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OZET
Yiksek Lisans Tezi
YAPAY SINIR AGLARI ILE YER ALTI SU SEVIYESININ
MODELLENMESI

Hiiseyin USLU

Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Yap1 Egitimi Anabilim Dali

Damisman: Dog. Dr. Yilmaz I[CAGA

Bu c¢alisma, bagimli degisken debi (akim) ve bagimsiz degisken sicaklik, yagis,
buharlagsma ve kuyu seviyesinin kullanildig1 Yapay Sinir Ag (YSA) model ile yeralt1 su

davranisini belirlemeye caligilmistir.

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni
bilgiler tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri,
herhangi bir yardim almadan otomatik olarak gerceklestirebilmek amaci ile gelistirilen

bilgisayar sistemleridir.

Icerdikleri kimyasal tuzlar bakimindan yeralti sulari yapilarda temele, kapilarite
sebebiyle sivaya ve betona zarar vermektedir. Ozellikle yeralt1 su seviyesinin yiiksek
oldugu bélgelerde olusan bu durumun yaninda yiiksek yeralt1 su seviyesi Kil
zeminlerde konsolidasyona, yapilarda farkli oturma dolayisiyla hasara ve ayrica insaat
alan1 disinda tarmmsal agidan zararli 1slakliga sebep olmakta ve insan saghgini da
etkilemektedir. Bu dogrultuda insaat alaninda en onemli zemin kriterlerinden olan
yeralt1 su seviyesinin tahmini i¢in YSA ve Regresyon modelleri arastirilmistir. YSA ve
Regresyon modelleri karsilastirildiginda YSA modellerinin daha iyi sonu¢ verdigi
goriilmektedir. Model ¢alismalar1 sonucunda Yil Ort. (YO), Ay Sira Sayisi (AS), Yil
Swra Sayis1 (YS) ve Aylik Normalize Ort. (ANO) verilerinin girdi olarak kullanildigi,
Aylik Ort. (AO) ¢ikt1 olarak kullanildig1 YSA modeli basarili sonuglar vermektedir.

2008, 74 sayfa
Anahtar kelimeler: Yapay Sinir Aglar (YSA), Akar¢ay Havzasi, yeralti su seviyesi



ABSTRACT
Master Thesis
MODELLING THE UNDERGROUND WATER LEVEL VIA ARTIFICIAL
NERVES
Hiiseyin USLU

Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Main Science Branch of Construction Education

Supervisor: Assosiated Prof. Dr. Yilmaz ICAGA

This study aims to determine the behaviour of the underground water via Artificial
Nerves Net (ANN) which the dependent variable flow (stream), independent variable,

heat, rain, evaporation and the level of the well are used.

Artificial nerves net is a computer system that can automatically fulfill some human
abilities such as creating information from learning, getting new information and

discovering like a human brain without any help.

Due to including chemical salts, underground water damages building bases and
because of capillarity it damages liquids and concretre, also. Particularly in high
underground water level areas, high underground water level causes consolidation on
clayey areas and displacement of buildings, so it damages the buildings. Furthermore,
out of building areas, it leads unnecessarry wettness and impacts public health. We will
use this model to evaluate the underground water level, which the most important
criterion in building field ANN and Regression models have been examined.
Comparing ANN with Regression model, it is clear that ANN concludes beter results.
At the end of the model study, it is seen that the ANN model, which applies Yearly
Mean, Monthly Ordinal Number, Yearly Ordinal Number and Monthly Normalizing

Mean as input and Monthly Mean as output, is successful.

2008, 74 pages
Key Words: Artifical Nerves Net, Akarcay Basin, Underground Water Level
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1. GIRIS

Insanhigin dogay: arastirma ve taklit etme cabalarinm en son iiriinlerinden bir tanesi,
yapay sinir aglar1 (YSA) teknolojisidir. YSA, basit biyolojik sinir sisteminin ¢aligma sekli
simiile (taklit) edilerek tasarlanan programlama yaklasimidir. Simiile edilen sinir hiicreleri
ndronlar igerirler ve bu ndronlar gesitli sekillerde birbirlerine baglanarak agi olustururlar.
Bu aglar 6grenme, hafizaya alma ve veriler arasindaki iliskiyi ortaya ¢ikarma kapasitesine
sahiptirler. Diger bir ifadeyle, YSA'lar, normalde bir insanin diisiinme ve gozlemlemeye
yonelik dogal yeteneklerini gerektiren problemlere ¢oziim iiretmektedir. Bir insanin,
diisinme ve gozlemleme yeteneklerini gerektiren problemlere yonelik c¢oziimler
iiretebilmesinin temel sebebi ise insan beyninin ve dolayisiyla insanin sahip oldugu

yasayarak veya deneyerek 6grenme yetenegidir.

Biyolojik sistemlerde 6grenme, noronlar arasindaki sinaptik baglantilarin ayarlanmasi ile
olur. Yani, insanlar dogumlarindan itibaren yasayarak 6grenme siireci igerisine girerler.
Bu siireg i¢inde beyin siirekli bir gelisme gostermektedir. Yasayip tecriibe ettikce sinaptik
baglantilar ayarlanir ve hatta yeni baglantilar olusur. Bu sayede 6grenme gerceklesir. Bu
durum YSA icin de gecerlidir. Ogrenme, egitme yoluyla 6rnekler kullanarak olur; baska
bir deyisle, ger¢eklesme girdi/cikt1 verilerinin iglenmesiyle, yani egitme algoritmasimin bu
verileri kullanarak baglanti1 agirliklarin1 bir yakimsama saglanana kadar, tekrar tekrar

ayarlamastyla olur(Yurtoglu 2005).

Yiizeysel sularla ilgili problemler suyun hem zaman hem konum olarak dagilimmin
degismesinden olusmaktadir. Problemlerin asilabilmesi i¢in arastiricilar (miithendisler ve
hidrolojistler) su miktarin1 énceden belirlemeye calisirlar. Bu galigmalar problemlerin
Onlenmesi ve ¢Oziilmesi anlaminda alternatiflerin degerlendirilmesinde kullanilir. Fakat
birgok faktér bu miihendislik tasarmmlarini etkisiz hale getirir. Bu faktorlerden birincisi,
yagisin olusumunda, bir zaman periyodunda tam olarak ne kadar yagis olacaginin
onceden belirlenmesinin miimkiin olmamasidir. Ikincisi, ok iyi bilgiye sahip olsak bile

suyun optimum miktarinin tedarik edecek Onemli projelerin maliyetidir. Dolayisiyla su


http://tr.wikipedia.org/w/index.php?title=Sinaptik&action=edit&redlink=1

tedariki i¢in sadece etkili ve gerekli projeler yapilabilir. Ugiincii faktdr yagis ve akis gibi
hidrolojik islemler ¢ok karmasik olmasi ve tiim havzalara uygulanabilecek bir teori
yetersizdir. Bu ti¢ faktor (hidrolojik belirsizlik, ekonomik smirlamalar ve teori ile
gbzlemis veri eksikligi) suyun konum ve zaman iginde dagilimindaki degisimlerinin
belirsizliginin  meydana getirdigi  biitiin  problemlere ¢oziim getirilemeyisinin

sebeplerinden sadece birkagidir(icaga 2001).

Yagisin dogal belirsizligine, ekonomik sinirlar ve hidrometeorolojik islemler hakkinda
teknisyenlerin teorik bilgisindeki yetersizlige ragmen su miktarindaki zaman ve konum
degisikliklerinin meydana getirdigi problemlere ¢oziimler saglamak zorunludur. Akarsu
akimi1 gibi hidrolojik niceliklerin tahminleri, miihendislik problemini ¢dzmek icin
gereklidir. Biitliin miihendislik tasarimlari, en azindan bolgesel olmalidir. Fiziksel iglemin

anlasilmasi bolgesel tasarimlarin gelismesi igin bir 6n gerekliliktir.

Insaat alaninda en onemli zemin kriterlerinden olan yeralt1 suyu icerdikleri kimyasal
tuzlar bakimindan yeralt1 sular1 yapilarda temele, kapilarite sebebiyle sivaya ve betona
zarar vermektedir. Bu c¢alisma Akargay havzasinda 9 istasyonda YSA ve Regresyon
analizi yardimiyla yeralt1 su seviyesi modellenmeye ¢alisilmigtir. Ayrica akim kontrolii,
kuraklik, sulama, enerji gibi faktorlerin kontrolii ve planlamasi i¢in bu ¢aligmaya ihtiyag
duyulmustur. Yeralt1 su seviyesinin tahmini i¢in bagimli degisken (akim) ile bagimsiz
degisken (meteorolojik degiskenler (sicaklik, yagis, buharlagsma) ve kuyu suyu) etkilesimi
incelemek amaciyla matematiksel (YSA) ve istatistiksel (Regresyon) modelleri
kullanilmistir. Bu iki modelin kullanilma nedeni, en iyi modele ulagsmak ve iki modelin
performanslarinin  karsilastirilmistir.  Calismada regresyon analizi i¢cin SPSS 11
istatistiksel paket programu kullanilmistir. YSA analizi i¢in ise ticari olmayan veri

modelleme adli program kullanilmistir.



2. GENEL BIiLGILER

Beynin istiin 6zellikleri, bilim adamlarmi iizerinde calismaya zorlamis ve beynin
norofiziksel yapisindan esinlenerek matematiksel modeli ¢ikarilmaya calisilmistir. Beynin
biitiin davraniglarini tam olarak modelleyebilmek icin fiziksel bilesenlerinin dogru olarak
modellenmesi gerektigi diisiincesi ile ¢esitli yapay hiicre ve ag modelleri gelistirilmistir.
Boylece Yapay Sinir Aglar1 denen yeni ve giiniimiiz bilgisayarlarinin algoritmik
hesaplama yonteminden farkl: bir bilim alan1 ortaya ¢ikmistir. Yapay sinir aglari; yapisi,
bilgi isleme yontemindeki farklilik ve uygulama alanlar1 nedeniyle ¢esitli bilim dallarmin
da kapsam alanma girmektedir(Int. Knk. 2). Teknolojik gelismenin énemli boyutlara
ulagtig1 giinlimiizde, insanoglunun kendisini tanimaya yonelik c¢alismalar1 da onemli
asamalar kaydetmistir. Yapay zekd kavrami ile insanm en Onemli 6zellikleri olan
digiinebilme ve Ogrenebilme yetenekleri en Onemli arastrma konulari durumuna
gelmistir. Ozellikle son zamanlarda bilgisayar kullanimmin hizla yaygmlasmasi

sonucunda yapay zeka caligmalar1 da bir ivme kazanmistir(Elmas 2003).

Insanm diisiinme yapisin1 anlamak ve bunun benzerini ortaya g¢ikaracak bilgisayar
islemlerini gelistirmeye calismak olarak tanimlanan yapay zeka, aslinda programlanmis
bilgisayarlara diisiinme yetenegi saglama girisimidir. Insan gibi diisiinen ve davranan
sistemlerin gelistirilmesine yoOnelik olarak 1950°1li yillardan beri siiren yapay zeka
caligmalari, bir noktada insani taklit etmeye yonelik oldugundan miihendislik, néroloji ve
psikoloji gibi alanlarda da ilgi gormiistiir. insan gibi diisiinebilen ve davranabilen
sistemlerin gelistirilmesi ig¢in yapilan ¢alismalarda bugiin gelinen nokta, heniiz yapay
zekdnm tam olarak gelistirilememis olmasidir. Yapay zekdnm miimkiin olabilirligi
tartigmalar1 bir yana birakilirsa bu konudaki calismalar bu alani destekleyen farkli

alanlardaki ¢aligmalarla birlikte devam etmektedir(Yurtoglu 2005).

Yapay zeka caligmalar1 kapsaminda ortaya ¢ikan ve bir noktada yapay zeké ¢aligmalarina
destek saglamakta olan farkli alanlardan bir tanesi de Yapay Sinir Aglart (YSA)
teknolojisidir. Dolayisiyla, yapay zeka alanmnm bir alt dalini olusturan YSA teknolojisi



ogrenebilen sistemlerin temelini olusturmaktadir. insan beyninin temel islem elemani olan
noronu sekilsel ve islevsel olarak basit bir sekilde taklit eden YSA’lar, bu yolla biyolojik
sinir sisteminin basit bir simiilasyonu i¢in olusturulan programlardir. Bu sekilde,
insanogluna 0zgii deneyerek (yasayarak) Ogrenme yetenegini bilgisayar ortamina
tastyabildigi disiiniilen YSA teknolojisi bir bilgisayar sistemine inanilmaz bir “girdi
veriden 6grenme” kapasitesi saglamaktadir ve bircok avantajlar sunmaktadir. Cesitli
avantajlar sunan ve giin gectikce gelisen bu teknolojiden, giinlimiizde bir¢ok alanda

faydalanilmaktadir(Yurtoglu 2005).

2.1 YSA Nedir?

Insanhigin dogayr arastirma ve taklit etme ¢abalarmin en son iiriinlerinden bir tanesi
Yapay Sinir Aglar1 teknolojisidir. Yapay Sinir Aglary, basit biyolojik sinir sisteminin
caligma seklini simiile etmek i¢in tasarlanan programlardir. Simiile edilen sinir hiicreleri
(noronlar) icerirler ve bu noronlar c¢esitli sekillerde birbirlerine baglanarak agi
olustururlar. Bu aglar 6§renme, hafizaya alma ve veriler arasindaki iligskiyi ortaya ¢ikarma
kapasitesine sahiptirler. Diger bir ifadeyle, YSA’lar, normalde bir insanin diisiinme ve
gozlemlemeye yonelik dogal yeteneklerini gerektiren problemlere ¢6ziim tiretmektedir.
Bir insanin, diisiinme ve gozlemleme yeteneklerini gerektiren problemlere yonelik
¢Ozlimler iiretebilmesinin temel sebebi ise insan beyninin ve dolayisiyla insanin sahip

oldugu yasayarak veya deneyerek 6grenme yetenegidir(Yurtoglu 2005).

Biyolojik sistemlerde 6grenme, néronlar arasindaki sinaptik baglantilarin ayarlanmasi ile
olur. Yani, insanlar dogumlarindan itibaren bir “yasayarak Ogrenme” siireci igerisine
girerler. Bu siire¢ icinde beyin stirekli bir gelisme gostermektedir. Yasayip tecriibe ettikce
sinaptik baglantilar ayarlanir ve hatta yeni baglantilar olusur. Bu sayede 0grenme
gerceklesir. Bu durum YSA icin de gecerlidir. Ogrenme, egitme yoluyla Ornekler

kullanarak olur; baska bir deyisle, gerceklesme girdi/¢ikt1 verilerinin iglenmesiyle, yani



egitme algoritmasmnin bu verileri kullanarak baglant1 agirliklarini (weights of the

synapses) bir yakinsama saglanana kadar, tekrar tekrar ayarlamasiyla olur(Oztemel 2003).

YSA’lar, agirliklandirilmig sekilde birbirlerine baglanmis bir¢ok islem elemanlarindan
(noronlar) olusan matematiksel sistemlerdir. Bir islem elemani, aslinda sik sik transfer
fonksiyonu olarak anilan bir denklemdir. Bu iglem elemani, diger ndronlardan sinyalleri
alir; bunlar1 birlestirir, doniistiiriir ve sayisal bir sonu¢ ortaya cikartir. Genelde, islem
elemanlar1 kabaca gercek noOronlara karsilik gelirler ve bir ag iginde birbirlerine

baglanirlar; bu yap1 da sinir aglarini olusturmaktadir(Yurtoglu 2005).

Sinirsel (neural) hesaplamanin merkezinde dagitilmis, adaptif ve dogrusal olmayan islem
kavramlar1 vardir. YSA’lar, geleneksel islemcilerden farkl sekilde islem yapmaktadirlar.
Geleneksel islemcilerde, tek bir merkezi islem elemanit her hareketi sirasiyla
gerceklestirir. YSA’lar ise her biri biiylik bir problemin bir pargasi ile ilgilenen, ¢ok
sayida basit islem elemanlarindan olusmaktadir. En basit sekilde, bir islem elemani, bir
girdiyi bir agirhik kiimesi ile agirliklandirir, dogrusal olmayan bir sekilde doniistimiinii
saglar ve bir ¢ikt1 degeri olusturur. ilk bakista, islem elemanlarmin ¢alisma sekli yaniltici
sekilde basittir. Sinirsel hesaplamanin giicli, toplam islem yiikiinii paylasan islem

elemanlarinin birbirleri arasindaki yogun baglant1 yapisindandir.

Cogu YSA da benzer karakteristige sahip noronlar tabakalar halinde yapilandirilirlar ve
transfer fonksiyonlar1 es zamanli olarak calistirilirlar. Hemen hemen tiim aglar, veri alan

noronlara ve ¢ikt1 lireten néronlara sahiptirler.

YSA’nm ana 6gesi olan matematiksel fonksiyon, agin mimarisi tarafindan sekillendirilir.
Daha agik bir sekilde ifade etmek gerekirse, fonksiyonun temel yapisini agirliklarin
biiyiikliigii ve islem elemanlarinin iglem sekli belirler. YSA’larin davranislari, yani girdi
veriyi ¢ikt1  veriye nasil iliskilendirdikleri, ilk olarak néronlarin  transfer
fonksiyonlarindan, nasil birbirlerine baglandiklarindan ve bu baglantilarm agirliklarindan

etkilenir(Yurtoglu 2005).



Bu bilgiler 1s181inda bakildiginda, YSA’larin yapist ii¢ ana eleman igermektedir ve Sekil
2.1°deki gibidir. Sekilden de goriilebilecegi gibi, YSA’larin yapisimi olusturan ii¢ ana
eleman temel islem elemani olan ndron, girdi ve ¢ikt1 yolunu saglayan baglant1 ve bu

baglantilarin saglamligini gosteren baglant1 agirligidir(Yurtoglu 2005).

Baglant Baglant Agirhgi
4 A

O gm0

NGron Wi - NGron |

Sekil 2.1 YSA mimarisinin temel elemanlari(Yurtoglu 2005)

Genel olarak YSA metodolojisinin uygulama adimlarina bakildiginda, YSA’nin basit ama
yogun yapisi ve bazi temel 6zellikleri daha acgik anlasilabilmektedir. Tipik olarak, bir
YSA’nmn mimarisi (yapisi) olusturulur ve ¢esitli matematiksel algoritmalardan bir tanesi
kullanilarak iiretilen ¢iktilarin dogruluk (accuracy) diizeyinin maksimize edilmesi i¢in
gerekli olan agirlik degerleri belirlenir. YSA’lar onceki ornekleri kullanarak agirliklari
belirlemek yoluyla girdi degiskenler ile tahmin edilen degiskenler arasindaki iligkiyi
ortaya ¢ikartir; diger bir deyisle YSA’lar egitilir. Bir kez bu iligkiler ortaya ¢ikartildiktan
sonra (ag egitildikten sonra), YSA yeni verilerle ¢alistirilabilir ve tahminler iiretilebilir.
Bir agin performansi, amaglanan sinyal ve hata kriteri ile dl¢iiliir. Agin ¢iktisi, amaglanan
cikt1 ile karsilastirilarak hata payr elde edilir. Geri Yayilma (backpropagation) olarak
adlandirilan bir algoritma hata paymni azaltacak sekilde agirliklar1 ayarlamak igin
kullanilir. Bu islem defalarca tekrar edilerek ag egitilir. Egitme isleminin amaci

performans Gl¢limleri bazinda optimum ¢dziime ulagsmaktir.



Baglantisal Mimariler (Connectionist Architecttures), Adaptif Sistemler (Adaptive
Systems) veya Paralel Dagitilmis Islemciler (Parallel Distributed Processing) olarak da
adlandirilan YSA’lar, olduk¢a fazla baglant1 iceren ve paralel yapilandirilmis beyin
islevinden esinlenen bir bilgi islem paradigmasidir. Farkli isimlerle anilmalari, farklilik
saglayan bazi temel Ozelliklerinden kaynaklanmaktadir. Baglantisal Mimari (veya
Baglantisal Sistem) olarak anilmalarmin temel sebebi, bireysel islem elemanlari
(processing nodes) arasindaki baglantilardir. Ayrica, bu baglantilarin agirliklari
degisebildiginden YSA’lar ¢aligma sistemlerini daha da etkinlestirebilmektedirler ve bu
dolay1 Adaptif Sistem olarak da adlandirilmaktadirlar. Paralel Dagitilmis Islemciler olarak
adlandirilmalarmmin sebebi ise ag i¢cinde ¢ok sayidaki nod (node) veya ndronlarin hepsinin
birbirlerine paralel olarak calismalaridir. Bu yapi, esanli bir ¢6ziim iiretebilme yetenegi

saglamaktadir(Yurtoglu 2005).

YSA paradigmasi i¢in anahtar 6zellik, icerdigi bilgi isleme sisteminin yogun (komplike)
yapisidir. Bu yap1 noronlara karsilik gelen, olduk¢a fazla sayida ve sik bir sekilde
birbirleri ile baglantili islem elemanlar1 icermektedir. Bu sik baglantilar ise, sinapslara

(synapses) karsilik gelen agirlikli baglantilar ile saglanmaktadir.

Bu bilgilere binaenaleyh YSA’lar igin genel bir tanim vermek de faydali olacaktir. Yapay
Sinir Aglar1 i¢in iizerinde fikir birligi saglanmis tek bir tanim yoktur. Genis ya da dar
kapsamda bir¢ok tanimla karsilasilabilmektedir. Hatta bazi arastirmacilar YSA igin genel
bir tanim vermek yerine, YSA tirlerinin kendi i¢inde tanimlanmasi gerektigini

savunmaktadir(Yurtoglu 2005).



Tanim 1:

Yapay Sinir Aglar, en kisa ve basit sekilde, bir Ornekler kiimesi yardimiyla
parametrelerin uyarlanabilmesini saglayacak bir matematiksel formiil icin yazilan
bilgisayar programi olarak tanimlanabilir. Bu tamim, YSA y1 en basit sekilde ve teknik

detaya girilmeksizin ifade etmektedir.

Tanim 2:

Yine basit ama daha teknik ikinci bir tamim ise su sekildedir: YSA, ilgili baglanti
agirliklariyla (synaptic wheights) bir aga baglanmis basit islem elemanlarindan (ndron)

Olusan bir sistemdir.

Tanim 3:

DARPA Neural Network Study (1988) isimli yayinda ise;

“Bir YSA, birbirlerine paralel olarak calisan bir¢ok basit islem elemanindan olusan ve
fonksiyonu, agm yapisi, baglant1 agirliklar1 ve elemanlarda gergeklestirilen islemler
tarafindan belirlenen bir sistemdir seklinde aciklayici bir tanim kullanilmaktadir”

(Yurtoglu 2005).

Tanim 4:

Zurada (1992) ise Yapay Sistemlerine Giris (Introduction to Artificial Neural Systems),

kitabinda YSA’n1 “yapay sinir sistemleri veya sinir aglar1 deneysel bilgiyi alan, depolayan

ve kullanan fiziksel hiicreli sistemlerdir.” olarak tanimlamaktadir(Sagiroglu vd. 2003).



Tanim 5:

Daha kapsamli ve genel kabul goren bir tanim ise Haykin (1999) tarafindan verilmektedir:
“Bir sinir ag1, basit iglem birimlerinden olusan, deneyimsel bilgileri biriktirmeye yonelik
dogal bir egilimi olan ve bunlarmn kullanilmasin1 saglayan yogun bir sekilde paralel

dagitilmis bir islemcidir. Bu islemci iki sekilde beyin ile benzerlik gostermektedir:

1. Bilgi, ag tarafindan bir 6grenme siireciyle ¢cevreden elde edilir.

2. Elde edilen bilgileri biriktirmek icin sinaptik agirliklar olarak da bilinen néronlar arasi

baglant1 giicleri kullanilir.”(Yurtoglu 2005).

YSA’nin ¢ok farkli problemlerin ¢6ziimiinde kolaylikla kullanilabileceginin
anlasilmasiyla konuya olan ilgi artmistir ve ¢ok farkli alanlarda c¢alisma yapilmistir.
Kisaca YSA’lar “veri islemede yeni yaklasimlar” sunmuslardir. YSA, “yerel bir hafiza
yapisi tanimlayan ve birbiri ile cesitli sekillerde baglantili olan veri isleme elamanlariin
dagitilmis veriyi gelistirebildikleri paralel bir yapidir”. Genel olarak matematiksel
modelleri olusturmayan veya matematiksel modelleri ¢ok zor tanimlayabilen problemlerin
¢Ozlimii i¢in kullanilir. Veri isleme veya islemci elamanlarin (néronlarin) bir ag yapisi
tanimlayacak sekilde bir birlerine baglanmalar1 fikri beyin hiicrelerinin birbirleriyle olan

baglantilarindan esinlenerek gergeklestirilmistir.

Beyinde her néronun bir iist katmandaki néronlarin bir kismi1 veya ¢ogu ile baglantili
oldugu bilinmektedir. YSA’da noronlarin fazlaligi, insan beyninin hasarlara karsi

gosterdigi esnekligi yapay sinir aglarmna da kazandirir(Sagiroglu vd. 2003).

YSA’lar gercek hayatta karsilasilan problemlerde olduk¢a genis bir uygulama alani
kazanmislardir. Bugiin, bircok endiistride basarili sekilde kullanilmaktadirlar. Uygulama
alanlar1 i¢in bir smir yoktur fakat dngorii, modelleme ve siiflandirma gibi bazi alanlarda
agirhikli olarak kullanilmaktadir. YSA’lar 1950’11 yillarda ortaya ¢ikmalarma ragmen,

ancak 1980’11 yillarin ortalarinda genel amagli kullanim i¢in yeterli seviyeye gelmislerdir.



Bugiin, YSA’lar bircok ciddi problem fiizerinde uygulanmaktadir ve bu problemlerin
sayis1 giderek artmaktadir. Verideki trend veya yapiy1 (pattern) en iyi tanimlayan yontem

olmalar1 dolayisiyla, tahmin (prediction) ve 6ngdrii islemleri i¢cin ¢ok uygundurlar.

YSA’larmm gercek hayattaki yaygin uygulama alanlarina su 6rnekler verilebilir:

» Kalite Kontrol

» Finansal Ongorii

+ Ekonomik Ongorii

* Kredi Derecelendirme

* Konusma ve Yap1 Tanimlama
+ Islem Modelleme ve Y&netimi
* Laboratuar Arastirmalar1

+ Iflas Tahmini

* Petrol ve Gaz Arama

YSA’lar, tanimlanmamis girdi veriler hakkinda karar verirken genelleme yapabildikleri
icin 1yi birer yap1 tanimlayicist (pattern recognition engine) ve saglam smiflandiricidir
(robust classifier). Fonksiyonel tahmin (prediction) ve sistem modelleme gibi fiziksel
islemin anlagilamadig1 veya asir1 karmasik oldugu problemler yaninda konugma, karakter
ve sinyal tanimlama gibi g¢esitli smiflandrma problemleri igin ¢oziim yollar

saglamaktadirlar. Ayrica, kontrol problemlerinde de uygulama sahasi1 bulmaktadirlar.

YSA’lar yogun baglantili ve komplike islem yapilar1 nedeniyle calisabilecekleri 6zel
ortamlara ihtiya¢ duymaktadirlar. Bu yiizden, YSA’lar, bu amaca yonelik olarak
hazirlanmis 6zel yazilimlar ile bilgisayarlarda ¢alistirilmaktadir. Giinlimiizde ise, gittikge
artan oranda yogun ve karmasik sinir aglarini calistirabilmek ve daha hizli islem

yapabilmek i¢in 6zel donanimlar gelistirilmektedir(Yurtoglu 2005).
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2.2 YSA’nin Tarihsel Gelisimi

1950’1 yillarin sonlarinda, biiyiik 6lgekli islemcilerin gelistirilmesiyle, beynin yaptigi
islemleri yapabilecek sinir aglarinin olusturulabilmesi miimkiin hale gelmistir. Gerg¢ekten
de YSA’lar dijital islemcilerin gelistirilmesinden sonra islem yontemi olarak énemli bir

yeni yaklagim olarak goriilmektedir.

Y SA simiilasyonlar1 nispi olarak yeni bir gelisme olarak goriilmektedir. Bununla beraber,
bu alan bilgisayarin ¢ikisindan 6nce ortaya ¢cikmistir ve bir bocalama devresi gecirdikten

sonra yoluna devam etmistir.

Bilgisayarlarin yaygin bir sekilde kullanilmaya baslanmasiyla birlikte, YSA alaninda
oldukg¢a 6nemli gelismeler olmustur. Bu alandaki arastirmalar ve ¢aligmalar biiytik bir ilgi
ile baglamig fakat beklenen gelismelerin gerceklesmemesi sonucunda ilgi azalmis ve bir
suskunluk donemi baslamistir. Profesyonel ve maddi katkinin minimum oldugu bu
donemde, sadece birka¢ arastirmaci tarafindan katki saglanmistir. Bu arastirmacilar,
Minsky ve Papert tarafindan tanimlanan smirlamalar1 etkisiz kilan bir teknoloji
gelistirmiglerdir. Minsky ve Papert, 1969 yilinda bir kitap yaymlamislardir ve bu kitapta,
arastirmacilar arasinda 6n plana ¢ikan ve ekstra analiz yapilmadan kabul géren YS A’lara
kars1 bazi olumsuzluklar1 toplamislardir. Son yillarda ise, YSA alani ilgi ve katki olarak

yeniden canlanmaktadir. YSA tarihi, donemler itibariyle incelenebilir(Yurtoglu 2005).

2.2.1 Ik Girisimler

Bu dénemde, genel mantigi kullanan baglangic simiilasyonlar1 yapilmistir. McCulloch ve
Pitts (1943), kendi noroloji anlayislar1 cergevesinde YSA modelleri gelistirmislerdir. Bu
modeller, noronlarm ¢alisma sekilleri hakkinda bazi varsayimlarda bulunmustur.
Olusturduklar1 aglar, sabit esiklere sahip ikili (binary) aletler olarak gdoriilen basit

noronlar1 baz almistir. Modellerinin sonuclari, “a veya b” ve “a ve b” gibi basit mantiksal
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fonksiyonlardi. Diger bir girisim, bilgisayar simiilasyonlar1 kullanilarak yapilmistir. Bu
noktadaki katkilar iki aragtirmact grubu tarafindan yapilmistir: Farley ve Clark (1954) ve
Rochester, Holland, Haibit ve Duda (1956). Ozellikle ilk grup ki bunlar 1BM
arastrmacilaridir,  modellerini  ¢ahistramamuslar  ve  McGill ~ Universitesinden
ndrobilimcilerle ortak bir ¢alisma yapmiglardir. Bu etkilesim, giiniimiize kadar siiren, ¢ok

disiplinli bir trend olusturmustur(Yurtoglu 2005).

2.2.2 Umut Verici Gelismeler

YSA’larin gelismesinde tek etkisi olan norobilim degildir, psikologlar ve miihendisler de
YSA simiilasyonundaki ilerlemeye katki saglamistir. Rosenblatt (1958) Perceptron’u
tasarlaylp gelistirdikten sonra, bu alandaki ilgi ve etkinlik canlanmaya baslamistir.
Perceptron 1ii¢ tabaka igcermekteydi ve orta tabaka birlestirme tabakasi olarak
adlandirilmaktaydi. Bu sistem, bir veri girdi kiimesinin bir rassal ¢iktiya baglanma veya
birlesme seklini 6grenebilmekteydi. Burada 6grenme kelimesi baglanti agirliklarinin
iligkiye gore ayarlanmasi anlaminda kullanilmaktadir. Diger bir sistem (ADALINE -
Adaptive Linear Element) ise Stanford Universitesinden Widrow ve Hoff tarafindan 1960
yilinda gelistirilmistir. Basit bilesenlerden olusan bir analog elektronik alet olan
ADALINE, kullanilan 6grenme yontemi ile Perceptrondan farklilagsmistir. Bu sistemde En

Kiigiik Ortalama Kareler (LMS — Least Mean Squares) 6grenme kurali kullanilmustir.

2.2.3 Olumsuz Gelismeler

1969 yilinda, Minsky ve Papert bir kitap yazmis ve bu kitapta ¢ok tabakali sistemlere gore
tek tabakali Perceptronlarin sahip oldugu sinirlamalar1 ortaya koymuslardir. Kitabin ana
fikri su sekilde Ozetlenebilir: “...bizim sezgisel goriisimiiz ¢ok tabakali sistemlere
genislemenin verimsiz oldugudur.”. Kitapta ortaya konulan bu énemli sonug¢ sonrasinda

YSA simiilasyonlarmma yonelik arastirmalar hem ilgi hem de kaynak kaybimna ugramustir.
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Sonu¢ olarak, bu alana yonelik 6nemli bir Onyargi olusmustur. Minsky ve Papert

tarafindan alt1 ¢izilen sorun YSA literatiiriinde XOR Problemi olarak bilinmektedir.

2.2.4 Yenilikler

Ilgi ve kaynagin minimum diizeyde olmasina ragmen bazi arastirmacilar yap1 tanimlama
(pattern recognition) gibi problemlerin ¢oziimiine yonelik calismalarini siirdiirmiiglerdir.
Bu donem siiresince bazi paradigmalar ortaya ¢ikmistir. Grossberg ve Carpenter (1995)
tarafindan yapilan calismalar, yanki (resonating) algoritmalar1 arastiran bir diisiince
okulunun temellerini atmistir. Bu arastirmacilar, temeli biyolojik olarak teorik
gelismelerle ilgilenmistir. Adaptif yapi (pattern) smiflandirmasi konusu {zerine bir
makale yayinlamistir ve bu makalede bir 6grenme temeli (error-correction method — hata
diizeltme metodu) i¢in bir matematiksel teori olusturmustur. Fukushima ise el yazisi
karakterleri yorumlamak i¢cin adim adim (step wise) egitilmis ¢ok tabakali YSA
olusturmustur. Cognitron olarak adlandirilan bu model 1975 yilinda yaymlanmistir.
Makul modellere dayanan ART (Adaptive Resonance Theory — Adaptif Rezonans
Teorisi) aglarimi gelistirmislerdir. Anderson ve Kohonen ise birbirlerinden bagimsiz
olarak benzer teknikler gelistirmislerdir. Klopf, 1972 yilinda, yapay noéronlarda 6grenme
islemi i¢in, ‘“heterostasis” olarak adlandirilan ve ndronsal Ogrenmenin biyolojik
prensiplerine dayanan bir temel olusturmustur. Werbos (1974) Geri Besleme 6grenme
metodunu gelistirmis ve kullanmistir ve bir ka¢ yil sonrasimda bu metot oldukg¢a
popiilarite kazanmistir. Geri Besleme aglar, bugiin en ¢ok bilinen ve kullanilan yapay sinir
aglaridir. Geri Besleme ag aslinda, yapay néronunda farkli bir esik fonksiyonuna sahip ve
daha saglam (robust) ve yetenekli 6grenme kurali olan bir¢ok tabakali Perceptrondur

(Yurtoglu 2005).
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2.2.5 Yeniden Canlanma

YSA'lar ile ilgili calismalar 20. yy'm ilk yarisinda baslamis ve giiniimiize kadar biiyiik bir
hizla devam etmistir. Bu calismalar1 1970 oncesi ve sonrasi diye iki kisma ayirmak
miimkiindiir. Zira 1970 yillar1 YSA i¢in bir doniim noktasini teskil etmis daha Once

asilmas1 imkansiz goriinen pek ¢ok problem bu dénemlerde asilmistir( Int. Knk. 3).

1970’11 yillarm sonlarinda ve 1980’11 yillarin baslarindaki ilerleme, yapay sinir aglari
alanina ilginin yeniden canlanmasi bakimindan 6nemlidir. Bu hareketi bir kag¢ faktor
etkilemistir. Ornegin, ayrintili kitaplar ve konferanslar ¢ok farkli alanlarda uzmanlasmis
insanlara bir forum imkani ve dolayisi ile bir etkilesim saglamistir. Akademik programlar
olusturulmus ve en onemli tiniversitelerde dersler acilmistir. Artan ilgi ile beraber bu

alandaki arastirmalara yonelik fonlar da artmis ve enstitiiler ortaya ¢cikmustir.

2.2.6 Bugiin

Saglanan 6nemli ilerleme yapay sinir aglar1 alaninda daha ileri aragtirmalar i¢in gerekli
ilgi ve bilgi birikimini saglamistir. Sinir sistemi tabanli islemciler olusturulmakta ve
komplike problemlerin ¢oziimiine yonelik uygulamalar gelismektedir. Kisacasi, bu alan
giiniimiizde bir gecis donemi i¢inde goriilmektedir. Universiteler de yiiksek lisans dersi

olarakta dnemini aksettirmektedir.

YSA’lar 1950’li yillarda ortaya ¢ikmalarina ragmen, ancak 1980°li yillarin ortalarinda
genel amagli kullanim i¢in yeterli seviyeye gelmistir(Yuroglu 2005).
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2.3 YSA’larin Avantajlan ve Dezavantajlan

YSA’larmin klasik sistemlere gore sagladigi iistiinliikler agagida aciklamasi ile birlikte

belirtilmistir.

2.3.1 YSA’larin Avantajlan

2.3.1.1 Dogrusal Olmama

Yapay noronlarin lineer olmama 6zelligi yapay sinir aglarinin dogadaki hemen hemen
her probleme uygulanabilmesini saglamaktadir. Ag yapis1 igerisinde kullanilan lineer

olmayan transfer fonksiyonlar1 tarafindan bu 6zellik YSA’lara kazandirilir.

2.3.1.2 Ogrenme

YSA’lar1 diger yaklasimlardan ayiran temel bir 06zelliktir. YSA’nin problemi
O0grenmesi i¢in problemin giris verilerine karsilik gelen ¢ikis verilerinin veya sadece
giris verilerinin saglanmasi1 gerekir. Giris ve ¢ikis verileri ile tanimlanan 6grenme
kiimesi yeteri sayida ornek icermelidir. Ogrenme sadece dgrenme verilerini iceren
kiimenin yeterliligi ile ilgili degildir. YSA yapisinin da uygun diizenlenmis olmasi
gerekir. Ogrenme siireci sistem girisleri ve sistem ¢ikis1 arasindaki iliskiyi veya giris
verileri arasindaki iligkilendirmeyi tanimlayan agirhik verilerinin elde edilme siireci
olarak da tanimlanabilir. YSA’na bu ozellik algoritmasi kullanilarak kazandirilir.

Agirlik degisiminin sifirdan farkli olmasi olarak da ifade edilebilir(Sagiroglu 2003).
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2.3.1.3 Genelleme Yapma

Egitim siirecinin ardindan YSA egitimi kiimesi disindaki veriler icin de ¢ikislar
iiretebilir. YSA’nin {drettigi ¢ikiglarin kabul edilebilir diizeyde olup olmadigi, test
verilerinin bilinen sistem ¢ikis ile YSA’nin ¢ikis degerleri karsilastirilarak varilabilir.
Bu uygulama genellemenin testi olarak bilinir. Karsilastirmada elde edilen hata degeri
kabul edilebilir sinirlar igerisinde ise YSA ¢ikislarmin kabul edilebilir degerler oldugu
farz edilir. YSA, egitim asamasindan sonra sisteme ¢ikis {iretme i¢in giris verilerinin
tiim parametrelerine ihtiya¢ duymaz. Bu YSA’nin paralel yapismin sagladigi bir
ustiinliiktiir. Eksik parametrelerle uygulanan sistem girisine karsilik en uygun sistem
cikis degeri Uretilebilir. YSA da agirliklar biyolojik sistemdeki hafizaya karsilik gelir.
Bu 6zellik sayesinde, deneysel verilerin elde edilmesinde ihtiya¢ duyulabilecek yiiksek

maliyet ve zamandan tasarruf saglanabilir(Sagiroglu 2003).

2.3.1.4 Adaptasyon

Yapay sinir aglarm tanimi ya da parametreleri degisen probleme veya sisteme uygun
coziimler saglamak icin tekrar tekrar egitilebilir. Egitim ger¢cek zamanda da
gergeklestirilebilir. Bu 6zellik yapay sinir aglarinin hedef tanima, uyarlamali 6rnek
tanima, smiflandirma, isaret isleme, otomatik kontrol ve sistem kimliklendirme ve

modelleme gibi alanlarda kullanim1 saglamistir.

2.3.1.5 Veri Isleme

Biyolojik sistemlerde veri dagmnik yapida saklanir. Yapay sinir aglarda ise, agirliklar
iizerine paralel olarak dagitilmis sekilde temsil edilmekte, korunmakta ve
islenmektedir. Agirliklar herhangi bir anda YSA’nin problemle ilgili olarak sahip
bulundugu bilgiyi ifade eder. Yapay sinir aglarda veri dagitilmis birlesik hafiza yapisi
kullanir ve bilgi farkl formlara doniistiiriilerek islenebilir(Sagiroglu 2003).
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2.3.1.6 Hata ve Goriintiiye Kars1 Duyarhhik ve Tolerans

YSA’nin genelleme yetenegi gerceklestirilen testlerle sinanir. Genelleme, yeterli
seviyede ise giris vektorlinli tanimlayan parametrelerden bazilarmin verilmemesi veya
saglanmamasi durumunda ya da agirliklarindan bazisinin bozulmasi veya kullanilamaz
duruma gelmesi halinde de giris vektoriinii karsilayan ¢ikis verilerinin YSA tarafindan
kabul edilebilir dogrulukta iiretilmesidir. YSA giris vektorden veya kendi yapisindan
kaynaklanabilen hatalar1 yok edebilir. Gilriiltii balanst bu 6zellik YSA’nin klasik
hesaplama yontemlerine gore bir istiinliiglidiir. YSA’lar da, ¢ok sayida bulunan
islemci elaman paralel dagilmis bir yapiya sahiptir ve agin sahip oldugu bilgi,
asagidaki tiim baglantilara dagilmistir. Giris veri kiimesinde bulunabilecek herhangi
bir giiriiltli, biitiin agirliklar iizerine dagitildigindan dolayi, goriintii etkisi tolere

edilebilir. Geleneksel yontemlere gore hatayi tolere etme yetenekleri daha fazladir.

2.3.1.7 Donanim

YSA’lar paralel yapisi nedeniyle biiyilk oOlgekli entegre devre teknoloji ile
gerceklenebilir. Bu 6zellik, YSA’nin hizhi bilgi isleme yetenegini ve 6rnek tanima,
isaret isleme, sistem kimliklendirme ve denetim gibi gercek zaman uygulamalarinda
kullannm1 artirir. YSA donanimlarimm bugiin kolaylikla elde edilebilmesi ve genel
olarak ve farkli ¢alismalarda kullanilabilmesi en ilgi c¢ekici 6zellikleri arasindadir.

Gergek zamanli uygulamalarda ¢ok dnemlidir(Sagiroglu 2003).

2.3.1.8 Hazir Paket Programlar

YSA’larm farkli yapilarmi igeren bir¢ok yazilim gelistirilmistir. Bu yazilimlar
kolaylikla satin almabilir veya internet araciligiyla indirilebilir. Bu kolayliklar
YSA’larm cazibesini daha da artirmaktadir. Fakat bircok uygulamaci ve kullanicinin
yapmis oldugu c¢aligmalarda YSA yap1 ve 6grenme algoritmalarin teorik altyapismnin

tam olarak kavranmasi veya O0grenilmeye ¢alisilmasi ise karsilasilan problemlerdir
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(Sagiroglu 2003). Burada c¢ok temel bazi avantajlardan bahsedilmekle beraber,
YSA'larin daha pek ¢ok avantaji vardir. YSA'larin, pek ¢ok avantajin yaninda bazi
dezavantajlar1 da vardir. Belli bash dezavantajlari;

2.3.2 YSA’larin Dezavantajlan

2.3.2.1 Donanim Bagimhdir

YSA'larin en 6nemli sorunu donanim bagimli olmalaridir. YSA'larin en 6nemli
ozellikleri ve var olus nedenlerinden birisi olan paralel islem yapabilme yetenegi,
paralel calisan iglemciler ile performans gosterir.

2.3.2.2 Uygun Ag Yapisinin Belirlenmesinde Belli Bir Kural Yoktur

YSA'lar da probleme uygun ag yapisinin belirlenmesi i¢in gelistirilmis bir kural
yoktur. Uygun ag yapisi deneyim ve deneme yanilma yolu ile belirlenmektedir.

2.3.2.3 Agin Parametre Degerlerinin Belirlenmesinde Belli Bir Kural Yoktur
YSA'lar da 6grenme Kkatsayisi, hiicre sayisi, katman sayisi gibi parametrelerin
belirlenmesinde belirli bir kural yoktur. Bu degerlerin belirlenmesi i¢in belirli bir
standart olmamakla birlikte her problem icin farkli bir yaklasim s6z konusu
olabilmektedir.

2.3.2.4 Ogrenilecek Problemin Aga Gosterimi Onemli Bir Problemdir

YSA'lar niimerik bilgiler ile calisabilmektedirler. Problemler YSA'lara tanitilmadan

once niimerik degerlere ¢evrilmek zorundadirlar. Burada belirlenecek gdsterim
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mekanizmasi agmn performansmi dogrudan etkileyecektir. Bu da kullanicinin

yetenegine baglidir.

2.3.2.5 Agmm Egitiminin Ne Zaman Bitirilmesi Gerektigine Iliskin Belli Bir
Yontem Yoktur

Agin oOrnekler iizerindeki hatasinin belirli bir degerin altma indirilmesi egitimin
tamamlandig1 anlamina gelmektedir. Burada optimum neticeler veren bir mekanizma
heniiz yoktur ve YSA ile ilgili arastirmalarin 6nemli bir kolunu olusturmaktadir.
2.3.2.6 Agin Davranmislan Aciklanamamaktadir

Bu sorun YSA'larin en 6nemli sorunudur. YSA bir probleme ¢6ziim iirettigi zaman,
bunun neden ve nasil olduguna iliskin bir ipucu vermez. Bu durum aga olan giiveni
azaltic1 bir unsurdur(Int. Knk. 3).

2.4. YSA’da Egitme

2.4.1. Egitme Algoritmalar

Egitme algoritmalar1 YSA’nin ayrilmaz bir pargasidir. Egitme logaritmasi, eldeki
problemin 6zelligine gore 6grenme kuralmin YSA ya nasil adapte edecegini belirtir.
Kullanimi yaygin {i¢ ¢esit egitme algoritmasi vardir(Dere 1997).

2.4.1.1 Ogretici Egitme

Ogretici egitmede, elde dogru &rnekler vardir. Yani egitme 6rneklerinin tamami igin

(X1,X2,....xn) seklindeki giris vektoriiniin, (y1,Y2,....yn) seklindeki ¢ikis vektorii, tam ve
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dogru olarak bilinmektedir. Her bir (x1,Y2), (X1,¥2), -..... (Xn,Yn) ¢ifti i¢in, ag dogru

sonuglar1 verecek sekilde, secilen bir §grenme kurali yardimiyla egitilir.

2.4.1.2 Skor ile Egitme

Skor ile egitmede giris isaretlerine karsilik gelen c¢ikis isaretleri tam olarak
bilinmemektedir. Cikis isareti yerine skor verilir ve agin degerlendirilmesi yapilir.

Ozellikle kontrol uygulamalar1 i¢in idealdir. Cesitli maliyet fonksiyonlar1 kullanilir.

2.4.1.3 Kendini Diizenleme ile Egitme

Probleme ait veri girislerine karsin ¢ikislar mevcut degildir. Bu yiizden bu tiir egitme
girig verilerini gruplandirmak tizere egitilir ve daha sonra verilen herhangi bir girisin
egitme smiflarindan hangi sinifa ait oldugu gosterebilir. Kendini diizenleyen ag, giris
isaretine gore kendini diizenleyerek organize eder. Olasilik yogunluk fonksiyonlarina,

smiflandirma ve sekil tanima problemlerine uygulanabilir.

Ne tiir egitme yontemi kullanirsa kullanilsin, herhangi bir ag icin gerekli karakteristik
ozellik, agirliklarin verilen egitme 6rnegine nasil ayarlanacaginin belirtilerek 6grenme
kuralinm olusturulmasidir. Ogrenme kuralmin olusturulmasi i¢in bir drnegin aga
defalarca tanitilmasi gerekebilir. Ogrenme kurali ile iliskili parametreler (5grenme

katsayis1 vb.) agin zaman i¢inde gelisme kaydetmesiyle degisebilir(Dere 1997).

2.4.2 Bellek

YSA’nmn 6nemli bir 6zelligi bilgiyi saklama seklidir. YSA’da bellek, bir¢ok yerel
bellekler olusturularak dagitilir, bunlar YSA’nin bag agirliklaridir. Agirliklarin sahip
oldugu degerler, agin o anki bilgi durumunu temsil eder. Mesela; bir giris/istenen ¢ikis

ciftine ait bilgi blogu agmn icindeki bircok bellek birikimine paralel olarak
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dagitilmistir. Bu yiizden egitilen aga bir giris uyguladiginda, ag bu giris i¢in bellekteki
en yakin ¢ikisi secer ve tam girise bagli ¢ikis ortaya c¢ikar. Eger YSA oto iliskili ise,
kismi giris vektorlerinin aga verilmesi ve bu girislerinin tamamlanmasi ile sonuglanir.
YSA belleginin yapist; eksik, giiriiltiilii ve tam se¢ilmeyen bir giris uygulandigi zaman
bile, mantikli ¢ikis {iretmeye uygundur. Bu kurala “genelleme” adi verilir. Bir
genellemenin kalitesi ve anlami, uygulama ¢esidine, agin tipine ve karmasikligina
baglidir. Lineer olmayan ¢ok katmanli aglar (6zellikle geriye yayilim aglari) gizli
katmandaki 6zelliklerden Ogrenirler ve bunlar ¢ikiglar iiretmek {izere birlestirirler.
Gizli katmandaki bilgi, yeni giris Orneklerine akilci ¢oziimler olusturmak igin

kullanilabilirler.

2.4.3 Hata Toleransi

Klasik hesaplama sistemleri ¢ok az bir zarardan bile etkilenir. Verilerde bir eksiklik
s0z konusu olursa, klasik yontemler ¢alismazlar. YSA i¢in durum farklidir. Bu farklik
YSA’nm hata toleransi olmasidir. Iyi gelismis ve genelleme kapasitesi yiiksek bir sinir
ag1 kendisine takdim edilen veriler eksik bile olsa karar verme islemine devam eder.
Ayni sekilde YSA {izerinde birtakim problemler ve bozukluklar olabilir.

Islem elemanlarinin az da olsa zarar gdrmesi sistemin biitiiniinii etkiler. YSA paralel
dagilmis parametreleri bir sitem oldugundan her bir islem elemani izole edilmis bir

ada olarak diisiintilebilir.

Verilerin eksik veya YSA daki yapisal bozukluklardan dolayr daha c¢ok islem
elemaninin zarar gérmesi ile sistem davranigi bozulma yoniinde degisir. Performans
diiser ama sistem hi¢bir zaman durma noktasina gelmez. YSA sistemlerinin hata
toleransli olmasinin nedeni bilginin tek bir yerde saklanmayip, sisteme dagitilmasidir.

Bu 0zellik sistemin durmasini1 énemli bir zarara neden olacagi uygulamalarda onem

kazanir(Dere 1997).
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2.5 Ogrenme Modlar

Yapay sinir aglarinda, kullanilan mimarinin yani sira, agirlik degerlerinin belirlenme
egitim metodu da Onemli bir aywt edici bir karakteristiktir. Gruplama agisindan
bakildiginda, 6grenme modlari iice ayrilabilmektedir: Egiticili (supervised) Ogrenme,

Egiticisiz (unsupervised) Ogrenme ve Takviyeli Ogrenmedir.

2.5.1 Egiticili Ogrenme

Egiticili 6grenme moduyla, yapay sinir aginin egitimi i¢in egitici veriler (egitim seti)
kullanilmaktadir. Egitim seti giris bilgileri ve istenen (hedef) bilgiler olmak iizere iki
ayr1 vektor gibi distniilebilir. Vektorlerin her bir karsilikli elemanlar1 bir egitim ¢iftini
olusturmaktadir. Egitim seti agin egitimine baglamadan Once belirlenmektedir. Agin
egitimi i¢in, Oncelikle baglant1 agirliklarina rastgele degerler atanmaktadir. Daha sonra
egitim ¢iftlerine bagl olarak bir algoritma dahilinde agirliklar yenilenmektedir. Istenilen
bilgiler ve agin ¢ikis1 arasindaki fark (hata) azalincaya kadar egitim siirdiiriilmektedir.
Ag cikisindaki, hatanin azalmasi agirliklarin kararhlik kazanmasi demektir. Agirliklar
istenilen kararliliga ulastiginda egitim bitirilmektedir. Geri Yansitmali yapay sinir agi
modeli de egiticili 6grenme modunu kullanmaktadir. Sekil 2.2 de egiticili 6grenme

yapist gdsterilmistir(int. Knk. 1).

Gergek cikas

Hata q @\F

p(dy) Istenilen giksg ."2'(-
Sekil 2.2 Egiticili 5grenme yapisi(int. Knk. 1)
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2.5.2 Egiticisiz Ogrenme

Egiticisiz 6grenme moduna "Kendi kendine 6grenilebilen mod" da denilmektedir. Bu
ogrenme modunda egitim seti kullanilmamaktadir. Ag, bir birine benzer giris bilgilerini
gruplamakta veya giris bilgisinin hangi gruba ait oldugunu gdstermektedir(int. Knk. 1).
Bu 6grenme modunda, istenilen cikis degerlerinin bilinmesine gerek yoktur. Ogrenme
stiresince sadece giris bilgileri aga uygulanir. Uygulanan girise gore, bu giris verileri
arasindaki matamatiksel iliskiye gore baglant1 aglar1 ayarlanir(Sagiroglu 2003). Ag
egitimi i¢in sadece giris bilgileri yeterli olmakta, referans almacak (egitici) bilgiye
ihtiya¢ duyulmamaktadir. Agm performansini kendiliginden izlenmesi s6z konusudur.
Ag, giris sinyallerinin yoniine veya diizenine bakmakta ve agin fonksiyonuna gore
ayarlama yapmaktadir. Ag kendini nasil organize edecegi hakkinda bir miktar bilgiye

sahip olmalidir. Sekil.2.3'de egiticisiz 6grenme yapisi gosterilmistir(Int. Knk. 1).

Yapay
it

Gerpek ik
y(t)

Sekil 2.3 Egiticisiz 6grenme yapisi(Int. Knk. 1)
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2.5.3 Takviyeli Ogrenme

Bu 6grenme kurali egiticili 6grenmeye yakin bir metottur. Denetimsiz Ogrenme
algoritmas1 istenilen ¢ikigin bilinmesine gerek duymaz. Hedef c¢iktiyr vermek igin
"6gretmen" yerine, burada YSA ya bir ¢ikis verilmemekte fakat elde edilen ¢ikisin
verilen girise karsilik iliskisini degerlendiren bir kriter kullanilmaktadir. Sekil 2.4 de
takviyeli 6grenme yapisi gosterilmektedir. Optimizasyon problemlerini ¢ézmek icin
Hilton ve Sejnowski'nin gelistirdigi Boltzman kurali veya genetik algoritma tasdikli

ogrenmeye ornek olarak verilebilirler(int. Knk. 1).

Gergek cikis

y(t)

Kiitik

. T akviye
Isaretler

Igareti

Sekil 2.4 Takviyeli 6grenme yapisi(Int. Knk. 1)

2.6 Ogrenme Faktorleri

Geri yayilim YSA’lar da ag performansini etkileyen bir¢ok faktdr vardir. Baslangicta
secilen agirlik katsayilari, 6grenme orani, hata fonksiyonu, agirlik adaptasyon kurali, ag

mimarisi, egitim siiresinin fazlaligi bu faktorlerin baglicalaridir.
Geri Yayilimli bir YSA’nin dezavantajlarindan olan egitim siiresinin uzunlugu ve hata

hesaplarinda yerel minimumda kalmasi durumu ve benzeri problemler 6grenmeyi

etkileyen faktdrlerin dogru sec¢imi ile giderilir(Danac1 2002).
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Iki katmanl1 bir YSA da n tane sinir igin her sinirin digerine ve kendi kendine baglantis
oldugu diisiiniiliirse, n? tane agirlik giincellemesi yapilir. Hatanin geriye yayilimi da bu

agirlik iizerinden gergeklestigi i¢in, bu islemler uzun zaman alir.

Hatayr minimum yapacak ag yapilari, bir gradyan arama teknigi kullanilarak tespit
edilir. Egitme asamasinda, hesaplanan hatalarda yerel minimum degerlerine yakalanma
sorunu vardir. Bu durumda ag kabul edilmeyecek bir ¢oziime dogru gider. Bu sorun

O0grenme oraninda yapilacak degisimle giderilebilir.

2.6.1 Ik Agirhklar

Egitimin basinda, baslangic agirliklarinin se¢imi, agin istenen toleranstaki hata degerine
yaklagsma acisindan ¢ok Onemlidir. Baslangicta egitilecek agin agirliklari, rastgele
olarak kiiciik degerli olarak secilir. Eger agirliklar biiyiik deger olarak secilirse agirlikli
hata toplam1 da biiylik degerler alir. Ancak ¢ikis fonksiyonun bu noktadaki tiirevi, ¢cok
kii¢iik olur. Agirlik degisiminde bu tiirev ¢arpim olarak girildiginden, her adimda ¢ok
kii¢iik degisimler olacaktir. Bu da egitim zamaninm1 uzatacaktir. Bu sebepten dolay1 da
girislerde kiigiik degerler almir. Genelde agirliklar [-1, +1] araliginda secilir. Girigler

ise, [-1, +1] araliginda 6telenerek kullanilir veya normalize edilir(Danaci 2002).

2.6.2 Ogrenme Orani

Egitim siiresini degistirilecek parametrelerden biri olan 6grenme orani (o) baslangicta
uygun bir sekilde ayarlanmasi gerekir. Fakat egitim asamalar1 i¢in uygun tek bir
O0grenme orani belirlenememistir. Yani 6grenme oraninda belirli bir kriter yoktur.
Cogunlukla bu oran deneysel olarak belirlenir. Biliylikk 6grenme oranlarinin
tanimlanmasi, egitimde davranis bozukluklarina sebep olur. Boyle bir davranisi
onlemek i¢in dgrenme oranini kiiiik degerde tutmak gerekir. Ogrenme orani 0.001<o0<1
arasinda segilen sabit bir sayidir. Diger taraftan cok kiiciik bir 6grenme orani, 6grenme

islemini yavaslatacagindan ¢oziilecek probleme gore optimum bir deger segilir.
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2.6.3 Yakinsama

T adet ¢ikis siniri olan YSA da, i aninda istenen (d;j) ve o anki YSA ¢ikis (yi) degeri
arasindaki farktan elde edilen hata fonksiyonu i¢in asagidaki gibi genellestirilmis bir

ifade yazilabilir.

Hata = %Z(di -yi)° l<p<oo 2.1

Hata fonksiyonunun bir tek minimumu ve bir¢ok yerel minimumu olabilir. Pratikte ¢ok
katmanli aglarin, egitim sirasinda yerel minimuma takilmasi durumu ile ender olarak
karsilagilir. Eger yerel minimuma yaklasirsa, egitim birka¢ yeni hiicre ekleyerek yine
rastgele agirliklardan baslatilmali veya yerel minimum si1g ise agirliklara rastgelelik
eklenmelidir. Ideal durumda, hatanm sifir olmasi veya sifirdan biiyiik bir global
minimuma ulasma beklenir. Ancak bu pratikte sonsuz zaman gerektirir. Bunun icin
kabul edilebilir bir degerin altindaki hatalar i¢in 6grenmenin basarili oldugu kabul edilir

(Danac12002).
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3. MATERYAL METOT

Yeralt1 suyu davranisinin modellenmesi amaciyla yeralti su seviyesi gozlem verileri
(gozlem kuyusu su seviyeleri) ile yeralt1 suyunun beslenmesinde temel kaynak olan
yagis gozlemleri, yagis ve yeralt1 su seviyesinde dnemli bir gosterge olan debi degerleri
ile yeralti suyu kayiplar1 agisindan 6nemli olan buharlagsma kayiplar1 iizerinde bu
degiskenler arasindaki iligkileri tanimlayabilmek i¢in YSA ve Coklu Regresyon

modeleri kurulmaya ¢alisilmustir.

Uygulama Sekil 3.1 de goriinen Akarcay havzasinda gerceklestirilmistir. Havzada
hidrolojik ve hidrojeolojik kapsamda 1998 yilinda Devlet Su Isleri Genel Miidiirliigii
18. Bolge Miidiirliigiince Eber—Aksehir Hidroloji Revize Raporu, 1977 yilinda Akargay
Havzas1 Hidrojeolojik Etiit Raporu hazirlanmistir. Halen havzada 1998 yilinda baslamis
olan ve Hacettepe Universitesi Uluslararast Karst Su Kaynaklar1 Uygulama Ve
Arastirma Merkezi (HU-UKAM) tarafindan “Revize Hidrojeolojik Etiitler Kapsaminda
Akarcay Havzas1 Hidrojeolojisi ve Yeralt1 Suyu Akim Modeli Projesi” baslikli proje
stirdiiriilmiistiir. Farkli bir calismada (Yurtcu 2001) yiiksek lisans teziyle ‘Kil
Zeminlerde Yer alti Suyu Davranismin Modellenmesi’ ile literatiirde yerini almustir.
Ayrica tezime kaynak olan Akargay Aylik Akimlarmin Modellenmesi (Igaga 2001) ve
Olasilik ve Istatistik (Akdeniz 1998) calismalarmdan yararlanilmustir.

3.1 Akarcay Havzasi

3.1.1 Cografi Konumu ve Yapisi

Akargay havzasi cografi konum olarak Ege, I¢ Anadolu ve Akdeniz bdlgelerinin
kesisim noktalarinda yer almakta olup, her iic bolge igerisinde de smirlari
bulunmaktadir. Havzanin genis bir bolimii Ege bdlgesinin I¢ Bati Anadolu
boliimiindedir. Dogu ve kuzey doguda yer alan arazinin bir bdlimii I¢ Anadolu
Bolgesine uzanir. Havzanin onemli bir kesimi Afyonkarahisar il sinirlar igerisinde

olup, dogudan Konya simirlarina girer(Yurtcu 2001).
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Afyon Ovasi

J Cay-Eber Ovasi |

= Emir Daglar
Aksehir Ovasi

Sincanl
Ovasi

Yiikselti (m)
[ 955 - 1,000
[11,001-1,250
[11,251-1,500
[ 1,501-1,750
I 1,751 - 2,000
B 2.001 - 2,250
B 2251 - 2,500

B 2501 - 2,750

Sekil 3.1 Akarcay havzasi cografi konum haritasi(Tezcan 1999)

Yukarda Sekil 3.1 de cografi konum haritasinda da goriildiigii iizere Akarcay havzasy, I¢
Ege ile Orta Anadolu’nun batisinda, Afyonkarahisar-Aksehir arasinda yaklasik 130 km
uzunlugunda, 20 km genisliginde bir ¢okiintii havzasidir. I¢ Bat1 Anadolu esigi {izerinde
yer alan giineydogu-kuzeybat1 dogrultulu dag dizilerinden en doguda olan Emir ve
Tiirkmen daglari, havzay1 kuzey dogudan, ilbudak Dagi kuzeybatidan, Sultandaglari
glineydogudan, Ahir Dag1 ve Kumalar Dag1 ise giineybatidan smnirlamaktadir. Havza
icerisinde batida Sincanli ovasi (~ 1150 m), giineyde Suhut ovasi (~1150 m), kuzeyde
Afyon—Bolvadin ovasi (~960 m), bulunmaktadir(Yurtcu 2001).

3.1.2 Havza iklimi

Havzanmn konum olarak yiiksek ve denizden uzak olmasi bolgede karasal iklim
ozelliklerine paralel dzellik gosterir. I¢ Ege bolgesi ile Orta Anadolu bdlgesi iklimleri
arasinda gecis iklimi karakterindedir. Kara iklimine gére daha yumusak, buna karsilik i¢



Ege ikliminden daha serttir. Yazlar1 sicak ve kurak, kislar1 soguk ve karli olmak {izere

bir step iklimine sahiptir.

3.1.2.1 Meteoroloji istasyonlari

Havzanin yagis alaninda Afyonkarahisar, Seyitler, Selevir, Nacak, Cay, Bolvadin,
Suhut, Akdegirmen, Akdren, Serban, Kopriilii, Thsaniye ve Cankurtaran meteoroloji ve
hidrometeoroloji istasyonlar1 bulunmaktadir. Afyon, ve Bolvadin baz istasyonlardir. Ad1
gecen istasyonlardan; Afyonkarahisar, Cay, ve Bolvadin DMI istasyonlaridir. Tez
calismamda kullanilan bagimsiz degisken olan yagis, sicaklik, buharlasma ve kuyu suyu
degerler 1976 ila 1996 tarihlerlide dahil olmak iizere bu zaman dilimine aittir. DMI
istasyonlar1 yani sira DSI istasyonlarindan yararlanilmistir. Sekil 3.2 de istasyonlar

harita tizerinde goriilmektedir.
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3.1.2.2 Yagis

Havzada yagish giin sayis1 ortalama 120 giindiir. Depresyonik, Orografik ve Konvektif
yagis tipleri goriilmektedir. Kar yagisi Kasim ayindan itibaren baglar ve Mayis
ortalarina kadar devam eder. Proje sahasinin yillik ortalama yagis1 442.2 mm dir. Proje
sahasmin membasini teskil eden Seyitler, Akdegirmen ve Selevir barajlarinin yagis
alanlarinda yillik yagislar disiiktiir. En yiiksek yagis Eber ve Aksehir gollerinin
giineyindeki Sultandaglarin da olmaktadir. Sultandagi meteoroloji istasyonuna gore
1966~1994 tarihleri arasinda yillik ortalama 523.2 mm’lik yagis olmustur. Yagisin en
yiiksek oldugu ay 70.7 mm’lik ortalama ile Ocak ay1, yagisin en diisiikk oldugu ay ise
10.6 mm’lik ortalama ile Agustos ayidir. Yagis istasyonlar1 Serban, Afyonkarahisar,
Seyitler, Selevir ve Bolvadindir.

3.1.2.3 Sicakhik

Sicaklik; Afyon, Bolvadin, Suhut ve Ihsaniye meteoroloji ve hidrometeoroloji
istasyonlarinda Olglilmektedir. Bolvadin meteoroloji istasyonuna goére 1969~1996
periyodunda yillik ortalama sicaklik 10.7 °C dir. En sicak ay 21.7 °C’lik ortalama ile
Temmuz, en soguk ay -0.5 °C lik ortalama ile Ocak ayidir. Yazlar1 sicak, kislar1 soguk

gecmektedir.

3.1.2.4 Buharlasma

Buharlagma Bolvadin, Seyitler, Selevir hidrometeoroloji istasyonlarinda ve proje sahasi
civarinda Serban hidrometeoroloji istasyonunda dl¢iilmektedir. Eber goliinii temsil eden
Eber kdy hidrometeoroloji istasyonunda 1974-1996 periyodunda yillik ortalama 1397.9

mm’lik buharlasma rasat edilmistir(DSI 1998).

Buharlagsmanin en fazla oldugu ay 209.5 mm lik ortalama ile Temmuz ayidir. Aksehir

Goliinii temsil eden Taskoprii hidrometeoroloji istasyonunda ise 1968—1996 periyodun
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da yillik ortalama buharlasma 1524.4 mm olarak Olciilmiistiir. En fazla buharlagsma

322.8 mm’lik ortalama ile Temmuz ayinda olmaktadir(DSI 1998).

3.1.3 Havza Jeolojisi

Akarcay havzasmin biliylik kismi Neojene ait gol sedimanlari, litoral malzeme ve

2 saha

volkanik kayaclarla ortiilidiir. Havzada mostra veren tiim Neojen 1450 km
kaplamaktadir. Neojen sedimanlar1 Paleozik ve Permomosozik formasyonlar iizerinde

diskorcan olarak oturmaktadir.

Havzada en genis alani kapsayan (1960 km?®) formasyon aliivyonlardir. Dere yataklari
cevresinde ve gollerin etrafinda bulunurlar. Kalinliklar1 batidan doguya dogru artar ve
konilerde 300 m ye erisir. Genel olarak elemanlar1 kiregtasi, kuvarsit, andezit ve tif
kokenlidir. Tane irilikleri batidan doguya dogru artmaktadir. Biiylik Sincanli Ovasinda
siltler, Afyonkarahisar da silt-kil ve cakillar Cay-Bolvadin-Aksehir de ise cakillar
hakimdir. Aliivyon kalinliklar1 Afyonkarahisar ovasinda 70-100 m, Biiylik Sincanl
Ovasinda 30-60 m, Cay-Bolvadin ovasinda 110 m, Bolvadin de 100 m, .Cay da 120 m
dir. Havzanmn permeabilite katsayis1 224/(m/g) ile 0,01(m/g) degerleri arasinda
degismekle beraber ortalama 7,08(m/g) civarindadir(Yurtcu 2001).

3.1.4 Kuyu Suyu

DSI istasyonlarindan yararlanilan kuyu suyu seviyesi degerleri 1976 ile 1996 yillarma

mahsustur. Bu istasyonlar Suhut, Akdegirmen, Kopriilii ve Akoren istasyonlaridir.

3.1.5 Akarsular

Akarcay havzasinin en Onemli akarsuyu, havzayr bastan sona kateden Akargaydir.

Uzunlugu 115 km olup baslica kollar1 Sincanli batisindan ¢ikarak Balmahmut ve
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Kopriili kuzeyinden gegen Nacak ve havzanin kuzeyinden gelerek Cayirbagdan gecen
Gazligol dereleridir. Ayrica Kali (Selevir) ve Kurucay (Seyitler) dereleri de Akarcaya
karigirlar. Akargay havzayr bastan sona katettiginden yeralt1 suyunu drene eden akarsu
durumundadir(Yurtcu 2001).

Calisma 6 istasyondaki akim, yagis, sicaklik, buharlasma ve kuyu seviyesi verilerinin 4
farkli kombinasyon kullanilarak akim verilerinin modellenmesini ile Aylik Normalize
Ortalama-Aylik Normalize Ortalama, Aylik Ortalama-Aylik Ortalama, Y1llik Ortalama-
Aylk Normalize Ortalama-Aylik Normalize Ortalama, Yilik Ortalama-Aylik
Ortalama-Aylik ortalama, Y1illik Ortalama-Ay Sirasi-Aylik Ortalama, Y1l Sirasi- Aylik
Normalize Ortalama-Aylik Normalize Ortalama, Yil Sirasi- Aylik Ortalama-Aylik
Ortalama, Yil Smasi-Ay Sirasi-Aylik Ortalama 8 farkli kombinasyonu da
kapsamaktadir. Yeralt1 suyuna direk etki eden akim baz alinarak modelleme yapilmistir.

Akim istasyonlar1 Sekil 3.3 de goriildiigii lizere rakamlarla senbollestirilmis.

iSCEHISAR

1 11017
a . Sepit
0/ 2 Baci P _
11007 110154 BOLVADIN
basn AFYON 3 GOBAHLAR 5
“11024 Ekarcay

K.ali

Cam TUZLUKCU
SUHUT 11013
elenr, 4 11002
K amalar Cimen
e Deresi
o Akum Gozlem istas_l,lonlan
w Fuyu Gozlem |ztazponlan 11015

0 'v'afig Ginzlem Istagyonlan
@BuharlagmaGidzlem |stagwonlan
@Slcakllk Giizlem istasyonu

Sekil 3.3 Akargay havzasi akim gozlem istasyonlari(Yurtcu 2001)

32



Kullanilan istasyonlar ve kombinasyonlar sdyledir:

Y SA modellerindeki akim degiskenleri tahmin edilen (beklenen) degerler:

1 2....—»Akim (Akdegirmen (11020))-Yagis(Serban (7009))

1 _3....—»Akim (Akdegirmen (11020))-Yagis(Serban (7009))-
Sicaklik(Afyonkarahisar (17190))

1-4....—Akim (Akdegirmen (11020))-Yagis (Serban (07009))-Sicaklik
(Afyonkarahisar (17190))-Buharlagma (Serban (07009))

1_5....— Akim (Akdegirmen (11020))-Yagis(Serban (07009))-
Sicaklik(Afyonkarahisar (17190))-Buharlagsma (Serban (07009))-Kuyu Seviyesi
(Akdegirmen (11020))

2 2....— Akim (Kopriilii (11017))-Yagis(Afyonkarahisar (1034))

2 3....— Akim (Kopriilii (11017))-Yagis(Afyonkarahisar (1034))Sicaklik
(Afyonkarahisar (17190))

2 4....— Akim (Kopriilii (11017))-Yagis(Afyonkarahisar (1034))Sicaklik
(Afyonkarahisar (17190))-Buharlasma (Serban (07009))

2 5....— Akim (Kopriilii (11017))-Yagis(Afyonkarahisar (1034))Sicaklik
(Afyonkarahisar (17190))-Buharlasma (Serban (07009))-Kuyu Seviyesi (Kopriilii
(11017))

3 2....— Akim (Seyitler Giris (11019))-Yag:s (Seyitler (11001))

3 3....— Akim (Seyitler Giris (11019))-Yags (Seyitler (11001))-Sicaklik
(ihsaniye (4777))

3 4....— Akim (Seyitler Giris (11019))-Yags (Seyitler (11001))-Sicaklik
(Ihsaniye (4777))-Buharlasma (Seyitler (11001))
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3 5....— Akim (Seyitler Giris (11019))-Yags (Seyitler (11001))-Sicaklik
(ihsaniye (4777))-Buharlasma (Seyitler (11001))- Kuyu Seviyesi (Kopriilii (11017))

Yeterli verinin bulunamamasindan dolay1 bu modellere elde edilememistir.
4 2....— Akim (Selevir Giris (11013))-Yags (Selevir (11004))

4 3....— Akim (Selevir Giris (11013))-Yagis (Selevir (11004))-Sicaklik (Suhut
(17829))

4 4....—Akim (Selevir Giris (11013))-Yagis (Selevir (11004))-Sicaklik (Suhut
(17829))-Buharlagma (Selevir (11004))

4 5....— Akim (Selevir Giris (11013))-Yagis (Selevir (11004))-Sicaklik (Suhut
(17829))-Buharlasma (Selevir (11004))-Kuyu Seviyesi (Suhut (19061))

5 2....— Akim (Bolvadin (11004))-Yagis (Bolvadin (1015))

5_3....— Akim (Bolvadin (11004))-Yagis (Bolvadin (1015))-Sicaklik (Bolvadin
(17796))

5 4....— Akim (Bolvadin (11004))-Yagis (Bolvadin (1015))-Sicaklik (Bolvadin
(17796))-Buharlasma (Bolvadin (17796))

5 5....— Akim (Bolvadin (11004))-Yagis (Bolvadin (1015))-Sicaklik (Bolvadin
(17796))-Buharlasma (Bolvadin (17796))-Kuyu Seviyesi (Suhut (19061))

6 2....—~ Akim (Nacak Deresi (11007))-Yagis (Serban (07009))

6 3....— Akim (Nacak Deresi (11007))-Yagis (Serban (07009))-Sicaklik
(Afyonkarahisar (17190))

6 _4....— Akim (Nacak Deresi (11007))-Yagis (Serban (07009))-Sicaklik
(Afyonkarahisar (17190))-Buharlagma (Serban (07009))

6_5....— Akim (Nacak Deresi (11007))-Yagis (Serban (07009))-Sicaklik
(Afyonkarahisar (17190))-Buharlagma (Serban (07009))-Kuyu Seviyesi (Akoren
(11156))
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Y SA modellerindeki son degiskenler tahmin edilen (beklenen) degiskenler:
3 _ANOANO (Seyitler (11019))— Aylik Normalize Ortalama-Aylik Normalize
Ortalama
3 _AOAOQ (Seyitler (11019))— Aylik Ortalama-Aylik Ortalama

3 _YOANOANO (Seyitler (11019))— Yillik Ortalama-Aylik Normalize Ortalama-
Aylik Normalize Ortalama

3 YOAOAO (Seyitler (11019))— Yillik Ortalama-Aylik Ortalama-Aylik ortalama
3 YOASAO (Seyitler (11019))— Yillik Ortalama-Ay Sirasi-Aylik Ortalama

3_YSANOANO (Seyitler (11019))— Y1l Sirasi- Aylik Normalize Ortalama-Aylik

Normalize Ortalama
3 _YSAOAO (Seyitler (11019))— Y1l Siras1- Aylik Ortalama-Aylik Ortalama
3 _YSASAO (Seyitler (11019))— Y1l Sirasi-Ay Sirasi-Aylik Ortalama

4 ANOANO (Selevir Giris (11013)) — Aylik Normalize Ortalama-Aylik

Normalize Ortalama
4 AOAO (Selevir Giris (11013))— Aylik Ortalama-Aylik Ortalama

4 YOANOANO (Selevir Giris (11013))— Yillik Ortalama-Aylik Normalize
Ortalama- Aylik Normalize Ortalama

4 YOAOAUO (Selevir Giris (11013))— Yillik Ortalama-Aylik Ortalama-Aylik

Ortalama
4 YOASAQO (Selevir Giris (11013))— Yillik Ortalama-Ay Sirasi-Aylik Ortalama

4 YSANOANO (Selevir Giris (11013))— Yil Sirasi- Aylik Normalize Ortalama-
Aylik Normalize Ortalama

4 YSAOAO (Selevir Giris (11013))— Yil Sirasi- Aylik Ortalama-Aylik Ortalama

4_YSASAO (Selevir Giris (11013))— Y1l Sirasi-Ay Sirasi-Aylik Ortalama
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5 ANOANO (Bolvadin (11004))— Aylik Normalize Ortalama-Aylik Normalize
Ortalama

5 _AOAO (Bolvadin (11004))— Aylik Ortalama-Aylik Ortalama

5 YOANOANO (Bolvadin (11004))— Yillik Ortalama-Aylik Normalize
Ortalama- Aylik Normalize Ortalama

5 YOAOAO (Bolvadin (11004))— Yillik Ortalama-Aylik Ortalama-Aylik
Ortalama

5 YOASAO (Bolvadin (11004))— Yillik Ortalama-Ay Sirasi-Aylik Ortalama

5 YSANOANO (Bolvadin (11004))— Y1l Sirasi- Aylik Normalize Ortalama-Aylik

Normalize Ortalama
5 YSAOAO (Bolvadin (11004))— Y1l Swrasi- Aylik Ortalama-Aylik Ortalama
5 _YSASAO (Bolvadin (11004))— Y1l Sirasi-Ay Sirasi-Aylik Ortalama

7 _ANOANO (Cay (11021))— Aylik Normalize Ortalama-Aylik Normalize

Ortalama
7 _AOAO (Cay (11021))— Aylik Ortalama-Aylik Ortalama

7 YOANOANO (Cay (11021))— Yillik Ortalama-Aylik Normalize Ortalama-
Aylik Normalize Ortalama

7 YOAOAO (Cay (11021))— Yillik Ortalama-Aylik Ortalama-Aylik ortalama
7 YOASAO (Cay (11021))— Yillik Ortalama-Ay Sirasi-Aylik Ortalama

7_YSANOANO (Cay (11021))— Y1l Sirasi- Aylik Normalize Ortalama-Aylhk

Normalize Ortalama
7 _YSAOAO (Cay (11021))— Y1l Swrasi- Aylik Ortalama-Aylik Ortalama
7 _YSASAO (Cay (11021))— Y1l Sirasi-Ay Sirasi-Aylik Ortalama

8_ANOANO (Cankurtaran (11015))— Aylik Normalize Ortalama-Aylik

Normalize Ortalama
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8 AOAO (Cankurtaran (11015))— Aylik Ortalama-Aylik Ortalama

8 YOANOANO (Cankurtaran (11015))— Yillik Ortalama-Aylik Normalize
Ortalama- Aylik Normalize Ortalama

8 YOAOAO (Cankurtaran (11015))— Yillik Ortalama-Aylik Ortalama-Aylik
Ortalama

8 YOASAO (Cankurtaran (11015))— Yillik Ortalama-Ay Sirasi-Aylik Ortalama

8 YSANOANO (Cankurtaran (11015))— Yil Sirasi- Aylik Normalize Ortalama-
Aylik Normalize Ortalama

8_YSAOAQOQ (Cankurtaran (11015))— Y1l Swrasi- Aylik Ortalama-Aylik Ortalama
8 YSASAO (Cankurtaran (11015))— Y1l Sirasi-Ay Sirasi-Aylik Ortalama

9 ANOANO (Ortakoy (11002))— Aylik Normalize Ortalama-Aylik Normalize
Ortalama

9 AOAO (Ortakoy (11002))— Aylik Ortalama-Aylik Ortalama

9 YOANOANO (Ortakoy (11002))— Yillik Ortalama-Aylik Normalize Ortalama-
Aylik Normalize Ortalama

9 YOAOAO (Ortakoy (11002))— Yillik Ortalama-Aylik Ortalama-Aylik

Ortalama
9 YOASAO (Ortakoy (11002))— Yillik Ortalama-Ay Sirasi-Aylik Ortalama

9_YSANOANO (Ortakéy (11002))— Yil Sirasi- Aylik Normalize Ortalama-Aylik

Normalize Ortalama
9 YSAOAOQ (Ortakoéy (11002))— Y1l Swrasi- Aylik Ortalama-Aylik Ortalama

9 _YSASAO (Ortakdy (11002))— Y1l Swrasi-Ay Sirasi-Aylik Ortalama
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Regresyon kombinasyonlart:

1 _2....—»Akim (Akdegirmen (11020))-Yagis(Serban (7009))

1 _3....—»Akim (Akdegirmen (11020))-Yagis(Serban (7009))-
Sicaklik(Afyonkarahisar (17190))

1-4....—~Akim (Akdegirmen (11020))-Yagis (Serban (07009))-Sicaklik
(Afyonkarahisar (17190))-Buharlagma (Serban (07009))

1_5....— Akim (Akdegirmen (11020))-Yagis(Serban (07009))-
Sicaklik( Afyonkarahisar (17190))-Buharlasma (Serban (07009))-Kuyu Seviyesi
(Akdegirmen (11020))

2 2....— Akim (Kopriilii (11017))-Yagis(Afyonkarahisar (1034))

2 3....— Akim (Koépriilii (11017))-Yagis(Afyonkarahisar (1034))Sicaklik
(Afyonkarahisar (17190))

2 4....— Akim (Kopriilii (11017))-Yagis(Afyon (1034))Sicaklik (Afyonkarahisar
(17190))-Buharlasma (Serban (07009))

2 5....— Akim (Kopriilii (11017))-Yagis(Afyonkarahisar (1034))Sicaklik
(Afyonkarahisar (17190))-Buharlasma (Serban (07009))-Kuyu Seviyesi (Kopriilii
(11017))

3 2....— Akim (Seyitler Giris (11019))-Yag:s (Seyitler (11001))

3_3....— Akim (Seyitler Giris (11019))-Yags (Seyitler (11001))-Sicaklik
(Ihsaniye (4777))

3 4....— Akim (Seyitler Giris (11019))-Yags (Seyitler (11001))-Sicaklik
(Ihsaniye (4777))-Buharlagma (Seyitler (11001))

3 5....— Akim (Seyitler Giris (11019))-Yags (Seyitler (11001))-Sicaklik
(Ihsaniye (4777))-Buharlasma (Seyitler (11001))- Kuyu Seviyesi (Kopriilii (11017))

4 2....— Akim (Selevir Giris (11013))-Yags (Selevir (11004))
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4 3....— Akim (Selevir Giris (11013))-Yagis (Selevir (11004))-Sicaklik (Suhut
(17829))

4 4....—Akim (Selevir Giris (11013))-Yagis (Selevir (11004))-Sicaklik (Suhut
(17829))-Buharlagma (Selevir (11004))

4 5....— Akim (Selevir Giris (11013))-Yagis (Selevir (11004))-Sicaklik (Suhut
(17829))-Buharlasma (Selevir (11004))-Kuyu Seviyesi (Suhut (19061))

5_2....— Akim (Bolvadin (11004))-Yagis (Bolvadin (1015))

5_3....— Akim (Bolvadin (11004))-Yagis (Bolvadin (1015))-Sicaklik (Bolvadin
(17796))

5_4....— Akim (Bolvadin (11004))-Yagis (Bolvadin (1015))-Sicaklik (Bolvadin
(17796))-Buharlasma (Bolvadin (17796))

5_5....— Akim (Bolvadin (11004))-Yagis (Bolvadin (1015))-Sicaklik (Bolvadin
(17796))-Buharlasma (Bolvadin (17796))-Kuyu Seviyesi (Suhut (19061))

6 2....—~ Akim (Nacak Deresi (11007))-Yagis (Serban (07009))

6 3....— Akim (Nacak Deresi (11007))-Yagis (Serban (07009))-Sicaklik
(Afyonkarahisar (17190))

6 4....—~ Akim (Nacak Deresi (11007))-Yagis (Serban (07009))-Sicaklik
(Afyonkarahisar (17190))-Buharlasma (Serban (07009))

6 5....— Akim (Nacak Deresi (11007))-Yagis (Serban (07009))-Sicaklik
(Afyonkarahisar (17190))-Buharlagma (Serban (07009))-Kuyu Seviyesi (Akoren
(11156)). Yeterli verinin bulunamamasindan dolay1 bu modellere elde

edilememistir.
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Veriler 0-1 arasinda olacak sekilde

(X'Xmin)/(xmax'xmin) (31)

esitligi ile diizenlenmistir. Esitlikte X 0-1 arasinda iiniformize edilecek gozlem verisi,

Xmin gozlem dizideki en kiiglik verisi, Xmak gozlem dizideki en biiyiik verisidir.

Egitici 6grenen YSA modeli kullanilmistir. Egitici olarak debi ve diger hidrolojik ve

meteorolojik degiskenlerine aittir. YSA modeli i¢in ndéron adedi ise ilk kombinasyon

icin birer artirilarak 1 den 12 ye kadar olmak iizere 12 norona sahiptir.

Giriy Katmam ”4

7/
447 L,
X ':“‘f;,’// Cikt1 Katmam

Sekil 3.4 Ara katman sayis1 12 olan YSA ag yapisi
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Y SA modeli i¢in néron adedi ise ilk kombinasyon i¢in birer artirilarak 3 den 24’e kadar

olmak iizere 24 ndrona sahiptir.

Ara Katman

Girdi Katmani
Yil Ortalamasi

— ()

Ay Sira Sayis1

 Ciktr Katmani

Avlik Ortalama

Yil Sira Savist .
Yillik Normalize Ott.
Nalize LI .

Sekil 3.5 Ara katman sayis1 24 olan YSA ag yapisi
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YSA yapist girig, ara ve ¢ikis katmani olmak tizere ili¢ katmanli se¢ilmistir. Sekil 3.4
goriildiigi iizere ilk konbinasyona ait 12 noronlu ara katman yani1 sira giris katmaninda
bulunan girdiler yani bagimsiz degiskenler yagis, sigaklik, buharlagsma ve kuyu suyudur.
Cikis katmani da bagimli degisken akimdir. Sekil 3.5 goriinen ise 24 ara katmanali
konbinasyoda giris katmaninda bulunan girdiler yani bagimsiz degiskenler yil
ortalamasi, ay sira sayisi, yil sira sayist ve yillik normalize ortalamadir. Cikis katmani
ise aylik ortalamadir. Lamda ve momentum oranlar1 0,1 artimda 0,1 den 0,9’a kadar
artirilarak hesaplama yapilmistir. Cekirdek fonksiyonu olarak sigmoid kullanilmis
hesaplamalar i¢in en fazla dongii sayis1 ilk kombinasyon i¢in 25000, ikinci yani ara
katman1 24 olan kombinasyon i¢in ise 15000 verilmistir. Se¢im ve durdurma kriterleri
olarak MAE’den farkli olarak ADUE (Birim hatanin mutlak farki), NSE (Nash-
Sutcliffe), r (Korelasyon), TEH (Toplam egitme hatasi) ve TTH (Toplam tahmin hatas1)

secim kriterleri de kullanmistir.

Program MAE’nin azalma gostermedigi 5 islem adimi sonunda durdurulmustur. Elde
edilen sonuglar i¢inde en kiicik MAE, ADUE, NSE, TEH, TTH ve en biiyiik r

kriterlerinin oldugu ag yapilar1 belirlenmistir.

YSA modellerine ulasmak i¢in kullanilan egitme adeti 24 tanedir. Regresyon modeli
icinde 23 veri kullanmilmistir. Tahmin edilen degerler 12 ayliktir. YSA modellerine
ulagmak i¢in ticari olmayan paket programindan yararlanilmistir. Bu veriler istatistiksel

program olan SPSS 11 de islenmistir.
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4. BULGULAR

Verilerin derlenip paket programda islendikten sonra elde edilen sekiller bu boliimde

gorilmektedir.

4.1 YSA Model Bulgulan

Model hesaplamalarin hata grafiklerinden bir tanesi Ornek olarak Sekil 4.1 de
verilmistir. Burada programin en az hatada durdurma kriteri ise toplam egitme
hatasidir. Programi diger bir durdurma kriteri ise dongii adetidir. Sekil 4.1 de 5. Akim

istayonuna ait modelin toplam egitme hatas1 durdurma kriterine gére durdurulmasidir.

0,006
———TEH

I
w
-

0,002

0 T T T
0 5000 10000 15000 20000
Dongu

Sekil 4.1 5 2 TEH (Toplam Egitme Hatasi)

YSA da ilk kombine de 23 ayr1 veri modeline ikinci kombine de 48 ayr1 veri modeline
ulagilmistir. YSA i¢in toplam ayr1 veri model sayis1 71 tanedir. Her iki ayr1 kombine
icin 6 durdurma kriterinden dolayi, 23 ayr1 veri modellin her birinden 6 tane, 48 ayr1
veri modelin her birinden 6 adet model elde edilmistir. Dolayisiyla ilk kombinasyon
yani 12 ara katmanli toplam YSA model sayis1 138 tanedir. Ikinci kombinasyon yani
24 tane ara katmana sahip YSA model sayis1 288 tanedir. Her iki kombinelerin
toplam1 olan yani ¢aliymamda elde edilen toplam 426 YSA modeline ulasilmistir. Bu
Y SA modelli iginde her bir akim istasyonu i¢inden en iyi sonug verenler Sekil 4.2 den
baslayp Sekil 4.13 kadar olan sekillerde goriilmektedir. YSA hesaplarinda bulunan

model parametreleri Tablo 4.1 de ve Tablo 4.2 de verilmistir.
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Cizelgedeki koyu renkli degerler secilen modellere aittir.

Cizelge 4.1 Ara katmani 12 olan YSA hesaplarinda bulunan model parametreleri

Model Noéron Lamda Momentum Dongii
1_2 ADUE 11 0.1 0.6 14550
1_2 MAE 2 0.1 0.1 22700
1_2 NSE 2 0.1 0.1 21850
12r 2 0.7 0.9 50
1 2TEH 2 0.7 0.9 50
1 2TTH 9 0.6 0.4 10050
1 3 ADUE 6 0.2 0.1 5350
1_3 MAE 2 0.1 0.1 23600
1_3 NSE 2 0.1 0.1 22750
13r 11 0.5 0.7 2050
1_3TEH 2 0.7 0.9 50
1. 3TTH 5 0.9 0.9 1300
1_4 ADUE 10 0.4 0.9 100
1_4 MAE 8 0.4 0.9 50
1_4 NSE 9 0.3 0.8 150
1 4r 4 0.4 0.9 3500
1_4TEH 2 0.4 0.8 4450
1_4TTH 10 0.4 0.9 100
1_5 ADUE 3 0.9 0.9 50
1_5 MAE 7 0.9 0.9 100
1_5 NSE 1 0.2 0.5 150
1 5r 1 0.9 0.8 5850
1_5TEH 3 0.4 0.4 4850
1. 5TTH 4 0.7 0.9 50
2_2 ADUE 12 0.9 0.2 150
2_2 MAE 12 0.4 0.9 300
2_2 NSE 10 0.4 0.9 150
2 2r 4 0.8 0.9 350
2_2TEH 12 0.3 0.9 350
2_2TTH 10 0.4 0.9 150
2_3 ADUE 2 0.7 0.7 50
2_3 MAE 6 0.5 0.9 100
2_3 NSE 11 0.9 0.9 2250
2 3r 2 0.9 0.9 100
2_3TEH 12 0.7 0.8 250
2 3TTH 6 0.5 0.9 100
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Cizelge 4.1 (devami)

Model Noron Lamda Momentum Dongii
2_4 ADUE 0.3 0.9 1450
2_4 MAE 8 0.5 0.9 200
2_4 NSE 11 0.9 09 50
2. 4r 2 0.3 0.9 1450
2_4TEH 2 0.3 0.9 1450
2. 4TTH 12 0.3 0.9 100
2_5 ADUE 3 0.3 0.9 750
2_5 MAE 2 0.9 0.9 50
2_5NSE 9 0.5 0.3 6150
2.5r 9 0.5 0.4 6850
2_5TEH 3 0.3 0.9 750
2 5TTH 2 0.9 0.9 50
3_2 ADUE 4 0.9 0.9 50
3_2 MAE 8 0.9 0.9 250
3_2 NSE 9 0.4 0.9 150
3_2r 4 0.9 0.9 50
3_2TEH 4 0.9 0.9 50
3_2TTH 4 0.9 0.9 50
3_3 ADUE 5 0.7 0.9 50
3_3 MAE 12 0.9 0.9 7750
3_3 NSE 5 0.3 0.9 100
3.3r 10 0.6 0.9 50
3_3TEH 0.7 0.9 50
3_3TTH 0.7 0.9 50
3_4 ADUE 12 0.1 0.1 50
3_4 MAE 12 0.9 0.4 3900
3_4 NSE 7 0.4 0.3 400
3 4r 0.3 0.3 50
3_4TEH 12 0.7 0.9 50
3_4TTH 8 0.7 0.4 3300
4_2 ADUE 0.8 0.9 150
4_2 MAE 6 0.4 0.9 100
4_2 NSE 10 0.3 0.9 200
4 2r 2 0.9 0.8 2850
4_2 TEH 4 0.4 0.9 50
4 2TTH 0.8 0.9 150
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Cizelge 4.1 (devami)

Model Noron Lamda Momentum Dongii
4_3 ADUE 2 0.9 0.9 200
4_3 MAE 4 0.5 0.9 100
4_3 NSE 3 0.8 0.9 100
4 3r 2 0.9 0.8 3500
4 3TEH 3 0.7 0.9 50
4 3TTH 2 0.7 0.9 100
4_4 ADUE 4 0.3 0.2 6850
4_4 MAE 10 0.4 0.9 200
4_4 NSE 6 0.4 0.1 500
4 4r 0.9 0.9 1350
4 4TEH 9 0.1 0.9 11150
4_ ATTH 12 0.9 0.8 50
4_5 ADUE 6 0.1 0.1 1600
4_5 MAE 2 0.9 0.9 100
4_5 NSE 6 0.5 0.6 100
4 5r 2 0.1 0.8 50
4_5TEH 7 0.7 0.9 50
4 5TTH 6 0.1 0.1 1600
5_2 ADUE 4 0.4 0.9 50
5_2 MAE 4 0.4 0.9 50
5_2 NSE 4 0.1 0.4 3250
5.2r 10 0.7 0.9 150
5_2TEH 2 0.6 0.9 50
5_2TTH 2 0.8 0.9 100
5_3 ADUE 9 0.6 0.1 5850
5_3 MAE 11 0.9 0.3 6450
5_3 NSE 9 0.1 0.2 750
53r 11 0.9 0.3 6450
5_3 TEH 10 0.3 0.9 50
5_3TTH 11 0.9 0.3 6450
5_4 ADUE 2 0.1 0.9 2650
5_4 MAE 12 0.8 0.9 50
5_4 NSE 3 0.4 0.4 350
54r 4 0.3 0.9 1100
5_4 TEH 2 0.1 0.9 2650
5_4TTH 3 0.8 0.9 800
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Cizelge 4.1 (devami)

Model Noron Lamda Momentum Doéngii
5_5 ADUE 2 0.8 0.9 200
5_5 MAE 9 0.5 0.9 150
5_5 NSE 1 0.5 0.6 50
55r 2 0.5 0.9 50
5_5TEH 2 0.5 0.9 50
5 5TTH 2 0.8 0.9 200
6_2 ADUE 2 0.1 0.6 600
6_2 MAE 12 0.8 0.4 3800
6_2 NSE 4 0.7 0.1 50
6_2r 0.8 0.9 100
6_2 TEH 6 0.7 0.9 200
6_2TTH 12 0.9 0.3 2850
6_3 ADUE 9 0.2 0.3 150
6_3 MAE 12 0.8 0.3 3700
6_3 NSE 2 0.4 0.4 100
6_3r 2 0.9 0.9 200
6_3 TEH 6 0.7 0.9 200
6_3TTH 6 0.5 0.9 50
6_4 ADUE 9 0.5 0.3 150
6_4 MAE 4 0.9 0.9 150
6_4 NSE 11 0.3 0.9 50
6_4r 2 0.1 0.5 50
6_4 TEH 10 0.1 0.2 1150
6_4TTH 4 0.9 0.9 150
6_5 ADUE 10 0.1 0.3 100
6_5 MAE 6 0.7 0.9 100
6_5 NSE 0.1 0.8 50
6.5r 0.1 0.5 50
6_5TEH 11 0.1 0.1 800
6_5TTH 6 0.7 0.9 100
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Cizelgedeki koyu renkli degerler segilen modellere aittir.

Cizelge 4.2 Ara katmani 24 olan YSA hesaplarinda bulunan model parametreleri

Model Noron Lamda Momentum Dongii
3_ANOANO ADUE 12 0.80 0.50 350
3_ANOANO MAE 11 0.90 0.80 50
3_ANOANO NSE 5 0.20 0.60 250
3_ANOANOTr 9 0.10 0.80 100
3_ANOANO TEH 6 0.90 0.90 550
3_ANOANO TTH 12 0.90 0.50 1550
3_AOAO ADUE 3 0.50 0.90 7150
3_AOAO MAE 4 0.10 0.80 6750
3_AOAO NSE 5 0.80 0.70 6950
3_AOAOr 7 0.50 0.90 800
3_AOAO TEH 4 0.40 0.90 100
3_AOAO TTH 3 0.50 0.90 7150
3_YOANOANO ADUE 9 0.90 0.50 100
3_YOANOANO MAE 11 0.60 0.70 50
3_YOANOANO NSE 4 0.10 0.30 200
3_YOANOANO r 11 0.90 0.20 50
3_YOANOANO TEH 4 0.90 0.90 500
3_YOANOANO TTH 12 0.90 0.50 1600
3_YOAOAO ADUE 3 0.80 0.90 3650
3_YOAOAO MAE 3 0.70 0.60 3100
3_YOAOAO NSE 4 0.80 0.70 3450
3_YOAOAO r 10 0.70 0.90 150
3_YOAOAO TEH 7 0.70 0.90 850
3_YOAOAO TTH 3 0.80 0.90 3650
3_YOASAO ADUE 5 0.90 0.70 5400
3_YOASAO MAE 4 0.10 0.70 850
3_YOASAO NSE 8 0.60 0.80 200
3_YOASAOr 9 0.80 0.90 6150
3_YOASAO TEH 7 0.20 0.90 8800
3_YOASAO TTH 5 0.90 0.70 5400
3_YSANOANO ADUE 9 0.90 0.50 100
3_YSANOANO MAE 11 0.60 0.70 50
3_YSANOANO NSE 4 0.10 0.30 200
3_YSANOANO r 11 0.90 0.20 50
3_YSANOANO TEH 4 0.90 0.90 500
3_YSANOANO TTH 12 0.90 0.50 1600
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Cizelge 4.2 (devami)

Model Noron Lamda Momentum Dongii
3_YSAOAO ADUE 3 0.80 0.90 3650
3_YSAOAO MAE 3 0.70 0.60 3100
3_YSAOAO NSE 4 0.80 0.70 3450
3_YSAOAO r 10 0.70 0.90 150
3_YSAOAO TEH 7 0.70 0.90 850
3_YSAOAO TTH 3 0.80 0.90 3650
3_YSASAO ADUE 5 0.90 0.70 5400
3_YSASAO MAE 4 0.10 0.70 850
3_YSASAO NSE 8 0.60 0.80 200
3_YSASAOr 9 0.80 0.90 6150
3_YSASAOTEH 7 0.20 0.90 8800
3_YSASAO TTH 5 0.90 0.70 5400
4_ANOANO ADUE 12 0.80 0.50 150
4_ANOANO MAE 11 0.90 0.10 150
4_ANOANO NSE 9 0.10 0.10 500
4 _ANOANOr 3 0.90 0.80 150
4_ANOANO TEH 4 0.90 0.90 150
4_ANOANO TTH 11 0.10 0.90 450
4_AOAO ADUE 11 0.90 0.90 6000
4_AOAO MAE 12 0.90 0.30 14750
4_AOAO NSE 5 0.20 0.80 1400
4_AOAOTr 3 0.80 0.90 5250
4_AOAO TEH 5 0.20 0.90 9500
4_AOAO TTH 3 0.80 0.90 5250
4_YOANOANO ADUE 4 0.70 0.90 150
4_YOANOANO MAE 11 0.90 0.20 200
4_YOANOANO NSE 6 0.10 0.10 50
4_YOANOANO r 8 0.90 0.90 50
4_YOANOANO TEH 3 0.90 0.90 150
4_YOANOANO TTH 7 0.10 0.10 800
4_YOAOAO ADUE 11 0.90 0.30 14300
4_YOAOAO MAE 11 0.90 0.20 15000
4_YOAOAO NSE 6 0.40 0.40 250
4_YOAOAO r 3 0.90 0.90 5050
4_YOAOAO TEH 6 0.20 0.90 10700
4_YOAOAO TTH 3 0.90 0.70 5500
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Cizelge 4.2 (devami)

Model Noron Lamda Momentum Dongii
4_YOASAO ADUE 3 0.90 0.90 1150
4_YOASAO MAE 3 0.90 0.90 1150
4_YOASAO NSE 5 0.90 0.40 250
4_YOASAOr 3 0.90 0.90 1200
4_YOASAO TEH 12 0.20 0.90 4450
4_YOASAO TTH 12 0.20 0.90 4350
4_YSANOANO ADUE 4 0.70 0.90 150
4_YSANOANO MAE 11 0.90 0.20 200
4_YSANOANO NSE 6 0.10 0.10 50
4_YSANOANOr 8 0.90 0.90 50
4_YSANOANO TEH 3 0.90 0.90 150
4_YSANOANO TTH 7 0.10 0.10 800
4_YSAOAO ADUE 11 0.90 0.30 14300
4_YSAOAO MAE 11 0.90 0.20 1500
4_YSAOAO NSE 6 0.40 0.40 250
4_YSAOAOr 4 0.60 0.90 100
4_YSAOAO TEH 6 0.20 0.90 10700
4_YSAOAO TTH 3 0.10 0.10 5650
4_YSASAO ADUE 3 0.90 0.90 1150
4_YSASAO MAE 3 0.90 0.90 1150
4_YSASAO NSE 3 0.10 0.10 4000
4_YSASAO r 3 0.90 0.90 1200
4_YSASAOTEH 12 0.20 0.90 4450
4_YSASAO TTH 12 0.20 0.90 4350
5_ANOANO ADUE 11 0.90 0.80 50
5_ANOANO MAE 3 0.90 0.80 200
5_ANOANO NSE 4 0.10 0.20 250
5_ANOANOr 6 0.90 0.90 50
5_ANOANO TEH 4 0.30 0.10 250
5_ANOANO TTH 11 0.90 0.80 50
5_AOAO ADUE 8 0.60 0.90 100
5_AOAO MAE 4 0.90 0.80 3850
5_AOAO NSE 4 0.50 0.60 150
5_AOAOr 7 0.50 0.30 900
5_AOAO TEH 10 0.40 0.90 50
5_AOAO TTH 4 0.90 0.80 3850
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Cizelge 4.2 (devami)

Model Noron Lamda Momentum Dongii
5_YOANOANO ADUE 12 0.60 0.80 50
5_YOANOANO MAE 12 0.60 0.80 50
5_YOANOANO NSE 5 0.60 0.90 150
5_YOANOANO r 3 0.90 0.90 50
5_YOANOANO TEH 4 0.30 0.10 250
5_YOANOANO TTH 12 0.60 0.80 50
5_YOAOAO ADUE 9 0.70 0.80 1400
5_YOAOAO MAE 4 0.90 0.80 3950
5_YOAOAO NSE 7 0.30 0.70 50
5_YOAOAO r 11 0.90 0.30 150
5_YOAOAO TEH 10 0.40 0.90 50
5_YOAOAO TTH 4 0.90 0.80 3950
5_YOASAO ADUE 5 0.80 0.80 3150
5_YOASAO MAE 11 0.60 0.80 1050
5_YOASAO NSE 12 0.50 0.10 4750
5_YOASAO r 3 0.90 0.90 2500
5_YOASAO TEH 3 0.10 0.90 9200
5_YOASAO TTH 7 0.10 0.90 11300
5_YSANOANO ADUE 12 0.60 0.80 50
5_YSANOANO MAE 12 0.60 0.80 50
5_YSANOANO NSE 5 0.60 0.90 150
5_YSANOANO r 3 0.90 0.90 50
5_YSANOANO TEH 4 0.30 0.10 250
5_YSANOANO TTH 12 0.60 0.80 50
5_YSAOAO ADUE 9 0.70 0.80 1400
5_YSAOAO MAE 4 0.90 0.80 3950
5_YSAOAO NSE 7 0.30 0.70 50
5_YSAOAO r 11 0.90 0.30 150
5_YSAOAO TEH 10 0.40 0.90 50
5_YSAOAO TTH 4 0.90 0.80 3950
5_YSASAO ADUE 5 0.80 0.80 3150
5_YSASAO MAE 11 0.60 0.80 1050
5_YSASAO NSE 12 0.50 0.10 4750
5_YSASAOr 3 0.90 0.90 2500
5_YSASAOTEH 3 0.10 0.90 8450
5_YSASAO TTH 7 0.10 0.90 11300
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Cizelge 4.2 (devami)

Model Noron Lamda Momentum Dongii
7_ANOANO ADUE 12 0.10 0.40 2600
7_ANOANO MAE 3 0.20 0.20 500
7_ANOANO NSE 7 0.10 0.60 350
7_ANOANOTr 3 0.10 0.10 300
7_ANOANO TEH 6 0.10 0.90 50
7_ANOANO TTH 11 0.60 0.90 50
7_AOAO ADUE 6 0.90 0.90 1300
7_AOAO MAE 10 0.70 0.20 10750
7_AOAO NSE 8 0.20 0.80 2850
7_AOAOr 6 0.60 0.90 450
7_AOAO TEH 11 0.90 0.50 4500
7_AOAO TTH 4 0.70 0.10 9000
7_YOANOANO ADUE 6 0.10 0.40 1500
7_YOANOANO MAE 5 0.10 0.10 250
7_YOANOANO NSE 4 0.30 0.30 100
7_YOANOANO r 4 0.10 0.10 50
7_YOANOANO TEH 3 0.10 0.10 400
7_YOANOANO TTH 12 0.80 0.80 50
7_YOAOAO ADUE 7 0.90 0.90 1350
7_YOAOAO MAE 10 0.70 0.20 10850
7_YOAOAO NSE 6 0.20 0.70 3900
7_YOAOAO r 8 0.70 0.90 450
7_YOAOAO TEH 12 0.90 0.20 5450
7_YOAOAO TTH 4 0.80 0.10 8050
7_YOASAO ADUE 7 0.40 0.90 1750
7_YOASAO MAE 6 0.40 0.90 2200
7_YOASAO NSE 9 0.50 0.90 650
7_YOASAO r 11 0.40 0.90 2200
7_YOASAO TEH 3 0.90 0.70 2150
7_YOASAO TTH 6 0.40 0.90 2000
7_YSANOANO ADUE 6 0.10 0.40 1500
7_YSANOANO MAE 5 0.10 0.10 250
7_YSANOANO NSE 4 0.30 0.30 100
7_YSANOANO r 12 0.20 0.40 50
7_YSANOANO TEH 3 0.10 0.10 400
7_YSANOANO TTH 12 0.80 0.80 50
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Cizelge 4.2 (devami)

Model Noron Lamda Momentum Dongii
7_YSAOAO ADUE 7 0.90 0.90 1350
7_YSAOAO MAE 10 0.70 0.20 10850
7_YSAOAO NSE 6 0.20 0.70 3900
7_YSAOAO r 8 0.70 0.90 5250
7_YSAOAO TEH 12 0.90 0.20 5450
7_YSAOAO TTH 4 0.70 0.10 9150
7_YSASAO ADUE 7 0.40 0.90 1750
7_YSASAO MAE 6 0.40 0.90 2200
7_YSASAO NSE 9 0.50 0.90 650
7_YSASAO r 11 0.40 0.90 2200
7_YSASAOTEH 3 0.90 0.70 2150
7_YSASAO TTH 6 0.40 0.90 2000
8_ANOANO ADUE 12 0.40 0.30 6800
8_ANOANO MAE 7 0.80 0.30 9950
8_ANOANO NSE 11 0.30 0.20 50
8_ANOANO r 8 0.10 0.90 6350
8_ANOANO TEH 8 0.10 0.90 8450
8_ANOANO TTH 7 0.80 0.30 10000
8_AOAO ADUE 6 0.30 0.20 1050
8_AOAO MAE 6 0.80 0.90 250
8_AOAO NSE 9 0.70 0.80 50
8_AOAOTr 11 0.20 0.30 550
8_AOAO TEH 11 0.80 0.90 350
8_AOAO TTH 11 0.90 0.90 250
8_YOANOANO ADUE 7 0.30 0.70 7600
8_YOANOANO MAE 5 0.90 0.40 6600
8_YOANOANO NSE 4 0.60 0.90 150
8_YOANOANO r 11 0.10 0.80 12000
8_YOANOANO TEH 11 0.10 0.90 7200
8_YOANOANO TTH 5 0.90 0.40 6650
8_YOAOAO ADUE 12 0.30 0.30 1100
8_YOAOAO MAE 6 0.80 0.90 250
8_YOAOAO NSE 4 0.80 0.90 50
8_YOAOAO r 12 0.50 0.90 50
8_YOAOAO TEH 4 0.10 0.30 3600
8_YOAOAO TTH 12 0.90 0.40 650
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Cizelge 4.2 (devami)

Model Noron Lamda Momentum Dongii
8_YOASAO ADUE 12 0.90 0.80 1550
8_YOASAO MAE 10 0.30 0.70 5500
8_YOASAO NSE 9 0.30 0.10 150
8_YOASAO r 3 0.90 0.90 550
8_YOASAO TEH 6 0.30 0.90 3950
8_YOASAO TTH 12 0.90 0.10 6350
8 YSANOANO ADUE 7 0.30 0.70 7600
8_YSANOANO MAE 5 0.90 0.40 6600
8_YSANOANO NSE 4 0.60 0.90 150
8_YSANOANO r 11 0.10 0.80 11900
8 YSANOANO TEH 11 0.10 0.90 7200
8_YSANOANO TTH 5 0.90 0.40 6650
8_YSAOAO ADUE 6 0.10 0.80 850
8_YSAOAO MAE 6 0.80 0.90 250
8_YSAOAO NSE 4 0.80 0.90 50
8_YSAOAO r 8 0.10 0.40 50
8_YSAOAO TEH 4 0.10 0.30 3600
8_YSAOAO TTH 12 0.90 0.40 650
8_YSASAO ADUE 12 0.90 0.80 1550
8_YSASAO MAE 10 0.30 0.70 5500
8_YSASAO NSE 9 0.30 0.10 150
8_YSASAO r 3 0.90 0.90 550
8_YSASAOTEH 6 0.30 0.90 3950
8_YSASAO TTH 12 0.90 0.10 6350
9_ANOANO ADUE 4 0.10 0.10 900
9_ANOANO MAE 9 0.10 0.10 1300
9_ANOANO NSE 6 0.20 0.50 300
9_ANOANOr 9 0.60 0.90 50
9_ANOANO TEH 12 0.30 0.70 1550
9_ANOANO TTH 4 0.10 0.10 900
9_AOAO ADUE 5 0.80 0.20 4000
9_AOAO MAE 7 0.70 0.10 5250
9_AOAO NSE 5 0.40 0.10 850
9_AOAOTr 9 0.90 0.50 3600
9_AOAO TEH 7 0.10 0.90 3750
9_AOAO TTH 7 0.10 0.90 3700
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Cizelge 4.2 (devami)

Model Noron Lamda Momentum Dongii
9_YOANOANO ADUE 5 0.10 0.10 900
9_YOANOANO MAE 5 0.10 0.10 1050
9_YOANOANO NSE 7 0.50 0.10 400
9_YOANOANOr 3 0.10 0.10 600
9_YOANOANO TEH 12 0.30 0.70 1600
9_YOANOANO TTH 3 0.10 0.10 700
9_YOAOAO ADUE 11 0.60 0.10 4400
9_YOAOAO MAE 9 0.50 0.10 5250
9_YOAOAO NSE 11 0.70 0.90 100
9_YOAOAO r 12 0.10 0.90 1350
9_YOAOAO TEH 3 0.10 0.90 2250
9_YOAOAO TTH 9 0.90 0.90 250
9_YOASAO ADUE 12 0.90 0.10 4500
9_YOASAO MAE 9 0.70 0.10 4300
9_YOASAO NSE 8 0.10 0.40 200
9_YOASAO r 11 0.90 0.10 3900
9_YOASAO TEH 5 0.20 0.90 1600
9_YOASAO TTH 6 0.30 0.90 1250
9_YSANOANO ADUE 5 0.10 0.10 900
9_YSANOANO MAE 5 0.10 0.10 1050
9_YSANOANO NSE 7 0.50 0.10 400
9_YSANOANO r 3 0.10 0.10 500
9_YSANOANO TEH 12 0.70 0.30 1600
9_YSANOANO TTH 3 0.10 0.10 700
9_YSAOAO ADUE 11 0.60 0.10 4400
9_YSAOAO MAE 9 0.50 0.10 5250
9_YSAOAO NSE 11 0.70 0.90 100
9_YSAOAO r 12 0.10 0.90 1350
9_YSAOAO TEH 3 0.10 0.90 2250
9_YSAOAO TTH 9 0.90 0.90 250
9_YSASAO ADUE 12 0.90 0.10 4500
9_YSASAO MAE 9 0.70 0.10 4300
9_YSASAO NSE 8 0.10 0.40 200
9_YSASAOr 11 0.90 0.10 3900
9_YSASAOTEH 5 0.20 0.90 1600
9_YSASAO TTH 6 0.30 0.90 1250
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Uniforize debi degerleri

Uniforize debi degerleri

Uniforize debi degerleri

0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2

0,1

0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

0

== Tahmin
—0— GOzlem

Aylar

Sekil 4.8 3 YOASADO r kriterine gore segilen model

=fll—Tahmin

R
/ \ —o—Gozlem
/ \

ri"/\\\
/7 \
/ \\

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Aylar
Sekil 4.9 4 YOASAO TEH kriterine gore secilen model

=fl—Tahmin

A =& Gozlem

/ \

\
/A K

A \
N

Aylar

Sekil 4.10 5 YOASAO TTH kriterine gore segilen model
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Uniforize debi degerleri Uniforize debi degerleri

Uniforize debi degerleri

0,9

== Tahmin

) ‘ —— GOzlem

0,8
0,7

0,6
0,5

7—\
75—\
;//'\\\\

0,4
0,3

0,1

_ /\-/'/ \\\\q

Aylar
Sekil 4.11 7_YSASAO r kriterine gore se¢ilen model

—fll—Tahmin
—— GoOzlem

/)//\\

Aylar
Sekil 4.12 8 YOASAO r kriterine gore segilen model

0,8

=fl—Tahmin

0,7
0,6

A
/ \ =& Gozlem

0,5

[/ \

0,4

0,3

N

0,2

\
\ W

0,1

0 -

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Aylar

Sekil 4.13 9 YOASAO TTH kriterine gore segilen model
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4.2 Regresyon Model Bulgulan

Regresyon analizle ulagilan model sayist ise 23 tanedir. Tiim modeller i¢inden her bir

akim istasyonundan birer tane secilmistir. Secilenler Sekil 4.14 den Sekil 4.19 kadardr.

Regresyon analizinde bulunan modellerin parametreler Tablo 4.3 de verilmistir.

Cizelge 4.3 Regresyon hesaplarinda bulunan model parametreleri

; BAGIMLI " .
IST. o BAGIMSIZ DEGISKEN
S MODEL DEGISKEN GIMS GIS a|lb|c|d|e r F | a
NO (x)
(y)
28 5128
1 |y=a+bx Akim X;=Yagis - | © l l Il | Q| S
- | o o | Q| o
Xi= Yagis sl I T ~N|m,|9
1 | y= a+bxg+cx, Akim ! Sl al ] 112298
X,= Sicakhk Nl sl o s |@|s
X;= Yagig Nl e |l Qs n | Do
1 | y= atbxg+cxotdxs Akim X,= Sicaklik 8/ &8|wn|3 R @ 8
X3= Buharlasma Wl o | 9o N @
X.=Yagis "
X,= Sicaklik Rigl&|lg|a(3/8]8
1 | y= a+bx+cxp+dxs+ex, Akim 2= dlcakli m| 8|23 ™| Z18
X3= Buharlasma S|cs|9|c|S|c|h|o
e geue —
X4= Kuyu Derinligi
Cizelge 4.3 (devami)
; BAGIMLI » o
IST. MODEL DEGISKEN BAGIMSIZ DEGISKEN alblcl|ld|lel|r|F|a
NO (x)
(y)
) 8|9 2/%|8
2 | y=a+bx, Akim X;=Yagis N |« I I Il | 93| S
- | o o | Q3| o
Xi= Yagis Rl ®| K SR _|8
2 = a+bx+ Ak ' I I ;o
y= arbxaroX 'm X,= Sicakhk ._,L% g S Z’- o 8
X1= Yagis e N I o | Qo
2 | y= atbx+cxptdxs Akim X,= Sicaklik % 3 N 3 s Q 8
X3= Buharlasma - | ° c e © & | °
X.= Yagis lal o o o
= N ~ S N =
2 | y= atbx;+cx+dxstex, Akim X;= Sicaklik RI8|I|8|a|R|a|8
X3= Buharlasma wm| || |8|s|N|o
X4= Kuyu Derinligi

60




Cizelge 4.3 (devami)

; BAGIMLI " .
IST. MODEL DEGISKEN BAGIMSIZ DEGISKEN a|lblc|d|el|r|F|la
NO (x)
(y)
S| g 2lels
3 | y=atbx Akim X1= Yagis N |2 I - | < |0
- | 9 o| < |o
—Vad Q| | o n | S| o
3 | y= atbxg+ex, Akim X.= Yagis 28|93 | |8
Xo= Sicakhk ©| 9| o o | Ko
Xi=Yagis Nle| 8| n | 8| o
3 | y= atbx;+ex+dxs Akim X,= Sicaklik c| 8|83 3 a2 8
Xs= Buharlasma T|e|e|° ©|lm|°
X.=Yagis <
X,= Sicaklik B2/ |51 /3|2]3
3 | y= a+bx+cx,+dxs+ex, Akim 2= SlcaKll RIS |8([X2|18]|<2]3
X3= Buharlasma S|9|9|c|s|c|dq|o
X4= Kuyu Derinligi
Cizelge 4.3 (devami)
; BAGIMLI ; o
IST. .. BAGIMSIZ DEGISKEN
MODEL DEGISKEN 3 a|b|c|d|e r F | a
NO (x)
(y)
3| 2218
4 | y=atbx Akim X1= Yagis 0 | — [ S || S
o | o c| R |o
— Vg NN | W o | @3 |e
4 | y=atbx;+cx, Akim Xi= Yagis S| S R Nl a|8
Xo= Sicakhk < || o o | X|o
X1= Yagis Sinlgln o | Qe
4 | y= a+bxi+cx+dxs Akim X,= Sicakhk 2 8 : 3 8 3 8
X3= Buharlasma e T © | g |°
X;= Yagis "
X,= Sicaklik 2R 8/g(F||=28
4 | y=a+bx;+cx+dxztex, Akim 2= Slcakdi 2|8 8 S 3': |28
X3= Buharlagsma o | 8|5 |c|9 |||
X;= Kuyu Derinligi
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Cizelge 4.3 (devami)

; BAGIMLI " .
IST. MODEL DEGISKEN BAGIMSIZ DEGISKEN a|lb|c|d|e|r|F|la
NO (x)
(y)
N3 3188
5 | y=a+bx Akim X;= Yagis o |~ I m| 2|
< | o c| QR |o
— Vas n | | o ~N | R o
5 | y=a+bx;+cx, Akim X1= Yagis I F g~ |8
X,= Sicakhk o | o| o c|g|o
X1=Yagis Nl o | 8| m n | R e
5 y= a+bx;+cx,+dx; Akim X,= Sicaklik ”: 8| o |8 g 2 8
2 S ) ) )
Xs= Buharlasma - | e 7 |° ©|l=|°
X.=Yagis g
- I <R T IS O BT I B S i
5 | y= atbx;+cxo+dxstex, Akim X;= Sicaklik MEIRAEIREAR R
X3= Buharlasma N|S||S|qd|oc|~K|o
X4= Kuyu Derinligi
Cizelge 4.3 (devami)
; BAGIMLI " o
IST. MODEL DEGISKEN BAGIMSIZ DEGISKEN a|lb|c|d|e|r|F|a
NO (x)
(y)
NI 238
6 | y=a+bx; Akim X.=Yagis m | S I < | 2|3
- | o c| R|o
—Vag o | | ™ ~ | 9o
6 | y= atbx;+cx, Akim X1= Yagis S I SRS
X,= Sicakhk m| o| o c|g|o
Xi1= Yagis [ B S > B = o | 8| o
6 | y=a+bx;+cxy+dx; Akim X,= Sicaklik 3% 8_ g 8_ 2 3 8_
Xs= Buharlasma wile v |° ©|la|°

Cizelgede koyu renkli degerler sec¢ilen modellere aittir.
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Uniforize debi degerleri

Uniforize debi degerleri

Uniforize debi degerleri

16,00

14.00 =—Tahmin
’ A ——Gozlem
12,00
10,00
8,00
6,00 -
4,00
2,00
0,00
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Aylar
Sekil 4.14 1 2 Akim-yagis regresyon grafigi
25,00
——Tahmin
20,00 .
=o—Gozlem
15,00
10,00
5,00
0,00
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Aylar
Sekil 4.15 2 2 Akim-yagis regresyon grafigi
14,00
12,00 == Tahmin

’/1 —0— GOzlem
10,00 / \
8,00

6,00 - ‘ \

oo |7 \\ [ 7SN\

2,00 \\ // \\\‘;
0,00 T T T w T T .\ '

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

-2,00
Aylar

Sekil 4.16 3 4 Akim-yagis-sicaklik-buharlagma regresyon grafigi
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30,00

== Tahmin
25,00

A —&— GOzlem
20,00

15,00

10,00

Uniforize debi degerleri

5,00

0,00

-5,00

Aylar
Sekil 4.17 4 5 Akim-yagis-sicaklik-buharlagma-kuyu suyu regresyon grafigi

70,00
=~ Tahmin
._ 60,00 -
5 —o—Gozlem
T 50,00 A
$ /AN
© 40,00
3 I\
S 30,00
: /RN
‘= 20,00
S y AN
S 10,00 -
0,00 T T T T T
1000 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Aylar
Sekil 4.18 5 4 Akim-yagis-sicaklik-buharlagma regresyon grafigi
16,00
== Tahmin
‘= 14,00
2 K ——Gozlem
o 12,00
3 /.\
©
5 10,00 / A\
N [/ \\
N
5 60 /—
S 4,00 - /
2,00 -
0,00 T T T
6 1 12

1 2 3 4 5 7 8 9 10 1

Aylar
Sekil 4.19 6 4 Akim-yagis-sicaklik-buharlagma regresyon grafigi
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4.3 YSA ve Regresyon Model Bulgularinin Degerlendirmesi ve Karsilastirilmasi

12 —&— Gozlem

1 =l YSA Tahmin A
350 /\\ == Regresyon Tahmin
£ 08
1]
SV EY\N
-E 0’6 A
[}]
e )\/
S04
2
:g 012

0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Aylar
Sekil 4.20 YSA 1_2 MAE ve Regresyon 1 2 akim-yagis modeli
1,2

’ —&—GOzlem

1 == YSA Tahmin
380 = Regresyon Tahmin
=
@
[a}
)
[}
o
Q
N
S
c
D

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Aylar
Sekil 4.21 YSA 2_3 ADUE ve Regresyon 2_2 akim-yagis modeli
1,2 =& GOzlem
_ 1 - == YSA Tahmin
%o == Regresyon Tahmin
T 08
o
teal [\ \
s/ \ /
&
5 04
5
0.2 -
0 '_. T ’ T ’ T ’ T T T T

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Aylar
Sekil 4.22 YSA 3_3 ADUE ve Regresyon 3 4 akim-yagis-sicaklik-buharlagma modeli
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N

== Gozlem
== YSA Tahmin

[Eny

f\ == Regresyon Tahmin

Ny [\
\

o
[

Uniforize Debi Derinligi
o o o
o N » D
[T~
[ |
- /
- \
L J

Aylar
Sekil 4.23 YSA 4_4 ADUE ve Regresyon 4 5 akim-yagis-sicaklik-kuyu suyu modeli
12 —&— Gozlem
— 1
%o == Regresyon Tahmin
S 08
2 [/ \ /
X N/
&
5 04 7“\
3 /r
=
0,2
0 .
1 2 3 4 5 6 7 8 9 100 11 12
Aylar
Sekil 4.24 YSA 5 _3 MAE ve Regresyon 5_4 akim-yagis-sicaklik-buharlagsma modeli
12 == Gozlem
1 == YSA Tahmin
) == Regresyon Tahmin r
£ 08
(]
a
2 06
a
&
= 04
Lo
-‘E
=02
0 -

Aylar
Sekil 4.25 YSA 6_4 MAE ve Regresyon 6_4 akim-yagis-sicaklik-buharlasma modeli

66



Bir dnceki sayfadaki sekillerde goriildiigii iizere Sekil 4.20 den baslayip Sekil 4.25 de
dahil olarak modeli temsil eden sekiller ilk kombinasyona ait YSA modeli ile
Regresyon modelinin karsilastirilmasi goriilmektedir. YSA modeli uygulanan bu ilk ve
ikinci kombinasyonlardir. YSA programinda durdurma kriteri olarak MAE

kullandiginda MAE kriterine gore tahminler oncelikle dikkate alinmustir.
[k kombinasyonda;

I’nolu istasyonda 2 ve 3 nolu kombinasyonlar,

4’nolu istasyonda 5 nolu kombinasyon,

5’nolu istasyonda 5 nolu kombinasyon,

6’nolu istasyonda 2, 3, 4, 5 nolu kombinasyonlar diger kombinasyonlara gore daha iyi

sonug¢ vermistir.

Ara katman sayis1 12 olan YSA modellemelerde son alt1 aylar1 (7-12) i¢in yapilan

tahminler ilk alt1 ay (1-6) i¢in yapilan tahminlerden daha basarili olmustur.

[Ik kombinasyonda tiim segim kriterleri bir arada ele alindiginda en iyi sonug verenler:

1 2 i¢cin ADUE, MAE, NSE, r ve TEH
1 3 i¢cin ADUE, MAE, NSE ve r
1_4icin ADUE, MAE, r ve TEH

1 5i¢in ADUE, MAE, r ve TEH
2_2i¢in ADUE, MAE ve r

2 3 i¢cin NSE

2 4 i¢cin MAE ve NSE

2 5i¢in ADUE, NSE, r ve TEH
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3 2i¢in ADUE, NSE, r ve TEH
3 3i¢in ADUE, NSE, r ve TEH
3 4i¢in ADUE, NSE, r ve TEH
3_5 kombine verileri yoktur.

4 2 i¢cin NSE

4 3 icin ADUE, MAE, ve TEH
4 4 icin NSE

5_2i¢cin ADUE, MAE, ve NSE
5 3i¢in MAE, ver

5 4 icin MAE

5 5i¢in ADUE, MAE, r ve TEH
6 2 icin MAE

6 3 icin MAE

6 4 i¢cin MAE, NSE ve TEH

6 5 icin ADUE, MAE, NSE ve TEH

Secim kriterleri olarak kullanilan ADUE, MAE, NSE, TEH ve r’nin ayni ag yapisini
ongodrmedikleri Sekil 4.2-7 de goriilmektedir. Bu sebeple bu kriterlerin rastgele se¢im
kriteri olarak dikkate alinmasi model hatasinin yiiksek olmasina sebep olabilecektir.
TTH (Toplam Tahmin Hatas1) en kii¢iik oldugu model yapilari i¢in de;

1 4 ADUE

2 2 NSE

2 3 MAE
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2 5 MAE

3 2 ADUE, TEH, r
3 3 ADUE, TEH

4 2 ADUE, r

4 3 ADUE

4 5 ADUE

5 2 ADUE, MAE
5 3 MAE, r

5 5 ADUE

6_4 MAE

6.5 MAE

kriterleri TTH ile ayn1 model yapisin1 bulmuslardir. Bunlar icinde ADUE ile MAE
kriterlerinin degerlerine gore daha basarili olduklar1 daha acikca goriilmektedir. Bu ilk
kombinasyon sonuglara gore 0n aragtirma veya bir bagka belirleyici etken olmadikca
secim kriteri olarak ADUE ve/veya MAE ’nin kullanilmas1 daha diisiik tahmin hatas1

acgisindan tercih edilmelidir.

Ikinci kombinasyonunda tiim segim kriterleri bir arada ele alindiginda en iyi sonug
verenler:

3 _AOAO icin ADUE, MAE, NSE, r, TEH, TTH

3 _YOAOADO i¢cin ADUE, MAE, NSE, TEH, TTH

3 YOASAO icin ADUE, MAE, NSE, r, TEH, TTH

3_YSAOAO i¢in ADUE, MAE, NSE, r, TEH, TTH
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3_YSASAO i¢cin ADUE, MAE, NSE, r, TEH, TTH

4 AOAO i¢cin ADUE, MAE, NSE, r, TEH, TTH

4 _YOANOANO r

4 YOAOAO i¢cin ADUE, MAE, NSE, r, TEH, TTH
4 YOASAO i¢cin ADUE, MAE, NSE, r, TEH, TTH
4 YSANOANO iinr

4 YSAOAO icin ADUE, MAE, NSE, r, TEH, TTH
4 YSASAO i¢in ADUE, MAE, NSE, r, TEH, TTH

5 YOASAO i¢in ADUE, MAE, NSE, r, TEH, TTH
5 YSAOAO i¢in ADUE, MAE, NSE, r, TEH, TTH
5 YSASAO i¢in ADUE, MAE, NSE, r, TEH, TTH

8 AOAO i¢in ADUE, MAE, NSE, r, TEH, TTH

8 YOAOADO i¢in ADUE, MAE, NSE, r, TEH, TTH
8 YOASAO i¢in ADUE, MAE, NSE, r, TEH, TTH
8 YSAOAO i¢in ADUE, MAE, NSE, r, TEH, TTH
8 YSASAO i¢in ADUE, MAE, NSE, r, TEH, TTH

9 AOAO i¢in ADUE, MAE, NSE, r, TEH, TTH

9 YOAOAO i¢in ADUE, MAE, NSE, r, TEH, TTH
9 YOASAO i¢cin ADUE, MAE, NSE, r, TEH, TTH
9 YSAOAO i¢in ADUE, MAE, NSE, r, TEH, TTH

9 YSASAO i¢in ADUE, MAE, NSE, r, TEH, TTH
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Bunlar modeller i¢inde r (korelasyon) kriterlerinin degerlerine gére daha basarili

olduklar1 daha acikca goriilmektedir.

Sekizli kombinasyonundan elde edilen modellerin tamaminda olumlu sonug¢ vermistir.
Bu sekizli kombinasyon modelleri ilk dortlii kombinasyon modellerine nazaran ¢ok
daha iyi modellere ulagilmistir. Yani sekildeki egride goriildiigii izere tahminle gergek
degerlerin paralellik gosterdigi hatta ¢akistig1 goriilmektedir. Bu Sekil 4.12 de agik bir
sekilde goriilmektedir. Bu modellerden en iyisi 8 YOASAO r kriterine gore secilen
model ve ayriyeten 8 YSASAO r kriterine gore se¢ilen modeldir.

Regresyon kombinasyonun da tiim se¢im kriterleri bir arada ele alindiginda en iyi
sonug verenler:

1 2 Akim-Yagis regresyon grafigi

1_4 Akim-Yagis-Sicaklik-Buharlagma

1_5 Akim-Yagis-Sicaklik-Buharlagsma-Kuyu

5 2 Akim-Yagis

5 3 Akim-Yagis-Sicaklik

5 4 Akim-Yagis-Sicaklik-Buharlasma

6_4 Akim-Yagis-Sicaklik-Buharlagma

Bu modellerden en iyisi 54 Akim-Yagis-Sicaklik-Buharlagma modelidir.

Tiim modellerin i¢in de YSA modellerinden 25 adet model, Regresyon modellerinden
ise 7 adet model digerlerine gore daha iyi sonu¢ vermistir. Sekillerde de acik bir
sekilde goriilmektedir. YSA ve Regresyon modelleri bir arada ele alindiginda YSA
modellerinin daha i1yi sonu¢ verdigi goriilmektedir. Bunun gostergesi de sekillerdir. En
iyi sonu¢ 8_YOASAO r (8. istasyona ait model) kriterine goére segilen model ile
8 _YSASAQO r (8. istasyona ait model) kriterine gore segilen modeldir.
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5. SONUC VE ONERILER

Yapay sinir aglar1 baslica; smiflandirma, modelleme ve tahmin uygulamalar1 olmak
iizere, pek c¢ok alanda kullanilmaktadir. Basarili uygulamalar incelendiginde,
YSA'larin ¢ok boyutlu, giiriltiilii, karmasik, kesin olmayan, eksik, kusurlu, hata
olasilig1 yiiksek sensor verilerinin olmasit ve problemi ¢ézmek i¢cin matematiksel
modelin ve algoritmalarin bulunmadigi, sadece orneklerin var oldugu durumlarda

yaygin olarak kullanildiklar1 goriilmektedir.

Bu ¢alismada Akarcay Havzasinin, yeralti suyu davranisinin modellenmesi amaciyla
yeralt1 su seviyesi gozlem verileri (gézlem kuyusu su seviyeleri) ile yeralti suyunun
beslenmesinde temel kaynak olan yagis gozlemleri, yeralti su seviyesinin gostergesi
olan debi degerleri ile yeralt1 suyu kayiplar1 agisindan onemli etken olan buharlasma
kayiplar1 arasindaki iliskileri tanimlayabilmek igin YSA ve Regresyon modelleri
olusturmaya calisilmistir. Bu amagla 12 ara katmanli toplam 138 tane YSA model 24
tane ara katmana sahip 288 YSA modeli arastirilmistir. Calismada ayrica toplam 426
YSA modellerine ek olarak 23 Regresyon modeli de arastirilmistir. Hesaplanan YSA
modellerin ortaya koydugu sonuglara gére 24 ara katmanli modeller 12 ara katmanli
modele gére daha olumlu tahminlere ulagilmistir. Bu sebeple model degisik katman
adetleri i¢in model arastirmalarinin yapilmasmim model hatasini azaltmak i¢in uygun

olacaktir.

YSA ve Regresyon modelleri bir arada ele alindiginda YSA modelleri i¢inde en iyi
sonu¢ veren 8 YOASAO r (8. Akim istasyonuna ait Yillik Ortalama-Ay Sirasi-Aylik
Ortalama korelasyon kriterine gore secilen) modeli, Regresyon modelleri i¢in de 5 4
Akim-yagis-sicaklik-buharlagma regresyon modelidir. Genel olarak YSA ve Regresyon
modelleri kargilastirildiginda YSA modeli daha iyi sonu¢ vermektedir. Bununla beraber
YSA modellerinde model parametrelerinin tam olarak bilinmemesi sebebi ile
Regresyon modelleri verilerin model i¢in uygun olmas1 (yontemin gerektirdigi kabulleri

kargilamasi) halinde tercih edilmelidir.
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