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OZET

Yuksek Lisans Tezi

FARKLI PARAMETRELER KULLANILARAK YAPAY SINiR
AGLARIYLA AKIM TAHMINLERININ YAPILABILIRLIGININ
ARASTIRILMASI: FILYOS NEHRi HAVZASI ORNEGI

M.Wasim POPAL

Karabiik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstittsu

Insaat Miihendisligi Anabilim Dah

Tez Damsmani:
Prof. Dr. Tillay EKEMEN KESKIN
Agustos 2022, 104 sayfa

Su kaynaklar1 yerylizlindeki yasam formunun temel ihtiyaclarinin basinda
gelmektedir. Diizenli insan yasamimi saglamak icin halihazirda bulunan su
kaynaklarmi korumak ve dogru kullanmak i¢in akilli ve oncelikli planlamalarin
yapilmas1 sarttir. Yapilacak calisma planlamasinin basinda ileride kullanilmasi
istenecek su kaynagmin her agidan kapasitesi hesaplanip netlestirilmelidir. Bu
sebepten dolayi, akis sistemlerinin isleyisi ile ilgili bir takim problemler hakkinda
temel bilgiler saglamak i¢in akim degerlendirmesi, tahmini ve kiyaslamasi gereklidir.
Bu tez ¢alismasinda, Bati Karadeniz Havzasinin bir alt havzasi olan Filyos Nehri
Havzasinda yer alan 7 adet akim gozlem istasyonun aylik ortalama debi degerleri ve 5
adet meteoroloji istasyonunun aylik toplam yagis, aylik ortalama sicaklik ve aylik
ortalama nispi nem verileri kullanilarak akim tahminlerinin yapilmas1 amaglanmaigstir.

Calismada, tiim istasyonlar i¢in ortak zaman dilimi olan 1965 ile 2015 yillar1 arasinda
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7 farkli akim istasyonundan elde edilen 609’ar aylik ortalama debi veri seti ve 5 farkli
meteoroloji istasyonun 609’ar adet yagis, 609 ar adet sicaklik ve 609’ar adet nispi nem
veri setleri kullanilarak akim (debi) degerlerinin tahmini igin, istasyonlarin birbirleri
tizerindeki etkisi ve etkinligi test edilerek tahminler yapilmistir. Son zamanlarda
gosterdigi pratikligi, listiin performans ve basarisindan o6tiirii geleneksel yontemlerin
yerine oldukg¢a fazla tercih edilen yapay zeka metotlar1 karmagik lineer olmayan
problemleri modellemedeki basarilarindan dolay1r bu tezde de tercih edilmistir.
Calisma kapsaminda mevcut herhangi bir istasyondaki akim verilerinin diger
istasyonlara ait akim ve tiim istasyonlara ait meteoeolojik veriler kullanilarak tahmin
edilmesi amaciyla, ileri beslemeli ¢ok katmanli yapay sinir aglart (ANN) modeli,
destek vektor makineleri (SVM) algoritmalari ve ¢coklu lineer regresyon (MLR) analizi
algoritmalar1 kullanilarak modeller egitilip test edilmistir. Her bir veri setinin % 75’1
modeli egitimek, geri kalan % 25’i ise modelin basarisini test etmek amaci ile
kullanilmistir. Analizlerin tiimii son yillarda veri madenciligi ve tahmin ¢alismalarinda
analiz sonuglarinin dogrulugu ve kullanim kolaylig1 acisindan ¢ok fazla tercih edilen
Python yazilimi ve biinyesinde bulunan NumPy, Pandas ve Matplotlib kutlphaneleri
kullanilarak gergeklestirilmistir. Sonuglar karsilastirip kiyaslayarak tahmin dogruluk
oranlarinin saptanmasi i¢in ortalama mutlak sapma (MAD), ortalama mutlak hata
(MAE), regresyon katsayisi (r?) ve Ortalama Karekok Hata (RMSE) degerlendirme
kriterleri kullanilmistir. Calisilan analizler sonrasinda, MLR algoritmasi ve ANN
algoritmasimnin bu tarz problemlerde SVM algoritmasina gore daha basarili ve
giivenilir sonuglar verdigi goriilmiistiir ve daha etkili olarak kullanilabilecegi sonucuna

varilmistir.

Anahtar Sozcukler : Akim Modellemesi, Akim Tahminleri, Yapay Sinir Aglar
(ANN), Destek Vektor Makineleri (SVM), Coklu Lineer
Regresyon (MLR), Filyos Nehri Havzas.

Bilim Kodu : 91106
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INVESTIGATION OF THE FEASIBILITY OF FLOW ESTIMATES BY
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Water resources are one of the basic needs of life on earth. In order to ensure a regular
human life, it is essential to make smart and prioritized planning in order to protect
and correctly use the existing water resources. At the beginning of the work planning
to be done, the capacity of the water resource to be used in the future should be
calculated and clarified in all respects. For this reason, flow evaluation, estimation and
comparison are necessary to provide basic information about a number of problems
related to the operation of flow systems. In this thesis, it is aimed to make flow
forecasts using the monthly average flow values of 7 different flow observation
stations in the Filyos River Basin, a sub-basin of the Western Black Sea River Basin,
and the monthly total precipitation, monthly average temperature and monthly average
relative humidity data of 5 meteorology stations. In the study, the flow (discharge)

rates were estimated using monthly average flow datasets obtained from 7 different
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flow stations between 1965 and 2015, which is the common time period for all stations,
and 609 precipitation for each station, 609 temperature and 609 relative humidity
datasets for each station from 5 different meteorological stations. For this purpose,
estimates were made by testing the effects and effectiveness of stations on each other.
Artificial intelligence methods, which have recently been preferred over traditional
methods due to their practicality, superior performance and success, have also been
preferred in this thesis due to their performance in modeling complex nonlinear
problems. Within the scope of the study, the feed forward multilayer artificial neural
networks (ANN) model, support vector machines (SVM) algorithms and multiple
linear regression (MLR) analysis were used to estimate the flow data at any existing
station using the flow of other stations and the meteorological data of all stations.
Models were trained and tested using algorithms. 75% of each dataset was used to train
the model and the remaining 25% was used to test the success of the model. All of the
analyzes were carried out using Python software and libraries inside such as NumPy,
Pandas and Matplotlib libraries, which has been highly preferred in terms of accuracy
and ease of use in data mining and estimation studies in recent years. Mean absolute
deviation (MAD), mean absolute error (MAE), regression coefficient (r2) and root
mean square error (RMSE) evaluation criteria were used to determine the prediction
accuracy rates by comparing the results. After the analysis, it was seen that the MLR
algorithm and the ANN algorithm gave more successful and reliable results than the
SVM algorithm in such problems and it was concluded that they could be used more

effectively.

Key Word : Flow Modeling, Flow Predictions, Artificial Neural Networks (ANN),
Support Vector Machines (SVM), Multiple Linear Regression
(MLR), Filyos River Basin.

Science Code : 91106
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BOLUM 1

GIRIS

1.1. CALISMANIN AMACI

Su olmadan yeryiiziinde yasam diisliniilemez. Antik caglardan giiniimiize kadar
medeniyetin besigi olarak anilan bolgeler hep nehir havzalarinin yakinlarina kurulmus,
suyun hayat bahsettigi topraklarda medeniyetler gelismistir. Tarih boyunca
nehirlerden yararlanma imkani bulan toplumlar, zamanlarinin en ileri uygarliklarin
kurmuslar, onlar1 bulamayanlar ise evlerini terk edip go¢ etmek zorunda kalmislardir.
Medeniyetin ilk kaynagi olarak bilinen, yazinin icat edildigi, verimli ve bereketli
topraklarinda ilk tarimin yapildigi, "Bereketli Hilal" olarak da bilinen anadolu, bu ev
sahipligini Dicle ve Firat gibi biyUk akarsularina bor¢ludur. Tiirkiye, kisi bagina yillik

su mevcudiyeti agisindan su stresi ve azlig1 yasayan iilkelerden biridir [1].

Bu tez ¢alismasinda Bati Karadeniz Havzasinin bir alt havzasi olan Filyos Nehri
Havzasinda yer alan 5 adet meteoroloji istasyonunun aylik toplam yagis, aylik
ortalama sicaklik ve nispi nem ve 7 adet akim gbzlem istasyonlarina ait aylik ortalama
akim (debi) verileri yardimiyla, diger segilen akim gozlem istasyonunun debi
degerlerinin tahminleri amaglanmistir. Bu amagla uzun yillara ait (1965-2015 yillart
arasinda) ortak verileri olan Hacilar Deresi (Yalakozii), Soganli Cay1 (Karabiik),
Mengen Cay1 (Gokgesu), Ulusu (Afatlar), Arag Cayr (Karabiik), Bolu Cay1
(Basdegirmenler), Filyos Cay1 (Derecikviran) akim gozlem istasyonlar1 ve Zonguldak,

Bartin, Cerkes, Ilgaz, Bolu meteoroloji istasyonlart kullanilmistir.



1.2. CALISMANIN KONUSU

Tezin konusu Filyos Nehri ana ve yan kollarindaki debilerin (akimlarin), yagis,
sicaklik, nispi nem ve diger istasyonlara ait akim verilerinden yararlanilarak tahmin
edilmesi olup, bu amagla Python yaziliminda Spyder kodlama araytiziinii kullanarak,
Yapay Sinir Aglar1 (ANN), Destek Vektor Makineleri (SVM) algoritmalar1 ve Coklu
Lineer Regresyon (MLR) metotlart ile modellenmesi ve model sonuglarinin
karsilastirilmast gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglar gelecekteki calismalarda
ileriye yonelik akim tahmin caligmalarinin yapilabilmesine yol gdsterebilecegi ve bu
calismada kullanilan herhangi bir akim gézlem istasyonunun ¢evresel veya herhangi
bir sebeple arizalanmasi durumunda alinamayan verilerin bu c¢alismada elde edilen

kodlar ve modeller yardimiyla tahmin edilmesine destek saglayacagi diistintilmektedir.

1.3. SU KAYNAKLARI

Oksijenden sonra su, insan ve biitiin canlilarin yasaminda yeri doldurulamaz konuma
sahip olan en Onemli maddedir. Diinyamizdaki canlilarin hepsinin yasamini
ilerletebilmeleri i¢in gerekli iki temel unsur bulunmaktadir. Bunlar; oksijen ve sudur.
Bu bakimdan su, neredeyse gezegendeki biitiin canli formlarin yasamlarinin

stirdiiriilmesini saglayan temel ve en dnemli unsur olarak tanimlanabilmektedir [2].

Gegmiste Anadolu’da kurulan birgok uygarlik gdl, deniz ve akarsu kenarlarin1 mesken
secmistir. Firigler Sakarya Nehri, Iyonlar Ege Denizi, Hitiler Kizilirmak, Lidyalilar
Gediz Nehri, Urartular Van G6lii gibi suyun bulundugu yerlerin ¢evrelerinde kurulmus
olmasinin sebebi dogal su kaynagidir. Tiirkiye; baraj golii, gol, yeraltisulari, pinarlar,

deniz ve akarsu gibi birbirinden farkli su zenginliklerine ev sahipligi yapmaktadir [3].

Birbirinden farkli dogal su kaynaklarina sahip Tiirkiye, Orta Dogu Ulkeleri olan
komsularina goére su potansiyeli en yiiksek iilke {invanina sahiptir. Fakat kisi basina
diisen su miktar1 yoniinden Tiirkiye su stresi yasayan lilkeler arasinda yer almaktadir
ve Tiirkiye niifusunun siirekli arttigi géz oniinde bulundurulursa yillik kisi bagina
diisen su miktarinin her y1l azaldig1 ve gelecekte tatl su sikintisi yagayabilecek bir lilke

olabilecegi sdylenebilmektedir [3].



Tirkiye'de yillik ortalama yagis miktar1 yaklasik 574 mm olup, bu da yilda ortalama
450 milyar m? suya karsilik gelmektedir. Mevcut teknik ve ekonomik kosullar altinda,
cesitli amaglarla kullanilabilen yilizeysuyu potansiyeli y1lda ortalama 94 milyar m*’tiir.
18 milyar m® olarak belirlenen yeraltisuyu potansiyeli ile birlikte Tiirkiye’nin
kullanilabilir ylizey ve yeraltisuyu potansiyeli yilda 112 milyar m?* olup bunun 57

milyar m*’ii kullanilmaktadir [4].

Cizelge 1.1. Su kaynaklar potansiyeli [4].

Ortalama yags 574 mm/y1l
Tiirkiye’nin yiizol¢iimii 783.577 Km?
Yillik yagis miktar: 450 milyar m3
Ylzey Suyu

Yillik yiizey akisi 186 milyar m3
Kullanilabilir yiizey suyu 94 milyar m3
Yeraltisuyu

Yillik ¢ekilebilir su miktari 18 milyar m3
Toplam Kullanilabilir Su (net) 112 milyar m3
Gelisme Durumu

Sulama Suyu 44 milyar m3

ieme-Kullanma ve Sanayi Suyu 13 milyar m3

Toplam Kullanilan Su 57 milyar m3

Turkiye Cumbhuriyet’indeki su kaynaklar1 yeraltisulari, goller, akarsular ve
denizlerden olugmakta ve bahsi gecen su kaynaklari ulagim, enerji iretimi, tarim
sulamasi, balik¢ilik ve igilebilir su ihtiyact gibi 6nemli ihtiyaclar i¢in kullanilmaktadir

[5]. Sekil 1.1°de Tiirkiye su kaynaklari haritast verilmistir.



Sekil 1.1. Tiirkiye su kaynaklari haritasi [6].

Tiirkiye’nin ii¢ tarafi denizlerle cevrilidir ve bu denizler Ege Denizi, Karadeniz,
Marmara Denizi ve Akdeniz’dir. Denizler; balik¢ilik faaliyetleri, ulagim ve ticaret i¢in
kullanilmaktadir. Tirkiye’deki 6nem arz eden su kaynaklarindan olan denizler,
tuzluluk oranlarinin ¢ok olmasi nedeniyle igilebilir su ihtiyaci, tarim sulamasi gibi
ithtiyaclar i¢in kullanilamazlar. Tiirkiye’deki su kaynaklarindan olan goller dogal ve
yapay goéller olarak ikiye ayrilmaktadir. Tirkiye, goller bakimindan zengin bir iilke
degildir ve gollerin dagilimi ¢ok dengesizdir. Yapay goller baraj golii olarak da
adlandirilir ve tarim sulamasi, igilebilir su ihtiyaci, enerji tiretimi gibi olagan ihtiyaglar
bu yapay goéller ile giderilir. Tiirkiye'de irili ufakli akarsular yer almakta olup igme
suyu ihtiyaci, enerji ihtiyaci, tarimsal sulama i¢in kullanmaktadirlar. Nehirlerde kano,

rafting gibi su sporlar1 da yapilabilmektedir [5].

Tiirkiye’de akarsularin yatak egimi deniz seviyesine kadar yaklagsmis olan akarsular
olup denge profilinden uzaktir. Bunun nedeni yiiksek ve daglik bir iilke olmasindandir.
Ayrica bu sebepten Tiirkiye akarsularinin yatak egimleri, akis hizlari, hidroelektrik

enerji potansiyeli agindirmasi fazla olmaktadir [7].



Tirkiye'nin su kaynaklar1 yeralti akiferlerinden de olugmaktadir. Tirkiye, kumlu,
cakilli ve alivyonlu ve 6zellikle karstik alanlar yeraltisuyunu gegirgen ve depolayan
kayaglar agisindan oldukca zengin olup, ozellikle ovalar ve deltalar en zengin
yeraltisuyu alanlarini olugturmaktadir. Tiirkiye yeraltisuyu bakimindan zengin olup,

hem dogal olarak hem de insan faaliyetleri yoluyla igme suyu ve tarimsal sulama i¢in

kullanilmaktadirlar [5].

1.4. CALISMA ALANI VE OZELLIKLERI

1.4.1. Bat1 Karadeniz Havzasi

Bati Karadeniz Havzas1 sularim kiigiik derelerle Karadeniz'e kanalize eden yagis
alanlarindan olusur. Doguda Cangal, Zindan, Kiire, [lgaz, Benli, Bolu, Kara, Isik ve
Elmacik daglart su hatt1 ile kuzeyde Karadeniz, diger kesimlerde Sakarya ve
Kizilirmak havzalari ile gevrilidir. Havzanin biiyiikk bir kismi Diizce, Zonguldak,
Bartin ve Karabiik illerinin idari sinirlari i¢inde, geri kalan kismi1 ise Bolu, Cankiri,

Kastamonu ve Sinop illeri sinirlar1 igerisinde yer almaktadir [8].

Tiirkiye’nin 25 akarsu havzasindan biri olan Bati Karadeniz Havzas1 40°34'42" -
41°27'52" kuzey enlemleri ile 30°52'33" - 35°12'12" dogu boylamlar1 arasinda yer
almaktadir. Havzanin yagis alan1 yiizol¢limii yaklasik 28855 km? olarak
hesaplanmigtir [9].

Bat1 Karadeniz Havzasi kendi icerisinde 5 ayri alt havzaya ayrilmaktadir. Bunlar:

Melen Alt Havzasi
Bartin Alt Havzasi
Filyos Alt Havzasi
Devrekhani Alt Havzasi

o ~ w0 e

Eregli Alt Havzasi



Bu tez caligmasinda Bati1 Karadeniz Havzasi’nin ana akim kolu olan Filyos Cay1 konu
olmustur. Bati Karedeniz Havzasinin Tirkiye haritasindaki konumu Sekil 1.2°de

gosterilmektedir [10].
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Sekil 1.2. Bat1 Karadeniz Havzasinin Tiirkiye haritasindaki yeri [10].

Bat1 Karadeniz Havzasi Tiirkiye Cumbhuriyeti topraklarinin %3.69’unu kaplamakta ve
2017 yil itibariyle toplam iilke niifusunun %2.56’s11 olusturmaktadir. Havzada 6 il
merkezi ve 92 kasaba/belediye ve kdy bulunmaktadir. Cankir1 ve Kastamonu Il
merkezleri Bati1 Karadeniz Havzasinda degildir; Ancak bazi ilgeleri havza sinirlar
icinde yer almaktadir. Sekil 1.3’te havzayi olusturan sechirlerin alansal dagilimi

irdelenmistir [11].

CANKIRI BARTIN
10% 7%

KASTAMONU HBARTIN

25% mBOLU

m DUZCE

W KARABUK

msiNOP

W ZONGULDAK
KASTAMONU
GANKIRI

ZOMNGULDAK
11%

Sekil 1.3. Bat1 Karadeniz Havza’sini Olusturan illerin alansal dagilimi [11].
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13 numarali Bat1 Karadeniz Havzasi; Filyos, Bartin Cay1, Devrekani-Sinop, Eregli ve
Melen Cay1 olmak iizere 5 adet kiigiik alt havzaya ayrilmistir. Bu ¢alisma kapsaminda
ise Filyos Cay1 Alt Havzasi incelenmistir. Ayrica, havzada birleserek biiytik akarsular
ve nehirleri olusturan bir¢cok yan kol ve akarsu vardir. Havza simirlart igerisinde
Yenigaga Golii, Abant Golii, Efteni Golii, Yedigoller Golii, Sarikum Golii ve Akgol
gibi ekolojik ve ekonomik 6neme sahip goéller bulunmaktadir. Sekil 1.4°te alt havzalar

gosterilmistir [12].



Gosterim

Akarsu

I:] Goller
- Barajlar
D Alt Havza Sinin

Kantarmo

KIZILIRMAK HAVZASI

ke

Fankcabuam
; YESILIRMAK HAVZASI
SAKARYA HAVZASI — - :
3 3 7
= Nasnan g’ : |
Bepazn bl h Mo
). s Sunguru
0 25 50 100 Km Sources-Esri, .HERE.;Garmin‘ Intermap, increment P Corp., GEBCO, GS, FAO, NPS, NRCAN, GeoBase, IGN;
cae Kadaster NL, Ordnance Survey, Esri Japan. METI, Esri China (Hong Kohg). (¢} OpenStreetMap contributors, and
L 1 1 ! 1 1 1 1 1 e the,61S User Community f i e

i

Sekil 1.4. Bat1 Karadeniz Havzasinin alt havzalar1 [12].
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Bati Karadeniz Havzasi irili ufakli bir¢ok yiizeysuyu kaynagina sahiptir. Bu su
kaynaklarmin en onemlilerinden biri de Benli Daglari’ndan baslayan ve toplam
uzunlugu 360 km olan Filyos Nehri’dir. Filyos Nehri Gerede Yaylasi’na inerek
Safranbolu yakinlarinda Gerede ve Ara¢ Nehirleri’ne katilmaktadir. Karabiik ve
Yenice’den gegtikten sonra kuzeye donerek Caycuma Ovasi’na inmekte ve burada
Bolu Daglari’nda Efteni Golii'nden akan Devrek Cayi ile birleserek Hisaronii’nde
Karadeniz'e ulasmaktadir. Bat1 Karadeniz Havzasi’nin baslica akarsular1 Filyos Nehri
disinda Kocairmak, Bartin, Biiyilkkmelen, Baba, Kabala, Kanli, Kaska, Aydinlar,
Ezine, Terme, Aydos ve Devrekani gaylaridir. Bu Havzada yer alan ve dogal gol sayisi
bakimindan zengin sayilan illerimizden Bolu’yu i¢ine almaktadir. Ancak sayisi
dokuzu bulan bu dogal goller arasinda Yenicaga Goli disinda digerleri daha kiigiik
gollerdir[10]. Bati Karadeniz Bolgesinde ortalama yillik yagis yiiksekligi 1250
mm’dir[9]. Yillik ortalama yiizey akis1 9.93 km? ve havza ortalama verimi 10.6 1/s/km?
olarak Olgiilmiistiir. Bat1 Karadeniz Havzasi i¢cin morfometrik parametre degerleri

Cizelge 1.2°de verilmistir [10].

Cizelge 1.2. Bati1 Karadeniz Havzasinin morfometrik parametre degerleri [10].

Morfometrik Parametre Deger
Ana kol Uzunlugu, L (km) 354
Havza Alani, A (km2) 13342
Havza Toplam Akarsu Uzunlugu, ZL (km) 5235
Havza Bigim Faktori, m 0.242
Havza Goriiniim Orani, a 0.439
Havza Bicim Katsayisi, L2/A 9.401
Drenaj Yogunlugu, Dd (km/km2) 0.39
Ana kol Egimi, s 0.0060
Havza Ortalama Egimi, Sb (%) 29.75
Havza Ortalama Yiiksekligi, H (m) 1015
Havza Depolama Indisi 0.0006




1.4.2. Bat1 Karadeniz Havzasindaki iller

1.4.2.1. Bartin

Bartin sehri, Bati Karadeniz bolgesinde 32°22'D, 41°37'K enleminde yer almakta ve
2.268 km?'lik bir alan1 kaplamaktadir. Kuzeyde Karadeniz, doguda Kastamonu,
giineydoguda Karabiik ve batida Zonguldak ile ¢evrilidir. Batist ve kuzeyi 2000 m
yiiksekligindeki daglarla cevrilidir. Kegikiran tepesi 1619 m rakim ile en yiiksek
noktasidir. Daglar ¢ok yiiksek degil ancak kiyiya dogru oldukga sarp ve kayaliktir.
Sehrin 6nemli daglari; Aladag, Kocadag, Karadag, Kayaardi, Karasu, Arit Daglart’dir.
Bartin’1n ana akarsu kolu Bartin Nehri’dir. Bartin Deresinin iki ana kolu olan Kocagay
ve Kocanaz, Bartin’in merkezindeki Gazhane Burnu’'nda bulusmakta ve Bogaz
konumunda 14 km yoldan sonra Karadeniz’e akmaktadir. Kocanaz Cay1 giineyden
dogmakta ve Kozcagiz’dan kuzeye dogru akmaktadir. Kocacay, Kastamonu’dan
gelmekte, Ulus sonrasi Goksu ve Eldes Dereleri ile birlesen diger akarsulardan
olusmaktadir. Mevren ve Arit nehirlerinden meydana gelen Kozlu Nehri'ne dokiilen
Kisla, Akpmar ve Karacay nehirleri Kocacay’1 besleyen nehirlerdir. Diger 6nemli
akarsular; Kapisuyu ve Ulus-Uluyayla, Tekkednii’yii sulayan Indnii nehri ve

Ovacay1’dir [13].

1.4.2.2. Bolu

Bolu Sehri, Karadeniz Bolgesi’nin Bati Karadeniz Bolgesinde, 30°32' ve 32°36' dogu
boylamlar1 ile 40°06' ve 41°01' kuzey enlemleri arasinda yer almaktadir. Havzaya
dahil olan kisim 3924 km? alana sahiptir. Bolu, doguda Cankur, kuzeydoguda
Karabik, kuzeyde Zonguldak ve Karadeniz, batida Diizce ve giineyde Ankara ile
cevrilidir. Bolu Sehri dogudan batiya uzanan daglar ve bunlarin arasindaki tarim
arazileri, vadiler ve nehir yataklarindan olusmaktadir. Kaplandede Dagi ve Orhan Dag1
(1000 m) sehrin kuzey kesimindedir. Ust ve i¢ siralar1 Gél, Siinnice, Bolu, Keremali
ve Elmacik daglar1 olusturmaktadir. En yiiksek noktasi deniz seviyesinden 2000 m
yiikseklikte olup, glineye dogru uzanan ve sehrin en onemli kismini olusturan en
yuksek siradaglarin1 Kéroglu, Seben ve Beylik zirveleri olusturmaktadir. Bu siranin

en yiiksek noktasi ise 2499 m yiiksekligindeki Koroglu Tepesi’dir. Sehir genelinde

10



dogu-bati dogrultusunda olan ovalar, dag sirtlar1 ile ayrilmaktadir. Bunlar; Bolu,
Gerede, Mudurnu ve Himmetoglu ovalaridir. Sehir sinirlart igindeki tiim nehirler
Karadeniz’e akmaktadir. ilk kolu Abant Gélii’niin devamu niteligindeki Biiyiiksu ile
kaynagin1 Caga GoOlii'nden alan Mengen Nehri’ne katildiktan sonra Devrek Nehri
adiyla il sinir1 disinda Filyos Nehri’ne dokiilmektedir. Filyos Nehri’nin ilk kolu olarak
kabul edilen Gerede Nehri, Koroglu Daglari’'nda Aladag’in kuzey ve dogu
yamaglarinda dogmaktadir. Bolu Sehrinde, ¢ogunlukla ormanlarda olmak iizere ¢esitli
biiyiikliiklerde goller bulunmaktadir. ilde baslica dogal goller, ilin 32 km
glneybatisinda yer alan, deniz seviyesinden 1325 m yiikseklikte ve 125 hektarlik bir
alani kaplayan Abant Golii ve deniz seviyesinden 989 m yiikseklikteki Yenicaga Goli,
Goyniik ilgesinin 11 km kuzeyinde heyelan sonucu olusan 15 ha’lik bir alan1 kaplayan
Cubuk Go6ll, ayni ilgenin 27 km dogusunda deniz seviyesinden 820 m yiikseklikte 18
ha alam1 kaplayan Siinnet Golii, 1 ha’lik alani kaplayan Kibris¢ik-Beypazari yolu
ustiinde Karagodl, Mudurnu-Akyazi yolu stiindeki Karamurat Golii ve Bolu’nun 42

km kuzeyindeki Yedig6ller milli park olarak yer almaktadir [14].

1.4.2.3. Cankir1

Cankir1 Sehri, Karadeniz Bolgesinin Bati Karadeniz Bolgesinde 40°30' - 41°K enlem
ve 32°30' - 34 °D boylamda yer almaktadir. Cankiri’’nin komsular1 batida Bolu,
kuzeybatida Karabiik, kuzeyde Kastamonu, doguda Corum, giineyde Ankara ve
Kirikkale’dir. Deniz seviyesinden 730 metre yiikseklikte ve toplam 7388 km?
yiizdl¢iimiine sahip olup, iilke topraklarinin %0.94"{inii olusturmaktadir. Cankiri Ilinin
1668 km?*’si Bat1 Karadeniz Havzasinda yer almaktadir. Cankiri’nin % 60’1 daglardan
ve yiiksek tepelerden olugsmaktadir. Sehrin kuzey sinirindaki daglar da en ytiksek
noktay1 olusturmaktadir. Kuzey Anadolu Daglari'nin ikinci sirasindaki, Ilgaz Daglari
dogu-bati diizleminde yer almaktadir. Kiigiikhacet Tepe (2546 m), Biiyiikhacet Tepe
(2587 m), Kulpi (1980 m), Bulancak (1935 m), Altunsivrisi (1934 m) ve Kocadag
(1763m), en yiiksek noktas1 2.587 m olan bir siradag {izerinde yer almaktadir. Ayni
zamanda Cankir1 ile Kastamonu arasindaki dogal sinirt il sinirina doniistiiren Ilgaz
Daglari, Kursunlu yakinlarindaki Sofra Sirt1 ve Cerkes bolgesinde Dogu ve Camlica
olmak iizere iki kola ayrilmaktadir. Ilgaz Daglari’nin giineyinde, Erikli, Sarikaya,

Karakaya, Ilisilik, Yaprakli, Dogdu, Tasyakasi, Batibeli ve Dumanli daglari, Corum
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ve Kastamonu/Tosya sinirlarindan batiya dogru yaklasik 2000 m yiikselikte bir sira
olusturmaktadir. Cankir1 ili Ovas1 Kizilirmak Havzasi, Kursunlu’nun giineyinden
baslayip, Devrez Nehri boyunca uzanan ve Ilgaz Ilgesi etrafinda, Tatlicay ve Korgun
nehirlerinin Cerkes Ovasi ile birlestigi yere uzanan bir ovadir. Melan Soganli Cay1
Bolu’nun Gerede ilgesinden dogmakta ve Hamamli’daki Cerkes’ten gelen Ulugay’a
akmakta. Cankiri, Kastamonu ve Karabiik smirlarin1 gectikten sonra Zonguldak’ta

Filyos Nehri’ne katilmaktadir [15].

1.4.2.4. Dlzce

Diizce, Tiirkiye’nin Karadeniz Bolgesi’nin Bati1 Karadeniz Alt Bolgesi’nde, 40°37' ve
41°07" kuzey enlemleri ile 30°49' ve 31°50' dogu boylamlarinda yer almaktadir.
Diizce, batida Sakarya, giiney ve glineydoguda Bolu, kuzeydoguda Zonguldak ile sinir
komsusu olup, 2614 km? havza alanina sahiptir. Kuzeyinde Karadeniz ile 35 km kiy1
seridine sahiptir. Diizcenin topraklari, kiyr bolgeleri hari¢, merkezi, ¢ukur etrafi
daglarla cevrili alanlardan olusmaktadir. Kuzeyde Akgakoca Daglari, doguda Bolu
Daglar1, glineydogu ve glineyde Abant Daglariyla ¢evrilidir. Diizce deniz seviyesinden
150 metre yiiksekliktedir. Tarimsal iiretim i¢in biiyiik 6nem tasiyan Diizce Ovasi, Orta
Oyuk Bolge’de yer almaktadir. Diizce’nin baslica akarsular Kii¢ciik Melen, Asar,
Ugur, Aksu Cay1 ve Biiyilk Melen sularidir. Sehrin en 6nemli ana akimi Melen
Nehri'dir. Bu nehrin Ak¢akoca Daglari’ndan Efteni Golii’ne akan kismina Kiiciik
Melen Cay1, bu gol ile Melenagzi arasinda denize giren kismina ise Biiylik Melen Cay1

denilmektedir [16].

1.4.2.5. Karabiuk

Karabiik Ili, Bat Karadeniz Bolgesinde, 40°5' ve 40°15' kuzey enlemleri ile 32°15' ve
32°20' dogu boylamlar1 arasinda yer almaktadir. Karabiik 4045 km? yiizol¢iimiine ve
ortalama 350 metre yiikseklige sahiptir. Karabiik; kuzeybati ve batida Zonguldak,
kuzeyde Bartin, kuzeydogu ve doguda Kastamonu, giineydoguda Cankiri, giineybatida
Bolu ile komgudur. Karabiik’iin kuzey kesimi dogudan batiya uzanan genis bir daglhik
alana sahiptir. Kiire Daglar1’nin bir uzantis1 olan bolge, Cigdem, Boyunduruk, I¢bel,

Donegen, Baskdy ve Sarigicek tepelerini igermektedir. Glineydoguda Cakmak Daglari
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uzanmaktadir. Keltepe Bolgesi, Eskipazar Cay1’na paralel uzanan Cal Dagi, Kavak
Dag1, Kurban Dagi, Dede Dagi, Ereman Dagi, Kisa¢ Dag1 ve Serafettin Dagi ile
doguda Kuzoéren Dagi’n1 kapsamaktadir. Hodulca Dag1, Eskipazar’in kuzeybatisinda,
Karatepe Dagi, Han Kdyii’niin dogusunda yer almaktadir. Eskipazar daglar1 ve Yenice
cevresindeki daglar, Bolu ve Koroglu daglarinin uzantilaridir. Karabiik’iin ana nehri
Filyos Nehri‘dir. Bu nehrin iki dnemli kolu olan Arag ve Soganli nehirleri ildeki onemli
akarsulardir. Filyos Nehri, kaynagindan denizle birlestigi yere kadar birgok isme
sahiptir. Kaynaginda Ulus olarak bilinen nehir, adint Gerede yakinlarindaki Gerede,
Eskipazar yakinlarindaki Soganli ve Ara¢ nehri ile birlestiginde Yenice nehrinden
almaktadir. Devrek Nehri ile de akan bu nehir Filyos Nehri adi altinda Karadeniz’e

bosalmaktadir. Nehrin uzunlugu 288 km'dir [17].

1.4.2.6. Kastamonu

Kastamonu ili, Bati Karadeniz Bélgesi’nde 41°21'K ile 33°46'D arasinda yer
almaktadir. 11 13108 km? yiizdlgiimiine sahip olup, Bati Karadeniz Havzasi’nin
i¢cindeki kismi1 7295 km*dir. Kastamonu; doguda Sinop, giineyde Cankar1, kuzeybatida
Bartin, batida Karabiik ve giineydoguda Corum ile ¢evrilidir. Kuzeyde Karadeniz’e
yaklagik 170 km kiyr seridi vardir. Bati Karadeniz Daglari ilin kuzey kesimini
kaplamaktadir. Karadeniz kiyisina paralel olan bu daglara Isfendiyar (Kiire) Daglari
denilmektedir. Yaraligdz Dag1 (1985 m), GOyniik Dag1 (1770 m), Dikmen Dag1 (1471
m), Kurtgirmez Dag1 (1450 m), Giirith Dag1 (1493 m), Balli Dag1 (1400 m), Irganh
Dag1, Harami Dag1 ve Elek Dag1 6nemli bir yiikselti olusturmaktadir. Ilgaz Daglar,
ilin giineyinde yer almaktadir. Kastamonu Ili genel olarak daglik oldugundan genis
ovalar bulunmamakta ve vadi ovalari 6ne ¢ikmaktadir. En 6nemlisi Gokirmak
Vadisi’dir. Devrez Vadisi’nin il sinirlart ig¢indeki bir kismi Tosya Ovasi’ni
olusturmaktadir. Bolgede ayrica Ara¢ ve Daday nehirleri gibi kiigiik akarsularin

olusturdugu ovalar bulunmaktadir [18].

1.4.2.7. Sinop

Sinop, Bati1 Karadeniz Bolgesinde 41°12' ve 42°06' kuzey enlemleri ile 34°14' ve
35°26' dogu boylamlari arasinda yer almaktadir. i1 5862 km?’lik bir alan1 kaplamakta
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olup batida Kastamonu, glineyde Corum, giineydoguda Samsun ve kuzeyde Karadeniz
ile cevrilidir. Sinop’un en 6nemli siradaglar1 Kiire Daglari’ndaki Zindan Dag1’dir
(1730 m). Onemli yiikseltiler, Boyabat Ovasi’n1 sinirlayan Karaoluk Tepe (1313 m)
ve Kuzuluk Tepe (1125 m)’dir. Sinop ilindeki en énemli ovalar Sinop ve Boyabat
ovalaridir. Gokirmak Ovasi, Arin Ovasi, Gazidere Ovasi ve Asarcik Ovasi Boyabat
Ovasini olusturmaktadir. Sinop Ovasi ise Erfelek, Aksaz ve Sarikum kiy1 ovalarindan
olusmaktadir. Gerze Bolgesinde Sariyer-Kabali Akintisinin olusturdugu Cakiroglu,
Sarimsak Akintisinin olusturdugu Dereyeri ve Kanligay boyunca uzanan vadi ovalari

da kiy1 ovalari arasinda yer almaktadir [19].

1.4.2.8. Zonguldak

Zonguldak, Bat1 Karadeniz Bolgesinde, Karadeniz’e bat1 ve kuzeyden bakan, 3.287
km?'lik bir alan1 kaplayan bir ildir. Karadeniz kiyilarindan kuzeyde Karadeniz,
kuzeydoguda Bartin, dogu ve giineydoguda Karabiik, giineyde Bolu, bati ve
giineybatida Diizce ile komsudur. Zonguldaktaki daglari; Atyaylasi (710 m), Goldag:
(771 m), Kantar Tepe (905 m), Orhan Tepe (920 m), Baba Dag1 (1120 m), Sogukoluk
Tepe (1268 m), Kizil Tepe/Kiziltas (1468 m), Bacakliyayla (1637 m)’dir. Zonguldak
[linin iinlii nehirleri Filyos, Giiliig, Devrek, Alapl1, Uziilmez ve Kozlu’dur. Ana akarsu,

toplam uzunlugu 228 km olan Filyos Cayidir [20].

1.5. FILYOS NEHIR HAVZASI

Bat1 Karadeniz Havzasi'nin i¢inden akan yaklasik 360 km uzunlugundaki Filyos Nehri,
Benli Dagindan Ulusu adiyla Seben’in kuzeyinden dogmaktadir. Su, Gerede
Yaylasi’na inmekte ve Gerede akimina katilmaktadir. Akimini kuzeydoguya cevirip,
Ilgaz Daglari’nin eteklerinde bir¢ok dereye katilmakta ve kuzeybatiya dogru yon
almaktadir. Arag¢ ve Soganli nehirleri ile Karabiik’{in merkezinde bulugsmakta ve asagi
mansapta Yenice olarak adlandirilmaktadir, Yenice’den kuzeye donmekte ve
Caycuma Ovast’na inmektedir. Burada Bolu Daglari’ndaki Efteni Golii'nden dogan
Devrek Cay1 ile birleserek Filyos Nehri adimi alarak Hisaronii’nde Karadeniz’e
dokiilmektedir. Filyos Cay1 Havzasi c¢ok biiyiik olup, ¢ok farkli havza ve kanal

ozelliklerine sahip bir¢cok nehir ve kollarin birlesmesi ile olusmustur. Bu nedenle 360
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km uzunlugundaki akis hatt1 boyunca ¢ok farkli hidrolik ve topografik 6zellikler
bulundurmaktadir. Gerede ve Bolu kisminda genellikle ovalan takip etmekte olup
etrafi cayir ve tarlalarla ¢evrilidir. Bu boliimlerde ayrica mecrada ¢ok diisiik riisubat
akimina sahiptir. [lgaz Daglari’nin eteklerinden dogan ve oldukga tortul olan Ilgaz,
Boyali ve Soganli nehirlerinin havzalarinda biiyiik capli heyelanlar ve yamag
yenilmeleri goriilebilmektedir. Cakil-kum ocaklari, insaat halindeki HES ve havza
yollart tortu/riisubat olusturmaktadir. Soganli Cay1, Eskipazar’in giineyini sulayan
Gerede Nehri ile Cerkes’ten akan Cerkes Nehri’nin birlesmesinden olugmaktatir.
Cemal Ovasi’nda Eskipazar Nehri’ni de i¢ine alan Soganli Nehri, Eskipazar’in
batisindaki Eleman Dagi’ndan dogmakta ve Karabiik merkeze akmaktadir. Soganl
Nehri ile Ara¢ Nehri Karabiik merkezinde birlestiginde mansapta Yenice Irmagini
olusturmakta, mansapta Devrek Cay1 ile birleserek Filyos Cayi’ni olusturmaktadir
[14].
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1.6. BATI KARADENIZ HAVZASININ iKLiM OZELLIiKLERIi

Farkli iklim tiirleri Bat1 Karadeniz Havzasi’n1 alan1 ve konumundan kaynakli olarak
etkilemektedir. Bolge genel olarak daglik olup kiyidan iceriye dogru gidildikce I¢
Anadolu’nun iklim kosullar1 ortaya ¢ikmaktadir. Bu nedenle gilindiiz ve gece yagislar
azalmakta ve yaz ve kis arasindaki sicaklik farki biiyiimektedir. Havzanin kuzeyinde
Karadeniz iklimi, giineyinde ise Karadeniz ve I¢ Anadolu iklimleri arasinda gegis
iklimi hakimdir. Filyos Alt Havzasinda yer alan Bolu ve Karabiik bolgeleri, kiglar1
serin, yagish ve yazlari 1lik gegen Karadeniz ve I¢ Anadolu ikliminden
etkilenmektedir. Yagislar genellikle cephesel nitelikte olup, dag yamaclarinin
topografik oOzelliklerinden dolayr daglarin bati yamaglarinda artan yagislar
goriilmektedir. Devrekani ve Sinop alt havzalart kiyilarinda yagish ve iliman iklim
kosullar1 hakim olup havzanin kuzeyinde Karadeniz iklimi, giineyinde ise Karadeniz
ve I¢ Anadolu iklimleri arasinda gecis iklimi hakim durmuna ge¢mektedir. Bartin ve
cevresindeki Asag1 Bartin Havzasi’nda yer alan bolge, agirlikli olarak kislari yogun
yagis, yazlar ise serin, Karadeniz iklimi tipindedir. Eregli Havzasi’nda Karadeniz
iklimi hakim olup Balkanlar’dan gelen soguk hava akimlarina maruz kalmasi
nedeniyle kislar Dogu Karadeniz bdlgesinden daha soguk ge¢mektedir. Yillik
ortalama yagis miktar1 1250 mm’dir. Kiyidan i¢ kesimlere dogru gittikge yagis
azalmakta ve yagmurdan kara gecis gozlenmektedir. Yagislarin cogu sonbahar ve kis
aylarinda diismekte, il i¢inde, mevsimler veya giindiiz ve gece arasinda biiylik bir
sicaklik farki olusmamaktadir. Denizden i¢ kesimlere dogru gittik¢e iklim biraz daha
sertlesmektedir. Melen Havzasi kiyilarinda yagish ve iliman iklim kosullar1 hakim
olup Karadeniz bolgesi sinirlari igerisinde yer alan Karadeniz ikliminin etkisi genel
Ozelliklerinde gorilmektedir. Ancak Karadeniz iklimi ile birlikte karasal iklim
kusaklar1 arasinda gecis ozelligi gdstermektedir. iklimi gesitli faktorler tarafindan
sekillendirilmekte, enlem nedeniyle, sicakliklar giliney illerden daha soguk

yasanabilmektedir [9].
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BOLUM 2

LITERATUR ARASTIRMASI

Babacan (2015), “Future flow prediction and flow modelling with artificial neural
network using diffirent parameters for Aksu River in Giresun” isimli lisansiistii tezinde
yapay sinir aglart metodu ile ¢ok katmanli yapay sinir ag1 modeli olusturarak, belirtilen
parametrelerin 3 farkli akim gézlem istasyonu i¢in ¢esitli kombinasyonlariyla 14 farkl
model ile denenip akis modellemesi gerceklestirmistir. Modelleme igin yagis ve
buharlagsma verileri kullanmistir. Denemeler sonucunda tahmin edilen degerler;
RMSE, r2, RH (Rolatif Hata), E (Nash-Sutcliffe Belirlilik Katsayisi) ve MSE hata

degerlendirme katsayilari ile degerlendirmistir [22].

Minarecioglu (2008)’in “Yapay zek& metotlar1 kullanilarak dogal akarsularda taginan
kat1 madde miktariin 6ngoriilmesi ve hesaplanmas1” adli lisansiistii tezinde aylik kati
madde miktarmin tahmini i¢in yapay sinir aglarina (ANN) dayali modeller
gelistirmistir. Dort farkli yapay zekd metodu kullanmis olup bunlar; radyal tabanli-
yapay sinir aglari (RBF-ANN), c¢ok katmanli-yapay sinir aglart (ML-ANN),
genellestirilmis regresyon-yapay sinir aglari (GR-ANN) ve Anfis’tir. Yapay zeka
modellerinin ¢alistirilmas:t i¢gin Matlab programlama dilinde dort farkli kod
hazirlamistir. ML-ANN metodunun kalibrasyonu i¢in diger algoritmalara gore daha
hizli olan Levenberg-Marquardt optimizasyon algoritmas: kullanmistir. Analizlerde
Elektrik Isleri Etiit Idaresi ve Arastirma Kurumu (EIE) tarafindan isletilen Dicle
Diyarbakir ve Cizre 6lgiim istasyonlari ile Firat Kemahbogazi 6lglim istasyonundan
aylik akis verisi ve ask1 maddesi verileri kullanilmis ve elde edilen sonuglar birbiriyle
karsilastirilmistir. Karsilagtirma dogruluk analiz yontemleri olarak karekok ortalama

karesel hata (RMSE) ve regresyon katsayisi (r?) kullanmistir [23].

Ozdin (2019)’in “Iklim degisikliginin Susurluk Havzasi yagislari {izerindeki

etkilerinin yapay sinir aglari ile analizi” adli lisansiistii tezinde Susurluk Havzasinda
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iklim degisikliginin ne derece etkili olacag1 yapay sinir aglart (ANN) metoduyla
incelemistir. Arastirmada, Devlet Meteoroloji Isleri Genel Miidiirliigii'niin Susurluk
Havzasinda bulunan yagis istasyonlarinin (Bandirma, Bursa, Dursunbey, Erdek,
Keles, Mustafa Kemal Pasa, Simav, Tavsanli ve Uludag) aylik toplam yagis verileri
kullanilmistir. Bu verilerle ileriye doniik tahminler, 6l¢ek indirgeme yaklagimi yapay
sinir aglar1 (ANN) yontemi ile Matlab programi kullanarak yapilmistir. Verilerle
olusturulan ANN modeliyle 2015-2030 yillar1 arasindaki aylik toplam yagis miktarlar
tahmin edilmistir [24].

Cubukcu (2019)’un “Yillik anlik maksimum akimlarin cografi veri bilesenleri ve
yapay sinir aglar1 ile modellemesi” adli lisansiistii tezinde yapay sinir aglart (ANN)
metodu ile 14 numarali Yesilirmak Havzasinda yer alan 5 adet akim go6zlem
istasyonuna (AGI) ait cografi konum, yiikseklik ve alan bilgileri olmak {izere 8 giris
verisi kullanilarak her bir AGI i¢in yillik anlik maksimum akim (YAMA) verileri
tahmin edilmeye ¢aligilmistir [25].

Riad ve dig. (2004) yilinda “Yapay sinir aglar1 yaklagimi ile yagis-akis modellemesi”
isimli makallelerinde, Fas'ta yar1 kurak bir iklimde bulunan bir havzada yagis-akis
iliskisini modellemek i¢in bir ANN gelistirip ve kullanmislardir ve ¢alismada yontem

olarak ¢ok katmanli yapay sinir ag1 (ML-ANN) secilmistir [26].

Avcr (2015), “Demre akiferinde siirdiiriilebilir yeraltisuyu kullaniminin  akim
incelenmesi ile modellemesi” adli doktora tezinde Tiirkiye’nin énemli bir seracilik
merkezi olan Demre Ovasinda siirdiiriilebilir yeraltisuyu kullaniminin muhtemel su
kullanim ve iklim durumlari, sayisal akim modellemesi araciligiyla incelemistir. Su
kimyasi/kalitesi, sahada {iiretilen hidrolik yiik dagilimi ve ¢evresel izotop verileri ile

Demre Ovasi aliivyon akiferinin kavramsal yeraltisuyu akis modelini olusturmustur
[27].

Berhe (2015)’in “Kiitahya Ovasi ylizeysel akiferinin yeraltisuyu akim modellemesi”
isimli doktora tezinde, Kiitahya Ovasinda 83 km?’lik bir alanda hidrojeolojik modeli

belirleyebilmek i¢in Kiitahya Ovasi’nda var olan veri kaynaklarini kullanilarak
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deneme yanilma metodu ile sig akiferin 2 boyutlu yeraltisuyu akim modeli

tasarlanmistir [28].

Kili¢ (2016)’1n, “Eskisehirde bir komiir kesif sahasindaki yeraltisu akiminin sayisal
modellemesi” adl1 yliksek lisans tezinde Eskisehir’deki komiir kesif sahasinin sayisal
ve kavramsal yeraltisuyu akim modellerinin gelistirilip Onciil susuzlastirma
tasarilarinin etkisini degerlendirilmistir. Caligma baglangicinda, ilk adim olarak
hidrolojik-hidrojeolojik biitge hesaplamalari1i da kapsayan kavramsal model
gelistirilmis ve Modlow-Surfact ad1 verilen 3 boyutlu sonlu farklar modeli yardimiyla

yeraltisuyu akim rejimi modellenmistir [29].

Temelli (2018) calismis oldugu “Fiziksel tabanli (HEC-HMS) model ve mantiksal
modelleri (Bulanik Mantik (Anfis)) kullanilarak akim tahmini ve modellemesi” isimli
lisansiistii tezinde Kurukavak Deresi Havzasi lizerinde ¢alismis ve havzaya ait
gbzlenmis 1988 ve 2005 tarihleri arasinda meydana gelen firtina ve siddetli riizgar
olaylarmin kayitli verileri Meteoroloji Genel Miidiirliigiinden (MGM) temin edip
kullanarak akim tahmini ve modellemesi yapmistir. ArcGIS yazilimi ile havzanin

karakteristik 6zelliklerini belirlemistir [30].

Machado ve dig. (2011) calismalarin1 Brezilya, Parana'daki Jangada Nehri
Havzasindaki bir seri nokta istasyonuna gore gerceklestirmislerdir. Calisma icin
1976’dan 1994°e kadar olan veri seti kullanmilmistir. Yagis ve akis arasindaki iliskiyi
irdeleyebilmek icin ANN yontemi kullanilmistir. ANN uygulanirken, giris verileri
olarak aylik ortalama akis, aylik toplam yagis ve aylik ortalama buharlagma verilerinin
cesitli kombinasyonlar1 secilmis olup, cikis verileri olarak aylik ortalama akis
degerlerinin tahmin edilmesi hedeflenmistir. Hata degerleri, belirleme katsayisi (R?)
ve Nash-Sutcliffe belirleme katsayisi (E) kullanilarak karsilagtirilmistir. Bu
degerlerden yola ¢ikarak en diisiik hata oranina sahip ANN kombinasyonunun
sonuglarint ampirik bir yontem olan [IPHMEN yontemiyle karsilastirilmigtir. Bu
karsilagtirmanin sonuglari, ANN uygulamasinin [IPHMEN uygulamasindan daha

basarili oldugunu gostermistir [31].
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Lohani ve dig. (2011) c¢alismalari1 Hindistan''n  Narmada Havzasinda
gergeklestirmislerdir. Calismada; ANN, bulanik mantik (BM) ve dogrusal transfer
fonksiyonu (LTF) yontemleri, en iyi yagis akisi modelini olusturmak igin
degerlendirilmistir. Veri seti, 1993-1998 yillar1 arasinda ortalama giinliik yagis,
ortalama giinliik akis ve onciil nem muhtevast (ONM) olarak secilmistir. ONM
degerleri 7 giinliik yagis degerleri kullanilarak hesaplanmistir ve topraktaki mevcut
nemi ifade etmektedir. Caligsma igin girdi kombinasyonlar1 oldukga genis tutulmus ve
tizerinde ¢aligilan istasyonlar noktasal istasyonlardir. Toplam 11 girdi modeli 4 farkli
kategori altinda olusturulmustur. Calisma sonucunda BM yontemi ANN ve LTF

yontemlerine gore daha basarili oldugu ifade edilmistir [32].

Kiling ve dig. (2022) ¢alismalarinda, akis tahmini i¢in uzun-kisa siireli bellek (LSTM)
aglarini ve bir genetik algoritmay1 (GA) entegre eden hibrit bir yaklagim onerilmistir.
Hibrit modelin performans: ve kiyaslama modeli giinliik akis verileri kullanilarak
Olciilmiistir. Bu amagcla, Tirkiye'de Firat Nehri iizerindeki akim tahminleri igin
Beyderesi-Kilayak akim gozlem istasyonunun 2000 ve 2019 yillart arasindaki giinliik
nehir akis zaman serileri kullanilmistir. Kiyaslayabilmek amaciyla lineer regresyon
(r*) yontemi kullanilmis ve LSTM-GA yonteminin daha basarili sonuglar verdigi ifade

edilmistir [33].

Luk ve dig. (2001) ¢alismalarinda ¢ok katmanli ileri beslemeli yapay sinir aglari, kismi
tekrarlayan sinir aglari ve zaman gecikmeli sinir aglar1 kullanilarak yagis yiiksekligi
verileri kullanilarak tahmin ¢aligmalar1 yapilmis ve bu ii¢ alternatif ANN tiiriinden elde

edilen sonuclar kiyaslanarak, tartisilmistir [34].

Dawson ve Wilby (1998) calismasinda, gercek hidrometrik verileri kullanarak Birlesik
Krallik Havzasinda sel olusturabilme egilimi yiiksek iki akarsuyun akis tahminleri i¢in
ANN kullanilmistir. Nispeten kisa kalibrasyon veri setleri goz 6niine alinmis, Amber
ve Mole akarsular i¢in alt1 saatlik akim verileri yardimla 15 dakikalik akimlarin
tahmin modelleri olusturulmustur. ANN’nin performansi ile geleneksel tagkin tahmin
sistemlerinin performansi arasinda karsilagtirmalar yapilmis ve dogrulama tahminleri
icin elde edilen sonuglar, Amber Nehri i¢in Ol¢lilmiis verilerden elde edilenlerle

karsilastirilabilir kalitede oldugu ifade edilmistir. ANN’nin eksik verilerle basa ¢ikma
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ve gercek zamanli olarak tahmin edilmekte olan olaydan "6grenme" yetenegi, onu
geleneksel toplu veya yar1 dagitilmis taskin tahmin modellerinden daha ¢ekici bir
alternatif haline getirdigi ifade edilmistir. Bununla birlikte, belirli bir havzada, mevsim
ve hidrolojik baglamlar i¢in optimum ANN egitim siiresini belirlemek i¢in daha fazla

arastirmaya ihtiya¢ oldugu da belirtilmistir [35].

Abdolrasol ve dig. (2021)’nin “Artificial neural networks-based optimization
techniques” adli ve sanal santral sistemindeki enerji yonetim problemlerinin
¢Oziimiinii konu alan c¢alismalarinda, genetik algoritma (GA), parcacik siiriisii
optimizasyonu (PSO), yapay ar1 kolonisi (ABC) gibi iinlii optimizasyon tekniklerinden
bazilar1 ile ANN tabanli optimizasyon algoritmasi tekniklerinin kapsamli bir
incelemesi sunulmustur. Calismaa geri izleme arama algoritmasi (BSA) ve yildirim
arama algoritmasi (LSA) ve balina optimizasyon algoritmasi (WOA) gibi baz1 modern
gelistirilmis teknikler gibi daha pek cok bu tiir tekniklerin tamami, baslangi¢
popiilasyonunun rastgele olusturuldugu bir popiilasyona dayali algoritmalar olarak
smiflandirilmig ve problemleri en iyi sekilde ¢6zmek ve en iyi yap1 ag1 modelini elde
etmek icin ayarlanmis veya egitim parametrelerini manipiile ederek, sinir aginin
optimizasyon algoritmalar1 yoluyla iyilestirilmesi hakkinda da bilgiler verilmistir.
Ayrica calismada, gizli katmanlardaki ndéron sayist ve 68renme orani gibi optimal
parametreleri saptamak i¢in sirasiyla PSO, GA, ABC ve BSA optimizasyon
teknikleriyle ANN performansini iyilestirmeye yoOnelik deneme c¢alismalari

gerceklestirilmistir [36].

Dolling ve Varas (2002)’1n “Artificial neural networks for streamflow prediction” adli
makalelerinde, dag havzalarinda ANN kullanarak aylik akim tahmini yapmislardir.
Girdi degiskenlerinin se¢imini, model mimarisinin tanimini ve dgrenme siirecinin
stratejisini ele almislar ve iyi bir akarsu akim tahmin yontemlerinin, sulama ve
hidroelektrik enerji {iretimi i¢in su kaynaklariin optimal kullanimi i¢in oldukca

onemli faydalara sahip olabilecegini belirtmislerdir [37].

Ozkan (2022)’m “Long-term streamflow forecasting using adaptive neuro-fuzzy
inference system” adli calismasinda, 1988 ile 2011 yillar1 arasinda ti¢ farkli istasyonda

Olctilen 8928 giinliik akarsu akim verisi kullanilarak akis tahmini yapilmistir. Gegmis
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akis verilerini analiz etmek i¢in simiile edilmis tavlama (SA), geri yayilim (BP) ve
hibrit 6grenme (HB) algoritmalar1 kullanilarak uyarlanabilir ag tabanli bulanik
cikarsama sistemi (ANFIS) modeli egitilmistir. Elde ettigi sonuglar1 karsilagtirmak
icin kullanilan degerlendirme kriterleri, ortalama mutlak hata (MAE), ortalama
karekok hata (RMSE), regresyon katsayisi (r?) ve ortalama mutlak yiizde hata (MAPE)
kullanilmistir.  Analiz sonrasinda, dogrusal olmayan problemlerde ANFIS
parametrelerinin egitiminde HB ve BP algoritmalarinin SA algoritmasina gore daha

etkin ve etkili bir sekilde kullanilabilecegi sonucuna varilmistir [38].

Alhashimi (2014)’nin “Prediction of monthly rainfall in Kirkuk using artificial neural
network and time series models” adli makalelerinde, otoregresif entegre hareketli
ortalama (ARIMA)’ya dayali zaman serisi modelleri, yapay sinir ag1 (ANN) modeli
ve ¢oklu dogrusal regresyon (MLR) modeli gibi gegmis gozlemlere dayali olarak ii¢
yagis tahmin modeli gelistirilmis ve uygulanmistir. Yagislar1 aylik olarak tahmin
etmek icin ileri beslemeli sinir ag1 (FFNN) modeli uygulanmstir. U¢ modelin
performansini degerlendirmek i¢in korelasyon katsayisi ve ortalama kare hatalari
tercih edilmistir. Caligmada kullanilan veri seti, Kerkiik istasyonu i¢in 1970’den
2008’e kadar aylik toplam yagis, ortalama sicaklik, riizgar hizi ve bagil nem
Olctimlerini igermektedir. Modeller (25 yil) aylik toplam yagis verileriyle egitilmistir.
Agirliklart ve regresyon katsayilarini elde etmek i¢in verilere ANN, ARIMA ve MLR
yaklasimlar1 uygulanmistir. Modellerin performanslari geriye kalan 13 yillik veriler
kullamlarak degerlendirilmis ve modellerin regresyon Kkatsayist (%) degerleri
karsilastirildiginda, aylik toplam yagis miktarini tahmin etmek i¢cin ANN modellerinin,
ARIMA modeli ve MLR modellerine gore daha uygun bir tahmin araci olarak
kullanilabilecegini ifade etmislerdir [39].

Unes ve dig. (2020)’nin “River flow estimation using artificial intelligence and fuzzy
techniques” adl1 calismalarinda, inceleme alani olarak ABD’nin Sterling Bolgesindeki
Stilwater Nehri secilmis ve nehirdeki akislar, ¢oklu dogrusal regresyon (MLR), yapay
sinir ag1 (ANN), M5 karar agact (M5T), uyarlanabilir néro-bulanik ¢ikarim sistemi
(ANFIS), mamdani-bulanik mantik (M-FL) ve basit liyelik fonksiyonlar1 ve bulanik
kural olusturma teknigi (SMRGT) modelleri kullanilarak tahmin edilmeye

calisilmistir. Tiim modellerde giris verileri olarak gilinlilk yagis, nehir akisi ve su
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sicakligr wverileri kullanilmistir. Yontemlerin performansi korelasyon katsayisi,
ortalama karesel hata ve ortalama mutlak hata yontemleri ile saptanmustir.
Karsilastirma kriterlerine gore nihai sonug olarak Mamdani-bulanik mantik (M-FL),
basit iiyelik fonksiyonlar1 ve bulanik kurallar iiretme teknigi (SMRGT) modellerinin
nehir akis tahmininde diger modellere gore daha 1yi performans gosterdigi

saptanmustir [40].

Alzarouq Albaqoul (2022)’1n “Meteorological and hydrological drought analysis of
Sinop, Kastamonu, Bartin provinces in the Western Black Sea” adl1 yiiksek lisans tez
caligmasinda, Bat1 Karadeniz Bolgesinde bulunan Bartin, Kastamonu, Sinop illerinin
meteorolojik ve hidrolojik kuraklik analizini gerceklestirmek i¢in son zamanlarda
gelistirilen ve oldukga basit bir ara yiiz saglayan bir yazilim paketi olan DrinC
(Drought Indices Calculator) kullanilmistir. Calismada standartlastirilmis yagis
indeksi (SPI), kesif kuraklik indeksi (RDI) ve akim kuraklik indeksi (SDI)
kullanilmastir [41].

Ekemen Keskin ve dig. (2020)’nin “Prediction of electrical conductivity using ANN
and MLR: a case study from Turkey” adli makalelerinde, Tiirkiye'deki ¢ok farkli
illerinde (Kastamonu, Bartin, Karabiik, Sivas), ¢ok farkli kaya tiirleri, c¢esitli
madencilik ve tarimsal faaliyet gibi farkli dogal ve c¢evresel faktorler nedeniyle bu
bolgelerdeki sularin ¢ok farkli kimyasal bilesimlere ve elektriksel iletkenlik (EC)
degerlerine sahip oldugunu belirtmislerdir. Elektriksel Iletkenligin, EC metre
kullanilarak 6lctilebilir ve yerinde 6l¢iilmesi gerektigini, ancak, yerinde EC dl¢tiimi
zahmetli, zaman alic1, pahali ve zorlu arazi ortamlarinda zor oldugunu ve son yillarda,
makine 6grenimi modelleri, bu tir problemlerin ¢ozimleri icin genellikle oldukga
dogru tahminler saglayarak bircok ¢alismanin birincil ilgi odagi oldugunu ifade
etmiglerdir. Calismanin amaci, yapay sinir aglar1 (YSA) ve ¢oklu dogrusal regresyon
(MLR) kullanarak yeraltisuyunun EC’sini tahmin etmektir. Analizde majér/minor
iyonlar ve eser elementler gibi EC’yi etkileyen 12 farkli hidrokimyasal parametre
kullanilmistir. Caligmada Python makine 6grenimi yazilimda geri yayilim ile egitilmis
cok katmanli ileri beslemeli YSA kullanilmistir. En uygun YSA mimarisini elde etmek
icin deneme yanilma kullanilmis ve farkli sayida gizli katman, néron, aktivasyon

fonksiyonu, optimize edici ve test boyutu olusturulmustur. Calismada ayrica, EC
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tahmin calismalarinda ilgili girdi parametrelerinin kullanilabilirligini test edilmekte ve
sonug olarak, dlgiilen ve tahmin edilen degerler arasindaki karsilastirmalar, makine
O6grenme modellerinin basartyla uygulanabilecegini ve EC ve benzeri parametre
tahminleri i¢in yiiksek dogruluk ve giivenilirlik sagladigini gosterdigini belirtmislerdir

[42].

Ekemen Keskin ve dig. (2014)’nin “Prediction of water pollution sources using
artificial neural networks in the study areas of Sivas, Karabiik and Bartin (Turkey)”
adli makalelerinde, Tiirkiye'nin farkl kaya tiirlerine, tarimsal faaliyete ve madencilik
faaliyetine sahip Sivas, Karabiik ve Bartin bolgelerinde yapay sinir aglar1 (YSA)
kullanilarak su kirliligi kaynaklarinin tahmin edilmesini gergeklestirilmistir.
Caligmada, inceleme alanlarindaki farkli kaya tiirlerinden bosalan sularin ve su kirliligi
kaynaklarinin tahmin edilmesi icin YSA tabanli bir model gelistirilmistir. YSA
egitiminde geri yayilim ve ar1 algoritmast (BA) kullanilmistir. Calismanin amacina
ulagsmak i¢in 14 hidrokimyasal veri seti kullanilmistir. Sularin kirlilik kaynaklarinin
en iyi tahmini BA kullanilarak %80 dogrulukla ger¢eklestirilmistir. Bu sonuglar, bu
calismaya benzer aragtirmalarin genis ve bolgesel 6l¢ekte uygulandiginda yeraltisuyu
kirlilik kaynaklarinin degerlendirilmesinde oldukca kolaylik saglayabilecegini ifade
etmislerdir [43].

Sonmez (2010) “Estimation of Flow Duration Curves in Non-Existing Creek Flow
Discharge” adli lisansiistii tezinde, akimi 6lgiilmeyen akarsularda akis stireklilik
cizgisini elde etmek i¢in gerekli akis hizin1 tahmin etmistir. Tahmin modeli, ¢alisma
alanm1 olarak se¢ilen Turnagol Cay1 yakinindaki bir yagis istasyonundan gelen yagis
verileri ve ayn1 havza i¢inde bitisik Degirmendere Cayi’ndan gelen akis verileri ile
saglanmistir. Bu veriler farkli senaryolarda YSA ve MLR’ye tabi tutulmus ve elde
edilen sonuglar karsilastirilarak en iyi sonucu veren model tespit edilmistir. Calismada,
Turnagdl Deresi ilizerinde yapilan dlgiimler sonucunda elde edilen bir su yili desarj
verileri ve Degirmendere’den gelen desarj verileri modele dahil edilmistir. Belirlenen
determinasyon katsayist (1?) 0.9718 mertebesinde 1’e yakinsadig: i¢in en iyi model
olarak secilmistir. Tez c¢alismasinda sonucglar g6z Oniine alindiginda, YSA’nin
MLR’den daha iyi sonuglar verdigi ve YSA’nin, akislar1 tahmin etmek igin bir model
olarak kullanilabilecegi ifade edilmistir [44].
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BOLUM 3

MATERYAL VE METOT

Bu tez ¢alismasinda Bat1 Karadeniz Havzasinda yer alan Filyos Nehri Alt Havzasi igin
aylik toplam yagis, aylik ortalama sicaklik, aylik ortalama nispi nem ve akim gozlem
istasyonlarina ait aylik ortalama akim verileri kullanilarak, secilen diger akim gozlem
istasyonunun aylik ortalama debi degerlerinin tahmininde bulunulmas: amaglanmistir.
Calisma biinyesinde 7 farkli akim gozlem istasyonun debi degerleri ve 5 farklhi
meteorolojik gozlem istasyonundan alinan yagis, sicaklik ve nispi nem degerleri
kullanilmistir. Modellerde kullanilan verilerin Filyos Nehri Havzasi igerisinde yer
almasina ve ortak yillar1 temsil etmesine 6zellikle nem verilmistir. Bu kapsamda
modelleri olugturmak i¢in yagis, sicaklik ve nispi nem verileri T.C. Cevre, Sehircilik
ve Iklim Degisikligi Bakanligi Meteoroloji Genel Miidiirliigii’nden, akim verileri ise
T.C. Tarim ve Orman Bakanligi Devlet Su Isleri Genel Miidiirliigii’nden temin
edilmistir. Ortak zaman dilimi 1965-2015 yillar1 olarak saptanmis ve bu zaman
dilimlerinde eksik olan ay/yillara ait veriler, var olan tiim verilerin %]15’ini
gegmeyecek sekilde dogrusal regresyon analizi yontemiyle tamamlanmig ve
modellerde tamamlanmig bu veriler kullanilmistir. Cizelge 3.1, Cizelge 3.2, Sekil 3.1.
ve Sekil 3.2 ¢alisma alanindaki akim gbzlem istasyonlar1 ve meteoroloji istasyonlarina

ait bilgileri ve havza i¢indeki konumlarin1 gostermektedir.

3.1. CALISMADA KULLANILAN AKIM GOZLEM iSTASYONLARI

3.1.1. D13A036 numarah Hacilar Deresi (Yalakozii)

D13A036 numarali Hacilar Deresi (Yalakozii) isimli akim gézlem istasyonu Cerkes-

Kursunlu yolunun 13. km’sindeki Yalakozii Koyli'niin 200 m mansabinda yer

almaktadir. Istasyon 32°59'27" Dogu - 40°45'43" Kuzey enlemleri ve boylamlari
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arasinda bulunmaktadir. Bu istasyonun deniz seviyesinden ytiksekligi 1179 m olup

drenaj alan1 ise 88.30 km?’dir [45].

3.1.2. E13A014 numarah Soganh Cay1 (Karabiik)

E13A014 numarali Soganli Cay1 (Karabiik) akim gozlem istasyonu Karabiik-Ankara
yolunun (Zonguldak-F29) 3. km’sindeki kopriyii gegcmeden soldaki Kizilcadren
Kdyunun iginde bulunmaktadir. 32°38'35" Dogu - 41°10'11" Kuzey enlemleri ve
boylamlar1 arasinda yer almaktadir. Bu istasyonun deniz seviyesinden yiiksekligi 271

m olup drenaj alan1 5086.8 km?’dir [46].

3.1.3. E13A019 numarah Mengen Cay1 (Gokcesu)

E13A019 numarali Mengen Cay1 (Gokgesu) akim gozlem istasyonu Bolu-Mengen
(Bolu-G27) karayolu tizerindeki Gok¢esu Bucagi yakininda bulunmaktadir. 31°58'02"
Dogu - 40°53'47" Kuzey enlemleri ve boylamlar1 arasinda yer almaktadir. Bu

istasyonun deniz seviyesinden yiiksekligi 507 m olup drenaj alan1 786.3 km?’dir [46].

3.1.4. E13A027 numarah Ulusu (Afatlar)

E13A027 numarali Ulusu (Afatlar) akim gdzlem istasyonu Ankara-istanbul (Bolu-
G28) karayolunun 131. km’sindeki Afatlar kopriisii civarinda bulunmaktadir.
32°15'03" Dogu - 40°44'32" Kuzey enlemleri ve boylamlar1 arasinda yer almaktadir.
Bu istasyonun deniz seviyesinden yliksekligi 1142 m olup drenaj alan1 953.6 km*’dir

[46].

3.1.5. E13A033 numarah Ara¢ Cay1 (Karabiik)

E13A033 numarali Ara¢ Cay1 (Karabiik) akim gozlem istasyonu Karabiik ilinin Arag
mevkiinde bulunmaktadir. 32°37'26" Dogu - 41°11'45" Kuzey enlemleri ve boylamlar1

arasinda yer almaktadir. Bu istasyonun deniz seviyesinden yiiksekligi 262 m olup

drenaj alan1 2833.2 km?’dir [46].
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3.1.6. E13A034 numaralh Bolu Cay1 (Basdegirmenler)

E13A034 numarali Bolu Cay1 (Basdegirmenler) akim gozlem istasyonu Mengen
Gokeesu-Bolu sosesinin 3. km’sindeki Basdegirmenler Koyl iginde bulunmaktadir.
31°55'47" Dogu - 40°53'11" Kuzey enlemleri ve boylamlar1 arasinda yer almaktadir.
Bu istasyonun deniz seviyesinden yiiksekligi 541 m olup drenaj alan1 1102.8 km*’dir
[46].

3.1.7. E13A035 numarah Filyos Cay1 (Derecikviran)

E13A035 numarali Filyos Cay1 (Derecikviran) akim gozlem istasyonu Zonguldak’a
baghh Caycuma Ilgesi yolunun 20. km’sindeki Derecikviran Koyl iginde
bulunmaktadir. 32°04'44" Dogu - 41°32'49" Kuzey enlemleri ve boylamlar1 arasinda
yer almaktadir. Bu istasyonun deniz seviyesinden yiiksekligi 2 m olup drenaj alam

13300.4 km?'dir [46].

Cizelge 3.1. Akim g6zlem istasyonlarina ait bilgiler [46].

. Alan Koordinat
Istasyon Adi Rakim(m)
(km2) Dogu Kuzey

D13A036 | Hacilar Deresi (Yalakozii) 1179 88.3 32°59'27" | 40°45'43"
E13A014 Soganh Cayi (Karabiik) 271 5086.8 32°38'35" | 41°10'11"
E13A019 Mengen Cay1 (Gokgesu) 507 786.3 31°58'02" | 40°53'47"
E13A027 Ulusu (Afatlar) 1142 953.6 32°15'03" | 40°44'32"
E13A033 Arag Cay1 (Karabiik) 262 2833.2 32°37'26" | 41°11'45"
E13A034 | Bolu Cay: (Basdegirmenler) 541 1102.8 31°55'47" | 40°53'11"
E13A035 | Filyos Cay1 (Derecikviran) 2 13300.4 | 32°04'44" | 41°32'49"
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Sekil 3.1. Akim gozlem istasyonlarinin havzadaki konumu [21].
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3.2. CALISMADA KULLANILAN METEOROLOJi iSTASYONLARI

Tez bilinyesinde Meteoroloji Genel Miidiirliigii’nden verisi alinarak kullanilan
istasyonlar asagida verilmistir.

1. 17022 Numarali Zonguldak meteoroloji istasyonu

2. 17020 Numarali Bartin meteoroloji istasyonu

3. 17646 Numarali Cerkes meteoroloji istasyonu
4. 17648 Numaral1 Ilgaz meteoroloji istasyonu
5

17070 Numaral1 Bolu meteoroloji istasyonu

Cizelge 3.2. Meteoroloji istasyonlarina ait bilgiler [47].

. Koordinat
Istasyon Adi
Dogu Kuzey

17022 Zonguldak 31°46'40.5" 41°26'57.3"
17020 Bartin 32°21'24.8" 41°37'29.3"
17646 Cerkes 32°52'59.2" 40°48'54"
17648 llgaz 33°37'32.9" 40°54'56.2"
17070 Bolu 31°36'07.9" 40°43'58.4"

Kurtucasi

Sekil 3.2. Meteoroloji istasyonlarinin havzadaki konumu [47].
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3.3. EKSIK VERILERIN TAMAMLANMASI VE CALISMADA
KULLANILAN AKIM TAHMIN YONYEMLERI

Bu ¢alismada, uzun yillara ait verileri olan 17020 (Bartin), 17022 (Zonguldak), 17646
(Cerkes), 17648 (Ilgaz) ve 17070 (Bolu) meteoroloji istasyonlarinin yagis, sicaklik ve
nem verileri ve D13A036 (Hacilar Deresi—Yalakozii), E13A014 (Soganli Cayi—
Karabik), E13A019 (Mengen Cay1—GoOkgesu), E13A027 (Ulusu—Afatlar), E13A033
(Ara¢ Cayi1—Karabiik), EI3A034 (Bolu Cayi—Basdegirmenler) ve E13A035 (Filyos
Cayr—Derecikviran) akim gozlem istasyonlarinin akim verileri akim tahmin
modellerinde kullanilmistir. Cevresel vb. kosullara bagli olarak olusan eksik olan
verilerin tamamlanabilmesi i¢in % 15’ini gegmeyecek sekilde ortak yillart 1965 ile
2015 arasi olarak belirlenmistir. Eksik verilerin tamamlanmasinda dogrusal regresyon

analizi tercih edilmistir.

Calisma kapsaminda mevcut herhangi bir istasyondaki akim verilerinin, diger
istasyonlara ait akim ve tiim istasyonlara ait meteoeolojik veriler kullanilarak tahmin
edilmesi amaciyla, ileri beslemeli ¢ok katmanlt ANN modeli, SVM algoritmalar1 ve
MLR analizi algoritmalar1 kullanilarak modeller egitilip test edilmistir. Her bir veri
setinin % 75’1 modeli egitmek, geri kalan % 25’1 ise modelin basarisini test etme amact
ile kullanilmistir. Sonuclar1 karsilastirip kiyaslayarak tahmin dogruluk oranlarinin
saptanmasi igin ortalama mutlak sapma (MAD), ortalama mutlak hata (MAE),
regresyon katsayist (r?) ve ortalama karekok hata (RMSE) degerlendirme kriterleri

kullanilmistir.

3.3.1. Dogrusal Regresyon (Korelasyon) Analizi

Regresyon (korelasyon) analizi, iki veya ikiden fazla degisken arasindaki iliskiyi
analiz etmemizi ve anlamamizi saglayan istatistiksel bir metottur. Regresyon analizi
yapilabilmesi i¢in uyarlanan siire¢, hangi parametrelerin 6nemli oldugunu, hangi
parametrelerin ithmal edilebilir oldugunu ve degiskenlerin birbirlerini nasil etkiledigini
anlamaniza yardimci olmaktadir. Tiim regresyon tiirlerinin en basiti, bagiml ve
bagimsiz degiskenler arasinda bir iliski kurmaya ¢alisan dogrusal (lineer)

regresyondur [48].
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Akim 06l¢iim istasyonlarindaki akim verisi eksikligini gidermek i¢in havzadaki akim
gbzlem istasyonlar1 (AGI) arasindaki bagimlilig1 regresyon analizi ile netlestirmeye

calisild.

Regresyon katsayisi, iki degisken arasindaki iliskiyi 6lgmektedir. Bu katsayiy1 bulmak
i¢in regresyon analizi yapilir. Bagka bir deyisle, degiskenler arasinda var olan iligkiyi
ve varsa bu iliskinin derecesini, yakinligin1 ve yoniinii belirlemek i¢in regresyon
analizi kullanilmaktadir. Regresyon katsayisi, x ve y arasindaki lineer iligkinin
derecesini gostermektedir. Bu katsay1r +1 ile -1 arasinda degerler almakta, birimi
bulunmamakta ve r ile gosterilmektedir. Bir korelasyon analizi gergeklestirmek icin
iki AGI’nin eszamanl dl¢iim verisine sahip olmas1 gerekmektedir. Iki 6zellik arasinda
anlaml bir iliski oldugunda, bir 6zelligi géz dniinde bulundurarak ve digerini tahmin
ederek aralarinda bir regresyon denklemi hesaplanabilmektedir. Ornegin, iki degisken
arasinda lineer bir iliski varsa, istenen degisken dogrusal regresyon bagintisi ile
hesaplanabilmektedir. En uygun regresyon ¢izgisi, noktalara en yakin olanidir. Dogru
tizerinde gozlemlenen y degerleri ile tahmin edilen y degerleri arasindaki farklarin
karelerinin toplaminin minimum degeri bu dogrunun en iyi tahmin edilen dogru
oldugunu gosterir. Bu ¢izgi ayn1 zamanda en kiigiik kareler ¢izgisi olarak da bilinir

[48].

Basit Dogrusal Regresyon bagintisi;

Yy =wotwix (3.1)
y = Bagimli degiskeni temsil etmekte,

x = Bagimsiz degiskeni temsil etmekte,

Wy = Sapma terimi veya y ekseni kesigimini ifade etmekte,

w; = Cizgi iizerindeki egimin esdegerini ifade etmektedir.
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3.3.1.1. Coklu Lineer Regresyon (MLR)

Coklu Lineer regresyonlar, girdi degisken(ler)i ile ¢ikti hedef degiskeni arasinda
dogrusal bir iligki oldugunu varsaymaktadir. Coklu dogrusal regresyon birden fazla x
degeri icermektedir [48]. Formiil 3.1, sinirsiz girdi bagimsiz degiskenli bir model igin

yeniden su sekilde yazilabilmektedir:

y =Wy + W1X1 + Wy Xo + -+ WnXn (32)

Bu ¢alismada Filyos Havzas1 akim verilerini tahmin etmek i¢in yagis, sicak ve nispi
nem verileri bagimsiz degisken olarak kullanilip, Coklu Lineer Regresyon (MLR)

analizleri yapilmstir.

3.3.2. Destek Vektdr Makineleri (SVM)

Destek Vektor Makinesi (SVM), Regresyon problemleri ve simiflandirma igin
kullanilan en popiiler Denetimli Ogrenme algoritmalarindan biridir. Oncelikle makine

ogreniminde siiflandirma problemleri igin kullanilmaktadir [49].

SVM algoritmasinin amaci, gelecekte yeni veri noktasin1 kolayca dogru kategoriye
koyabilmemiz i¢in n-boyutlu uzay1 siniflara ayirabilen en iyi ¢izgi veya karar sinirini

olusturmaktir. Bu en iyi karar sinirina hiperdiizlem denilmektedir [49].

SVM, hiper diizlemi olusturmaya yardimct olan u¢ noktalari/vektorleri segmektedir.
Bu u¢ durumlara destek vektdrleri denilmekte ve bu nedenle algoritma Destek Vektor
Makinesi olarak adlandirilmaktadir. Genellikle dogrusal siniflandirma problemlerinde
kullanilmaktdir. SVM, sonucu belirlemek i¢in bir veya birden fazla bagimsiz degisken
kullanarak bir veri setini analiz eden istatistiksel bir tekniktir. SVM’in amaci, iki tarafli
karakteristigi ile alakali bir set bagimsiz de§iskenin arasindaki iligskiyi tanimlamak i¢in

en dogru olabilecek modeli bulmaktir [49].
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3.3.3. Yapay Sinir Aglar1 (ANN)

Insan 1rk1 varolustan bu yana dogayla hep i¢ ice yasamus ve ondan ilham alarak birgok
¢oziim dgrenmistir. Ozellikle dogal kaynaklari kendi ihtiyaglarmi karsilayacak sekilde
kullanirken, dogal afetlerle de elinden geldigince miicadele etmeye ¢aligsmistir. Ayrica
akil, diislince ve duygulariyla dogada neler oldugunu anlamaya ¢abalamistir. Olaylarin
nedenselligini zamanin bilgi ve teknolojisiyle bagdasir 6l¢lide incelemeye ¢alismis ve

bu c¢aligmalar sirasinda birgok yontem gelistirilmistir [50].

1950'den beri bilgisayar destekli sayisal hesaplamanin hizli gelisiminin bir sonucu
olarak, arastirilan yontem son on yilda esi goriilmemis bir ilerleme kaydetmistir.
Gelistirilen yontemlerden bazilari canli organizmalardan esinlenmistir. ANN, bu
organizmalarin islevlerini matematik kullanarak ifade etme girisiminden dogan bir

yontem ornegidir [50].

Biyolojik islevin matematiksel modelleri olan ANN'lar, yeni bilgileri ortaya ¢ikarma
ve Ogrenme Yyoluyla yeni bilgiler yaratma ve kesfetme gibi insan beyninin
yeteneklerini yardim almadan otomatik olarak gerceklestirmek i¢in tasarlanmistir. Bu
Ozellikler geleneksel programlama yontemleri kullanilarak elde edilememektedir.
ANN'lar bu nedenle programlanmasi ¢ok zor veya imkansiz olan olaylar icin

tasarlanmig uyarlanabilir bilgi igleme ile ilgilenen bilgisayar bilimidir [51].

ANN'lar vektor sayisallagtirma siniflandirma, kiimeleme, fonksiyonel yaklasimlar,
Oriintli uyumlulugu, optimizasyon, kontrol problemleri ve arama c¢aligmalarinda etkin
ve dogru sonuglar verebilmektedir. Insaat miihendisliginin tiim alanlarinda
kullanilabilir. Hidroloji ile ilgili kullanim alanlar1 olarak yagis akis modellemesi,
yeraltisuyu modellemesi, tagkin tahmini, sedimantasyon tahmini, su yOnetimi
politikasi, su kalitesi, hidrolojik zaman serileri, rezervuar islemleri vb. Ornek

gosterilebilir [51].

Bir yapay sinir ag1, dis etkilere nasil yanit verilecegini belirlemek i¢in Sl¢iilen
formiilleri veya formiillerden tiiretilen sentetik verileri kullanmay1 6grenebilen bir

bilgisayar yazilimidir. Bir yapay sinir aginin genel olarak ana islevi, kendisine sunulan
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bir girdi setine doniis olarak bir ¢ikti seti olusturmaktir. Bunun i¢in dncelikle agin bu
olayin oOrnekleriyle egitilmesi sarttir. Bu sekilde ag mantik yiiriitebilecek hale

gelmektedir. Benzer olaylardan 6nce incelendigi drneklere dayanarak tahminlerde
bulunabilir [51].

Calisma prensibine gore yapay sinir aglar1 biyolojik sinir sistemine ¢ok
benzemektedir. Bu sebeple, bir yapay sinir agin1 tanimak icin dncelikle biyolojik sinir

hiicrelerinin ve biyolojik sinir aglarinin taninmasi siddetle 6nerilmektedir [51].

3.3.3.1. Yapay Sinir Ag1 Hiicresi

Yapay sinir hiicreleri, canli sinir hiicreleriyle benzer islevleri yerine getirmektedir.
Yapay noronlar (islem elemanlari), ANN adi verilen, hiicrelerden olusan bir ag
olusturmak igin birbirine baglanabilir. Bu agda, bir organizmadaki ndronlara ¢ok
benzeyen veriler, her bir islem elemanina girdi olarak verilir ve degerlendirmeden

sonra bir sonraki hiicreye iletilmektedir. Bu islem semasi1 Sekil 3.3’te verilmistir [51].

Agirhiklar
g \l Cikiglar
X |
Y
X 4 1
o / | \Aktivasyon
n

Fonksiyonu
Toplama Fonksiyonu

Girigler

Sekil 3.3. Yapay sinir hicresi [52].

Bir yapay sinir ag1 hiicresinde konusulabilecek 5 ana unsur vardir. Bunlar; girdiler,
agirliklar, toplama fonksiyonu (NET), aktivasyon fonksiyonu (F(NET)), ve ¢ikti’dir
[51].

Agirliklar; proses 6gesi igin girdinin 6nemini ve hiicre lizerindeki etkisini gosteren
sayilardir. Bu sayilar negatif, pozitif veya sifir olabilir. Saymnin biiyiik veya kiiclik

olmasi, verilerin 6nemi hakkinda hicbir sey sdylemez. Saymin pozitif veya negatif
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olmasi bir 6nem gostergesi degildir ve say1 isareti verinin etkisini temsil etmektedir.
Bu agirlik degerleri giris verileri ile ¢arpilarak toplama fonksiyonuna génderilmektedir

[51].

Toplama fonksiyonu; Bu islevin temel amaci, bir hiicreye giris yapan net girdiyi
hesaplamaktir. Bu fonksiyon, agirlik degerlerini ¢arparak girdi verilerini
toplamaktadir. Bu islevin ¢esitli tiirleri kullanilmaktadir. Bu fonksiyonu se¢mede
kurali yoktur, tasarimc1 denemeler yaparak ¢aligmasina en uygun fonksiyona karar

vermektedir. Agirlikli toplamin bulunmasi, en yaygin olanidir [51].
NET = Z?=1 Gi * Wi (33)

Aktivasyon fonksiyonu; bu fonksiyon hiicreye net girdiyi islemekte ve hiicre
tarafindan {retilen ¢iktryr belirlemektedir. Toplama islevlerinde oldugu gibi,
etkinlestirme islevleri de degisiklik gostermektedir. Tasarimct bu 6zelligin se¢imine
deneme yanilma veya deneyime dayali olarak karar vermelidir. ML-ANN diizenegi
i¢in kullanilan aktivasyon fonksiyonunun farkliligi, agin dogru sonucglar vermesi ve
seri calismasi i¢in dikkate alinmasi gereken ¢ok dnemli bir faktordiir. Bu sebepten
Otlirli arastirmacilar gilivenli tarafta kalabilmek i¢in genellikle esitlik (3.2)’teki

Sigmoid fonksiyonu tercih etmektedir [51].

F(NET) = —— (3.4)

Tro-NET
Bu calismada hem Sigmoid hem esitlik (3.3)’teki ReLU fonksiyonu kullanilmistir.
F(NET) = max (0, NET) (3.5)
Hiicre ¢iktis1; diizenegin aktivasyon fonksiyonu tarafindan islenen ve 6l¢iilen veri ¢ikti

degeridir. Cikt1 degeri, baska bir diizenege veya isleme gonderilebilir ve her bir

noron’dan yalnizca bir adet ¢ikt1 verisi alinabilir [51].
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3.3.3.2. Cok Katmanh Yapay Sinir Aglar1 (ML-ANN)

Cok katmanli sensorler; ilk gelistirilen, yazilan ANN'nin sadece lineer desenleri
¢oziimleme ve lineer olmayan desenler konusundaki basarisizligindan dolay1 ¢ok
katmanli yapay sinir aglar1 mekanizmasi gelistirilmistir. ML-ANN, hem lineer hem de
lineer olmayan iliskiler i¢in milkemmel sonuglar iiretebilir. Bu nedenle arastirmalarda

ML-ANN kullanim1 yaygindir [51].

Yukarida belirtilen islem elemanlarinin belirli parametrelerle birlestirilmesiyle bir
ML-ANN olusturulur. Genellikle {i¢ ayrt ANN katmanindan olusur. Bunlar, Girdi,
gizli ve ¢ikt1 katmanlari'dir. Sekil 3.4°te bu tezde kullanilan gercek ML-ANN semasi

gosterilmistir.

11 Nisron
s 4

N
)

i
S

6 Niiron

")
N

5

7

| Nwomf | *

Girdiler Girdi Katman Ara Katmanlar (Gizli) Ciktt Katmam

Sekil 3.4. Calismada kullanilan ML-ANN semasi.

Her bir katmanda Sekil 3.4’te gosterilen yuvarlaklarin her biri birer néronu temsil

etmektedir. Ag icerisinde bulunan islem birimleri bu néronlardan olusmaktadir.

Girdi tabakas1 disaridan aga giren bilgileri (Sekil 3.4'te Y17020, Y17022, Y17646,
Y17648, Y17070, S17020, S17022, S17646, S17648, S17070 N17020, N17022,
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N17646, N17648, N17070) toplayan kisimdir. Burada verilere herhangi bir islem
yapilmadan bir sonraki katmanina iletilmektedir. Gelen veriler kadar ¢ok islem 6gesi
vardir. ndron, alinan bilgilerin dogru bir sekilde iletilmesinden sorumludur. Burada

bulunan sinir hiicreleri, orta katmandaki hiicrelerin tamamina baglidir [51].

Orta katman (gizli), girdi katmanindan gelen verileri isleyip bir sonraki katmana
gondermektedir. Orta katmanda, her biri farkli islevler gergeklestiren birden fazla
katman olabilir. Gizli katmandaki tiim noronlar paralel olarak caligabilir ve
birbirleriyle baglanti kurabilir. Bir katmandaki néron sayisi sabit degildir ve

tasarimcinin belirledigi bicimde degisebilir [51].

Cikt1 katmani, ara katmandan gelen bilgiyi isleyen ve ¢iktiya doniistiiren katmandir.
Cikis katmanmi birden fazla sinir hiicresi icerebilir. Bulunan her hiicre, 6nceki
katmandaki hiicrelerle baglantilidir. Her bir sinir hiicresi tarafindan dis diinyaya

tiretilen ¢ikt1 vardir (Sekil 3.4’te ¢ikt1 katmani) [51].

ML-ANN diizeneginde, bu tez i¢in denetimli 6grenme adi verilen bir 6grenme yontemi
kullanilmistir. Bu nedenle bilgiler, hem 6rnekler ve hem karsilik olarak beklenen
ciktilar ve Ornekler seklinde verilmektedir. Ag, girdiler i¢in ¢ikti degerleri liretmek
tizere kendince en uygun agirlik degerleri atamasi yapmaktadir. Hata orani, diizenegin
cikardigi cikti ile gergek veri arasindaki farklar hesaplanarak ag tarafindan
belirlenmektedir. Agirlik degerleri daha sonra her hiicrenin hata oranina gore ag
tarafindan uygunca atanir. Bu fenomene genellikle makine 6grenimi denilmektedir.
Bu islemden sonra makineye daha 6nce girilmeyen benzer bir 6rnek verilmekte ve bir
¢Oziim bulmasi1 istenmektedir. Ag, bu c¢oziimi gerceklestirmek icin Onceden

olusturulmus ¢6ziim alanini kullanmakta ve ¢6ziim tiretmektedir [51].

Yapay sinir aglar icin sabit bir tasarim yoktur. Tasarimcilarin sorunlara getirdigi
cozlimlerle ilgili kurallar yoktur. ANN'lar hiicrelerin nasil baglandigina gore ileri
beslemeli ve geri beslemeli olarak ikiye ayrilmaktadir. Ileri beslemeli aglarda ndronlar
girdiden c¢iktiya diizenli katmanlar halindedir. Bir katmandan sonraki katmana
yalnizca bir baglanti vardir. Yapay sinir agna giren bilgiler girdi katmanina

gecirilmektedir, ara katmanda ve ¢ikti katmaninda islenmekte ve ardindan disariya
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cikt1 alinmaktadir. Bir yapay sinir geri besleme aginda, ileri beslemeli agdan farkl
olarak, bir hiicrenin ¢iktis1 sadece bir sonraki hiicrenin katmanina girdi olarak
verilmemektedir. Ayrica 6nceki katmanindaki veya kendi katmanindaki herhangi bir
hiicreye giris olarak baglanabilmektedir. Bu yapi, yapay sinir geri besleme aglarinin

dogrusal olmayan dinamik davranis sergilemesine neden olmaktadir [51].

Cok Katmanli Algilayict (MLA) ag ogrenim kurali, en kiigiik kareler metoduna
dayanan delta 6grenme kuralinin genellestirilmis halidir. Dolayisiyla g¢alismanin
kurali; Genellestirilmis Delta Kurali (GDK) olarak da adlandirilir. Bir ag1 6grenmek
icin egitim seti ad1 verilen bir dizi 6rnege ihtiyaci vardir. Bu kiimede, her bir 6rnek
icin hem aga girisler hem de agin bu girisler icin iiretmesi gereken cikiglar

belirtilmektedir [51].

3.3.3.3. ML-ANN’nin Calisma Prensibi

ML-ANN aglari su sekilde ¢alismaktadir [51];

Ornek Toplama: Bu, agin ¢6zmek istedigi olay igin dnceki drnekleri bulma adimudir.
Bir ag1 egitmek (egitim seti) i¢in Ornekler toplandigi gibi, bir ag1 test etmek igin
orneklerin (test seti) toplanmasi gereklidir. Ag egitimi sirasinda test seti hicbir zaman
aga sunulmamaktadir. Egitim setindeki 6rnekler agin 6grenebilmesi icin tek tek aga
beslenmekte ve ag olay1 6grendikten sonra test setindeki orneklere bakilarak agin
performansi dl¢iilmektedir. Daha 6nce gérmedigi orneklere kiyasla basarisi, agin 1yi

Ogrenip 6grenmedigini gostermektedir.

Agin topolojik yapisini tanimlamasi: Incelenen olay igin olusturulacak agimn topolojik
yapist tanimlanmakta, bu asamada her bir ara katmanda kag tane girdi birimi, kag tane
ara katman, kag¢ tane islem elemani ve kac tane ¢ikis elemani olmasi gerektigi

belirlenmektedir.

Ogrenme parametrelerini tanimlamasi: Bu boliim ag dogrulama kontroliinii, yineleme
sayisini, Ozet iglevleri ve siire¢ 6gelerinin ve genel parametrelerin etkinlestirilmesini

tanimlamaktadir.
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Agirliklarin  basglangi¢ degerlerinin ayarlanmasi: Proses elemanlarini birbirine
baglayan agirlik degerlerinin baslangic degerleri ile esik birim agirliklarinin
ayarlandig1 adimdir. Baslangigta, genellikle rastgele degerler atanmakta, ardindan agin

kendisi egitim sirasinda uygun degerleri belirlemektedir [51].

Egitim setinden agda goriintiilenecek &rneklerin gdsterimi: Orneklerin (giris/cikis
degerlerinin) belirli bir mekanizmaya gore aga sunuldugu adimdir. Bu, agin 6grenme

ve 6grenme kurallarini baglatmasina neden olmaktadir [51].

Egitim sirasinda tahmin hesaplamalar1 gerceklestirme: Bu, sunulan girdiye gore
ciktinin hesaplandigi adimdir. Gergek ve beklenen ¢iktilarin kiyaslanmasi: Bu adim,

agin irettigi hata degerlerini hesaplamaktadir [51].

Agirligin Degisimi: Geri hesaplama yonteminin uygulanmasindan kaynaklanan hatay1
azaltmak i¢in agirliklar otomatik olarak degistirilmektedir. Yukaridaki adimlar, ANN
egitimi tamamlanana, yani ger¢ek sonuglar ile beklenen sonuclar arasindaki hatalar
kabul edilebilir bir dizeye indirilinceye kadar devam ettirilmektedir. Bir ag
ogrenebilmek i¢in bir durdurma kriterinin olmas1 gerekmekte ve bu genellikle belirli

bir duizeyde uretilen bir hata olarak kabul edilmektedir [51].

3.3.4. Ortalama Mutlak Sapma (MAD)

Bir veri kiimesinin ortalama mutlak sapmasi, her bir veri noktas: ile ortalama
arasindaki ortalama mesafedir. Bize bir veri kiimesindeki degiskenlik hakkinda bir
fikir vermektedir. Ortalama mutlak sapmayr nasil hesaplayacaginiz asagida
aciklanmustir [53].

1. Ortalama hesaplanir.

2. Pozitif mesafeleri kullanarak her bir veri noktasinin ortalamadan ne kadar

uzakta oldugu hesaplanir. Bunlara mutlak sapmalar denilmektedir.
3. Bu sapmalar toplanir.
4. Toplam veri noktalarinin sayisina boliinmektedir.

Bu adimlarin bir formdil ile gosterimi;
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MAD = EE=H (3.6)

seklindedir.
3.3.5. Hata Kareleri Ortalamasimin Karekokl (RMSE)

Kok ortalama kare hatas1 (RMSE), artiklarin (tahmin hatalar1) standart sapmasidir.
Artiklar, regresyon cizgisi veri noktalarindan ne kadar uzakta oldugunun bir
Olciisiidiir; RMSE, bu artiklarin ne kadar yayildiginin bir 6lgiistidiir. Bagka bir deyisle,
verilerin en uygun ¢izgi etrafinda ne kadar yogun oldugunu sdylemektedir. Ortalama
karekok hata, deneysel sonuglart dogrulamak i¢in klimatoloji, tahmin ve regresyon

analizinde yaygin olarak kullanilmaktadir [54].

Formiilii soyledir;

RMSE =

Z?_1<zfi—zoi)2

(zf, — 2o,)* = Farklari karesi

n = Ornek boyutu
3.3.6. Ortalama Mutlak Hata (MAE)

MAE (Ortalama mutlak hata), ger¢ek ve tahmin edilen degerler arasindaki ortalama
mutlak (mutlak, negatif olmayan anlamina gelir) hata olup ve makine &grenimi
regresyon modelleri icin kullanilan yaygin bir Ol¢limdiir. Ortalama mutlak hata
(MAE), tiim mutlak hatalarin ortalamasidir. Mutlak hata, 6l¢timlerdeki hata miktaridir.

Olgiilen deger ile “gercek” deger arasindaki farktir [55].

Y lxi—x]

MAE = (3.8)

n = hata sayisi,
¥ = toplama sembolii,
[Xi — x| = mutlak hatalar.
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3.4.PYTHON

Python 1990 yilinda Hollanda’nin baskenti Amsterdam sehrinde Guido Van Rossum
tarafinda gelistirilmeye baslanmistir. Python yorumlanmis, nesne yonelimli, dinamik
olarak anlamsal Ust diizey bir programlama dilidir. Dinamik yazma ve dinamik
baglant1 ile birlestirilmis yerlesik yiiksek seviyeli veri yapilari, onu hizli uygulama
gelistirme ve mevcut bilesenleri baglamak i¢in bir programlama dili veya baglant1 dili
olarak ¢ekici kilmaktadir. Python, kodun yeniden kullanimin1 ve program
modiilerligini tesvik eden modilleri ve paketleri desteklemektedir. Eksiksiz Python
derleyicisi ve standart kitapligi, kaynak veya ikili bicimde tiim biiyiik platformlarda

ticretsiz olarak bulunmakta ve serbestge yeniden dagitilabilmektedir [56].

Programcilar  genellikle daha fazla iiretkenlik sundugu icin Python’a
basvurmaktadirlar. Diizenleme-test-hata ayiklama dongiisii cok hizlidir ¢iinkii derleme
adimi1 yoktur. Python programlarinda hata ayiklamak basittir. Sistemdeki hatalar asla
hataya neden olmaz. Bunun yerine, derleyici bir hata algiladiginda bir istisna atamakta,
bir istisna yakalamadiginda, derleyici bir y1gin izi yazdirmaktadir. Kaynak diizeyinde
bir hata ayiklayici, yerel ve global degiskenleri kontrol etmeye, rastgele ifadeleri
degerlendirmeye, kesme noktalar1 belirlemeye, her seferinde bir satir kodun tizerinden
gecmeye ve daha pek cok seye olanak tamimaktadir. Hata ayiklayici, Python’un
yansitict olma yetenegini gosteren Python’da yazilmistir. Ote yandan, bir programda
hata ayiklamanin en hizli yolu, genellikle kaynak koduna bazi print ifadeleri
eklemektir, bu basit yontemi ¢ok etkili kilan hizli bir diizenleme, test etme ve hata
ayiklama dongisiidiir. Son yillarda Python, modern yazilim gelistirme, altyapi
yonetimi ve veri analizi i¢in birinci siif bir programlama dili olarak ortaya ¢ikmustir.
Artik bilgisayar korsanlari i¢in bir arka kapi iireticisi degil, web uygulamasi olugturma
ve sistem yoOnetimi, veri analizi ve makine 6greniminde miikemmel bir dil olarak
tinlenmistir. Giliniimiizde sofistike veri analizleri ve c¢oOziimlemeleri teknoloji,
muhendislik ve saglik gibi alanlarda kullanilip en 6nemli konu haline gelmistir.
Python, bu durumlar igin en tercih edilen programlama dilidir. Birgok Python arayiiz
kiitiiphanesi, makine 6grenimi ve veri bilimi i¢in kullanighdir. Bu etki alam

kitlphanelerindeki yiiksek kaliteli yonergeler, makine 6grenimi kiitiiphanelerin ve
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diger sayisal algoritma Kkiitiiphanelerinin ilerlemesine biiylik Ol¢iide katkida

bulunmustur [56].
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BOLUM 4

ANALIZLER, ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMALAR

Segilen her bir akim gdzlem istasyonun aylik toplam akim verilerinin tahmini i¢in
coklu lineer regresyon (MLR), destek vektor makinalari (SVM) ve ¢ok katmanli yapay
sinir aglari (ANN) olmak iizere 3 ayr1 yontem kullanilmistir. Her bir ayr1 yontemde 7
ayr1 akim gozlem istasyonuna ait akim tahmini i¢in sadece yagis verileri kullanilarak
akim tahmini; yagis ve sicaklik verileri kullanilarak akim tahmini; yagis, sicaklik ve
nispi nem verileri kullanilarak akim tahmini ve yagis, sicaklik, nispi nem ve diger
istasyonlara ait akim verileri kullanilarak se¢ilen akim gbzlem istasyonuna ait akim
tahminleri olacak sekilde altisar ayri model olusturulmustur. DSI ve MGM’den alinan
verilerde cevresel vb. kosullara bagli olugsmus olan eksik verilerin tamamlanabilmesi
dogrusal regresyon analizi tercih edilmistir. DSI’den temin edilen dlgiilmiis aylik
ortalama akim verilerindeki eksik olan veriler Cizelge 4.1°de ve DSI ve MGM’den
alian verilerin eksiklerinin giderilmis hali ise grafik seklinde Sekil 4.1, Sekil 4.2,
Sekil 4.3, Sekil 4.4, Sekil 4.5, Sekil 4.6, Sekil 4.7 ve Sekil 4.8’de verilmistir.

MLR, SVM ve ANN analizlerinden elde edilen sonuglara ait grafikler Sekil 4.9 ve
Sekil 4.45 arasinda, sonucglarin dogrulugunu test etme icin hata oranlarinin
saptanmasinda kullanilan regresyon katsayisi (r?), ortalama mutlak sapma (MAD),
ortalama mutlak hata (MAE) ve ortalama karekdk hata (RMSE) analizlerinin sonuglari
ise Cizelge 4.2 Cizelge 4.3 ve Cizelge 4. 4’te verilmistir.
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Cizelge 4.1. Olgiilmiis aylik ortalama akim verisi bulunan yillar.

istasyon No.

D13A036

E13A014

E13A019

E13A027

E13A033

E13A034

E13A035

Olciilmiis
ayhk
ortalama
akim
Verisi
bulunan
yillar

11/1971-09/1972
10/1974-09/1977
10/1978-09/1983
10/1984-07/1989
10/1989-09/2015

01/1965-09/2015

01/1965-09/2004
10/2007-09/2011
10/2012-09/2015

04/1967-09/2011
10/2012-09/2015

01/1965-09/2002
10/2004-09/2008
10/2010-09/2011
11/2014-09/2015

10/1966-09/2011

01/1965-09/2009
01/2015-09/2015
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D13A036 (Hacilar Deresi - Yalakoz) [45].

ST0¢
€T0¢
170¢C
010¢
800¢
900¢
5S00¢
€00¢
100¢
000¢
8661
9661
5661
€661
T66T
0661
8861
9861
S861
€861
1861
0861
861
961
S/6T
€L61
T/6T
0s6T
8961
9961
5961

Yil

E13A014 (Soganl Cayi-Karabik) [46].

200

wn)y

ST0¢
€10¢
110¢
010¢C
800¢
900¢
S00¢
€00¢
T00¢
000¢
8661
9661
S66T
€661
T66T
066T
8861
9861
5861
€861
1861
0861
861
9L61
SL6T
€461
T/61
0L6T
8961
9961
5961

Yil

E13A019 (Mengen Cay1-GOkgesu) [46].

50

o o
(o2 I oN)

wny

ST0¢
€10¢
170¢
0T0¢
800¢
900¢
S00¢
€00¢
T00¢
000¢
8661
9661
S661
€661
T66T
066T
8861
9861
5861
€861
1861
086T
861
96T
SL6T
€461
T/6T
0L6T
8961
9961
5961

Yil

E13A027 (Ulusu-Afatlar) [46].

ST0¢
€10¢
170¢
0T0¢
800¢
900¢
S00¢
€00¢
T00¢
000¢
8661
9661
S661
€661
T66T
066T
8861
9861
S861
€861
1861
086T
8L61
9/6T
SL6T
€461
TL6T
0L6T
8961
9961
5961

Yil

Sekil 4.1. Tamamlanmis akim verileri grafigi.
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E13A033 (Arag Cay1-Karabilk) [46].

STO0C
€T0¢
TT0¢C
0T0¢C
800¢
900¢
S00¢
€00¢
T00¢C
000¢
8661
9661
5661
€661
1661
0661
8861
9861
5861
€861
1861
0861
861
961
S/61
€L61
/61
0s61
8961
9961
5961

Yil

E13A034 (Bolu Cay1- Bagdegirmenler) [46].

ST0¢C
€10¢
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800¢
900¢
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000¢
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9661
S661
€661
T66T
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8861
9861
S86T
€861
1861
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861
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€L61
TL6T
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8961
9961
S96T

Yil

E13A035 (Filyos Cayi-Derecikviran) [46].
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wn)y

200

100

STO¢
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T10C
0T0¢C
800¢
900¢
S00¢
€00¢
T00¢C
000¢
8661
9661
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€661
T661
0661
8861
9861
5861
€861
1861
0861
861
9/61
S/6T
€L61
T/61
061
8961
9961
5961

Yil

Sekil 4.2. Tamamlanmis akim verileri grafigi.
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17022 (Zonguldak)
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Sekil 4.3. Tamamlanmis yagis verileri grafigi.

47



17648 (llgaz)

250

ST0¢
€10¢
170¢
0T0¢
800¢
900¢
500¢
€00¢
T00¢C
000¢
8661
9661
S66T
€661
T66T
0661
8861
9861
5861
€861
1861
0861
86T
961
S/6T
€L61
/61
0s61
8961
9961
5961

Yil

17070 (Bolu)

200

180
160
140

120
100

>0
©

80
60
40

20

ST0¢
€10¢
T70¢
0T0¢
800¢
900¢
S00¢
€00¢
T00¢C
000¢
8661
9661
S66T
€661
T66T
0661
8861
9861
5861
€861
1861
0861
74
961
S/6T
€L61
T/61
0s6T
8961
9961
5961

Yil

Sekil 4.4. Tamamlanmis yagis verileri grafigi.
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Sekil 4.5. Tamamlanmis sicaklik verileri grafigi.
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Sekil 4.6. Tamamlanmus sicaklik verileri grafigi.
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Sekil 4.7. Tamamlanmis nem verileri grafigi.
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Sekil 4.8. Tamamlanmis nem verileri grafigi.
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4.1. COKLU LINEER REGRESYON iLE YAPILAN ANALIZLER

Toplamda mevcut veri setinin farkli kombinasyonlari ile her bir AGI i¢in ¢oklu lineer
regresyon yontemi ile 6 farkli test — tahmin analizi yapilmistir. Herbir istasyon ve her
bir parametre i¢in 609’ar verinin % 75’1 egitim ve % 25’1 ise test i¢in kullanilarak hata
orani en az olan sonuglar elde edilmeye calisilmistir. Secilen her bir akim goézlem
istasyonun aylik toplam akim verilerinin tahmininden elde edilen sonuglara ait
grafikler, Sekil 4.9 ve Sekil 4.20 arasinda gosterilmis olup, elde edilen sonuglarin hata

oranlari ise Cizelge 4.2°de verilmistir.
I.  Akim verilerini tahmin etmek icin sadece yagis verileri dikkate alinarak analiz

yapilmigtir. Sonuglar Sekil 4.9 ve Sekil 4.10°de, hata oranlart sonuglar ise

Cizelge 4.2°de verilmistir.
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Sekil 4.9. MLR ile yapilan test-tahmin grafikleri.
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Actual vs. Predicted Actual vs. Predicted
— y_test — y_ test
012 e 006 1 —— v pred
0,10 D_GE_
iy NG o« 004
%o,os ‘ | ‘ “ | % 0.03
w | ) \ L
0.04 l ‘ I‘ “ l }\ ‘ ll 0.02 l ” |' l 'l I |
| | ! Iid '|" W
o \” ’1 k ) YL Y Ll oor | 4 W "“' INVTY RPN I H'||
0.00 0,00
0 20 40 60 80 100 120 140 o 20 40 80 B0 100 120 140
Actual vs. Predicted
0.8 1 — y test
0.7 - — y_pred
0.6 '
o 05 4
m
% 0.4 -
& 53 ‘ ‘ | ‘ Lo
0.2 4 } "0
\“ a' 1\ !
ox4 WY R LY
A
0.0 4
80 100 120 140

Sekil 4.10. MLR ile yapilan test-tahmin grafikleri.
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Akim verilerini tahmin etmek igin yagis ve sicaklik arasindaki iliski dikkate alinarak analiz yapilmistir. Sonuglar Sekil 4.11 ve Sekil

4.12°de, hata oranlar1 sonuglar1 ise Cizelge 4.2’de verilmistir.
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Sekil 4.11. MLR ile yapilan test-tahmin grafikleri.
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Actual vs. Predicted
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Sekil 4.12. MLR ile yapilan test-tahmin grafikleri.
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I1l.  Akim verilerini tahmin etmek i¢in yagis, sicaklik ve nispi nem arasindaki iliski dikkate alinarak analiz yapilmistir. Sonuglar Sekil 4.13 ve

Sekil 4.14°te, hata oranlari ise Cizelge 4.2°de verilmistir.
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Sekil 4.13. MLR ile yapilan test-tahmin grafikleri.
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Sekil 4.14. MLR ile yapilan test-tahmin grafikleri.
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V.

Secilen istasyonun akim verilerini tahmin etmek i¢in yagis ve diger istasyonlara ait akim arasindaki iliski dikkate alinarak analiz yapilmistir.

Sonuglar Sekil 4.15 ve Sekil 4.16°da, hata oranlar1 ise Cizelge 4.2’de verilmistir.
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Sekil 4.15. MLR ile yapilan test-tahmin grafikleri.
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Sekil 4.16. MLR ile yapilan test-tahmin grafikleri.
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V. Secilen istasyonun akim verilerini tahmin etmek icin yagis, sicaklik ve diger istasyonlara ait akim arasindaki iligki dikkate alinarak analiz

yapilmistir. Sonuglar Sekil 4.29 ve Sekil 4. 35 arasinda, hata oranlar1 ise Cizelge 4.2°de verilmistir.
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Sekil 4.17. MLR ile yapilan test-tanmin grafikleri.
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Sekil 4.18. MLR ile yapilan test-tahmin grafikleri.
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VI.  Segilen istasyonun akim verilerini tahmin etmek i¢in yagis, sicaklik, nispi nem ve diger istasyonlara ait akim arasindaki iliski baz alinarak

analiz yapilmistir. Sonuglar Sekil 4.19 ve Sekil 4.20°de, hata oranlar ise Cizelge 4.2°de verilmistir.
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Sekil 4.19. MLR ile yapilan test-tanmin grafikleri.
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Sekil 4.20. MLR ile yapilan test-tahmin grafikleri.
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Cizelge 4.2. MLR ile yapilan test-tahmin analizlerinin sonuglari.

bi . MLR
Kombinasyon No Istasyon 2 MAD RMSE MAE
D13A036 | 0.25 0.01 0.02 0.00
E13A014 | 0.27 4.50 6.75 0.42
E13A019 | 0.26 0.22 0.31 0.02
I (yagis — akim) E13A027 | 0.26 0.65 0.98 0.11
E13A033 | 0.28 1.81 2.46 0.08
E13A034 | 0.24 0.28 0.40 0.02
E13A035| 0.29 53.06 71.67 2.63
D13A036 | 0.33 0.01 0.02 0.00
E13A014 | 0.48 3.97 5.72 0.24
E13A019 | 0.46 0.19 0.26 0.01
II ((yags, sicaklhik) — akim) E13A027 | 0.51 0.53 0.80 0.09
E13A033 | 0.47 1.54 212 0.02
E13A034 | 0.43 0.24 0.35 0.01
E13A035 | 0.47 45.59 61.89 0.40
D13A036 | 0.39 0.01 0.01 0.00
E13A014 | 0.52 3.80 5.47 0.25
E13A019 | 0.49 0.18 0.25 0.01
III ((yagus, sicakhik, nem) — akim) E13A027 | 0.57 0.51 0.74 0.08
E13A033 | 0.46 1.55 2.10 0.03
E13A034 | 0.48 0.23 0.33 0.01
E13A035| 0.51 44.10 59.81 0.78
D13A036 | 0.75 0.00 0.01 0.00
E13A014 | 0.94 1.16 1.90 0.19
E13A019 | 0.94 0.06 0.09 0.00
IV ((yagis, akim) — akim) E13A027 | 0.92 0.21 0.32 0.06
E13A033 | 0.85 0.84 1.16 0.00
E13A034 | 0.89 0.09 0.15 0.00
E13A035 | 0.96 11.83 15.98 1.41
D13A036 | 0.75 0.00 0.01 0.00
E13A014 | 0.95 1.16 1.85 0.15
E13A019 | 0.94 0.06 0.08 0.00
V ((yagus, sicakhk, akim) — akim) E13A027 | 0.93 0.18 0.30 0.05
E13A033 | 0.85 0.82 1.16 0.02
E13A034 | 0.89 0.09 0.15 0.00
E13A035 | 0.97 11.16 15.23 1.37
D13A036 | 0.76 0.00 0.01 0.00
E13A014 | 0.95 1.19 1.84 0.10
E13A019 | 0.94 0.06 0.08 0.01
VI ((yags, sicaklik, nem, akim) — akim) | ELI3A027 | 0.94 0.19 0.29 0.04
E13A033 | 0.86 0.76 1.12 0.05
E13A034 | 0.89 0.09 0.15 0.00
E13A035 | 0.97 11.26 15.21 1.22
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4.2. DESTEK VEKTOR MAKINELERI (SVM) ILE YAPILAN ANALIZLER

Her bir akim gozlem istasyonu i¢in analizler sonucu regresyon katsayisti (r?), ortalama
mutlak sapma (MAD), ortalama mutlak hata (MAE) ve ortalama karekok hata (RMSE)
analizlerini yapilmistir. Toplamda mevcut veri setinin farkli kombinasyonlari ile her
bir istasyon icin destek vektor makineleri yontemi ile 6 farkli test — tahmin analizi

yapilmustir.
I.  Akim verilerini tahmin etmek icin sadece yagis verileri dikkate alinarak analiz

yapilmistir. Sonuclar Sekil 4.21 ve Sekil 4.22°de, hata oranlar1 sonuglar ise

Cizelge 4.3 te verilmistir.

67



Actual vs. Predicted

Actual vs. Predicted

— y_test — y test
e [ ¥ _pred s —— vy pred
0.6 -
0.6 -
k.'; =
% 041 Z 04 |
= o ‘ ‘ l '
- 02 ‘uq | ‘ I . |/
Wl "~" AN R LA
0.0 001
) 20 40 80 B0 100 120 140 ) 20 40 60 80 100 120 140
Actual vs. Predicted Actual vs. Predicted
0.6 — v test 101 — y test
— vy pred — y_pred
0.5 - 0.8 -
04
0.6 -
9 o]
3134 1 2
e | ‘ ‘ | ™ 04 .
Ry | W ‘ | b : ~ ‘ ‘ | I |
o1 \“ | J » | ‘ I ‘ ‘ "‘ h | 21\ HJ" ‘,“ ‘ I
5 | | \l ' l | \ |- i i
"1 | | Ik 0 AR

60 g0 100

120

140

Sekil 4.21. SVM ile yapilan test-tahmin grafikleri.
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Sekil 4.22. SVM ile yapilan test-tahmin grafikleri.
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A kim verilerini tahmin etmek i¢in yagis ve sicaklik verileri dikkate alinarak analiz yapilmistir. Sonuclar Sekil 4.23 ve Sekil 4.24°te, hata

oranlar1 sonuglari ise Cizelge 4.3’te verilmistir.
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Sekil 4.23. SVM ile yapilan test-tahmin grafikleri.
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Sekil 4.24. SVM ile yapilan test-tahmin grafikleri.
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Akim verilerini tahmin etmek i¢in yagis, sicaklik ve nispi nem verileri dikkate alinarak analiz yapilmistir. Sonuclar Sekil 4.25 ve Sekil

4.26’te, hata oranlar1 sonuglari ise Cizelge 4.3’te verilmistir.
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Sekil 4.25. SVM ile yapilan test-tanmin grafikleri.
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Sekil 4.26. SVM ile yapilan test-tahmin grafikleri.
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IV.  Segilen istasyonun akim verilerini tahmin etmek i¢in yagis ve diger istasyonlara ait akim verileri dikkate alinarak analiz yapilmistir.

Sonuglar Sekil 4.27 ve Sekil 4.28’de, hata oranlar1 sonuglar1 ise Cizelge 4.3’te verilmistir.
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Sekil 4.27. SVM ile yapilan test-tahmin grafikleri.
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Sekil 4.28. SVM ile yapilan test-tahmin grafikleri.
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Secilen istasyonun akim verilerini tahmin etmek i¢in yagis, sicaklik ve diger istasyonlara ait akim verileri dikkate alinarak analiz yapilmastir.

Sonuglar Sekil 4.29 ve Sekil 4.30°de, hata oranlar1 sonuglari ise Cizelge 4.3’te verilmistir.
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Sekil 4.29. SVM ile yapilan test-tahmin grafikleri.
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Sekil 4.30. SVM ile yapilan test-tanmin grafikleri.
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VI.  Secilen istasyonun akim verilerini tahmin etmek i¢in yagis, sicaklik, nispi nem ve diger istasyonlara ait akim verileri dikkate alinarak analiz

yapilmistir. Sonuglar Sekil 4.31 ve Sekil 4.32°de, hata oranlar1 sonuglar ise Cizelge 4.3’te verilmistir.
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Sekil 4.31. SVM ile yapilan test-tahmin grafikleri.
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Sekil 4.32. SVM ile yapilan test-tahmin grafikleri.
79




Cizelge 4.3. SVM ile yapilan test-tahmin analizlerinin sonuglari.

Kombinasyon No istasyon SVM
r2 MAD RMSE MAE
D13A036| 0.04 0.75 1.09 0.22
E13A014 | 0.26 17.32 24.97 1.44
E13A019 | 0.22 3.69 4.77 0.84
I (yagis — akim) E13A027 | 0.24 6.82 9.72 0.10
E13A033 | 0.28 9.69 12.49 1.75
E13A034 | 0.15 4.38 6.02 0.40
E13A035| 0.23 56.90 76.12 7.86
D13A036| 0.21 0.71 1.02 0.35
E13A014 | 0.59 12.49 18.70 1.72
E13A019 | 0.50 2.82 3.81 0.56
II ((yags, sicaklik) — akim) E13A027 | 0.60 4.97 7.24 0.40
E13A033 | 0.51 7.59 10.36 1.44
E13A034 | 0.46 3.46 4.81 0.55
E13A035| 0.52 44.59 59.90 7.33
D13A036 | 0.34 0.56 0.87 0.26
E13A014 | 0.58 12.52 18.86 1.95
E13A019 | 0.46 2.81 3.89 0.52
III ((yags, sicaklik, nem) — akim) E13A027 | 0.61 4.71 6.92 0.58
E13A033 | 0.42 8.28 11.12 1.59
E13A034 | 0.45 3.37 4.82 0.63
E13A035| 0.52 43.82 59.84 11.15
D13A036| 0.58 0.71 0.90 0.55
E13A014 | 0.88 7.37 10.15 1.59
E13A019 | 0.88 1.61 2.06 0.88
IV ((yagis, akim) — akim) E13A027 | 0.88 3.32 4.18 1.07
E13A033 | 0.80 6.24 7.54 3.58
E13A034 | 0.86 1.92 2.64 0.74
E13A035| 0.86 24.61 34.28 11.92
D13A036| 0.60 0.65 0.85 0.49
E13A014 | 0.93 7.17 8.85 4.08
E13A019 | 0.92 2.10 2.33 1.63
V ((yagus, sicakhk, akim) — akim) E13A027 | 0.93 3.32 3.88 1.67
E13A033 | 0.79 5.88 7.28 2.81
E13A034 | 0.86 1.97 2.65 0.95
E13A035| 0.92 25.13 30.01 17.28
D13A036| 0.61 0.57 0.79 0.39
E13A014 | 0.93 7.87 9.42 451
E13A019 | 0.92 2.15 2.37 1.67
VI ((yags, sicaklik, nem, akim) — akim) | EL3A027 | 0.93 3.30 3.82 1.75
E13A033 | 0.80 5.69 7.14 2.76
E13A034 | 0.87 2.05 2.65 1.08
E13A035| 0.92 27.31 31.87 19.70
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4.3. YAPAY SIiNiR AGLARI iLE YAPILAN ANALIZLER

Bu ¢alismada Python kodlama dilini kullanan Spyder arayiizii kullanilmistir. Programa
ilk adim olarak buluttan sanal veri analizi ve ¢dziimleme kiitliiphanelerini yiiklendikten
sonra CSV formatindaki veri seti dosyasi tanitilmistir, bunun akabinde veriler x ve y
olarak ikiye ayrilmistir ve makine ¢alisirken hata payinin diistiriilmesi amaciyla veriler

0 ile 1 arasinda normalize edilmistir.

Verileri, test, tahmin ve egitim olarak bdlmesi i¢in ilgili kodlar yazilmistir. Program
verlerin %75’ini kendisini egitmesi ve 6grenmesi i¢in ve %25’ini tahmin ettigi verileri

test etmek i¢in kullanilacak sekilde kodlanmustir.

Bu calismada kurulan yapay akis modellemesi i¢in 4 katmandan olusan ileri beslemeli
¢ok katmanli yapay sinir ag1 diizenegi olusturulmustur. Ag diizeni 11 yapay néronlu
giris katmanindan, 7 ve 6 yapay ndronlu ara (gizli) katmanlardan ve 1 noéronlu ¢ikis

katmanindan olusmaktadir.

Katmanlarda c¢ikan sonuclar dogrultusunda kullanilan aktivasyon fonksiyonlari
sirastyla ReLU, ReLU, ReLU ve Sigmoid olarak tercih edilmistir. Yazilan kodlar her
bir tahmin i¢in 6500 iterasyon ile ¢alistirilip denenmistir. Sekil 4.33’te Python Spyder

programi arayiizii gdsterilmistir.

Sekil 4.33. Python Spyder programi arayiizii.
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Iterasyonlar sonlandiginda ¢ikan tahmin veri seti ile test veri seti arasinda program
kendi binyesinde regresyon (r? analizi, ortalama mutlak sapma (MAD), ortalama
mutlak hata (MAE), ortalama kare hata (MSE) ve ortalama karekok hata (RMSE)
analizlerini yapacak sekilde kodlar1 yazilmistir. Bu islemler her bir veri seti igin ayri
ayri tekrarlanmistir. Program, ¢ikti veri setini excel dosyasi formatinda disa aktaracak
sekilde kodlanmistir. Bu analizler ayni veri setinin 6 farkli kombinasyonu ile

denenmistir.
I.  Akim verilerini tahmin etmek i¢in yagis verileri dikkate alinarak analiz

yapilmistir. Sonuglar Sekil 4.34 ve Sekil 4.35°de, hata oranlar1 sonuglari ise
Cizelge 4.4’te verilmistir.
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Sekil 4.34. ANN ile yapilan test-tahmin grafikleri.
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Sekil 4.35. ANN ile yapilan test-tahmin grafikleri.
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Il.  Akim verilerini tahmin etmek i¢in yagis ve sicaklik verileri dikkate alinarak analiz yapilmistir. Sonuclar Sekil 4.36 ve Sekil 4.37°de, hata

oranlar1 sonuglari ise Cizelge 4.4’te verilmistir.
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Sekil 4.36. ANN ile yapilan test-tahmin grafikleri.
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Sekil 4.37. ANN ile yapilan test-tahmin grafikleri.
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I1l.  Segilen istasyonda kim verilerini tahmin etmek i¢in yagis, sicaklik ve nispi nem verileri dikkate alinarak analiz yapilmistir. Sonuglar Sekil

4.38 ve Sekil 4.39°de, hata oranlar1 sonuclari ise Cizelge 4.4’te verilmistir.
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Sekil 4.38. ANN ile yapilan test-tahmin grafikleri.
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Sekil 4.39. ANN ile yapilan test-tahmin grafikleri.
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IV.  Segilen istasyonda akim verilerini tahmin etmek i¢in yagis ve diger istasyonlara ait akim verileri dikkate alinarak analiz yapilmistir.

Sonuglar Sekil 4.40 ve Sekil 4.41°de, hata oranlar1 sonuglari ise Cizelge 4.4’te verilmistir.
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Sekil 4.40. ANN ile yapilan test-tahmin grafikleri.
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Sekil 4.41. ANN ile yapilan test-tahmin grafikleri.
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V.  Segilen istasyonda akim verilerini tahmin etmek i¢in yagis, sicaklik ve diger istasyonlara ait akim verileri dikkate alinarak analiz

yapilmistir. Sonuclar Sekil 4.42 ve Sekil 4.43°de, hata oranlar1 sonuclari ise Cizelge 4.4°te verilmistir.
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Sekil 4.42. ANN ile yapilan test-tahmin grafikleri.
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Sekil 4.43. ANN ile yapilan test-tahmin grafikleri.
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VI.  Segilen istasyonda akim verilerini tahmin etmek i¢in yagis, sicaklik, nispi nem ve diger istasyonlara ait akim verileri dikkate alinarak

analiz yapilmistir. Sonuglar Sekil 4.44 ve Sekil 4.45°de, hata oranlar1 sonuglari ise Cizelge 4.4’te verilmistir.
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Sekil 4.44. ANN ile yapilan test-tanmin grafikleri.
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Sekil 4.45. ANN ile yapilan test-tahmin grafikleri.
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Cizelge 4.4. ANN ile yapilan test-tahmin analizlerinin sonuglari.

Kombinasyon No Istasyon ANN
r2 MAD RMSE MAE
D13A036| 0.22 0.57 0.96 0.06
E13A014 | 0.28 16.15 25.82 1.59
E13A019 | 0.11 3.56 5.52 1.68
I (yagis — akim) E13A027 | 0.21 6.60 10.61 0.73
E13A033 | 0.18 10.24 14.76 5.46
E13A034 | 0.10 4.70 7.02 0.03
E13A035| 0.15 55.42 84.74 14.32
D13A036| 0.30 0.43 0.91 0.16
E13A014 | 0.51 11.95 20.52 2.20
E13A019 | 0.34 3.01 4.76 2.03
II ((yags, sicaklhik) — akim) E13A027 | 0.46 5.16 8.56 0.52
E13A033 | 0.35 8.45 12.96 4.46
E13A034 | 0.40 3.34 5.18 1.06
E13A035| 0.50 42.46 61.83 0.94
D13A036| 0.37 0.48 0.91 0.17
E13A014 | 0.53 12.05 20.40 1.09
E13A019 | 0.51 2.73 4.35 2.07
III ((yagus, sicaklik, nem) — akim) E13A027 | 0.55 4.54 7.60 0.89
E13A033 | 0.40 8.46 12.59 4.19
E13A034 | 0.40 3.60 5.24 0.52
E13A035| 0.49 42.99 64.45 13.26
D13A036| 0.61 0.29 0.70 0.16
E13A014 | 0.94 4.61 7.18 0.31
E13A019 | 0.90 2.14 3.43 2.10
IV ((yagis, akim) — akim) E13A027 | 0.83 2.75 4.71 0.26
E13A033 | 0.77 7.23 10.21 6.65
E13A034 | 0.77 1.83 3.24 0.71
E13A035| 0.94 21.43 33.92 18.54
D13A036| 0.52 0.34 0.78 0.21
E13A014 | 0.95 4.47 6.78 0.61
E13A019 | 0.90 2.08 3.23 2.04
V ((yagus, sicakhk, akim) — akim) E13A027 | 0.92 1.94 3.22 0.03
E13A033 | 0.79 6.87 9.49 6.09
E13A034 | 0.82 1.88 3.12 1.16
E13A035| 0.95 24.23 33.96 21.47
D13A036| 0.51 0.32 0.76 0.10
E13A014 | 0.95 4.27 6.55 0.34
E13A019 | 0.95 212 3.23 2.05
VI ((yagus, sicaklik, nem, akim) — akim) | E1I3A027 | 0.93 2.01 3.14 0.39
E13A033 | 0.74 6.76 9.38 5.50
E13A034 | 0.84 1.69 2.65 0.67
E13A035| 0.96 21.38 30.60 18.06
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BOLUM 5

SONUCLAR VE ONERILER

Nehir sistemlerinin isleyisi ile ilgili ¢ok cesitli problemler hakkinda temel bilgi
edinmek i¢in nehir akis tahmini gereklidir. Mevcut 6l¢lim istasyonlarinin gézlem
degerleri ile davranis tespiti miimkiindiir. Yapay sinir aglar1 algoritmalar1 ve benzer
yontemler yardimiyla nehir akis hizlarinin tahmini yapilabilmektedir. Bu ¢aligmada,
Tiirkiye’de Bati Karadeniz Havzasi’nin bir alt havzasi olan Filyos Nehri Havzasinda
bulunan Hacilar Deresi (Yalakozii), Soganl Cay1 (Karabiik), Mengen Cay1 (Gokgesu),
Ulusu (Afatlar), Arag Cay1 (Karabiik), Bolu Cay1 (Basdegirmenler) ve Filyos Cay1
(Derecikviran) AGI’lerin aylik ortalama akim (debi) degerleri ve Filyon Nehri Havzasi
ve yakin ¢evresindeki verisi ¢alisma amag ve yontemine uygun olan 6 adet MGi’lere
ait yagis, sicaklik ve nispi nem degerleri kullanilarak secilen akim gozlem istasyonuna
ait akim verisi tahmin edilmeye calisilmistir. Tahmin yontemleri olarak MLR, SVM
ve ANN olmak tizere 3 ayr1 metot tercih edilmis ve modelleme yaklagimlarinda yagis
ile akim; yagis ve sicaklik ile akim; yagis, sicaklik ve nispi nem ile akim; yagis,
sicaklik, nispi nem ve akim (diger istasyonlara ait) ile akim arasindaki iliskiler
degerlendirilmistir. Analizlerin timi son yillarda veri madenciligi ve tahmin
caligmalarinda analiz sonuglarinin dogrulugu ve kullanim kolaylig1 agisindan ¢ok fazla
tercih edilen Phyton yazilimi ve biinyesinde bulunan NumPy, Pandas ve Matplotlib
kiitiiphaneleri kullanilarak gergeklestirilmistir. Verilerin %75'1 egitim bdliimiinde,
%25'1 test kisminda kullanilmistir. Her 3 yontemde veri seti olarak 1965’ten 2015
yilia kadar 51 yillik aylik toplam yagis, aylik ortalama sicaklik, aylik ortalama nispi
nem ve aylik ortalama akim verileri kullanilmis ve sonucglarin dogruluklarmin
analizleri icin ise ortalama mutlak sapma (MAD), ortalama mutlak hata (MAE),
regresyon belirleme katsayisi (r?) ve ortalama karekok hata (RMSE) degerlendirme
kriterleri tercih edilmistir. Analizler sonucunda en basarili tahminler yagis, sicaklik,

nispi nem ve akim ile akim tahmin modellemesi kullanilarak, ANN yonteminde Adam
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optimizer’t ve Relu ve Sigmoid aktivasyon fonksiyonlar1 ile gergeklestirilen

denemelerde elde edilmis ve cogunlukla % 90 - % 95 arasinda basar1 saptanmustir.

Coklu dogrusal regresyon (MLR) algoritmasinda da akim tahmini i¢in yine
yagis, sicaklik, nem ve diger istasyonlara ait akim verilerinin i¢inde bulundugu
6 numaral1 veri analiz kombinasyonu diger denemelere gore en iyi sonuglari
vermistir. Regresyon katsayilari en yiiksek bu grupta ¢ikmistir. Hata yiizdeleri
diger denemelere gore en diisiik ¢ikmistir, hata yiizdeleri biitiin kiyaslama
kriterlerine gore oldukca makul ve kabul edilebilir bir dizeyde ¢ikmustir.
Sirastyla her bir istasyon i¢in (r?) degeri; D13A036 i¢in 0.76, E13A014 igin
0.95, E13A019 icin 0.94, E13A027 icin 0.94, E13A033 icin 0.86, E13A034
icin 0.89 ve E13A035 icin 0.97 olarak hesaplanmustir.

Olusturulan destek vektdr makineleri (SVM) algoritmasi mimarisinde akim
tahmini ic¢in; yine 6 numarali veri analiz kombinasyonu en iyi sonuglari
vermistir. Regresyon katsayilar1 en yiiksektir. Hatalar diger kombinasyonlara
gore en diisiik ¢itkmistir, hata yilizdeleri oldukga makul ve kabul edilebilir bir
dizeydedir. Sirasiyla her bir istasyon i¢in r?> degeri; D13A036 igin 0.61,
E13A014i¢in 0.93, E13A019i¢in 0.92, E13A027 igin 0.93, E13A034 igin 0.87
ve E13A035 i¢in 0.92 olarak hesaplanmistir., E13A033 no'lu istasyon i¢in r?

degeri 0.80 ile en 1yi sonucu veren 4 numaral1 veri kombinasyonu olmustur.

Cok katmanli ileri beslemeli yapay sinir aglar1 (ML-ANN) algoritmasinda
regresyon katsayisi 0.61 olarak D13A036 no’lu istasyon i¢in en iyl sonucu,
akim tahmini i¢in yagis ve diger istasyonlara ait akim verilerinin iginde
bulundugu 4 numarali veri kombinasyonu vermistir. Aym sekilde regresyon
katsayist 0.79 olarak E13A033 no’lu istasyon i¢in en iyi sonucu akim tahmini
icin yag1s, sicaklik ve diger istasyonlara ait akim verilerinin i¢inde bulundugu
5 numarali veri kombinasyonu vermistir. Diger istasyonlar i¢in en iyi sonuglar1
6 numarali veri kombinasyonu vermistir. r2’ler sirastyla; E13A014 icin 0.95,
E13A019 icin 0.95, E13A027 igin 0.93, E13A034 icin 0.84 ve E13A035 igin
0.96 olarak hesaplanmustir.
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Bu ¢alismada MLR ve ML-ANN yontemleri SVM yodntemine gore daha glvenilir
sonuglar vermistir ve bu nedenle akim tahmin ¢alismalarinda kullanilabilirligi tavsiye
edilmektedir. Bu calismadan elde edilen performansi en yiiksek modellerin,
kaydedilmeyen veya cesitli g¢evresel yada bagka sebeplerden dolayr verisi
olmayan/bulunmayan istasyonlarin akim verilerini tahmin etmek i¢in kullanilabilecegi
ve/veya ileriye yonelik akim tahmin c¢alismalarina temel olusturabilecegi

diistiniilmektedir.
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