2giin, 0,73 7,02 2,65

Q003-1giin

Q003-4giin, Qoo3-
CDR 3giin, Q003-2giin, 0,61 10,18 3,19

Q003-1giin

Cizelge 5.26. incelendiginde en basarili sonuglari ileri beslemeli geri yayilim
yonteminin verdigi goriilmektedir. 0,84 R? degeriyle en basarili sonug elde edilmis bu
degeri 0,73 R? degeri elde edilmis gen ifade programlama ydntemi takip etmistir. Istasyon
verilerinin tahmininde en basarisiz sonucu ¢oklu dogrusal regresyon yontemi vermis ve
0,61 R? degerine ulasabilmistir. Her tahmin yontemine ait grafikler Her tahmin yontemine
ait test tahmin verileri ve gercek veriler 30 giinliik olarak karsilastirma amaciyla Cizelge

5.27.’de verilmistir.
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Cizelge 5.27. D12A181 no’lu istasyona ait 30 giinliik tahmin degerleri.

Gercek
Veri Tarihi Deger IBGY GEP CDR
1 Eyliil 2011 5,9 2,10 0,76 4,41
2 Eyliil 2011 5,64 2,02 0,76 4,44
3 Eylil 2011 5,77 2,08 0,75 4,49
4 Eylul 2011 5,77 2,07 0,76 4,38
5 Eylil 2011 5,9 2,11 0,76 4,44
6 Eylil 2011 5,64 2,08 0,76 4,45
7 Eylill 2011 5,64 2,07 0,76 4,47
8 Eylal 2011 6,63 2,25 0,76 4,41
9 Eyliil 2011 6,74 2,60 0,77 4,35
}(1) Ezﬁ ggﬂ 6,41 2,34 0,77 4,46
12 Eyliil 2011 6,63 2,56 0,76 4,72
13 Eyliil 2011 6,63 2,65 0,80 4,38
12 Evliil 2011 6,41 2,50 0,79 4,54
y

15 Eyliil 2011 6,15 2,57 0,78 4,68
16 Eyliil 2011 6,28 2,51 0,80 4,49
17 Eyliil 2011 6,15 2,55 0,79 4,55
18 Eyliil 2011 6,03 2,50 0,79 4,54
19 Eyliil 2011 5,9 2,49 0,79 4,57
20 Eyliil 2011 5,64 2,41 0,79 4,55
21 Eyliil 2011 5,64 2,42 0,78 4,54
21 Eylil 2011 5,51 2,39 0,78 4,50
22 Eyliil 2011 5,64 2,43 0,78 4,52
23 Eyliil 2011 5,64 2,45 0,78 4,50
24 Eyliil 2011 5,51 2,46 0,78 4,53
25 Eylil 2011 5,51 2,44 0,78 4,54
26 Eylil 2011 5,39 2,44 0,78 4,54
27 Eylul 2011 5,51 2,43 0,78 4,52
28 Eylil 2011 5,51 2,47 0,78 4,53
29 Eylal 2011 4,91 2,33 0,78 4,53
30 Eylal 2011 5,02 2,41 0,78 4,57

D12A181 istasyonuna ait ileri beslemeli geri yayilim sinir ag1 yontemi sonuglarini

gosteren grafikler Sekil 5.38. ve Sekil 5.39.da verilmistir.
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Sekil 5.38. D12A181 no’lu akim gbzlem istasyonu i¢in ileri beslemeli geri yayilim sinir

ag1 ile tahmin edilen akim verileri ve gercek akim verilerine ait sagilim diyagrama.
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Sekil 5.39. D12A181 no’lu akim gézlem istasyonu igin ileri beslemeli geri yayilim sinir
ag1 ile tahmin edilen akim verileri ve gercek akim verileri.

Sekil 5.38 ve Sekil 5.39 incelendiginde 12 m®/s - 20 m%/s gozlenen akim degerleri
arasinda oldukga basarili tahmin verilerinin iiretildigi goriilmektedir. Model 25 m%/s - 35

m3/s gozlenen akim degerleri arasinda gercek degerlere uzak cok sayida veri iireterek

performansinda diislis yasamistir.
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D12A181 istasyonuna ait gen ifade programlama yontemi sonuclarini gosteren
grafikler Sekil 5.40. ve Sekil 5.41.da verilmistir.
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Sekil 5.40. D12A181 no’lu akim gézlem istasyonu i¢in gen ifade programlama ile tahmin
edilen akim verileri ve gergek akim verilerine ait sa¢ilim diyagrama.
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Sekil 5.41. D12A181 no’lu akim gdzlem istasyonu i¢in gen ifade programlama ile tahmin
edilen akim verileri ve gercek akim verileri.

Sekil 5.40 ve Sekil 5.41 incelendiginde model tahminlerinin ¢ok basarili olmadigi

goriilmektedir. Ozellikle 2 m®/s - 3 m%s gozlenen akim deger araliginda model
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performansi ¢ok ciddi sekilde diismiistiir. Benzer sekilde 30 m®/s - 34 m®/s gozlenen akim

degerleri arasinda da model performansi diismiistiir.

D12A181 istasyonuna ait gen ifade programlama yontemi sonuglarin1 gosteren
grafikler Sekil 5.42. ve Sekil 5.43.’de verilmistir.
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Sekil 5.42. D12A181 no’lu akim gozlem istasyonu i¢in ¢oklu regresyon yontemi ile
tahmin edilen akim verileri ve gercek akim verilerine ait sa¢ilim diyagrami.
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Sekil 5.43. D12A181 no’lu akim gozlem istasyonu icin ¢oklu regresyon yontemi ile
tahmin edilen akim verileri ve gercek akim verileri.

Sekil 5.42 ve Sekil 5.43 incelendiginde model tahminlerinin ¢ok basarili olmadigi

goriilmektedir. Ozellikle 4 m3/s - 8 m®s gozlenen akim deger araliginda model
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performansi ¢ok ciddi sekilde diismiistiir. Benzer sekilde 20 m®/s - 35 m®/s gdzlenen akim
degerleri arasinda da model performansi diigsmiistiir. Genel olarak incelendiginde model
performansinin hidrolik veri tahmin modeli olarak kullanilmaya uygun olmadigi

gorilmistiir.

5.4.8. D12A152 no’lu istasyonun analiz sonuglari

D12A152 no’lu istasyona ait verilerle modelleme i¢in hazirlanan girdi verilerinde
bu istasyona ek D12A093 no’lu istasyondan temin edilen; 4 giin, 3 giin, 2 giin, 1 giin ve
o giine ait debi verisi girdi verisi olarak kullanilmistir. D12A152 no’lu istasyonun higbir
verisi girdi verisine dahil edilmemistir. 3 farkli tahmin yontemiyle yapilan ¢aligma
sonucunda en iyi tahmin parametreleri ayarlanarak; 2922 adet egitim verisi yardimiyla
egitilen ileri beslemeli geri yayilim agi modellerinin 2192 adet test verisi yardimiyla

yapilan analizinden alinan R?, MSE VE RMSE degerleri Cizelge 5.28.’de verilmistir.

Cizelge 5.28. D12A152 No’lu Istasyona Ait Analiz Sonuglari

Yontemler Girdi Verisi R? MSE RMSE
Q093-4giin, Qog3-
IBGY 3giin, Q093-2giin, 0,65 0,605 0,778
Qo93-1giin

Q093-4giin, Qoo3-
GEP 3giin, Q093-2giin, 0,55 0,774 0,880

Qo93-1giin

Q093-4giin, Qoo3-
CDR 3giin, Q093-2giin, 0,41 1,002 1,001

Qo93-1giin

Cizelge 5.28. incelendiginde en basarili sonuglari ileri beslemeli geri yayilim
yonteminin verdigi goriilmektedir. 0,65 R? degeriyle en basaril1 sonug elde edilmis bu
degeri 0,55 R? degeri elde edilmis gen ifade programlama ydntemi takip etmistir. Istasyon
verilerinin tahmininde en basarisiz sonucu ¢oklu dogrusal regresyon yontemi vermis ve

0,41 R? degerine ulasabilmistir. Her tahmin ydntemine ait grafikler Her tahmin yontemine



97

ait test tahmin verileri ve gergek veriler 30 giinliik olarak karsilagtirma amaciyla Cizelge

5.29.’da verilmistir.

Cizelge 5.29. D12A152 no’lu istasyona ait 30 giinliikk tahmin degerleri.

Gergek
Veri Tarihi Deger IBGY GEP CDR
1 Eyliil 2011 0,31 0,31 0,55 0,51
2 Eylul 2011 0,31 0,31 0,55 0,51
3 Eylul 2011 0,31 0,31 0,54 0,51
4 Eylil 2011 0,31 0,31 0,55 0,51
5 Eylal 2011 0,31 0,31 0,55 0,51
6 Eyliil 2011 0,31 0,31 0,55 0,51
7 Eylal 2011 0,31 0,31 0,55 0,51
g EY}U} ggﬁ 0,31 0,31 0,55 0,51
y u

onmn | 0|0 0% | o
I1 Eylal 2011 031 031 0.55 051
12 Eyliil 2011 ’ ’ ’ '
13 Eylill 2011 0,31 0,31 0,55 0,51
14 Eylil 2011 0,31 0,31 0,55 0,51
15 Eyliil 2011 0,31 0,31 0,55 0,51
17 Eyliil 2011 0,31 0,31 0,55 0,51
18 Eyliil 2011 0,31 0,31 0,55 0,51
19 Eyliil 2011 0,31 0,31 0,55 0,51
20 Eyliil 2011 0,31 0,31 0,55 0,51
21 Eyliil 2011 0,31 0,31 0,55 0,51
21 Eyliil 2011 0,28 0,31 0,55 0,51
22 Eyliil 2011 0,28 0,31 0,55 0,51
23 Eyliil 2011 0,26 0,31 0,55 0,51
24 Eyliil 2011 0,26 0,31 0,55 0,51
25 Eyliil 2011 0,26 0,31 0,55 0,51
26 Eyliil 2011 0,26 0,31 0,55 0,51
27 Eylil 2011 0,26 0,31 0,55 0,51
28 Eyliil 2011 0,26 0,31 0,55 0,51
29 Eylil 2011 0,26 0,32 0,55 0,51
30 Eylal 2011 0,26 0,32 0,55 0,51

D12A152 istasyonuna ait ileri beslemeli geri yayilim sinir ag1 yontemi sonuglarini

gosteren grafikler Sekil 5.44. ve Sekil 5.45.”de verilmistir.
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Sekil 5.44. D12A152 no’lu akim gdzlem istasyonu i¢in ileri beslemeli geri yayilim sinir
ag1 ile tahmin edilen akim verileri ve gercek akim verilerine ait sagilim diyagrama.
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Sekil 5.45. D12A152 no’lu akim gdzlem istasyonu i¢in ileri beslemeli geri yayilim sinir

ag1 ile tahmin edilen akim verileri ve ger¢ek akim verileri.

Sekil 5.44 ve Sekil 5.45 incelendiginde 10 m%/s -20 m%/s gozlenen akim degerleri

arasinda gercek degerlere yakin veriler iiretildigi goriilmektedir. Model 2 m%/s - 10 m%/s
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gbzlenen akim degerleri arasinda ise ¢ok basarisiz olmus ve gergcek degerlerden uzak

tahmin verileri tiretmistir.

D12A152 istasyonuna ait gen ifade programlama yontemi sonuglarin1 gosteren
grafikler Sekil 5.46. ve Sekil 5.47.’de verilmistir.
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Sekil 5.46. D12A152 no’lu akim gézlem istasyonu i¢in gen ifade programlama ile tahmin
edilen akim verileri ve gergek akim verilerine ait sa¢ilim diyagrama.
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Sekil 5.47. D12A152 no’lu akim gdzlem istasyonu i¢in gen ifade programlama ile tahmin
edilen akim verileri ve gercek akim verileri.

Sekil 5.44 ve Sekil 5.45 incelendiginde model performansinin genel olarak

basarisiz oldugu goriilmektedir. Model 2 m®/s - 4 m%/s gézlenen akim degerleri arasinda
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ise cok basarisiz olarak gergek degerlerden uzak tahmin verileri iiretmistir. 15 m®/s - 34
m3/s gozlenen akim deger araliginda ise modelden kismen basarisiz sonuglar elde
edilmistir ve modelin bu haliyle hidrolik veri tahminlerinde kullanilamayacagi sonucuna

ulasilmstir.

D12A152 istasyonuna ait gen ifade programlama yontemi sonuclarini gosteren
grafikler Sekil 5.48. ve Sekil 5.49.’da verilmistir.
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Sekil 5.48. D12A152 no’lu akim gozlem istasyonu i¢in ¢oklu regresyon yontemi ile
tahmin edilen akim verileri ve gergek akim verilerine ait sacilim diyagramu.
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Sekil 5.49. D12A152 no’lu akim gozlem istasyonu i¢in ¢oklu regresyon yontemi ile
tahmin edilen akim verileri ve gercek akim verileri.
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Sekil 5.48 ve Sekil 5.49. incelendiginde model performansinin oldukg¢a diisiik
oldugu goriilmektedir. Model 4 m3/s - 7 m%/s gdzlenen akim degerleri arasinda ¢ok kétii
bir performans sergilemistir ve bu haliyle hidrolik veri tahminlerinde kullanilamayacagini

sonucuna ulagilmistir.
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6. SONUCLAR

Calismada toplamda 10 adet akim gozlem istasyonu ile 1 adet yagis gozlem
istasyonundan temin edilen veriler kullanilarak akim tahmin modelleri gelistirilmistir.
Tahmin modelleri gelistirilmesi i¢in 3 farkli yontem kullanilmistir ve alinan sonuglar
karsilastirilarak yontemlerin tahmin modelleri olusturma performanslar1 kiyaslanmistir.
Farkl1 veri setleri ve farkli model parametreleri ile yapilan tahmin analizlerinden alinan
sonuclar karsilastirma amaciyla ¢aligmada verilmistir.

D12A033 no’lu istasyonda 24 senelik veri seti kullanilmis ve modellerin egitimi
icin tiim girdi verileri ayn1 istasyonun Gtelenmis akim verilerinden elde edilmistir. Bu
baglamda modeller istasyon verilerine tam bagimli olarak gelistirilmistir. Alinan sonuglar
incelendiginde; 0,90 R? ve 1.82 MSE degerleriyle ileri beslemeli geri yayilim sinir ag1 en
basarili tahmin verilerine liretmis yontem olmustur ve ileri beslemeli geri yayilim aginin
bu istasyonun giinliik eksik veri tahminlerinde kullanilabilecegi sonucuna ulasilmistir.

E12A003 no’lu istasyonda 25 senelik veri seti kullanilmis ve modellerin egitimi
icin tiim girdi verileri ayn1 istasyonun Otelenmis akim verilerinden elde edilmistir. Bu
baglamda modeller istasyon verilerine tam bagimli olarak gelistirilmistir. Alinan sonuglar
incelendiginde; 0,97 R? ve 0,94 MSE degerleriyle ileri beslemeli geri yayilim sinir ag1 en
basarili tahmin verilerine liretmis yontem olmustur ve ileri beslemeli geri yayillim aginin
bu istasyonun giinliik eksik veri tahminlerinde kullanilabilecegi sonucuna ulagilmistir.

DI12A171 no’lu istasyonda 10 senelik veri seti kullanilmis ve tahmin modelleri
gelistirilmistir. Modellerin egitimi i¢in tiim girdi verileri ayni istasyonun otelenmis
verilerinden elde edilmistir. Bu baglamda modeller istasyon verilerine tam bagimli olarak
gelistirilmistir. Alinan sonuclar incelendiginde; 0,87 R? ve 0,075 MSE degerleriyle ileri
beslemeli geri yayilim sinir ag1 en basarili tahmin verilerine iiretmis yontem olmustur.
Buradan alinan sonuglar D12A033 ve E12A003 no’lu istasyonlara gore daha diistiktiir.
Bunun baslica nedeni D12A171 no’lu istasyon verilerinin maksimum ve minimum akim
gbzlem degerleri arasinda ¢ok fazla farkin olmasidir. Normalizasyon islemi sirasinda bu
fark sebebiyle veri degerleri sayisal olarak cok kiiclilmiis ve veriler arasinda iligki
kurulmada zorluklar yasanmistir. Bir diger sebep de mevcut veri sayisinin yiiksek
performans elde edilebilmesinde yetersiz kalmasidir. Bu sebeple D12A171 no’lu
istasyonda giinliik veri tahmini i¢in daha basaril1 veri elde edebilmek i¢in kullanilan veri

setini artirmak gerektigi sonucuna ulasilmistir.
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D12A049 no’lu istasyonda benzer sekilde 10 senelik veri seti kullanilmistir.
Modellerin egitimi i¢in tiim girdi verileri ayn1 istasyonun Gtelenmis verilerinden elde
edilmistir. Bu baglamda modeller istasyon verilerine tam bagimli olarak gelistirilmistir.
Alnan sonuglar incelendiginde; 0,85 R? ve 0,025 MSE degerleriyle ileri beslemeli geri
yayilim sinir ag1 en bagarili tahmin verilerine iiretmis yontem olmustur. Bu istasyonda
yasanan model performans sikintisi veri yetersizligi ve dlgiilen akim degerlerinin ¢ok
kiiciik olmasidir. Veri ol¢limlerinin ¢ok kiiclik olmasi 3 modelleme yonteminin de
performansini olumsuz yonde etkilemistir. Her 3 modelleme yonteminde yiiksek debili
istasyonlardan daha basarili sonuglar elde edilirken; diisiik debi degerlerine sahip
istasyonlardan alinan sonuglarin daha basarisiz oldugu sonucuna ulasilmistir.

DI12A173 no’lu istasyonda 10 senelik veri seti kullamilmistir. Modellerin
egitiminde bu istasyona ait bir giin dnceki akim degeriyle D12A063 no’lu komsu
istasyonun Otelenmis verilerinden yararlanilmistir. Bu baglamda modeller mevcut
istasyon verilerine kismen bagimli olarak gelistirilmistir. Alinan sonuglar incelendiginde;
0,97 R? ve 1,54 MSE degerleriyle ileri beslemeli geri yayilim sinir ag1 en basarili tahmin
verilerini tretmis yontem olmustur. D12A049 ve D12A171 no’lu istasyonlarda veri
eksikligi sebebiyle yasanan performans diisiikliigii bu istasyon i¢in gecerli olmamustir.
Bunun baslica sebebi mevcut istasyondan bagimsiz baska bir istasyon verisinin
kullanilmasidir. Bununla birlikte D12A173 no’lu istasyona ait akim gozlem degerleri
yiiksek ve maksimum deger ile minimum deger arasindaki fark diisiiktiir. Bu sebeple
model performanslarinin olumlu yonde etkilendigi sonucuna ulagilmigtir.

D12A054 no’lu istasyonda 10 senelik veri seti kullamilmistir. Modellerin
egitiminde bu istasyona ait bir giin dnceki akim degeriyle 17126 no’lu yagis gozlem
istasyonunun otelenmis verilerinden yararlanilmigtir. Bu baglamda modeller mevcut
istasyon verilerine kismen bagimli olarak gelistirilmistir. Alinan sonuglar incelendiginde;
0,92 R? ve 2,31 MSE degerleriyle ileri beslemeli geri yayilim sinir ag1 en basarili tahmin
verilerine tiretmis yontem olmustur. Modellerin D12A054 no’lu istasyon tahmin verileri
olusturmada D12A173 no’lu istasyona gore daha basarisiz olmasinin nedeni; yagis
verilerinde yasanan kayiplarin ve akima doniisen miktarinin ¢ok daha farkli parametrelere
bagli olmasidir. Bununla beraber yagisin akim akima gecikmeli olarak etki etmesinden
dolay1 tam degisim aninin kestirilememesi de tahmin modelleri olusturmada bir baska

problem olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Fakat yine de yliksek model performansi elde
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edilmis ve ileri beslemeli geri yayilim sinir aginin yagis-akim modellemede basarili
sonugclar verdigi goriilmiistiir.

D12A181 no’lu istasyonda 10 senelik veri seti kullanilmistir. Modellerin
egitiminde bu istasyon degerlerinde hi¢ faydalanilmamis ve egitim veri seti komsu
E12A003 no’lu istasyondan temin edilmistir. Bu baglamda modeller mevcut istasyon
verilerinden tamamen bagimsiz olarak gelistirilmistir. Alinan sonuglar incelendiginde;
0,84 R? ve 4,26 MSE degerleriyle ileri beslemeli geri yayilim sinir ag1 en basarili tahmin
verilerine tiretmis yontem olmustur. Sonuglar diger modellere gore basarili sonuglar
vermese de; Olciim degerleri yiiksek oranda eksik istasyonlarin akim verilerinin
tahmininde yakinlardaki istasyonlarin kullanilabilecegi ve kismen de olsa basarili
sonuclar elde edilebilecegi goriilmiistir.

D12A152 no’lu istasyonda dlgiimlerin eksik olmasi sebebiyle 8 senelik veri seti
kullanilmistir. Modellerin egitiminde bu istasyon degerlerinde hi¢ faydalanilmamis ve
egitim veri seti komsu D12A093 no’lu istasyondan temin edilmistir. Bu baglamda
modeller mevcut istasyon verilerinden tamamen bagimsiz olarak gelistirilmistir. Alinan
sonuglar incelendiginde; 0,65 R? ve 0,605 MSE degerleriyle ileri beslemeli geri yayilim
sinir ag1 en basarili tahmin verilerine iiretmis yontem olmustur. Model
performanslarindaki diisiisiin - veri  eksikligi yiiziinden kaynaklandigi sonucuna
ulasilmistir.

Alman tiim sonuglarda ileri beslemeli geri yayilim sinir ag1 en iyi performansi
sergilemistir ve bu yontemin eksik akim verilerinin tahmininde kullanilabilir bir yontem
oldugu goriilmiistiir. Gen ifade programlama ortalama bir basar1 gostererek ileri beslemeli
geri yayilim sinir agina alternatif bir yontem olarak degerlendirilmistir. Coklu dogrusal
regresyon yonteminin ise tiim veri tahminlerinde basarisiz oldugu fakat alinan sonuglar
incelendiginde tam bagimli verilerle hazirlanan modellerde yapay zeka yontemlerine

alternatif bir yontem olarak kullanilabilecegi sonucuna ulasilmistir.
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fletisim

Adres : Siimer Mahallesi Bahriyeli Sokak no:2/4 ESKISEHIR
ODUNPAZARI

E-Posta Adresi > yildirannali@gmail.com

Akademik Calhismalari

- Porsuk Cay1 Akim Verilerinin Degerlendirilmesi / Makale

- Yagis Miktarinin Yapay Sinir Aglari ile Tahmini /Makale

Tarih:05/08/2019



