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OZET
Yuksek Lisans Tezi
Eksik Akis Kayitlarmin Tahmini I¢in Tekrarlayan Sinir Aglarmm Uygulanabilirligi
Yaman ALSAVAF

Bursa Uludag Universitesi
Fen Bilimleri Enstitlisu
Cevre Miihendisligi Anabilim Dali

Danisman: Dog. Dr. Arzu TEKSOY

Nehir akis kayitlarimin saklanmasi, optimum su kaynagi yonetimi uygulamalarinin
saglanmas1 ve ekohidrolojik dengenin korunmasi i¢in birincil kosuldur. Bazi nehir akisg
Olciim istasyonlar1 6zellikle iilkenin kirsal ve uzak bolgelerinde ¢esitli teknik sorunlar
veya beklenmedik problemler nedeniyle kesintili olarak hizmet dis1 kalabilmektedir.
Boylelikle nehir akis kayitlarinin bir kism1 kaybolabilmektedir. Bu baglamda yapilan bu
tez ¢alismasinda, Bursa'da Orhaneli Nehri iizerinde bulunan Daggiiney istasyonun
giinlik nehir akis verilerinin tahmin edilmesi icin destekleyici bir yaklasim olarak
tekrarlayan sinir aglarinin (TSA) uygunlugu arastirilmistir. Elde edilen bulgular
TSA'nin simirht sayida girdi verisi olsa bile belli donemlerde iyi ve ¢ok iyi tahminler
saglama potansiyelini gostermistir. Calismanmn  sonucunda R%=0,875 olarak
bulunmustur. Ayrica, tim tahmini akiglar ve tiim gercek kayitlar icin tahmini KOKH
degerleri sirasiyla 14,7 m*s ve 1559 m®s, tahmin modeli icin Nash-Sutchliff
verimliligi NSV degeri ise 0,871 olarak bulunmustur. Bu sonuglar TSA’nin umut verici
oldugunu ve uzak bolgelerdeki sel ve kurakliklarin olasi donemlerini tahmin etmek ve
klasik yaklasimlar1 kullanmak yerine eksik kayitlari hesaplamak i¢in TSA’nin pratik bir
yontem olarak degerlendirilebilecegini gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari, Ylizey Akisi, Derin Ogrenme, Nehir, Kayip
Veriler.

2021, ix + 54 sayfa.



ABSTRACT
MSc Thesis
Applicability of Recurrent Neural Networks for Prediction of Missing Flow Records
Yaman ALSAVAF

Bursa Uludag University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Environmental Engineering

Supervisor: Assoc.Prof. Arzu TEKSOY

Acquiring river flow records is the primary prerequisite for providing optimum water
resource management practices and preserving the ecohydrological balance. Some river
flow measurement stations may be out of service intermittently due to various technical
problems or unexpected difficulties. Consequently, some of the river flow records may
be lost especially in rural and remote areas of the country. In this context, the suitability
of recurrent neural networks (RNN) as a supportive approach for estimating daily river
flow data of Daggiiney station located on the Orhaneli River in Turkey was investigated
in this thesis. The findings showed the potential of RNN in providing good and very
good predictions in some periods, even with a limited number of input data. As a result
of the study, R?=0.875 was found. In addition, RMSE values for all estimated flows and
all actual records respectively were found to be 14,7 m*s and 15.59 m®/s. The Nash-
Sutchliff efficiency NSE value for the forecast model was 0.871. These results
suggested that RNN are promising and may be considered as a practical method to
predict the likely periods of floods and droughts in remote areas and interpolate missing
records instead of using classical approaches.

Key words: Artificial neural networks, Runoff, Orhaneli, River, Missing data.
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1. GIRIS

Insanlarmn,tiim canlilarin vazgecilemez temel ihtiyaci olan suya saglikli ve giivenilir bir
sekilde erisebilmesi, suyun yeterli miktarda ve istenilen kalitede olmasi, suyun
tikkenebilecek bir dogal kaynak oldugu gerceginin tam olarak anlagilmasi su yonetimi

acisindan biiyiik 6nem tasimaktadir.

1980lerden bu yana su kullanimi, niifus artisi, sosyoekonomik gelismeler ve degisen
tilketim kaliplariin bir kombinasyonuna bagli olarak, kiresel olarak her yil yaklasik
%1 oraninda artmaktadir. Su talebinin 2050 yilina kadar benzer bir oranda artmaya
devam etmesi beklenmektedir (UNESCO 2019). Bu nedenle Birlesmis Milletler’in 6ne
stirdiigli "leaving no one behind" [kimseyi geride birakmamak] kavrami benimsenerek,
gelecek kusaklar i¢in su kaynaklarinin yonetimi ve korunmasi prensiplerini daha etkin
kilmak amaciyla gesitli galismalar baglamistir.

Yiiksek niifus artis hiz1 ve su tiiketimindeki bazi aligkanliklar mevcut su kaynaklari
tizerinde 6nemli bir stres unsurudur. Buna ilaveten iklim degisikligi de su potansiyeli
lizerinde yadsmamaz bir etkiye sahiptir. Ozellikle suyun hidrolojik dongusiine,
mekansal ve zamansal dagilimina olan etkisi her gecen giin daha da belirgin olmaktadir

(UNESCO 2019).

Hidrolojik sistemler, sel ve kuraklik gibi farkli siddetlerde olaylarla sonuglanan ¢esitli
bagimli degiskenler tarafindan kontrol edilir (Graeff vd. 2009). Bu nedenle
ekohidrolojik sistemlerin davranislar iizerinde etkili olan temel sorunlar1 anlamak i¢in,
su kaynaklar1 ve ekohidroloji alanindaki en 6nemli uygulamalardan biri olan, sel ve
kurakliklarin tahminini daha iyi saglamak amaciyla farkli hidrolojik degiskenler
arasindaki giliclii iligkileri gosteren net hidrolojik modellerin  olusturulmasi
gerekmektedir (Al Sawaf, Kawanisi, ve Xiao 2020). Yapay Sinir Aglar1 (YSA),
dogrusal olmayan modelleri miikemmel bir sekilde tahmin edebilen, veriye dayali
popiiler bir model ¢esididir (Wu, Chau, ve Li 2009). Cok sayida arastirmada, gergek
zamanli nehir akim seviyesi tahmin modeli olarak Tekrarlayan Sinir Aglar1 (TSA)
formunda gelistirilen derin 6grenme yontemleri kullanilarak dil gevirisi (Ranzato,

Chopra, Auli ve Zaremba 2016), resim algilama (Lee 2016), konusma tanima (speech



recognition) yagis-akis modellemesi (Kratzert, Klotz, Brenner, Schulz ve Herrnegger
2018) ve gergek zamanli nehir akisi tahmini (Hitokoto, Sakuraba, ve SEI 2017) dahil
olmak tizere gesitli uygulamalarda, Yapay Sinir Aglari’nin verimliligi incelenmistir.
Diger klasik algoritmalara kiyasla daha fazla dogruluk oranma sahip sonuglar elde
edilmistir. Ancak, YSA yaklagimlarinin “kara kutu (black box)” gibi baz1 sinirlamalari
oldugu kabul edilmelidir (Tzeng ve Ma 2005). Bu modelleme yontemi son yillarda
derin 6grenme verisine dayali model algoritmalarindan biri olarak oldukga fazla ilgi

gormiistiir (Beck, Flad, ve Munz 2019).

Nehir akiginin zamana bagli tahmininde derin 6grenmenin potansiyeli bir¢ok ¢alismada
gosterilmistir (K. Kim, D. Kim, Noh ve M. Kim. 2018). Gegmisteki ¢alismalar dikkate
alindiginda, su krizinin Tiirkiye'de 6nemli bir sorun haline geldigi ve oncelikle yetersiz
yonetim planlarindan ve kapsamli planlama eksikliginden etkilendigi goriilmektedir. Bu
nedenle Tirkiye'deki su krizinin iistesinden gelmek i¢in mevcut yonetim kilavuzlarinin

ve stratejilerinin gbzden gecirilip giincellenmesi gerekmektedir (Graeff vd. 2009).

Tiirkiye'de 6zellikle merkezden uzak bolgelerde ve bazi beklenmedik teknik sorunlar
nedeniyle izleme kapsamindan ¢ikan istasyonlarda akis izleme stratejilerinin
glincellenmesi 6nem arz etmektedir. Bu bolgelerdeki istasyonlarda eksik toplanan nehir
akis kayitlarinin tamamlanmasi, nehir kontrol sistemlerinin altta yatan sorunlarinin
anlasilmasina ve gelecekte Tiirkiye'nin su kaynaklar1 ve ekohidrolojik sistemleri icin

daha 1yi degerlendirme ve yonetim uygulamalarinin olusturulmasina yardimci olacaktir.

Nehir akis tahmini verimliliginde kayda deger gelismeler saglayan gesitli tahmin
algoritmalarinin gelistirilmesi konusunda Onemli ilerlemeler mevcut olsa da bu
calismada nehir akis degerlerini tahmin etmede derin 68renme algoritmalarinin
yeterliliginin belirlenmesi amaglanmistir. Bu ¢alismanin temel arastirma sorusu, ardigik
istasyonlardan temin edilen mevcut nehir akis kayitlarina dayali olarak teknik sorunlar
nedeniyle devre dist olmus bir istasyondaki eksik nehir akis kayitlarinin tahmin
edilmesinde derin 6grenmenin yaygin algoritmalarindan biri olan Tekrarlayan Sinir
Aglarinin  (TSA), kullaniminin uygun olup olmadigidir. Bu kapsamda, komsu

istasyonlardan elde edilen akis verilerine dayali olarak herhangi bir istasyondaki eksik



akig kayitlarmin tahmin edilmesinde TSA’nin uygunlugu arastirilacak, ayrica ¢okmiis
veya devreden cikmis bir istasyonda giinlik nehir akis verilerinin kurtarilmasi igin

destekleyici bir yontem olarak TSA’nin kapasitesi incelenecektir.



2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK ARASTIRMASI

2.1 Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

2.1.1 Yapay sinir aglarimin tarihsel gelisimi

YSA terimi 1943'te, insan beyni islevlerini gergeklestiren birbirine bagli sinir hiicresi
aglarina dayali olarak kavramsallastirilmasin1 6neren Warren McCulloch ve Walter Pitts
tarafindan gelistirilmistir (Russell, Norvig, Canny, Malik ve Edwards 1995). ilk sinir
ag1 makinesi 1951'de Minsky ve Edmonds tarafindan gelistirilmistir. Makine, bir
farenin labirent boyunca ilerleyisini izlemek ig¢in kullanmilmistir. Gelistirilen noral
makine, farenin roliinii istlenmistir. Daha sonra 1962'de, Rosenblatt ‘perceptron’
algilayicisini gelistirmistir. Algilayici, bir 6grenme algoritmasi ile birlikte tek katmanda
birbirine bagli yapay ndronlarin basit bir diizenlemesidir. Sonrasinda neredeyse 20 yil
bu konuda herhangi bir gelisme olmamistir (Russell vd., 1995).

Altmigh yillarin sonlarinda, Rosenblatt'in algilayicisinin ¢ok kompleks fonksiyonlari
ifade edemedigi, Minksy ve Papert'in 1969 yilindaki 6nemli bir yayninda ortaya
konmustur. YSAlarin oniindeki ana engel, seksenlerin ortalarina kadar asilamamuistir.
Bir ¢alismada Cok Katmanli Algilayici’nin (CKA) sinirlandirilmis boyutta bir uzaydan
digerine istenilen herhangi bir fonksiyona istenilen herhangi bir dogruluk derecesine
kadar yaklasabilecegi matematiksel olarak kanitlanmistir. Bu, evrensel bir yaklasim
olarak adlandirilmigtir (Hornik, Stinchcombe, ve White 1989). Yani bu durum YSAlarin
teorik olarak herhangi bir hidrolojik modelleme problemine uygulanabilir olmasi
gerektigi anlamima gelmektedir. Yapay sinir aglarinin kullanimi, ¢ok cesitli alanlara
siklikla uygulanan veriye dayali popiiler bir tekniktir. YSA, dogrusal olmama
durumlarimni simiile edebilir ve yeni bilgilere otomatik olarak uyum saglayabilir; ancak
genel olarak az miktarda veriyle ¢alisilmasi halinde matematiksel islemlere gereksinim

duyulabilir (De Vos ve Rientjes 2008).



2.1.2 Yapay sinir aglarinin yapisi

Yapay sinir ag1 (YSA), biyolojik sinir sistemlerinden ilham alan bir bilgi isleme
paradigmasidir. Bir sinir ag1, deneysel bilgiyi depolamak ve onu kullanima hazir hale
getirmek icin dogal bir egilime sahip olan, basit islem birimlerinden olusan, biiyiik
Olciide paralel dagitilmig bir islemcidir. YSA insan beynine iki sekilde benzer: (i) bir
sinir ag1, 6grenme yoluyla bilgi edinir ve (ii) bir sinir aginin bilgisi, sinaptik agirliklar
olarak bilinen noéronlar arasi baglanti giicleri i¢inde depolanir (Hornik vd. 1989).
YSAlar giinimiizde hem dogrusal hem de kompleks, dogrusal olmayan iligkileri temsil
etme ve bu iliskileri modellenen verilerden dogrudan 6grenme yetenekleri nedeniyle
evrensel bir islem yaklasimi olarak kabul edilmistir. Gergek degerli ve belirli
modifikasyonlardan sonra ayrik degerli fonksiyonlara yakinsamak igin gucli bir
yaklagim saglarlar. Giiniimiizde bu yontemler kontrol, siiflandirma, oriintii tanima,
dinamik sistemlerin modellenmesi ve zaman serisi tahmini igin birgok alanda basariyla
uygulanmaktadir (ASCE 2000).

YSAlar, noron veya diigiim adi verilen ¢ok sayida basit islem 6gesinden olusur. Her
néron daha sonra dogrudan baglantiaraciligiyla diger ndronlara baglanir; her biri,
sorunu ¢ozmek icin ag tarafindan kullanilan bilgiyi temsil eden bir agirlikla
iligkilendirilir. Sinir ag1 genel olarak yapisi (noronlar arasindaki baglanti kaliplari),
egitim veya Ogrenme algoritmast (baglantilar tizerindeki agirliklari belirleme
yontemleri) ve aktivasyon fonksiyonu ile karakterize edilebilir (Shrestha 2010; ASCE
2000). Tek noronlu tipik bir sinir agmin yapist Sekil 2.1'de gosterilmektedir. Bu yap1

bes temel unsurdan olusur:

Sekil 2.1. Yapay bir néronun sematik diyagrami (Shrestha 2010; ASCE 2000)



Burada;

1. x1,..., xn giris sinyallerini almak i¢in giris diiglimleri,

2. Her biri bir agirlik wij ile karakterize edilen bir dizi baglant1 halkas1 (genellikle sinaps
olarak adlandirilir);

3. Giris sinyallerini toplamak i¢in toplama iglevi;

4. Noronun aktivasyon seviyesini hesaplayan aktivasyon fonksiyonu ve

5. Cikis digtimleri y1,..., Yl

Her noronun islenmesi iki adimda gergeklestirilir:

() agirlikl giris sinyallerinin toplaminin elde edilmesi ve

(i) bir noronun ¢iktisinin genligini simirlamak igin toplam degere aktivasyon

fonksiyonunun uygulanmasi géstermektedir.

Bu slre¢, matematiksel olarak asagidaki iki denklemle tanimlanabilir:

(1-1)

Vi :f(”j +bj)
(1-2)

Burada wij, i1 girisini j néronuna baglayan agirliktir. Etkili gelen sinyal uj ve 6nyargi bj,
cikt1 sinyali yj'yi Uretmek igin f(.) aktivasyon fonksiyonundan gegirilir. Yaygin olarak
kullanilan néronlar arasindaki temel fark, aktivasyon fonksiyonunun tipidir. Aktivasyon
fonksiyonlarmin fonksiyonel formlari, bir diigiimiin toplam giris sinyaline tepkisini
belirler, ancak bu aktivasyon fonksiyonlar1 arasinda ortak bir nokta vardir- hepsi giris
sinyallerini belirli simirlarla kisitlar. Yaygin olarak kullanilan bazi aktivasyon

fonksiyonlart dogrusal, ikili, sigmoid ve teget hiperboliktir (Shrestha 2010).
2.1.3 Yapay sinir ag cesitleri

YSA’lar ileri Beslemeli Sinir Aglari (IBSA) ve Tekrarlayan Sinir Aglaridir (TSA iki

ana tlirden olugmaktadir: ).



e Ileri beslemeli sinir aglar1 (IBSA)

lleri beslemeli bir ag tanimlamanin en basit yolu, tiim baglantilarm giristen cikis
katmanina dogru tek bir yone ilerlemesiNi saglamaktir. Cok katmanli algilayicilar
(CKA), giris ve cikis diiglimleri arasinda bir veya daha fazla katman bulunan ileri
beslemeli yapilardir. CKAlarin (bir veya daha fazla gizli katmanl olmak iizere)
avantaji, gizli katmandaki diiglim sayisinin, girdi ve ¢iktt degiskenleri arasindaki
iliskilerin karmasikligina uyum saglayabilecek sekilde degistirilebilmesidir. IBSA’nin,
ornekleme veya Ol¢iim zaman araliginin 24 saaatten daha az veya ona esit oldugu
verilere uygulandiginda, bir zaman adimli tahmin olarak en iyi performansi gosterdigi

bulunmustur (Khaparde, Lohtia, ve Desai 1991).

e Tekrarlayan sinir aglar1 (TSA)

Bu tip modeller iki yonlii veri akisina sahiptir. IBSAlar, verileri girdiden giktiya
yayarken, TSAlar verileri 'akint1 yonii' isleme birimlerinden 6nceki birimlere yayar. Bu
nedenle, TSAlar farkli katmanlarda diger katmanlara veya farkli dongii tiplerinde geri
bildirim baglantililarina sahiptir. Bu durum aggikisinin yalnizca harici giriglere degil,
ayn1 zamanda 6nceki zaman adimindaki ag durumuna da bagli oldugu anlamina gelir
(Khaparde vd. 1991) . Sekil 2.2'de gosterildigi gibi model, tiim digiimler arasindaki tam
geri bildirimi ve ara baglantilar1 kullanmaktadir

Asagida bulunan sekil Liu ve ark.larina gore a kisminda TSA'nin yapisi ve igerdigi gizli

katmanin yapis1 gorilmektedir (Liu vd. 2021)



Vi Vi
Cikis Katmani
Gizi |
Katman | TSA |
Giris
Katmani
x!
(a) TSAModeli (b) Gizli Katmanin Yapisi

Sekil 2.2. TSA yapisi ve gizli katmanimnin yapisi (Liu vd. 2021)

TSA’nin IBSA'ya gore bazi avantajlari vardir. Birincisi, mevcut hesaplamalarda
kullanilabilen 6nceki islem dongiilerinden degerleri muhafaza etme yetenegine sahip
olmasidir. Bu avantaj, TSAlarin basit statik girdilere yanit olarak karmasik, zamanla

degisen ¢iktilar iiretmesine izin verir (Khaparde vd. 1991).

Bir TSA, katmanlardan herhangi birinin birimleri arasinda baglantilara sahip
olabileceginden, her birimin ¢iktisi, zaman adimlar1 cinsinden tanimlanmalidir.
Ornegin, t-1 adimindaki ¢iktilar, t adimindaki girdiler olabilir. Ayrica bazi TSA
yapilarinda, baglam birimleri araciligiyla onceki bir zaman adimindaki ¢iktilarin bir
kopyasin1 saklamak da miimkiindiir. Baglam birimleri, sonraki egitim adimlarinda girdi

olarak yeniden kullanilabilen bu ¢iktilar1 saklamaktadir (Khaparde vd. 1991).

2.1.4 Yapay sinir aglarinin optimizasyonu

Bir ag yapist kurulduktan sonra, bu ag optimizasyon asamasina tabi tutulmaktadir.
YSA, onceden tanimlanmis bir 6grenme programina uygun olarak kendisine sunulan
egitim Orneklerine yanit olarak baglantilar1 adapte ederek islevi 6grenir. Optimizasyon
sureci veri setindeki girdi ve ¢ikt1 degerleri arasindaki hatalar1 kiigiilten 6nemlilik payini

bulmak i¢in kullanilmaktadir. YSAlar, ag agirliklarinin matrisini ve noron yanlhliklarini



ayarlayarak ag c¢ikisindaki hatay1r azaltmaya calisan optimizasyon algoritmasinin
uygulanmasiyla egitilmektedir (Maier ve Dandy 2000, Wei, Xu, Fan ve Tasi 2002).
Fonksiyon tahminlerinde YSA uygulamasindaki yaygin yaklasim, denetimli 6grenim
algoritmalarinin kullanilmasidir. Denetimli 6grenim algoritmalari, simiile edilecek
sistemin Ornek giris ve c¢ikis verileri ile birlikte kullanilir. Geri yayilim (GY)
algoritmasi, en popiiler YSA egitim algoritmasi olarak kabul edilmektedir. Aslinda,
ciktilarin sonraki katmanlara gecikmeden gonderildigi ileri beslemeli modelleri egitmek
icin uygulanan bir prosedirdir (Nagesh Kumar, Srinivasa Raju, ve Sathish 2004). Belli
bir problem i¢in uygun YSA'nin yapisini segme siireci su sekilde agiklanmistir:

e Yapiy1 kurmak,

o Agiegitmek,

o Agi test etmek.

GY algoritmasiyla olusturulmus sinir aglarinin performansini optimize etmek i¢in, adim
boyutunun  6gretim iizerindeki etkisinin iyi anlasilmasi esastir. Aglrhklarln1
baslatilmasi, bir sinir agin1 egitmek igin dahili parametreleri hazirlamanin ilk adimudir.
GY algoritmasi i¢in, agirhiklar kiigiik ve sifira yakin ortalamali rastgele degerlerle
baglatilmistir, ¢alismalar ayrica istikrarli sonuglar elde edilip edilmedigini gérmek igin
bir dizi farkli rasgele baslangi¢ degeri kiimesinin kullanilmasi gerektigini Onermistir

(Maier ve Dandy 2000).

Maier ve Dandy (2000), gizli katmanlarda sigmoid transfer fonksiyonlarinin ve ¢ikti
katmaninda lineer transfer fonksiyonlariin kullanilmasinin, egitim verilerinin araliginin
otesinde ekstrapolasyon yapilmasi gerektiginde avantajli olabilecegini belirtmistir.

GY algoritmas1 gibi sinir ag1 6gretim algoritmalarinda yaygin olarak dikkate alinan
diger bir parametre, 6gretim sirasinda en aza indirilmesi gereken islev olan hata islevidir

(Maier ve Dandy 2000, Vahed 2011).

Ortalama kareler hatas1 (OKH) agin hatasidir. Burada i, giris modeli aga sunuldugunda
tiretilen hatadir. OKH, yaygin olarak kullanilan bir hata islevidir.

! Bir yapay hiicreye gelen bilginin énemini ve hiicre iizerindeki etkisini gdstermektedir.



] &
_ 2
- N ng ’
IV i
(1-3)
Egitim sirasinda kolayca hesaplanabilmesi, biiyiik hatalar1 diizeltebilmesi ve normal

dagilimla yakindan ilgili olmasi gibi avantajlar1 vardir.
2.1.5 Tekrarlayan sinir aglar1 (TSA)

Hidrolojik zaman serilerinin tahmini, kalicilik bilesenlerinin "Hafiza" sayisina baglh
olarak serinin Onceki degerlerine dayanmaktadir. TSA bu kolayligi geri besleme
dongiilerinin sayist ile saglar. Genellestirilmis bir TSA, her iki yonde v tiim katmanlara
girdi gonderebilir. Bu nedenle, agin c¢ikis1 yalnizca aldigr harici girislere degil, ayni
zamanda agin onceki zaman adimindaki durumuna da baghdir. "Hafiza"nin statik noral
aglara tamitilmasinin ii¢ ana yolu vardir (ASCE 2000). Bunlar (artan karmasiklik ve
yetenek sirasina gore):

Tiklanan gecikme hatti modelleri: Sebeke zaman icinde belirli bir noktada tepkisini
belirlemek igin agikga mevcut olan gegmis girdilere sahiptir (ASCE 2000; Mozer ve
Smolensky 1989).

Baglam modelleri veya kismi tekrarlayan modeller: Bu modeller, ge¢misteki ham
girdileri korumak yerine diigiimlerin ge¢mis c¢iktilarint korumaktadir (Kothari ve
Agyepong 1997) .

Tamamen tekrarlayan modeller: Bu modeller, tiim diigiimler arasinda tam geri bildirim
ve ara baglantilar kullanir (ASCE 2000).
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Sekil 2.3. Bir TSA’nin temel temsili yuvarlanmis ve agilmis halleri (Zhou, Qu, ve Li
2017)
2.1.6 1leri beslemeli yapay sinir aglar iizerindeki tekrarlayan sinir aglarm

avantajlar

TSA'lar 6nemli o6zelliklere sahiptir, yani gegmisteki olaylar saklanabilir ve mevcut
hesaplamalarda kullanilabilir. Ayrica, agin basit statik girdilere yanit olarak karmasik,
zamanla degisen ¢iktilar {iretmesine de izin verir. EK olarak, bu etkiye ydnelik herhangi
bir 6nlem alinmasa da TSAlarin nadiren yerel minimuma yerlestigi gozlemlenmistir (

Nagesh Kumar, Srinivasa Raju, ve Sathish 2004; Carling 1995).

2.1.7 Sinir ag1 modellerinin avantajlari ve dezavantajlar

YSA, K- En-Yakin Komsular algoritmasi (K-EYK) ve Otoregresif Entegre Hareketli
Ortalama algoritmas1 (OEHO) yontemleri gibi herhangi bir agik denklem verilmeksizin,
girdilerin ¢iktilarla nasil iligkilendirilecegini 6grenir. YSA modeli i¢in tek gergek
gereklilik, taskin modelleme olaylart 6rnegi i¢in yeterli veri ve kullanilacak uygun sinir
ag1 parametreleri degerlerinin belirtilmesidir. YSAlar nispeten diisiik hesaplama
gerektirir ve diger tekniklerle kolayca entegre edilebilir. Dogrusal bir programin
yapamayacagl islevleri yerine getirirler ve sinir agmin bir unsuru calismadiginda,
oldukca paralel yapilart nedeniyle sorunsuz bir sekilde devam edebilirler (Mather, S.
Openshaw ve C. Openshaw 1998; Vahed 2011).
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YSAlarin bir dezavantaji, pek ¢ok ag tasarim parametresinin optimal bi¢ciminin veya
degerinin her wuygulama i¢in farkli olabilmesi ve genelde teorik olarak
tanimlanamamasidir. Ancak, bu degerler genellikle deneme yanilma yaklasimlari
kullanilarak tahmin edilmektedir (Nagesh Kumar vd. 2004). Sinir aglarinin diger
dezavantaji da calistirmak icin egitim gerektirmeleridir ve bu durum biiyiik sinir

aglarmin kullanimi i¢in ¢ok fazla islem siiresi gerektirebilir.

2.2 Su Kaynaklan

Yiizeysel sular, atmosfere acik olan ve bir akarsu, nehir, gél veya rezervuar gibi
yiizeyden gelen akisla beslenen sulardir. Bir nehre bosaltilan su, nehir tarafindan
bosaltilan havzadan gelen yiizey akisidir. Yiizey suyu, kamu, sanayi, denizcilik ve
tarimsal tedarik gibi amaglarla kullanilabilecek degerli bir kaynaktir. Bu nedenle,
yiizeysel sularin kaynaklarinin potansiyeli, kullanim1 ve siirdiiriilebilirligi, su kaynagi
degerlendirme ve gelistirmenin ana anahtarlaridir. Su havzasi seviyesinde su varliginin
degerlendirilmesi, bir nevi havzada olusan ylizey akisinin nicellestirilmesiyle
gerceklestirilmektedir. Su kaynaklarinin degerlendirmesi ve korunmasini etkin hale
getirmek, bir takim nicelik ve nitelik izlemelere ve analizlere dayanmaktadir (Mayo

2015; Daniel 2011).

2.2.1 Hidrolojik dongii kavramm

Su sividan katiya, katidan siviya, sividan buhara, buhardan siviya ve buhardan kati hale
dontigmektedir. Glinesin radyasyonu, yer¢ekimine bagl ivme, suyun akma kabiliyeti ve
suyun diger bazi 6zellikleri, bu doniisiimii daha etkili ve diizenli hale getirir. Diinyanin
su kiitlelerinin temel girdisi yagislardan gelir. Sizma ve gegirgenlik gibi sireclerle
yagmur (veya kar) yagisi, suyu karadan yeralti suyu sistemlerine dogru hareket
ettirmektedir. Bir miktar su, yiizey akis1 olarak denize dogru akar. Géllerde, goletlerde,
batakliklarda, denizlerde ve okyanuslarda toplanan yiizey suyu buharlagarak atmosfere
karisir. Bitki ortiisii, buharlasan toprak neminden toplanan suyu agiga ¢ikarir ve taginan
su buhar olarak atmosfere girer. Toplanan su buhari yogunlasarak bulutlar1 olusturur.

Bulutlar karaya yaklasir ve yeniden yagis baslar. Bu sonsuz su sirkiilasyonu hidrolojik
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dongu olarak bilinir (Balasubramanian 2010). Sekil 2.4.’te hidrolojik su dongiisii genel
bir ifadeyle agiklanmistir.

Sekil 2.4. Hidrolojik dongii semasi, (Anonim 2018)

Ylzey suyu, kara yiizeyindeki suyu tanimlamak i¢in kullanilan terimdir. Su, akarsularda
ve nehirlerde oldugu gibi akiyor olabilir veya gollerde, rezervuarlarda ve goletlerde
oldugu gibi durgun olabilir. Yiizey suyu, yagislarin akisi ve dogal yeralti suyu sizintisi
ile dretilir; atmosfere agik olan ve ylizey akisina maruz kalan tiim su olarak
tanimlanmaktadir. Bu tanim, ylizey suyunu hem yeralti suyundan hem de okyanus
suyundan ayirmaktadir (Viessman 2010).

Yiizey akis modelleri (patterns) yagmuru drene eden ve kari bir nehir veya akarsuda
belirli bir noktaya kadar eriten arazi alanlar1 agisindan tanimlanmaktadir. Bu kara alani
drenaj alanlari, drenaj havzalari, havzalar veya su havzalar olarak adlandirilabilir. Her
su havzasi, onu diger havzalardan ayiran, boliicii ad1 verilen nispeten yiiksek bir zemine

baghdir (Viessman 2010; Balasubramanian 2010; Rao 2005).

Kaynak ve sizintilardan gelen yeralti suyu da ¢ogu akarsuya ve akisa katkida
bulunmaktadir. Bu genellikle temel akis olarak adlandirilir. Bitigik su tablasi derenin su
yiizeyinden daha yiiksek bir seviyede ise, su tablasindan gelen su dereye akmaktadir
(Sekil 1.6). Su tablast akisin su yiizeyinden daha diisiik bir seviyedeyse, dere yeralti

suyunu yeniden yiikleyecektir. Akarsuya gidis ve doniis akisi, su tablasinin mevsimsel
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dalgalanmalarina gore degisebilir. Yeralt1 suyu akist olmasaydi, birgok dere yagmurdan

kisa bir siire sonra kurumus olurdu (Viessman 2010).

Suyollari

Yiizey akisi dogal olarak en az direng gosteren yol boyunca meydana gelmektedir. Bir
su havzasi i¢indeki suyun tamami, bir kanal veya boru hatti gibi insa edilmis yap1
tarafindan yonlendirilmedigi veya yeralt1 suyu potansiyeli olarak zemine akmadigi
surece, birincil olarak dogal suyoluna dogru akmaktadir. Suyollar1 iki sekilde olusur,
hem dogal sekilde hem de yapay sekilde (Viessman 2010; Rao 2005).

Dogal Suyollari: Tipik dogal suyollar1 arasinda dereler, akarsular ve nehirler
bulunmaktadir. Yagis sikligina, eriyen karlarin mevcudiyetine ve yeraltt suyunun
suyolunun taban akisima katki oranina bagl olarak, suyollar siirekli, ara sira veya
aralikli olarak akabilir. Yilin her doneminde kesintisiz akan dogal suyollarina ¢ok yillik
akarsular denilmektedir. Yalnizca ara sira akan akiglara gecici akiglar denir. Akisin
frekansi uzun siireli ve gegici arasinda bir yerde ise bu akisa kesintili akis denmektedir

(Viessman 2010; Rao 2005).

Yapay Tasiyicilar: Bunlar, yiizey suyunun akisin1 hizlandirmak veya onu dogal kosullar
altinda akacagi yonden farkli bir yone yonlendirmek icin insa edilmis tesislerdir.
Kanallar, su kemerleri, borular, tiineller ve boru hatlar1 insa edilen tasiyicilara 6rnektir
(Viessman 2010; Rao 2005). Sekil 2.5’te hidrolik dongi ve suyollarinin olusma sekli
gosterilmektedir.
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Sekil 2.5. Hidrolojik Dongiiniin Sematik Gosterimi (Soyturk 2014)

2.2.2  Su kaynaklarimin simiflandirilmasi

Su dogada en bol bulunan bilesiktir. Diinya yiizeyinin %75'ini kaplamaktadir. Suyun
yaklasik %97,3'i tuzlu olan biiylik okyanuslarda bulunur ve %2,14'i kutuplardaki
buzullarda tutulur ve buzullardaki su da kullanilabilir degildir. Geriye kalan %0,56'lik
kisim ancak genel gecim ve yasam ic¢in kullanilabilecek haldedir. Sekil 2.6'da su

kaynaklarmin siiflandirilmasi agiklamaktadir.

Su Kaynaklari
[ : I
YﬁzeysellKaynakalr Yeralti Kaynaklari
[ I [ l [ I I I
Nehirler Géller  Géletler Rezervuarlar  Pinarlar Kuyular Sizma Galerileri

Sekil:2.6. Su kaynaklarinin siiflandirilmasi (Rao 2005) degistirilerek alinmistir

Yagmur Suyu
Kara ve su yiizeylerinden buharlasan su, yiiksek irtifada bulut seklinde yogunlasip

yagmur veya kar suyu seklinde diismeye baslar. Yiiksek irtifadan yere diisiisii sirasinda

su, oksijen, karbondioksit ve diger gazlari, toz, duman, ve bakteri gibi icerikleri
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emmektedir. Bu nedenle yagmur suyu, ilk yagmurlarda yiliksek miktarda ve sezon
sonunda az miktarda kirleticiler igermektedir. A¢ik araziye, bozulmamis ortamlara veya
tarlalara diisen yagmur suyunun Kkalitesi, sehir veya kasabalara diiseninkinden daha
iyidir. Gegen sezonun son yagmur suyunun kalitesi iyidir ve kii¢iik bir aritmadan sonra
kullanilabilir. Oksijene doymus yagmur suyu yumusaktir, ancak tadi yavandir ve dogasi
geregi asindiricidir (Rao 2005; Viessman 2010).

Yagmur, belediye su kaynaklarinin temel kaynagi degildir. Yagmur suyunun
toplanmasi, genellikle yeterli yeralti veya yiizey suyundan yoksun olan yar1 kurak
bolgelerdeki ciftlikler ve kirsal yerlesimlerle sinirlidir. Yagmur suyu toplama havzalar
ve tanklar evlere yakin bulunmaktadir. Bu sistemin elverisliligini artirmak igin uygun
catilarin secilmesi gerekmektedir. Yagmur suyu toplama sistemlerinin diger su
kaynaklarina gore avantajlar1 asagidaki sekildedir (Viessman 2010; Vinogradov 2006):

e Yagmur suyunun kalitesi nispeten yiiksektir.

e Toplama sistemi sebekeden bagimsizdir.

e Yagmur suyu sistemi yapiminda yerel malzeme ve is¢ilik kullanilabilir.

e Sistemi ¢alistirmak icin herhangi bir enerji maliyetine gerek yoktur.

e Sahibi/kullanicisi tarafindan bakimi kolaydir.

e Suya erisim kolaydir ve su kalitesi kabul edilebilirdir. Suya erisimde degerli

zamanin tasarrufu saglanir.
Su kaynagi olarak yagmur suyunun dezavantajlar1 sunlardir:

e Yiiksek ilk yatirim maliyeti, bir ailenin sistemi satin almasini engelleyebilir.
e Toplanan su, yagis miktar1 ve ¢ati alani ile sinirlidir. Uzun kurak mevsimler igin

gerekli depolama hacmi ¢ok blyuk olabilir.

e Mineral igermeyen su yavan bir tada sahiptir.

Goller ve Goletler

GOl veya rezervuarlar duragan i¢ su kitlesi olarak tanimlanir. Kurak donemlerde
kullanabilmek icin genellikle yagisli donemlerde suyu depolayabilmeleri avantaj
olusturmaktadir. Goéllerde su kalitesi genellikle kétudir. Bulaniklik ve bakteriler baslica

kirleticilerdir. Dezenfekte edilmeden hicbir g6l veya rezervuar suyu guvenli kabul
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edilemez. Genel olarak, bulanikligin giderilmesi de gereklidir. Derin goller ve
rezervuarlar, su Kkalitesini buyuk olglide etkileyen termal tabakalasmaya maruz
kalabilmektedir (Viessman 2010; Rao 2005)

Nehir Suyu
Bir akarsu veya nehir, yerylzinin yizeyinde yuksek seviyeden alcak seviyeye dogru

akan bir su kiitlesidir. Nehirlerin dogrudan su kaynag: olarak hizmet etme kapasitesi,
giinliik minimum akis hiziyla orantilidir. Akarsular genellikle akista belirgin mevsimsel
degisiklikler gosterir ve kirlenmeye kars1 hassastir. Kimyasal yapisi kismen ana kayaya
bagl iken, fiziksel ve bakteriyolojik nitelikleri olduk¢a degiskendir. Nehirlerin yeraltina
uzanan bir su alma yapis1 gerektirir ve kiigiik akarsular durumunda kiigciik toplama

barajlarinin ingasini1 gerektirmektedir (Viessman 2010; Vinogradov 2006).

Rezervuarlar
Rezervuar, bir vadi boyunca bir barajin insa edilmesiyle olusan yapay goldiir. Depolama
rezervuart, suyu tutmak i¢in bir baraj, fazla suyun akmasina izin vermek i¢in bir savak

ve akis1 diizenlemek icin gerekli valfleri iceren bolme icermektedir.

Yeralt1 Suyu

Yeralt1 suyu, diinya genelinde 6nemli bir su temini kaynagidir. Sulamada, endiistrilerde,
belediyelerde ve kirsal alanlarda kullanimi artmaya devam etmektedir. Yeralt1 suyu,
akiferler olarak bilinen bir¢ok jeolojik olusumlarda meydana gelir. Akifer, dnemli
miktarda su elde etmek i¢in yeterli miktarda doymus gecirgen malzeme igceren bir

olusumdur. Yeralt1 su sistemi kuyulari, kaynaklar1 ve sizma galerilerini icermektedir.

Yeralt1 suyunun avantajlar1 sunlardir:

e Patojen bakteri icerme ihtimali diistiktiir.

e Genel olarak fazla aritima ihtiya¢ duyulmadan kullanilabilir.

e Kirsal alanlarin yakin ¢evresinde bulunabilir.

e Elde edilmesi ve dagitimi genellikle pratik ve ekonomiktir. Cekilen su tasityan

tabaka genellikle alim noktasinda dogal depolama saglar.
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Dezavantajlar ise:

e Yeralt1 suyunun mineral icerigi genellikle yiiksektir.

e Genellikle pompalama gerektirir.

Yeralt1 suyunun kalitesi fazla degisim gostermez, bulaniklik ve renk i¢ermez. Genel
olarak, yeralt1 sular1 kalsiyum, magnezyum, demir ve manganez gibi katyonlarin yan

sira bikarbonat, karbonat ve kloriir gibi anyonlar1 da icermektedir (Vinogradov 2006).

Pinar Suyu

Pinar ya da kaynak suyu, sizmay1 dnleyen gecirimsiz bir taban nedeniyle yerden ¢ikan
yeraltt suyudur. Kaynak suyu genellikle kum veya ¢akil su yataklarindaki zeminden
(akifer) veya catlakli kayalardan beslenir. Kaynak aramak i¢in en iyi yerler, kurak
mevsimde yesil bitki ortiisline sahip tepelik yamaglar ve nehir vadisi kum alanlaridir.
Uygun sekilde korunur ve iyi yonetilirse, kaynak suyu kiigiik topluluklarin su kaynagi
olma agisindan avantajlidir (Balasubramanian 2010; Viessman 2010)

Pinarlar genellikle Yergekimi veya Artezyen tiptedir.

Yercekimi Pinarlart

e Yeralt1 suyu, gecirimsiz bir tabaka (izerinden zemin yiizeyine akar.
e Verim, su tablasinin konumuna gore degisir.

e Kurak mevsimlerde veya hemen sonrasinda kuruyabilir.

— Artezyen Pinarlari

e Kapali sistemleri nedeniyle yiiksek kaliteli su.

e Kapali alanda yiiksek basing nedeniyle yiiksek desarj.

e Verim muhtemelen tek tiptir ve yilin mevsimleri boyunca neredeyse sabittir.

Sizma galerisi

Si1zma galerileri, neredeyse tiim uzunluklar1 boyunca su toplayan yatay kuyulardir. Dere
yataklar1 veya gol kiyilar1 kumlu ve cakilli oldugunda, bir kiy1 boyunca bir ¢akil cebi
bulma olanaklar1 ylksektir. Sizma galerisi, dogal olarak filtrelenmis su elde etmenin
basit bir yoludur ve bu amagla, nehir veya gol kiyisindan 15 m veya daha uzaZa
yerlestirilmelidir. Su tasiyan kuma bir hendek kazilarak, daha sonra suyun
pompalandig1r merkezi bir depolama alanina giden delikli bir boru veya galeride suyu

toplayarak inga edilmektedir (Viessman 2010).
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2.2.3 Tiirkiye’de su kaynaklarinin durumu

Tiirkiye yari-kurak, tropik ve asir1 sicaklik rejimlerinin oldugu bir iklim bdlgesinde yer
almaktadir. Ug taraftan denizle kapli olmasina ragmen, Tiirkiye maalesef su zengini bir
iilke degildir. Devlet Su Isleri’ne (DSI) gére, llkenin yiizey dlciimiiniin %11'i géller ve
sazliklar ile kaplidir. Akarsularin uzunlugu 170.000 km olup 120°den fazla gol
bulunmaktadir. Cizelge 2.1.°de Tiirkiye’deki yillik su kaynaklarinin potansiyeli m®

biriminde ve yagis potansiyeli Mm/y1l biriminde 6zetlenmistir.

Cizelge 2.1. Tiirkiye’deki yillik su kaynaklar1 ve yagis degerleri (Devlet Su Isleri [DSI])

Durum Miktar Birim
Yillik ortalama yagis 574 Mm/y1l
Yillik yagis miktari 450 Milyar m®
Yuzey Suyu

Yillik yiizey akist 186 Milyar m®
Kullanilabilir yiizey suyu 94 Milyar m?
Yeralt: Suyu

Yillik ¢ekilebilir su miktar1 18 Milyar m?
Toplam kullanilabilir su (net) 112 Milyar m®
Geligme durumu

Sulama Suyu 44 Milyar m®
Igme-kullanma ve sanayi suyu 13 Milyar m®
Toplam kullanilan su 57 Milyar m®

Tiirkiye Istatistik Kurumu TUIK’in yaptig1 analizlere ve caligmalara gore, Turkiye’de
kisi basina diisen giinliik su miktar1 189 ila 236 | arasinda degismekte olup, ortalama
224 I’dir. Tiiketilen su genelde gollerden ve nehirlerden saglanmaktadir. Bunlar diger
yuzeysel sular ile birlikte su toplama havzalarini teskil etmektedir.

Tiirkiye 25 su havzasma ayrilmistir (Sekil 2.7). Bu havzalarin durumu, korunmasi ve

yonetimi DSI ve benzeri yetkili kuruluslar tarafindan kontrol edilmektedir.
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Sekil.2.7 Turkiye'nin su havzalar1 (Kahraman ve Ozkul 2018)

Susurluk Havzasi:

Marmara Bdlgesi’nin guneyinde bulunan Susurluk Havzasi Tiirkiye’nin batisinda, 39°-
40° kuzey enlemleri ile 27°-30° dogu boylamlar1 arasinda yer almaktadir. Toplam alani
yaklasik 24.332 km? olan havza, iilkenin toplam alaninin %3,11'ine tekabiil etmektedir.
Yalnizca Bursa, Balikesir ve Kiitahya illeri havza alaninin %98,23’{inii olusturmaktadir

(Orman ve Su Isleri Bakanlig1 2018).

Sekil 2.8. Susurluk Havzas Siyasi Haritas1 (Orman ve Su Isleri Bakanlig 2018)
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Toplam yagis alam 22.399 km? olan Susurluk Havzasi’min ortalama yillik akisi 5,43
km®tiir. Havzada Marmara Bélgesi’ne ait en yiiksek dag Uludag’dir. Susurluk Havzasi
giineyinde Saphane ve Simav daglari; batida Madra ve Delical Daglari; doguda Murat,
Giimes, Yirce ve Uludag, kuzeyde ise Karadag ve Mudanya Tepeleri ile Marmara
Denizi ile gevrilidir (Orman ve Su Isleri Bakanligi 2018).

Havzada su potansiyeli yilda 6,08 x 10° m® olarak belirtilmis olup, Tiirkiye'nin 6nemli
gollerinden Uluabat ve Manyas Golleri’ni igerisinde bulundurmaktadir. Niliifer Cay,
Mustafakemalpasa Cay1, Simav Cayi, Kocagay, Orhaneli Cay1 gibi akarsulara sahiptir.
Havza, bulundugu yer nedeniyle 6zel bir iklime sahiptir. Akdeniz ve Karadeniz
iklimleri arasinda bir iklim mevcut olup, kis donemleri asir1 soguk ge¢mez. Havzada
meydana gelmektedir (Orman ve Su Isleri Bakanlig 2018).

Yagis ozelliklerine bakildiginda, yillik yagis miktar1 40 mm ile 65 mm araliginda olup,
kis mevsimlerinde bu miktar artis gostermektedir. Buna karsilik, yaz mevsimlerinde
yagislar ¢ok asagi seviyelere diismektedir. Aralik, Ocak ve Subat aylarinda yagis
miktar1 yiikselir. Haziran, Temmuz ve Agustos aylarinda ise azalir. En siddetli yagis
alan yer Simav Bolgesidir. Havzanin yagislar1 kapsadigi alan 2 milyon hektari
asmaktadir. Havza igindeki akarsular Marmara Denizi ile Uluabat ve Manyas gollerine

dokulmektedir (Orman ve Su Isleri Bakanligi 2018).
2.3 Yiizey akis1 (Runoff)

Yiizey akisi, yagis veya sulama sulariin yiizey veya yeralt1 akis1 seklinde bir alani terk
eden kismidir. Toprak ylizeyine ulasan yagis siddeti infiltrasyon kapasitesinden az
oldugunda, suyun tamami toprak tarafindan emilir. Yagmur devam ettikge, toprak
doygun hale gelir ve sizma kapasitesi azalir. Toprak yiizeyindeki s1g ¢okiintiiler suyla
dolmaya baslar, ardindan yeriistiindeki fazla akis, yiizey akisi olarak devam eder

(Vinogradov 2006; Balasubramanian 2010).
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Bulutlar ——

Yogusma

hvags

Sekil. 2.9. Yiizey akisinin meydana gelisi (Anonim 2018)

2.3.1 Yiizey akis1 olusumu

Yagmur devam ederken, zemin yiizeyine ulasan su, yagis hizinin (yogunlugunun)
topragin sizma kapasitesini astigi bir asamaya gelinceye kadar topraga sizmaktadir.
Bundan sonra, yiizey su birikintileri, hendekler ve diger ¢ukurlar suyla dolar ve
yiizeysel akis olarak kara akisini meydana getirir. Akis olusum siireci, yagis yogunlugu
topragin gercek sizma kapasitesini asti1 siirece devam eder, ancak yagis hizi gergek

sizma hizinin altina distiigiinde akis durur (Vinogradov 2006; Balasubramanian 2010).

2.3.2 Yiizey akisi turleri

e Yiizey akisi: Yagistan hemen sonra dereye giren yagis miktaridir. Tiim kayiplar
karsilandiginda ve yagis devam ederken, yagis orani (siddeti) sizma oranindan daha
biiyiik oldugunda meydana gelmektedir.

e Yeralt akisi (runoff): Yagislarin ilk 6nce topraga sizan ve su tablasina, dereye,
nehirlere veya okyanusa katilmadan yanal olarak hareket eden kismi, yiizey alt1 akist
olarak bilinir. Genellikle ara akis olarak da adlandirilmaktadir.

e Taban akis1 (runoff): Yagisin yere diistiikten sonra topraga sizarak su tablasiyla

bulusup derelere, okyanusa vb. akmasini saglayan kismi olarak tanimlanan uzun
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stireli akistir. Suyun buradaki hareketi ¢cok yavastir. Bu nedenle gecikmeli bir yiizey
akisi olarak da adlandiriimaktadir (Vinogradov 2006; Balasubramanian 2010).

2.3.3 Yiizey akisim1 (runoff) kontrol eden faktorler

Herhangi bir akis iki ana faktdr grubu tarafindan belirlenir. 11k grup, drenaj havzasinin

jeomorfolojik faktorleridir. ikinci grup ise iklim degiskenlerine baglidir.

— Meteorolojik faktorler:

e Yagis tiirii (yagmur, kar, sulu kar, vb.)

e Yagis yogunlugu

e Yagis miktari

e Yagis siiresi

e Yagslarin havzalara dagilimi

¢ Firtina hareketinin yoni

e Onceki yagis ve bunun sonucunda olusan toprak nemi

e Sicaklik, riizgar, bagil nem ve mevsim gibi diger meteorolojik ve iklimsel

kosullar evapotranspirasyonu etkiler.

— Fiziksel faktorler:
e Arazi kullanimi

e Bitki oOrtlsu

e Toprak tipi

e Drenaj bolgesi

e Havza sekli

e Yukseklik

e Egim

e Topografya

e Yonlendirme yoni

e Drenaj ag1 modelleri
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e Havzadaki akisin mansapta devam etmesini engelleyen veya degistiren goletler,
goller, rezervuarlar, lavabolar vb.
Jeomorfolojik faktdrler arasinda arazi kullanimi arazi Ortiisii, toprak tipi, alan, sekil,
yiikseklik, egim, bir drenaj ag1 ve akis i¢in dolayli etkiler yer almaktadir (Vinogradov
2006).

2.3.4 Yulzey akisimn etkileri

Erozyon ve birikme: Akiglar toprak yilizeyinin asmmmasma neden olabilir; asinmis
malzeme oldukcga uzakta birikebilir. Su kaynakli erozyon, yamagclardaki en Oonemli
jeomorfolojik siireclerden biridir. Erozyon ii¢ asamadan olusur: partikiil ayrilmasi,
taginmast ve birikmesi. Oluk erozyonu, bir si¢crama, tabaka yilkama ve delinme-
yikamanin (delikler arasi ve rill erozyonu) toplu etkisiyle meydana gelir. Bu erozyon
stiregleri hem tortu iiretimi hem de tortu tasinmasi iizerinde biiyiik bir etkiye sahiptir.
Yagis, akis, erozyon ve tortu tagimimi arasindaki iliski olduk¢a degiskendir.
Aralarindaki iliski, nihayetinde su ve tortu verimini kontrol edecek olan arazi kullanimi
degisiklikleri ve iklim salinimlarindan etkilenebilir.

Akislar tagkinlarin meydana gelmesine katkida bulunur. Bir suyolu akint1 yoniinde akan
akis miktarini iletemediginde, sel meydana gelir. Seller toplumlara hem faydali olabilir
hem de zarar verebilir.

Akislarla iliskili baslica ¢evresel sorunlar, su kirleticilerinin bu sistemlere tasinmasi
yoluyla yiizey suyuna, yeralti suyuna ve topraga olan etkilerdir.

Tarim Uzerindeki Etkiler: Erozyon tarimsal kimyasallarm (Nitratlar, Fosfatlar,
Pestisitler, Herbisitler vb.) akis yoluyla tasinmasi neden olur. Ortaya ¢ikan kirlenmis
akig, yalnizca tarimsal kimyasallarin israfin1 degil, ayn1 zamanda asagi havzadaki
ekosistemler icin cevresel bir tehdidi de temsil etmektedir (Vinogradov 2006;

Balasubramanian 2010; Viessman 2010).

2.3.5 Yillik yiizey akis miktari

Bir yil gibi belirli bir donemde bir akarsudan beklenebilecek toplam su miktarina akarsu

verimi denir. Verimin bir yillik dénemi yansitmasi uygundur ve daha sonraki yilin akis
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hacmi hakkinda fikir verir. Verim terimi, aksi belirtilmedikge yillik akis hacmini ifade
etmek i¢in de kullanilir. Tim su kaynaklarmin gelistirme calismalarinda, verimin
hesaplanmasi biiyiik 6neme sahiptir. Verim tahmini i¢in kullanilan gesitli yontemler
asagidaki gibi siralanabilir (Balasubramanian 2010):

e Akarsu akis1 ve yagis korelasyonu,

e Ampirik denklemler,

e Havza simiilasyonlari.

2.3.6 Yiizey akisinin 6nemi

Karalar ve denizler i¢in dogrudan girdi olarak tanimlanan su kaynaklar1 yagislardir. Ana
cikt1 kaynaklar1 ise buharlagma, terleme, siiblimlesme ve durdurmadir. Yeralt1 suyu,
yiizeysel su kiitleleriyle (bulunabildigi tiim formlarda) birlikte bir su dengesi
dahlindedir. Bu bilesenler, su dengesi denklemi olarak adlandirilan basit bir kiitle
dengesi denklemi kullanilarak analiz edilebilir. Bu denklem, tatli ve tuzlu suyun giris,
¢ikis ve depolama rezervuarlarindaki degisiklikleri dikkate almaktadir (Vinogradov
2006; Balasubramanian 2010).

2.2.7 Yiizey akisi ve su Kalitesi

Ormanlik havzalardaki yagisin 6nemli bir kismu toprak tarafindan emilmekte (sizma),
yeralti suyu olarak depolanip sizintilar ve pinarlar yoluyla yavas yavas akarsulara
bosaltilmaktadir. Ayrica, kanalizasyon rogarlart hemen hemen tiim sokaklarda yaygin
olarak kullanilmaktadir. Firtina akintilar1 bu drenler tarafindan toplanir ve su borulari
vasitasiyla en yakin yiizey suyuna iletilir. Kanalizasyon rogarlari firtina sirasinda
bulunduklar1 sokaklardaki su baskinini Onlemeye yardimci olmaktadir. Tarim
arazilerinden (ve hatta kendi bahgelerimizden) gelen akis, azot ve fosfor gibi fazla besin
maddelerini derelere, goéllere ve yeraltt su kaynaklarina tasiyabilir. Fazla miktarda
tasman bu besin maddeleri su kalitesini diisiirme potansiyeline sahiptir (Vinogradov
2006; Balasubramanian 2010; Viessman 2010).
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2.4 Hidrolojik Modellemelerde Yapay Sinir Aglarinin (YSA ) Kullanilmasi

Yagis ve yiizey akis1 arasindaki iligkiyi belirlemek, hidrologlarin ve ¢evre
miithendislerin karsilastigr en 6nemli problemlerden biridir. Bu iliskinin pek dogrusal
olmayip kompleks bir yapiya oldugu bilinmektedir. Hidroloji/Cevre Miihendisligi
tasarimi1 ve yOnetimi amaclarinin yerine getirilebilmesi icin yagis ve ylizey akisi
hakkinda bilgi sahibi olunmasi gereklidir. Yiizey akisi daha once de belirtildigi gibi
yagisa ilaveten toprak nemi, arazi kullanimi, havza jeomorfolojisi, buharlasma, sizma,
dagilim, yagis siiresi gibi pek ¢ok faktore baglidir. Her ne kadar birgok su havzasinda
akig kayitlarimi saklamak igin siirekli olgtimler yapilmis olsa da konuyla ilgili ¢alisan
miihendisler ¢ok az veri olmasi veya hi¢ olmamasi gibi durumlarla da kars1 karsiya
kalabilmektedir. Bu gibi durumlarda, sanal (synthetic) akislar olusturmak igin
simiilasyon modelleri siklikla kullanilmaktadir (ASCE b 2000).

1999 ile 2007 arasinda su kaynaklari ile ilgili 210 makale incelenmistir. Bu incelemede,
YSA model gelistirme siireci bilesenlerine ayrilmis, 6rnek olarak, girdi degiskeni se¢me
yontemleri, veri bolme yontemleri, YSA tiirli, egitim algoritmas: tiirii vb. agisindan
caligmalar ele alinmig, model gelistirmede hangi tiir yontemlerin kullanildigini
belirlemek igin sistematik olarak makaleler degerlendirilmistir. Bu degerlendirmeye
gore, 210 arastirmadan 178'inin (veya kabaca %g85'inin) bir CKA kullandig
bulunmustur. Kullanilan YSA yo6ntemleri ve gesitleri arasinda Radyal Temel Fonksiyon
Aglar1 (RTFA), Tekrarlayan Sinir Aglar1 (TSAlar) ve Kendi Kendini Organize Eden
Haritalar (KOEH) bulunmaktadir (Maier, Jain, Dandy ve Sudheer. 2010).

2.4.1 Hidrolojik modellemede yapay sinir aglarinin avantaj ve dezavantajlar

YSAlar bilgi isleme yeteneklerinin yani1 sira verilerden 6grenme ve basa ¢ikmanin kolay
olmadig1 durumlara genelleme yapma becerilerine de sahiptir. Ek olarak, agin kolektif
giici ¢ok sayida ve kompleks gorevlerin verimli bir sekilde uygulanmasina izin
vermektedir (Napolitano vd. 2010; Reilly ve Cooper 1995). Hidrolojik modellemeye

iliskin YSAlarin avantajlar1 ve dezavantajlar1 asagidaki sekilde listelenmistir
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— Avantajlan
Dogrusal olmama
Girdi / ¢ikt1 iligkilerini modelleyebilme
Uyarlanabilirlik
Hizli kurulabilmesi
Hesaplama agisindan verimli
Modilerlik.
— Dezavantajlar
Verilerdeki dalgalanma (daha az duyarlidir)

Black-Box Yapisi (en biiyiik dezavantajidir)

Hjelmfelt ve Wang (1993) birim hidrograf teorisine dayanan bir sinir ag1 gelistirmistir.
Calismada bir su havzasi i¢in kompozit akis hidrografi, dogrusal siliperpozisyon
kullanilarak, birim hidrograf koordinatlarinin ve akis fazlaliklarinin uygun bir sekilde
toplanmasiyla gelistirilmistir. Bunu bir sinir ag1 ¢ercevesinde uygulamak ig¢ingiris ve
gizli katmandaki birim sayilart ayni tutulmustur. Baglantilar yalnizca ilk iki katmandaki
karsilikli gelen ciftler arasinda mevcut olup, birinci katmandaki i. diigiim, agirliklarin
bir degerine ayarlanmasiyla yalnizca ikinci katmandaki i. diigiime baglanmistir. Gizli
katmandaki diigiimler, akisi temsil eden tek cikis diiglimii ile tamamen baglanmistir.
YSA'nin girdileri yagis dizileridir. Esik fonksiyonu yerine, gizli katman i¢in yagis f-
indeksine karsilik gelen bir rampa transfer fonksiyonu kullanilmistir. Gizli katman,
yagils verilerinden sizinti degerlerini ¢ikarmis olup, elde edilen sonuglar akis
degerleridir. Cikti katmani, yagis fazlaliklarmin agirlikli toplamini hesaplamigtir.
YSA'nin o6grenimi ve testi igin, Missouri'nin merkezindeki Goodwater Creek
havzasindan (12,2 kmz) 24 siddetli firtina olayindan elde edilen yagis ve akis verileri
secilmistir. Ortaya c¢ikan agin, birim hidrografi, standart gama fonksiyonu gosterimi ile
elde edilenden daha iyi olusturdugu gosterilmistir. Daha sonra yapilan baska bir
caligmada, Hjelmfelt ve Wang (1996) bu yontemi geri yayilimli normal ii¢ katmanli bir

yapay ag ile karsilastirmistir. Arastirmacilar, normal bir agin birim hidrografinin ¢ok iyi
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bir sekilde yeniden iiretemeyecegi, ayni zamanda yapisinin dalgalanmaya birim
hidrograf hesaplamalar1 i¢in uygun olan bir agdan daha duyarli oldugu sonucuna
varmiglardir (ASCE b 2000; Hjelmfelt ve Wang 1993; Hjelmfelt ve Wang 1996).

Shamseldin (2010) Sudan'da Mavi Nil Nehri’nde 4 yillik periyottaki yagis-yiizey akist
bilgileri i¢in 4 adet model ve gergek zamanli nehir tahmini gelistirmistir. Calismadan
elde edilen sonuglar, sinir ag1 modellerinin énemli bir potansiyele sahip oldugunu ve
gelismekte olan iilkelerde nehir akis tahmini icin alternatif bir yaklasim olarak
kullanilmasmin timit verici oldugunu gostermistir. Kullanilan dort modelin ortak
ozelligi CKA yapisina dayali olmalaridir. Bu modeller, model tarafindan kullanilan
harici girisler acisindan farklilik gostermistir. Dort model, yagis endeksini ortak bir
harici giris olarak kullanmaktadir. ilk model (YSA1) yalmzca bu ortak harici girisi
kullanmigtir. Modellerden ikisi (YSA2 ve YSA3) ek dis girdi bilgisi olarak ya
mevsimsel beklenti yagis endeksini ya da desarjin mevsimsel beklentisini kullanmistir.
Dordiincii model (YSA4) ek dis girdi bilgisi olarak hem mevsimsel beklenti yagis
endeksini hem de desarjin mevsimsel beklentisini kullanmistir. Sonuglar, YSA4
modelinin aragtirmacilarin ¢alismasinda gelistirilen dort model arasinda en iyi

performansa (R? degerleri) sahip oldugunu ortaya ¢ikarmustir.

Cizelge 2.2 Dort YSA modelinin R 2 verimlilik degerleri (Shamseldin 2010)

(R %)

YSA1l YSA2 YSA3 YAS4

Ogrenme Periyotu 82,98 83,7 91,18 93,64
Analiz Edilen 72,32 78,04 85,27 87,21
Periyot

Bagka bir ¢alismada (Ren, Liu, Niu, Lei ve Zhang. 2020), Cin'de bir Su Ydnlendirme
Projesi Ornek alinarak kademeli kanallarin ger¢ek zamanli su seviyesi tahmini
yapilmigtir. Yiiksek tahmin dogrulugu ile 2/4/6 saat ilerideki kademeli kanallar i¢in su

seviyesi tahmin modellerinin olusturulmasi igin, iki tiir sinir ag1 kullanilmigtir.

[lk olarak, kademeli kanallarin ham hidrolojik verileri, yiiksek boyutlu 6zelliklere sahip

veri setleri iireten uzamsal ve zamansal pencereler kullanilarak cogaltilmistir. Daha
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sonra, zamansal boyuttaki coklu veri kayitlar1 ve uzaysal boyuttaki coklu kanallar
arasindaki mutlak korelasyonu iceren cogaltilmis veri yardimi ile, CKA ve TSA
yontemleri su seviyesi tahmin modelini kurmak icin  kullanilmistir. Olusturulan
modeller deneysel sonuclar ile Destek Vektor Makinesi'nin (DVM), Kok Ortalama Kare
Hatas1 (KOKH), Ortalama Mutlak Hata (OMH), Pearson Korelasyon Katsayisi (r) ve
Nash 'Sutcliffe Verimliligi (NSV) degerlerine gore iistiinliiglinii gostermistir. Tahmin
sapmalart 1 cm, 2 cm ve 3 cm'den kii¢iik olan bu modellerin dogruluklar1 sirasiyla

%81,36, %94,09 ve %97,05 gibi yiiksek degerlere ulasabilmektedir.

2.5 Su Kalitesi Modellemesinde Yapay Sinir Aglarinin (YSA) Kullanim

Son yillarda YSAlar su kalitesi modellemesi alaninda bir dizi uygulama alani
bulmustur. Su kalitesi pek ¢ok faktérden ve belirli parametrelerden etkilenir. Bu tiir
degiskenlerin tahmini genellikle kompleks bir problemdir, parametreler arasinda

dogrusal bir iligki bulunmaz; bu durum da YSA uygulamasimi uygun kilmaktadir
(ASCE 2000; ASCE b 2000).

Bir ¢alismada, haliglerde yiizme suyu kalitesini ve bu kalitenin zaman ve mekandaki
degiskenligini analiz etmek i¢in prosese dayali modellerin emiilatorleri olarak YSA
gelistirmistir. Metodoloji, saha Olgiimlerinin, siire¢ tabanli modellemenin uzamsal ve
zamansal ¢Ozilinlirliiglinti, sonuglarin dogrulugunu ve hesaplama maliyetlerindeki
diisiislinii entegre ederken, yapay sinir aglari sonuglarin dogrulugunu ve giivenilirligini
koruyarak digki indikatorii organizmalarin konsantrasyonunu tahmin etmektedir. Bu
nedenle genel yaklasim olarak, prosese dayali model ¢iktilari tarafindan egitilen yapay
sinir aglarm1 kullanarak, ylizme alanlarinin verileriyle Onceden kalibre edilip
birlestirilmis hidrodinamik bakteriyolojik model, diisiik dereceli bir emiilatére entegre

edilmistir (Garcia-Alba, Barcena, Ugarteburu ve Garcia 2019).

Yiiriitiilen ¢aligmanin Ispanya'min kuzeybati kiyisinda bulunan Eo Halici'ne
uygulanmasi, YSA'nin dogrusalliktan olduk¢a yoksun, prosese dayali modelin ve
oldukg¢a kritik varyantlarin uygun bir temsili oldugunu goéstermistir. Elde edilen

sonuglar, prosese dayali model ve sinir aglart ile Escherichia coli (E. Coli)
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konsantrasyonlarimin  dl¢iimlerinin uyumlu oldugunu, model icin (R* =0,87) sinir
aglarindan (R? =0,83) biraz daha fazla korelasyona sahip oldugunu gdstermistir. Bunun
sonunda, her iki tahmin yonteminin model kurulumu sirasinda, siire¢ tabanli yaklasimin
hesaplama siiresinin, YSA yaklasimindan 0,78 kat daha kisa oldugu goriilmistiir.
Ciinkii YSA’nin gelistirilmesi icin ek siireye ihtiya¢ duyulmaktadir. Tersine, tahmin
etmenin hesaplama maliyetleri, prosese dayali modele kiyasla sinir aglar1 tarafindan

onemli ol¢iide azaltilir ve 1 saat, 1 giin, 1 ay ve 1 ylizme sezonu tahminlerinde sirasiyla

saatte 25, 600, 3900 ve 31633 kez azalma olur (Garcia-Alba vd. 2019).

Salari vd. (2018) yaptiklar1 ¢alismada nehir suyu Kalitesi verilerini simule etmeye
calismiglardir. Coziinmiis oksijen (CO), toplam ¢oziinmiis kat1 (CTK), toplam sertlik
(TS), alkalilik (ALK) ve bulaniklik, elektrik iletkenligi (EC), sicaklik (T) ve pH. gibi
parametreler yardimi ile tahmin edilmistir. Neredeyse higbir maliyet olmadan kolayca
Olgtim gerceklestirilmistir.Simiile edilmis su Kalitesi parametreleri, matematiksel ve
Y SA olmak iizere iki modelleme yontemi ile incelenmistir. Matematiksel yontemler, en
kiglk kareler yontemi ile polinom yordamaya dayalidir. YSA modelleme algoritmalart
ise ileri beslemeli aglardir. Sonuglar, YSA modellemesinin tuzluluk testi i¢in giivenilir
bir alternatif oldugunu gdstermistir. Bu yontem ayrica eksik verilerin tahmin edilmesi
ve Olglim araglarinin kalibrasyonu i¢in uygun bir yontemdir. Calismada ek olarak
bilimsel uygulamalar i¢in model bazinda {iretilen veriler iizerinde duyarlilik analizleri
yapabilme becerisinin oldugu ve deneysel zorluklarin oldugu kosullarda bu yontemin
uygun oldugu vurgulanmistir. Su kalitesi parametrelerini simiile etmek i¢in gelistirilen
tim optimum YSA modelleri, 0,99'a yakin R degeri ile ylksek dogruluk seviyesine
sahiptir. YSA modeli, alkaliligi simiile etmek i¢in genisletilmistir ve R degeri 0,82'ye
esittir (Salari vd. 2018).
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3. MATERYAL ve YONTEM
3.1 Calisma Alam

Caligma alan1 olarak Susurluk Havzasi'na bagli Orhaneli Cay1 se¢ilmistir. Tiirkiye'deki
25 havzadan biri olan Susurluk Havzasi, Tiirkiye'nin batisinda 27° - 30° dogu
boylamlar1 ile 39° - 40° kuzey enlemleri arasinda yer almaktadir. Havzanin toplam
yiizOl¢timii, tiim havzalarin yaklagik %3,11'1 kadardir ve Tiirkiye yiiz6lgiimiiniin
24.332 km”sine tekabiil eder. Susurluk Havzasi'nin toplam yagis alam 22.399 km?,
yillik ortalama debisi ise 5,43 km3/y1l'dir. Y1llik ortalama 7,2 L/s/km® verimle havzada
potansiyel yagis oran1 %2,9'dur (Orman ve Su Isleri Bakanligi 2018).

Susurluk Havzasi, Akdeniz ve Karadeniz iklimleri arasinda bir gegis iklim tipine
sahiptir. Kislarin ¢ok sert gegcmedigi havzada yaz aylarinda kuraklik goriilebilmektedir.
Yillik toplam yagisin bliylik cogunlugu kisin diismektedir. Marmara Denizi'nin kiy
kesimlerinde kar yagist ve don olayr nadir goriilmekle birlikte, Uludag dagi gibi
yiiksek rakimli bolgelerde kislar karli ve soguk gecer

Orhaneli Cayi, Kiitahya ilinin Gediz ilgesinden dogar ve Mustafakemalpasa ilgesine 20
km kala Camandar K&yii'nde Bursa ili i¢inden gecer. Mustafakemalpasa Cayi'nin bati
kolu olan Emet Cayi'na katilir ve Mustafakemalpasa Cay1 adin1 alir, ardindan Uluabat
Golii'ne dokiiliir. Bursa Ili siirlar igerisinde 104 km uzunlugundadir (Orman ve Su
Isleri Bakanlig1 2018).
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I Marmara Sea

Legend: Susurluk Watershed
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Sekil 3.1. Orhaneli Nehri ve nehir boyunca dere akisi izleme, nehir seviyesi ve yagmur
olgiim istasyonlarmin konumu (Orman ve Su Isleri Bakanlig1 2018)

3.2 Nehir Akis Kayitlari

Bu calismada Orhanli Cayi'nin memba konumuna odaklanilmistir. Sekil 3.1°te
belirtildigi lzere akig yoni Uzerinde 3 istasyon belirlenmistir. Bunlar sirasiyla
Akcasehir Istasyonu, Esatlar Istasyonu ve Daggiiney Istasyonudur. Nehir akimini
tahmin etmek icin hedef istasyon olarak Daggiiney 6l¢iim istasyonu Se¢ilmistir. Aslinda
Daggiiney istasyonunun se¢imi igin pek ¢ok neden var. istasyon, Cinarcik barajinin akis
yonlinde yer almakta olup en az veri kaydina sahip olan istasyondur. Cizelge 3.1 bu

calismada ele alinan istasyonlari listelenmektedir.

Cizelge 3.1. Orhaneli nehri izerinde bulunan gozlem istasyonlari

Nehir/Cay Adi istasyon istasyon No

Orhaneli Cay1 Esatlar 12003083
Akcasgehir 12003020
Daggiiney 32003031

Calismada kullanilan veriler 1 Ekim 2012 ile 30 Eyliil 2015 yillar1 arasindaki ginlik

akis kayitlardan olusmaktadir. Listelenen istasyonlarin giinliik akis kayitlari, DSI
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kayitlarinin nehir bilgi sistemi (Akim Gozlem Yillig1) veri tabanindan elde edilmistir.
Verileri islemek icin, Paython programlama & modelleme dilini ve Mathematica teknik
hesaplama programi kullanilmistir. Tahmin islemi yapmak i¢in kullanilan moduliin bir

parcast Sekil 3.2.'de gosterilmistir.

& Spyder (Python 3.7)

File Edit Search Source Run  Debug Consoles Projects Tools  View Help

O B %“E pHPEDG MNE=cEp B BX £ ¢ 9o

Editor - C:\Users\FATI\Downloads\Yaman_SUS.py [
D temp.py Yaman_SUS.py@ ﬁ
1 ~
2 import sys
3 sys.version
5 import tensorflow as tf
6 import pandas as pd

import numpy as np

3 import os

9 import matplotlib

1@ import matplotlib.pyplot as plt

11 import random

12 import tensorflow as tf

13 import shutil

14 import tensorflow.contrib.learn as tflearn
15 import tensorflow.contrib.layers as tflayers
16 from tensorflow.contrib.learn.python.learn import learn_runner
17 import tensorflow.contrib.metrics as metrics
18 import tensorflow.contrib.rnn as rnn

19 import seaborn as sns

2@ from tensorflow import keras

1 from tensorflow.keras import layers

print("This was developed by the following versions:")
print("tensorfl rersion:”, tf._ wversion_ )

6 print("keras version:", tf.keras._ version_ )}
p
p

7 print("Pandas \ on:",pd._ version__ )
rint({"numpy version:",np._ version_ )

4 train_dataset = pd.read_excel("file:///C:/Users/FATI/Downloads/susurluk_data_20218411.x1s","Train(@5)", na_values = "")
5 train_datasetl=train_dataset.drop(columns=[ "0UT"])

DL L L L L R3 R BRI ORI RIORI R ORI RS R
J o R LR R ® W0 oW R W R

g i

Sekil 3.2. Paython programinda kullanilan modullin ekran gorintusu.

Cizelge 3.2'de Daggiiney istasiyonuna ait suyun akis kayitlar1 gostermektedir. Genel
olarak kayitlar] Ekim ‘den in 30 Eyliil ayma kadardir.
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Cizelge 3.2. Su yilin kayitlarmin 6grnegi ( DSI, 2015)

Bamlar 01 Ekim 2014 'den 30 Eyliil 2015° a kadar m3/sn clarak

Giin Ekim Aralik Ocak Haziren Temmuz L
ol 2. 1.75 1.7 4.48 4.38 3.
0z 2 1.75 1 4.48 4.09 3.
03 2 1.75 1 4.48 4.09 3.
04 2. 1.€8 1. .85 3.81 3.
s 2. 1.€8 1. 4.79 3.66 3.
g 2. 1.€8 1.68 2.5 3 3.66 3.9
a7 2 1.€8 1.8 5 3. 3.52 2.9
03 2. 1.8 2.2 B. 3. 3.38 2.7
0] 2. 1.82 2. 5.5 3. 3.66 2.9
10 2. 1.82 2. 5.7 3. 3.66 3.
11 2.33 1.%8 1.62 2. 5.42 3 3.38 3
12 2.33 1.50 1.82 2 5.42 3 3.09 2
13 2.33 1.0 1.62 2 4.95 3 3.23 2
14 2.33 1.50 1.82 2. 4.48 3 3.38 2
15 2.33 1.50 1.82 2. 4.17 3 3.38 3
18 2.24 1.83 1.62 2.24 2 3.5 3. 3.38 2
17 2.24 1.83 1.82 2.14 2 3.5 3. 3.52 2
13 2.24 1.83 1.62 1.98 2 Z. 3 3. 3.52 2
19 2.24 1.83 1.82 1.90 2. e 3. 3. 3.52 2
20 2.24 1.50 1.82 1.90 2.42 2. 3. 3. 3.38 2
21 2.24 1.83 1.82 1.90 2.42 2.6l 3 3.8 3.38 2
22 2.14 1.83 1.82 1.90 2.42 2.6l 4 3. 3.38 2
23 2.14 1.83 1.62 1.98 2.42 2.61 5 3.8 3.38 2
24 2.14 1.83 1.62 1.93 4.33 2.52 5 3.8 3.38 2
25 2.14 1.75 1.55 2.14 €.10 2.52 5 3.8 3.52 2
26 2.14 1.7 1.55 2.52 6.2 2.42 5. 3.8 3.52 2
27 14 1.7 1.55 2.70 5.42 2.52 5. 4.0 3.52 2
28 S 1.7 1.58 3 S.92 3.58 5 4. 3.66 2
29 S 1. 1.62 4 —_— 3.93 4.5 4.7 3.81 2
30 .05 1. 1.€8 3.61 —_— 3.69 4.7 4.5 3.81 2
31 2.05 —_ 1.75 7.21 —_— 3.34 _— 4.64 _ 3.52 2

1.7 7 15.3 4.93 8.€9 4.85 7.67 4.88 4
1.55 1 2.42 2.42 2.89 3.22 4.38 3.09 2
1.64 2 4.52 3.10 4.53 3.65 5.37 3.57 2
1.94 2 5.34 3.66 5.35 4.31 6.34 4.21 3.
5.18 7 12.9 9.80 13.9 11.5 16.4 11.3 8.
4.38 [ 10.9 B.30 11.7 9.78 13.9 9.55 7.
{2015 ) YILLIK TOPLEM ZETM 100.13 MITYON M3 118 MM. 3.9 LT//Fm2

3.3 Tekrarlayan Sinir Aglar1 Modeli ve Performans Olgtleri

TSA ¢esitli hidrolojik uygulamalarda ¢ok i1yi performans gosteren gelismis bir YSA
tirtne verilen isimdir (Kratzert vd. 2018). Sekil 3.2'de TSA'nin basit bir temsili
sunulmustur. Goriildigii tizere, bir TSA sirastyla girdi (input), gizli (hidden) ve c¢ikis
(output) katmanlarina sahiptir. Bu ¢alismada Hitokoto vd. (2017) tarafindan Onerilen,

asagidaki alt boliimlerde gosterilmis olan notasyonkullanilmistir
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Sekil 3.3. @) TSA’nin basit bir tasviri, b) sinir (ndron) yapisinin temsili goriinimii

Calismada olusturulan TSA ag1 iic katmandan olusmaktadir:

1) girdi

i) gizli katman

1i1) ¢ikt1 katmani

Sekil 3.3.a'da TSA yapist Sekil 3.3b’de tek bir ndronun temsili yapisi gosterilmistir. Her
bir sinirde degerlendirilen girdi verisi asagidaki sekilde tahmin edilir:

_ yi=k
U= )—1 WiX; +0;

z=f

Burada u bir sinir i¢in tim girdi verilerinin agirlikli toplami, x girdi vektord, w ag

(3-1)
3-2)

agirligl, 6 yanlilik (bias) ve k girdi verisi sayisidir. Ayrica, z bir sinirin ¢ikt1 vektorii
iken, f(u) aktivasyon fonksiyonudur. Birgok farkli aktivasyon fonksiyonu vardir. Bu
calismada aktivasyon fonksiyonu olarak Sigmoid fonksiyonu kullanilmistir ve bu

fonksiyon sdyle tahmin edilir:

1
1+e~U

fw =

Sinir aglarinin egitim siirecinde amag¢ fonksiyonunun minimum degerinin tahmini igin

(3-3)

tim ag agirhiklarimin  yinelemeli optimizasyonu kullanilir. Calismada kayip
fonksiyonunu minimize etmek i¢in gradyan inis algoritmasit kullanilmistir. Bu

kapsamda, agirliklar ve bias'lar egitim siirecinde degistirilmistir. Bu nedenle kayip

35



gradyanina gore agirliklarin ve onyargilarin ne dereceye kadar ayarlanmasi gerektigini
O0grenme oraninin belirlediginden bahsetmek ¢ok 6nemlidir. Tablo 3.3'de bu ¢aligmada

kullandigimiz TSA modelinin ana konfigiirasyonu sunulmustur.

Cizelge 3.3. Bu ¢alismanin TSA modelinin 6zeti

Ozellik Secilen ayar

Katman say1s1 3 (Girdi, gizli, ve ¢iktr)
Optimizasyon algoritmalari Geri Yayilimli Gradyan Inis
Ogrenme orani 0,1

Dropout 0,2

Girdi sayis1 32

Cikt1 sayist 1

Iterasyon sayis1 50.000

Egitim yiizdesi %60

Tahmin ylizdesi %40

Batch biyiikligii 30

Sekil 3.4'te modele saglanan veri setinin sekans girdisi gosterilmistir. Calisilan alanda
verinin az olmasi nedeniyle, 6grenme siirecini gili¢lendirmek maksadiyla yukar1 akis
verileri ustaca kullanilmigtir. Bu kapsamda, bir hedef zamanda, mesela D0'da (ilk giin),
girdi veri seti Akcasehir, Esatlar ve Daggiliney'de gozlemlenen 7 giinlik akis
okumalarindan olusmustur. Ayrica, yukarida belirtilen istasyonlarda gozlemlenen 7
giinlik okumalarin maksimum, minimum ve ortalama degerleri tahmin edilmis ve girdi
olarak kullanilmistir. Benzer sekilde, D1 zamaninda (ikinci giinde) girdi penceresi bir

adim ileri kaydirilmis ve bu durum sonraki zaman adimlar1 i¢in de boyle tekrar etmistir.
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Alkcasehir St
D-7|D-6|D-5|D-4|D-3|D-2|D-1]| D0 | D1
125 234
[From D-7 to D0: Max, Mean. Min ]
[From D-6 to D1: Max, Mean Min |
Esatlar St. [Input datasetat DO |
D-7|D-6|D-5|D4[D3[D2[D-1] Do | DI Predictionat DO
. [4.64 136 ... | ... | |Input dataset at D1
[From D-7 to D0: Max, Mean Min | Predictionat D1
[From D-6 to D1: Max, Mean. Min |
Dagguney St.
D7 |D6 | D5 | D4 | D3 |D-2|D-1| D0 I
N NE] [8.75] ...
From D-7 to D1: Max, Mean Min -
[FromD-6 10 DO Max Mean Min |

Sekil 3.4. Her bir zaman adimindaki girdi dizisinin yapisi

TSA modeli tarafindan iiretilen, tahmin edilen akislarin performanst (Forecasted) asagidaki
Olgekler kullanilarak Daggiiney’deki gergek nehir akis kayitlart  (Acwar) ile

karsilastirilmistir:

1) Ortalama KareKok Sapmasi (OKKS):

(3-4)

n

— \/Z(QTahmini - QGergek) 2

2) Nash-Sutcliffe Verimliligi (NSV) degeri (Nash ve Sutcliffe 1970):

Hidrolojik modellerin tahmin giiciinii degerlendirmek i¢in kullanilir. NSV degeri —oo
ile 1 arasinda degisir ve 1’e yaklastik¢a dogrulugu artar:

n 2
_ Zi=1(QGergek - QTahmini)

- —
i=1 (QGer(,‘ek - QGer(;ek) 2

NSV =1

(3-5)

Giinliik, aylik veya yillik hidrolojik analizlerde (desarj veya akig) NSV degeri Cizelge

3.4’te verilen degerlendirme kriterleri dikkate alinmaktadir:

Cizelge 3.4. Nash—Sutcliffe degerlendirme araliklari

Yetersiz Yeterli Iyi Cok iyi

NSV =< 0.50 0.50 < NSE =<0.70 0.70 < NSE =<0.80 NSE > 0.80
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4. BULGULAR ve TARTISMA

Secilen istasyonlardan alinan verilerin TSA tahminlerinin performansinin daha iyi
anlasabilmesi icin tahminler i) diisiik-akis periyodu, ii) orta-akis periyodu ve iii)
yuksek-akis periyodu olmak iizere {i¢ ana periyoda ayrilmistir.

Sekil 4.1'de (a, b, c), gbzlemlenen gercek desarj degerlerine (siyah) kiyasla diisiik akig
sirasindaki tahmin sonuglart (kirmizi) verilmistir. Her bir kutu, bir ay igindeki gunluk
akis tahmini degerlerini gostermektedir. Yapilan bu ¢alismada olusturulan model
tarafindan tahmin edilen degerlerin gézlemlenen gercek degerlerle genel anlamda uyum
iginde oldugu goriilmiistiir. Sekil 4.1.a’da gortldigi gibi, Agustos ayinda 01/08 - 15/08
giinleri arasinda tahmin edilen ve olgiilen gercek debi degerleri benzerlik gosterirken,
diger haftalarda degerlerde uyum bulunmamaktadir Sekil 4.1.b incelendiginde,
neredeyse tiim debi degerlerinin birbirlerinden farkli oldugu goriilmektedir. Sekil
4.1.c’de ise, Ekim aymin 15'ine kadar gercek ve tahmin degerlerinde farklilik varken,
15'inden sonra degerler yavas¢ca uyum saglamaya baslamistir. Bazi farkliliklar olmakla
beraber, genel anlamda tahmini ve Olcililen degerlerin yakin oldugu sdylenebilir.
Olaganiistii kosullarda meydana gelen olaylar i¢in yapilan tahmini géreceli hatalar, ok
1yi olarak kabul edilebilecek bir oranda, yaklasik %15'lik bir belirsizlik yilizdesiyle son

derece diisiik bulunmustur.

é ‘ ‘Actual | — | E) ‘ lActual | —
9 = g =
o Forecasted ) Forecasted e o
= [ \ / \\__‘/ N/ E
a a N a Actual _—
- f f Forecasted =
5k | | | | 501 | | | | 5 | | | |
08/01 08/08  08/15  08/22 0829 09/01 09/08  09/15  09/22  09/29 10/01 10/08 10/15 10/22 10/29
R MW/DD _ MM/DD _ MW/DD
El 2014 E 2014 E 2014
ks . . g : T @
2 205, 2 20bs 3 20f
o
3|3 o, T B1E Wit T T 8| o $ '
%0!' . ofe . 2 fe (] . ot e 2 ) L. .'.'T..l'
ol o L1 ] e * . l . . .
glo-10 ZIE-10 218 -10 e
WS o ol .
g%iol ‘ g%—ZO‘ i QE—ZO
5 08/01  08/08 08/15 0822 08/29 E 09/01  09/08 09/15  09/22  09/29 E 10/01 10/08 10115 10/22 10/29
5 MM/DD Q MM/DD Q MM/DD
2014 2014 2014

Sekil 4.1. Diisiik akis donemlerinde (a, b, c¢) gercek (siyah) ve tahmini (kirmizi)
akislarin karsilagtirmast ve tahminler gozlemlenen ger¢ek kayitlarla (d, e, f)
karsilastirildiginda goreli hatalar
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Sekil 4.1. (d,e,f) grafiklerinde goreli hatalar verilmekte olup, goreli hatalar -20 ila 20
araliginda degismektedir. Grafiklerde farkli tarihlerde gozlenen zitliklarin ve tahmini
goreli hatalarda olusan sapmalarin modelde sadece akis kayitlarinin kullanilmasindan
kaynaklandigi, sicaklik, buharlasma ve yagis gibi modele etki edebilecek faktorlerin
bulunmamasmin bu duruma neden olabilecegi diisiiniilmektedir. Ayrica, kayitlarin
alindigit donemdeki meteoroloji raporlarma gore, 2014 yilinda yaz ile sonbahar
mevsimlerinde neredeyse yurdun genelinde sicakligin normalden fazla artis gosterdigi
gozlemlenmistir. Sicaklik artisiyla orantili olarak buharlagsma etkisi artmis, bunun
sonucunda da su miktar1 etkilenmis olup, beklenen ile ger¢eklesen akis miktarlar farkl

bulunmustur (Anonim 2015).

Sekil 4.2 (a, b) orta seviyede nehir akis donemlerindeki tahminleri, Sekil 4.2¢ ise
yiikksek seviyede akigli donemlerdeki tahmin sonuglarini gostermektedir. Elde edilen
verilere gore, orta ve yiiksek akis periyotlarinda tahmin degerlerinin gercek gozlemlerle
karsilastirilabilir diizeyde oldugu goriilmektedir. Ayrica, ortaya ¢ikan olaylarin nispi
hatalarinin yaklagik %?25-30 olarak tahmin edilebilecegi goriilmiistiir. Yagis, hava
durumu degiskenleri ve havza parametreleri gibi ilgili verilerin azligi gbéz Oniine

alindiginda, bu degerin yine de kabul edilebilir oldugu diisiiniilmektedir.
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Sekil 4.2. Orta akis (a, b) ve yiiksek akis (c) donemlerinde gercek (siyah) ve tahmini
(kirmiz1) akiglarin karsilastirmasi ve tahminler gozlemlenen gergek kayitlarla (d, e, f)
karsilagtirildiginda goreli fark.
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Sekil 4.2. a, b ve c’de goriildiigi gibi, tahmin degerleri ile gercek degerler arasinda
genel anlamda bir uyum olmasina ragmen, egriler karsilastirildiginda ¢ogu noktada
zitliklarin oldugu ve egrilerin uyumlu olmadigi goriilmektedir. a ve b grafiklerinde
gercek degerler ve tahmin degerleri 1 Nisan’dan 13 Mayis’a kadar gosterilmistir. Elde
edilen grafiklere gore, degerler birbirinden farklidir ve uyum gostermemektedir. Bunun
sebebi 2015 yilinda yasanan sicaklik artisi, ozelikle de kis mevsiminde sicakliklarin
normalden 1,7 °C daha yiiksek olmasidir (Anonim 2016).

Grafik c'de 01/03'tan 15/03'a kadar degerlerin ¢cok yakin oldugu ve uyum sagladiklari
goriilebilir. Daha sonra, 29/03 ve sonrasinda (grafigin gosterdigi gibi), degerler

arasindaki fark yavagga artmaktadir.

Sekil 4.3, tahminler arasinda mantikli ve biitlinsel bir baglant1 kurulabilmesi i¢in gercek
akig ile model ile tahmin edilen akis arasindaki dogrusal iliskiyi gostermektedir. Sekil
incelendiginde, ger¢ek ve tahmini degerlerin diisiik akislar sirasinda birbirleriyle giicli
bir sekilde iliskili oldugu, yiiksek akislar sirasinda ise iyi bir korelasyona sahip oldugu
goriilmektedir. Lineer regresyon modelinin R*si 0,88 ve P-degeri® 1.370,10™%
bulunmus olup, bunlar oldukga iyi degerlerdir. Dolayisiyla model bu kullanim amaci
icin tatmin edici goriinmektedir. Ayrica, tiim tahmini akiglar ve tiim gergek kayitlar i¢in
tahmini KOKH degerleri sirastyla 14,7 m%s ve 15,59 m®/s olarak bulunmustur. Benzer
sekilde, tahmin modeli igin NSV-degeri 0,871 (NSV: 0~1 arasinda) olarak bulunmustur

ve bu deger mitkemmel bir degerdir.

2 p-degeri: Anlamlilik seviyesi, p-degeri 0.05’ten kiigiik ¢iktiginda iki degisken arasinda anlamli bir iliski
bulundugu sdylenebilmektedir.
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Sekil 4.3. Gergek ve tahmini akig degerleri arasindaki iliski.
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Sekil 4.4. a. Gergek ile tahmin degerleri arasindaki iliski b. Gergek ile 6grenme

degerleri arasindaki iligki

S. Meshram, Singh, Kisi, Karimi ve C Meshram (2020) toprak sagliginin ve dogal

kaynaklarin korunmasi igin bir ¢aligma yiirtitmislerdir. Amag gunlik tortu verimini

tahmin etmektir. Calismay1 gergeklestirilmek i¢in 4 farkli derin 6grenme metodu

kullanilmigtir. Kullanilan metotlarin biri YSA’dir ve 2 havzanin yagis ve desarj verileri

tizerinde uygulanmistir. Sonuglara gore, en diisiik goreli mutlak hata “0,360, 0,344,
ayni zamanda r degeri = “0,921, 0,883” iken, NSE degeri “0,744, 0,763” olarak

belirlenmistir.Bu ¢aligmada Sekil 4.2 ve Sekil 4.3'te goriildiigi gibi, goreli hatanin -0.25

- ~ 0.30 arasinda oldugu ve R? =0,87 ~ (r=0,935) oldugu goriilmektedir. Meshram vd.

tarafindan yapilan ¢alismayla kiyaslandiginda, ¢alismalarin sonuglari birbirine yakindir.

Cizelge 4.1°de ¢alisma sonuglar1 6zetlenmistir.

41



Cizelge 4.1. Calismanin sonuglar1 6zet tablosu

Deger
KOKH R P-degeri NSE
Gergek 14,7 m%s
Tahmini 15,59 m%s
Birlesik - 0,875 1.370,10™* 0,871

Elde edilen bulgular tatmin edici gibi goriinse ve bazi durumlarda Oyle olsa da
sorulabilecek Onemli sorulardan biri, olusturulan modelin neden bazi donemlerde,
ozellikle yiliksek akis donemlerinde diisiik performansa sahip oldugudur. Aslinda
burada, calismanin asil amacinin beklenmedik bir ariza veya teknik sorun nedeniyle
aniden durmus olan bir istasyon i¢in kullanilabilir veya elverisli tahminler iireterek,
TSA’nin bu gibi durumlarda ¢o6ziim tretmedeki yeterliligini arastirmak oldugunu
vurgulamak gerekir. Siiphesiz, modelin dogrulugu, yagis kayitlari, su seviyesi, yeralti
suyu tablosu, nem igerigi, meteorolojik veriler gibi degiskenlerin bir birlesiminin bir
fonksiyonudur. Ne yazik ki, veri yetersizligi nedeniyle, model yalnizca bitisik ve komsu
istasyonlardan gelen akis kayitlarina dayanarak eksik kayitlar1 belirleyecek sekilde
olusturulmustur. Ote yandan, hizli tahminler olusturmak i¢in modelde bir gizli katman
kullanilmistir. Hitokoto vd. (2017) tarafindan belirtilene gore, ¢oklu gizli katman
kullanmanin model dogrulugu acisindan faydali olabilecegi ve bunun da G6grenme
sirecini yavaglatacagi diisiiniilmistiir. Ayrica, Kratzert vd. (2018) bir TSA icin ana
zayifligin, temel 6zelliklerin uzun siireli depolanmasina baglh oldugunu bildirmistir.

Uzerinde durulmasi gereken bir diger dnemli soru ise Sekil 4.1(d, e, f) ve Sekil 4.2(d, e,
f)'de verilen tahmini hata ylzdelerinin performansiyla ilgilidir. Esasen %10-%30'luk
dogruluk 1yi bir aralik gibi goriinmektedir. Caligsmada kullanilan algoritmanin stokastik®
dogas1 goz oniinde bulunduruldugunda, elde edilen sonuglarin gergek kayitlardan biraz

farkli olmasi gerektigine de dikkat edilmelidir (Hitokoto vd. 2017).

% Stokastik bir algoritma, istatistiksel olarak analiz edilebilen ancak kesin olarak tahmin edilemeyen
rastgele bir olasilik dagilimina veya modeline sahiptir.
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Genel olarak bakildiginda, elde edilen sonuglar TSA algoritmasinin ¢ok iyi oldugunu ve
hedeflenen amaca ulasmak i¢in son derece uygulanabilir bir yontem oldugunu
gostermistir. Ekstra kayitlarin az olmasi halinde dahi iyi tahminler yapmak miimkiindjir.
Eksik kayitlarin enterpolasyonu i¢in klasik yaklasimlar kullanmaktan ziyade, alternatif
olarak TSA kullanilmasi tavsiye edilebilir. Ayrica bu yontem, uzak bolgelerde olast sel
ve kuraklik donemlerini tahmin etmek i¢in uygun bir ¢6ziim olacaktir. Caligmadan elde

edilen sonuclar asagidaki tabloda 6zetlenmistir.
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5. SONUC

Bu c¢alismada, Susurluk havzasinda bulunan Orhaneli Cayi’na ait bir istasyonun kayip
veya eksik giinliik akig verilerinin tekrarlayan sinir aglari (TSA) metodu kullanilarak
tahmin edilmesi amaglanmistir. Calismada Orhaneli Cayi’nin 2012-2015 yillar1 arasinda
giinliik ortalama akis kayitlarin1 kullanarak c¢ayin {iizerinde bulunan Daggiiney
istasyonunun kayit altina almadigi degerlerin tahmini yapilmistir.

Boylelikle, ¢okmiis veya devreden ¢ikmis bir istasyonda gilinliik nehir akis verilerini
kurtarmak icin destekleyici bir yontem olarak TSA’nin uygulanabilirligi incelemistir.
Elde edilen sonuglar TSAlarin bazi olaylarda daha az girdi verisiyle bile ¢ok iyi
tahminler saglama yetenegi oldugunu gostermistir. Bu durum TSAlarin umut verici
oldugunu ve uzak bolgelerdeki olasi sel ve kuraklik donemlerini tahmin etmede
geleneksel yontemler kullanmak yerine eksik kayitlarin enterpolasyonunu yapmak icin
pratik bir yontem olarak kullanilabilecegini isaret etmektedir. Ancak, gelecekteki
arastirmacilarin ¢esitli hidrolojik kayitlar1 dahil etmeleri ve gelismis derin 6grenme
algoritmalar1 kullanarak ve ¢oklu gizli katmanlar1 gz oniinde bulundurarak bu konuyu
arastirmalar1 6nem arz etmektedir.

Bu yontemin Devlet Su Isleri ve Bursa Su ve Kanalizasyon Idaresi (DSI ve BUSKI)
gibi kamu kurumlarinda kullaniminin yayginlastirilmasiyla gelecekte su durumunun
daha iyi degerlendirilecegi ve TSAlarin su miktarinin tahmin edilmesine yardimci
olabilecegi disiliniilmektedir. Bdylelikle gelecek nesiller i¢in su kaynaklarinin
korunmasina ve muhafaza edilmesine katkida bulunulacak ve gelecekte suyun daha

etkili ve uygun kararlar ve planlarla yonetilmesine yardimer olunabilecektir.
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Ek.1 Sekil 2.8. Susurluk Havzas1 Siyasi Haritasi
. : e r -

Legend: Susurluk Watershed
o atershed boundary
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Ek.2 Sekil 4.1 Diisiik akis donemlerinde (a, b, ¢) gercek (siyah) ve tahmini (kirmizi)
akislarin karsilastirmast ve tahminlerin gozlemlenen gergek kayitlarla (d, e, f)
karsilastirildigindaki goreli hatalar.
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Ek.3 Sekil 4.2 Orta akis (a &amp; b) ve yiiksek akis (c) donemlerinde gercek (siyah)
ve tahmini (kirmiz1) akislarin karsilastirmasi: ve tahminlerin gozlemlenen gercek
kayitlarla (d, e, f) karsilastirildigindaki goreli fark
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EK 4. Model degerleri 2014 Akis degerleri ile karsilagtirilmasi
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EK 4 Model degerleri 2015 Akis degerleri ile karsilagtiriimasi

-
(%2}
©
o
—
o
e R
N
—l
o
N
~
)
2]
©
O
[}
=
O
Yy
4
T T T T T T
o o o o o o o
oN o «© (e} < o~
g —~
(S/E-W)O

53



OZGECMIS

Ad1 Soyadi : Yaman ALSAVAF
Dogum Yeri ve Tarihi : Riyad-Saudi Arabistan/1993
Yabanci Dil - Inglizce-Arapca

Egitim Durumu

Lisans : Pamukkale Universitesi/ Cevre-MUH. Bdl.
Yiiksek Lisans : Uludag Universitesi / Cevre-MUH. ABD

Calistig1 Kurum/Kurumlar

fletisim (e-posta) : ysawaf.999@gmail.com

Yaynlart:

e ALSAVAF Y., TEKSOY A. Applicability of recurrent neural networks to retrieve
missing runoff records: challenges and opportunities in Turkey/ Environmental
Monitoring and Assessment (2022) 194: 28

e ALSAVAF Y. A Comparative Study For Evaluating The Sustainability of Some
Textile Wastewater Treatment Units/ 4. ICOCEM kongre / Trabzon-
Tiirkiye.(2014), S:1057-1064

54



