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YAPAY SiNiR AGLARI iLE ORTALAMA DEBi VE MAKSIMUM
YAGIS TAHMINIi: iISTANBUL GOKSU DERE ORNEGI

OZET

Gelisen diinya, dogay1 daha iyi tamimaya, dogadan maksimum fayda elde etmeye
calismakta ve bunu yaparken dogal olaylardan en az zararla kurtulmaya c¢alismaktadir.
Yasam ve medeniyet her zaman su kenarlarinda baslamis ve biiyiimiistiir. Insanoglu ilk
giinden beri hep nehir kenarlaria sehirler kurmus, tarim, hayvancilik yapmis ve balik
avlamislardir. Ancak Insanoglu nehir kenarlarina yerlestigi ilk giinden beri hep tagkinlar
ile miicadele etmistir. Biiyiik taskinlarda, sehirler ve tarim arazileri yok olmustur.
Binlerce can ve mal kaybina neden sebebiyet vermislerdir. Gilinlimiizde taskinlar ile
miicadele ¢ok onemli noktalara ulagmistir. Maksiumum yagis degerlerinin ve derelerin
akim degerlerinin ve tahmini, siddetinin bilinmesi, tagkin olabilecek tarim ve yerlesim
alanlar i¢in ¢ok Onem arz etmektedir. Maksimum yagis ve debilerin tahmini i¢in
degisik bilgisayar programlari ve istatistiki yonetemler kullanilmaktadir.

Bu ¢alisamada; Goksu Deresi aylik ortalama akimlarmmn ve Sile MGI aylik maksimum
yagislarinin tahmini i¢in Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Coklu Regresyon Analizi (CRA)
kullanilmistir. Aylik maksimum yagis degerlerinin ve ortalama akim degerlerinin
tahmini i¢in havzaya en yakin Sile Meteoroloji istayonunun ortalama yagis, aylik
maksimum yagis, basing, sicaklik, nispi nem, riizgar hizlari, buharlagsma degerleri ve
komsu havzada ve yakin mesafede bulunan Sungurlu Deresi ortalama akim degerleri,
Goksu Deresi debileri kullanilmistir. Farkli senaryolar i¢in Coklu Resresyon Analizi
(CRA) ve Yapay Sinir Aglart (YSA) yontemleri kullanilarak Goksu Deresi aylik
ortalama akimlar1 ve Sile aylik maksimum yagislar1 tahmin edilmeye caligilmistir.
Goksu Deresi aylik ortalama debi tahmininde determinasyon katsayis1 R*=0,934
bulunmus ve 1 ‘e yakin deger oldugu icin en iyi tahmin modeli kabul edilmistir. Aylik
maksimum yagis tahmininde determimanasyon katsayist R*=0,852 bulunmus ve
kabuledilebir bir tahmin olarak diistinilmiistiir.

Bu calismada komsu iki havza ve derenin debi degerinin, debi tahmininde
kullanilabilecegi goriilmiistiir. YSA ve CRA ile ortalama debi ve maksimum yagis
tahmini yapilabilecegi, bdylece dnceden tahmin edilen ortalama debi ve maksimum
yagislar ile planma faaliyetelerinin, su yapilart hesaplarinin, taskin ve dere yatagi
tyilestirmelerinin yapilabilecegi diisliniilmektedir.

Anahtar kelimeler: Goksu Deresi, Debi, Aylik Maksimum Yagis, Yapay Sinir Aglari,
Coklu Regresyon Analizi, Sungurlu Deresi
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ESTIMATION OF AVERAGE FLOW AND MAXIMUM
PRECIPITATION BY ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS CASE
OF ISTANBUL GOKSU STREAM

SUMMARY

The developing world is trying to get to know the nature better, to get the maximum
benefit from the nature and trying to get rid of the natural events with the least damage.
Life and civilization have always started and grew on the water's edge. Mankind has
always set up cities on the river front, farming, stockbreeding and fishing. However,
Mankind has always struggled with floods since the day he settled at the riverside. In
large floods, cities and farmland have been destroyed. They caused thousands of lives
and property losses. Today, the fight against floods has reached very important points.
Maksiumum precipitation values and the current values of the creeks and the estimation,
the severity of the information is very important for agricultural and residential areas.
Different computer programs and statistical methods are used to estimate maximum
rainfall and flow rates.

In this study; Artificial Neural Networks (ANN) and Multiple Regression Analysis
(MRA) were used to estimate the monthly mean currents of the Goksu Creek and the
monthly maximum rainfall of Sile Meteorology Observation Station Average rainfall,
monthly maximum rainfall, pressure, temperature, relative humidity, wind speeds,
evaporation values and average flow values of Sungurlu Creek in the neighboring basin
and near distance, flow rates. For the different scenarios, monthly average flows of
Goksu Creek and maximum monthly rainfall were estimated by using Multiple
Regression Analysis (MRA) and Artificial Neural Networks (ANN). In the estimation of
monthly average flow of Goksu Creek, the coefficient of determination was found to be
R? =0.934 and the best estimation model was accepted because it was close to 1 R. In
the estimation of monthly maximum precipitation, the coefficient of determination was
R?= 0,852 and it was considered as an acceptable estimation.

In this study, it was seen that the flow rate of the two adjacent basins and streams could
be used in estimation of flow. It is thought that the average flow rate and maximum
rainfall estimation can be made by Artificial Neural Networks (ANN) and Multiple
Regression Analysis ( MRA), so that the estimated average flow rate and maximum
rainfall and planning activities, water structure calculations, flood and stream bed
improvements can be made.

Keywords: Goksu Creek, Flow Rate, Monthly Maximum Rainfall, Artificial Neural
Networks, Multiple Regression Analysis, Sungurlu Creeks, Multiple Regression

xiii



BOLUM 1. GIRIS

1.1. Konunun Onemi

Su yasamin kaynagidir ve hayatin devami i¢in en 6nemli maddedir. Ilk ¢aglardan beri
insalar hep su kaynaklarina yakin yerlerde koloniler kurmus, nehir ve dere kenarlarinda
tarim, hayvancilik yapmis, balik avlamiglardir. Gegmisin tiim biiyilk medeniyetleri hep
bir nehir kenarinda kurulmustur. Antik Misir Nil Nehri, Roma Imparatorlug Tiber
Irmagi, Biiyiik Iskender Imparatorlugu Tuna Nehri, Abbasiler -Emeviler Firat ve Dicle
Nehirleri kenarlarinda bagkentlerini kurmuslardir. Gilinlimiizde de bir ¢ok sehir nehir
kenarlarinda yerlesiktir. Londra, Paris, Budapeste, Roma, Venedik, Hong-Kong,
Vancouver, Cape Town, Lizbon, Amsterdam, Bagdat gibi yiizlerce sehir ve kasaba
nehir kenarlarma kurulmustur. Ancak su kenarina kurulan yasam alanlarinin ilk¢agdan
beri en biiyiik korkular1 taskinlar, yatak degisimleri ve med-cezir (gel-git) olmustur.

Birgok sehir ve koy tagkinlar sonucu yok olmustur.

Taskinlar ¢ok biliylik insani krizlere sebeb olmaktadirlar. Yerlesim alanlar1 ve tarim
arazileri yok olan insanlar gd¢ etmekte, demografi degismekte hem maddi hem
toplumsal sorunlar bas gostermektedir. Banglades gibi halkinin yiizde 80'ni tarim ile
gecinen lilkelerde deniz ilerlemesi ve nehir tagkinlart sonucu tarim alanlar1 yok olmakta,
ekonomik kayiplar olmakta ve biiyiik gogler yasanmaktadir. Diinyada ve iilkemizde her
gecen giin tagkinlar nedeniyle meydana gelen can ve mal kayiplarinda artis

yasamaktadir, mal kayiplar1 milyarlarca Amerikan Dolarin1 bulmaktadir.

Gilinlimiizde Niifusun biiyiik bir boliimii okyanus, deniz ve nehirlerin tagkin tehdidi
altinda bulunan diizlik alanlarda yerlesiktirler. Hollanda, Danimarka’nin tamanu
A.B.D. ve Cin’in niifusunun yaklasik %25’lik kesimi taskin tehdidi altindadir.
Tirkiyede 1975 ve 2015 1209 adet tagkin yasanmis, bu taskinlarda 720 kisi yasamini



kaybetmis ve 893.933 ha arazi su altinda kalmistir. (Su Yonetimi Genel Miidiirligi,
2017)

Diinyanin bir ¢ok iilkesinde, siddetli firtina ve hortumlarin sahil seridinde meydana
getirdigi dalga hareketlerinden kaynaklan kiy1 tagkinlari, géllerdeki seviye degisiklikleri
ve dalga etkilerinden kaynaklanan g6l taskinlari, asir1 yagislar sonucunda yada kar
erimelerinden kaynaklanan nehir tagkinlar1 sik sik goriilmektedir. Tiirkiye'de meydana

gelen tehlikeli tagkinlarin tamamina yakini nehir ve dere taskinlaridir.

Bir akarsu debisinin dnceden tahmini; taskin hesaplari, sanayi tesisleri ve yerlesim
yerleri planlari, su yapilar1 ve enerji iiretim tesisleri hesalarinda, koprii ve dere yatagi

diizenlemelerinde, tarim arazileri planlamasinda ¢ok 6nem arz etmektedir.

Derelerin akim degerlerinin dnceden tahmini dere iizerinde veya cevresinde yapilacak
veya mevcut olan tiim yapilarin, sistemlerin plan ve programinda bize kolayliklar ve

faydalar saglamaktadir.

Gilniimiizde verilerin Onceden hesaplanmasi (tahmin) ¢alismalart ¢ok Onem arz
etmektedir. Devletler, yerel yonetimler, Uluslararasi kuruluslar bu konudaki ¢aligmalari
tesvik etmekde ve kaynak ayirmaktadirlar. Akademik camia toplumsal bu talebe cevap
vermek igin gesitli istatistiki ve deneysel yontemler iizerine ¢alismis, biiyiik fonlar ve
emekler harcanmistir. 1980'den beri bilgisayarin yayginlagmasi ile birlikte bilgisayar

programlari kullanilmaya baslanmuistir.

Gilinlimiizde veri tahmini i¢in degisik istatistiki ve bilgisayar programlari
kullanilmaktadir. Bilgisayarin yayginlagsmas: ile birlikte hazir paket programlar

gelistirilmis ve kullanilmaya baglanmistir.

Veri tahmininde; Makine Ogrenmesi (Machine Learning), Bulamik Mantik, Karar
Agaclari, Veri Madenciligi (Data Mining), Yapay Sinir Aglar1 ve Coklu Regresyon
Analizi (CRA) gibi yonetemler kullanilmaktadir.



Bu ¢alismada mevcut aylik ortalama akim ve buharlagma, yagis, aylik maksimum yagis,
nispi nem, minimum sicaklik, ortalama sicaklik, maksimum sicaklik, riizgar hizi, aktiiel
basing vb veriler girdi olarak kullanilarak Yapay Sinir Aglar1 ve Coklu Resyon Analizi
yontemleri ile ortalama debiler ve aylik maksimum yagis miktarlar1 tahmin edilmeye

calisilmigtir.

1.2. Calismanin Amaci ve Kapsami

Yapay Sinir Aglari, insan beyni ve sinir hiicerlerinin (néron) ¢alismasindan esinlenen,
pararel olarak bilgi isleyen, katmanlardan olusan, girdi verileri iizerinden ¢iktilarlar

tireten bir bilgisayar simiilasyonudur.

En az bir girdi ve bir ¢ikti katmanindan olusan yapay sinir aglari, bilgisayarin
yayginlagmasi ile gelismis ve kullanimi artmistir. Giiniimiizde tiim bilim dallarinda

yapay sinir aglari ile modellemeler ve galigmalar yapilmaktadir.

Yapay sinir aglari lineer olmayan problerde basarili tahmin sonuglar1 verebilmektedir.
Girdi katmani verilerinin vektorel ve fiziksel degerlerine bakmaksizin sadece matematik

modelleme ile girdi ile ¢ikt1 arasinda modelleme yapabilmektedir.

Bu calisamada daha dnce taskin yasamis Goksu Deresinin aylik ortalama debi (m?/s) ve

Sile MGI aylik maksimum yagis (mm) degerlerinin tahmini yapilmustir.

Calismada Goksu Deresi ortalama akim degerleri, Sile MGI yagis, maksimum yagis,
buharlagsma, nispi nem, aktiile basing, riizgar hiz1 ve sicaklik degerleri Yapay Sinir

Aglar1 ve Coklu Regresyon Analizinde girdi olarak kullanilmistir.

Komsu ve ayni1 benzer havza ozelligi gosteren, yagis toplama revevuar alani degerleri
yakin olan, aym yere desarj olan ve yagis degerleri aym1 MGi’den 6lgiilen Sungurlu

Deresi aylik ortalama akimlar1 da analizlerde girdi olarak kullnismistir.



40 yillik gozlemlenmis, Olclilmiis veriler kullanilarak Yapay Sinir Aglart ve Coklu
Regresyon ile Sungurlu Deresi aylik ortalama ve aylik maksimum yagis degerleri

bulunmustur.

Coklu Regresyon Analizi ve Yapay Sinir aglari ile bulunan degerler birbirileiryle

karsilatirilmis, en uygun model belirlenmis ve grafikleri ¢izilmistir.

Grafik ve regresyon analizleri igin IBM SPSS programi 23.2 kullanilmistir. SPSS
programi grafik ve istatistik analiz ve veri tahmininde yaygin olarak kullanilan bir paket

programdir.

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) analizinde Multilayer Perceptron (MLP),Probabilistc Neural
Network (PNN), Generalized Feedforwad (GFF) gibi farkli modeler kullanilarak Goksu
Deresi aylik ortalama ve Sile aylik maksimum yagis degerleri tahmin edilmeye

calisiimustir.

1.3. Literatiir Ozeti

Yapay Zeka (YZ), Yapay Sinir Aglar1 ( YSA), bilgisayar programlari ile veri tahmini

calismalar1 akademik ¢alismalarda ve degisik pratik uygulamalarda ¢ok kullanilmastir.

Literatiirde basing, riizgar, firtina, kuraklik, sicaklik, buharlagsma, yagis gibi
meteorolojik verilerin tahmininde ve akarsu debileri ve tagkin debileirnin tahminde

cokca kullanildig1 goriilmektedir.

Yarar (2004), Konya Ovasi tarimsal sulama kaynagi ve ayni zamanda i¢cme suyu
temininde faydalanilan, Beysehir Goliinlin su seviyesinin Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ile
tahmini modellenmistir. Devet Su Islerinin manuel olarak yaptif1 su seviyesi
Olclimleriyle YSA ile tahmin edilen degerler karsilagtirilmistir. YSA ile tahmin edilen
su seviyesi oranlarinin DSI verileri ile uyumlu oldugu belirtilmistir. Beysehir Gélii igin

YSA modelinin kullanilabilecegi gosterilmistir. (Yarar, 2004)



Aslan (2008), Hidroloji verilerinin uzun zaman aralikli veri tahmini igin,
Genellestirilmis Yapay Sinir Aglar1, Radyal Tabanli Yapay Sinir Ag1 ve ileri Beslemeli
Geriye Yayilim Sinir Ag1 metotlar1 kullanilmistir. Yurt i¢i ve yurt disindaki 4 havzadan
alian aylik ve gilinliik akimlar ile yeralt1 su seviyesi verisi kullanilarak ileriye yonelik
tahmin modelleri olusturulmustur. Yapay Sinir Aglar1 modelinde veri tahminleri, zaman
serilerine gore kiyaslanarak hesaplanmistir. Uzun zaman araliklarinda aylik akimlar,
yeralt1 su seviyesi tahminininde genellestirilmis regresyon yapay sinir aglart (GRYSA)

modelinin iyi bir performans gosterdigi belirtilmistir. (Aslan, 2008)

Aktag (2009) Akarsularda siiriintii maddesi hesabi adli yiiksek lisans tez calismasi
yapmistir. Bu tez calismasinda esnek yontemlerle siirlinti maddesi hareketi
modellenmistir. Cesitli istatistiki yontemler, regresyon analizleri ve yapay sinir aglar
kullanilarak akarsu siiriinti madddesinin tasinmasi: hesabi i¢in arazi modellemesi
yapilmistir. Bu modellemeler 12 farkli akarsu i¢in kullanilarak sonuglar elde edilmistir.
Calisamda konu edilen 12 akarsuyun siiriinti maddesi hesabinda yapay sinir aglar

(YSA) yonteminin en basarili yontem oldugu tespit edilmisitir (Aktag, 2009).

Sénmez (2010) Akim Ol¢limii yapilmayan derelerde debi siireklilik ¢izgisinin
belirlenmesi adli yiiksek lisans tez c¢aligmasinda; akim (debi) Sl¢limii olmayan bir
derede YSA ile debi tahmini yapilmistir. Aynit havzada bulunan komsu dereye ait 1
yillik akim verileri ile ¢esitli senaryolar denenerek Yapay Sinir Aglart ve Coklu
Regresyon Analizi yontemleri ile debi tahmini yapilmis, grafikleri ¢izilmis ve en iyi
modelin bulunmasina c¢alisilmistir. Farkli senaryolar ile yapilan yapay sinir aglari
(YSA) ve ¢oklu lineer regresyon (CRA) metodlari ile elde edilen korelasyon, determinat
ve hata katsayilar1 bulunmus ve YSA modelinin CRA modeline kiyasla daha iyi tahmin

sonuglart verdigi belirtilmistir (Sonmez, 2010).

Nacar (2014) Haldizen Deresi 6rneginde; farkli yapay zeka yontemleriyle giinliik akarsu
akim degerlerinin tahmini konulu tez ¢alismasinda; mevcut akim ve debi verileri ile
ileriye doniik kisa ve uzun vadeli debi tahmini i¢in en uygun modelin bulunmasi
amagclanmistir. Ug farkli YSA modellemesi kullanilmistir. Haldizen Deresinin 12 yillik (
1998-2009 yillar1 verileri) giinliikk debi degerleri kullanilarak, Zaman Geciktirmeli



Ozyineli Yapay Sinir Aglar1 (ZGO-YSA), , Cok Katmanli Yapay Sinir Aglar1 (CK-
YSA) ve Temel Bilesenler Analizi Yapay Sinir Aglart (TBA-YSA) modelleri ile kisa ve
uzun vadeli debi degerleri tahmin edilmeye calisilmistir. Bulunan debilerin hata
oranlarimin kabul edilebilir degerler araliginda olmalar1 amaglanmistir. Su yapilari,
enerji yapilari, taskin analiz ve hesaplarinda kullanilmak tizere akim degerleri
hesaplanmistir. Bulunan debi degerlerinin kiigiik degerlerde basarili oldugu ancak
maksimum debilerde sapmalarin ve hata paylarinin arttigi gézlemlenmistir. Uzun vadeli
tahminlerde normalden sapmanin daha da arttigr gozlemlenmistir. Kisa siireli debi
tahmininde Cok Katmanli Yapay Sinir Aglari (CK-YSA) modelinin diger modellere
kiyasla daha bagarili oldugu belirtilmisitir. Pik debileirn tahmininde Zaman Geciktirmeli
Ozyineli Yapay Sinir Aglar1 (ZGO-YSA) modelin diger modellere oranla daha basarilt
oldugu kaydedilmistir (Nacar, 2014).

Erenson (2018) Uzun Donem Kuraklik Tahmininde Dalgacik Yontemiyle Yapay Sinir
Aglarinin Kullanilmasi yiiksek lisans tez calismasinda; Rize, Karapinar ve Manisa
meterorolji istasyonlarinin yagis Olclimleri ile ileriye yonelik kuraklik tahmini
modellenmistir. Bu istasyonlara ait veriler ile degisik zaman dilimlerine ait
Normallestirilmis yagis indisi (NYI) degerleri bulunmustur. Yapay sinir ag1 (YSA)
modeli ile 12 aylik toplam yagis degerleri ile hesaplanan NY 12 degerleri girdi olarak
kullanilmis ileriye yonelik tahminler bulunmustur. MATLAB bilgisayar programi ile
ileriye yonlelik kuraklik verileri tahmin modelleri olusturulmustur. Olusturulan
modeller, Cok Katmanli Yapay Sinir Aglar1 (CK-YSA) ile ¢alistirilmis ve ileriye doniik
zaman tahmininde en iyi sonu¢ veren modelin bulunmasina calisilmistir. En 1yi sonug
veren model ciktilar1 ile oOlgiilen (gercek) kuraklik indislerileri karsilastirilmis,
modellerin performanslar1 degerlendirilmistir. Ayrica tez calismasinda, modellenen
yapay sinir aglarinda farkli transfer fonksiyonlar1 ve egitim yontemleri denenmistir.

Tablolar ve grafikler halinde bu sonuglar degerlendirilmistir (Erensoy, 2018).

Bu tez ¢aligmamizda; literatiirde yapilan ¢alismalardan farkli olarak ortalama degerler
ile ¢alisilmis ve 40 yillik gbzlem verileri kullanilmistir. Komsu havza akim degerlerinin
birbirileri ile korelasyon halinde olduklari tespit edilmis ve ortama debilerin tahmininde

kullanilabilecegi gosterilmistir. Yapay Sinir Aglar1 ve Coklu Regresyon Analizi ile



aylik ortalama akim ve aylik maksimum yagis miktarlar1 tahmin edilmis, Ol¢tilmiis
degerler ile kiyaslanmistir, Kabul edilebilir hata degerleri i¢inde olduklar1 gosterilmistir.
Aylik ortalama debi ve aylik maksimum yagis miktarmini en iyi tahmin eden model

bulunmaya ¢alisilmistir.



BOLUM 2. CALISMA ALANI HAKKINDA BILGILER

2.1. Projenin Yeri

Goksu Deresi; Istanbul ilinin yaklasik 90-100 km. Kuzey-dogusunda, Kocaeli Ilinin
sinirindan, Agva mahallesinin yaklagik 15-20 km giiney-batisindan baglamaktadir. Dere;
578 m kotlarinda Kaynarca Tepeden dogan Elmalidere ve 525 m kotlarinda
Domuztepe’den dogan Aktas dere ile 220 m kotlarinda birleserek Kocadere adini alir.
Kocadere kuzeye dogru akarken Durakli yerlesimi yakininda 380 m kotlarinda
Harmanciktepe’den Sarp dere adiyla dogan sonrasinda Biiyiikdere adini alan dereyle
birlesir. Biiylikdere karadenize dogru akarken Goksudere adini alir ve Agva
mahallesinde, Sungurlu Deresi ile birlikte Karadeniz’e desarj olur. Goksu Deresi
yaklasik 395 km? yagis toplama havzasina sahiptir. Sekil 2.1.”de Goksu Deresi konumu
gbsterilmistir. Agva, Istanbul'un Karadeniz sahilinde yer alan denizi yiizmek i¢in uygun
bir sahil kasabasidir. Bu yiizden yazin nufusu 3 kat artmaktadir. Onceleri Sile Ilgesi’ne
bagli bir belde iken yeni ¢ikan Biliyiiksehir Belediye Yasasiyla mahalle statiisiine
gecmistir. Bolgenin 1/5000 lik hali hazir ve sayisal haritalar1 DSi'den temin edilmistir.
Tablo 2.1.’de Goksu Deresi ¢alisma alaninin baslangi¢ ve bitis koordinatlar1 verilmisitir.
(Devlet Su Isleri Genel Miidiirliigii (DSI), 2013).

Tablo 2.1. Goksu Deresi Calisma Alani Baglangi¢ ve Bitis Koordinatlari

Caligma Alani Baslangi¢ Koordinati Bitig Koordinati

ENLEM BOYLAM ENLEM BOYLAM
Goksu Deresi
41°05°35” N 29°48°09” E 41°8°19” N 20°50°49” E
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Sekil 2.1. Goksu Deresi ve Konumu

2.2. Genel Jeoloji
2.2.1. Jeolojik durumu

Proje alaninda, iist tabakada yashi ve kalin bir allivyon tabakasi goriilmektedir.
Volkanik kayaclar yagh tabakalar1 ve kretase filislerini keserek kiicliik mostralar

vermistir (Devlet Su Isleri Genel Miidiirliigii (DSI), 2013).
2.2.2. Deprem durumu

Afet ve Acil Durum Yo6netimi Bagkanliginca hazirlanan Tiirkiye deprem haritasina gore
calisma alani; 2.derece deprem kusagi iginde bulunmaktadir. Kuzey Anadolu Fay
(KAF) hatti, Goksu Dere su toplama havzasinin 32 km giineyinde yeralmaktadir. 1999
yilt Agustos Aymda 7,4 siddetinde meydana gelen depremin etki alaninda



bulunmaktadir. 1999 depremine neden olan, Adapazari-Sapanca-Golciik-Avcilar kirik

fay hatt1 bolgenin giineyinde yeralmaktadir.

2.2.3. Topografya

Goksu Deresinin Karadenize desarj oldugu noktadan baslayarak membaya dogru 2,5 km
deniz seviyesinin altinda bulunmakta yani batik calismaktadir. Bolge membadan
mansaba dogru meyillidir. Ondiilasyonlu bir topografyasi bulunan bodlgede, akarsu

vadileri, al¢ak tepeler ve tarima uygun ufak diizliikler bulunmaktadir.

2.3. Toprak

Proje alaninin topraklari; kahverengi orman topragi ve aliivyon topraklardan
olugsmaktadir. Aliiyyon toprak olan bolgelerde tarim yapilmaktadir. Bolgenin tamami
g6z Oniline alindiginda topraklarin biiyiik kisminin kire¢siz orman topragi oldugu

goriilmektedir.

2.4. Bitki Ortiisii

Karadeniz iklimi vadi yamagclar1 boyunca iceriye kadar etkisini siirdiirmektedir. Dogal
bitki Ortiisii ormandir. Ancak tarim, sanayi, yerlesim, turizm, hayvancilik ve bagka
nedenlerle tahrip edilen ormanlik alanlarda, Akdeniz iklimi bitki oOrtiisii olan maki
gorilmektedir. Bolgede Karadeniz ve Akdeniz iklimi karigimi bir iklim etkisini
stirdiirmektedir. Don ve karli gecen giin sayisinin azligi, biki ortiisiiniin ¢esitlenmesine
ve biliylimesine olumlu etkisi olmaktadir. Yazin yagislarin azalmasi otsu bitklierin

gelisimini olumsuz yonde etkileyebilmektedir.
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BOLUM 3. HIDROLOJI VE iKLiM

3.1. iklim

Istanbul’un iklimi Karadeniz bélgesinin iklimi ile Akdeniz iklimi arasinda bir gegcis
iklimi 6zelligi gosterir. Kisin zaman zaman kuzeyden ve Orta Avrupa’dan gelen soguk
baskinlar1 goriiliir. Yillik ortalama sicakliklar 12 °C’tan asagi diismez. En soguk ay
ocaktir ve ortalama sicaklikligt 5 °C’in altina inmez. En sicak aylar temmuz, agustos
aylaridir ve ortalama sicakliklart 23 °C’dir. Ortalama yiiksek sicakliklar genellikle
agustos ayindadir ve 29 °C’1 bulmaz. Ortalama diisiik sicakliklar ocak ayinda goriiliir ve
2 °C’mn altina inmez. Yillik ortalama yagis miktar1 yarim metreden fazla, bir metreden
de azdir. En yagishh mevsim kistir, en az yagissa yaz mevsiminde diiser. Bu 6zellik
Akdeniz yagis rejimini animsatirsa da, yaz kurakligi daha hafiflemistir. Yagish giin
sayist 100 giinii gecer. Kar yagish gilin sayist ortalama olarak 10 gilinden azdir.
Istanbul’da kuzeyden esen riizgarlar egemen durumdadir; genellikle kuzeydogu
(poyraz) riizgarlar: {istiinliik gosterir. Ikinci derecede riizgarlar giineyden gelir ve
genellikle giineybatidan (lodos) eser. Poyraz riizgan kisin Bogaz kesimine kar ve diisiik
sicaklik getirir, yazin ise sicakligi diisiirerek ferahlatici bir etki yapar. Lodos yazin
seyrek ve az siddetli eser, sicaklig1 yiikseltir; kisin ise sik sik ve siddetli eser, arkasindan

da yagmur gelir.

Goksu Deresi, Sile-Agva-Kocaeli liggeni icinde yer almaktadir.sahanin yagislar
incelendiginde Marmara gegis tipi yagis rejimi goriiliir. Bu yagis rejimi tipinde yaz
kurakligi Akdeniz rejiminde oldugu kadar siddetli degildir. En az yagis temmuz ve
agustos aylarinda diiser. Bolge lizerinde Balkanlardan gelen soguk hava akimlarinin
etkisi goriilebilir. Kis aylar1 soguk ve yagislt gecer. Kis aylarinda kar yagisi ¢cok azdir.
Cephe etkinliklerinin artmasi nedeniyle en yagisli mevsim kis mevsimidir. Yagslar;

Ilkbahar aylarina nazaran oran itibariyla Sonbahar aylarinda daha yiiksektir. Yagislar,
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genellikle yagmur seklindedir. Calisma sahasinda kar yagislart olsa bile tagkinlari
etkilemeyecek boyutta oldugu yagis kayitlarindan tespit edilmistir. Bolge Kardeniz

iklimi kusaginda oldugundan her mevsim yagis goriilebilmektedir.

Bu calismada ile ilgili olarak T.C. Tarim ve Bakanligt Meteoroloji Genel
Midirliiglinden alinmis olan 1979-2018 yillar1 arasina ait Sile Meteoroloji

Istasyonunun Meteorolojik verilerinden yararlanilmistir.

3.2. Meteoroloji

Calisma alam ve yakin gevresinde MGM ( Meteoroloji Genel Miidiirliigii) ve DSi'nin
gbzlem istasyonlar1 mevcuttur. Proje alanina en yakin meteoroloji istasyonlar1 Agva
(MGT), Sile (MGI) Akgaova (MGI) ve Kepekli (DSI)’dir. Daha uzun yillar ve giivenilir
rasad1 olan bir diger istasyon ise Kocaeli (MGI)’dir. Bu bolgede gozlem 6l¢iim yapan
meteroloji istasyonlarin konumlar1 Sekil 3.1.’de gosterilmistir. Proje sahasinin iklim
karakteristikleri hakkinda bilgi vermesi acisindan Sile (MGI)’ye ait ortalama &lgiim
degerleri tablolar halinde verilmistir. Tablo 3.1.’de bdlgede gdzlem yapan istasyonlarina
ait bilgiler verilmistir. Agva-1071 ve Sile-17610 proje alanina en yakin meteorolojik
gozlem istasyonlaridir (Meteroroloji Genel Midirligii (MGM), 2019).

Tablo 3.1. Calisma Alanina Yakin Gozlem Istasyonlar:

Sira  Istasyon Istasyonun Adi Isleten Istasyonun Kotu (m)
No No Kurulus

1 17610 Sile MGI 83

2 1071 Agva MGi 10

3 17066 Kocaeli MGI 76

4 Akgaova MGI 125

5 1076 Kandira MGI 100

6 02-013 Kepekli DSI 39
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3.3. Sicakhik

Sekil 3.1. Istanbul Meteoroloji Istasyonlar: Haritas1 (Geotada, 2019).

Tez caligma alanina yakin, giivenilir ve en uzun sicaklik gézlemleri olan meteoroloji

istasyonu Sile (MGI)’dir. Kocaeli (MGI) istasyonunun yillik ortalama sicakhigi 14.6

°C’dir. Gozlem siiresince ortalama sicakligm en yiiksek oldugu ay Temmuz (23.6 °C) ,

en diisiik oldugu ay ise Ocak ayidir (6 °C). Sile MGI’de ortalama sicaklik 14.40 °C olup,

ortalama sicakligin en yiiksek oldugu ay 23.9 OC ile Agustos Ay, en diisiik ay ise 6 °c

ile Ocak Ayidir.

Tablo 3.2.°de Sile, Kocaeli ve Kandira istasyonlarina ait ortalama

sicakliklar verilmistir. Sekil 3.2.°de Sile MGI’na ait ortalama sicakhik degerleri

gosterilmistir.

Tablo 3.2. Proje Yagis Alan1 ve Civarindaki Bazi MGI’lere Ait Ortalama Sicakliklar (°C)

Yillik
: . Aylar
Istasyon Istasyon Ortalama
No Adi Ocak  Subat Mart Nisan Mayis Haz  Tem  Agustos Eylil Ekim Kasim  Aralik
17610 Sile 6,1 6,1 7,9 11,9 16,6 21,4 238 23,9 20,3 15,7 11,4 7.9 14,4
17066 Kocaeli 6,0 6,4 8,2 12,7 17,4 21,4 23,7 23,5 20,1 16,0 12,0 8,2 14,6
1076 Kandira 6,2 6,3 8,0 12,0 16,5 20,7 22,6 22,3 19,1 15,6 12,0 8,4 14,1
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Ayhk Ortalama Sicakhk
m Ortalama Sicakhk C
25 - 23,78°C 23,93°C
21,41°C
20,26°C
20
16,59°C 15,72°C
15 - :
11,99°C 11,39°C

10 + 7,98°C 7,94°C

6,09°C  6,10°C
5 4
0 T T T T T T T T T T T 7

QOcak Subat Mart Nisan Mayis Haziran Temmuz Agustos Eylul Ekim Kasim Arahk

Sekil 3.2. Sile MGI Ortalama Sicaklik Degerleri (°C).

3.4. Buharlasma

Calismalarda sahasini en iyi temsil eden ve uzun yillara dayali saglikli tava (Class
A’pan) buharlasma rasatlar1 yapilan Sile (MGI) istasyonunun (1979-2018) yillart
arasindaki 40 yillik buharlasma degerleri kullanilmistir. Sekil 3.3.’te Sile MGI'na ait

ortalama buharlagsma degerleri gosterilmistir.

Ayhk Toplam Buharlagma (mm)
® Buharlagma (mm)
250(mm) A
205,06
190,13
200 (mm) -
164,29
E 132,35
150 (mm) 120,91 ,
100 (mm) 78,05 78,51
49 79
s0(mm) + 33,80 33,36 3855 3308
0(mm)
Ocak Subat Mart Nisan Mayis Haziran Temmuz Agustos  Eylul Ekim Kasim Arahk

Sekil 3.3. Sile MGI Ortalama Buharlasma Degerleri (mm).
Buharlagsamanin en ¢ok oldugu aylar sicakligin etkisiyle Haziran,Temmuz ve Agustos

aylaridir. Kig aylarinda buharlasmanin minimum indigi goriilmektedir. En ¢ok

buharlagma Temmuz (205,1 mm), En az buharlagma 33.1 mm ile Aralik ayinda
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gerceklesmektedir. Tablo 3.3. ‘te Sile MG aylara gére ortalama sicaklik ve buharlasma

degerleri gosterilmistir.

Tablo 3.3. Sile MGI Aylik Ortalam Sicaklik ve Buharlagma Degerleri

Aylik Sicaklik ve Buharlagma Degerleri
Aylar Ortalama Sicaklik °C Toplam Buharlagma mm

Ocak 6,1 °C 33,8 mm
Subat 6,1°C 33,4 mm
Mart 8,0 °C 49,8 mm
Nisan 12,0 °C 78,1 mm
Mayis 16,6 °C 120,9 mm
Haziran 21,4 °C 164,3 mm
Temmuz 23,8 °C 205,1 mm
Agustos 23,9 °C 190,1 mm
Eyliil 20,3 °C 132,4 mm
Ekim 15,7 °C 78,5 mm
Kasim 11,4 °C 38,6 mm
Aralik 7,9 °C 33,1 mm

3.5. Riizgar

Proje alanmi temsil eden istasyon Sile MGI' dir. Sile MGl'ye gore hakim riizgar yonii
Kuzey olup, yillik ortalama riizgar hiz1 ( 40 yillik 6l¢iim) 2,24 m/sec tir. Buna ragmen
40 yillik verilere gore en sert riizgar Giineybati'dan esmektedir. . Sekil 3.4.’de Sile MGI
ortalama riizgar hizlar1 ve yillik riizgar resme sayilar1 grafiksel olarak gosterilmistir.

Sekil 3.5.’de Sile MGI aylik ortalama riizgar hizlar1 goriilmetedir.
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Sekil 3.4. Sile MGI Ortalama Riizgar Hizlar1 ve Esme Sayilar1 ((Devlet Su Isleri Genel Miidiirliigii (DSI), 2015)
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Ocak Subat Mart Nisan Mayis Haziran Temmuz Agustos Ekim Kasim Arahk

Sekil 3.5. Sile MGI Aylik Ortalama Riizgar Hizlar1 (m/sec.).

3.6. Ortalama Nispi Nem

Istanbul 1li Sile Ilgesi bélgesinin nem ortalamasi Sile Meteoroloji istasyonu uzun yillar

(1979-2018) gozlem kayitlarina gére ortalama nispi nem % 79,80 civarindadir. Nem

miktarinin en diigiik oldugu oldugu ay % 77-78 ile Mart ,Nisan ve Eyliil aylaridir. Sekil

3.6.’da Sile MGl aylik ortalama nispi nem miktarlar1 gosterilmistir.
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Sekil 3.6. Sile MGI Aylik Ortalama Nispi Nem Oranlar1 (%).

3.7. Ortalama Aktiiel Basin¢

Istanbul 1li Sile Ilgesi bélgesinin nem ortalamasi Sile Meteoroloji istasyonu uzun yillar
(1979-2018) gozlem kayitlarina gore orlama aktiiel basing 1006,56 hPa civarindadir.
Deniz seviyesine yakin oldugundan yil boyu ortalama 1 atm basing gdzlemlenmektedir.
Sicakligin etkisi ile kig aylarinda basing yaz aylarina gore nispi olarak biraz artmaktadir.
Sekil 3.7.’de Sile MGI aylik ortalama aktiile basing miktarlar1 gosterilmistir.

Aylik Ortalama Basing (hPa)

o1l T T T T T T 1
1010 [ Aylik Ortalama Basing 1010 4010

1009

1009
1009 |
1008
1008 -
1007 - 1006
1006
1006 -
1005
1005 | 1005
1004

1004 - 1003
1003 1003 J:
1002 1

Ocak Subat Mart Nisan  Mayis Haziran Temmuz Agustos Eyliil Ekim Kasim  Aralik

Sekil 3.7. Sile MGI Aylik Ortalama Aktiiel Basing Miktarlar1 (hPa).
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3.8. Aylik Toplam Yagis (mm)

Calisma sahasini en iyi temsil eden ve uzun yillara dayali dl¢iim yapan, Sile (MGI)
istasyonunun (1979-2018) yillar1 arasindaki 40 yillik yagis degerleri kullanilmustir. Sile
Meteoroloji istasyonu 2013 yilina kadar manuel, 2013 yilindansonra otomatik olarak
veri toplamaktadir. Bakimi ve isletmesi Istabul Meteoroloji Bolge Miidiirliigiince
yapilmaktadir. Istasyon kodu 17610 ve kotu 83 m dir. Tarim ve Orman Bakanlif

Geodata altyapisinda internet ortaminda goriilebilmektedir.

Calisma alaninda sistemsel olarak hemen hemen her mevsim yagislar mevcuttur. Yaz
aylarinda ( Haziran,Temmuz,Agustos) yagis azalmakta ve engok yagis son bahar ve kis
mevsiminde goriilmektedir. Yillik toplam yagis 877 mm dir. En yagish ay 122 mm ile
Aralik ay1 olup, en diisiik ay 33,86 mm ile Mayis Ayidir. Proje alanina yakin gézlem
istasyonlarinin ortalama toplam yagis ve mevsimlere gore dagilimi Tablo.3.4.’de

goriilmektedir. Sekil 3.8.’de Sile MGI aylik toplam yagis degerleri gosterilmistir.

Tablo 3.4. Proje Alani Yillik Toplam Yagis ve Mevsimlere Gore Dagilimu

ILKBAHAR YAZ SONBAHAR KIS

istasyonlar Ylgl;;;)p. Mart-May1s Haziran-Agust. Eyliik-Kasim Aralik-Subat

(mm) mm % mm % mm % mm %
Sile 877,6 149 17,0 135 15,4 296 33,7 297 33,8
Agva 834,9 152,1 18,2 126,7 15,2 276,4 331 279,7 335
Kocaeli 793,7 166,2 20,9 132,7 16,7 2217 279 2732 344
Akgaova 1.101,3 204,5 18,6 1435 13,0 360,9 328 3924 356
Kandira 1.115,0 206,6 18,5 173,6 15,6 348,1 31,2 386,7 34,7
Kepekli 896,5 170,4 19,0 148,7 16,6 288,3 32,2 289,1 322
ORTALAMA 936,5 174,8 18,7 143,4 15,3 2986 31,9 319,7 341
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Sekil 3.8. Sile MGI Aylik Toplam Yagis Ortalamast (mm).

3.9. Yilik Maksimum Yagis

Sile (MGI) istasyonunun (1938-2018) yillar1 arasindaki 81 yillik maksimum yagis
degerleri bulunmaktadir. Sile istasyonunda goriilen en biiylik yagis 1985 yilinda
kaydedilen 199,3 mm yagistir. Sekil 3.9.’da Sile MGI yillik maksimum yagis miktarlar1

(mm) goriilmektedir.

Maksimum Yagislar (mm)

e Maksimum Yagsslar (mm)
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Sekil 3.9. Sile MGI Yillik Maksimum Yagis Degerleri ( mm).
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3.10. Akim ( Debi) Degerleri

Goksu Deresi havza alanmi yaklasik olarak 395 km? dir. Goksu Deresi ile ayni bolgede
bulunan ve komsu yagis toplama havzalarina sahip Sungurlu Deresinin yagis toplama
havza alan1 284 Km? dir. Goksu ve Sungurlu Dereleri benzer havza 6zelligi gosteren,
komsu yagis havzalarina sahip ve aymi yere desarj olan iki deredir. Iki derenin havza
yagis Olciimleri Sile Meteoroloji Istanyonundan yapilmaktadir. Iki dere benzer havza
Ozellikleri gostermektedir. Benzer havza ozellikleri gosterdiklerinden debi ve akim
Ozellikleri benzer karakteristiklere sahiptir. Bir derede yasanan bir taskin diger derede
de goriilmektedir. Sekil 3.10.’da Goksu ve Sungurlu Dereleri yagis toplama havzalari
goriilmektedir. Derelerin akim &lgiileri Devlet Su Isleri 14.Bélge Miidiirliigiince
yapilmaktadir. Bu iki dere iizerinde Istanbul ili su ihtiyaci icin baraj yapilmasi

planlanmaktadir.

Goksu Deresi igin 2-004 Isakdy Akim Gozlem Istayonu (AGI), Sungurlu Deresi igin 2-
003 Canakdere-Gerdelli Akim Gozlem Istayonu ( AGI) verileri kullanilmistir. Derelere
ait debi degerleri 40 yillik degerler olup, Kis ve Ilkbahar mevsiminde akim degerleri en
yiiksek degerlere ulagmaktadir. Yazin akim degerleri minimumdur. Aylik bazda ise en
yagish ay Aralik, en kurak ay Temmuz olarak goriilmiistiir. Goksu Deresinin yillik
ortalama debisi 77,87 m?/s, Sungurlu Deresinde ise 55,03 m?/s oldugu gozlemlemistir.
Sekil 3.13’de Goksu ve Sungurlu Dereleri aylik ortalama debi (m?/s) degerleri
goriilmektedir. Tablo 3.5.’te Goksu ve Sungurlu Dereleri aylik akimlart tablo halinde
gosterilmistir (Devlet Su Isleri (DSI), 2019).
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Sekil 3.10. Goksu ve Sungurlu Dereleri Yagis Toplama Havzalari.

Tablo 3.5. Goksu ve Sungurlu Dereleri Aylik Debileri (m?/s)

Aylik Akimlar (m?/s)
Aylar Goksu Dere Sungurlu Deresi
Ocak 14,84 10,50
Subat 11,95 8,55
Mart 12,53 8,04
Nisan 5,59 3,94
Mayis 2,22 1,41
Haziran 1,11 1,00
Temmuz 0,88 0,71
Agustos 1,73 1,33
Eyliil 1,00 0,94
Ekim 4,12 2,97
Kasim 6,62 5,62
Aralik 15,28 10,02
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Sekil 3.11. Goksu ve Sungurlu Dereleri Aylik Ortalama Akimlari (m?/s).
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BOLUM 4. MATERYAL VE YONTEM

Bu béliimde; veri tahmininde kullanilan Yapay Zeka ( YZ), Yapay Sinir Aglar1 (YSA)
ve regresyon analizi hakkinda teoik ve genel bilgiler, prensipler anlatilmistir. Yapay
Sinir Ag1 modellelerinin temel calisma prensibi, katmanlari, iglem adimlar1 hakkinda
bilgiler verilmistir. Yapay Sinir A1 modellerinin insan néron yapisi ile olan benzerligi
ve matematik algoritmalar1 hakkinda bilgilere deginilmistir. Girdi ve ¢ikis katmanlari,
egitim ve Ogrenme, test agsamalar1 gosterilmistir. Ayrica regresyon analizi ve cesitleri,
determinasyon Kkatsayisi (R?) hakkinda teorik ve genel bilgiler verilmis, g¢alisma

prensiplerine deginilmistir.

4.1. Giris

Makine 6grenmesi, yapay zeka (YZ), glinimiizde hemen hemen tim akademik ve
uygulamali bilimlerde kullananilan bir algoritmalar kiimesidir. Insan beyni ve sinir
hiicresinin  bilgiyi alma, O6grenme ve isleme tekniginden esinlenilerek c¢aligsma

algolaritmalar1 modellenmistir (Ersoy&Karal, 2012).

Insan viicudundaki, tiim bilgilerin alinmasi, iletilmesi, islenmesi, depo edilmesi ve bu
bilgiler arasinda bir baglanti kurulmasi yani egitimi; sinir hiicrelerinde meydana
gelmektedir. Sinir hiicreleri (ndron) aksonlar araciligiyla birbirleri ile baglar kurar ve

genis bir ag sistemi olusturular (Haykin, 1998).

Olusan bu aglar, bilgi ve girdileri; iletir, 6grenir, depolar ve verilerin arasindaki baglanti
ve iliski bigimlerini ortaya koyarlar. Iki néronun birbirileri ile baglant1 kurdugu bélge
olan sinaptik bosluk insanlarda &grenmenin meydana geldigi yerdir. insan embriyo
déneminden Sliimiine kadar sinir hiicerelerine gelen her girdiyi isleyip depo eder, yani

yasayarak Ogrenir. Merkezi sinir sistemi, deneyimleyerek bilgi depo eder, isler ve
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Ogrenir. Yapay Sinir Aglarinda’da tipki insan sinir hiicresinin galisma sistemi gibi
tasarlanmis ve gelistirilmistir. Ogrenme katmam igin, egitim yoluyla girdiler
kullanilarak aglar ve katmanlar meydana getirilir. Girdi ve ¢ikt1 verileri kullanilarak
algoritma egitilir. Girdi ve ¢iktilarin islenmesi ile egitim algoritmasi elde edilir. Girdi
ve cikt1 verileri arasinda istenilen yakinsama degerine uygun matematiksel bir bag
buluncaya kadar algoritma, bastan baglar, istenilen hata degerine ulasilinca durur

(Oztemel, 2003).

Yapay Sinir Aglar1 modelleri girdi, ve ¢ikt1 verilerilerin vektorel degerlerini dikkate
alamaz, girdiler 6n kabulsiiz ve skaler degerler olarak islenir. Cikis katmaninda ¢ikan
degerlerde skaler degerler olarak degerlendirilir. YSA, en az bir girdi bir de cikis

katmani olmak tizere iki katmanli oarak modellenirler (Karpathy, 2019).

Paralel ¢alisma sunmasi, kendi kendine egitmesi, tiim ham girdileri makine algisi
seklinde islemesi; YSA tahmin modellerinin tercih edilmesinin anasebepleridir. Verileri
etiketleme ya da kiimeleme seklinde yorumlayabilir. Sayisallastrilabilen her tiirlii veriyi

isler ve ¢ikt1 olarak sonuglar verir (Neuro Solutions, 2019).

Yapay Sinir Aglarinda veri Once giris katmanm araciligiyla gizli ve orta katmanlara
sirasiyla iletilirler. YSA bu katmanalarda veriler arasinda matematiksel bir algoritma
kurmaya calisir ve buldugu bu algoritmayla ciktilar olusturur. Ciktilar matematiksel
olarak kabuledilebilir hata seviyesine gelene kadar, geri besleme ile veriler tekrar tekrar
islenir. Istenilen hata payina yakinsama olunca algoritma durur ve ¢ikt: olarak sonuglari

verir. Sekil 4.1.”de basit bir YSA modeli ¢alisma prensibi gosterilmistir.
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Girdi Katmani
Gizli katmanlar

71

Geri Besleme

Sekil 4.1. YSA Calisma Prensibi

YSA hesap algoritmasi ileriye dogru girdileri ¢ikt1 olarak verir, sonra hesapladigi
ciktilarin Olgiilen degerler ile oranlanmasi sonucu buldugu hatalar1 azaltmak icin geriye
dogru bu ¢iktilar1 tekrar algoritmaya islenmek {izere besleme yapar. Yani YSA ileri ve
geri dogru besleme yaparak gercege yakinsak ¢iktilar bulmaya c¢alisir. lyi bir veri

tahmini i¢in degisik YSA modelleri kullanilmasi gereklidir (Aksu, 2019).

YSA’nm buldugu ilk veriler yiiksek hatali ¢iktilardir. YSA hata yapa yapa, kendini
egitir ve hata agirliklarin1 0 degerine yakinsamaya calisir. Cikt1 olarak verilen sonuglar;
egitim sonucu tahmin edilen verilerin, hata agriliklar1 0 yada 0 degerine yakinsayan

degerlerdir.

4.2. Yapay Sinir Aglarinin (YSA) Yapisi ve Katmanlari

Yapay Sinir Aglar1 temel insan sinir hiicersinden esinlemistir. Her tiirlii veriyi igleme
ozelligi vardir. Miihendislik uygulamalarinda, yliz ve yazi tanima gibi ileri giivenlik
islerinde, ekonomi, maliye, finans alanlarinda, hatta saglik sektoriinde c¢okca

kullanilmakta ve akademik makalelerde bagvurulmaktadir.

YSA hatal1 ve eksik veri durumunda da basarili tahminler yapabilmektedir. Bu 6zellik
eksik verili caligmalarda kullanilmasina olanak saglamaktadir. Ayni zamanda hatali
veya hatali oldugu diisiiniilen verilerde de giizel sonuglar verebilmektedir. Kedi kendine

egitmesi, hatalar tolere etmesi, eksik veriyi tamamlaya bilmesi, istenilen miktarda ¢ikti
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alinmasina imkan vermesi gibi olumlu 6zellikleri ¢alismalarda tercih edilmesine sebeb

olmaktadir (Sen, 2004).

YSA katmanlardan olusur. Girdi ve ¢ikti katmanalari, verilerin agirliklari, birlesme ve
transfer fonksiyonlar1 olmak {izere 5 ana birimden olusur. Sekil 4.2 de Basit bir YSA

modeli ve bilesenleri goriilmektedir.

Girdi Bias
degerleri b
\\\ Aktivasyon
NG Yerel Fonksiyonu
— Alan ]
>/ \ v _) Cikti
) x2 Q vy W2 ’{ ‘f > - y
\ -
- - ,/"'
i - S Topla_ma
. . > =4 fonksiyonu
,///‘
len( W
agirhiklar

Sekil 4.2. YSA Modeli ve Bilesenleri (YSA, 2018).

Girdiler ( input); ol¢iilen yada elle hesaplanan ham skaler degerlerdir. Girdiler zaman,
mekan, yon, siddet gibi vektorel degerler tasimazlar. Bu sekildeki vektorel yada
niteliksel veriler; sayisallastirilir, bu sekilde YSA modeline islenir. Her bir YSA

modelinde mutlaka bir girdi katman1 bulunmaktadir.

Agirliklar (weights); hiicreye, YSA modeline sununlan girdilerin etkisini (agirligini)
gosterir. Bu agriliklar her bir geri ve ileri beslemede degiskenlik gosterirler. YSA egitim
algoritmasi boyunca degisen agirlik degerleri, egitim sonuglaninca optimum degeri alir

ve sabitlenirler.

Toplama (birlesme) fonksiyonu; girdi verilerinin agirliklandirarak, bu agirliklar

toplayan bir fonksiyondur.

Aktivasyon fonskiyonu; girdilerin, agirliklarinin islendigi, degerlendirildigi ve ¢ikti

olarak sonuglarin verildigi fonksiyondur. Bu aktivsyon fonksiyonlari i¢in yaygin olarak
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Sigmoid, Hiperbolik Tanjant (tanh), Lineer, Step, Rektefiye edilmis lineer (ReLU)
fonksiyonlart kullanilir. Sekil 4.3.te Sigmoid ve Rektefiye edilmis lineer (ReLU) , ve
Sekil 4.4.’te Tanh ve Step aktivasyon fonksiyonlar1 goriilmektedir.

sigmoid " RelU

1o

R(z) =maz(0, z)

tanh{x) = 2sigma(2x) -1

Ll x>0yl xs02y=0

AR
=]

| = linspaces-10.10100) | gg — |Inspu:e( wxoloon~

...................................

—1}-10-9—8—7—6-5—4—3—2—1 0 1 23456789%101 -11-10-9-8-7—6—5-4-3-2-1 0123456789%101
X Axis

Sekil 4.4. Tanh ve Step Aktivasyon Fonksiyonlari(MAKINIST, 2019).

Son islem adimi olarak ¢iktilar; secilen aktivasyon fonksiyonunun sonuglarini ¢ikis

katmani araciligiyla model disina iletir.

Yapay Sinir Aglar kisaca asagidaki adimlar takip ederek cikti sonuglart iiretir.
- Girdi verilerinin hazirlanmasi, toplanmasi
- YSA Aginin topolojik 6zelligi belirlenmesi

- Ogrenme-Egitim parametrelerinin olusturulmasi
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- Agirliklara (weight) baslangi¢-girig degerlerinin atanmasi
- Verilerden egitim setinin se¢ilmesi segilmesi ve aga tanitilmasi
- Ogrenme asamasinda ileri besleme yapilmasi

- Hesaplanan ¢iktilarin beklenen veriler ile karsilastirilmasi

- Hata diizelme i¢in agirliklarin tekrar degistirilmesi

Yukarida verilen asamalar agin 6grenme siireci tamamlanincaya kadar devam eder.
Agin 6grenmesinin tamamlanmasi; tahmin edilen degerler ile dlgiilen veriler arasindaki
hata paylarinin kabuledilebilir sinirlar igerisine gelinceye kadar devam eder. Modelin
O0grenme ve basarist tahmin ettigi degerlerin istenilen hata payr siirlarinda kalmasiyla
dlgiilebilir. Istenilen hata payr sinirma ulasan model egitimini tamamlamis olur ve

durur.
Yapay Sinir Aglar1 modelleri en az bir girdi, bir ¢ikt1 ve birde gizli katman olmak {izere
ti¢ katmandan olusur. Verilerin durumuna, agin yapisina ve tercihe gore katman saysi

artirilabilir veya azaltila bilmektedir. Sekil 4.5.’te ¢ok katmanli bir YSA modeli
goriilmektedir (Anurag&Kumar, 2015).

OutPut

Output

Sekil 4.5. Cok katmanli YSA Modeli (WEKA, 2019).
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4.3. Yapay Sinir Agimin Egitilmesi

YSA modelerinde agin dogru egitilmesi, tahmin ve ¢ikti sonuglarinda istenilen
degerlere ulasmamizda ¢ok 6nemli bir basamaktir. YSA modeline egitim i¢in sunulacak
verilerin adet olarak ¢oklugu ve dogrulugu 6nemlidir. Az veri ile egitilmis modeler uzun

stireli tahminlerde istenilen sonuglar verememektedir.

YSA modelinde girdi olarak verdigimiz degerlerin tamami egitim i¢in kullanilabilecegi

gibi, belli bir kism1 ya da yiizdesi de egitim i¢in kullanilabilir. (Alp&Cigizoglu, 2007)

Egitim setindeki veriler arasinda matematiksel bir korelasyonun olmasi, ¢ikti olarak

alinan sonuclarin daha kabul edilebilir degerlerde olmasina imkan saglamaktadir.

YSA modelinde egtim verileri mutlak dogru kabul edildiginden, 6l¢iimii yanlis yada

maddi olarak yanlis girilen degerler ¢iktilarda hatalara ve sapmalara sebep olmaktadir.

Katmanlarin ¢ok secilmesi, egitimin tekrali olarak ¢ok yapilmasi her zaman ¢iktilarda
olumlu sonuglar vermez. Asir1 egitilmis bir ag, egitim setindeki agirliklar1 dogru kabul
eder ve ezberler. Ezberleme sonucunda yanlis tahminler, ¢iktilar verir. YSA modelinin
verimli ¢aligmas1 i¢in optimum egitim yapilmas: gerekmektedir. Bu ylizden istenilen
hata diizeyine ulasan model egitimi sonlandirmalidir. Aksi durumda modelle

ezberlemenin getirdigi agirlik degerleri ile hatali veriler elde edilebilir.

YSA ag1 modellemesinde egitim setine tanitilan veri sayisinin ¢ok az olmasi da;
sonuglarda istenilen hata degerlerine ulagsmay1 zorlastirmaktadir. 2 yil kurak donen,
yasayan bir derenin debi degerleri egitim setine tanitilarak elde edilecek tahmini debi
degerleri1 kurak donem verileri ile paralelik gostereceketir. Ayni sekilde bazen
mevsimsel, yada donemsel olarak yagis, akim yada sicalik gibi meteorolojik degerler
yiiksek yada diisiik seyredebilmektedir. Sadece bu donemden alinan veriler ile egitilen
bir agda uzun donem tahmin sonuglar1 yiiksek hata oranlarina sahip olacaktir. Riizgar
hizlar1 tahmin edilen béyle bir bolgede kurulacak Riizgar Enerji Santrali ( RES)

istenilen verimlilik ile calisgamayacaktir. Aym sekilde yagish donem verileri ile egitilen,
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bir agin hesapladigi tahmin degerleriyle planlamasi yapilan bir Hidroelektrik Santrali
(HES), istenilen enerji verimine ve randimana ulasamayacaktir. Bu nedenlerle planlama
ve diger faaaliyetler icin yapilan modellemelerde homejen, bolgeyi temsil eden ve uzun

donem verileri ile ¢calisilmasi salik verilmektedir.

4.4. Regresyon

Regresyon; iki yada daha fazla degiskenin aralarindaki iliskiyi ve diizeyini ortaya koyan
bir analizdir. Yaygin olarak; istatistik, matematik ve miihendislikte veriler arasinda bir
iliskinin olup olmadigini, diizeyini ve yoniinii (+,-) belirlemede kullanilir (Bayazit&

Ondz, 2008).

Onceleri sadece sayisal ( nicelik, kantitatif) veriler arasinda bir iliski kurmak icin
kullanilan regresyon, bugiin sayisal olamayan (nitelik, kalitatif) verinin dijitallestirilmesi
ile tiim alanlarda siklikla kullanilmaktadir. Ekonomi, tip, ¢evre, egitim, planlama gibi

tiim dallarda verilerin sayilastirilmasi ile kullanilmaktadir.

Regresyon analizinde bulunan iliski ampriktir, fonskiyonel bir baglanti degildir.
Analizde bulunan iliski mevcut veriler ile yeni verileri tahmin etme, hesaplama
kolaylig1 saglamaktadir. Sayisal olan bir veri setinde regresyon analizi mutlaka bir
baglanti vermektedir. Resgresyon analizinde elde edilen sonuglar, istenilen hata
degerleri iginde bulunmayabilir. YSA modellerinden farkli olarak girdi ve ¢kt
degerleri degismedigi siirece regresyon analizinde tekbir ¢ikis kiimesi elde edilecektir.
Cikt1 olarak hesaplanan degerlerin istenilen hata degerlerine ulagsmasini; girdiler ve
ciktilar arasindaki fonksiyonel ve matematiksel iligkisi diizeyi belirlemektedir (Alpar,

2014).

Regresyon her zaman bir kesin sonug¢ almak i¢in kullanilmaz, bazen bir 6n fikir vermesi
i¢in kullanilir. Tiim veri tahmini hesaplamalarinda dnce regresyon analizi yapilabilir. Bu
sekilde egitim seti olarak kullanilan verilerin birbiri arasindaki iliski diizeyi ve siddeti
hakkinda bir 6n bilgiye sahip olunur. YSA ve degisik yapay zeka tahmin metotlari

tercihi ve egitim setinin diizenlemesinde bu regresyon analizi verilerine gore karar
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verilebilir. Yani kisaca tahmin modeli tipi, sekli, yapist ve egitim seti se¢iminde,

regresyon analizi sonuglar1 kullanilmaktadir.

Regresyon analizi yapiliken sadece iki veri seti arasindaki iliskiye bakilmaz, bazen bir

veriyi iki veya daha faza veri kiimesi beraber etkileyebilmektedir.

Regresyon analizi yapmadan once, bagimli ve bagimsiz degiskenelerin tanimlanmasi

gerekmektedir.

Bagimsiz degisken (Independent Veriable): Analizde kullanilan diger degiskenlerin
artip, azalmasindan etkilenmeyen degiskendir. Bagimli degiskenin nedeni yada diger
degiskenlerle birlikte bagimli degisken degerini etkiledigi diisiiniilen degiskenlerdir.

Bazen aciklayici degisken olarakta literatiirde karsimiza ¢ikmakradir.

Bagimli degisken ( Dependent Veriable) :  Bagimsiz degiskenlerin degerlerinden
etkilenen, onlarin degerleri ile artip azalan degiskendir. Bagimsiz degiskenler
araciligiyla agiklanan, ¢oziimlenen degiskendir. Regresyon Analizinde sadece tek bir
bagimli degisken kiimesi olmasi gerekmektedir. Aksi durum regresyon analizi ile
aciklanamaz, boyle durumlarda ¢ok dogrusallik ve korelasyon analizleri ile ¢oziimler

bulunmaya calisilir.

Bagimli ve bagimsiz degiskenler belirlendikten sonra bu degiskenler arasindaki iliskiy1
aciklayacak regresyona analizi ve denklemin tipine karar vermek gerekiyor. Regresyon
analizi tipi segilirken, veri sayisi, bagimsiz degiskenlerin yapisi, sayist ve olast iligki
diizeyine bakilarak tercih yapilir.

Yaygin olarak kullanilan regresyon analiz ¢esitleri sunlardir;

Basit lineer regresyon: en ¢ok karsilasilan ve kullanilan regresyon tipitir. 2 degisken

arasindaki lineer iligkiyi birici dereden bir denklem halinde ifade etmek i¢in kullanilir.

Bagimsiz degisken : x
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Bagimli degisken :y

Kesisim noktasi : a ( sabit deger, x=0 oldugundaki y degeri)

Regresyon Katsayist : b

y= a+bx (4.1)
regresyon analizi denkleklemi elde edilir.

Coklu liner regresyon: Birden fazla bagimsiz ve bir bagimli degisken arasindaki
dogrusal iliskiyi, agiklamak i¢in kullanilir. Bagimsiz degiskenlerin bagimsiz degiskeni
etkiledigi 6n kabulii ile regresyon yapilir. Standart ¢coklu regresyon, hiyerarsik coklu

regreyon ve istatistiksel coklu regreyon gibi ¢esitleri vardir.

Nonlineer regresyon analizi: Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliski diizeyi

ve bicimi lineer denklemler ile ifade edilemeyen verilerin analizinde kullanilir.

Regresyon analizi sonug ¢iktilarinin yorumlanmast;

Sabit deger (constant): bagimsiz degislerin etksinin olmadig1 kabul edildiginde, bagimli

degiskenin alacagi degerdir.

Bagimsiz degisken katsayilari; Bagimli degiskeni aciklamak icin kullanilan bagimsiz

degiskenlere carpan olarak etkileyen pozitif veya negative olabilen sayisal degerlerdir.

Korelasyon Katsayisi ( R) : Bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasindaki

iliskiyi ve yoniinii ifade eden bir kat sayidir.

Korelasyon kat sayis1 (R ), -1 ile +1 arasinda degerler alir.

R degerinin -1 olmasi degiskenler arasinda negatif, ters yonlii bir iligkinin oldugunu

gosterir.

R degerinin +1 olmasi degiskenler arasinda pozitif (dogru 6nlii) yonli bir iliskinin

oldugunu gosterir.
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Determinasyon Katsayist (R?) ; tipki korelasyon katsayisi ( R ) gibi yorumlanir.

Korelasyon sayisinin karesi alinarak hesaplanir.

Diizeltilmis R? ( adjusted R?) ; Regresyon analizinde ¢ogu zaman bagimli degiskeni
etkileyen birden ¢ok bagimli degisken bulunur. Bagimsiz degisken sayisi artikca R’ de
cok biiyiik bir degisikilik gozlenemez. Her zaman uyumlu bir deger olarak
hesaplanabilir. Bu durumda diizeltilmis (Adjusted R?), hesaplanir ve kullanilir.
Bagimsiz degisken sayisi ¢ok olana analizlerde Diizeltilmis R*’ye bakilmasi daha dogru

olacaktir.
Regresyon analizi sonucunda; sabit deger, bagimsiz degisken kat sayilari; korelasyon

katsayist ( R), determinasyon katsayisi (R?) ve diizeltilmis R? hesaplanir. Bulunan bu

degerler ile analizin denklemi hesplanir ve grafigi cizilir.
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BOLUM 5. YAPAY SINiR AGLARI (YSA) VE REGRESYON
ANALIZI iLE VERI TAHMINI

5.1. Verilerin Temini

Bu calismamizda 40 yillik ( 480 ay) veriler kullanilmistir. Meteorolojik bilgiler Istanbul
Meteoroloji Bolge Miidiirliigiinden; akim ve debi degerleri Istanbul DSI 14.Bolge

Midiirliiginden temin edilmistir.

Onceleri her kurum ihtiyaci olan veriyi toplamak i¢in AGI ( Akim Gézlem Istasyonu)
ve MGI ( Meteoroloji Gozlem Istasyonu) kurup isletmis, bu yonde eleman istihdam
etmistir. Elektrik Isleri Etiit idaresi (EIEI), Devlet Su Isleri Genel Miidiirliigii, Koy
Isleri Genel Miidiirliigii, Orman Genel Miidiirliigii, Tarim Bakanligi ve Meteoroloji
Isleri Genel Miidiirliigii gibi resmi kuruluslar AGI ve MGI kurup isletmislerdir.

2005 yilinda kanun ile tim Meteorolojik verileri toplama yetkisi Meteoroloji Genel
Miidiirliigiine verilmis ve bu yonde adimlar atilmistir. Su islerinde ise Devlet Su Isleri
yetkili kilinmis ve AGI kurma, rasat toplam yetkisi nehir, dere ve gollerde DSI’ye

verilmistir.
5.1.1. Akim gézlem istasyonu ( AGI)

Akarsu, dere, nehir, g6l ve baraj lizerinde kurulan debi ( m?/s), tasinan kati madde
miktari, suyun hiz1 ve géllerde su yiiksekligi gibi degerleri 6l¢gmek i¢in kurulmus 6l¢tim
tesisleridir. Calismamizdaki akim degerleri Goksu Deresi lizerine kurulan, 2-004
numarali Goksu-Isakdy Akim Gozlem Istasyonundan ve 2-003 numarali Sungurlu

Deresi iizerinde isletilen, Canakdere Akim Gézlem Istasyonlarindan elde edilmistir.
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Bu AGIi’ler Devlet Su isleri (DSI), Marmara Bolgesi havzasi ¢alismasi master plani
kapsaminda; Istanbul iline su temini igin planlan Sunguru ve Osmangazi Barajlari
hesaplari i¢in kurulmus ve isletilmektedirler. Tablo 5.1.’de ¢alismamizda yararlanilan

AGT’ler ve bilgileri gériilmektedir.

Tablo 5.1. Calismada Faydalamlan Akim Gozlem Istasyonlar1 ( AGI)

AKIM GOZLE ISTASYONLARI

Goksu AGI Canakdere AGI
Kurulu Dere Goksu Sungurlu dere
Istasyon No 2-004 2-003
Koordinatlar 29°46'34"D / 41°04'36"K 29°51'08"D / 41°04'19"K
Havza Alam 395 km? 284 km?
Isleten Idare DSi DSi
Boge Marmara Marmara
I ve Tlgesi Istabul-Sile Istabul-Sile

5.1.2. Meteoroloji gozlem istasyonu ( MGI)

MGI; Sicaklik, buharlasma, nem, basing, riizgar yonii, riizgar sayisi, riizgar siddeti,
giinesli giin sayisi, karli gegen giin sayisi, yagis miktar1 gibi meteorolojik verileri dlgen
yapilardir.  Denizlerde, okyanus ve buzullarda 06l¢iim yapan spesifik tiirleride

bulunmaktadir.

17610 numaras: ile Sile Meteoroloji Gozlem Istasyonu Istabul Ili, Sile ilgesi Agva
mabhallesi mevkiinde 83 m kotunda 6l¢lim yapmaktadir. 1938 -2005 yillar1 aras1t mauel
olarak calistirilmistir. 2005 yilindan sonra Otomatik Meteoroloji Gozlem Istasyonu
(OMGI) olarak degistirilerek, otomatik olarak 6l¢iim ve bilgi transferi yapmaktadir.
Isletme ve bakimi Istanbul Meteoroloji Bélge Miidiirliigiince yapilmaktadir. Tablo 5.2
de Sile MGI’ye ait bilgiler gériilmektedir.
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Tablo 5.2. Calismada Faydalamlan Sile Akim Gozlem Istasyonu (MGI)

SILE Meteoroloji Gozlem Istasyonu (MGI)

Istasyon Ad1 SILE Islet. idare MGM

Istasyon No 17610 Bolge MARMARA

il ve Tlgesi ISTANBUL-SILE Koordinat 41°11'-29° 37
Agilig Tarihi 1938 Rakim 83 m

5.2. Komsu Havza iliskisi

Tim c¢alismalarin, planlamalarin, hesaplamalarin ilk once temel baslangig noktasi,
saglam ve gilivenilir veridir. Bazi bolgelerde, havzalarda planlamanin olmamasi, ulagim
imkaninin zor olmasi gibi maddi nedenlerle ya da meteoroloji istasyonunun
arizalanmasi, ¢galismamasi gibi aksakliklardan dolayi, veriler eksik olabilmekte ya da hig
olmayabilmektedir. Hidrolojide bazen 6l¢iilmiis verisi olmayan ya da eksik olan bir dere
ya da akarsuyun tahmin veya diger hesaplar1 i¢in komsu havza ve derenin verileri
kullanilabilir. Bu veriler hicbir isleme tabi olmadan direk kullanilabildigi gibi, bazi
taransfer yontem ve metodlar1 ile de tasmabilir. Ozellikle benzer havza ozellikleri
dedigimiz, rakim, enlem, egim, bitki Ortlisli, yagis miktar1 gibi degerlerin yaklasik
olmasi durumunda veriler bazen formiillerle, bazende direkt hi¢ bir isleme tabi
tutulmadan kullanilabilmektedir. Havzalarin benzer 6zellikleri ne kadar yakin olursa

elde edilecek sonuglarinda o derece dogruya yakin ¢ikmasi beklenir.

YSA ve Regresyon analizi hesaplamalarinda girdi sayisinin ¢ok olmasi sonug ve
tahminlerde daha fazla kaliteli sonug¢lar almamiza imkan vermektedir. Yapay Sinir Ag1
ve Regresyon analizinde komsu havzada akan, ayni yere desarj olan ve benzer havza
ozellikleri tasiyan Sungurlu Deresi akimlarindan faydalanilmistir. Sekil 5.1.’de  Goksu
ve Sungurlu Derelerinin 40 yillik ortalama akimlari goziikmektedir. Sekilden de
anlagilacagi tizere Goksu ve Sungurlu Dereleri ortalama akimlari arasinda bir

korelasyon vardir.
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Sekil 5.1. Goksu ve Sungurlu Dereleri Aylik Ortalama Akimlart.

5.3. YSA ve Regresyon Analizi ile Ortalama Debi ve Maksimum Yagis Tahmini

Regresyon ve YSA analizinde 1979 ile 2018 aras1 40 yil (480 aylik) veri kullanilmistir.
Tablo 5.3.°te kullanilan verilere ait istatistiki bilgiler goriilmektedir. Aylik ortalama
yagls (mm), Aylik maksimum yagis (mm), Aylk ortalama basing (hPa), Aylk
ortalama nispi nem (% ), Aylik ortalama riizgar hizi ( m/sec), Goksu Deresi aylik
ortalama debi (m?®s), Sungurlu Deresi aylik ortalama debi (m?s), Aylik ortalama
buharlagma (mm), Aylik ortalama, minimum ve maksimum sicaklik ( °C) olmak iizere
11 farkl1 veri kiimesinden toplam 5280 adet veri kullanilmistir. Sekil 5.2.’de girdi olarak

kullanilan 11 adet veri kiimesi ve zaman ¢izelgeleri goriilmektedir.

Tablo 5.3. Analizde Kullanilan Verilere Ait Istatistiki Bilgiler

Tanmlayici Istatistik Tablosu

Adet Minimum  Maksimum Ortalama Std. Deviation

Art.Ort Stnd.Hata Standart Sapma
1-) Basing (hPa) 480 998,85 1018,76  1006,554 0,166 3,636
2-) Buharlagma (mm) 4380 8,90 368,9 96,490 3,013 66,022
3-) Goksu D.(m3/s) 480 0,12 72,53 6,489 0,348 7,621
4-) Nem_ORT_% 480 65,03 88,74 79,796 0,202 4,426
5-) Riizgar Hiz1 (m/sec) 480 0,00 4,6 2,237 0,025 0,547
6-) Sicaklik Max ( °C) 480 17,08 3345 25,298 0,196 4,293
7-) Sicaklik Min ( °C) 480 -5,17 17,14 5,705 0,285 6,238
8-) Sicaklik Ort ( °C) 480 1,80 26,6 14,432 0,303 6,648
9-) Sungurlu D.(m3/s) 480 0,00 4351 4,587 0,232 5,074
10-) Yagis_Max (mm) 480 0,00 199,3 24,624 0,967 21,189
11-) Yagis_Ort (mm) 480 0,00 404,7 73,135 2,863 62,734
Toplam Veri Sayis1 5280
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Regresyon ve Yapay Sinir Aglar1 ( YSA) analizleri ile Goksu Debisi tahmininde 2 farkl

senaryo, aylik maksimum yagis tahmininde 2 senaryo olmak iizere 4 farkli senaryo ile

hesaplamalar yapildi. Tablo 5.4.’de analizlerde kullanilan senaryolar gériilmektedir.

Tablo 5.4. YSA ve CRA’da Kullanilan Senaryolar

Senaryolar Cikt1_Output (y) Girdiler Input ()
Senaryo-Debi-l ~ Goksu Deresi Debi 9 Adet veri kiimesi ( Sungurlu Deresi debileri kullanilmadi)
Senaryo-Debi-Il  Goksu Deresi Debi 10 adet veri kiimesi ( Sungurlu Deresi debileri kullanild1)

Senaryo-Yagis-1
Senaryo-Yagis-II

Aylik Maksimum Yagis (mm) 9 Adet veri kiimesi ( Sungurlu Deresi debileri kullanilmadr)
Aylik Maksimum Yagis (mm) 10 adet veri kiimesi ( Sungurlu Deresi debileri kullanildr)
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5.4. Regresyon Analizi ile Goksu Deresi Ortalama Debi Tahmini

Goksu Deresinin regresyon analizi i¢in , Goksu Deresi akim verileri ile diger 10 adet
veri kiimesi arasindaki, korelasyon iligkisi ve tablosu SPSS programi yardimiyla
bulunmustur. Pearson korelasyon analizi ( Tablo 5.5. pearson korelasyon degerleri )
tablosunda da goriildiigii gibi, Goksu Deresi akimlari ile diger girdiler arasinda bir
korelasyon mevcuttur. Tablodan Goksu Deresi akimlarinin; sicaklik degerleri (
min,maks,ort) ve buharlagsma miktari ile negatif korelasyon gosterdigi, diger girdiler ile
pozitif bir korelasyon i¢inde oldugu goriilmektedir. Ayrica tabloda diger girdilerin kendi

aralarindaki pearson korelasyon katsayilarida goriilmektedir.

Tablo 5.5. Goksu Dere Debisi Ortalama Debileri Tahmini igin Kullanilan Verilerin Pearson Korelasyon Degerleri

Yags (mm)  Yags Maks Sicaklik MIN Sicaklik_ ORT  Sicaklik Maks Buharlasma Basing Riizgar Hizi  Nem_ORT  GéksuD  Sungurlu D

mm mm mm °C °C mm hPa m/sec % m’/s m’/s

Yags (mm) Pearson Correlation 1 ,808™ -381" -204" -428" -328" 252" ,039 079 3237 3337
< Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 398 085 ,000 ,000
Yais Maks - earson Correlation ,808™ 1 -107" -037 -187" -113" 116" -012 067 1117 1257
NI g 2-tailed) ,000 ,019 416 ,000 013 011 785 145 015 ,006

Sicakiik MiN  Fearson Correlation -381" -107" 1 959 987" ,895™ -612" -214" 059 -658" -678"
- Sig. (2-tailed) ,000 ,019 ,000 0,000 ,000 ,000 ,000 200 ,000 ,000
Sicaklik ORT Péarson Gcrfelaﬂon -294 -037 ,959 1 ,953 ,889 -,560 -215 -030 -,668 -683
- Sig. (2-tailed) ,000 416 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 507 ,000 ,000

Sicaklik Maks Fearson Correlation -428™ -187" 987" ,953” 1 ,896™ -616" -2137 -,059 -651" -673"
=" Sig. (2-tailed) ,000 ,000 0,000 ,000 ,000 ,000 ,000 198 ,000 ,000

Bubarlagma  gkeiasagOrrelation -328” -113" 8957 889" 896 1 -565" -133" -012 -565" -587"
Sig. (2-tailed) ,000 013 ,000 ,000 ,000 ,000 ,003 799 ,000 ,000

B Pearson Correlation 252" 116" -6127 -560" -616" -565" 1 081 013 3517 3727

asine

N Sig. (2-tailed) ,000 011 ,000 ,000 ,000 ,000 076 782 ,000 ,000

Rii " Pearson Correlation ,039 -,012 -214" 2157 213" 133 ,081 1 ,047 1917 1887

izgar Hizi
& Sig. (2-tailed) 398 785 ,000 ,000 ,000 ,003 076 304 ,000 ,000
Nem ORT Pearson Correlation ,079 ,067 ,059 -,030 -,059 -,012 ,013 ,047 1 ,028 ,027
- Sig. (2-tailed) ,085 145 ,200 507 198 799 782 304 544 552
GoksuD Pearson Correlation 3237 1117 -,658" -668" -651" -565" 3517 1017 028 1 9577
Sig. (2-tailed) ,000 015 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 544 ,000
Sungurlu D. Pearson Correlation 3337 125" -678" -683" -673" - 587" 312" 188" 027 957 1
' Sig (2-tailed) ,000 ,006 ,000 000 ,000 ,000 ,000 ,000 552 ,000

5.4.1. CRA ( senaryo-debi-I ile ) ile goksu deresi ortalama debi tahmini

Benzer havza 6zelligi gosteren Sungurlu Deresi akimlart kullanilmadan; SPSS programi
yardimi ile diger verilerin kendi aralarindaki Pearson Korelasyon degerleri hesaplandi.
Bu hesaplamalarda Goksu Deresi ortalama akim degerleri bagimli degisken, diger 9
adet veri kiimesi degerleri bagimsiz degisken olarak kabul edilmistir. Tablo 5.6.’da

Pearson korelasyon degerleri goriilmektedir.
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Tablo 5.6. Pearson Korerlasyon Degerleri ( Bagimli Degisken; Goksu D.)

Pearson Korelasyon Analizi Tablosu

Girdi Adet P.Korelasyon Hata ( Sig.)  Art.Ortalama S.Sapma
Goksu D.(m3/s) 480 1,00 0,000 6,49 7,62
Yagis (mm) 480 0,32 0,000 73,13 62,73
Yagis Maks_(mm) 480 0,11 0,007 24,62 21,19
Sicaklik Min 480 -0,66 0,000 571 6,24
Sicaklik Ort. (°C) 480 -0,67 0,000 14,43 6,65
Sicaklik Maks 480 -0,65 0,000 25,30 4,29
Buharlagma (mm) 480 -0,57 0,000 96,49 66,02
Basing (hPa) 480 0,35 0,000 1.006,55 3,64
Riizgar Hiz1 (m/sec) 480 0,19 0,000 2,24 0,55
Nem_Ort._(%) 480 0,03 0,272 79,80 4,43

Tablo 5.7.°de regresyon analizi sonuglar1 goriilmektedir. Determinasyon Kkatsayisi
R?=0,482 olarak, diizeltilmis R?*=0,472 olarak hesaplanmistir.

Tablo 5.7. Goksu Deresi Debi Tahmininde; Senaryo-Debi-I igin CRA Analizi Sonuglari

Regresyon Analizi Sonuglari Tablosu

Girdi Adet Kat Say1 Std. Hata (Sig.) R R? Diizeltilmis R?
Sabit ( constant) C 480 60,27 93,462

Yagis (mm) X1 480 0,02 0,009

Yagis Maks. (mm) X2 480 0,02 0,029

Sicaklik_Min X3 480 -1,37 0,550

Sicaklik_Ort (°C) X4 480 -0,73 0,155 0695 0482 0472
Sicaklik_Maks X5 480 1,70 0,763

Buharlagma (mm) X6 480 0,02 0,009

Basmg (hPa) X7 480 -0,10 0,090

Riizgar Hiz1 (my/sec) X8 480 0,49 0,482

Nem_Ort_(%) X9 480 0,20 0,104

Q=60,27+0,02X1+0,02X2-1,37X3-0,73X4+1,70X5+0,02X6-0,10X7+0,49X8+0,20X9

Regresyon analizi sonucunda tahmin edilen debiler ile dlgiilen debilerin dagilim (Scatter
Plot) grafigi sekil 5.3.’te goriilmektedir.  Korelasyon katsayist ( R) 0,695,
Determinasyon katsayisi R?>=0,482 ve grafigin denklemi Y=0,482X+3,359 olarak

bulunmustur.

Sekil 5.4.’te Goksu Deresi Olgiillen ve CRA Model-Debi-1 ile tahmin edilen debi

degerleri ayn1 zaman serisi grafiginde gosterilmistir.
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Sekil 5.4. Goksu Deresi olgiilen ve CRA (Senaryo-Debi-I) ile Tahmin Edilen Debi Degerlerinin Zamana Gore
Degisimleri.

5.4.2. CRA (senaryo-debi-I ile) ile goksu deresi akimlarimin tahmin edilmesi
Bu hesaplamada bir onceki hesaplamadan farkli olarak Sungurlu Deresi ortalama akim
degerleri de bagimsiz degisken olarak analize dahi edilmis, bdylece 10 adet bagimsiz

degisken kiimesi tanimlanmastir.

Goksu Deresi akimlarini1 bagimli degisken (Dependent Variable) olarak, diger 10 farkli

veri kiimesini de bagimsiz degisken (Independent Variable) kabul edilerek pearson
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korelasyon analizi degerleri hesaplandi. Tablo 5.8.’te hesaplanan Pearson korelasyon

degerleri goriilmektedir.

Tablo 5.8. Senaryo-Debi-II i¢in Hesaplanan Pearson Korelasyon Degerleri

Pearson Kolerasyon Analizi Tablosu

Girdi Adet P.Kolerasyon Hata ( Sig.)  Art.Ortalama S.Sapma
Goksu D.(m3/s) 480 1,00 0,000 6,49 7,62
Yagis (mm) 480 0,32 0,000 73,13 62,73
Yagis Maks (mm) 480 0,11 0,007 24,62 21,19
Sicaklik Min 480 -0,66 0,000 571 6,24
Sicaklik Ort. (°C) 480 -0,67 0,000 14,43 6,65
Sicaklik Maks. 480 -0,65 0,000 25,30 4,29
Buharlagsma (mm) 480 -0,57 0,000 96,49 66,02
Basing (hPa) 480 0,35 0,000 1.006,55 3,64
Riizgar Hiz1 (m/sec) 480 0,19 0,000 2,24 0,55
Nem_Ort._(%) 480 0,03 0,272 79,80 4,43
Sungurlu D.(m3/s) 480 0,96 0,000 4,59 5,07

Tablo 5.9.’da Goksu Deresi aylik ortalama akimlar1 bagimli degiskeni ve Sungurlu
Deresi aylik ortalama akimlar1 dahil 10 adet bagimsiz degisken ile hesaplanan regresyon
analizi sonuglart goriilmektedir. Determinasyon katsayisi R>=0,917 olarak, diizeltilmis

R2?=0,915 olarak hesaplanmustir.

Tablo 5.9. Goksu Deresi Debi Tahmininde; Senaryo-Debi-II igin Coklu Regresyon Analizi Sonuglart

Regresyon Analizi Sonuglari Tablosu

Girdi Adet Kat Say1 Std. Hata (Sig.) R R? Diizeltilmis R?
Sabit ( constant) C 480 17,31 37,446

Yagis (mm) X1 480 0,00 0,003

Yagis_Maks._(mm) X2 480 -0,01 0,011

Sicaklik Min X3 480 -0,04 0,222

Sicaklik Ort (°C) X4 480 -0,13 0,063 0958 0017 0015
Sicaklik Maks X5 480 0,19 0,307

Buharlagma (mm) X6 480 0,00 0,004

Basing (hPa) X7 480 -0,02 0,036

Riizgar Hiz1 (m/sec) X8 480 0,12 0,193

Nem_Ort_(%) X9 480 0,01 0,042

Sungurlu D.(m3/s) X10 480 1,40 0,028

Q=17,31+0X1-0,01X2-0,04X3-0,13X4+0,19X5+0X6-0,02X7+0,12X8+0,01X9+1.4X10
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Regresyon analizi sonucunda tahmin edilen debiler ile 6l¢iilen debilerin dagilim (Scatter
Plot) grafigi Sekil 5.5.te goriillmektedir. Korelasyon katsayist R= 0,958,
Determinasyon katsayist R>=0,917 ve analizin denklemi Y=0,917X+0,538 olarak

hesaplanmustir.

Sekil 5.6.°da Goksu Dere Olciilen akim degerleri ve CRA ile tahmin edilen akim
degerlerinin Normalize edilmis P-P grafigi, Sekil 5.7.’de Goksu Dere Olciilen akim
miktarlart ve CRA ile tahmin edilen akim degerlerinin Standardize Edilmis Goksu

Deresi Histogrami goriilmektedir.
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Sekil 5.5. Goksu Deresi Akim Degerlerinin CRA (Senaryo-Debi-II) ile Tahmin edilmesi, Dagilim Grafigi
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Sekil 5.7. Goksu Dere Olgiilen Akim Miktarlar1 ve CRA ile Tahmin Edilen Akim Degerlerinin Standardize Edilmis
Goksu Deresi Histogrami.

Sekil 5.8.’de GoOksu Deresi O¢iilen ve CRA Model-Debi-Il ile tahmin edilen debi

degerlerinin ayn1 zaman serisi grafiginde, sonuglarinin karsilagtirilmasi gosterilmistir.
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Sekil 5.8. Goksu Deresi 6lgiilen ve CRA (Senaryo-Debi-II) ile Tahmin Edilen Debi Degerlerinin Zamana Gore
Degisimleri.

5.5. Regresyon Analizi ile Aylilk Maksimum Yagis Tahmini

Aylik maksimum yagis degerlerinin tahmini i¢in, aylik maksimum yagis (mm) verileri
ile diger 10 adet veri kiimesi arasindaki, korelasyon iliskisi ve tablosu IBM SPSS
Statistic programi yardimiyla bulunmustur. Pearson korelasyon analizi (Tablo 5.10.)
tablosunda da goriildiigii gibi, aylik maksimum yagis degerleri ile diger girdiler arasinda
bir korelasyon mevcuttur. Tablodan aylik maksimum yagis degerlerinin, sicaklik
degerleri ( min,maks,ort), buharlagma miktar1 ve ortalama riizgar hiz1 ile negatif
korelasyon gosterdigi, diger girdiler ile pozitif bir korelasyon iginde oldugu
goriilmektedir. Ayrica tabloda diger girdilerin kendi aralarindaki pearson korelasyon
katsayilarida goriilmektedir. Aylik maksimum yagis degerinin en fazla aylik ortama

yagis degerleri ile korelasyon i¢inde oldugu tablodan anlagilmaktadir.

Tablo 5.10. Aylik Maksimum Yagis Degerlerinin Tahmini I¢in Kullanilan Verilerin Pearson Korelasyon Degerleri

Yags (mm) Yags Maks  Sicakhk MIN  Sicaklk ORT Sicaklk Maks Buharlasma  Basing  Rizgar Hzi Nem ORT  Goksu D  sungurlu D.

mm mm mm C °C mm hPa misec % m/s m/s
Yoips (mm) Pearson Correlation 1 808" _381" S204" 428" _328" 2527 1039 079 3237 333"
s Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,398 ,085 ,000 ,000
Yags Maks  Pearson Correlation ,808 1 -,107 -,037 -187 113 1116 -012 067 111 125
Sig. (2-tailed) ,000 ,019 416 ,000 013 011 785 1145 015 ,006
Sicaklik MiN  Fearson Correlation 381" -107" 1 1959 987" 8957 612" -2147 059 -658" -678"
- Sig. (2-tailed) ,000 019 ,000 0,000 ,000 ,000 ,000 200 ,000 ,000
Stcaklik ORT Pearson Correlation -,2947 -,037 9597 1 953" 8897 -560" -2157 -,030 -,668" -6837
- Sig. (2-tailed) ,000 416 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 507 ,000 ,000
. i Pearson Correlation 428" 187" 987" ,953" 1 8967 -616" 2137 -,059 651" 6737
Sicaklk_Maks ¥
- Sig. (2-tailed) ,000 ,000 0,000 ,000 ,000 ,000 ,000 198 ,000 ,000
Buharlasma Pearson Correlation -,328™ 113" 8957 ,889™ ,896™ i 565" 133" -,012 565" -587""
Sig. (2-tailed) ,000 013 ,000 ,000 ,000 ,000 ,003 799 ,000 ,000
Basn Pearson Correlation 252" 116" -,612" 560" -,616™ -,565" 1 ,081 013 ,3517" 3727
sine Sig. (2-tailed) ,000 011 ,000 ,000 ,000 ,000 076 782 ,000 ,000
Rizear Hiz: Pearson Correlation ,039 -,012 -214" -215" -213" -133" ,081 1 ,047 1917 188"
& Sig. (2-tailed) 398 785 ,000 ,000 ,000 ,003 076 304 ,000 ,000
Nem ORT Pearson Correlation 079 ,067 ,059 -,030 -,059 -,012 013 047 1 ,028 ,027
- Sig. (2-tailed) 085 145 ,200 507 198 799 782 304 544 552
Goksu D Pearson Correlation 3237 1117 658" -,668™" -,6517" -565" 3517 1917 ,028 i, 9577
Sig. (2-tailed) ,000 015 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 544 ,000
Sungurlu D. Pearson Correlation 3337 1257 -,678" -,683" 6737 587" 3727 188" 027 957" 1
) Sig. (2-tailed) ,000 ,006 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 552 ,000
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5.5.1. CRA (senaryo-yagis-I) ile sile istasyonu aylhlk maksimum yagis miktarinin

tahmin edilmesi

Ayni yere desarj olan ve yagis toplama havzalar1 komsu olan, benzer havza 6zelligi
gosteren Sungurlu Deresi aylik ortalama debilerini kullanmadan; IBM SPSS programi
yardimu ile diger 9 adet veri kiimesinin kendi aralarindaki Pearson Korelasyon degerleri
hesaplandi. Bu hesaplamalarda aylik maksimum yagis degeri (mm) bagimhi degisken (y;
dependent variable), diger 9 adet veri kiimesi degerleri bagimsiz degisken (x;
inependent variable) olarak analize dahil edilmistir. Tablo 5.11.’te Pearson korelasyon

degerleri goriilmektedir.

Tablo 5.12.°de regresyon analizi sonuglar1 goriilmektedir. Determinasyon katsayisi

R?=0,826, diizeltilmis R?*=0,823 olarak hesaplanmuistir.

Tablo 5.11. Pearson Korelasyon Degerleri ( Bagimli Degisken; Aylik Maks.Yagis (mm))

Pearson Kolerasyon Analizi Tablosu

Girdi Adet P.Kolerasyon Hata ( Sig.)  Art.Ortalama S.Sapma
Yagis Maks (mm) 480 1,00 . 24,62 21,19
Yagis (mm) 480 0,81 0,000 73,13 62,73
Sicaklik Min 480 -0,11 0,009 571 6,24
Sicaklik_Ort. (°C) 480 -0,04 0,208 14,43 6,65
Sicaklik Maks. 480 -0,19 0,000 25,30 4,29
Buharlagma (mm) 480 -0,11 0,007 96,49 66,02
Basing (hPa) 480 0,12 0,005 1.006,55 3,64
Riizgar Hiz1 (m/sec) 480 -0,01 0,392 2,24 0,55
Nem_Ort._(%) 480 0,07 0,073 79,80 4,43
Goksu D.(m3/s) 480 0,11 0,007 6,49 7,62
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Tablo 5.12. CRA Sonuglar1 ( Bagimli Degisen; Aylik Maks.Yagis (mm))

Regresyon Analizi Sonuglar Tablosu

Girdi Adet Kat Say1 Std. Hata (Sig.) R R? Diizeltilmis R?
Sabit ( constant) C 480 376,55 149,517

Yagis (mm) X1 480 0,25 0,008

Sicaklik Min X2 480 12,40 0,683

Sicaklik Ort (°C) X3 480 0,16 0,254

Sicaklik Maks X4 480 -17,12 0,950 0,909 0826 0823
Buharlagma (mm) X5 480 -0,02 0,015

Basmg (hPa) X6 480 0,15 0,145

Riizgar Hiz1 (m/sec) X7 480 0,78 0,775

Nem_Ort_(%) X8 480 -1,96 0,142

Goksu D.(m3/s) X9 480 0,06 0,074

Q=376,55+0,25X1+12,40X2+0,16X3-17,12X4-0,2X5+0,15X6+0,78X7-1,96X8+0,06 X9

Regresyon analizi sonucunda tahmin edilen maksimum yagis miktarlari ile 6l¢iilen
maksimum yagis degerlerinin dagilim (Scatter Plot) grafigi Sekil 5.9.’da gériilmektedir.
Korelasyon katsayis1 R= 0,909, Determinasyon katsayis1t R>=0,826 ve analizin denklemi
Y=0,8265X+4,2734 olarak hesaplanmastir.

Sekil 5.10.’da aylik maksimum yagis verileri ve CRA (Senaryo-Yagis-1) ile tahmin
edilen maksimum yagis degerlerinin Normalize edilmis P-P grafigi, Sekil 5.11.’de Sile
Olgiilen ve CRA (Senaryo-Yagis-I) ile tahmin edilen aylik maksimum yagis

degerlerinin zamana gore degisim grafikleri goriilmektedir.
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Sekil 5.9. Sile Aylik Maksimum Yagis Degerlerinin CRA (Senaryo-Yagis-1) ile Tahmin Edilmesi, Dagilim Grafigi.
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Normal P-P Plot of Maksimum Yagis (mm)
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Sekil 5.10. Sile Aylik Maksimum Yagis Verileri ve CRA (Senaryo-Yagis-I) ile Tahmin Edilen Maksimum Yagis
Degerlerinin Normalize edilmis P-P Grafigi.
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Sekil 5.11. Sile Olgiilen ve CRA (Senaryo-Yagis-1) ile Tahmin Edilen Ayhk Maksimum Yagis Degerlerinin Zamana
Gore Degisimleri

5.5.2. CRA (senaryo-yagis-11) ile sile istasyonu ayhik maksimum yagis miktarimin

tahmin edilmesi

Bu hesaplamada bir 6nceki hesaplamadan farkli olarak Sungurlu Deresi ortalama akim

degerleri de bagimsiz degisken olarak analize dahi edilmis, boylece 10 adet bagimsiz

49



degisken, 1 adet bagimli degisken kiimesi olmak {izere 11 adet farkli veri takimi Coklu

Regresyon Analizinde kullanilmstir.

Aylik maksimum yagis miktar1 (mm) bagimli degisken (Dependent Variable ) olarak,
diger 10 farkli veri kiimesini de bagimsiz degisken (Independent Variable) kabul
edilerek pearson korelasyon analizi degerleri bilgisayar programi yardimiyla hesaplandi.

Tablo 5.13.’te hesaplanan Pearson korelasyon degerleri goriilmektedir.

Tablo 5.13. Pearson Kolerasyon degerleri ( Bagimli Degisken; Aylik Maks.Yagis (mm)

Pearson Kolerasyon Analizi Tablosu

Girdi Adet P.Kolerasyon Hata ( Sig.)  Art.Ortalama S.Sapma
Yagis Maks (mm) 480 1,00 . 24,62 21,19
Yagis (mm) 480 0,81 0,000 73,13 62,73
Sicaklik Min 480 -0,11 0,009 5,71 6,24
Sicaklik Ort. (°C) 480 -0,04 0,208 14,43 6,65
Sicaklik Maks. 480 -0,19 0,000 25,30 4,29
Buharlagma (mm) 480 -0,11 0,007 96,49 66,02
Basing (hPa) 480 0,12 0,005 1.006,55 3,64
Riizgar Hiz1 (m/sec) 480 -0,01 0,392 2,24 0,55
Nem_Ort._(%) 480 0,07 0,073 79,80 4,43
Goksu D.(m3/s) 480 0,11 0,007 6,49 7,62
Sungurlu D.(m3/s) 480 0,12 0,003 4,59 5,07

Tablo 5.14.’de Aylik maksimum yagis miktari; bagimli degiskeni ve Sungurlu Deresi
aylik ortalama akimlar1 dahil 10 adet bagimsiz degisken ile hesaplanan regresyon
analizi sonuglar1 goriilmektedir. Determinasyon katsayis1 R*=0,827 olarak, diizeltilmis

R?=0,823 olarak bulunmustur.

CRA sonucunda tahmin edilen maksimum yagis degerleri ile dlgiilen aylik maksimum
yagls miktarlarinin dagilim (Scatter Plot) grafigi Sekil 1.10.’da goriilmektedir.
Korelasyon katsayis1 R=0,909, Determinasyon katsayis1 R?>=0,827 ve Analizin denklemi
Y=0,8268X+4,2645 olarak hesaplanmistir.
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Sekil 5.13.’de Aylik maksimum yagis (mm) miktarlar1 ve CRA (Senaryo-Yagis-Il) ile
tahmin edilen aylik maksimum yagis degerlerinin normalize edilmis Histogrami
cizilmistir. Sekil 5.14.’de Aylik maksimum yagis (mm) degerleri ve CRA (Senaryo-
Yagis-1I) ile tahmin edilen aylik maksimum yagis degerlerinin Normalize edilmis P-P

grafigi goriilmektedir

Tablo 5.14. Sile Istasyonu Aylik Maksimum Yagis Tahmininde; Senaryo-Yagis-II icin CRA Analizi Sonuglar1

Regresyon Analizi Sonuglari Tablosu

Girdi Adet Kat Say1 Std. Hata (Sig.) R RrR? Diizeltilmis R?
Sabit ( constant) C 480 377,30 149,523

Yagis (mm) X1 480 0,25 0,008

Sicaklik Min X2 480 12,41 0,684

Sicaklik Ort (°C) X3 480 0,16 0,254

Sicaklik Maks X4 480 -17,10 0,950 0,900 0827 0823
Buharlagma (mm) X5 480 -0,02 0,015

Basing (hPa) X6 480 0,14 0,145

Riizgar Hiz1 (my/sec) X7 480 0,79 0,775

Nem_Ort_(%) X8 480 -1,96 0,142

Goksu D.(m3/s) X9 480 -0,11 0,186

Sungurlu D.(m3/s) X10 480 0,28 0,284

Q=377,30+0,25X1+12,41X2+0,16X3-17,10X4-0,2X5+0,14X6+0,79X7-1,96X8-0,11X9+0,28X10
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Sekil 5.12. Sile Aylik Maksimum Yagis Degerlerinin CRA (Senaryo-Yagis-1I) ile Tahmin Edilmesi, Dagilim Grafigi.
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Sekil 5.13. Sile Aylik Maksimum Yagis verileri ve CRA (Senaryo-Yagis-11) ile tahmin edilen maksimum yagis
Degerlerinin Standardize Edilmis Histogrami.

Normal P-P Plot of Maksimum Yagis (mm)
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Sekil 5.14. Sile Aylik Maksimum Yagis Verileri ve CRA (Senaryo-Yagis-11) ile Tahmin Edilen Maksimum Yagis
Degerlerinin Normalize Edilmis P-P Grafigi.

Sekil 5.15.°de Aylik Maksimum Yagis (mm) degerleri ve CRA (Senaryo-Yagis-Il) ile
tahmin edilen aylik maksimum yagis degerlerinin ayn1 zaman serisi grafiginde

gosterilmistir.
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Aylik maksimum yagis tahmininde; Sungurlu deresi aylik ortalama akimlarinin
bagimsiz degisken olarak kullanilmasi, kullanilmamasina kiyasla daha iyi sonuglar

verdigi goriilmistiir.
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Sekil 5.15. Sile Olgiilen ve CRA (Senaryo-Yagis-II) ile Tahmin Edilen Aylhik Maksimum Yagis Degerlerinin
Zamana Gore Degisimleri.

5.6. YSA ile Ortalama Debi ve Maksimum Yagis Tahmini

Yapay Sinir Aglan ile yapilacak tahmin hesaplarinda bir onceki boliimlerde Coklu
Regresyon Analizinde kullanilan 4 farkli senaryo (Tablo 5.4.) kullanildi. Analizllerde
Yapay Sinir Aglar1 Analizleri i¢in 6zel olarak tasarlanan ve gelistirilen Neuro Solutions-

7 bilgisayar programi kullanildu.

5.6.1. YSA (senaryo-debi-1) ile goksu deresi ortalama debi tahmini

Tablo 5.4.de pearson korelasyon degerlerinden goriildiigii izere akim rejimi yakin olan
Sungunlu Deresi akimlar1 kullanilmadan; Goksu Deresi aylik ortalama akimlar1 YSA ile
tahmin edilmeye calisilmistir. Goksu Deresi ortalama akim degerleri bagimli degisken (
desired,), diger 9 adet veri kiimesi degerleri bagimsiz degisken (input,x) olarak model
egitimistir.  Tablo 5.15.te Goksu Deresi debi tahmininde, Senaryo-Debi-I igin

hesaplanan YSA analiz sonuglar1 goriilmektedir.
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YSA Analiz MoBaiilo 5.15 Goksu Deresi Debi Tadimaipinde; Senag@-DebligSin YSR Analiz Ronucl®MSE ~ MAPE
YSA- (Regression MLP) Senaryo-Debi-l 603 7422 07294 05320 862 4851
YSA- (Reg Gen Feedforward) Senaryo-Debi-l 592 7151 07454 05556 846 4763
YSA- (Probabilistic Neural Network) ~ Senaryo-Debi-l 574 6725 0,7649 05851 820 4620

Analizde; Multilayer Perceptron (MLP), Gen.FeedForward ( GFF) ve Probabilistic
Neural Network (PNN) olmak tizere 3 farklt YSA analiz modeli kullanilmigtir. YSA
analiz modellerinden Probabilistic Neural Network (PNN) y6nteminin en iyi sonucu
verdigi goriilmektedir. Probabilistic Neural Network (PNN) yonteminin, istatistiksel ve
matematiksel hata oranlari, korelasyon katsayisi (R) ve determinasyon katsayir (R?)

degerleri diger YSA analiz modellerine gore daha giivenilir oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5.16. Goksu Deresi Akim Degerlerinin YSA (Senaryo-Debi-1) ile Tahmin Edilmesi, Dagilim Grafigi.

YSA Probabilistic Neural Network (PNN) ile tahmin edilen Goksu Deresi debileri ile
Olgililen debilerin dagihim grafigi Sekil 5.16.’da goriilmektedir. Analizde korelasyon

katsayisi, R=0,7649, determinasyon katsayisi, R*=0,5851 ve denklemi
y=0,5341x+3,0231 olarak hesaplanmustir.
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Sekil 5.17. Géksu Dere Olgiilen Akim Miktarlar1 ve YSA ( Senaryo-Debi-I) ile Tahmin Edilen Akim Degerlerinin
Standardize Edilmis Goksu Deresi Histogrami.
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Sekil 5.18. Goksu Deresi Olgiilen Debileri ve YSA ( Senaryo-Debi-I) ile Tahmin Edilen Debilerin Normalize edilmis
P-P Grafigi.
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Sekil 5.19. Goksu Deresi Olgiilen ve YSA (Senaryo-Debi-I) ile Tahmin Edilen Debi Degerlerinin Zamana Gére
Degisimleri.

Goksu Dere Olgiilen akim miktarlar1 ve YSA Probabilistic Neural Network (PNN)
modeli (Senaryo-Debi-l) ile tahmin edilen akim degerlerinin Sekil 5.17.’de standardize
edilmis Goksu Deresi Histogrami, Sekil 5.18.’de normalize edilmis P-P grafigi, Sekil

5.19.’da debi degerlerinin zamana gore degisimleri goriilmektedir.

5.6.2. YSA (senaryo-debi-1) ile goksu deresi ortalama debi tahmini

Goksu Deresi aylik akim degerleri bagimli degisken ¢ikt1 (desired) , diger 10 veri
kiimeside bagimsiz degisken (input) olarak YSA modeline tanitilip, model egitildi. Bu
egitim sonucunde elde edilen verilerin tanimlayici istatistik degerleri Tablo 5.16.’da

verilmistir.

Tablo 5.16. Goksu Deresi DebiTahmininde; Senaryo-Debi-II igin YSA Analiz Sonuglari

YSA Analiz Modeli Senaryo MAE MSE R RrR? RMSE MAPE
YSA- (Regression MLP) Senaryo-Debi-Il 6,00 73,76 09610 09236 8,59 48,41
YSA- (Reg Gen Feedforward) Senaryo-Debi-Il 5,88 70,77 09623 09261 8,41 47,42
YSA- (Probabilistic Neural Network) Senaryo-Debi-II 5,70 66,53 0,9663  0,9337 8,16 45,99

Yapay Sinir Aglarininn bir analiz modeli olan Probabilistic Neural Network (PNN)
Goksu Deresi akimlarin1 tahmininde Senaryo-Debi-Il i¢in diger yontemelere gore daha
basarili sonuglar vermistir. Istatistiksel hata oranlar1 ve determinasyon katsayisi (R?)
degerleri goz Oniline alindiginda diger ydntemlere oranla daha basarili oldugu

goriilmektedir. Sekil 5.20.’de YSA ile tahmin edilen akim degerlerinin dagilim grafigi
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goriilmektedir. Analizin korelasyon katsayist R= 0,966 determinasyon Kkatsayisi
R?=0,933 ve dagilimin denklemi y=0,9258 x+0,4813 olarak bulunmustur.
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Sekil 5.20. Goksu Deresi Akim Degerlerinin YSA (Senaryo-Debi-II) ile Tahmin edilmesi, Dagilim Grafigi.
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Sekil 5.21. Goksu Dere Olgiilen Akim Miktarlar1 ve YSA ( Senaryo-Debi-II) ile Tahmin Edilen Akim Degerlerinin
Standardize Edilmis Goksu Deresi Histogrami.
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Sekil 5.22. Goksu Deresi Olgiilen Debileri ve YSA( Senaryo-Debi-1l) ile Tahmin Edilen Debilerin Normalize
Edilmis P-P Grafigi.

Goksu Dere olgiilen akim miktarlar1 ve YSA Probabilistic Neural Network (PNN)
modeli (Senaryo-Debi-II) ile tahmin edilen akim degerlerinin Sekil 5.21.’de standardize
edilmis Goksu Deresi Histogrami, Sekil 5.22.’de normalize edilmis P-P grafigi, Sekil
5.23.’te Olgiilen ve tahmin edilen debi degerlerinin zamana gore degisimleri

goriilmektedir.
Sekil 5.23.”de goriildiigii gibi R? ( determinasyon katsayist) 1 degerine yakinsadigi igin,

tahmin edilen ve Olglilen debi degerlerinin debi-zaman grafiginde parallel hareket

ettikleri goriilmektedir
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Sekil 5.23. Goksu Deresi Olgiilen ve YSA (Senaryo-Debi-1I) ile Tahmin Edilen Debi Degerlerinin Zamana Gore
Degisimleri.

5.6.3. YSA (senaryo-yags-1) sile ayhlk maksimum yagis tahmini

Sile MGI aylik maksimum yagis degerleri bagimli degisken ( desired,), diger 9 adet veri
kiimesi degerleri bagimsiz degisken (input,x) olarak modele tanitilmis ve analiz
yapilmigtir. Tablo 5.17.’de Sile MGI aylik maksimum yagis degerlerinin tahmininde,

Senaryo-Yagis-1 i¢in hesaplanan YSA analiz sonuglari1 goriilmektedir.

Tablo 5.17. Sile Istasyonu Aylik Maksimum Yagis Tahmininde; Senaryo-Yagis-I icin YSA Analiz Sonuglart

YSA Analiz Modeli Senaryo MAE MSE R RrR? RMSE MAPE
YSA- (Regression MLP) Senaryo-Yagis-I 324 27,19 09135 08344 521 147,00
YSA- (Probabilistic Neural Network) Senaryo-Yagis-I 316 2590 09168  0,8405 5,09 143,45
YSA- (Reg Gen Feedforward) Senaryo-Yagis-1 3,06 24,30 09220 0,8501 4,93 138,97

Multilayer Perceptron (MLP), Gen.FeedForward ( GFF) ve Probabilistic Neural
Network (PNN) olmak tizere 3 farkli YSA analiz modeli ile aylik maksimum yagis
tahmini yapilmistir. Aylik maksimum yagis tahmininde, Generalized Feedforward

(GFF) yonteminin Senaryo-Yagis-1 icin en iyi sonuglart verdigi goriilmektedir.
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Sekil 5.24. Sile Aylik Maksimum Yagis Degerlerinin YSA (Senaryo-Yagis-I) ile Tahmin Edilmesi, Dagilim Grafigi.

YSA Generalized Feedforward (GFF) ile elde edilen Sile aylik maksimum yagis
miktarlar ile 6lgiilen yagis degerlerinin dagihm grafigi Sekil 5.24.’te goriilmektedir.
Analizde Kkorelasyon katsayisi, R=0,922, determinasyon katsayisi, R?=0,850 ve
dagilimin denklemi y=0,8366x+3,9742 olarak hesaplanmistir.
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Sekil 5.25. Sile Aylik Maksimum Yagis Verileri ve YSA (Senaryo-Yagis-1) ile Tahmin Edilen Maksimum Yagis
Degerlerinin Standardize Edilmis Histogramu.
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Normal P-P Plot of Aylik Maksimum Yagis (mm)
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Sekil 5.26. Sile Aylik Maksimum Yagis Verileri ve YSA (Senaryo-Yagis-1) ile Tahmin Edilen Maksimum Yagis

Degerlerinin Normalize edilmis P-P Grafigi.
Sile MGI aylik maksimum yagis miktarlar1 ve YSA Generalized Feedforward (GFF)
modeli (Senaryo-Yagis-1) ile tahmin edilen aylik maksimum yagis degerlerinin Sekil
5.25.’te, standardize edilmis Histogrami, Sekil 5.26.’da normalize edilmis P-P grafigi,
Sekil 5.27.°te olgiilen ve tahmin edilen yagis degerlerinin zamana gore degisimleri

goriilmektedir.
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Sekil 5.27. Sile Olgiilen ve YSA (Senaryo-Yagis-I) ile Tahmin Edilen Aylhk Maksimum Yagislar Degerlerinin
Zamana Gore Degigimleri.
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5.6.4. YSA (senaryo-yags-11) ile sile aylhk maksimum yagis tahmini

Aylik maksimum yagis degerleri bagimli degisken ¢ikt1 (desired) , diger 10 veri kiimesi
bagimli degisken girdi (input) olarak YSA modeline tanitilip analiz yapildi. Tablo
5.18.’de Sile istasyonu aylik maksimum yagis tahmininde; Senaryo-Yagis-II i¢in YSA

analiz sonuglari goriilmektedir.

Tablo 5.18. Sile Istasyonu Aylik Maksimum Yagis Tahmininde; Senaryo-Yagis-II i¢in YSA Analiz Sonuglari

YSA Analiz Modeli Senaryo MAE MSE R R? RMSE MAPE
YSA- (Regression MLP) Senaryo-Yagis-II 1,25 4,43 09140 0,8354 2,10 40,50
YSA- (Probabilistic Neural Network) Senaryo-Yagis-II 1,23 4,29 09177 0,8421 2,07 39,85
YSA- (Reg Gen Feedforward) Senaryo-Yagis-II 1,17 3,85 09229 0,8517 1,96 37,76

YSA Generalized Feedforward (GFF) modeli Sile aylik maksimum yagis miktarlar
tahmininde Senaryo-Yagis-II igin diger YSA yontemelerinr gore daha basarili sonuglar
vermistir. Istatistiksel hata oranlar1 ve determinasyon katsayis1 (R2) degerleri goz dniine
alindiginda diger yontemlere oranla daha basarili oldugu goriilmektedir. Sekil 5.28.’de
YSA Generalized Feedforward (GFF) modeli ile tahmin edilen aylik maksimum yagis
degerleri dagilim grafigi goriilmektedir. Analizin korelasyon katsayisi R= 0,9229
determinasyon katsayist R?>=0,8517 ve dagilimin denklemi y=0,8396 x+3,949 olarak

bulunmustur.
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Sekil 5.28. Sile Aylik Maksimum Yagis Degerlerinin YSA (Senaryo-Yagis-II) ile Tahmin Edilmesi, Dagilim Grafigi.
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Sekil 5.29. Sile Aylik Maksimum Yagis Verileri ve YSA (Senaryo-Yagis-11) ile Tahmin Edilen Maksimum Yagis
Degerlerinin Standardize Edilmis Histogrami.

Normal P-P_Maksimum Yagig Grafigi

Tahmin Edilen Yagis Degerleri

00 02 04 06 08 10
Gézlenen Yadig Degerleri

Sekil 5.30. Sile Aylik Maksimum Yagis Verileri ve YSA (Senaryo-Yagis-I1) ile Tahmin Edilen Maksimum
Yagis Degerlerinin Normalize Edilmis P-P Grafigi.

Sile MGI aylik maksimum yagis miktarlart ve YSA Generalized Feedforward (GFF)
modeli (Senaryo-Yagis-II) ile tahmin edilen aylik maksimum yagis degerlerinin Sekil
5.29.’da standardize edilmis Histogrami, Sekil 5.30.’da normalize edilmis P-P grafigi ve
Sekil 5.31.’de olgiilen ve tahmin edilen maksimum yagis degerlerinin zamana gore

degisimleri goriilmektedir.
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Sekil 5.31. Sile Olgiilen ve YSA (Senaryo-Yagis-II) ile Tahmin Edilen Aylik Maksimum Yagis Degerlerinin Zamana
Gore Degisimleri.

5.7. YSA ile ileriye Yonelik Veri Tahmini

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ile Goksu Deresi aylik ortalama debileri ve Sile MGi aylik
maksimum yagis degerleri tahmininde en basarili YSA modeli ile 2019-2038 (240
aylik) yillar1 arasidaki Goksu Deresi aylik ortalama debi ve Sile MGI aylik maksimum
yagis degerleri tahmini yapildi. Yapilan tahminlerin zamana gore degisim grafikleri

cizildi.

5.7.1. YSA ile ileriye yonelik goksu deresi aylik ortalama debilerinin tahmini

Goksu Deresi aylik ortalama debi tahmininde Senaryo-Debi-Il ile egitilen YSA
Probabilistic Neural Network (PNN) modeli, Tablo 5.16.’da goriildiigii {izrere
korelasyon degeri (R?>=0,9337) ve istatistiki hata degerlerine gore en basarili tahmin

sonuglarini vermistir.

Senaryo-Debi-IT ile egitilen YSA Probabilistic Neural Network (PNN) analiziyle ileriye
yonelik 20 yillik (2019-2018 yillari aras1, 240 aylik ) Goksu Deresi aylik ortalama debi
degerleri tahmin edilmistir. Sekil 5.32.’de Goksu Deresi Olgiilen ve YSA ile Tahmin
Edilen Aylik Ortama Debilerin (1979-2038) Zamana Gore Degisimleri goriilmektedir.
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Sekil 5.32. Goksu Deresi Olgiilen ve YSA ile Tahmin Edilen Aylik Ortama Debilerin (1979-2038) Zamana Gore
Degisimleri.

5.7.2. YSA ile ileriye yonelik sile MGI ayhk maksimum yagis tahmini

Sile MGI aylik maksimum yagis (mm) tahmininde Senaryo-Yags-11 senaryosu ile
egitilen YSA Generalized Feedforward (GFF) modeli, Tablo 5.18.’de goriildigii tizrere
korelasyon degeri (R?=0,8517) ve hata (MAE,MSE,RMSE ve MAPE) degerlerine gore

en basarili tahmin sonuglarini vermistir.

YSA Generalized Feedforward (GFF) analiz ve Senaryo-Yagis-Il modeliyle ileriye
yonelik 20 yillik (2019-2018 yillar1 arasi, 240 aylik) Sile MGI aylik maksimum yagis
(mm) degerleri tahmin edilmistir. Sekil 5.33.’de Sile MGI Olgiilen ve YSA ile Tahmin
Edilen Aylik Maksimum Yagglarin (1979-2038) Zamana Gore Degisimleri

goriilmektedir.

— Olgilen Maks. Yagis (mm)
™ -+« Tahmin Edilen Maks. Yagi (mm)

Sekil 5.33. Sile MGI Olgiilen ve YSA ile Tahmin Edilen Aylhik Maksimum Yagslarin (1979-2038) Zamana Gére
Degisimleri.
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BOLUM 6. TARTISMA VE SONUC

Bu calismamizda Yapay Sinir Aglar1 ve Regresyon analizleri ile Istanbul Goksu Deresi

aylik ortalama debi ve Sile MGI aylik maksimum yagis tahmini tahmini yapilmustir.

Calismada diger ¢alismardan farkli olarak komsu ve benzer havza 6zelligi gosteren,
yagis toplama rezevuar alani benzer olan olan, ayni yere desarj olan ve yagis degerleri
ayn1 MGI’den 6lgiilen Sungurlu Deresi aylik ortalama akimlari da analizlerde girdi
olarak kullanilmistir. Sungurlu Deresi akimlar1 kullanilarak ve kullanilmadan YSA ve
CRA ile Goksu Deresi aylik ortalama debileri (m?*s) ve Sile aylik ortalama yagis

degerleri (mm) tahmin edilmis ve kendi aralarinda kiyaslanmustir.

Regresyon ve YSA analizinde Tablo 6.1.’de goriilen girdilerin 1979 ile 2018 aras1 40
yillik (480 aylik) verileri kullanilmistir. Aylik ortalama yagis (mm), Aylik maksimum
yagis (mm), Aylik ortalama basing (hPa), Aylik ortalama nispi nem (% ), Aylik ortalama
riizgar hiz1 ( m/sec), Goksu Deresi aylik ortalama debi (m?/s), Sungurlu Deresi aylik
ortalama debi (m?/s), Aylik ortalama buharlagma (mm), Aylik ortalama, minimum ve
maksimum sicaklik ( °C) olmak iizere 11 farkli veri kiimesinden toplam 5280 adet veri

kullanilmistir.

Meterolojik veriler; Istanbul Meteroloji Bolge Miidiirliigiince isletilen, 17610 nularaal:
Sile MGI’den, aylik ortalama debi degerleri DSI 14.Bélge Miidiirliigiince isletilen 2-003

numaraali Canakdere-Gerdelli ve 2-004 numaraali Goksu-Isakdy AGI’lerden alinmistir.

Coklu Resgresyon Analizi ve Yapay Sinir Aglarnt (YSA) analizinde Multilayer
Perceptron (MLP), Probabilistc Neural Network (PNN), Radial Basis Function ( RBF),
Generalized Feedforwad (GFF) olmak tizere 4 farkli analiz yontemi kullanilmistir.

Analiz sonucunda Ortalama Yiizde Hata (MAE), Ortalama Karesel Hata (MSE), Kok
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Ortalama Kare Hata (RMSE) ve Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) gibi istatistiksel

hata oranlar1 hesaplanmistir.

Tim veriler i¢in pearson korelasyon analizi yapilmis, birbirlerini etkileyen veriler ve
etki dereceleri bulunmugtur. Tahminlerin gercege yakinsamasini oranlamak ig¢in
korelasyon katsayis1 (R ), determinasyon katsayisi (R?) ve diizeltilmis determinasyon
katsayisi (Adj.R?) hesaplanmistr. Tahmin edilen degerler ile hesaplanan degerlerin

dagilim grafikleri ¢izilmis, dagilimlarin lineer denklemleri bulunmustur.

Goksu deresi debi tahmininde 2 ve Sile aylik maksimum yagis tahmininde 2 olmak
tizere 4 farkli senaryo ile 16 farkli analiz yapilmistir. Komsu ve benzer havza 6zelligi
deresi olan Sungurlu Deresi ortalama akimlarinin analizde kullanilmasinin tahmin

sonugclari tizerindeki olumlu etkileri tablo ve grafiklerle agiklanmaya ¢alisilmistir.

Sile MGI aylik maksimum yagis tahmininde 2 farkli senaryo ile 2 adet Coklu
Regresyon Analizi (CRA) ve 6 adet Yapay Sinir Aglar1 (YSA) analizi olmak {izere Tablo

6.1.’de gosterilen toplam 8 analiz yapilmustir.

Sile Istayonu aylik maksimum yagis tahmininde YSA ydnteminin, CRA metoduna gore
daha basarili sonuglar verdigi Tablo 6.1.°de goriilen korelasyon (R) katsayisi,

determinasyon katsayis1 (R?) ve Istatiki hata oranlaridan goriilmektedir.

Tablo 6.1. Aylik Maksimum Yagis Tahmini Analizleri ve Sonuglari

ANALIZ SENARYO MAE MSE R R? RMSE  MAPE
CRA-Coklu Regresyon Analizi Senaryo-Yagis-I 3,3985 30,0047  0,9091 0,8265 54777  154,4103
CRA-Coklu Regresyon Analizi Senaryo-Yagis-II 1,3056 4,8036 0,9093 0,8268 2,1917 42,1909
YSA-(Regression MLP) Senaryo-Yagis-I 3,2353 27,1934 09135 0,8344 52147  146,9986
YSA- (Regression MLP) Senaryo-Yagis-II 1,2533 44270 09140 0,8354 2,1041 40,5033

YSA_(Probabilistic Neural Network) ~ Senaryo-Yagis-I 31572 258953 09168 08405 50887 1434472
YSA- (Probabilistic Neural Network) ~ Senaryo-Yagis-II 12331 42852 09177 08421 20701 39,8493
YSA- (Reg Gen Feedforward) Senaryo-Yagis-I 30586 243038 09220 08501 49299 138,9693
YSA- (Reg Gen Feedforward) Senaryo-Yagis-Il 11685 38478 09229 08517 19616 37,7609

Tablo 6.1.’de goriildiigii gibi, Sile Istasyonu aylik maksimum yagis tahmininde; Yapay
Sinir Aglar1 (YSA) analizlerinin, Coklu Regresyon Analizlerine (CRA) oranla daha iyi

tahmin sonuglar verdigi ortaya konmustur.
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Ayrica Sile Istayonu maksimum yagis tahmininde YSA alaliz metotlarindan Generalized
Feedforward (GFF) metodunun, diger Multilayer Perceptron (MLP) ve Probabilistic
Neural Network (PNN) analizlerinden daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Sile Istayonu maksimum yagis tahmininde; komsu dere Sungurlu Deresi debilerinin
kullanildig1 Senaryo-Yagis-II senaryosu ve Sungurlu Dere debilerinin kullanilmadigi
Senaryo-Yagis-I senaryosu ile yapilan analizlerde elde edilen, korelasyon ve
determinasyon katsayilar1 farklarmin géz ardi edilebilecek sevileyerde oldugu tespit
edilmistir. Sungurlu Deresi debilerinin Sile MGI aylik maksimum yagis tahmini

analizlerinde ithmal edilebilir bir pozitif etkisinin oldugu goriilmektedir.

YSA v CRA analiz metodlar ile tahmin edilen aylik maksimum yagis degerlerinin
MAE, MSE, RMSE ve MAPE hata degerlerinin karsilatirilmasi igin, stardardize edilmis
degerleri Sekil 6.1.’de gosterilmistir.

==MAE
==MSE
==RMSE
==MAPE

Senaryo-Yagis-Il >

0,70 E
< Senaryo-Yagis-| |
0,50 ¢

0,30

0,10

CRA YSA-MLP YSA-PNN YSA-GFF ' CRA YSA-MLP YSA-PNN YSA-GFF
.
-0,10

Senaryo-Yagis-1 H Senaryo-Yagig-Il

Sekil 6.1. YSA ve CRA ile Sile Aylik Maksimum Yagis Tahmini Normalize Edilmis Hata Degerleri.
Senaryo-Yagis-1 ve Senaryo-Yagis-II ile tahmin edilen aylik maksimum yagis degerleri,

korelasyon katsayist (R ) ve determinasyon katsaysi (R?) degerlerinin ¢ok yakin veya

ayn oldugu goriilmektedir. Buna ragmen, Senaryo-Yagis-II ile yapilan hem CRA hemde
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YSA analizlerindeki istatsitiki hata degerlerinin, Senaryo-Yagis-I ile yapilan analizlere
oranla daha diisiik oldugu tespit edilmistir. Sekil 7.1.’de de goriildiigii tizere Sile aylik
maksimum yagis tahmininde, analiz hata oranlarinin diisiik ¢ikmasi i¢in Senaryo-Yagis-

IT senaryosunun kullanilmasinin daha dogru olacagi gostermistir.

Goksu Deresi aylik ortalama debi tahmininde Senaryo-Debi-I ve Senaryo-Debi-II
senaryolar1 ile 2 adet CRA analizi ve 6 adet YSA analizi olmak {izere Tablo 6.2’de

gosterilen toplam 8 analiz yapilmistir.

Goksu Deresi aylik ortalama akim degerlerinin (m?/s) tahmininde YSA yOnteminin,
CRA metoduna gore daha basarili sonuglar verdigi Tablo 6.2.’de goriilmektedir. YSA
analizleri ile tahmin edilen debilerin; korelasyon ( R) katsayisi, determinasyon katsayisi

(R?) ve Istatiki hata oranlari, CRA ile hespanan degerlerden daha iyi oldugu

gOrilmiuistir.
Tablo 6.2. Goksu Deresi Aylik Ortalama Debi Tahmini Analizleri ve Sonuglari

ANALIZ SENARYO MAE MSE R R? RMSE MAPE
CRA-Coklu Regresyon Analizi Senaryo-Debi-I 6,1680 77,7543  0,6945 0,4823 8,8178 49,6443
YSA- (Regression MLP) Senaryo-Debi-I 6,0262 74,2189 0,7294 05320 86150 485114
YSA- (Reg Gen Feedforward) Senaryo-Debi-I 59153 715095 0,7454  0,5556 84563 47,6253
YSA- (Probabilistic Neural Network) — Senaryo-Debi-I 57365 67,2502 0,7649  0,5851 8,2006 46,1977
CRA-Coklu Regresyon Analizi Senaryo-Debi-II 6,1547 775931  0,9577 09171 8,8087 49,6363
YSA- (Regression MLP) Senaryo-Debi-II 6,000 73,7621 09610  0,9236 85885 48,4058
YSA- (Reg Gen Feedforward) Senaryo-Debi-II 5,8780 70,7671  0,9623 0,9261 8,4123 47,4214
YSA- (Probabilistic Neural Network)  Senaryo-Debi-II 56996 66,5347 09663  0,9337 8,1569 45,9940

Goksu Deresi aylik ortalama debilerinin tahmininde komsu dere Sungurlu Deresi
debilerinin kullanildig1 Senaryo-Debi-II senaryosunun hem CRA hemde YSA ‘da daha
basarili sonuglar verdigi goriilmektedir. Buda bize komsu dere Sungurlu Deresi debileri
ile Goksu Deresi debi degerleri arasinda pozitif yonlii bir korelasyon degerinin

oldugunu gostermektedir.

Komsu havza deresi Sungurlu Deresi debi degerlerinin girdi olarak kullanildigi
Sernayo-Debi-II ile tahmin edilen Goksu Deresi debi degerlerinin; Sungurlu Deresi debi
degerlerinin kullanilmadigi Sernayo-Debi-I  senaryosuna gore c¢ok daha basarili

sonuclar verdigi Sekil 6.2.”de goriilmektedir.
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Sekil 6.2. Goksu Deresi Aylik Ortalama Tahmini Analizlerinde Senaryolar ve R, R? Degerleri.

Ayrica Goksu Deresi aylik ortalama debilerinin tahmininde YSA alaliz metotlarindan
Probabilistic Neural Network (PNN) metodunun, diger Multilayer Perceptron (MLP) ve

Generalized Feedforward (GFF) analizlerinden daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Aylik maksimum yagis tahminininde basarili bulunan YSA-Probabilistic Neural
Network (PNN) analiz yontemi ile 2019-2038 yillar1 arast 20 yillik (240) ileriye
yonelik Sile MGI aylik maksimum yagis degerlerinin tahmini yapilmustir.

Aylik Ortalama Debi tahmininde basarili sonuglar veren YSA- Generalized Feedforward
(GFF) analiz metodu ile Goksu Deresinin 2019-2038 yillar1 aras1 20 yillik (240) ileriye

yonelik aylik ortalama debileri tahmin edilmistir.

Basarili bulunan YSA- Generalized Feedforward (GFF) ile tahmin edilen ileriye
yonelik aylik ortalama debi degerlerini kiyaslamak icin 1979-2018 yillar aras1 40 yillik
Ol¢iilmiis Goksu Deresi aylik ortalama debi degerlerinin ortalamalar ile 2019-2038
yillart arasi ileriye doniik tahmin edilen 20 yillik aylik ortalama debilerin ortalamalari

grafik halinde Sekil 6.3.’te gosterilmistir.
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YSA ile tahmin edilen ileriye yonelik aylik maksimum yagis degerlerini kiyaslamak i¢in
1979-2018 yillar aras1 40 yillik 8lciilmiis Sile MGI aylik maksimum yagis ortalamalar
ile 2019-2038 yillar1 arasi ileriye doniik tahmin edilen 20 yillik aylik maksimum yagis
ortalamalar1 grafik halinde Sekil 6.4.’te gosterilmistir.

Sekil 6.3.’te goriildiigii iizere 1979-2018 aras1 Goksu Deresi Ol¢iilmiis aylik debilerinin
ortalamast 6,49 m?*s ve 2019-2038 yillar1 arasi ileriye yonelik tahmin edilen aylik

debilerin ortlamasi 6,71 m?3/s hesaplanmistir.

Olgiilmiis ve tahmin edilmis debilerin genel ortalamar1 dikkate alindiginda; YSA ile
ileriye yonelik yapilan Goksu Deresi aylik ortalama debi degerlerinin, 6l¢iilmiis debi
degerlerine yakin oldugu, ancak YSA tahmin edilen debi degerlerinin genel

ortalamasinin matematiksel olarak biraz daha yiiksek oldugu goriilmektedir.

6,75
6,70 6,71
6,65

=Goksu Deresi 40 Yillik Olciilen Debi ORT. ( m¥s) ( 1979-2018)
6,60

==Goksu Deresi 20 Yillik ileriye Yénelik Tahmin Edilen Debi ORT. (m%¥/s) ( 2019-2038)
6,55
6,50

6,49

6'45 mmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmm

Sekil 6.3. Goksu Deresi Olgiilen Aylik Ortalama Debilerin ve YSA ile Ileriye Yonelik Tahmin Edilen Aylik Ortalama
Debileri.

Sile MGI 1979-2018 aras1 6lgiilmiis aylik maksimum yagislarin genel ortalamasi 24,62
mm ve 2019-2038 yillar1 arasi ileriye yonelik tahmin edilen aylik maksimum yagislarin
genel ortalmasi 22,0 mm oldugu Sekil 6.4.’te goriilmektedir.

Sile MGI 6l¢iilmiis ve ileriye déniik tahmin edilmis, aylik maksimum yagis degerlerinin

genel ortalamalar1 dikkate alindiginda; YSA ile ileriye yonelik tahmin edilen aylik
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maksimum yagis degerleri genel ortalamasinin, Ol¢lilmiis aylik aylik maksimum

yagislarin genel ortalmasina oranla daha diistik ¢iktig1 goriilmektedir.

24,50 24,62

24,00

==Sile MGI 40 Yillik Olciilen Ay.Maks.Yagis ORT. (mm) ( 1979-2018)
23,50

23,00  —=s5jle MGi 20 Yillik ileriye Yonelik Tahmin Edilen Ay.Maks.Yagis ORT. (mm) (2019-2038)

22,50
22,00 22,01

21,50

Sekil 6.4. Sile MGI Olgiilen Aylik Maksimum Yagislarin ve YSA file ileriye Yonelik Tahmin Edilen Ayhk
Maksimum Yagislarin Ortalamalari.

YSA analiz metodunun Sile aylik maksimum yagis ve Goksu Deresi debi tahmininde
kullanilabilecegi, Sile aylik maksimum yagis tahmininde YSA-Probabilistic Neural
Network (PNN) analiz yonteminin, Goksu Dere aylik ortalama debi tahmininde YSA-
Generalized Feedforward  (GFF) analiz yoOnteminin basarili sonuglar verdigi

gosterilmigtir.

Komsu ve benze havza deresi Sungurlu Deresi akimlarin, Goksu Deresi debilerini
tahmin etmekte kullanilabilecegi ve dogru tahmin degerleri igin etkisinin biiyiik oldugu

ortaya konulmustur.

Sile MGI aylik maksimum yagis hesabinda komsu dere Sungurlu Deresi akimlarimnin,
maksimum yagis tahmin degerlerini thmal edilebilecek diizeyde etkiledigi ancak tahmin
edilen egerlerirn hata oranlarin1 olumlu yonde etkiledidgi ve bu amagla girdi olarak

kullanilabilecegi gosterilmistir.

Komsu ve benzer havza derelerinin, bir birileri ile korelasyon i¢inde olduklari, veya

olabilecekleri gosterilmistir.
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Goksu Deresi i¢in ileriye yonelik ortalama debi tahmini i¢in YSA-Generalized
Feedforward (GFF) analiz metodunun kullanilabilecegi ve debilerin genel ortalamalari

dikkate alindiginda, iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.
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