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Danigman: Dog. Dr. Hiiseyin Yildirim DALKILIC

Nehir akimi tahmini ve modellemesi; su kaynaklarinin yonetimi, su talebinin
karsilanmasi, sel gibi istenmeyen durumlarda erken uyarinin saglanabilmesi, sulama ve
tarim faliyetleri gibi durumlarda 6nem arz ettigi i¢in siirekli arastirilmaya ve
gelistilmeye ihtiya¢ duyulmus bir konu olarak literatiirde yer almaktadir. Ne yazik ki
¢ok sayida teknik ile tahmin ve modelleme yapilmaya ¢alisilsa da evrensel bir teknikten
bahsetmek olanaksizdir. Bu durum farkli tekniklerin gelismesini ve/veya teknikler arasi
kiyaslama yapilmasini, kullanilan parametreler i¢in en dogru yontemin saptanmasini
zorunlu hale getirmistir. Bu kapsamda, bu ¢alismada Firat- Dicle Havzasinda yer alan
on dort istasyonun 1981-2010 yillar1 akim verilerinin dagilim grafikleri olusturularak
normal dagilima uygunlugu arastirtlmis, verilerin dagilimi dikkate alinarak ge¢mis
donem verileri ile mevcut verilerin korelasyonu incelenmistir. Uyarlamali Sinirsel
Bulanik Mantik Sistemi (ANFIS), Destek Vektor Regresyonu (SVR) teknikleri ile yeni
kullanilmaya baslayan; Gauss Siire¢ Regresyonu (GPR), Asir1 Ogrenme Makinesi
(ELM) ve Sezgisel Sinir Aglar1 (ENN) yapay zeka teknikleri ile degerlendirme
yapilmistir. Model performansinin belirlenebilmesi igin siklikla kullanilan Kok
Ortalama Kare Hatas1 (RMSE), Ortalama Kare Hatas1 (MSE), Ortalama Mutlak Hata
(MAE) ve korelasyon katsayis1 (r) kullanilmistir. Ayrica rank analizi ile hangi teknigin
daha iyi sonug verdiginin bulunmasi amaglanmistir. Her ne kadar tiim modeller yliksek
performans sergileseler de rank analizi yapilarak teknikler arasi en iyi sonug verenden
baslayanarak kiyaslama yapildiginda siralamanin ELM, GPR, ENN, SVR, ANFIS
seklinde oldugu goriilmiistiir. Sonuglarin daha iyi yorumlanabilmesi i¢in Taylor
diyagramlar1 ve model ¢iktilarinin zaman serisi grafikleri olusturulmustur.
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APPLICATION OF SOFT COMPUTING TECHNIQUES IN RIVER FLOW
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River stream estimation is a subject matter that needs constant research and
development since it is all-important in the management of water resources, meeting
the water demand, irrigation and agricultural activities, and providing distant signal in
unwanted situations such as floods. Unfortunately, a universal technique has been
impossible to talk about yet although many technigues have been used for estimation
and modeling. This has made it necessary to develop different techniques and / or to
make comparisons between techniques and to determine the most accurate method for
the parameters used. In this context, in this study, the distribution graphs of the flow
data fourteen stations located in the Euphrates-Tigris Basin for the years 1981-2010
were created and their conformity to the normal distribution was investigated
Evaluation has been made with Adaptive Neural Fuzzy Logic System (ANFIS),
Support Vector Regression (SVR) techniques and the newly introduced Gaussian
Process Regression (GPR), Extreme Learning Machine (ELM) and Emotional Neural
Networks (ENN) artificial intelligence techniques. Root Mean Square Error (RMSE),
Mean Square Error (MSE), Mean Absolute Error (MAE) and correlation coefficient
(), which are frequently used, were used to determine the model performance. In
addition, it is aimed to find out which technique gives better results with rank analysis.
Although all models work well, the sequence with regards to the comparison outcomes
of the techniques obtained from rank analysis was observed to be ELM, GPR, ENN,
SVR, ANFIS respectively. In order to better interpret the results, Taylor diagrams and
time series graphics of the model outputs were created.
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1. GIRIS

Yasamin ana unsuru olan su, sahip oldugu potansiyel sayesinde canlilarin yasamlarini
devam ettirebilmesi i¢in gereken enerjinin saglanmasinda kullanilan vazgegilmez bir
kaynaktir. Bu nedenle canli yasami i¢in biiylik 6neme sahiptir. Ancak hem Diinyada hem
de tilkemizde su kaynaklar diisliniilmeden veya planlama yapilmadan kullanilabilecek
miktarda degildir. Mevcut su kaynaklarinin verimli kullanilmasi, su yapilarinin
gelistirilmesi, farkli maksatlar i¢in yapilmasi planlanan su yapilarinin ingasi dncesinde su
kaynagmin durumunun incelenmesi gibi durumlarda akim modellemesi ve tahmini
gerekmektedir. Ayn1 zamanda hidrolojik olaylarin olusumunda bilinmeyen bir¢ok etken
olmasi, calisma yapilan alandaki degisiklikler, nehir sistemlerindeki ve akim
verilerindeki diizensizlikler de arastirmacilar tarafindan model olusturulmasini ve
gelecege yonelik tahminde bulunulmasini zorunlu hale getirmistir. Baz1 matematiksel
yontemlerle yapilabilen bu tahminler; yapay zeka teknikleri ile daha basarili sonuglar
vermekte ve daha kisa zaman icinde gerceklestirilebilmektedir. Bu nedenle akis
serilerinin tahmin ve modellemesi yapilirken yapay zekad teknikleri siklikla
kullanilmaktadir (He vd., 2014; Rezaeiezadeh vd., 2014; Yaseen vd., 2016,2019,2020;
Zhou vd., 2019; Adnan vd., 2021; Chaudhury vd., 2022; ibrahim vd., 2022).

Ancak akis serilerinin stokastik karakteri sebebiyle modelleme yapilmadan 6nce zaman
serilerine en uygun model ve dagilimin secilmesi gerekmektedir. Ayrica karmasik bir
yapiya sahip olan akis serilerinin; geleneksel yontemlerle tahmininde yanilma payi
yiiksek olarak goriilmekte ve zaman serilerindeki anlik degisimler dogrusal modellerin
bazilarinin yetersiz kalmasina sebep olmaktadir. Bu nedenle yapilan ¢aligmalarin biiyiik
bir ¢ogunlugu metotlar arasinda kiyaslama yapmayi ve en iyi sonucu bulabilmeyi

amaglamaktadir (Farmer, 2016; Yaseen vd., 2019).

Sunulan bu c¢alismada da nehir akimlarinin genel 6zellikleri, hidrolojik verilerin tahmin
ve modellemesi, yapay zeka teknikleri genel hatlariyla incelenmis ve Firat-Dicle
Havzasinda yer alan on dort meteoroloji istasyonuna ait giinliik akim verileri kullanilarak
giinliik akim degerlerinin modellemesi yapilmistir. Calisma kapsaminda ilk olarak akim
verilerinin dagilim durumlari incelenerek, verilerin normal dagilima uyup uymadigi

incelenmistir. Verilerin normal dagilima uymadigi Kolmogorov-Smirnov Testi (K-S



Testi), Gelistirilmis K-S testi (K-S Modified Test) ve Anderson-Darling Normallik Testi
(A-D Testi) ile belirlenmistir. Sonrasinda zaman serilerinin korelasyon matrisi normal
dagilim varsayimina ihtiya¢ duymayan Spearman korelasyon katsayisi ile incelenerek
mevcut akimlarla en fazla iliskiye sahip olan donemler incelenmis ve girdi
kombinasyonlart belirlenmistir. Kullanilan yapay zeka tekniklerinin kiyaslanmasi ve
verilere en uygun metodun belirlenmesi amaglanan calismada Uyarlamali Sinirsel
Bulanik Mantik Sistemi (ANFIS), Asir1 Ogrenme Makinas1 (ELM), Sezgisel Sinir Aglar
(ENN), Destek Vektor Regresyonu (SVM - SVR) ve Gauss Siire¢ Regresyonu (GPR)
kullanilmigtir. Korelasyon katsayist (r), Kok Ortalama Kare Hata (RMSE), Ortalama
Kare Hatasi (MSE) ve Ortalama Mutlak Hata (MSE) ile model performanslari
degerlendirilen ¢alismada rank (siralama) analizi ile en iyi model yapis1 belirlenmistir.
Rank analizi sayesinde tek bir 6l¢iitle model performansinin belirlenmesinden ziyade tiim
Olciitler dikkate alinarak performansin belirlenmesi saglanmistir. Ayrica model
sonuglarinin gorsel olarak daha net sunulabilmesi amaciyla Taylor diyagramlar1 ve model

¢iktilarinin zaman serisi grafigi olusturulmustur.



2. KAYNAK OZETLERI

2.1. Hidrolik, Hidroloji ve Su Kaynaklar1 Miihendisligi Alaminda Yapay Zeka
Teknikleri ile Ilgili Yapilan Calismalar

Yapay zeka tekniklerinin kullanim alanlar1 sadece nehir akimi modellemesi ile smirl
degildir. Her ne kadar ELM, ENN ve GPR metotlar yeni kullanilmaya baslayan metotlar
olsalar da literatiirde yapay zeka teknikleri kullanilarak yapilmis ¢ok sayida ¢alisma
vardir. Omegin, yagis tahmini (Akrami vd., 2014; Mokhtarzad vd., 2017; Choubin vd.,
2018; Li vd., 2018) evopotranspirasyon tahmini (Tao vd., 2018; Ferreira vd., 2019; Han
vd., 2019), kuraklik (Mokhtarzad vd., 2017; Khan vd., 2020; Zhang vd., 2020a), hava
kalitesi (Ghasemi ve Amanollahi, 2019; Bhardwaj ve Pruthi, 2020), toprak nemi (Li vd.,
2019; Ji vd., 2020), su seviyesi tahmini (Khan ve Coulibaly, 2006; Hipni vd., 2013; Deo
ve Sahin, 2016), su kalitesi (Azad vd., 2019), buharlagsma (Mohamadi vd., 2020) gibi ¢ok
sayida konuda ve ¢alismada kullanilmis olan teknikler, farkli teknikler ile kiyaslanmis

veya gelistirilmistir.

Ayn1 zamanda su kaynaklar1 miithendisligi i¢in biiyiik 6nem arz eden hidrolik yapilarin
gelistirilmesi i¢in calisilan agik kanallarda tortu taginmasi (Safari vd., 2019), agik
kanallarda desarj katsayis1 (Azimi vd., 2017) gibi konularda da kullanilan yontemler su

kaynaklart miihendisliginin gelistirilmesine biiyiik katki saglamislardir.

Bu caligmalar detayli olarak incelendiginde Akrami vd., (2014) dalgacik ayristirma
yonteminin ANFIS ve Yapay Sinir Aglar1t (YSA) ile birlestirilmesiyle aylik yagis
verilerinin tahmin edilmesini onermektedir. Calisma sonucunda dalgacik ayrisimina
dayali ANFIS modelinin YSA ve ANFIS modellerinden daha yiiksek performansa sahip
oldugu belirtilmistir. Mokhtarzad vd., (2017) tarafindan yapilan ve giris parametresi
olarak sicaklik, nem, yagis verilerinin kullanildigi ¢alismada; kuraklik degerlerinin
tahmin edilmesi amaciyla Standardize Yagis Indeksi (SPI) cikti parametresi olarak
kullanilmistir. Yapay zeka tekniklerinden YSA, SVM ve ANFIS kullanilan ¢calismada en
yiiksek performansa sahip olan modelin SVM oldugu goériilmistiir. Choubin vd., (2018)
tarafindan yapilan c¢aligmada ise Simiflandirma ve Regresyon Agaglari (CART),
Biitlinlesik Otoregresif Hareketli Ortalama (ARIMA) ve ANFIS kullanilarak yagis
tahmini yapilmis ve en iyi sonuca CART yontemi ile ulasilmistir. Li vd., (2018)



tarafindan yapilan calismada ise aylik yagis zaman serisinin tahmini i¢cin ELM, Geri
Yayilim Algoritmast (BP) ve Varyasyon Modu Arastirmasi (VDM) kullaniimigtir.
Calismada kiyaslanan algoritmalar arasinda en yiiksek performansa sahip algoritmanin
ELM oldugu belirtilmistir. Evopotranspirasyon tahmini {izerine ¢alisilan bir ¢alismada
ise SVM kullanilmistir. Bunun yani sira meteoroloji istasyonlarini gruplandirmak i¢in K-
Ortalamalar ve Kiimeleme yontemi de kullanilmistir. Bu uygulama sayesinde model
performansinin iyilestirildigi belirtilmistir (Ferreira vd., 2019). Tao vd., (2018) tarafindan
yapilan baska bir ¢alismada ise hibrit bir ANFIS modeli olan ANFIS-FA (Atesbocegi
Algoritmasi) gilinlik evopotranspirasyon tahmini i¢in Onerilmistir. Cok sayida
meteorolojik girdi parametresi kullanilan c¢alismada iyi bir performans seviyesine
ulagilmistir. Han vd., (2019) tarafindan Cin’de yapilan bir baska ¢alismada ise aylik
evopotranspirasyon degerlerinin tahmini i¢in Asir1 Gradyan Arttirma Algoritmast
(XgBoost), Cok degiskenli Uyarlanabilir Regresyon Egrileri (MARS) ve GPR
kullanilmistir. Calismada en yiiksek performansa MARS modelinde ulasiimistir.

Kuraklik tahmini iizerine yapilan calismalar incelendiginde ise, Khan vd., (2020)
tarafindan Pakistan i¢in ilk kez yapay sinir aglari ile kuraklik tahmininde bulunulmustur.
SVM ve K-En Yakin Komgsular algoritmasi (KNN) kullanilan ¢aligmada Standardize
Yagis Evopotranspirasyon Indeksi (SPEI) degerleri tahmin edilmistir. Zhang vd., (2020b)
yaptiklar1 caligmada ise Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (ARIMA), Dalgacik
Sinir Ag1 (WNN) ve ANFIS kullanilarak SPEI kuraklik indeksi tahmin edilmistir. 3 aylik
kuraklik degerlerinin tahmini iizerine ¢alisilan bir diger ¢alismada ise ANN, SVR ve
ANFIS kullanilmigtir. Elde edilen sonuglar SVR modelinin daha iyi sonu¢ verdigini
gostermistir (Mokhtarzad vd., 2017).

Hava kalitesi iizerine 2019 yilinda yapilan bir ¢alismada ise ileri Besleme (FS) ve ANFIS
kullanilarak hava kalitesi irdelenmistir (Ghasemi ve Amanollahi, 2019). Hindistan’ da
hava Kirletici bir maddenin analizi iizerine ¢alisilan bir baska calismada ise ANFIS,
Genetik Algoritma (GO) ve Parcacik Siiriisii Optimizasyonu (PSO) ile calisiimistir. Bu
calismalarda da goriildigi gibi secilen yapay zekad teknikleri c¢esitli konularda
kullanilabilmekte ve basar1 saglayabilmektedir.



2.2. Nehir Akimi1 Modellemesi Konusunda Yapilan Calismalar

Bu tezin de konusu olan nehir akim1 modellemesi ve tahmini i¢in de yapilmis ¢ok sayida
calisma yer almaktadir. Bu ¢alismalar detayli olarak incelendiginde Zhou vd., (2019)
caligmada GA ve En Kiiglik Kare Tahminleyicisi (GL) ile ANFIS yapisin1 birlestirmis ve
kullanilan zaman serisi i¢in ANFIS-GL yapisinin daha iyi sonug verdigi gdzlemlenmistir.
Aylik nehir akimi verileriyle yapilan bagka bir calismada ise ANN, ANFIS ve SVR
kullanilmistir. Karmasik topografyaya sahip bolgelerde bu yontemlerin kullanilabilecegi
belirtilmistir. Ayrica c¢alisma sonucunda SVR yapisinin daha yiiksek performans
gosterdigi belirtilmistir (He vd., 2014). Coklu Dogrusal Regresyon (MLR), Coklu
Dogrusal Olmayan Regresyon (MNLR), ANN ve ANFIS kullanilan baska bir ¢alismada
ise maksimum giinliik akim degerleri tahmin edilmistir. Calisma sonucunda MNLR
modelinin en yiiksek performansi gosterdigi belirtilmistir (Rezaeianzadeh vd., 2014). Bu
calismada da kullanilan ELM modelinin nehir akimi1 modellemesi i¢in ilk defa onerildigi
calismada ise; Yaseen vd., (2016) ELM, SVR ve Tek Katmanli ileri Beslemeli Sinir Ag1
(SLFN) kullanilmistir. Calisma sonucunda ELM algoritmasinin nehir akimi modellemesi
i¢in uygun oldugu belirtilmistir. ELM modeli bir baska ¢alismada gelistirilerek EELM
seklinde kullanilmig, EELM, ELM, SVR modelleri kiyaslanmistir. Calisma sonucunda
EELM modelinin daha yiiksek performans saglayacak sekilde gelistirilebildigi
belirtilmistir (Yaseen vd., 2019). Adnan vd., (2021) ise hibrit ELM modelleri kullanarak
aylik akis verilerini tahmin etmistir. Calisma sonucunda modellerin aylik akis tahmini
icin tavsiye edilme potansiyelinin yiiksek oldugunu belirtilmistir. Yaseen vd., (2020)
tarafindan yapilan ¢aligmada ise ENN algoritmasi nehir akimi tahmini i¢in ilk kez
Onerilmistir. Calismada saatlik nehir akimlar1 kullanilmis ve ENN algoritmasi ile Cok
Degiskenli Uyarlanabilir Regresyon (MARS), Minimax Olasilik Makinesi Regresyonu
(MPMR), Uygunluk Vektor Makinesi (RVM) algoritmalart kiyaslanmigtir. Sun vd.,
(2014) yapilan g¢alismada ise gilinliik nehir akimi verileri MOPEX havzalar ig¢in
kullanilmistir. Calismada uzun donem nehir akimi verileri kullanildiginda GPR

algoritmasinin iyi performans gosterdigi belirtilmistir.

Bu tez galigmasinda ise ANFIS SVM, ELM ENN, GPR yontemleri kullanilarak giinliik
akis tahmini yapilmistir. Caligsma i¢in Tiirkiye’nin sinir agan sulara sahip olmasi, en kurak

havzalardan biri olmas1 gibi sebeplerden o6tiirii en 6nemli havzalarindan biri olan Firat —



Dicle Havzasinda yer alan on dort akim gozlem istasyonu secilmistir. Veriler
kullanilmadan 6nce normal dagilima uygunlugu degerlendirilerek, gegmis donemlere
gore korelasyon durumu incelenmistir. Calismada model performanslarinin
degerlendirilmesi i¢in Korelasyon katsayist (r), Kok Ortalama Kare Hata (RMSE),
Ortalama Kare Hatas1 (MSE) ve Ortalama Mutlak Hata (MSE) metrikleri kullanilmistir.
Bu metrikler arasinda bir iistlinliik olmadigindan metrikler arasi rank analizi uygulanarak

en iyi model yapisinin ve en iyi algoritmanin se¢ilmesi amaglanmuistir.



3. KURAMSAL TEMELLER

3.1. Nehir Akimlari ve Ozellikleri

Ulkemiz yer sekilleri, iklim kosullar1 ve gesitli meteorolojik sebeplerden otiirii sik bir
akarsu agina sahiptir. Bu akarsularin biiyiik bir boliimii daglardan dogmakta, bir kismi ise
ova ve yaylalardan dogarak havzalara yonelmektedir. Tiirkiye’deki havzalarin genel
ozellikleri incelendiginde; akarsu havzalarinin dar oldugu, az yagis aldigi, tasidiklar: su
miktarinin az oldugu ve yataklarimin fazla egimli oldugu goriilmektedir. Ayrica
akarsularimizin akis seyri incelendiginde, akis seyri ile kullanis seyri arasinda ters bir
iligkinin var oldugu gériilmektedir. Ciinkii akarsularimizin ¢ok biiyiik bir kisminda su
seviyesi maksimum seviyede oldugu dénem ilkbaharken, su ihtiyacinin en fazla oldugu
aylarda ise su seviyeleri minimumdur. Uzun siireli kurakliklara ve tagkinlara sebep olan
bu durum maddi ve manevi kayiplara neden olmaktadir. Bu durum dikkate alinarak iilke
genelinde ¢ok sayida su yapilart yapilmistir. Ancak bu yapilarin yapilabilmesi i¢in su
yapilarinin dogru sekilde planlanmasi, projelerinin hazirlanmasi, akarsu akisinin uzun

donem etiit edilmesi gerekmektedir.

Bu kapsamda Devlet Su Isleri (DSI) ve Elektrik Isleri idaresi (EiE) tarafindan akim
gdzlem istasyonlar1 (AGI) yardimiyla akim durumlari tespit edilmekte ve bu verilerin
kullanilmasiyla gelecege yonelik tahminler yapilarak dogru planlama yapilmaya

calisiimaktadir (Glindiiz, 2011).

3.2. AKarsu Gozlem Istasyonlar:

Giinliik su seviyelerinin dogru sekilde belirlenebilmesi amaciyla akarsulara kurulan
yardimei tesislere Akim Gézlem Istasyonu (AGI) denilmektedir. Hidrometrik aletlerle
donatilmis ve belirli zamanlarda debi olgiimlerinin yapilmasini saglayan AGI’lerde
akarsu hakkinda hidrometrik veriler toplanmaktadir. Bu tesislerin kurulumundaki temel
amag¢ akarsuyun istasyonun belirli bir kesiminden gecirdigi su miktarin tespit

edilmesidir. AGI’ler DSI ve EIE tarafindan isletilmektedir (Giindiiz,2011).

AGI’ler seviye ol¢iim tesisleri, akim &lciim tesisleri ve kontrol kesitleri olarak

isimlendirilen {i¢ 6geye sahiptir. Ayrica iilkemiz genelinde AGI’ler araciliiyla akarsu



seviyesi Ol¢iimii, su kalitesinin belirlenmesi, hava sicakliginin belirlenmesi, su
sicakliginin belirlenmesi, akarsu akimi 6l¢iimii, sediment miktarinin tespiti, yiizeysel
sular i¢in buzlanma tespiti, hava ve su durumu, akarsu yatagindaki oyulma, dolma

durumlar tespit edilebilmektedir (EIE,2006).

3.3. Akarsu Gozlem Istasyonlarinda Akim Olgiimleri

Akarsu gozlem istasyonlarindan elde edilen akarsu debisi, akarsuyun belirli bir kesitinden
gecen suyun metrekiip cinsiden degerini ifade etmektedir. Akarsu akimini bulmak
amaciyla akarsuyun enine kesiti yeterli diizeyde parcaya ayrilir, derinlik ve ara
mesafelerin alanlar1 hesaplanir, bu alanlarin ortalama hizlari tespit edilir, debi hesabi
yapilir, kesitten gegen toplam debi bulunur. Akarsu debisi dl¢limil igin flatorler, boya ve
tuz metotlar1 kullanilabilse de en giivenilir ve tercih edilen 6l¢iim sekli mulinerlerle
yapilan 6l¢iim seklidir. EIE ve DSI; Diinya Meteoroloji Orgiitii (World Meteorology
Organization, WMo) tarafindan gelistirilen standartlara uygun olarak 6lgiim yapmaktadir
(EIE, 2006-2008).

3.4. Hidrolojik Verilerin Tahmini

Miihendislik ¢aligmalarinda kullanilan ve miihendislik yapilarinin tasarimi, planlanmast,
projelendirilmesi gibi agamalarda biiylik 6neme sahip olan hidrolojik verilerin tahmini ve
modellemesi i¢in dncelikle dogal verilerin Olclilmesi gerekmektedir. Hidrolojik veriler
zaman serisi seklinde hazirlanarak verilerin egilimi (trend), ¢evrimsel bilesenleri,
mevsimsel bilesenleri dikkate alimr. Olgiimler sonucunda elde edilen bu gdzlem
verilerinin incelenmesi ve tahmini i¢in lineer sistemler, lineer olmayan (non-lineer)
sistemler, agik ve kapali sistemler, deterministik ve stokastik sistemlere dayali birgok
yontem kullanilmaktadir. Bu sistemler girdi-¢ikti kombinasyonlar1 olusturarak bir tiir
sebep sonug iligkisi olusturmayi hedefler. Sistemlerin ¢iktilarini; sistemin dogasi, fizik
kanunlar1 ve girdiler belirler. Klasik yaklagimlarda fizik kanunlar gibi belirleyiciler ile
modellerin kurulmas1 saglansa da karmagsik yapidaki veriler i¢in bu saglanamaz. Bu
sistemler icerisinde olusturulacak olan veri temelli modeller, parametrik modeller, hibrit
modeller ve fiziksel modeller araciligiyla hidrolojik verilerim modellenmesi ve tahmini

gerceklestirilebilmektedir. Bu modellerin genel yapisi hakkinda bilgilere Sekil 3.1



araciligryla ulasilabilmektedir. Bu ¢alisma kapsaminda kullanilan modeller kara kutu

sistemler olarak da bilinen veri temelli modeller arasindan se¢ilmistir.

HIDROLOJIK MODELLER

¥ ¥ v ¥
; ; PARAMETRIK i
VERI TEMELLI - FIZIKSEL
MODELLER K naa) HIBRIT MODELLER MODELLER
* Havza icerisinde
*En iyi girdi-cikti kompleks, mekansal

kombinasyonunun
olusturulmasi igin

kullanilan modellerdir.

*Fiziksel kanunlar il
ilgilenmezler.

dagilimh su, enerji ve
bitki proseslerini
kavramsallastiran
madellerdir.
*Detayh fizik kurallarini
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hidroraf modelleri,
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Ornek: Mekan Dagilimii
SAC-SMA

Mrnek: MIKE-SHE

Yapay sinir aglan

Sekil 3.1. Hidrolojik modeller hakkinda genel bilgiler (Giindiiz, 2011; Latifoglu,2017)

Bu sema iginde verilen SAC-SMA modeli Topaklanmig Sacramento Toprak Nemi
Hesaplama Modeli iken, MIKE-SHE modeli dinamik kanal akisi i¢in birlestirilmis fizik

tabanli bir modeldir.

3.5. Yapay Zeka Tekniklerinin Genel Yapisi ve Ozellikleri

Insanlarin diisiinme yeteneklerini, insan beyninin c¢alisma mekanizmasmi hatta canh
davraniglarinin taklit edilmesini saglayan yapay zeka teknikleri; bu davraniglar1 ve
Ozellikleri bilgisayar ortamina aktararak verilerin modellemesini yapmakta; bu
modelleme sayesinde bilgisayarlara bir 6grenme yetenegi kazandirmay1 amag¢lamaktadir.
Yapay zeka teknikleri cok sayida ve cok farkli bilesenlere sahip olmalarina ragmen
temelde 4 bilesene ayrilmaktadir. Uzman sistemler, bulanik mantik sistemleri, yapay sinir
aglar1, genetik algoritma sistemlerinden olusan bu bilesenler farkli 6zelliklere sahip
oldugundan incelenmesi ve teknikler iizerinde ¢alisilmasi biiylik 6nem arz etmektedir

(Leungh vd., 1997).

Uzman sistemler (Expert Systems) kural tabanli sistemler olarak tanimlanabilmekte ve

aslinda bilgisayarda diizenlenmis danisma sistemleri olarak da diisiintilebilmektedir.



Tanimlama, kavramsallastirma, formiile etme (yazilim) ve test etme, degerlendirme
asamalar1 ile olusturulan Uzman sistemler ¢ogunlukla tip ve biyomedikal alanlarda
kullanilmaktadir (Heiss vd., 2002).

Bulanik mantik sistemler (Fuzzy Logic) ise insan diisiincesinin esnek ve degisken
yapisini dikkate almakta ve bilgiler arasinda kurdugu sebep-sonug iliskisi ile mantikl
sonuclar liretmeyi amaglamaktadir. Bu islem i¢in belirlenen veriler belirli sinirlar
icerisinde gruplandirilarak bulanik kiimeler olusturulur, tiim durumlar dikkate alinir ve
kural tabanli bir sistem olusturulur. Bu kurallar kontrol algoritmasina bagli olarak
degerlendirilir ve bir ¢ikis degerine ulasilir. Bulanik mantik i¢lerinde miihendislik
uygulamalarinin da oldugu ¢ok sayida alanda ve ¢alismada (kalite kontrol sistemleri, tirlin
planlamasi, tasima ulasim, oyun kurami, ziraat, bankacilik, tip gibi) siklikla kullanilan

yontemler arasindadir (Nauck vd., 1997).

Yapay sinir aglar1 (Artifical Intelligence Networks-ANN) ise ornekler yardimi ile
calismakta olan ve Ornekler hakkinda bilgi toplayip genellemeler yaptiktan sonra hig
gormedigi Ornekler hakkinda yorum yapabilen sistemlerdir. Bu yetenegi sayesinde
giinlimiizde bir¢ok calismada kullanilmakta olan yapay sinir aglar1 karmasik problemlerin
¢Oziimiinde oldukea iyi sonug verebilmektedir. Sinir ag1 olarak isimlendirilmesinin sebebi
insan beynindeki noéronlara benzer sekilde olusmasi olan ANN; sinir aglar1 arasinda
degisik baglantilar kurarak sonug bilgilerini olusturmaktadir (Nauck and Kruse, 1998;
(Bonaccorso, 2017).

Genetik algoritma (Genetic Algorithm) canlilarda yasanan genetik siirecin bilgisayar
ortaminda gergeklestirilmis halidir. Parametre kiimelerini kodlayarak g¢alisan genetik
algoritma amag fonksiyonu bilgisi ile ¢alismaktadir. Dogada iyi olanin hayatta kalmasi
prensibine dayanan genetik algoritma, olasiliksal ve sezgisel bir arama metodudur. Genel
¢Oziim teknikleri ile c¢oziilemeyen ve ¢oziimii zor olan problemlere basar1 ile

uygulanabilmektedir (Goldberg ve Samtani, 1986).

Bu caligmada kullanilan yontemlerden ANFIS bulanik mantik sistemleri, ELM, ENN,
SVM ve GPR yapay sinir aglar icerisinde yer almaktadir. Bu ¢aligmada miihendislik
calismalarinda siklikla kullanilan iki yapay zekad teknigi grubunun incelenmesi

amagclanmustir.
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4. YONTEM

4.1. Calismada Kullamlan Hidrolojik Veriler ve Havza Ozellikleri

Tiirkiye’nin dogusundaki daglardan dogup Basra Korfezi’ne dokiilen Firat ve Dicle
Nehirlerinden ismini alan Firat-Dicle Havzasi; 127,300 km? Firat Havzasi ve 57,614 km?
Dicle Havzas1 olmak iizere 184,914 km? yagis alanima sahiptir. Tiirkiye’nin en genis
drenaj sahasina sahip olan ve Bati Asya’daki en uzun nehir olan Firat Nehri ile Bati
Asya’nin en biiyiik ikinci nehri olan Dicle Nehrinden beslenen havzanin; ortalama yillik
akig degeri 52,94 km?®, ortalama y1llik verimi 21,4 1/sn/km? ve yillik ortalama enetji iiretim
potansiyeli 54,7 GWh oldugundan dolay1 incelenmesi biiyiik bir 6neme sahiptir. Ayni
zamanda Firat-Dicle havzasi Tiirkiye’nin sinir asan sularina sahip oldugundan Tiirkiye

icin bilyiikk 6nem arz ederken kiyidas iilkeler i¢in de biiyiik dneme sahiptir (Sekil 4.1).

S— W~Jfk~>g ®  AGLKAPALI
JER T : 1:2,000,000

S

Sekil 4.1. Firat-Dicle havzasi lokasyonu ve havzada yer alan istasyonlar (EIE, 2008)

Havza Firat ve Dicle alt havzalar1 seklinde incelendiginde; yillik ortalama akim degeri 32
milyar m*® civarinda olan Firat Havzasinin Firat Nehri’nden beslendigi
soylenebilmektedir. Firat nehrinin toplam uzunlugu 2700 km olup, ¢ok sayida 6nemli
kola ayrilmaktadir. Bu kollardan en onemlileri Murat, Karasu, Peri, Tohma, Calt1 ve
Munzur kollandir. Biiyiikliigii ve iilkemiz i¢in kritik 6éneme sahip olmasi sebebiyle
havzanin su yonetimi ve planlamasi biiylik 6neme sahiptir. Bu nedenle havzada ¢ok
sayida baraj kurulmus olup en 6nemlileri; Keban, Atatiirk, Birecik ve Karakaya baraji

olarak siralanabilmektedir (Y1ldirim 2006; Katipoglu, 2020).
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Tiirkiye’den dogarak bircok kola ayrilan Dicle Havzasi ise; Tiirkiye’nin en Onemli
havzalarindan biridir. Ayrica havza Firat nehri ile birleserek Basra Korfezine dokiilen
Dicle Nehrinden ismini almaktadir. Havza hidrolojik yapisi, sinir asan sulara sahip olmasi

ve konumu sebebiyle son derece dnemlidir (Karaca, 2020).

4.2. Segilen Istasyonlar ve Kullamlan Hidrolojik Veriler

Bu ¢alismada akim modellemesi ve tahmini yapmak icin kullanilan veriler Elektrik Isleri
Etiit Idaresi Genel Miidiirliigii ve Devlet Su Isleri Akim Gozlem yilliklarindan alimustir.
Bu veriler 2102, 2122, 2124, 2131, 2135, 2145, 2149, 2151, 2156, 2158, 2164, 2166,
2610 ve 2612 istasyonlarinda o&lgiilmiistiir. Calismada Hiikiimetler Arasi iklim
Degisikligi Paneli (Intergovermental Panel on Climate Change, IPCC) ARG raporunda
verilen senaryo araliklarindan biri olan 1981 ile 2010 yillar1 arasindaki akim verileri
kullanilmistir. Calisma kapsaminda her iki havzay1 da temsil ettigi diistiniilen ve eksik
veri oran1 az olan (%10’un altinda) on dért AGI kullanilmistir. Segilen istasyonlara ait
bilgiler Tablo 4.1.’de, istasyon konumlar1 ve havzadaki dagilimi ise Sekil 4.2°de

gosterilmistir. Ayrica havzaya ait yiikselti haritas1 Ek 1.1°de sunulmustur.

35*00" D 40°00" D
1
S =42°0"0"K
- —-d1°00"K
40°00°K = 10000k
Gk -3900°K
38°0°0°K = _38°00°K
37°00°K =~ =37°00"K
3600°K = s
Firat- Dicle Havzasi (istasyonlar)
L]
35°0°0°K =~ 0 © %0 240 0 L35°0'0"K
| T
35°00"D 40°00" D

Sekil 4.2. Firat-Dicle havzasinda segilen akim gozlem istasyonlar
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Tablo 4.1. Calisma kapsaminda segilen istasyonlara ait bilgiler

Istasyon  Isim Enlem- Gozlem Ortalama Maksimum Minimum  Standart
No Boylam Siiresi (akim) (akim) (akim) sapma
(Yi) (m¥sn)  (mPs) (m¥fs) (akim)
2102 Murat Nehri - (39°56'22"D - 1936- 179,230 997 12,100 207,606
Palu 38°41'49"K) 2011
2122 Murat Nehri- (42°46'49"D - 1953- 47,480 821 1,970 73,041
Tutak 39°32'19"K) 2011
2124 Tohma- (37°26'33"D - 1954- 6,605 59,8 0,425 3,855
Yazikoy 38°40'21" K) 2011
2131 Bey Cayi- (38°12'36"D- 1956- 1,343 38,8 0,110 1,894
Kilayik 38°19'21"K) 2011
2135 Bulam Nehri - (38°14'13"D - 1957- 3,624 27,3 0,844 2,438
Fatopasa 37°59'38" K) 2011
2145 Tohma- (37°41'08"D - 1962- 20,019 251 5,530 13,285
Hisarcik 38°28'32" K) 2011
2149 Munzur- (39°32'35"D - 1963- 24,714 274 5,530 23,045
Miskisag 39°06'29" K) 2011
2151 Frat Nehri- (40°10'05"D- 1963- 58,863 712 4,070 74,378
Demirkap] 39°34'41" K) 2011
(Sansa)
2156 Karasu- (38°26'55"D - 1968- 150,927 980 54,800 116,844
Asagikagdaric  39°25'57"K) 2011
2158 Bing6l Nehri - (41°29'14"D - 1968- 18,496 338 1,300 29,181
Abdurrahman ~ 39°06'30" K) 2011
pasa Kopriisii
2164 Goynuk Nehri (40°33'17"D- 1968- 32,497 630 0,450 56,143
- Cayagz1 38°48'06" K) 2011
2166 Per1- Logmar  (39°48'50"D - 1968- 76,742 967 0,550 96,458
38°51'31" K) 2011
2610 Bitlis  Nehri- (41°46'57"D - 1954- 17,969 420 1,950 24,602
Baykan 38°09'41" K) 2011
2612 Batman Nehri (41°12'16"D- 1957- 112,848 990 0,015 150,300
-Malabadi 38°09'16" K) 2011
Kopriisii
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4.3. Yontem
4.3.1. Yapay zeka teknikleri

Bu caligma kapsaminda Uyarlamali Sinirsel Bulanik Mantik Sistemi (ANFIS), Asirt
Ogrenme Makinas1 (ELM), Sezgisel Sinir Aglari (ENN), Destek Vektdr Regresyonu
(SVR) ve Gauss Siire¢ Regresyonu (GPR) yapay zeka yontemleri kullanilmistir. Bu

baslik altinda yontemlerin genel yapilar1 hakkinda bilgi verilecektir.

4.3.1.1.Uyarlamal: Sinirsel Bulamik Mantik Sistemi (ANFIS)

Takagi-Sugeno Kang ¢ikarim sistemini temel alarak olusturulan ANFIS, Jang tarafindan
dogrusal olmayan fonksiyonlarin modellenmesinde, kontrol sistemlerinde, dogrusal
olmayan bilesenlerin belirlenmesinde ve kaotik zaman serilerinin tahmininde kullanilmak
tizere gelistirilmistir (Jang, 1993). ANFIS yapisinda degerlendirilen bulanik mantik
cikarim sistemi; adaptif aglara doniistiirtiliip bir 6grenme algoritmasi ile en uygun kosulu
olusturulmaktadir. Sinirsel uyarlanabilir 6grenme teknikleri, bulanik modelleme igin
secilen veri setini kullanarak ilgili sistemi “Ggrenen” bir model gelistirmektedir. Yani
ANFIS girdi / ¢ikt1 veri setini yapay sinir aglarinda kullanilan geri yayilmali algoritmay1
tek basina ya da en kiiciik kareler yontemi ile birlikte kullanarak iiyelik fonksiyonu
parametrelerini diizenleyerek bir bulanik ¢ikarim sistemi (fuzzy inference system - FIS)
olusturur. Bu diizenleme bulanik sistemimizin modelledigi veriler yardimiyla ilgili
sistemi 6grenmesini saglar. Yani kendini modelleyecegi veriye gore uyarlar / adapte eder.
Bu yap1 sayesinde, hem sistem hakkindaki ¢evresel bilgiyi kullanarak, hem de sisteme
iliskin giris ¢ikis verisinden faydalanarak kendi kendini giincelleme yetenegi edinmis

olan ANFIS yapis1 Sekil 4.3.”de gosterildigi gibidir (Jang & R., July 1991).
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f\ " Wi fy =B X+ 9, 41, fu wi fi + wa i
A xv‘ B xX :> Wy + W2
o w; f P, X+q, ¥+ 15 =W f + Wi f;
Y I
1. katman
l 4, katman
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Sekil 4.3. ANFIS yapisi1 (Demuth, 2000)

1. katman; girdi katmani olarak adlandirilmaktadir. Bu katmandaki her diigiimden
alinan giris sinyalleri diger katmanlara aktarilir. Her bir i digimii i¢in ¢ikis

degerleri (Esitlik 4.1-4.2);
Owi=pAi(x) i1=1,2....n (4.1)
Owi=uBi2 (x) i=1,2....n 4.2)
seklinde ifade edilir.

2. katman; bulaniklastirma katmani olarak adlandirilir. Burada, her bir diigiimiin
cikisi, giris degerlerine ve kullanilan iiyelik fonksiyonuna bagli olan {iyelik
derecelerinden olugmaktadir. 2. katmandan elde edilen tiyelik dereceleri pA; (X) ve
uBi (y) seklinde gosterilir.

3. katman; kural katmanidir. Sugeno bulanik mantik ¢ikarim sistemine gore
olusturulan kurallar1 ve sayisini ifade etmek i¢in diigtimler kullanilir. Her bir kural
diiglimiiniin ¢ikist pi, 2. katmandan gelen tiyelik derecelerinin carpimi olmaktadir.

4. katman; normalizasyon katmanidir.

5. katman; her bir diigiimde verilen bir kuralin agirliklandirilmis sonug degerleri

hesaplanmaktadir. 5. katmandaki 1. diigiimiin ¢ikis degeri ise (Esitlik 4.3),
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yi = mlpixy + qixy +1li = (1,n) (4.3)

seklinde olmaktadir. Buradaki (pi, 0, i) degiskenleri, i. kuralin sonu¢ parametreleri

kiimesidir.

6. Katman; Toplam katmanidir. Bu katmanda sadece bir digiim vardir ve ) ile
etiketlenmistir. Sistemin ¢ikis katmanidir (Demuth, 2000; Firat ve Giingor, 2007;
Acar vd., 2008).

ANFIS modelinin en biiylik avantajlar1 matematiksel analizlerdeki etkinligi, uyarlama
1slemindeki basaris1 ve sayisal verilerdeki basarili sonug ¢ikarimi olarak gosterilebilirken,
ANFIS parametrelerinin egitiminin olduk¢a uzun stirmesi ve modelin ¢ok sayida kurala
sahip olan bir yapida olmasindan dolay1 insan miidahalesinin ¢ok fazla olmasi dezavantaji

olarak gosterilebilmektedir.

4.3.1.2.Asir1 Ogrenme Makinas1 (ELM)

ELM, Huang tarafindan 2006 yilinda gelistirilen ve girdi katmani, gizli katman ve ¢ikti
katmanindan olusan tam bagh bir yapay sinir ag1 modelidir (Huang vd., 2006). Yaygin
olarak kullanilan gradyan temelli ag yapilarinin aksine ELM, giris agirliklar1 ve esik
degerleri rastgele tiretilen ancak cikti agirliklari analitik olarak ftretilen ve model
agirliklarini bulmanin 6tesinde modelin analitik bir denklemini olusturan bir agdir. Bu
sebeple diger yontemlerde meydana gelen 6grenme siirecinin uzun zaman almasi ve
hatalarin yerel bir noktada tikanabilmesi gibi sorunlar1 ortadan kaldirmaktadir. Bu sayede
hem diger yontemlere gore daha iyi performans saglamakta hem de model iiretim siirecini
hizlandirmaktadir. Ayni1 zamanda diger 6§renme algoritmalari uygun olmayan 6grenme
orani, asirt 0grenme ve ezberleme durumu, yerel minimuma takilma durumu gibi
istenmeyen durumlarla karsilagabildikleri i¢in modelin egitimini erken durdurma,
regiilasyon parametreleri ekleme, agirlik bozma ya da gegerlilik seti kullanma gibi
yontemleri uygulamak zorunda kalirken; ELM, ara islem olmadan dogrudan ¢6ziime
ulagtifindan bu tarz sorunlar ile karsilagilmamaktadir. Tiim bu avantajlarin yani sira
tiirevi alinabilen, alinamayan ya da kesikli birgok aktivasyon fonksiyonu da kullanabilme

imkan1 sunan ELM yo6nteminin yapist Sekil 4.4.’de goriildiigii gibi verilerin okundugu
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giris katmani, smiflarin belirlendigi ¢ikti katmani ve ara islemlerin yapildigr gizli

katmandan olugmaktadir.

Sekil 4.4. Asir1 Ogrenme Makinasi algoritma yapisi (Jin vd., 2020)

ELM yapis1 yinelemeli optimizasyona ihtiyag¢ duymaksizin Moore-Penrose
genellestirilmis ters gizli matrisi ile ¢ikti agirhigini hesaplayabilir. L gizli digimii
simgelerken B; ¢ikis noronlarim ve jin gizli ndronlari baglayan agirlik degeri olarak

simgelenirse ELM yapis1 (Esitlik 4.4);
Yioa Bihi(x) = yi, i=1,...,n (4.4)

olarak ifade edilebilir. Ji gizli diigiim ¢iktis1 igin 6zelliklerin haritalanmasi h; (x;) (Esitlik

4.5);

_ 1
h] (xi) B 1+exp(—(wfxi+bj)) (45)

olarak ifade edilir. Bu denklemde kullanilan giris ndronlarini baglayan agirlik vektori

Wi,

wj = [wjy, ...,W]-D]T € RP ve Jn gizli noron, bj egilim (sapma) terimi olarak ifade
edilir. Denklem (1)’de verilen denklem daha sade sekilde ifade edilmek istenirse (Esitlik
4.6, 4.7);

HB:y’ﬂ = [ﬁlr""ﬁL]T € RLI y = [yli'-')yN]T € RN (46)
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hq (.xl) = h; (.xl)

: - : € RN*L 4.7)
hy(xy) ... hp(xn)

H(Wl,...,WL,bl,...,bL,xl,...,xN) = [

Bu denklemlerde kullanilan H gizli katman ¢ikti matrisini belirtmektedir. ELM farkli
geleneksel 6grenme algoritmalar i¢inden hatanin ve ¢ikis agirliginin en diisiik oldugu
durumu se¢mektedir. Rastgele baglatilmis olan wj gizli diigiim parametreleri ve bj (j = 1;

... L)’ dir ve denklem (3)’e ait en kii¢iik kareler ¢6ziimii (Esitlik 4.8);
g =Ht (4.8)

Burada T Moore-Penrose genellestirilmis tersini belirtmektedir. ELM yapisinin yeni test

Ornegi olan X’in yazilabilmesi i¢in bir olusturulacak olan karar fonksiyonu;

y = sign (h(X)) (4.9)

olarak ifade edilebilmektedir (Jin vd., 2020)(Esitlik 4.9).

4.3.1.3.Sezgisel Sinir Aglar1 (ENN)

Bu boliimde sezgisel sinir ag1 algoritmast (EmNN veya ENN) agiklanacaktir. ENN,
geleneksel geri yayilim algoritmasinin (BP-Back Propagation) degistirilmis hali olan
sezgisel geri yayiim algoritmasina (EmBP- Emotional Back Propagation)
dayanmaktadir. BP metodu uygulama basitligi ve 6zellikle yeterli veri tabanina sahip
olundugunda hizli ¢aligmasi nedeniyle siklikla tercih edilmektedir (Rumelhart vd., 1986).
Ug katmandan olusan ENN algoritmasin ait bilgi akis katmanlarma gére agiklanir. ENN

algoritmasina ait katmanlar:
i:giris katman1 noronlari
h: gizli katman1 ndronlari

J :¢ikis katmani noronlart

olarak isimlendirilir. ENN hesaplamalarinin ileri besleme hesabi yapilirken izlenecek
olan yol Sekil 4.5°de gosterildigi gibidir (Khashman, 2009a).
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Sekil 4.5. ENN ileri besleme hesabinda izlenecek yol (Khashman, 2009a)

[leri besleme hesaplamalari;

Sinir aginda giris katmanindan c¢ikis katmanma kadar olan veri islemleri asagida

aciklandig gibidir. Ileri besleme hesaplamalari bir agin ¢alismasi sirasinda uygulanir.
1. Giris katmani néronlart;

Giris katman1 noronlari islenmeyen ndronlardir. Bu nedenle giris katmaninin girdi
degeri X1;, Yl; ise giris katmaninin ¢ikti degeri tanimlanirsa girig degerleri ¢ikis

degerlerine esit olur (Esitlik 4.10).
2. Gizli katman noronlari;

Giris katmanindaki her bir noron gizli katmanda aktif hale getirilir. XHj gizli
katmanin giris Vverileri ise YHy gizli katmanin ¢ikis verileri olarak tanimlanir
(Esitlik 4.11).

1
YHi = { o) (4.11)

XH, verisinin hesaplanabilmesi i¢in ise 0 ndrona giren toplam potansiyel giris
degerlerinin (T Pp) kullanilmasi gerekir. Burada ti¢ farkli girdi grubu oldugundan

ti¢ farkli toplam potansiyel degeri vardir. Bu potansiyel degerleri;
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TPy giris katmaninin ¢ikis degerleri ve konvansiyonel agirlik matrisi kullanilarak

elde edilen geleneksel toplam potansiyel degeri
T Py, gizli katman noronlart ve bunlarla iliskili agirliklar

T Py, gizli katman sezgisel noronlari ve bunlarla iliskili sezgisel agirliklardir (Esitlik

4.12-4.14).

TPpc = Xi=1 Whi - Yl; (4.12)
TPhb = th . Xb'Xb = 1 (413)

Burada kullanilan Wj,; , h katmani tarafindan i katmanina aktarilan agirlik , Wy,
h katmam tarafindan saglanan agirlik ve Wy, ise h katmani tarafindan gizli katman
sezgisel néronu m’ye aktarilan agirlik, X, degeri ortalama degeri temsil eder. X4,
Ve Ymax 1€ P(X,y) goriintlisiiniin X ve y yonlerindeki en yiiksek piksel sayilaridir
(Khashman, 2009b) (Esitlik 4.15 - 4.16).

Xy = Ypup = yimaxYmax _POY) (4.15)

x=1y=1 Xmax Ymax
XHh = TPhC + TPhb + Tth (416)
3. Cikis katmani noronlart;

Cikis katmaninda da gizli katmanda oldugu gibi her bir néronun aktif hale getirilmesi
gerekmektedir. XJ; ve YJ; sirasiyla noron ¢ikis katmaninin (j) giris ve ¢ikis degerleri
olarak tanimlanirsa (Esitlik 4.17, 4.18);

XJ; = TP, + TP;y + TPy, (4.17)
1
Y] = {1+exp(—X]i)} (4.18)

W, gizli katmandan ¢ikis katmanina aktarilan agirlik , YH), gizli katmanin ¢ikis

degerleri ve Wj;, gizli katmandan B; ye aktarilan agirlik , X}, egilimli néronlarin girig
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degerleri, Wj,, gizli katmandan M; ‘ye aktarilan sezgisel agirlik , X;,,sezgisel ndronun

giris degeri ise (Esitlik 4.19-4.22);

TPjc = Thet Wjn - YHn (4.19)
TP, = Wy, - X, (4.20)
TP = Wim - Xm (4.21)
XJj = TP, + TPy, + TP, (4.22)

4. Sezgisel parametreler;

Sezgisel parametreler mevcut 6grenme katsayist (1) ve o momentum orani ile birlikte
kullanilir. (p) kaygi katsayist ve k giiven katsayis1 olarak tanimlanir ve her yeni
gorevin dgrenilmesinde bu iki parametrenin nasil davrandigini gézlemlenir. Giiven
diizeyi arttik¢a endise diizeyi azalir. Her iki katsayr da 0 ile 1 arasinda normalize

edilmis degerlere sahiptir.

Anksiyete seviyesi, giris deseninin ortalama degerine ve her bir donemin hata
gostergesine baglidir. Burada kullanilan ortalama giris degeri her zaman pozitif olmak
zorundadir ¢iinkii piksel degerleri 0-1 arasinda degerlere normalize edilmistir. Aymn
zamanda kararsiz bir durum mevcutsa hata gostergesi olumsuz bir geri bildirim de
saglayabilir. Bu durumda sezgisel ag, geleneksel aglara benzer sekilde hem
giivenilmez hem de kararsiz olacaktir. Bu nedenle kararli bir 6grenme bulunana kadar
lic Oonemli parametre ayarlanir. Ayarlanabilir bu ii¢ parametre; 0grenme orant,
momentum orani ve gizli néronlarin sayisidir. Burada 6grenme ilerledikg¢e kaygi orant

diiser ve giiven katsayisinin degeri artar (Khashman, 2009a).
Kaygi katsayis1 asagidaki gibi tanimlanabilir (Esitlik 4.23):
U= Yappar + E (4.23)

Yavpar, ENN algoritmasinda sunulan desenlerin ortalama degeri olarak tanimlanur.
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p ,desen indeksi , N bir periyotta sunulan toplam desen sayisi ve E geri besleme hatasi
ise (Esitlik 4.24-4.26);

Yavpar = Zgil YPAT/ N (4-24)

=35 (T,) Ny (4.25)
k giiven katsayist;
k= to— (4.26)
Uo: birinci iterasyonun sonundaki kaygi katsayisi1 degeri
u;: sonraki iterasyonlarin sonlarindaki kaygi katsayisidir.

Geri yayilim hesaplamalari;

ENN uygulanirken istenilen hata diizeyine erisilene kadar hesaplama yapilmalidir. Bu
hesaplamalarda Ep, Ty; (hedef degeri olarak adlandirilan ¢ikis degeri) ile Yej (ileri besleme

hesaplamalar1 sonucunda sahip olunan deger) arasindaki farka bagli bir jj hata terimi

olarak tanimlanmistir (Rumelhart vd., 1986; Biswas vd.,2019) (Esitlik 4.24 — 4.29).

By 330, (Tyy = Vi)’ (4.27)
vJ; = f(XJ;) (4.28
Cikt1 noronlari i¢in hata gostergesi (sinyali) ise;

A= f1(x);) (T =v)y) =Y. (1= Y);) - (T; = Yj) (4.29)
seklinde tanimlanmaktadir.

4.3.1.4.Destek Vektor Regresyonu (SVM-SVR)

Optimizasyona dayali bir algoritma olan SVM; hatayr minimize eden bir siniflandirma
algoritmasi olarak Vapnik tarafindan tasarlanmistir (Vapnik, 1998). Daha sonra algoritma

SVR ismi ile regresyon amaciyla kullanilmaya baslanmigtir. SVM c¢ekirdek
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fonksiyonlarma bagli oldugu icin parametrik olmayan bir teknik olarak kabul
edilmektedir. Maksimum degerin yap1 ig¢ine alinmasi ile olugturulan SVM; bu 6zelligi
sayesinde diger regresyon modellerinden daha verimli hale gelmistir. Yapi icerisindeki

agirlik vektorii w, hata degeri ise € olarak ifade edildiginde minimizasyon islemi;
min1/2||lw||>  denklemi y; — (w,x; + b) < eve (w,x; +b) — y; < ¢ (4.30)
denklemlerine bagli olarak ifade edilir (Esitlik 4.30).

x; hiper diizlem {izerinde bir nokta,

b; yanlilik olarak adlandirildiginda kisit denklemi;

f(x) = yi(w,x; + b) (4.31)

seklinde olusturulur ve model marj degeri tiim verileri i¢inde tutacak sekilde hesaplanmak
istenirse minimizasyon kullanilir (Esitlik 4.31). Ancak tiim degerlerin bu sekilde
kullanilmasi miimkiin degildir. Bu durumda gevseklik degiskenleri (slack) (&i, &i*)
kullanilir (Esitlik 4.32).

min 1/2[lw||? + ¢ £, (& + &) (4.32)

denklemi y; — (w,x; + b) < e+8&ive (w,x; + b) — y; < € + & denklemlerine bagh
olarak olusturulmaktadir. C>0 sabiti kullanilmakta ve f denkleminin +& degerinden

biiyiik oldugu degerler Sekil 4.6’da gosterildigi gibi tolere edilmektedir (Burges, 1998).

+&

Vv
~

Sekil 4.6. SVM model yapisi i¢in 6rnek (Chanklan, 2018)
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Uygulama kolayligi ve hem dogrusal hem de dogrusal olmayan verilerle uyum
saglamasindan dolayr yaygin olarak tercih edilen SVM, model parametrelerinin
yorumlanmasindaki zorluklar ve model egitimin uzun siirmesi gibi dezavantajlara da

sahiptir.

4.3.1.5. Gauss Siire¢ Regresyonu (GPR)

Dogrusal olmayan regresyon problemlerinin ¢éziimiinde kullanima uygun, parametrik
olmayan bir model olan GPR; Gauss dagiliminda 6n bilgi (prior) fonksiyonlarinin, son
olasilik dagilimi (posterior) fonksiyonlarina doniistiiriilmesi temeline dayanmaktadir

(McDuff, 2019) GP fonksiyonlar iizerine olasilik dagilimini tanimlamakta ve;

M(x); ortalama, K(x,x”); kovaryans fonksiyonu olarak ifade edildiginde;
fx)~GP(m(x),K(x,x")) (4.33)
esitligi kurulmaktadir (Esitlik 4.33). Bu denklemde m(x) ve K(x,x’);

m(x) = E[f (x)] (4.34)
K (x,x") = E[(f () = m@))((f (x") = m(x"))T] (4.35)

seklinde ifade edilmektedir (Esitlik 4.34-4.36). 6y X- olgekleme (genlik) ve 6.y-

6l¢ekleme (uzunluk) olarak belirtilirse kovaryans fonksiyonu;
K =.9f2exp(—6it2||x —x'|1?) (4.36)

esitligi ile ifade edilmektedir (Murphy, 2012; Richardson, 2017) (Esitlik 4.36).

Kovaryans matrisi;

K = B((xy, o) Xn), (X1, e, X)) =

B, x) B50G0q,x2) o0 B (X, x,)
I':S(xZI-xl) I'S (XZ:, xZ) 1'5 (x2':xn) (437)

B x) B G xa) o B Gn )

seklinde ifade edilmektedir (Esitlik 4.37).
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4.3.2. lstatistiksel model degerlendirme él¢iitleri

Kullanilan algoritmalarin model performanslarinin degerlendirilmesi i¢in gesitli
istatistiksel kriterler kullanilmistir. Bu kriterler Kok Ortalama Kare Hata (RMSE),
Korelasyon Katsaysi (r), Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve Ortalama Kare Hata (MSE)
olarak secilmistir. Bu kriterlere ait se¢im ¢aligmalardaki yaygin kullanim dikkate alinarak
yapilmistir. bi modellerin gbzlemlenen degerlerini, yi modeller tarafindan {iretilen

ciktilari, avg ortalama degeri ifade ederse modeller Esitlik 4.38-4.41 araciligi ile

degerlendirilebilir.
RMSE = [LSI, (b - 30 (4.38)
Z?:l (bi_bavg)z_z:?:l (bi_ﬁ)’i)z
r= 4.39
\[ Z?=1 (bi—bavg)2 ( )
1
MAE = - el (4.40)
1
MSE = - 1 ejz (4.41)

Rank analizi ise bu indeksler arasinda en iyi degere en yiiksek puani vererek toplamda en
yiiksek puana erisen model yapisinin belirlenmesi igin kullanilan bir analizdir (Pradeep
vd., 2021). Model sayist ile orantili olarak en optimum degere en yiiksek puanin verilmesi
esasina dayanan rank analizi uygulanan bu calismada en optimum degere 5 puan, en

diistik performansa ise 1 puan verilerek hesaplamalar yapilmaistir.

4.3.3. Korelasyon analizi

Korelasyon analizi, veriler arasindaki iliski durumunu incelemek i¢in kullanilan bir
yontemdir. Nicel veya nitel baglantilar arasinda iliski olup olmadigini ve iliskinin giiciinii
belirler. Korelasyon katsayisi1 0-1 araliginda degismekte ve 1 olmasi miikemmel bir iligki
oldugunu gostermektedir. Literatiirde siklikla kullanilan ii¢ tip korelasyon katsayisi

vardir.
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Pearson korelasyon katsayisi; iki degiskenin dogrusal iligkisinin Ol¢iimiinde
kullanilmaktadir. Bu katsayr degiskenlerin tiimiiniin normal dagilim gostermesi
durumunda kullanilmaktadir. Normallik varsayimi i¢in ¢arpiklik ve basiklik durumu
incelenmektedir. Normallik varsayimi igin ¢arpiklik ve basiklik degerleri (-1, +1)

araliginda olmalidir.

Veri setlerinin normallik varsayimini karsilamadigi durumlarda ise Spearman sira

korelasyon katsayis1 kullanilmaktadir.

Ayni sekilde parametrik olmayan korelasyon olgiilerinden bir de Kendall’in Tau
korelasyon katsayisidir (Katipoglu, 2020). Ancak bu katsayr tahmin karmasiklig
sebebiyle ¢ok fazla kullanilmamaktadir. Calismada veri setlerinin dagilim grafiklerinin

ve korelasyon matrislerinin olusturulmasi i¢in OriginPro yazilimi kullanilmistir.

4.3.4. Verilerin normal dagilima uygunlugunun incelenmesi

Mevcut donem verilerinin (Q(t)) ge¢mis donem verileri (Q(t-1), Q(t-2)...,Q(t-n)) ile
korelasyon durumlarinin incelenebilmesi i¢in verilerin normal dagilip dagilmadiginin
bilinmesi gerekmektedir. Bu nedenle ¢alismada Kolmogorov-Smirnov Testi (K-S Testi),
Gelistirilmis K-S testi (K-S Modified Test) ve Anderson-Darling Normallik Testi (A-D
Testi) kullanilarak verilerin dagilimlart incelenmistir. Bu testler literatiirde siklikla
kullanildiklar1 ve kolay uygulanabildikleri i¢in tercih edilmistir (Dallal ve Wilkinson,
1986; Massey, 1951; Lilliefors, 1967; Katipoglu ve Acar 2021). Ayrica verilerin standart

sapma, varyans, ortalama, ¢arpiklik, basiklik gibi istatistiki bilgileri de verilmistir.

Bu testlerin igerisinden Kolmogorov-Smirnov Testi (K-S Testi) gézlem verilerinin
eklenik dagiliminin uygunlugunu degerlendirmektedir.

F*(x;); /N formilii ile hesaplanan eklenik frekans dagilimini ordinatlari,
F(x;) ise x; degerine karsilik gelen ordinatlar olarak simgelendiginde A istatistigi Esitlik
4.42°de verildigi gibi ifade edilebilmektedir.

A = max|F(x;) — F*(x;)] (4.42)

A testinde, test istatistiginin dagilimi rastgele degiskenin dagilimindan bagimsiz olarak

verilmektedir. Testte dagilim sadece N eleman sayisina bagli olarak degismektedir.
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Hesaplanan test istatistigi, asilma olasilig1 (kritik deger) olarak ifade edilen A, degerinden
kiigiikse dagilimin uygunlugu kabul edilmekte, aksi halde reddedilmektedir (Massey,
1951; Katipoglu ve Acar, 2021).

K-S Testi en iyi bilinen ve en ¢ok kullanilan testlerden birisidir. Ancak orijinal haliyle
normal dagilim gibi varsayimsal dagiliminlarin bir ya da birden fazla parametresini
tahmin eden bir testtir. Bu nedenle kritik degerin gecerliligi konusunda siipheler
icerebilmektedir. Bu parametrelerin belirlenebilmesi i¢in 6rnek ortalama ve Ornek
varyans se¢imi Onerilmistir (Massey, 1951; Lilliefors, 1967; Dallal ve Wilkinson, 1986).
Ancak bu Oneriler en iyi sonuca ulastirma konusunda kesin degildir. Bu varsayimlar
yerine normal dagilimin ampirik dagilimla en yakin uyum sagladigi degerlerine gore
ortalama ve varyans degerlerinin ayarlanmasi esasina dayanan gelistirilmis K-S Testi
kullanilabilmektedir. K-S testi ayarlamadan sonra hala normallikten sapma gosteriyorsa,

verilerin normal dagilimla 6érneklenemedigi varsayimi sonucuna varilmaktadir (Drezner

vd., 2010).

Anderson Darling Testi (A-D) ise denenen dagilimin kritik degerini kullanan bir testtir.
Test igin her dagilima ayr1 olacak sekilde kritik deger hesaplanmaktadir. A-D testi
dagilimlarin u¢ kisimlarina daha duyarli oldugu igin g¢alismalarda siklikla tercih
edilmektedir (Adamson, 1979). Ayrica A-D testi tek yonlii bir test olup, test istatistigi
olarak elde edilen deger kritik degerden biiyiikse sifir hipotezinin reddedildigi anlami
tasimaktadir (Karahan ve Ozkan, 2013).

Bu ¢aligmada {i¢ test uygulanmis ve normal dagilima uygunluklari elde edilen sonuglarin

cogunluguna gore test edilmistir.

4.3.5. Taylor diyagram

Taylor diyagrami model sonuglarinin grafiksel 6zetinin saglanmas1 amactyla olusturulan
diyagramdir. Diyagramda modeller sonucunda elde edilen verilerin korelasyonlari,
standart sapmalari ve RMSE degerleri gosterilmektedir. Birgok modelin yer aldig
karmasik ¢alismalarda model performanslarinin daha rahat karsilastirilabilmesi amaciyla

olusturulmaktadir (Taylor 2001, 2005).

Ornek olarak 5 model ¢iktisina ait Taylor diyagrami Sekil 4.7°de gosterilmektedir.
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Sekil 4.7. Ornek Taylor diyagrami

Sekil 4.7°de goriildiigi gibi Taylor diyagrami x ve y eksenlerinde standart sapma
degerlerini, ¢ceyrek daire yay1 lizerinde korelasyon katsayisini ve diyagram igerisinde de
RMSE degerlerini gostermektedir. Yildiz ile simgelenen degerler gdzlem verilerini temsil
etmektedir. Gozlem verilerinin korelasyon katsayisi 1 olarak verilmekte, standart sapma
degeri ise kesikli ¢izgilerle belirtilmektedir. Bu 6rnekte gézlem verisinin standart sapmast
10 iken; A ¢iktisinin standart sapmasi 10.1, korelasyon katsayis1 0.9, RMSE degeri ise
yaklasik 4.5°dir. E c¢iktisinin ise standart sapma degeri 10.5, korelasyon katsayisi 0.7 ve
RMSE degeri yaklasik 7.5 olarak verilmistir. Bu ¢calismada Taylor diyagramlar1 Phyton

yazilimi yardimu ile olusturulmustur.

4.3.6. Kullanilan yazilimlar

Calismada kullanilan Erzincan Universitesi tarafindan lisansl olarak saglanan yazilimlar,
ogrenci siiriimii ile kullanilan yazilimlar veya iicretsiz olarak kullanilabilen yazilimlardan

olugmaktadir (Bkz. Tablo 4.2).
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Tablo 4.2. Calismada kullanilan yazilimlar

Konu

Kullanilan Yazilim

Verilerin diizenlenmesi ve istatistiksel olarak incelenmesi
Verilerin dagiliminin belirlenmesi

Verilerin korelasyon matrislerinin olusturulmasi

Yapay zeka tekniklerinin olugturulmasi

Taylor diyagramlarinin olusturulmasi

Havza haritasinin olusturulmasi

MS Excell 2013
OriginPro 2022
OriginPro 2022
Matlab 2019b
Phyton 3.10.4.
ArcMap 10.8
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5. ARASTIRMA BULGULARI

5.1. Veri Setinin Incelenmesi ve Model Yapilarinin Belirlenmesi

Firat-Dicle Havzasi igerisindeki on dort istasyon verileri ile yapilan bu ¢aligmada giinliik
akim verileri agir1 6grenme sorununa sebep olmayacak ve tahmin siirecinin hassasiyetini
arttirabilecek sekilde %70 egitim ve %30 test olacak seklinde ayrilmistir. Veri setlerinin
tiimiiniin normal dagilima uyup uymadiklar1 incelenmistir. Ornek olarak 2102 numaral
istasyona ait dagilim grafigi Sekil 5.1.’de verilmistir. Diger istasyonlara ait dagilim

grafikleri ise Ek-2.1-13’ te verilmistir.

Ortalama Standart Sapma Varyans Carpiklik Basiklik
2102 237.54954 338.84636 114816.855 2.91892 10.66528
Dagihm Test Istatistik P-degeri Karar Seviyesi (5%)
8000 - Normal K-S test 0.25432 0 Nomal Dagiima Uymuyor
Normal K-S modified test 025432 <=0.01 Normal Dagiima Uymuyor
Normal A-D test 1400.34146 <0.005 Noermal Dagilima Uymuyor
—— Normal Dagilim Grafigi
6000
4000 —
2000
/
I - f
o+—+——+—+ -+ -+ >

-200 0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200 2400 2600 2800 3000 3200 3400

2102

Sekil 5.1. 2102 numarali istasyona ait dagilim grafigi

Sekil 5.1 incelendiginde basiklik ve carpiklik degerinin 1’in iizerinde oldugu
gorilmektedir. Ayrica her 1ii¢ test sonucunda da normal dagilim kosullar
karsilanmamaktadir. Tiim istasyonlarin dagilim grafikleri incelendiginde veri setlerinin
normal dagilima uymadigr goriilmektedir. Ayrica yine tim grafikler incelendiginde

verilerin ¢ogunlukla basiklik degerinin yiiksek oldugu her ¢ testte de goriilmektedir
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(Sekil Ek-1.1-13). Bu nedenle veri setlerinin 6nceki donemler ile korelasyon durumlari
incelenirken Spearman yontemi se¢ilmistir. Dagilim grafigi 6rnek olarak verilen 2102
numarali istasyon i¢in korelasyon matrisi Sekil 5.2°de verilmistir. Ek-3.1-13 ise diger

istasyonlara ait korelasyon matrisleri ve degerleri sunulmustur.

2102

S YOOI IIIII B
Q(t-11) | 0,99 agt-11) ////////// 0,80
Q(t-10) 0,99 0,99 0t—10)////////// 060
Q(t-9) |0.98 099 099 Q(t-9)///////// »
Q(t-8) [0,97 0,98 099 099 Q(t-aj////////

Q(t-7) [0.96 097 098 099 0,99 o(n)/////// - 0,20
Q(t-6) (0,95 0,96 097 098 0,99 0,99 o(t-s)////// L 0.0
Q(t-5) |0,94 095 096 097 098 0,99 0,99 0(1-5)///// 020
Q(t-4) | 093 094 095 096 097 098 099 099 Q(t-4)////

Q(t-3) |0,92 093 094 095 0,9 097 098 0,99 0,99 Q(tfﬁ)/// 040
Q(t-2) (0,91 0,92 093 094 095 096 097 098 0,99 0,99 Q(t—2)// -0,60
Q(t-1) |0,91 091 092 093 094 095 096 097 098 0,99 0,99 Q(t-1)/ 0,80

Q(t) |0,90 091 091 092 0,93 094 095 096 097 0,98 099 099 Qb

IO I BN AR N R

ISEEN
SR N N oY Y N oY Y ¢

4
(e

Sekil 5.2. 2102 numarali istasyona ait korelasyon matrisi

Korelasyon durumlari incelendiginde bir, iki ve ii¢ glin dnceki akim verilerinin mevcut
akim verileri ile iliskilerinin daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Ayrica dnceki donemlere
gittikce korelasyonun azaldigi da goriilmiistiir (Bir y1l 6ncesine kadar inceleme yapilmis
ve bir yil onceki veriler ile mevcut veriler arasindaki korelasyon degerinin 0.77
diizeylerine kadar geriledigi goriilmistiir.). Ayrica ham verilerin otokorelasyon durumu

da incelenmis ve ayni dogrultuda sonuglara ulagilmistir.

Bu durum goz oniine alinarak ii¢ girdi kombinasyonu olusturulmustur. Bu girdi
kombinasyonlarindan ilki girdi olarak bir giin 6nceki akim verilerini (Q(t-1)) kullanirken
cikt1 olarak suan ki akim verilerini (Q(t)) icermekte, ikinci kombinasyon girdi olarak bir

ve iki gilin 6nceki akim verilerini Q(t-2)+Q(t-1) ve li¢lincii kombinasyon ise girdi olarak
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bir, iki ve li¢ giin onceki akim verilerini Q(t-3),Q(t-2), Q(t-1) igermektedir. Model

numaralar1 ve girdi-gikt: bilgisi Tablo 5.1’de verilmistir.

Tablo 5.1. Calisma kapsaminda olusturulan modeller

Model No Girdi Cikt1
M1 Q(t-1) Q(t)
M2 Q(t-2), Q(t-1) Q(t)
M3 Q(t-3),Q(t-2), Q(t-1) Q(t)

5.2.Model Sonuclarin Incelenmesi ve Degerlendirilmesi

Tim istasyonlar i¢in algoritmalar en iyi sonucun bulundugu hiper-parametrelere gore
belirlenmistir.  Algoritma sonuglart RMSE, R, MAE ve MSE olgiitleri ile
degerlendirilmistir. Ayrica bu olgiitlerin birbirlerine kars1 bir iistiinliigi olmadig1 ve en
iyl sonucun net olarak goriilebilmesinin istendigi goz Oniine alinarak rank analizi

uygulanmustir.

Calismada kullanilan ANFIS algoritmast MATLAB R2014b siiriimiinden itibaren
kullanilmaya baslanan Neuro- Fuzzy Designer yardimi ile calisilmistir. Model yapisi
olusturulurken en iyi sonucun bulunmasi i¢in herhangi bir kural olmadigindan hata
toleransi, devir sayisi, MF sayist ve tipi gibi parametreler degistirilerek cok sayida

deneme yapilmis ve en iyi sonucu veren Tablo 5.2°deki degerler kullanilmustir.

Tablo 5.2. ANFIS modeli i¢in kullanilan degerler

En uygun Hata Dongii MF sayis1 (Q(t) /Q(t-1)+Q(t) Mf tipi
optimizasyon Tolerans1 (devir) /Q(t-2)+Q(t-1)+Q(t))

sayis1
backpropa 0.01 1000 3/33/333 Trimf /linear

ELM yapisi1 igin Nanyang Teknoloji Universitesi tarafindan saglanan ve 2015-2019 yillar

arasinda kullanilan ve birgok yaymin da olusturulmasini saglayan Matlab ELM kodlar1
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kullanilmistir (NTU). ANFIS modelinde oldugu gibi ELM modelinde de parametreler
degistirilerek ¢ok sayida deneme yapilmis ve Tablo 5.3” de verilen parametrelerin en iyi

sonucu verdigi gozlemlenmistir.

Tablo 5.3. ELM modeli i¢in kullanilan parametreler

En uygun metod Gizli noron sayisi Aktivasyon fonksiyonu
ELM regresyon 1-100 arasi en iyi sonug¢ Sigmoid
alinmistir.

ENN yontem icin ise (Lotfi ve ark., 2014)tarafindan hazirlanan c¢aligmada kullanilan
verilere uygun hale getirilerek kullanilmigtir. Kullanilan kodlarda hiper-parametreler

kodlar tarafindan optimize edilerek en iyi degerlere ulasilmustir.

SVM-SVR ve GPR modelleri i¢in hem daha hizli model olusturabilme yeteneginden
dolayr hem de yonteme ait tim parametreleri gosterebilmesinden dolayt MATLAB
Regression Learner uygulamasi kullanilmistir. Her iki yontem i¢in de ¢ok sayida deneme
yapilmis en iyi sonucu veren SVM tipinin Fine Gaussion SVM; en iyi GPR tipinin ise
Exponential GPR oldugu goriilmiistiir ve en 1yl sonucu veren model yapisi1 Tablo 5.4. ve

Tablo 5.5.’de gosterilmistir .

Tablo 5.4. SVM modeli i¢in kullanilan parametreler

En iyi sonug¢ veren SVM tipi  Kernel Fonksiyonu  Kernel skalasi
Fine Gaussion SVM Gaussion 0,25

Tablo 5.5.GPR modeli i¢in kullanilan parametreler

En iyi sonu¢ veren GPR tipi Temel fonksiyonu  Kernel fonksiyonu

exponantial GPR Constant (siirekli) ~ Exponential (iistel)

Bu parametreler kullanilarak bes farkli yontem havzada bulunan on dort istasyon ve ii¢
girdi kombinasyonu i¢in uygulanmistir. 2102 numarali istasyon i¢cin model sonuglari

Tablo 5.6’da sunulmustur.
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Tablo 5.6. 2102 numarali istasyonun model sonuglari

EGITIiM TEST
M RMSE RANK MSE RANK r RANK MAE RANK RMSE RANK MSE RANK r RANK MAE RANK TP TP
M1 62,028 4 3847498 4 0987 4 0116 5 5309 3  2819,063 3 0981 4 0,702 4 31
= M2 56358 4 3176189 4 0990 4 0231 5 46024 4 2118198 4 0985 4 1563 3 32 gg
“' M3 67346 2 4535520 2 0988 2 0284 5 49817 4 2481694 4 09082 3 2172 4 26
M1 63015 3 3970924 3 0987 3 0944 3 53074 4 2816832 4 0981 3 0273 5 28
é M2 76591 1 5866186 1 0982 1 3273 3 60499 1 3660166 1 0974 1 5285 2 11 g
< M3 100599 1 10120118 1 0975 1 3312 3 75099 1 5639932 1 093 1 686 3 12
M1 66,038 1  4361,100 1 0980 1 22,745 2 50584 5 2558787 5 0981 2 2156 2 19
S § M2 61,649 2 3800500 2 098 3 19597 2 45679 5 2086614 5 098 3 1001 5 27 79
N wn
M3 62,897 3 3956000 3 0985 3 28959 1 47,53 5 2223445 5 0985 4 8445 2 26
M1 50,099 5 2509900 5 0990 5 0449 4 54328 1 2951490 1 0980 1 0849 3 25
T M2 6930 5 1,483 5 0999 5 1937 4 55421 2 3071471 2 0983 2 1449 4 29 g4
© M3 1,267 5 1,604 5 099 5 0484 4 57627 2 3320827 2 0979 2 1217 5 30
M1 65823 2 4332700 2 0982 2 23269 1 54118 2 2928300 2 0984 5 21,976 1 17
£ M2 61,141 3 3738200 3 098 2 2075 1 50037 3 2503700 3 098 5 20314 1 21 g
“ms 61,016 4 3723000 4 098 4 20694 2 49817 3 2481800 3 098 5 20104 1 26

2102 numaral istasyona ait sonuglar incelendiginde en yiiksek performansa sahip olan algoritmanin ELM oldugu sonucuna ulasilmistir.

Ayrica tiim istasyona ait tiim R degerlerinin yiiksek oldugu goriilmiistiir. Diger istasyonlara ait sonuglar da rank analizi ile inceleneceginden

tiim istasyonlar detay1 olarak ¢alisma igerisinde sunulmustur. 2122 numarali istasyon i¢in sonuglar Tablo 5.7.’de verilmistir.
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Tablo 5.7. 2122 numarali istasyonun model sonuglari

EGITIM TEST
M RMSE RANK MSE RANK r RANK MAE RANK RMSE RANK MSE RANK r RANK MAE RANK T1p Tp
M1 17,601 4 309,780 4 0967 4 0000 5 24,389 2 594,799 2 0917 1 0051 5 97
= M2 16718 4 279483 4 0970 4 0000 5 21,554 5 464,585 5 0948 4 0336 3 34 o5
YoMz 16873 4 284609 4 0967 2 0000 5 21,667 5 469,475 5 0947 4 0354 5 34
M1 17,713 3 313,752 3 0967 3 029 4 22,148 5 490,552 5 0939 4 0100 4 31
; M2 19,366 1 375060 1 091 1 0920 3 23,953 2 573,759 2 0926 2 0627 2 14 59
< M3 2293 1 528230 1 0943 1 0991 3 28280 3 799,731 1 085 1 0547 3 14
M1 1839 1 338400 1 0964 1 5671 2 23,428 3 548,852 3 0931 3 1,03 2 g5
§ § M2 18,104 2 327,740 2 0964 2 6181 1 23,739 3 563,554 3 0932 3 0317 4 9y 56
2]
M3 17976 2 323140 2 0970 4 5099 2 23,659 2 559,727 3 093 3 0791 2 9
M1 13602 5 185000 5 0,980 5 4705 3 24,764 1 613,251 1 0927 2 0803 3 o5
T M2 2469 5 6,094 5 0999 5 0636 4 26,193 1 686,075 1 0916 1 0114 5 97 go
© M3 0,850 5 0,723 5 0999 5 0209 4 24,023 1 577,086 2 0934 2 038 4 g
M1 18373 2 337577 2 0966 2 5961 1 23418 4 548,389 4 09% 5 7433 1 o
% M2 17,888 3 319996 3 0968 3 5707 2 23,102 4 533,717 4 097 5 7164 1 55 70
M3 17,455 3 304668 3 0969 3 5623 1 22805 4 520,071 4 098 5 7,08 1 24

Tablo 5.7.’de yer alan sonuglar incelendiginde yine en yiiksek performansa ELM algoritmasinda erisildigi goriillmektedir. 2124 numarali

istasyon i¢in sonuglar Tablo 5.8.’de sunulmustur.
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Tablo 5.8. 2124 numarali istasyonun model sonuglari

EGITIM TEST
M RMSE RANK MSE RANK r RANK MAE RANK RMSE RANK MSE RANK r RANK MAE RANK 1p Tp
M1 1,011 4 1021 4 0931 2 0000 5 2,883 1 8,310 1 0,849 1 2,193 1 19
= M2 0,961 4 0923 4 0945 2 0000 5 0,678 4 0,460 4 0,961 5 0,070 5 33 78
“oms 0,953 4 0908 4 0942 2 0000 5 0,737 3 0,544 3 0,956 3 0,262 2 26
M1 1,030 3 1060 3 093 1 0004 4 0,679 5 0,461 5 0,956 5 0,060 5 31
é M2 1,239 1 15% 1 088 1 0007 4 0,778 2 0,606 2 0,942 2 0,150 3 16 62
< M3 159 1 2,542 0818 1 0038 4 0,895 2 0,802 2 0,920 1 0,217 4 15
M1 1,035 1 1072 1 0954 4 0260 2 0,684 4 0,468 4 0,955 3 0,088 4 23
§ § M2 1,028 2 1057 2 094 3 0253 2 0,673 5 0,453 5 0,957 3 0,091 4 26 74
M3 1,023 2 1047 2 0954 3 1,047 1 0,676 4 0,457 4 0,957 4 0,120 5 o5
M1 0,684 5 0468 5 0980 5 0220 3 2,238 2 5,007 2 0,877 2 1,728 2 26
T M2 0,340 5 0116 5 0995 5 0120 3 1,747 1 3,050 1 0,931 1 1,290 1 22 71
© M3 0,234 5 005 5 099 5 0078 3 1,099 1 1,207 1 0,937 2 0,611 1 23
M1 1,032 2 1065 2 094 3 0276 1 0,715 3 0,511 3 0,956 4 0,371 3 21
< M2 1,023 3 1047 3 0954 4 0277 1 0,704 3 0,496 3 0,958 4 0,375 2 23 74
“ms 1,002 3 1,004 3 096 4 0267 2 0,669 5 0,448 5 0,957 5 0,258 3 30

Tablo 5.8 incelendiginde diger algoritmalarla yakin rank degerlerine sahip olmasina ragmen, ELM modelinin biraz daha yiiksek performansa

sahip oldugu goriilmektedir. 2131 numarali istasyon i¢in sonuglar Tablo 5.9.’da sunulmustur.
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Tablo 5.9. 2131 numarali istasyonun model sonuglari

EGITIM TEST
M RMSE RANK MSE RANK r RANK MAE RANK RMSE RANK MSE RANK r RANK MAE RANK TP TP
M1 0,627 4 0393 4 093 4 0000 5 0,662 1 0,438 1 0,844 1 0,016 5 25
= M2 0,620 4 038 4 097 4 0000 5 0,640 2 0,410 2 0,856 2 0,020 3 26 g1
YoMz o3t 3 0398 4 091 3 0000 5 0,639 4 0,408 4 0,861 3 0,019 4 30
M1 0,635 3 0404 3 092 3 0006 4 0,622 5 0,386 5 0,867 4 0,020 3 30
; M2 0,683 1 0466 1 0942 1 0013 4 0,613 5 0,375 5 0,873 4 0,035 2 23 63
< M3 0,767 1 058 1 091 1 0011 4 0,658 2 0,433 2 0,850 2 0,042 2 15
M1 0,645 1 0416 1 0949 2 0160 2 0,633 3 0,401 3 0,863 3 0,024 2 17
%‘ § M2 0,646 2 0418 2 0949 3 0160 2 0,639 3 0,409 3 0,864 3 0,018 4 22 g0
[72]
M3 0,640 2 0410 2 0949 2 0157 2 0,642 3 0,412 3 0,862 4 0,023 3 21
M1 0,528 5 0279 5 094 5 0140 3 0,657 2 0,432 2 0,858 2 0,019 4 28
L M2 0249 5 0062 5 0990 5 0068 3 0,678 1 0,460 1 0,842 1 0,011 5 26 go
© M3 0,177 5 003 5 09% 5 0042 3 0,683 1 0,466 1 0,846 1 0,012 5 26
M1 0,644 2 0415 2 0948 1 0173 1 0,632 4 0,400 4 0,886 5 0,170 1 20
< M2 0633 3 0401 3 090 2 0167 1 0,625 4 0,390 4 0,888 5 0,167 1 23 71
Y3 0,624 4 03% 3 091 4 0165 1 0,634 5 0,402 5 0,884 5 0,167 1 28

2135 numarali istasyon i¢in sonuglar Tablo 5.10.’da sunulmustur.
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Tablo 5.10. 2135 numarali istasyonun model sonuglari

EGITIM TEST
M RMSE RANK MSE RANK r RANK MAE RANK RMSE RANK MSE RANK r RANK MAE RANK TP Tp
M1 0,851 4 0725 4 0927 1 0000 5 2,090 1 4,368 1 0,915 3 0,010 5 24
= M2 0826 4 0683 4 0937 3 0000 5 1,160 2 1,345 3 0,909 4 0,017 5 30 79
“om3 0,837 5 0701 5 0928 3 0000 5 1,380 1 1,904 1 0,920 3 0,057 2 25
M1 0,852 3 0725 3 0927 2 0024 4 1,091 3 1,189 3 0,916 4 0,018 2 24
é M2 0,888 2 0789 2 0919 1 0008 4 1,192 1 1,420 2 0,910 5 0,002 4 21 &g
< M3 1,025 1 105 1 0870 1 0011 3 1,282 2 1,642 2 0,899 1 0,011 4 11
M1 0,899 1 089 1 098 4 0289 2 0,990 4 0,980 4 0,901 1 0,013 4 21
@ § M2 0,909 1 086 1 09383 2 0284 2 0,995 5 0,990 5 0,900 1 0,013 3 20 ¢g
N wn
M3 0,890 3 0793 3 0938 4 0284 2 0,978 4 0,957 4 0,904 2 0,010 5 27
M1 0,812 5 0659 5 0949 5 0280 3 1,156 2 1,337 2 0,917 5 0,016 3 30
T M2 0,438 5 0192 5 095 5 0168 3 1,268 3 1,609 1 0,906 3 0,014 2 27 go
© M3 0,978 2 097 2 094 2 0010 4 1,234 3 1,523 3 0,921 4 0,021 3 23
M1 0,898 2 0807 2 0937 3 0309 1 0,087 5 0,974 5 0,906 2 0,284 1 21
< M2 0,867 3 0751 3 0941 4 0293 1 0,998 4 0,997 4 0,904 2 0,269 1 22 73
“ms 0,847 4 0718 4 0944 5 0295 1 0,971 5 0,909 5 0,943 5 0,266 1 30

2145 numarali istasyon i¢in sonuglar Tablo 5.11.’de sunulmustur,
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Tablo 5.11. 2145 numarali istasyonun model sonuglari

EGITIM TEST
M RMSE RANK MSE RANK r RANK MAE RANK RMSE RANK MSE RANK r  RANK MAE RANK TP Tp
M1 3,190 4 10178 4 095 2 0,000 5 1,823 2 3,323 2 0,966 4 0,048 5 28
= M2 3,068 4 9,413 4 0958 2 0000 5 1,736 3 3,014 3 0,971 3 0,038 5 29 g4
“oms 3,163 3 10003 3 095% 2 0000 5 1,799 3 3,237 3 0,969 3 0,042 5 27
M1 3,218 3 10353 2 09% 1 0003 4 1,779 5 3,164 5 0,967 2 0,068 4 26
é M2 3,904 1 15243 1 0938 1 0135 4 2,249 1 5,057 1 0,944 1 0,450 2 12 5
< M3 5,092 1 25928 1 0920 1 0060 4 2,678 1 7,171 1 0,920 1 0,707 2 12
M1 3,224 1 10391 1 0975 4 1001 2 1,793 3 3,215 3 0,967 1 0,120 3 18
< § M2 3,176 2 10089 2 0975 3 098 2 1,676 5 2,811 5 0,972 4 0,133 3 26 79
N wn
M3 3,165 2 10020 2 0975 3 091 2 1,676 5 2,809 5 0,972 4 0,145 3 26
M1 2453 5 6,015 5 095 5 083 3 1,862 1 3,466 1 0,970 3 0,124 2 25
T M2 0994 5 0,987 5 099 5 0387 3 2,067 2 4,274 2 0,961 2 0,119 4 28 g1
© M3 0,664 5 0,440 5 099 5 0225 3 1,935 2 3,743 2 0,964 2 0,075 4 28
M1 3,205 2 10275 3 0975 3 1,012 1 1,790 4 3,204 4 0,973 5 0,778 1 23
< M2 3128 3 9,785 3 0976 4 090 1 1,704 4 2,903 4 0,975 5 0,715 1 25 75
“ms 3,120 4 9,734 4 0976 4 0976 1 1,702 4 2,897 4 0,975 5 0,712 1 27

2149 numarali istasyon i¢in sonuglar Tablo 5.12.’de sunulmustur,
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Tablo 5.12. 2149 numarali istasyonun model sonuglari

EGITIM TEST
M RMSE RANK MSE RANK r RANK MAE RANK RMSE RANK MSE RANK r RANK MAE RANK TP Tp
M1 4,984 4 24844 4 0979 2 0001 5 5,731 5 32,839 5 096 1 0,107 4 30
= M2 4874 4 23759 4 0979 2 0000 5 5,640 5 31,805 5 0971 3 0,022 5 33 g4
“oms 4,801 4 23051 4 0980 2 0000 5 5,673 5 32,186 5 0970 2 0,106 4 31
M1 5,003 3 25025 3 0978 1 0021 4 5,743 4 32,982 4 0967 2 0,154 3 24
é M2 5,985 1 35817 1 099 1 0230 4 6,932 1 48,060 1 0948 1 0,404 2 12 4g
< M3 8136 1 6618 1 0940 1 0040 4 10,264 1 105,352 1 0924 1 0373 2 12
M1 5,097 1 25977 1 0980 4 1467 2 5,883 3 34,609 2 097 3 0,187 2 18
2 § M2 5,085 2 25859 2 0980 3 1,447 1 5,952 3 35,432 3 0972 4 008 3 21 ¢
N wn
M3 5,022 2 25223 2 0980 3 1,409 2 5,940 3 35,283 3 0971 3 0,143 3 21
M1 3,952 5 15619 5 099 5 1,296 3 7,244 1 52,475 1 0973 4 009 5 29
X M2 1,088 5 1,184 5 099 5 0453 3 6,339 2 40,184 2 0960 2 0,031 4 28 gg
© M3 0,731 5 0,535 5 099 5 020 3 6,191 2 38,324 2 0972 4 0070 5 31
M1 5,086 2 2587 2 0980 3 1,493 1 5,846 2 34,181 3 0987 5 1,900 1 19
< M2 5010 3 25103 3 0980 4 1,447 2 5,746 4 33,012 4 0988 5 1,803 1 26 79
“ms 4,907 3 2408 3 0981 4 1467 1 5,777 4 33,375 4 0988 5 1,815 1 25

2151 numarali istasyon i¢in sonuglar Tablo 5.13.’de sunulmustur,
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Tablo 5.13. 2151 numarali istasyonun model sonuglari

EGITIM TEST
M RMSE RANK MSE RANK r RANK MAE RANK RMSE RANK MSE RANK r RANK MAE RANK TP Tp
M1 12,858 4 165339 4 0977 1 0000 5 14,422 2 208,007 2 0976 3 0075 3 24
= M2 11,797 4 139159 4 0978 2 0000 5 12,162 5 147,908 5 0980 4 0,207 5 34 g3
“oms 6,433 4 41,380 4 099 4 0013 5 11,931 5 142,349 5 0982 3 0,130 5 35
M1 12931 3 167,215 3 0978 2 0170 4 13,381 5 179,060 5 0976 4 0,005 5 31
é M2 15911 1 253,169 1 0974 1 0914 4 16,493 1 272,020 1 092 1 1,111 2 12 5
< M3 17585 1 309242 1 0982 1 0539 4 20,944 1 438,634 1 0949 1 0458 3 13
M1 13151 1 173,080 1 0,98 3 4821 2 13,765 4 189,469 3 0976 2 0,958 2 18
e § M2 12,165 2 147,980 2 0,985 3 4360 2 12,844 3 164,973 3 0979 3 0,265 4 22 gg
N wn
M3 11,826 2 139850 2 0,990 3 4175 2 12,400 3 153,766 3 0981 2 0,811 2 19
M1 10,087 5 101,740 5 0,990 5 4,104 3 15,325 1 234,846 1 096 1 0,054 4 25
T M2 2168 5 4,702 5 099 5 098 3 14,576 2 212,449 2 0975 2 0315 3 27 g
© M3 0,874 5 0,765 5 099 5 095 3 12,905 2 166,540 2 0982 4 0157 4 30
M1 13,041 2 170075 2 098 4 4872 1 13,704 3 187,804 4 0979 5 4,898 1 22
< M2 12125 3 147015 3 0987 4 4404 1 12,774 4 163,176 4 0982 5 4564 1 25 79
“ms 11679 3 136399 3 0988 2 4371 1 12,065 4 145,571 4 0984 5 4554 1 23

2156 numarali istasyon i¢in sonuglar Tablo 5.14’te sunulmustur,
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Tablo 5.14. 2156 numarali istasyonun model sonuglari

EGITIM TEST
M RMSE RANK MSE RANK r RANK MAE RANK RMSE RANK  MSE  RANK r RANK MAE RANK TP Tp
M1 19,229 4 369,765 4 0979 1 0000 5 20,280 5 411,275 5 0974 3 0120 3 30
= M2 17,726 4 314,211 4 0980 2 0000 5 18,858 5 355,643 5 0978 4 0233 3 32 g5
“oms 17,844 4 318,403 4 0980 2 0000 5 18,769 5 352,294 5 0978 4 018 4 33
M1 19,778 1 391,177 1 0979 2 0387 4 20500 2 420,259 2 0974 4 0004 5 21
é M2 25583 1 654,467 1 0972 1 0525 4 25945 1 673,159 1 090 1 0141 4 14 46
< M3 36130 1 1305366 1 0956 1 0,782 3 34638 1 1199,792 1 098 1 1733 2 11
M1 19,442 2 377,990 2 098 3 8052 1 20,466 3 418,867 3 0973 2 0842 2 18
8 § M2 18,081 2 326,950 2 09% 4 735 1 19,123 3 365,682 3 0976 2 0119 5 22 g3
N wn
M3 18,064 2 326,320 2 099 4 7245 1 19,069 3 363,634 3 0977 3 0004 5 23
M1 16,004 5 256,120 5 0990 5 690 3 21,151 1 447,373 1 0973 1 0075 4 25
T M2 3,809 5 14,510 5 0999 5 1,266 3 21,481 2 461,422 2 0977 3 0268 2 27 g
© M3 1,263 5 1,595 5 099 5 0398 4 21,129 2 446,418 2 0976 2 0325 3 28
M1 19,297 3 372,358 3 0987 4 7876 2 20,378 4 415,257 4 0983 5 8234 1 26
< M2 17,950 3 322,194 3 098 3 7108 2 19,020 4 361,767 4 098 5 7457 1 25 76
“ms 17,865 3 319,160 3 0989 3 7,05 2 18812 4 353,891 4 098 5 7447 1 25

2158 numarali istasyon i¢in algoritma bazli sonuglar Tablo 5.15’de sunulmustur,
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Tablo 5.15. 2158 numarali istasyonun model sonuglari

EGITIM TEST
M RMSE RANK MSE RANK r RANK MAE RANK RMSE RANK MSE RANK r RANK MAE RANK TP Tp
M1 8,663 4 75,043 4 097 4 0001 5 6,953 2 48,349 2 0,956 2 0,248 3 26
= M2 8518 4 72,549 4 097 4 0000 5 6,641 5 44,097 5 0,962 4 0,246 4 35 g5
“oms 8,728 4 76,182 4 097 4 0001 5 6,645 4 44,156 4 0,962 4 0,162 5 34
M1 8,811 3 77,634 3 093 3 0200 4 6,847 5 46,882 5 0,958 4 0,425 2 29
é M2 9,049 3 81,881 3 092 2 0321 4 7,188 2 51,661 2 0,953 2 0,565 2 20 g0
< M3 10093 1 101,866 1 0946 1 0539 3 7,767 1 60,329 1 0,945 1 0,827 2 11
M1 9,344 1 87,300 1 0949 1 2703 2 6,889 4 47,464 4 0,957 3 0,233 4 20
e § M2 9,486 1 89,981 1 0949 1 2514 2 6,918 3 47,858 3 0,957 3 0,373 3 17 s
N wn
M3 9,385 2 88,083 2 0949 2 2628 2 6,854 3 46,972 3 0,958 3 0,218 4 21
M1 7,566 5 57,247 5 0970 5 2398 3 7,513 1 56,449 1 0,944 1 0,204 5 26
T M2 1,145 5 2,087 5 099 5 0513 3 7,632 1 58,241 1 0,948 1 0,186 5 26 go
© M3 0,404 5 0,163 5 099 5 0093 4 7,618 2 58,029 2 0,947 2 0,247 3 28
M1 9,337 2 87,188 2 091 2 2917 1 6,891 3 47,487 3 0,963 5 2,661 1 19
< M2 9,165 2 83,997 2 093 3 27% 1 6,728 4 45,270 4 0,965 5 2,522 1 22 g7
“ms 8,938 3 79,886 3 095 3 2776 1 6,625 5 43,888 5 0,966 5 2,517 1 26

2164 numarali istasyon i¢in algoritma bazli sonuglar Tablo 5.16’da sunulmustur,
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Tablo 5.16. 2164 numarali istasyonun model sonuglari

EGITIM TEST
M RMSE RANK MSE RANK r RANK MAE RANK RMSE RANK MSE RANK r RANK MAE RANK TP Tp
M1 19,771 4 390,888 4 0929 2 0000 5 18,137 4 328,962 4 093 4 0393 4 31
= M2 19697 4 387,986 4 0922 2 0000 5 17,651 5 311,566 5 0941 5 0,396 5 35 g9
“oms 19455 4 378505 4 0929 2 0,000 5 17,746 5 314,921 5 0942 4 0307 4 33
M1 19,959 3 398375 3 0924 1 0326 4 17,824 5 317,683 5 0937 5 0,662 3 29
é M2 20,752 2 430644 2 0917 1 0349 4 18,214 3 331,752 3 095 4 083% 3 22 ¢
< M3 23110 1 534063 1 0888 1 0536 3 19,286 1 371,955 1 092 1 1,158 2 11
M1 20872 1 435620 1 0933 4 635 2 18,383 2 337,935 2 0927 2 0,817 2 16
3 § M2 21066 1 443,760 1 0933 3 5928 2 18,555 2 344,275 2 0927 1 1,541 2 14 5
N wn
M3 20,853 2 437,840 2 0933 3 6999 1 18,371 3 337,506 3 0929 2 0088 5 21
M1 15424 5 237910 5 094 5 5201 3 20,642 1 426,087 1 0916 1 0293 5 26
T M2 2933 5 8,602 5 099 5 0604 3 21,500 1 462,258 1 0929 2 0,402 4 26 g3
© M3 1,245 5 1,550 5 099 5 0215 4 18,720 2 350,424 2 0947 5 0323 3 31
M1 20,845 2 434519 2 0932 3 6906 1 18,366 3 337,293 3 09331 3 6,518 1 18
< M2 20643 3 426140 3 093 4 6602 1 18,012 4 324,430 4 0934 3 6,250 1 23 65
“ms 20,235 3 409,460 3 0,937 4 6487 2 17,832 4 317,996 4 0935 3 6,187 1 24

2166 numarali istasyon i¢in sonuglar Tablo 5.17°de sunulmustur,
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Tablo 5.17. 2166 numarali istasyonun model sonuglari

EGITIM TEST
M RMSE RANK MSE RANK r RANK MAE RANK RMSE RANK MSE RANK r RANK MAE RANK TP Tp
M1 29479 4 869,000 4 092 2 0000 5 27,787 2 772,090 2 0930 3 0,503 3 25
= M2 11626 5 135,159 5 0995 5 0003 5 27,842 4 775,184 3 093 5 0,714 4 36 o5
“oms 29449 4 867,248 4 0958 2 0003 5 27,546 5 758,783 5 0932 5 0,892 4 34
M1 29,716 3 883,047 3 09%2 3 0499 4 27,745 3 769,782 3 0931 5 0,244 5 29
é M2 31,337 1 981,987 1 093 3 0712 4 27734 5 769,158 5 0926 3 2,015 2 24 ¢g
< M3 35895 1 1288440 1 0955 1 1,152 3 28,297 2 800,696 2 0920 3 3,101 2 15
M1 30,823 1 950,080 1 099 4 11038 2 27,359 5 748,529 5 0931 4 0,803 2 24
3 § M2 31,048 2 963,950 2 094 1 11,204 1 28,338 2 803,063 1 0927 4 0,081 5 18 46
N wn
M3 30,659 2 940,000 2 099 3 10789 2 28,151 3 792,483 3 0928 4 0,663 5 24
M1 24537 5 602,080 5 0975 5 9835 3 28912 1 835,914 1 0921 2 0,426 4 26
T M2 12849 4 165,100 4 0995 4 498 3 30,709 1 943,016 4 0915 2 1,280 3 25 77
© M3 2079 5 4,295 5 099% 5 0398 4 30,886 1 953,955 1 0919 2 2,029 3 26
M1 30,799 2 948,593 2 0957 1 11415 1 27,393 4 750,400 4 0915 1 15,515 1 16
< M2 30279 3 916,807 3 099 2 11,188 2 = 27,962 3 781,884 2 0912 1 15,853 1 17 gy
“ms 29,675 3 880,603 3 090 4 11,178 1 27,572 4 760,213 4 0915 1 15,738 1 21

2610 numarali istasyon i¢in sonuclar Tablo 5.18’de sunulmustur,
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Tablo 5.18. 2610 numarali istasyonun model sonuglari

EGITIM TEST
M RMSE RANK MSE RANK r RANK MAE RANK RMSE RANK MSE RANK r RANK MAE RANK TP Tp
M1 9,857 4 97,153 4 0926 3 0000 5 8,954 5 80,167 5 08% 4 0,261 2 32
= M2 9,710 4 94,275 4 0928 4 0000 5 8,813 5 77,674 5 0898 4 0,254 3 34 g9
“oms 9,703 4 94,140 4 0931 4 0000 5 8,850 4 78,319 4 08% 4 0,166 4 33
M1 9,862 3 97,264 3 0927 4 0018 4 8,963 4 80,339 4 0,895 3 0,151 3 28
é M2 10,024 2 100491 2 0926 3 0180 4 8,979 4 80,629 4 0,893 3 0,340 2 24 g5
< M3 10785 1 116317 1 0917 1 0216 3 9,407 1 88,495 1 0,883 2 0,423 3 13
M1 10,226 1 104570 1 0917 2 318 2 9,279 2 86,108 2 0885 2 0,096 5 17
= § M2 10,285 1 105790 1 0917 1 3212 1 9,309 2 86,664 2 0884 2 0,067 4 14 5
N wn
M3 10,124 2 102500 2 0917 2 2068 2 9,164 3 83,984 3 089 3 0,664 2 19
M1 7,450 5 55,500 5 094 5 2592 3 9,756 1 95,175 1 0884 1 0,149 4 25
T M2 0,903 5 0,815 5 099% 5 0272 3 10,465 1 109,508 1 0865 1 0,025 5 26 g
© M3 0,339 5 0,115 5 0997 5 0094 4 9,294 2 86,384 2 0878 1 0,034 5 29
M1 10216 2 104367 2 0915 1 3409 1 9,270 3 85,937 3 00913 5 3,278 1 18
£ M2 10010 3 100192 3 0919 2 3192 2 9,129 3 83,333 3 0916 5 3,055 1 22 66
“ms 9,759 3 95,230 3 0923 3 3006 1 8,759 5 76,719 5 0923 5 2,957 1 26

2612 numarali istasyon i¢in sonuglar Tablo 5.19°da sunulmustur,
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Tablo 5.19. 2612 numarali istasyonun model sonuglari

EGITIM TEST
M RMSE RANK MSE RANK r RANK MAE RANK RMSE RANK MSE RANK r RANK MAE RANK TP 1p
M1 59,207 4 3505434 4 0934 3 0000 5 66600 2 4435,605 2 0871 2 1,745 2 24
= M2 57374 4 3291,787 4 0935 4 0001 5 77,848 2 6060,305 2 0828 1 1,238 5 27 77
“oms 58,080 4 3373276 3 0933 3 0004 5 68778 2 4730,362 2 087 3 1,522 4 26
M1 59,587 3 3550613 3 0935 4 0311 4 65929 3 4346,570 3 0871 3 1,464 3 26
é M2 62217 1 387093 1 0928 2 0157 4 64241 5 4126,946 3 0874 4 2,302 4 24 76
< M3 69227 1 4792365 4 0920 1 0511 3 64673 5 4182,581 5 0878 4 3,689 3 26
M1 61,441 1 3775000 1 0933 2 22321 2 65015 4 4226,993 4 0871 4 0,575 5 23
o § M2 61,328 2  3761,100 2 0933 3 24701 1 68728 4 4723,566 5 0859 3 5,041 3 23 g8
N wn
M3 60,788 2 3695200 1 0933 2 19739 2 68,338 4 4670,065 4 0864 2 1,513 5 22
M1 51,774 5 2677500 5 0954 5 19329 3 67,800 1 4596,848 1 0864 1 1,217 4 25
£ M2 8605 5 74,051 5 099% 5 1,854 3 82845 1 6863,292 1 0829 2 8,815 2 24 13
© M3 1766 5 3,118 5 09% 5 0492 4 86715 1 7519,522 1 088 1 10175 2 24
M1 61,432 2 3773900 2 0931 1 22933 1 6493 5 4220,100 5 08% 5 34183 1 22
< M2 60,347 3 3641800 3 0933 3 22052 2 68869 3 4742,900 2 083 5 3550 1 22 g6
“ms 59,320 3 3520000 2 0936 4 2158 1 68462 3 4687,000 3 088 5 35407 1 22

Tablo 5.6-5.19 incelendiginde tiim istasyonlarda en yiiksek performansa ELM algoritmasinda ulasilmistir, Bu degerlendirmenin daha iyi

yapilabilmesi i¢in toplam rank degerleri Tablo 5.20°de sunulmustur,

47



Tablo 5.20. Toplam rank degerleri

TOPLAM RANK

M1 M2 M3
ISTASYON  "E\/ 'ANFIS SYM GPR ENN ELM ANFIS SVM GPR ENN ELM ANFIS SVM GPR ENN
2102 31 28 19 25 17 32 11 27 29 21 26 12 26 30 26
212 27 31 16 25 21 34 14 20 27 25 34 14 20 28 24
2124 19 31 23 26 21 33 16 26 22 23 26 16 25 23 30
2131 25 30 17 28 20 26 23 22 26 23 30 15 21 26 28
2135 24 24 21 30 21 30 21 20 27 2 25 15 27 23 30
2145 28 26 18 25 23 29 12 26 28 25 27 12 26 28 27
2149 30 24 18 29 19 33 12 21 28 26 31 12 21 31 25
2151 24 31 18 25 22 34 12 22 27 25 35 13 19 30 23
2156 30 21 18 25 26 32 14 2 27 25 33 11 23 28 25
2158 26 29 20 26 19 35 20 17 26 22 34 11 21 28 26
2164 31 29 16 26 18 35 22 14 26 23 33 11 21 31 24
2166 5 29 24 26 16 36 24 18 25 17 34 15 24 26 21
2610 32 28 17 25 18 34 24 14 26 22 33 13 19 29 26
261 24 26 23 25 22 27 24 23 24 2 26 26 22 24 22
TOPLAM 376 387 268 366 283 450 249 202 368 321 427 196 315 385 357
KOMBINASYON
TOPLAM RANK 1680 1680 1680
DECGERI
TOPLAM ELM 1253 ' OrEAM gzp TQRLAM - g7s TODLAM 119 TOPLAM 961
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Tiim sonugclar incelendiginde yapay zeka tekniklerinin tiimiiniin ¢ok iyi sonug verdigi ve
giinliik akim modellemesinde kullanilabilecegi goriilmiistiir, En iyi algoritma yapisinin
ELM oldugu goriilmiistiir, Algoritmalar siralandiginda en iyiden en kotiiye ELM, GPR,
ENN, SVM ve ANFIS seklinde siralandigi goriilmektedir, Bu siralama dikkate
alindiginda SVM ve ANFIS gibi geleneksel yontemlerin bazi sorunlari ¢oziilerek daha

1yi sonuglar elde edilmesinin miimkiin oldugu goriilmektedir,

Ayrica calisma kapsaminda istatistiksel analiz sonuglarinin grafik 6zetinin saglanmasi
amaciyla algoritma test sonuglarinin Taylor Diyagramlari sunulmustur, Algoritmalar
arasinda performans farklari olsa da tiim algoritmalarin gézlem degerlerine yakin
sonuglar verdiginin goriilmesi i¢in ise test sonuglarimin zaman serisi grafikleri
olusturulmustur, Ornek olarak 2102 numarali istasyona ait diyagram Sekil 5.3’de

verilmistir, Diger istasyonlara ait diyagramlar ise Ek-4.1-13’de sunulmustur,
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Sekil 5.3. 2102 numaral1 istasyonun Taylor Diyagrami
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2102 numaral: istasyona ait zaman serisi grafikleri ise Sekil 5.4’de verilmistir, Diger

istasyonlara ait grafikler ise Ek-5.1-13’de verilmistir,
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Sekil 5.4. 2102 numarali istasyonun test sonuclarin zaman serisi

Sekil 5.3 ve 5.4 incelendiginde modellerin birbirine yakin ¢iktilar sagladigi ve bu
ciktilarin gozlem verileri ile uyumlu oldugu goriilmektedir, Ayrica standart sapmaya

bagli olarak RMSE ve MSE degerlerinin degistigi goriilmiistiir,
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6. SONUC ve TARTISMA

Calisma kapsaminda Tiirkiye’nin konumu ve sinir asan sulara sahip olmasi sebebiyle en
onemli havzalarindan biri olarak goriilen Firat-Dicle havzasimin  gilinlik akim
modellemesi gerceklestirilmistir, Havzay1 en iyi temsil ettigi diistiniilen ve eksik veri
orani en az olan (%10 ve altinda) on dort istasyona ait gilinliik akim verileri ile hazirlanan
calismanin ilk agsamasinda verilerin normal dagilima uygunlugu incelenmistir, Elde edilen
sonugclar verilerin genellikle basik bir sekilde dagildigini ve normal dagilima uymadigini
gostermistir, Bu sonug hidrolojik verilerin genellikle normal dagilima uymamasi bilgisi

ile ortlismektedir.

Bu nedenle ikinci asamada girdi kombinasyonlar: belirlenirken verilerin dagilimi dikkate
alinarak Spearman korelasyon durumu incelenmistir, Mevcut giinliik akim verilerinin
gecmis donemlerdeki veriler ile korelasyonu incelendiginde 1-12 giin arasindaki veriler
ile yliksek iliski oldugu goriilmiistiir, Ancak on ikinci giin kadar gidildiginde
korelasyonun stirekli azaldigi goriildiigiinden ilk ii¢ giin ile girdi kombinasyonlar
olusturulmustur, Aradaki giin sayis1 arttik¢a, korelasyon degeri diistiiglinden bir, iki ve

i¢ glin Onceki verilerin kullanimi yeterli goriilmiistiir.

Uciincii asama olarak model yapilar1 olusturulmus ve tiim algoritmalarin yiiksek
performansa sahip olduklart goriilmiistiir, RMSE, MSE, MAE ve r indeksleri arasinda bir
dstiinlik bulunmadigindan rank analizi uygulanarak performans degerlendirmesi
yapilmistir, Rank analizinden elde edilen sonuglar ELM algoritmasinin diger
algoritmalardan daha iyi sonu¢ verdigini gostermistir, Algoritmalar en yiiksek
performanstan baslanarak siralandiginda siralamanin ELM, GPR, ENN, SVM ve ANFIS
seklinde ilerledigi goriilmiistiir, Bu durum literatiirde siklikla kullanilan ANFIS ve SVM
algoritmalar1 yerine kullanimi daha yeni olan ELM, GPR ve ENN algoritmalarinin
kullaniminin daha iyi sonuglar verebilecegini gostermektedir, Elde edilen bu sonuglar
hidrolojik yapilarin tasarimi ve kar erimesi gibi hidrolojik hesaplamalarin yapilabilmesi

icin biiylik neme sahiptir.

Literatiirde yer alan diger caligmalar incelendiginde; bu ¢alismada elde edilen sonuglarin
geleneksellesmis yontemleri gelistirici yonde oldugu goriilmektedir, Ayrica literatiirde

yer alan bir¢cok calismaya nazaran bu calismada daha genis bir alan ve fazla sayida
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istasyon tercih edilerek sayisal modellerin genelleme oOzelligine katki saglamayi
amaclamaktadir (Rezaeianzadeh vd., 2014; Zhou vd., 2019; Yaseen vd., 2020; Adnan vd.,
2021).
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Ek-1. Firat- Dicle havzasi yiikselti haritasi
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Ek-2. Istasyonlara ait normal dagilim grafigi
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Ortalama tandart Saprw  Varyans Carpikiik Basikiik
2131 1.33231 185263 343224 6.25078  66.72972
[Dagilim|  Test | lIstatistik = P-degeri | Karar Seviyesi(5%)
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Ortalama tandart Sapm  Varyans Basiklik Garpiklik

2135 366725 2.52831 639236 26175  13.72281
Dagdihm Test Istatistik P-dederi Karar Seviyesi(5%)
— Normal K-S test 0.16235 1.15419E-2 Normal Dagilima Uymuyor

Normal K-S modifie 0.16226 <=0.01 Normal Dagilima Uymuyor
Normal A-D test 620.30211 <0.005 Normal Dadilima Uymuyor

4000

2000

2135

—— Normal Dagilim Grafigi

2135

Ek-2.4. 2135 numarali istasyona ait dagilim grafigi

62

24 26 28 30 32 34 36 38 40



Ortalama tandart Sapm  Varyans Carpiklik Basiklik
2145 19.80267  13.00344 169.0894 6.12444  70.52972
Dagihm Test Istatistik P-degeri Karar Seviytesi(5%)
8000 - Normal K-S test 0.18417 0 Normal Dagiima Uymuyor
Normal K-S modifie 0.18417 <=0.01 Normal Dagilima Uymuyor
Normal A-D test 918.06768 <0.005 Normal Dagilima Uymuyor
Normal Dagihm Grafigi
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10000 Ortalama landart Sapn  Varyans = Garpikik  Basiklik
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