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OZET

HATAY AMIiK OVASI KUMLU BOLGESINDEKI YERALTI SUYU
SEVIYESININ YAPAY SiNiR AGLARI YONTEMI iLE TAHMIiNi

Stratejik bir kaynak niteliginde olan yeralti suyundan tilkemizde igme-kullanma,
tarimsal sulama ve sanayi maksatli 6nemli miktarda ¢ekim yapilmaktadir. Niifus artisi ile
birlikte toplam su tiikketimi siirekli artmaktadir. Su ihtiyacinin karsilanabilmesi amaciyla
yeralti sularindan yapilan asir1 ¢ekimler neticesinde yeraltt su seviyesinde Onemli
diismeler meydana gelmektedir. Etkin ve siirdiiriilebilir yeralti suyu yoOnetiminin
planlanabilmesi i¢in yeralti su seviyesinin tahmin edilmesi 6nem arz etmektedir.

Bu ¢alismada Hatay Amik Ovas1 Kumlu bdlgesinde bulunan Devlet Su sleri
Genel Miidiirliigii (DSI) rasat kuyusuna ait 2000 ile 2015 yillar1 arasindaki yeralt1 su
seviyesi aylik olgim degerleri ile bolgenin aylik toplam yagis ve ortalama sicaklik
degerleri kullanilarak yeralt1 suyu seviyesi tahmini yapilmistir. Bu verilerle Coklu Lineer
Regrasyon (MLR), Otoregresif Model (AR) ve Yapay Sinir Aglart (YSA) modelleri
olusturularak yeralti su seviyesi tahmininin performans degerlendirmesi yapilmistir.
Bolgenin yeralti su seviyesi tahmininde YSA modelinin MLR ve AR modelinden daha
iyi sonug verdigi gorilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Yeralti suyu seviyesi, tahmin, Amik ovasi, yapay sinir aglari.



ABSTRACT

ESTIMATION OF GROUNDWATER LEVEL OF KUMLU REGION ON AMIK
PLAIN USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

Groundwater, which is a strategic resource in Turkey, is used for drinking,
agricultural irrigation and industrial purposes. Population increase and total water
consumption are constantly increasing. In order to meet the need for water, over-shoots
from underground water have caused significant falls in groundwater level. Estimation of
water level is important for planning an efficient and sustainable groundwater
management.

In this study, groundwater level prediction was carried out by using the monthly
total rainfall, mean temperature and monthly groundwater level values between 2000-
2015. Mounthly groundwater level values were obtained from observation well of The
General Directorate of State Hydraulic Works, located Kumlu Region in Hatay Amik
Plain. The performance evaluation was done by creating Multi Linear Regression (MLR),
Autoregressive (AR) and Artificial Neural Networks (ANN) models. The ANN model
gave better results than the MLR and the AR models.

Key Words: Groundwater level, prediction, Amik plain, artificial neural networks
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1. GIRIS

Su, baz1 dogal kuvvetler ve hava hareketleriyle atmosfer ile yeryiiziindeki karalar
ve sular arasinda sistemli bir sekilde hareket etmektedir. Buna su dongiisii veya hidrolojik
dolasim denir (Anonim, 2016). Giines enerjisinin 1sitmasiyla, gesitli kaynaklardan
atmosfere c¢ikan su buhari; yagmur, kar, dolu gibi yagis bicimleriyle yeniden yeryiiziine
doner. Yagislarla yeryliziine inen sularin bir kismi akisa gegerek gol ve deniz gibi

kaynaklarda birikir, bir kismi buharlasir, bir kismi bitkiler tarafindan tutulur ve bir kismi
da yeraltina sizar (Sekil 1.1).
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Sekil 1.1. Hidrolojik dongii (USDA, 2016)

Diinyadaki toplam su miktari 1,4 milyar km*’tiir. Bu sularin %97,5°1 okyanuslarda
ve denizlerde tuzlu su olarak, %2,5’1 ise tatli su olarak bulunmaktadir. Tatli sularin;

9%0,3’1 gol ve nehirlerde, %30,8’1 yeralt1 suyu, toprak nemi ve batakliklarda, %68,9’u



buzullarda ve kalici kar seklinde bulunmaktadir (UNEP, 2016). Diinyadaki su dagilimi
Sekil 1.2.°de gosterilmektedir.
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Sekil 1.2. Diinyadaki suyun dagilimi1 (UNEP, 2016)

Diinyadaki toplam suyun yaklasik 500000 km*’ii her yil denizlerde ve toprak
yiizeyinde meydana gelen buharlagsmalarla atmosfere geri donmekte ve hidrolojik ¢cevrim
icerisinde yagis olarak tekrar yeryliziine diismektedir. Yeryiiziine diisen yagis yilda
110000 km? olup, bunun 42700 km?*'ii yiizeysel akisa gecerek nehirlerle denizlere ve
kapali havzalardaki gdllere ulagmaktadir. Bu miktarin da yilda 9000 km*’ii teknik ve
ekonomik olarak kullanilabilir durumdadir (UNEP, 2016).

Yeryiiziinde kullanilan sularin % 40’1 yeraltindan saglanmaktadir. Yeralti su
miktar1 yeryliziindeki akarsularda bulunan su miktarmin 7500 katidir (Bayazit, 2003).
Yeralt1 suyu kurak mevsimlerde akarsularin beslenme kaynagini olusturur. Yeryiiziindeki
akarsularin %30’u yeraltindan beslenir. Kurak mevsimlerde ancak yeralt1 suyuyla
beslenen akarsular kurumazlar. Yeralt1 suyu dogal bir sekilde filtre edilmis, bakteri ve
organik maddelerden arinmis, depo ve boru masrafi gerektirmeyen, sicaklik derecesi fazla

degismeyen iyi kalitede su oldugu i¢in 6nemli bir dogal kaynaktir.



1.1. Yeralt1 Suyunun Bolgeleri

Yeralt1 suyu, gozeneklerin suyla doluluk oranina gore diisey yonde iki bolgeye
ayrilir. Doymus bolgede gozeneklerin tamamu su ile doludur. Bu bdlgenin iistiinde yer
alan doymamis bolgede gozeneklerde hem hava hem de su bulunmaktadir. Yagis sonrasi
yerylizlinden sizan su 6nce doymamis bolgeye gelir daha sonra yer¢ekiminin etkisiyle

asagilya dogru hareket ederek doymus bolgeye ulasir. Sekil 1.3.’te yeralti1 suyunun
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Sekil 1.3. Yeralt: suyunun bolgeleri (Bayazit, 2003)

Doymamis bolge yeralti su yiizeyi ile yer yiizeyir arasinda kalan bdlgedir.
Doymamis bolge zemin nemi, vadoz suyu ve kapiler sagak alt bolgelerinden
olusmaktadir. Kapiler sagak, suyun kapiler (kilcal) gerilmelerle ylikselerek tutundugu
sacaga denir. Bosluklarda suyun hava ile birlikte bulundugu doymamis bolgedeki suya
askida (vadoz) su denir. Zemin nemi bolgesindeki sudan bitkiler koklerinin erisebildigi
kadar ¢ekerek faydalanirlar (Bayazit, 2003).

Doymus bodlgenin iist kismu yeralti su yiizeyi ile sinirlanmaktadir. Topragin suya
doygunlugu aslinda yeralti su ylizeyinin {istiinde belli bir mesafeye kadar devam
etmektedir. Bu mesafe topragin tiirline gore degismektir. Kuyular, pinarlar, ve nehirler
doymus bolgedeki sudan beslenmektedir (Bayazit, 2003).

Bosluklar1 tamamiyla yeralti suyuyla dolmus olan, bu suyu bir noktadan digerine
iletebilen ve bdylece bosluklarindaki suyun disartya ¢ikmasina imkan veren

formasyonlara akifer denir. Bir jeolojik formasyonun akifer niteliginde olmasi igin

3



porozitesinin yeter derecede yiiksek olmasi ve zemindeki bosluklarin da oldukga biiyiik
olmasi gerekmektedir. Akiferler kum, ¢akil tabakalari, tortul kiitleler, catlakli kayalar ve
bosluklu kalkerlerden olusur (Bayazit, 2003).

1.2. Ulkemizde Yeralti Suyu Potansiyeli

Yeralt1 su kaynaklari ile ilgili, DSI Genel Miidiirliigiince 2015 yil1 sonuna kadar
yapilmis olan hidrojeolojik etiitler neticesinde tespit edilmis olan 18 km3 yeralt1 suyu
rezervinin 3,78 km?®’ii DSI, kamu kuruluslar1 ve sulama kooperatiflerine ait devlet eliyle
yapilan sulamalarda, 10,81 km*’li ise i¢gme-kullanma ve sanayi suyu ihtiyaclar ile
miinferit 6zel sulamalarda olmak tizere 14,6 km?*’liikk béliimiiniin tahsis islemi yapilmistir.
(DSI, 2015). Sekil 1.4°te DSI tarafindan tahsisi yapilan yeralti suyu dagilim

goriilmektedir.
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Sekil 1.4. DSI tarafindan tahsisi yapilan yeralt: suyu dagilimi

Stratejik bir kaynak niteliginde olan yeralt1 suyu ile iilkemizde igme kullanma,
tarimsal sulama ve sanayi maksatli 6nemli miktarda ¢ekim yapilmaktadir. Gol, sulak alan
ve akarsularin akimi, 6zellikle kurak/yar1 kurak bolgelerde ve donemlerde, yeralti suyu
akist ile stirdiiriiliir. Yeralt1 suyu sistemi dinamiktir ve iklimsel degisimlerden, yeralti
suyu ¢ekiminden ve arazi kullanimindan etkilenir.

Niifus artis1 ile birlikte toplam su tiiketimi siirekli artmaktadir. Su ihtiyacinin
karsilanabilmesi amaciyla yeralti sularindan yapilan asir1 ¢ekimler neticesinde yeralti su
seviyesinde onemli diigmeler meydana gelmektedir. Etkin ve stirdiiriilebilir yeralt1 suyu
yonetiminin planlanabilmesi igin yeralti su seviyesinin tahmin edilmesi Onem arz
etmektedir.

Gelecekteki yeralt1 suyu seviyesini dogru tahmin edebilmek, gelecekle ilgili dogru
karar verebilmek agisindan olduk¢a 6nemlidir. Geleneksel tahmin se¢eneklerinin yaninda

yapay zeka teknikleri ile de basarili tahminler yapilabilmektedir.



Bu caligsmada, Hatay Amik ovas1 Kumlu bolgesine ait dnceki yillarda dl¢iilen aylik yeralti
su seviyesi verileri ile Coklu Lineer Regresyon (MLR), Otoregresif Model (AR) ve
Yapay Sinir Aglar1 (YSA) metotlar1 kullanilarak yeraltt su seviyesi tahmin edilmesi

amaglanmustir.



2. ONCEKI CALISMALAR

Literatiire bakildiginda Yapay Sinir Aglar1 (YSA) metodu kullanilarak gesitli
caligmalarin yapildig1 goriilmektedir. Bugiine kadar YSA bircok farkli disiplinde ve
alanlarda kullanilmistir. YSA, su kaynaklar1 yonetimi ile ilgili bir¢ok aragtirmada basarili
olmustur (Rizzo ve Dougherty, 1994; Cigizoglu ve Kisi, 2005).

Yapay Sinir Aglarmin hidrolojide kullanildig1 pek ¢ok calisma bulunmaktadir.
Yiizey altina sizma ve zemin nemi tahmini, iklim degisikligi senaryolari, yagisin ve
alansal yagisin tahmini, buharlasma tahmini, sediment tahmini, su kalitesi
parametrelerinin belirlenmesi, havza akiginin tahmini, akarsu hidrografinin elde edilmesi,
gibi pek ¢ok ¢alismada YSA yontemi kullanilmistir (Karaboran, 2013).

Tokar ve Johnson, (1999), YSA teknolojisini giinliik akimlarin; giinlik yagis,
sicaklik ve kar erimesi verilerinin fonksiyonu olarak tahmin etmede kullanmislardir.
Campolo ve ark. (1999), YSA’y1 yogun yagis ve diisikk akim siireglerinde nehir akim
tahmininde kullanmuislardir. Coppola ve ark. (2003), YSA, kararsiz durumdaki bir
akiferin, degisik akifer kosullar1 etkisinde yeralti su seviyesi dalgalanmasini
incelemiglerdir. YSA, ayni zamanda farkli yeraltt suyu problemlerinde kullanilmistir
(Ranjithan vd., 1993; Rogers ve Dowla, 1994). Raman ve Sunilkumar, (1995), YSA’ ’nin
sentetik rezervuar akim serileri tiiretilmesinde kullanilabilirligini incelemistir. Boogaard
ve digerleri (1998), AR sinir aglarin1 gelistirerek zaman serilerinin lineer olmayan
analizinde ve modellenmesine uygulamislardir. YSA’nin hidroloji uygulamalarindaki
kapsamli degerlendirmeleri Maier ve Dandy, (2000), tarafindan yapilmustir.

Rizzo ve Dougherty, (1994), akifer 6zelliklerini karakterize etmek igin YSA’y1
kullanmigtir. Coulibaly ve ark. (2001), aylik yeralti suyu seviyesi dalgalanmalarinin
modellemesi i¢in YSA'lar1 kullanmistir. Coppola ve ark. (2005), potansiyometrik yiizey
yiikselmelerinin dogru tahmin edilmesi i¢in YSA'lar1 uygulamistir. Nayak ve ark. (2006),
YSA'min bir kapali akiferde yeralti suyu seviyelerini tahmin etme potansiyelini
aragtirmistir. Szidarovszky ve digerleri (2007), sayisal ¢oziimiin YSA tahmin edilen
degerleri ile sinirlandirilarak sayisal model tahminlerini iyilestirmek i¢in karma bir YSA-
sayisal yeraltisuyu akis modeli gelistirmistir. Coppola ve ark. (2007) karmasik gergek
diinya yeralti suyu yoOnetimi problemleri i¢cin ¢ok amagli optimizasyon ile YSA
modiilasyonunun bir kombinasyonunu uygulamistir. Yoon ve ark., (2007), doymamis

gozenekli ortamdaki ¢oziintirliikk atilim egrisini tahmin etmek i¢in YSA’y1 kullanmistir.
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Feng ve ark. (2008), insan faaliyetlerinin bolgesel yeralt1 suyu seviyelerine etkilerini
aragtirmak i¢in YSA’lar1 uygulamigtir.

Yiicel, (2000), Elazig Uluova'nin yagis ve yeralti suyu seviye rasatlarindan
faydalanarak, yeralt1 suyu bilangosu hesaplamistir. Yaptiklari ¢alismada, limnigraf monte
edilmis kuyularin uzun yillar aylik yeralti suyu seviye dl¢iim degerleri ile aylik yagis
degerleri kullanilarak ovanin beslenimi bulunmustur. Sonra ¢ekim miktarinin tayini igin
abak hazirlanmig ve yeralt1 suyu seviye rasatlarinin abaga yerlestirilmesi ile yeralt1 suyu
bilangosu hesaplanmistir.

Yurtgu ve ark. (2005), Afyon Akarg¢ay havzasinda yer alan bes adet kuyu, dort
adet yagis, alt1 adet akig ve dort adet buharlagsma gozlem istasyonu verileri kullanilarak
bir istatistiksel modelle yeralti suyunun davraniginin belirlenmesini arastirmislardir.
Verilerde yil i¢i periyodik davranis olup olmadigini arastirmak amaciyla periyodogram
analizi kullanilmis ve yeralt1 suyunun davranisinda beslenme ve kayiplarin etkisini ortaya
koyabilmek amaciyla, ¢oklu regresyon analizi ve korelasyon tekniklerini
uygulanmiglardir.

Akacan, (2005), iki yapay sinir aglar1 metodu olan radyal tabanl yapay sinir aglari
ve ileri beslemeli geriye yaymim yapay sinir aglart metotlarini, yillik toplam yagis ve
yillik toplam baz akim degerlerinin eklenik sapmalari ile, yeralti su seviyesini tahmin
etmislerdir. Yillik toplam baz akim ve yillik toplam ortalama yagis degerlerinin eklenik
sapma degerleri ile tahmin yapilacak yeralti su seviyesi degerleri veri olarak
kullanilmigtir. S6z konusu veriler kullanilarak zaman serisinin gelecek yillardaki
degerlerin tahmini yapilmstir.

Tayfur ve Singh, (2006), YSA ve BM yontemlerini kullanarak olaya dayali yagis-
akis tahminini kinematik dalga yaklasgimina gore yapmislardir. Bu tahmin i¢in Sigmoid
fonksiyonunu ve geriye yayilimli algoritmay1 kullanarak ii¢ tabakali ileri beslemeli Yapay
Sinir Aglart modelini gelistirmislerdir. Diger yontem olarak kullandiklart BM modelinde
de girdi ve ¢ikt1 degiskenleri i¢in liggen liyelik fonksiyonlarini kullanmiglardir. Kiiciik bir
havza i¢in uygulanan bu modeller akim hidrografi temininde iyi sonuglar vermis ve bu
modeller deneysel veriler i¢cin uygun bulunmustur.

Joorabchi ve ark., (2009), YSA metodu ile yeralt1 suyu dalgalanmalarin1 simule
etmistir. Bes farkli sahil bolgesinden alinan 6lgiim verileri kullanilarak, ¢ok katmanli ileri

beslemeli geriye yayinim yapay sinir aglarint metodu ile egitilmistir. Veri olarak her sahil



bolgesinin, gelgit yiiksekligi, sahil egimi, hidrolik iletkenlik ve sahil taban suyu bilgileri
kullanilmistir. YSA ile gelistirilen model sonucuna gore bir dizi degiskene bagli olarak
tahmin yapmanin ¢ok basarili oldugunu gostermistir. Duyarlilik analizi, kiy1 akiferlerinde
yeralt1 suyu seviyesini simule etmek icin gelgit yiiksekligi varyasyonunun onemli bir
parametre oldugunu dogrulamistir.

Aksoy ve ark. (2011), Izmir Torbal1 bdlgesinin zamanla degisen yeralt1 suyu akim
modeli ile gelecekteki yeralti su seviyesini arastirmislardir. Mevcut giris ¢ikis akim
verilerinin 1s181nda, ii¢ boyutlu zamana bagl bir yeralt1 suyu akim modeli olusturularak
bolgedeki yeralt1 suyu seviyesini gelecek yillar i¢in tahmin etmislerdir.

Mehdipour ve ark. (2013), Iran Karaj ovasinda ii¢ gdzlem kuyusunda yeraltisuyu
seviyelerini tahmin etmek ve simule etmek igin iki yapay zeka araci olarak bir uyarlamali
sinirsel bulanik cikarim sistemi (ANFIS) ve genetik programlama (GP) o6zelligini
arastirmiglardir. Bir akifer sistemine niifuz eden gozlem kuyusundaki buharlagma ve su
seviyeleri, veri setlerindeki bosluklar1 doldurmak ve aylik yeralt1 suyu seviyesi serilerini
tahmin etmek icin kullanilmistir. Sonuglar, GP'ye dayanan tahmin ve simiilasyon
yaklagiminin, yeralt1 suyu seviyelerini belirlemede etkili bir ara¢ oldugunu gostermistir.

Unes ve ark. (2015), ABD'deki Alabama nehri iizerindeki Millers Ferry Baraji i¢in
giinlik rezervuar seviyelerini, YSA modelini kullanarak tahmin etmislerdir. YSA
modellerinin sonucu geleneksel otoregresif modeller (AR), otoregresif hareketli ortalama
(ARMA), ¢oklu lineer regresyon (MLR) modelleri ile karsilastirilmis ve YSA
modellerinin geleneksel modellerden daha iyi performans gosterdigi tespit edilmistir.

Babayigit, (2015), meteorolojik veriler ve gegmis giinlere ait yeralt1 su seviyeleri
kullanarak yeralti su seviyelerini tahmin etmek amaciyla matematiksel modellerin
gelistirilmesine yeni bir GP yaklagimi olan ¢ok-genli genetik programlama (CGGP)
uygulamistir. CGGP ile model olusturulmasinda Karacaviran gozlem kuyusuna ait 2007-
2010 zaman dilimini kapsayan dort yillik giinliik veriler ile Develi meteoroloji
istasyonuna ait gilinliik meteorolojik veriler kullanilmigtir. Olusturulan modellerin
dogrulugu degerlendirilmis ve ¢oklu dogrusal regresyon modelleri ile karsilagtirilmistir.
CGGP modelleri ile elde edilen sonuglarin ¢oklu dogrusal regresyon modellerine gore
dort farkli kritere gore daha iyi oldugu tespit edilmistir.

Zhoo ve ark. (2016), Cin’in Shaxi kasabasinda yer alan Three Gorges Rezervuar

alanindaki Shuping heyelaninin yeralti suyu seviyesi izleme verileri, yagis ve rezervuar



Seviyesi ve yeraltt suyu seviyesinin degisimi gibi etkili faktorleri kullanarak,
siniflandirma ve regresyon agaci (CART) modelini olusturmus ve bu modeli yeralt1 suyu
seviyesinin tahmin edilmesinde kullanmislardir. CART modelinin sadece daha iyi uyum
ve genelleme kabiliyeti degil, ayn1 zamanda heyelan yeralti suyu dinamik 6zelliklerinin
analizi ve onemli degiskenlerin taranmasinda giiclii avantajlar oldugu belirtilmis ve
heyelanlarda yeralti suyu seviyesinin tahmini i¢in etkili bir yontem oldugunu tespit

etmislerdir.



3. MATERYAL ve YONTEM

Bu ¢alismada, Kumlu bélgesinde bulunan DSI rasat kuyusuna ait 2000 ile 2015
yillart arasindaki yeralt1 su seviyesi aylik 6l¢tim degerleri ile Meteoroloji Miidiirliigiinden
alinan aylik toplam yagis ve ortalama sicaklik degerleri kullanilarak klasik yontem olarak
MLR, AR ve yeni yontem olarak adlandirilan YSA yontemi ile bolgenin yeralt1 su
seviyesi tahmini yapilmistir. Asagida bu yontemler ile ilgili olarak temel bilgiler

verilmektedir.
3.1. Klasik Yontemler
3.1.1. Coklu Lineer Regresyon Yontemi (MLR)

Miihendislik problemlerinde iki veya daha ¢ok rastgele degiskenin ayni gozlem
sirasinda aldiklart degerlerin birbirinden istatistik bakimdan bagimsiz olmadigini, bu
degiskenler arasinda bir iliskinin bulundugu gériiliir. iki degisken arasinda bir iliski
bulunmasi bunlardan birinin digerinden etkilenmesi, ya da her iki degiskenin baska
degiskenlerden birlikte etkilenmelerinden kaynaklanir. Ornegin bir akarsu havzasindaki
akigla yagis arasindaki iligki, akisin yagisin etkisiyle ortaya ¢ikmasindan dogar. Komsu
iki havzadaki akislar arasindaki iliski ise her ikisinin de o bolgedeki yagistan
etkilenmelerine baglidir. (Bayazit ve Oguz, 2005)

Ancak, soz konusu iliskiler deterministik (fonksiyonel) nitelikte degildir. Yani,
degiskenlerden biri, belli bir deger aldiginda, digerinin her zaman ayni degeri alacagi
sOylenemez. S0z konusu iliskide dikkate alinmayan diger degiskenlerin etkisiyle bu deger
cesitli gdzlemlerde az ¢ok farkli olabilir. Ornegin, yanyana iki havzanin birinde akim belli
bir degeri aldiginda digerindeki akim her zaman ayn1 degerde olmaz. Yine de degiskenler
arasindaki fonksiyonel olmayan bagmntinin varligimin ortaya ¢ikarilmasi ve biciminin
belirlenmesi pratikte biiyilk 6nem tasir. Zira, bu bagmtiyr kullanarak bir degiskenin
alacag1 degeri, diger bir (ya da birden fazla) degiskenin bilinen degerlerine bagli olarak
tahmin etmek miimkiin olur. Bu tahmin s6z konusu degiskenin alacagi gercek degeri
kesin olarak vermemekle birlikte bu degere yakin en iyi tahmin olur. Tahmin edilen
degerin gercek degerden olan farkinin (hatanin) da belli bir olasilikla hangi sinirlar i¢inde

kalacag1 soylenebilir.
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Yukarida s6zii edilen tipten bir bagintiy1 gosteren matematik ifadeye Regresyon
Denklemi denir. Regresyon analizinin amaci goz Oniine alman degiskenler arasinda
anlamli bir iliski bulunup bulunmadigin1 belirlemek, boyle bir iligki varsa, bu iliskiyi
ifade eden regresyon denklemini elde etmek ve bu denklemi kullanarak yapilacak
tahminlerin giiven araliklarin1 hesaplamaktir.

Regresyon analizinin insaat miihendisliginde kullanilisina bir 6rnek olarak iki
komsu havzada ayni yilda 6l¢iilen akimlar arasindaki iliskiyi gosterilebilir. Her iki akim
da o yi1l i¢inde bolgeye diisen yagistan etkilendikleri i¢in aralarinda fonksiyonel olmayan
bir iligki vardir. Bu iliskiyi gdsteren regresyon denklemi elde edilebilirse bu denklemi
kullanarak ge¢miste havzalardan birinde Ol¢lilmemis olan eksik akim verilerini diger
havzada ayni yillarda 6l¢iilmiis olan akimlara bagli olarak tahmin edilebilir. Tahmin
edilen degerler gergekte goriilmiis olan degerlere esit olmamakla birlikte yapilabilecek en
iyi tahminler olurlar. Ger¢ek degerin tahmin edilen degerden farkinin belli bir olasilikla
hangi aralikta kalacagi da hesaplanabilir.

Regresyon analizine baslarken aralarinda bir iliski aranacak olan iki (ya da daha
fazla sayida) degiskenin hangileri olduguna karar vermek, sonra da bu degiskenler
arasindaki iliskiyi gosteren denklemin bi¢imi i¢in bir kabul yapmak gerekir. Buna gore
regresyon analizi su sekilde siiflandirilabilir:

Basit dogrusal regresyon analizi: En ¢ok kullanilan bu en basit analizde iki
degisken arasinda dogrusal bir iliski bulundugu kabul edilir.

Cok degiskenli dogrusal regresyon analizi: ikiden daha fazla sayida degisken
arasinda dogrusal bir iligki bulundugu kabul edilir.

Dogrusal olmayan (nonlineer) regresyon analizi: Burada iki ya da daha fazla
sayida degisken arasinda dogrusal olmayan ve bi¢cimi dnceden se¢ilen bir denklemle ifade
edilen bir iligkinin varligi kabul edilir (Bayazit ve Oguz, 2005).

Cok degiskenli regresyon iligkisi Y bagimli degiskeninin X1, Xo,...., Xm gibi m
bagimsiz degiskenden etkilendigi kabul edilir ve aralarindaki iligski i¢in dogrusal bir

denklem segilirse y i¢in regresyon denklemi su sekilde yazilabilir:

y=a+bx +b,x, +....+b, X

m°'m

(3.1)

Bu denklemde y, bagimsiz degiskenler X1=X1, Xo=Xo, ...... , Xm=Xm degerlerini aldiginda

y degiskeninin beklenen degerini gostermektedir.
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a, b1, bo,...., bm regresyon katsayilari basit regresyondakine benzer sekilde,
gozlem noktalarinin regresyon denkleminin gosterdigi diizlemden olan ey uzakliklarinin

karelerinin toplami olan,

e = 2 (% —a-bixy —bXy — =y X,) 3.2

N N
=1 =1

y
ifadesini minimum yapacak sekilde hesaplanir (Bayazit ve Oguz, 2005).

3.1.2. Otoregresif Model (AR(p))

Bir rasgele degiskenin aldigi degerlerin zaman iginde belli araliklarla (At)
izlenmesi halinde bir zaman serisi (X1, Xa,...,Xi,...) elde edilir. Ardisik anlardaki X ve
Xi+1 degerleri arasinda istatistik anlamda bir bagimlilik bulunmasi halinde X bir stokastik
siire¢ olusturur.

Zaman serilerine Insaat Miihendisliginde 6zellikle hidrolojik uygulamalarda
rastlanir. Bir akarsu kesitinde At araliklariyla Olciilen akimlar (ya da At araligindaki
toplam akim hacmi) bir zaman serisi olusturur. Bu boliimde akim serilerinin istatistik
analizinde kullanilan metotlar tanitilacaktir (Bayazit, 1996).

Yillik akim serilerinin (trend ya da sigrama bileseni bulunmadig: takdirde)
stasyoner olduklar1 kabul edilebilir. Buna karsilik zaman araliginin daha kii¢iik alinmasi
halinde (mevsim, ay, hafta, giin) yil peryod olmak {izere bir peryodik bilesen
bulunacagindan akim serileri stasyoner olmayacaktir. Stasyoner olmayan serilerin
incelenmesi giic oldugundan ileride goriilecegi gibi bunlarin uygun bir doniigiimle
stasyoner hale getirilmesine ¢aligilir.

Akarsu havzasinin depolama oOzellikleri akim serilerindeki ardigik degerler
arasinda bagimlilik (i¢ bagimlilik) bulunmasina neden olur. Zaman aralig kisaldik¢a i¢
bagimlilik kuvvetlenir. Yillik akimlar i¢in en c¢ok kullanilan modeller ARMA
(autoregressive-moving average) sinifi modellerdir. Bu sinifta Markov modelleri olarak
da bilinen lineer otoregresif modeller, hareketli ortalama modeller ve bu ikisinin karigimi
seklinde olan modeller bulunur. Model kurarken islemleri basitlestirmek igin veriler

normalize edilerek kullanilir. Bu ¢aligmada sadece AR(p) modelleri kullanilacaktir.
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Otoregresif Modeller (Markov Modelleri)
p-inci mertebe Markov modelinde (AR(p) modeli) i-inci yilin yi akimi igin soyle
bir ifade kabul edilir:

p
Yi = z¢j Yijt & =01Yia +02Yio +o T OpYipt € (3.3)
j=1

Burada i-inci y1lin akiminin bundan 6nceki p yilin akimlariyla dogrudan dogruya bagimli

oldugu goriilmektedir. Modelde, ¢i regresyon katsayilari, €, bagimsiz degiskendir. Bu

calismada MATLAB yazilimi kullanilarak aylik yeralti su seviyesi verilerine 1., 3. ve 5.

mertebeden AR model uygulanmustir.
3.2. Yapay Sinir Aglar1 (YSA) Modeli

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile
yeni bilgiler tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri,
herhangi bir yardim almadan otomatik olarak gergeklestirebilmek amaci ile gelistirilen
bilgisayar sistemleridir (Oztemel, 2003).

Yapay sinir aglari; insan beyninden esinlenerek, 6grenme siirecinin matematiksel
olarak modellenmesi ugrasi sonucu ortaya ¢ikmistir. Bu nedenledir ki, bu konu tizerindeki
caligmalar ilk olarak beyni olusturan biyolojik iiniteler olan ndronlarin modellenmesi ve
bilgisayar sistemlerinde uygulanmasi ile baglamis, daha sonralar1 bilgisayar sistemlerinin
gelisimine de paralel olarak bir ¢ok alanda kullanilir hale gelmistir (Oztemel, 2003).

YSA'lar, degisken agirliklarin baglantilar ile bagli bir¢ok islem 6gesinden olusan
biiyiik paralel sistemlerdir. Burada agirliklar1 ayarlamak icin kullanilan metodolojiye
"Momentum geri yayilimi" denir ve Rumelhart ve ark. (1986) tarafindan sunulan
"Genellestirilmis Delta Kurali" na dayanir.

YSA baslica; Smiflandirma, Modelleme ve Tahmin uygulamalar1 olmak iizere,
pek ¢ok alanda kullanilmaktadir. Bagarili uygulamalar incelendiginde, YSA'larin ¢ok
boyutlu, giiriiltiilii, karmasik, kesin olmayan, eksik, kusurlu, hata olasilig1 yiiksek sensor
verilerinin olmasi1 ve problemi ¢6zmek i¢in matematiksel modelin ve algoritmalarin
bulunmadigi, sadece Orneklerin var oldugu durumlarda yaygin olarak kullanildiklar

goriilmektedir (Oztemel, 2003).

3.2.1. Yapay Sinir Aglarimin Biyolojik Kokeni
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YSA biyolojik sinir aglarinin modellemesi oldugu icin, dncelikle biyolojik sinir
sisteminin yapisina bakmak gerekir. Biyolojik sinir hiicresinin sematik gosterimi Sekil
3.1°de verilmistir. Biyolojik sinir sisteminin temel yap1 tasi olan ndéronlarin yapisi dort
ana boliimden olusmaktadir; Dendrit, Akson, Cekirdek ve Baglantilar. Dendritlerin Sinir
hiicresinin ucunda bulunan ve aga¢ kokii goriiniimiine sahip bir yapiya sahiptir.
Dendritlerin gorevi bagh oldugu diger ndronlardan veya duyu organlarindan gelen
sinyalleri ¢ekirdege iletmektir. Cekirdek Dendrit tarafindan gelen sinyalleri bir araya
toplayarak ve Aksona iletir. Toplanan bu sinyaller Akson tarafindan islenerek Noronun
diger ucunda bulunan baglantilara gonderilir. Baglantilar ise yeni iiretilen sinyalleri diger

Noronlara iletir.

Dendrit
Ay

Alkzon

Sitaps

Sekil 3.1. Biyolojik sinir hiicresinin yapisi
3.2.2. Yapay Sinir Hiicresi

Noronlar, yapay sinir aglarmin bilgi isleyen yapisal elemanlaridir. Bir yapay sinir
hiicresi, girdiler (girisler), girdi ile carpilan agirliklar, girdiye eklenen sabit deger (bias),
toplayici (toplam fonksiyonu), aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikt1 (beklenen deger) olmak

tizere alt1 ana kistmdan olusur.
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Bias (bk)

X1 —» Wk
S
3

Xs > Wk — (Output)
Ciktilar

Lineer Toplama Aktivasyon
(Lineer Combiner) Fonksiyonu

Xm—> Wknm

N J\ J
Y Y
Girdiler Baglanti
(Ky) Agrliklar
(Input Signals) (W)

(Sinopsis Weight)
Sekil 3.2. Yapay sinir ag1 modeli

Girdiler; diger hiicrelerden ya da dis ortamlardan hiicreye giren bilgilerdir. Bunlar
agin 6grenmesi istenen drnekler tarafindan belirlenir.

Agirliklar; girdi seti veya kendinden oOnceki bir tabakadaki baska bir islem
elemaninin bu islem elemant lizerindeki etkisini ifade eden degerlerdir.

Toplam fonksiyonu; girdiler ve agirliklarin tamaminin bu islem elemanina etkisini
hesaplayan bir fonksiyondur. Bu fonksiyon bir hiicreye gelen net girdiyi hesaplar.

Aktivasyon fonksiyonu; hiicreye gelen net girdiyi isleyerek hiicrenin bu girdiye
karsilik tiretecegi ¢iktiy1 belirler.

Hiicrenin ciktisi; aktivasyon fonksiyonundan ¢ikan deger hiicrenin ¢ikti degeri
olmaktadir. Bu deger ister yapay sinir agmin ¢iktist olarak dis diinyaya verilir isterse
tekrardan agin i¢inde kullanilabilir. Her hiicrenin birden fazla girdisi olmasina ragmen bir

tek ¢iktis1 olmaktadir. Bu ¢ikt1 istenilen sayida hiicreye baglanabilir.

3.2.3. Aktivasyon Fonksiyonu Cesitleri

Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu
Dogrusal problemler ¢6zmek amaciyla aktivasyon fonksiyonu dogrusal bir
fonksiyon olarak secilebilir. Toplama fonksiyonundan ¢ikan sonug, belli bir katsayi ile

carpilarak hiicrenin ¢iktisi olarak hesaplanir. Dogrusal fonksiyon
y =X (3.4)
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seklinde gosterilebilir. Dogrusal aktivasyon fonksiyonu grafik olarak Sekil 3.3’te

gosterilmistir.

Sekil 3.3. Dogrusal aktivasyon fonksiyonu

Admm Aktivasyon Fonksiyonu
Gelen Net girdinin belirlenen bir esik degerin altinda veya listiinde olmasina gére
hiicrenin ¢iktist 1 veya 0 degerini alir. Adim aktivasyon fonksiyonu grafik olarak Sekil

3.4’te gosterilmisgtir.

+1

___________

___________

Sekil 3.4. Adim aktivasyon fonksiyonu

Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu siirekli ve tlirevi alinabilir bir fonksiyondur.
Dogrusal olmayisi dolayisiyla yapay sinir ag1 uygulamalarinda en sik kullanilan
fonksiyondur. Bu fonksiyon girdi degerlerinin her biri i¢in 0 ile 1 arasinda bir deger tiretir.
Sigmoid fonksiyonun matematik ifadesi

1
l+e™

(3.5)
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seklindedir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu grafik olarak Sekil 3.5te

gosterilmistir.
y
A
+1
/ > x
-1
Sekil 3.5. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu
Esik Deger Fonksiyonu

Gelen bilgilerin 0 dan kiigiik-esit oldugunda 0 ¢iktisi, 1 den biiyiik-esit oldugunda

1 ¢iktisy, O ile 1 arasinda oldugunda ise yine kendisini veren ¢iktilar {iretilebilir.

3.2.4. Yapay Sinir Aglarinin Simiflandirilmasi

Yapay sinir aglar isleyis olarak benzer olmalarina ragmen herhangi bir tasarim
ve isleyis standardi bulunmamaktadir. Noron dizilimlerine, néronlarin agirliklarinin
diizenleme i¢in yapilan hesaplamalarin tiirline ve zamanina gore yapay sinir aglarin {i¢

ayr1 dalda inceleyebiliriz.

Yapilarina Gore YSA

YSA igerdigi noronlarin birbirine baglanis sekline gore ileri ve geri beslemeli
olarak ikiye ayrilir (Oztemel, 2003).

Ileri Beslemeli Aglar: lleri beslemeli aglarda ndronlar giristen ¢ikisa dogru
diizenli katmanlar seklindedir. Bir katmandan sadece kendinden sonraki katmanlara bag
bulunmaktadir. YSA’ya gelen bilgiler giris katmanina daha sonra sirasiyla ara
katmanlardan ve ¢ikis katmanindan islenerek gecer ve daha sonra dis diinyaya ¢ikar.

Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari: Geri beslemeli YSA’da ileri beslemeli
olanlarin aksine bir hiicrenin ¢iktis1 sadece kendinden sonra gelen hiicrenin katmanina
girdi olarak verilmez. Kendinden 6nceki katmanda veya kendi katmaninda bulunan

herhangi bir hiicreye de girdi olarak baglanabilir.
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Bu yapist ile geri beslemeli yapay sinir aglar1 dogrusal olmayan dinamik bir
davranig gostermektedir. Geri besleme 0Ozelligini kazandiran baglantilarin baglanis
sekline gore geri ayn1 yapay sinir agiyla farkli davranista ve yapida geri beslemeli yapay

sinir aglar1 elde edilebilir.

Ogrenme Algoritmalarina Géore Yapay Sinir Aglart

Yapay sinir aglarmin verilen girdilere gore ¢ikti iretebilmesinin yolu agin
O0grenebilmesidir. Bu 6grenme isleminin de birden fazla yontemi vardir. Yapay sinir
aglar1 6grenme algoritmalarina gére danismanli, danismansiz ve takviyeli 6grenme olarak
tice ayrilir (Oztemel, 2003).

Danismanli Ogrenme: Damsmanl 6grenme sirasinda aga verilen giris degerleri
icin ¢ikt1 degerleri de verilir. Ag verilen girdiler i¢in istenen ¢ikislar1 olusturabilmek i¢in
kendi agirliklarini giinceller. Agin ciktilar1 ile beklenen ciktilar arasindaki hata
hesaplanarak agin yeni agirliklar1 bu hata payina gore diizenlenir.

Hata pay1 hesaplanirken agin biitiin ¢iktilar ile beklenen ¢iktilart arasindaki fark
hesaplanir ve bu farka gore her hiicreye diisen hata pay1 bulunur. Daha sonra her hiicrenin
kendine gelen agirliklar giinceller.

Damismansiz Ogrenme: Damsmasiz 6grenmede aga 6grenme sirasinda sadece
ornek girdiler verilmektedir. Herhangi bir beklenen ¢ikti bilgisi verilmez. Giriste verilen
bilgilere gore ag her bir 6rnegi kendi arasinda siniflandiracak sekilde kendi kurallarini
olusturur. Ag baglant1 agirliklarin1 ayni1 6zellikte olan dokular1 ayirabilecek sekilde
diizenleyerek 6grenme islemini tamamlar.

Destekleyici Ogrenme: Bu 6grenme yaklasiminda agin her iterasyonu sonucunda
elde ettigl sonucun 1yi veya kotii olup olmadigina dair bir bilgi verilir. Ag bu bilgilere
gore kendini yeniden diizenler. Bu sayede ag herhangi bir girdi dizisiyle hem &grenerek

hem de sonug ¢ikararak islemeye devam eder.

Ogrenme Zamanina Gore Yapay Sinir Aglart

Yapay sinir aglar1 6grenme zamanina gore de statik ve dinamik 6grenme olarak
ikiye ayrilir (Oztemel, 2003).

Statik Ogrenme: Statik 6grenme kuraliyla calisan YSA kullanmadan once
egitilmektedir. Egitim tamamlandiktan sonra ag1 istenilen sekilde kullanilabilinir. Ancak

bu kullanim sirasinda agin iizerindeki agirliklarda herhangi bir degisiklik olmaz.
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Dinamik Ogrenme: Dinamik 6grenme kurali ise yapay sinir aglarinin ¢alistig siire
boyunca 6grenmesini Ongorerek tasarlanmistir. Yapay sinir egitim agamasi bittikten sonra
da daha sonraki kullanimlarinda ¢ikislarin onaylanmasina gore agirliklarini degistirerek

calismaya devam eder.
3.2.5. YSA’nin Calisma Agimin Yapisi

YSA’nin néronlarinin yapilanmasindaki yol 6zellikle ag1 egitmek i¢in kullanilan

o0grenme (Egitme) algoritmasi ile ilgilidir. Bu yapilanma asagidaki gibi siniflandirir.

Tek Tabakali Ileri Beslemeli Ag

Tek tabakali yapay sinir aglarinda noronlar tabaka sekline gore diizenlenir.
Tabakali agin en basit formunda kaynak (girdi noktalarinin) bir girdi tabakasi ve
noronlarin (hesap noktalari), bir ¢ikti tabakasi vardir. Bu tip tek tabakali ag YSA
modellerinde pek alisilmis ve kullanilmis degildir. Diger bir deyisle de bu tip ag tamamen
ileriye beslemeli bir tiptir.

G C

(girdi tabakasi) (¢1kt1 tabakasi)

Sekil 3.6. Tek tabakali ileri beslemeli ag

Cok Tabakali Ileri Beslemeli Ag

Ileri beslemeli bir sinir aginim, bu ikinci siif formu, bir veya daha fazla gizli
tabakalarin olusturulmasi ile kendi kendiliginden ayirt edilebilir bir forma girmektedir.
Bu gizli tabakalarin hesaplanan noktalar1 sekilleri ile uyumlu olarak gizli néronlar

(hiddenlayers) veya gizli birimler olarak tanimlanir (hidden units).
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Bu gizli tabakalarin sinirlerinin fonksiyonu, hesaplarda faydalanilmak amaci ile,
dis girdiler (veriler =inputlayer) ve hesap ag1 ¢iktilari arasinda yer alir.
Bir veya daha fazla gizli tabaka eklenerekte daha hassas dereceli istatiksel

sonuclar elde etmek miimkiindiir.

X1
V Néronlarin ¢kt
> tabakasi
V=V, V2, Vs,... Vo) = Omodel = {01, 02, 03,.... On}

A

[
»

Hata = egergek(deney) - Omodel
A= (A1, Az, As,... An} X2

Veri noktalar1
(Girdi Tabakast) Néron
Gizli Tabakas1
Sekil 3.7. Tam bagl ileri beslemeli bir gizli ve ¢ikt1 tabakali hesap ag1

Calisma agmin giris verileri tabakasindaki girdi (input) verileri sirasi ile girdi
vektorlerinin elemanlarint olusturur. Bunlar iki tabakadaki noronlara uygulanan girig
verisi sinyallerinden olusur.

Eger YSA modeli birden fazla ara tabaka igeriyorsa ikinci tabakanin ¢ikis
sinyalleri, ii¢lincii tabakanin girdi verileri olarak kullanilir ve ¢alisma aginin tiimii i¢in bu
sekilde uygulanabilir. Su kaynaklart mithendisliginde yapilan uygulamalar i¢in tek tabaka
yeterli olacaktir.

Calisma agmin c¢ikti tabakalarindaki (output) ndronlarin ¢iktr sinyallerinin
kiimesi, girdi (input) tabakasindaki verilerden elde edilen girdi vektdrlerine YSA
modelinin yaniti olarak elde edilir.

Sekil 3.7°de ileri beslemeli sinir ag1 2-4-1 hesap ag1 olarak tanimlanir. Sebebi de
bu hesap agi iki adet girdi noktasi (source nodes), dort adet gizli néron (hidden neurons)
ve bir adet ¢iktt ndronuna (output neurons) sahip olmasidir.

Bunun yani sira bu sekildeki noron ¢alisma agin tam baglantili (Fully connected)
YSA modeli olarak isimlendirilir. Ciinkii ¢alisma aginin her bir tabakasindaki her bir

diiglim, 6niindeki komsu tabakalardaki her bir diigiim ile baglanmistir. Ancak eger bu
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iletme baglantilarinin (snoptic connections) bazilar1 eksik ise bu tip ¢aligma modeline

kismi baglantili YSA modeli denir.

Hatay1 Geriye Yayarak Egitme

Her bir tabakadaki noronlarin sayisi ve baglanti sekli belirli sartlar icerisinde
degisebilir. Bir tabaka igerisindeki diigiim noktalari arasinda (iletisim) baglanti
kurulmasina izin verilmez. Ancak her bir tabakadaki diigiim noktasi degerleri, ardisik
yani ondan sonraki tabakaya oOnceki tabaka c¢iktis1 veya bulundugu tabakanin girdisi
olarak islem yapabilir.

Diiglim noktalarina verilen veriler, hem baslangi¢lardaki girdilerden (yani ilk girdi
dosyalarindan) hem de sonraki tabaka ¢iktilarinin geri beslemelerinden ileri gelebilir. Bu
geri besleme iki safha igerir: Girdi diigimlerindeki disardan girilen verilerin bir ileri
besleme safhasi ile ¢ikti tabakasindaki cikti bilgilerini hesaplayarak ileriye dogru
yayilmasi. Cikti gozlemlenen degerler ve hesaplananlar arasindaki farka (hataya)
dayanarak baglant1 agirliklarini (w; agirlik-etkinlik katsayilarini) degistirme-geri besleme
fazinda yapilir.

Egitim isleminin baslangicinda, baglanti egitim algoritmasi, egitme islemini
basariyla tamamlayana kadar her bir iterasyonda diizeltilerek degistirilir. Agirliklar
rasgele degerler olarak alinarak baglanir.

Bu iterasyon islemi (geriye dogru hatalarin yayilmasiyla yapilan) yakinsadigi
zaman, bir ileri beslemeli hesap agindaki YSA modeli ile elde edilen ¢ikt1 sonuglar
degerlendirilerek o modelin sonucunda agirlik katsayilari belirlenir.

Bir YSA modelinde N tane (girdi parametre verisi) girdi verisi vardir. Bu verilerin
her biri girdi degerlerinin bir kiimesine sahiptir. Buna X dersek; Xi = (i=1,2,3,...k) kadar
ve ¢ikt1 diigiimlerinde Jn, (n=1, 2, 3..., m) kadar ¢ikt1 degeri vardir. Bu girdi degerleri
gizli tabakalardaki Wij (j=1,2,3,....h) ile garpilir ve ¢ikan degerler diizenlenerek gizli

tabakalarin girdi degerleri olarak kullanilir.
K
H=>W;.X; G=123,...h) (3.6)
i=1

Hj : j’inci gizli tabakadaki girdi degerleridir.

Wij : i’inci nérondan j’inci ndérona baglanti, agirlik katsayilaridir.
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Her bir gizli tabaka bir gizli tabaka, ¢iktis1 tiretmek i¢in Sigmoid fonksiyonu (veya diger
fonksiyon) ile doniistiiriiliir veya isleme tabii tutulur. Hoj olarak gdsterilen ¢iktilar elde
edilir.

B 1
~1+exp[-(H, +6,)]

HOj = f(HJ) (3.7)

H, : Diigim noktalarindaki girdi degerleri
f (Hy): Cikt1 diigim noktas1 degeri

0; : Bir baslangi¢ veya Bias terimi olarak alinabilir.

Threshold (baslangic) fonksiyonu, (05) agirlik katsayilarinin egitilmesine bir deger
(genelde 1 alinir) olarak etkitilebilir. Hoj ¢ikt1 degerleri ardigik tabakalarda girdi olarak
da gorev yapabilir. Birden fazla gizli tabaka alinmasi1 durumunda bu islem ¢ikt1 tabakasina
varincaya kadar devam eder. Yani, kag tane ara tabaka var ise her ara tabakanin ¢iktisi
sonrakinin girdisi (inputu) olarak alinir ve bu islem ¢ikt1 tabakasina kadar devam eder.
Bu islemin tiimiine ileri dogru hareket akist denir. Eger n tane ¢ikti diigiimii i¢in girdi

olarak lon alinirsa agagidaki gibi ifade edebiliriz.
h
lon =X W, H;, (n=1.23,...,m) (3.8)
j=1

Biitiin girdi degerleri aktivasyon fonksiyonu ile yeniden tanimlanarak (On) Sinir
agmin ¢ikt1 degerleri belirlenir. Cok tabakali algilayicinin genel formu Sekil 3.8°de
verilmistir.

Yakinsak ¢oziim i¢in ardisitk olarak iterasyonlar boyunca agirliklarin
degistirilmesi (hatalarin geriye yayilmasi) veya egitme islemlerinin geriye yayilmasi
O0grenme algoritmasi ile basarilmaktadir. Cikt1 tabakasindaki (On) degerleri hedeflenen
degerler ile (bulmayr amagladigimiz Sl¢lim veya model sonuglar1) ayni olmayacaktir.

Belirli bir miktar hata i¢erecektir.
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Ho, (Trowtomed function)

Hidden / ‘ — >0

03

Om

Bias Terimi

Sekil 3.8. Cok tabakali algilayici (perceptron)

0j Burada baglangic fonksiyonu olarak alinir, bu terim yerine bias terimi genellikle
kullanimlarda (1) olarak almip islem yapilir. Hoj ¢iktist ise sigmoid fonksiyonu
kullanilarak ¢ikt1 degerlerini ardisik gizli tabakalar boyunca input degerleri olarak almis
ve output degerlerine kadar devam etmistir.

Bu input degerleri YSA elde edilecek (On) ¢ikt1 degerlerini vermesi igin YSA
modeli boyunca siirdiiriiliip yine egitme islemi ardisik agirlik diizeltme iglemi ve geriye
beslemeli egitim algoritmast ile basarilmaktadir.

YSA uygulanarak elde edilen ¢iktiya (On) bulunmasi istenen 6l¢iim degerlerine
(Tn) denirse her bir girdi verisi igin (ep) p’inci girdi verisinin ¢ikt1 sonucu olusan hatasi

toplam karesel hataya gore yazilirsa ;

m

e, = (T, -0,) dir. (3.9)

1=1

ve “MSE” ortalama karesel hataya gore hesaplanmak istendiginde, tiim girdi verileri igin

toplam miktar1 olarak;
1

— S (Tp, ~Op,)’ (3.10)

1 n=1

M=

E =

o
I
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burada, N; biitiin Girdi veriler, Tpn: Gergek veriler (bulunmasi istenen hedef deger), Opn;
YSA ¢ikt1 degerleridir.

Geri beslemeli algoritmanin amaci iteratif olarak ortalama karesel hatalarin
minimize edilmesidir. Bu islem ¢ikt1 tabakasindaki her bir bag noktasi igin dn hesaplanan

degisim miktarini verir.
5] :On (1_On)(Tn _On) (311)

burada §j hatanin degisimidir ve bir onceki tabakadaki hesaplanan hatalarin agirlikli

toplamlar tarafindan ara tabakalar i¢in yenilenerek her bir iterasyon icin belirlenir.
5, =Hg@-Hy)D 5,W,, (3.12)
n=1

olarak yazilabilir. Burada, Hoj; girdi ve ¢ikt1 (input ve output) arasindaki agirlik
fonksiyonu ile verilen iliskiden yola ¢ikarak, Hj, gizli tabaka girdisi ile O;j, ¢ikt1 degerine

gecisi veren sigmoid fonksiyonu doniistimiidiir.

H, = ;Wij_xi (3.13)

ve

1
H. =f(H)= 3.14
o = F(H)) 1+exp(H,; +0;) (3-14)

Hata degerinin miktar1 hesap agiin agirlik degerlerini giincellestirmede kullanilir.

AW, =n.5,;.X, (3.15)
seklinde yazilarak agirlik degeri hataya gore yenilenir.

W; (r+1) =W, (r) + AW, (3.16)

Genellikle hizl1 bir yakinsama saglamak icin eskalasyon (degerler arasindaki fark-
salimim) yol agmamak i¢in genis adim araligi kullanilir. (r) ninci data girildikten sonra
agirliklardaki degisim ise;
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AW, (1) = 7.5, X, +aAW, (r 1) (3.17)

burada, o ; Yakinsamayi hizlandirmak igin kullanilan bir momentum orani ifadesini, 7 ;
hatanin degisiminde ve yayilimindaki adim araliim1 belirleyen 6grenme orani, r;

iterasyon sayisl, 0j ; hata miktarim1 gostermektedir.

Ogrenme Orani (Learning Rate 0< 1<'1)

Ogrenme oram {0-1} arasinda belirlenir. Kiiciik bir dgrenme oran1 “n” igin, bir
iterasyondan digerine ¢alisma agindaki iletisim agirlik carpaninin (Wij) degisimi daha
kiigiik olacaktir.

Yani, daha kii¢iik “n” degeriyle daha yavas bir 6grenmenin olusmasina sebep

olacaktir. Diger taraftan ¢ok yliksek bir “n” degeri se¢ildiginde YSA modeliyle olusan

calisma ag1 yakinsak bir sonug vermeyebilir (unstable).

Momentum Orani katsayist “a” (Momentum Rate 0< o <1)

Momentum katsayisi olaya dahil edilerek yakinsak (stable) ve dogru sonuca daha
yakin bir deger elde edilebilir. Momentum orani, grafiklerin veya verilerin doniim
noktalarindaki hata yiizeylerinde modelin 6grenme islemini sonlandirmasini dnleyebilir.
Yani, momentum orani Lokal minumumlarda YSA’nin iterasyona son vermesini onler.

Bir sonraki iterasyonda yayilacak hata miktar1 asagidaki gibi verilmistir.

AW, (1) = 7.6, X, + AW, (r 1) (3.18)

Bu calismada geriye beslemeli algoritma kullanilmistir. Bu algoritma, dogru
¢Oziime yaklagimi hizlandirmak amaci ile en ¢ok kullanilan algoritmalardan biridir (Kisi,
2004). Birgok YSA paradigmasinin arasinda, geri yayilim agi ¢ok daha popiilerdir
(Lippman, 1987). YSA modelinin uygulanmasi amaci ile istenilen girdi, ¢ikt1 ve egitim
siirlarina géore MATLAB yazilim dilinde bir alt program yazilarak yeralti su seviyesi

tahmin degerleri belirlenmistir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

4.1. Uygulama Alam ve Tanitilmasi

Bu tez kapsaminda ¢alisma alani olarak Hatay ilinde bulunan Amik ovasinin
Kumlu bolgesi secilmistir. Asi havzasinda yer alan Amik ovasi, 36° 13° —36° 30’ Kuzey
enlemleri ve 36° 12° — 36° 33’ Dogu boylamlar1 arasinda olup yiizol¢iimii yaklasik 65000
ha dir. Amik ovasinin kuzeyinde Kirikhan ilgesi, giineyinde Antakya ve Altinézii ilgeleri,

dogusunda Reyhanli ilgesi ile batisinda Amanos daglar1 yer almaktadir (Sekil 4.1.).
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Sekil 4.1. Amik ovasi haritas1 (Ozsahin, 2013).

Amik ovas1 Akdeniz iklimi etkisinde olup yazlar sicak ve kurak, kislar1 ilik ve
yagishdir. Uzun yillar i¢inde gerceklesen olgiim verilerine gore, Hatay ilinde yillik
ortalama toplam yagis 1129 mm ve yillik ortalama sicaklikta 18,2 °C dir (MGM, 2016).

Asi nehri basta olmak tlizere Afrin, Muratpasa ve Karasu ¢aylar1 Amik ovasinin
onemli yeriistii su potansiyelini olusturmaktadir. DSI verilerine gére Hatay ilinin yeralt:

suyu potansiyeli 298 hm?®/y1l olarak tespit edilmistir. Amik ovasinin, Asi havzasinda
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149,50 hm?/y1l, Reyhanli ilgesinde 8,32 hm?/y1l ve Kumlu ilgesinde 3,32 hm?/yil yeralti
su potansiyeli tespit edilmistir (CSB, 2017).

Bolge jeolojik olarak genellikle aliivyon o6zellikte olup Amik ovasinin
kuzeydogusu bazaltik ozelliktedir (MTA, 2016). Hatay ilinin jeolojik 6zellikleri Sekil
4.2°de gosterilmektedir.
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Sekil 4.2. Hatay ili jeoloji haritas1 (MTA, 2016).

Bu c¢aligmada, Amik ovasinin kuzeydogusunda bulunan Kumlu bdlgesi
incelenmistir. Kumlu ilgesinde yer alan DSI’ye ait 474 numarali rasat kuyusunun 2000 —
2015 yillart arasindaki statik yeralti su seviyesi aylik olg¢im verileri ile Antakya
Meteoroloji istasyonunca Ol¢iilen aylik toplam yagis ve aylik ortalama sicaklik verileri
kullanilmistir. DSI rasat kuyusu, 36.21981 enlemi ve 36.29114 boylaminda yer almakta
olup, derinligi 80 m’dir.

4.2. Verilerin Degerlendirilmesi
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Kumlu DSI rasat kuyusunda dlgiilen aylik yeralt1 su seviyesi verileri ile Antakya
Meteoroloji istasyonunca Olgiilen aylik toplam yagis ve aylik ortalama sicaklik verileri
kullanilarak hangi modelin daha iyi sonuglar verdigi arastirilarak karsilastirmalar
yapilmistir. Bu ¢alismada 2000 ile 2015 yillar1 arasinda 16 yillik 6l¢limii yapilan aylik
yeralt1 su seviyesi, aylik toplam yagis ve aylik ortalama sicaklik degerlerine ait 192 veri
kullanilarak modellemeler yapilmigtir. Aylik toplam yagis, aylik ortalama sicaklik ve
aylik yeralt1 su seviyesi degerleri sirasiyla Sekil 4.3., Sekil 4.4., Sekil 4.5.’de grafiklerde

gosterilmistir. Tiim verilere ait degerler Ek 1°de yer almaktadir.
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Sekil 4.4. Aylik ortalama sicaklik degisimi.
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Sekil 4.5. Aylik yeralt:1 su seviyesi degisimi.

Bu uygulamada ge¢miste yapilan benzer ¢alismalarda oldugu gibi verilerin biiyiik
kismi egitim i¢in (yapilacak modellerin parametrelerinin elde edilmesi amaciyla)
kullanilirken kalan kisim ise elde edilen modellerin test edilmesi ig¢in iki kisma
ayrilmistir. Model dogrulugunun kontrolii i¢in ilk 150 veri modellemelerin egitilmesi
i¢in, sonraki 42 veri de modellemenin test edilmesi i¢in kullanilmistir. Tiim veriler i¢in
istatistiksel parametre degisimleri Cizelge 4.1.’de, egitim ve test verileri i¢in ise Cizelge
4.2.”de gosterilmistir. Bu ¢izelgelerde Xmax, Xmin, Xort, sirasiyla verilerin maksimum,
minimum, ortalama, degerlerini ifade etmektedir. Sx, Csx, degerleri de sirasiyla standart

sapmay1 ve carpiklik katsayisini ifade etmektedir.

Cizelge 4.1. Tlim istatiksel parametre degisimleri.

Veri Grubu  Degiskenler T.Y. O.S. Y.AS.S.
Xmax 0.64 29.80 12.50
Xmin 0.00 5.60 2.00
Tiim Veriler Xort 0.09 18.78 6.72
SX 0.10 7.13 2.35
CSX 171 -0.12 0.58

T.Y.: Aylik Toplam Yagis, O.S.: Aylik Ortalama Sicaklik, Y.A.S.S.: Aylik Yeralt1 Su Seviyesi,
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Cizelge 4.2. Egitim ve test istatiksel parametre degisimleri.

Veri Grubu  Degiskenler T.Y. O.S. Y.AS.S.
Xmax 0.64 29.80 12.50
.. Xmin 0.00 5.60 3.70
Egitim Xort 0.09 18.56 7.20
Verileri
Sx 0.10 7.18 2.37
Csx 1.79 -0.10 0.36
Xmax 0.38 29.40 7.10
Xmin 0.00 7.70 2.00
Test
el Xort 0.09 19.59 5.01
Verileri
Sx 0.11 6.99 1.17
Csx 1.51 -0.15 -0.28

T.Y.: Aylik Toplam Yagis, O.S.: Aylik Ortalama Sicaklik, Y.A.S.S.: Aylik Yeralt1 Su Seviyesi
4.2.1. Model Sonuclari ve Degerlendirilmesi

Uygulamalarda 16 yillik (192 aylik) veriler ile olusturulan modellemelerin, Coklu
Lineer Regresyon (MLR), Otoregresif model AR(p) ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA)
sonuglar1 asagida yer almaktadir. Her bir model igin ortalama karesel hata (MSE),
ortalama mutlak hata (MAE) ve model tahminleri ve gézlemlenmis degerler arasindaki
korelasyon katsayilar1 (R) hesaplanmistir. Sonuglar model tahmini ve gozlem verilerinin
performanslarin1 karsilagtirmak i¢in kullanilmistir. MSE ve MAE asagidaki gibi

belirlenmistir.

1&,, N
MSE = WZ(Ylgbzlenen _Yltahmin ) (41)
i=1

ve

(4.2)

N
MAE = %Z‘YI gozlenen Yi tahmin
i=1
Burada N data set sayilarin1 ve Yi yeralt1 su seviyesi verilerini gostermektedir.
4.2.1.1.MLR Model Sonucu

Coklu lineer regrasyon (MLR) igin yapilan ¢alismada 16 yillik 192 adet verinin
150 verisi egitim i¢in 42 verisi de test i¢cin degerlendirilmistir. Aylik Toplam Yagis (T.Y.),
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Aylik Ortalama Sicaklik (O.S.) ve Aylik Yeralti Su Seviyesinin bir Gtelenemis zamanli serisi
(Y.A.S.S.+1) girdi olarak, Aylik Yeralt1 Su Seviyesi (Y.A.S.S.) verisi de ¢ikt1 olarak kullanilarak
regresyon modellenmis ve sonuglar asagidaki gibi belirlenmistir. Egitim verileri igin

dagilim ve sagilim grafikleri Sekil 4.6. ve Sekil 4.7. *de gosterilmistir.

14
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Sekil 4.6. Yeralt1 su seviyesi egitim verileri i¢in Ol¢iim ve MLR dagilim grafigi

14

y = 0,899 + 0,7272 o
12 R =0,948 o

10

MLR (m)

0 2 4 6 8 10 12 14
Ol¢iim (m)

Sekil 4.7. Yeralt1 su seviyesi egitim verileri i¢in Ol¢iim ve MLR sag¢ilim grafigi
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Olusturulan grafikte korelasyon katsayist R=0,948 elde edilmistir. Korelasyon
katsayisinin iyi diizeyde oldugu ve ger¢ek degerlere yakin degerler verdigi goriilmektedir.

Egitim verilerine uygulanan regresyon sonucuna gore olugsan denklem;

Y =0.5313 + 1,2795*X1 — 0,0104*Xz + 0,93659* X3 4.1)
seklinde olup bu denklem test verilerine uygulanmistir. Denklem 4.1°de; 0,5313 sabit
degeri; X1, Yagis degiskenini; Xz, Sicaklik degiskenini; X3, YASS+1 degiskenini ifade
etmektedir. Sekil 4.8. ve Sekil 4.9.°da test verileri i¢in dagilim ve sa¢ilim grafikleri

gosterilmistir.
8
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Sekil 4.8. Yeralt1 su seviyesi test verileri i¢in Olgiim ve MLR dagilim grafigi
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y =0,8658x + 0,806 o) 8
7 R =0,877

0 1 2 3 4 5 6 7 8
Olgiim (m)

Sekil 4.9. Yeralt1 su seviyesi test verileri icin Ol¢iim ve MLR sagilim grafigi

Olusturulan grafikte korelasyon katsayisi R=0,877 elde edilmistir. Test
asamasindaki MLR tahminlerinde de korelasyon katsayisinin iyi diizeyde oldugu, yeralti

su seviyesi tahmininin gercek degerlere yakin ¢iktig1 goriilmektedir.

4.2.1.2. AR Modeli Sonucu

MLR modeline ilaveten yeralt1 su seviyesi verilerine otoregresif model AR(p)
uygulanarak calismanin kapsami genisletilmistir. Girdi katmani 6telenmis zamanh aylik
yeralt1 su seviyesi verileri alinarak AR(1), AR(3) ve AR(5) modelleri olusturulmustur.
Egitim verilerine uygulanan zaman aralig1 bir 6telenmis AR(1) modeli sonucuna gore
olusan denklem:;

y(1) = 0,9946*y.1 (4.2)
seklinde olup bu denklem test verilerine uygulanmistir. Asagida Sekil 4.10. ve Sekil

4.11.’de test verileri i¢in dagilim ve sacilim grafikleri gdsterilmistir.
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Sekil 4.10. Yeralt: su seviyesi test verileri icin Ol¢iim ve AR(1) dagilim grafigi

7 y =0,8329x + 0,8102 o) o)
R =0,837

AR(1) (m)

w

0 1 2 3 4 5 6 7 8
Olgiim (m)

Sekil 4.11. Yeralt1 su seviyesi test verileri icin Ol¢iim ve AR(1) sagilim grafigi

Egitim verilerine uygulanan zaman aralig1 ii¢ 6telenmis AR(3) modeli sonucuna gore

olusan denklem:;
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y(3) = 0,825*yi+1 + 0,1386*yt+2 + 0,0315%Yi+3 (4.3)
seklinde olup bu denklem test verilerine uygulanmistir. Test verileri i¢in dagilim ve

sacilim grafikleri Sekil 4.12. ve Sekil 4.13.’te gosterilmistir.
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Sekil 4.12. Yeralt1 su seviyesi test verileri icin Ol¢iim ve AR(3) dagilim grafigi

7 y =0,7927x + 1,0146 © 8
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Sekil 4.13. Yeralt: su seviyesi test verileri igin Olgiim ve AR(3) sagilim grafigi
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Egitim verilerine uygulanan zaman aralig1 bes 6telenmis AR(5) modeli sonucuna gore
olusan denklem:;

y(5) = 0,8193*yt+1 + 0,1319%*yt+2 + 0,0139*yt+3 + 0,0482% 44 + 0,0785%* Y145 (4.4)
seklinde olup bu denklem test verilerine uygulanmistir. Test verileri i¢in dagilim ve

sacilim grafikleri Sekil 4.14. ve Sekil 4.15. *de gosterilmistir.
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Sekil 4.14. Yeralt: su seviyesi test verileri igin Olgiim ve AR(5) dagilim grafigi
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7 y = 0,7715x + 1,1194 o 8
R =0,817
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Sekil 4.15. Yeralt1 su seviyesi test verileri icin Ol¢iim ve AR(5) sagilim grafigi

AR(1,3,5) modellemeleri sonucunda test verileri i¢in dagilim ve sagilim grafikleri
incelendiginde AR mertebesi arttik¢a R katsayisinin diistiigii ancak, yeralt1 su seviyesi

tahminlerinin gercek degerlere yakin oldugu goriilmiistiir.
4.2.1.3. YSA Model Sonucu

Yapay sinir aglar1 (YSA) modellemesi ile 16 yillik 192 adet verinin 150 verisi
egitim i¢in 42 verisi de test i¢in kullanilarak analiz yapilmistir. YSA uygulanirken girdi
verileri olarak aylik toplam yagis (TY), aylik ortalama sicaklik (OS) ve aylik yeralti su
seviyesi bir 6telenmis zamanli (YASS+1) verileri eklenmis ve MATLAB programi ile 3
tabakali geriye yayilmali YSA modeli ile yeralti su seviyesi (YASS) tahmini yapilmistir.
Analiz sonucunda egitim verileri i¢in Sekil 4.16. ve Sekil 4.17.”de, test verileri i¢in Sekil

4.18. ve Sekil 4.19’da dagilim ve sacilim grafikleri gosterilmistir.

37



Yeralt1 Su Seviyesi (m)

0 20 40 60 80 100 120 140 160
Aylar

Sekil 4.16. Yeralt1 su seviyesi egitim verileri i¢in Ol¢iim ve YSA dagilim grafigi
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y =0.9079x + 0.6634
12 R =0.952
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Sekil 4.17. Yeralt: su seviyesi egitim verileri i¢in Olgiim ve YSA sacilim grafigi

Olusturulan grafikte R=0,952 korelasyon katsayisinin iyi diizeyde oldugu ve gergek

degerlere yakin degerler verdigi goriilmektedir.
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Sekil 4.18. Yeralt1 su seviyesi test verileri i¢in Olciim ve YSA dagilim grafigi.
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Sekil 4.19. Yeralt1 su seviyesi test verileri i¢in Olgiim ve YSA sacilim grafigi.

Aylik Toplam Yagis (TY), Aylik Ortalama Sicaklik (OS) &telenmis zamanl

Yeralti Su Seviyesi (YASS+1) verileri ile yapilan YSA modellemesi sonucunda test
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verileri i¢in dagilim ve sagilim grafikleri incelendiginde R korelasyon katsayisinin 0,888

oldugu ve yeralt1 su seviyesi tahminlerinin gercek degerlere yakin oldugu goriilmiistiir.

4.2.2. Genel Degerlendirme

Kumlu bolgesine ait aylik toplam yagis, aylik ortalama sicaklik, aylik yeralt1 su
seviyesi ve ileri zamanli aylik yeralti su seviyesi verileri kullanilarak MLR, AR(1,3,5) ve
YSA modellerinin performans degerlendirmesi igin korelasyon katsayist (R), ortalama
karesel hata (MSE), ortalama mutlak hata (MAE) hesaplanmistir. Sonuglar model tahmini
ve gozlem verilerinin performanslarini karsilagtirilmistir. 3 girdili verilerle olusturulan
modellemelerde test verileri i¢in elde edilen MSE, MAE ve R parametrelerinin

karsilastirilmasi Cizelge 4.3.’te gosterilmistir.

Cizelge 4.3. Kumlu bdlgesine ait test verileri i¢in elde edilen parametrelerinin

karsilastirilmasi
Yontem Giris Verileri MSE MAE R
MLR TY, OS, YASS+1 0,341 0,457 0,877
YSA TY, OS, YASS+1 0,290 0,419 0,888
AR(1) YASS+1 0,433 0,528 0,837
AR(3) YASS+3 0,466 0,564 0,820
AR(5) YASS+5 0,465 0,560 0,817

MSE: Ortalama karesel hata, MAE: Ortalama mutlak hata, R: Korelasyon katsayisi

En iyi sonug¢ veren modelleme MSE, MAE’ in en kii¢lik, R’nin ise en biiyiik
oldugu modellerdir. Cizelge 4.3 bu kriterlere gore incelendiginde YSA modelinin MSE,
MAE ve R degerleri i¢in MLR modelinden daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir.

Yeralt1 su seviyesi zaman serileri ile AR(1), AR(3) ve AR(5) otoregresif modellerin
icin yapilan testler neticesinde AR modeli ile yapilan tahminin iyi oldugu ancak YSA

modeline gore tahmin diizeyinin diisiik oldugu goriilmistiir.
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5.  SONUC ve ONERILER

Yeralt1 suyu ile tilkemizde igme-kullanma, tarimsal sulama ve sanayi maksatl
Oonemli miktarda ¢ekim yapilmaktadir. Niifus artisi ile birlikte toplam su tiikketimi siirekli
artmaktadir. Su ihtiyacinin karsilanabilmesi amaciyla yeralti sularindan yapilan asiri
cekimler neticesinde yeralti su seviyesinde 6nemli diismeler meydana gelmektedir. Etkin
ve slirdiirtilebilir yeralti suyu yonetiminin planlanabilmesi i¢in yeralti su seviyesinin
tahmin edilmesi 6nem arz etmektedir.

Bu ¢alismada, Amik ovasinin kuzeydogusunda yer alan Kumlu ilgesinde DSI’ye
ait rasat kuyusunun 2000 — 2015 yillar1 arasindaki statik yeralt1 su seviyesi aylik 6l¢iim
verileri ile Antakya Meteoroloji istasyonunca Olciilen aylik toplam yagis ve aylik
ortalama sicaklik verileri kullanilarak bolgenin yeralti su seviyesi degerleri tahmin
edilmeye calisilmustir.

Coklu Lineer Regresyon (MLR), Otoregresif model (AR) ve Yapay Sinir Aglari
(YSA) yontemlerinin yeralti su seviyesi tahminindeki performanslari aragtirilmistir.
Kumlu boélgesine ait aylik toplam yagis, aylik ortalama sicaklik, aylik yeralti su seviyesi
Otelenmis zamanl YASS+1 verileri kullanilarak hangi modelin daha iyi sonuglar verdigi
arastirilarak karsilastirmalar yapilmastir.

Yapay Sinir Aglar1 modelinin MSE, MAE degerlerinin diisiik ve R korelasyon
katsayisinin biiyiik olmasi bakimindan Coklu Lineer Regresyon modelinden daha iyi
tahmin sonucu verdigi goriilmiistiir. Yeralt1 su seviyesi zaman serileri ile AR(1), AR(3)
ve AR(5) otoregresif modellerin i¢in yapilan aragtirma sonucuna gore de YSA modelinin
tahmin diizeyinin daha yiiksek oldugu goriilmiistiir.

Yapilan aragtirma bulgulari sonucunda yeralti su seviyesinin Yapay Sinir Agi
modeli ile tahmin edilmesi, MLR ve AR(q) modelleri ile tahminine gore daha iyi sonug
verdigi tespit edilmistir. Yeralt1 su seviyesinin tahminine yonelik yapilacak ¢aligmalarda,
diger yontemlere kiyasla daha dogru sonuglar vermesi bakimindan Yapay Sinir Aglar
yonteminin alternatif bir model olarak kullanilabilecegi sonucuna varilmistir.

Yeralt1 su seviyesinin tahmini konusunda YSA’nin geleneksel metotlardan daha
avantajli olmasinin sebebi YSA yapisinin problemin lineer olmayan dinamiklerini ve tim
data setlerini dahil etmesi olarak agiklanabilir.

Amik ovast Kumlu bolgesinin su yonetimi planlamasi amaciyla yeralti su seviyesi

degisiminin diizenli 6l¢iilmesi 6nem tasimaktadir. Bolgenin yeralt1 su seviyesi tahmini
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caligmalarinda yapay sinir aglart yonteminin kullanilmasi daha iyi sonuglar vermesi
bakimindan uygun olacaktir.

Bu calismada kullanilan yagis miktari, sicaklik ve yeralt1 su seviyesi verilerine ek
olarak yiizeysel su kaynaklar1 seviye degerleri de kullanilarak ayrica bir g¢alisma

yapilabilir.
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EKLER

EK 1. Hatay Kumlu Boélgesinde Kullanilan Tiim Verilerin Degerleri

vil Ay Yeralt1 Su Toplam Yagis Ortalama
Seviyesi (m) (mm) Sicaklik (°C)
Ocak 6 310,7 6,7
Subat 6,1 185,7 9,2
Mart 6 64,5 12,2
Nisan 58 116,7 18,1
May1s 5,3 2,8 21,2
Haziran 53 0 26,1
2000 Temmuz 4,5 0 28,4
Agustos 4.4 4 28,2
Eyliil 54 25,8 25,7
Ekim 6,1 41,5 20,3
Kasim 6,2 29,5 14,6
Aralik 6,4 161,7 9,5
Ocak 6,5 88,4 10,1
Subat 6,9 208,4 10,5
Mart 6,6 128,6 16,5
Nisan 5,6 54,4 18,3
Mayis 4.4 638,5 21,2
Haziran 4,7 0,5 25,7
2001 Temmuz 4,8 0 27,4
Agustos 45 19 28,3
Eyliil 5 17,8 26,1
Ekim 55 53,3 21,5
Kasim 6,25 113,1 13
Aralik 6,6 337 9,8
Ocak 6 204 7
Subat 55 92,9 12,4
Mart 55 163,8 14,2
Nisan 51 234,2 16,6
Mayis 5,4 11,6 21,1
Haziran 4 9 25,5
2002 Temmuz 4 0 28,2
Agustos 3,7 15,2 27,8
Eyliil 4,2 27,5 25,6
Ekim 4 30,4 21,8
Kasim 47 69,2 15,6
Aralik 51 148,3 7,8
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vil Ay Ye'ralq Su Toplam Yagis Ortalama
Seviyesi (m) (mm) Sicaklik (°C)
Ocak 5 153,8 9,9
Subat 4,75 272,1 7,4
Mart 4,7 233,9 11,3
Nisan 3,9 45,4 16,8
Mayis 4 46,8 23,7
Haziran 4 10,8 25,4
2003 Temmuz 4 18,9 27,8
Agustos 41 0 28,6
Eyliil 4,5 8,4 25,4
Ekim 4,5 27,1 22,3
Kasim 5,2 127 13,9
Aralik 5,6 248,5 9,8
Ocak 55 371,3 8,5
Subat 3,9 189,7 9,2
Mart 3,7 30,4 14,6
Nisan 4 70,6 17,3
May1s 4.2 106,4 20,4
Haziran 3,7 0 24,7
2004 Temmuz 3,9 0 27,8
Agustos 41 0 27,8
Eyliil 4,4 0 25,8
Ekim 5 12,8 23,2
Kasim 5,2 201,5 14,7
Aralik 54 70,5 7,6
Ocak 5,7 91,6 9,2
Subat 6 111,6 10
Mart 5,7 123,1 14,1
Nisan 5,7 82,7 17,7
Mayis 5,7 37,2 21,3
Haziran 5,8 11,2 24,5
2005 Temmuz 57 6,9 27,2
Agustos 5,7 0 28
Eyliil 6 206,6 25,2
Ekim 6,4 71 19,2
Kasim 6,9 114,7 13
Aralik 7 112,5 11,1
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vil Ay Ye'ralq Su Toplam Yagis Ortalama
Seviyesi (m) (mm) Sicaklik (°C)
Ocak 7,1 180,5 75
Subat 7,2 134 10,4
Mart 7,5 182,7 14,2
Nisan 7,4 39 18
Mayis 6,9 14,9 21,9
Haziran 7,1 0 25,3
2006 Temmuz 6,8 0 27,3
Agustos 6,7 0 28,2
Eyliil 71 62,7 25,9
Ekim 7,2 98,2 20,9
Kasim 7.8 123,4 12,5
Aralik 8,1 6,5 8,4
Ocak 9,8 109,4 7,6
Subat 9,5 198,8 10,6
Mart 9,4 130,4 13,9
Nisan 9,5 1242 15,9
May1s 9 32,7 22.6
Haziran 8,4 4.4 25,6
2007 Temmuz 7,4 0 28,2
Agustos 10 0 284
Eyliil 11,65 31,9 26,4
Ekim 11,8 12,1 22,7
Kasim 11,7 158,8 15
Aralik 10,9 211 8,6
Ocak 11,3 126,1 5,6
Subat 11 127,9 9,5
Mart 11,1 109,5 16,5
Nisan 12,5 27,3 19,1
Mayis 10,15 87,1 20,9
Haziran 10,3 21,3 25,9
2008 Temmuz 10,5 0 28,1
Agustos 10,6 1,6 28,6
Eyliil 9,3 276,9 25,5
Ekim 10,4 75,5 20,7
Kasim 10,7 133,7 15,4
Aralik 11 99,5 8,3
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vil Ay Ye'ralq Su Toplam Yagis Ortalama
Seviyesi (m) (mm) Sicaklik (°C)
Ocak 10,5 165,8 75
Subat 11,7 272 10,5
Mart 11,1 182,8 12,8
Nisan 10,3 293,5 17,1
Mayis 10,3 51,4 21,1
Haziran 10,6 0 26,3
2009 Temmuz 9,7 53 27,9
Agustos 9,4 0 28,4
Eyliil 10,2 17,3 24,8
Ekim 10,55 15,4 22,8
Kasim 10,6 170 14,4
Aralik 10,6 394 12,2
Ocak 10,6 222,3 11,3
Subat 9 124,9 11,9
Mart 8,1 62,9 15,4
Nisan 1,7 57,2 18,1
May1s 8,5 39,2 21,8
Haziran 8 62,9 25,2
2010 Temmuz 7,3 0 27,3
Agustos 7,25 0 29.8
Eyliil 8 5,8 27,3
Ekim 8,15 75 22,2
Kasim 8,5 0 16,5
Aralik 8,9 257,2 11,3
Ocak 75 106,9 9,2
Subat 8,2 154,8 10,4
Mart 8,65 143,5 13,7
Nisan 8,5 130,4 17,1
Mayis 8,2 65,1 20,9
Haziran 7,9 86,3 24,7
2011 Temmuz 7 0 27,6
Agustos 10,9 0 285
Eyliil 8,2 34,7 26,6
Ekim 9,3 82,5 19,7
Kasim 10 58,6 111
Aralik 9,8 190,9 8,2
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vil Ay Ye'ralq Su Toplam Yagis Ortalama
Seviyesi (m) (mm) Sicaklik (°C)
Ocak 10,7 418,1 7,4
Subat 7,8 243,6 8,5
Mart 7,05 105,2 12,4
Nisan 7 16,5 18,8
Mayis 5,8 97,6 21,6
Haziran 58 1,6 26,3
2012 Temmuz 5,6 14,1 28,9
Agustos 55 0 29,4
Eyliil 5,8 0 27,3
Ekim 6,1 42,5 22,2
Kasim 6,5 164,1 15,9
Aralik 6,2 341,2 10,2
Ocak 4,9 131,3 8,9
Subat 4,9 146,7 12,2
Mart 4,2 87,5 14,4
Nisan 4,7 383,4 17,8
May1s 3,6 95,1 23,1
Haziran 2,9 0 25,4
2013 Temmuz 2 0 27,6
Agustos 3 0 284
Eyliil 3,6 158,9 25,6
Ekim 3,9 47,8 18,5
Kasim 43 7,4 16,8
Aralik 4,2 104,6 7,8
Ocak 5,6 55,5 10,8
Subat 5 55,2 12
Mart 4,55 67,8 15,7
Nisan 4,1 20,7 18,9
Mayis 3,95 6,4 219
Haziran 4,85 70,6 25,2
2014 Temmuz 4,8 0 27,4
Agustos 55 4.6 28
Eyliil 6 98,5 26
Ekim 6,2 184,4 20,8
Kasim 71 84,1 13,5
Aralik 7,1 155,2 12,2
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vil Ay Yeralti Su Toplam Yags Ortalama
Seviyesi (m) (mm) Sicaklik (°C)

Ocak 7,1 336,9 7,7
Subat 6,4 314,9 10,3
Mart 5,2 335,9 14,4
Nisan 5,3 79,1 17,3
Mayis 5,3 24,6 21,9
Haziran 51 2 24,5

2015 Temmuz 3,55 0,9 27,5
Agustos 41 5 29,2
Eyliil 4,6 0,2 28,3
Ekim 5,35 68,6 22,6
Kasim 5,7 27,7 15,9
Aralik 6,15 39,6 10,4
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