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OZET

YUKSEK LISANS TEZi

TURKIYE’DEKI BARAJ SU SEVIYELERININ ZAMAN SERIiSi ve YAPAY ZEKA
ALGORITMALARIYLA TAHMINI: YUSUFELI ve DERINER BARAJLARI
UZERINE BiR CALISMA

Ahmet Enes YEGIN
Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Abdullah Ammar KARCIOGLU

Amag: Bu calismada, Tiirkiye’nin 6nemli hidroelektrik yapilari arasinda yer alan Yusufeli ve
Deriner Barajlar1 igin kisa vadeli su seviyesi tahmini gerceklestirilmistir. Baraj isletme
stireglerinde dogru tahminin; enerji liretim planlamasi, tagkin riskinin azaltilmasi ve su kaynagi
yonetiminin optimize edilmesi agisindan kritik oneme sahip olmasi nedeniyle, hem istatistiksel
zaman serisi yontemleri hem de DL (derin 6grenme) tabanli yaklasimlar karsilastirmali olarak
degerlendirilmistir.

Yontem: Calismada gercek gilinliikk hidrolojik veriler kullanilarak iki asamali bir yaklagim
uygulanmistir. {lk asamada ARIMA, SARIMA, ARIMAX ve SARIMAX modelleri ile
geleneksel zaman serisi tahminleri yapilmis; veriler normalize edilerek egitim-test ayrim
gerceklestirilmis ve hata metrikleri {izerinden model basarimlar dl¢iilmiistiir. ikinci asamada
DL tabanli CNN, LSTM, GRU ve hibrit mimariler kullanilmistir. Ayrica mimari tasarim ve
hiperparametre se¢imini otomatik yiiriitmek igin Bayes tabanlt Sinir Mimari Arama yontemi
uygulanmistir. Bu kapsamda zamansal bagimliliklar1 ve yapisal riintiileri ortak 6grenebilmek
amaciyla CGU (CNN-GRU Unified) modeli gelistirilmistir.

Bulgular: Istatistiksel yontemlerin yiiksek performans degerleri sagladigini gostermistir.
Yusufeli Baraji icin ARIMA modeli 0.9932 R? skoru elde ederken, Deriner Baraji igin
SARIMAX modeli 0.9905 R? skoruna ulagsmustir. DL asamasinda hibrit modeller daha iistiin
performans sergilemis ve CGU modeli test verisi tizerinde R?=0.9941 degeri ile en yiiksek R?
skorunu saglamistir.

Sonuc: Elde edilen bulgular, su seviyesi tahmininde yapay zeka tabanli hibrit modellerin
giivenilir, hizhh ve uygulanabilir bir ¢oziim sundugunu ortaya koymustur. Ozellikle CGU
modelinin ger¢ek zamanli karar destek mekanizmalarina entegre edilebilecek nitelikte oldugu
degerlendirilmektedir. Gelecek ¢alismalar i¢in meteorolojik degiskenlerin eklenmesi ve farkl
baraj sistemlerinde testlerin genisletilmesi onerilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Su seviyesi tahmini, zaman serisi analizi, derin 6grenme, ARIMA,
SARIMAX, CNN-GRU, sinir mimari arama

Ocak 2026, 69 sayfa



ABSTRACT

MASTER THESIS

Dam Water Levels Prediction in Turkey Using Time Series and Artificial Intelligence

Algorithms: A Study on Yusufeli and Deriner Dams

Ahmet Enes YEGIN
Supervisor: Assist. Prof. Dr. Abdullah Ammar KARCIOGLU

Purpose: In this study, short-term water level prediction was carried out for the Yusufeli and
Deriner Dams, which are among the important hydroelectric structures in Tiirkiye. Since
accurate forecasting plays a critical role in energy production planning, reducing flood risk, and
optimizing water resource management in dam operation processes, both statistical time-series
methods and deep learning-based approaches were comparatively evaluated.

Methodology: In the study, a two-stage approach was applied using real daily hydrological
data. In the first stage, traditional time-series forecasting was performed with ARIMA,
SARIMA, ARIMAX and SARIMAX models; the data were normalized, training-test splitting
was performed, and model performances were measured through error metrics. In the second
stage, deep learning-based CNN, LSTM, GRU and hybrid architectures were used. In addition,
a Bayesian-based Neural Architecture Search method was applied to automatically perform
architectural design and hyperparameter selection. Within this scope, a CGU (CNN-GRU
Unified) model was developed to jointly learn temporal dependencies and structural patterns.

Findings: The results showed that statistical methods produced high performance values.
While the ARIMA model achieved a 0.9932 R? score for the Yusufeli Dam, the SARIMAX
model reached a 0.9905 R? score for the Deriner Dam. In the deep learning stage, hybrid models
exhibited superior performance, and the CGU model achieved the highest R? score on the test
data with an R? = 0.9941 value.

Conclusion: The findings revealed that artificial intelligence—based hybrid models provide a
reliable, fast and applicable solution for water level prediction. The CGU model, in particular,
is considered suitable for integration into real-time decision-support mechanisms. For future
studies, the inclusion of meteorological variables and expanding the tests on different dam
systems are recommended.

Keywords: Water level prediction, time series analysis, deep learning, ARIMA, SARIMAX,
CNN-GRU, neural architecture search

January 2026, 69 pages
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GIRIS

Hidroelektrik Enerji ve Baraj Yonetiminin Stratejik Onemi

Hidroelektrik enerji, diisiik karbon emisyonu, yiiksek verimlilik ve uzun dmiirlii altyap1
ozellikleri nedeniyle yenilenebilir enerji kaynaklar1 arasinda kritik bir konuma sahiptir. Fosil
yakitlara dayali enerji liretim sistemlerinin ¢evresel etkileri ve karbon salintmi sorunlarinin

kiiresel 6lgekte artmasi, temiz enerji kaynaklarina yonelik arayislari hizlandirmistir.

Tirkiye, cografi yapisi ve zengin akarsu potansiyeli sayesinde hidroelektrik enerji
iiretimi agisindan Onemli avantajlara sahiptir. Ulkenin enerji stratejisinde hidroelektrik
santraller (HES) merkezi bir rol oynamakta ve yenilenebilir enerji hedeflerinin
gergeklestirilmesinde kilit 5Sneme sahip projeler olarak degerlendirilmektedir. Ozellikle Dogu
Anadolu Boélgesi'ndeki Coruh Nehri havzasi, yiiksek akis hiz1 ve daglik cografyasi nedeniyle

iilkenin en biiytik hidroelektrik potansiyelini barindirmaktadir.

Barajlarin etkin yonetimi, hidroelektrik enerji iiretiminin siirekliligini saglamanin yan
sira taskin kontrolli, tarimsal sulama ve su temini gibi ¢ok boyutlu islevlerin yerine
getirilmesinde de belirleyici bir faktordiir. Baraj rezervuarlarindaki su seviyelerinin dogru
tahmin edilmesi, enerji iiretim planlamasi, tagkin erken uyari sistemleri ve su kaynaklarinin

uzun vadeli yonetimi i¢in hayati dnem tasimaktadir.
Baraj Su Seviyesi Tahmininde Karsilasilan Zorluklar

Baraj su seviyesi tahminleri, yagis miktar1, kar erimesi, buharlagsma orani, rezervuara
gelen su debisi ve enerji liretim talebi gibi ¢ok sayida degiskenden etkilenmektedir. Bu
dinamiklerin dogru modellenmesi, yiiksek hassasiyetli tahmin yontemlerinin gelistirilmesini

gerektirmektedir.

Su seviyesinin optimum diizeyin altina diismesi, tlirbinlerin verimli calismasini
engelleyerek enerji iiretim kapasitesinde kayiplara yol acarken, rezervuarin asirt dolmasi
durumunda taskin riski ortaya ¢ikmaktadir. Ozellikle biiyiik 6lgekli barajlarda, su seviyelerinde
meydana gelen beklenmedik degisimler hem enerji iiretiminin siirekliligini tehdit edebilmekte

hem de ¢evresel ve toplumsal riskler yaratabilmektedir.

Geleneksel olarak, baraj su seviyesi tahminleri fiziksel modellere dayali hidrolojik
simiilasyonlar veya ampirik yontemlerle gergeklestirilmekteydi. Ancak bu yontemler, karmagsik
hidrolojik dinamikleri tam olarak yakalama konusunda simirliliklar icermekte ve yiiksek

1



hesaplama maliyeti gerektirmektedir. Son yillarda makine 6grenmesi ve DL gibi veri odakl
yaklasimlar, hidrolojik tahmin siire¢lerinde yeni firsatlar sunmustur. Bu yontemler, gecmis
verilere dayali 6grenme kapasiteleri sayesinde yliksek dogruluk oranlarina ulasabilmekte ve

operasyonel karar destek sistemlerine entegre edilebilmektedir.

Literatiirde, Tirkiye'deki biiyiik 6lgekli barajlar iizerine gerceklestirilen veri odakl
tahmin ¢alismalarinin sayisi sinirlidir. Mevcut ¢alismalarin biiyiik kismi kisa vadeli tahminlere
odaklanmis veya belirli bir model tiirliyle simirli kalmistir. Farkli model tiirlerinin
karsilagtirmali degerlendirilmesi, tahmin performansinin optimize edilmesi ve operasyonel
uygulamalara entegre edilebilecek en uygun yontemin belirlenmesi agisindan kritik dnem

tasimaktadir.
Yusufeli ve Deriner Barajlarinin Stratejik Konumu

Coruh Nehri, Tiirkiye'nin en yiiksek akis hizina sahip akarsularindan biri olup, Dogu
Karadeniz Bolgesi'nin daglik arazisinden gegerek Karadeniz'e ulasmaktadir. Bu nehir lizerinde
gerceklestirilen hidroelektrik projeleri, Turkiye'nin enerji arz gilivenligine onemli katkilar
saglamaktadir. Coruh Havzasi'nda insa edilen barajlar arasinda Yusufeli ve Deriner barajlari,

hem yapisal biiyiikliikleri hem de enerji liretim kapasiteleri agisindan 6ne ¢ikmaktadir.

Yusufeli Baraji1, 275 metre baraj yiiksekligi ile Tiirkiye'nin en yiiksek baraj1 olup, yillik
yaklagik 2 milyar Kilowatt-saat (kWh) elektrik enerjisi tiretim kapasitesine sahiptir. Baraj,
rezervuar hacmi ve yapisal 6zellikleri nedeniyle bolgedeki su kaynaklarinin stratejik olarak
depolanmasina olanak tanimakta ve mevsimsel dalgalanmalarin yonetilmesinde 6nemli bir rol

oynamaktadir.

Deriner Baraj1 ise 249 metre yiiksekligi ile Tiirkiye'nin ikinci en yiiksek barajidir. Yillik
yaklagik 2.5 milyar kWh enerji tiretim kapasitesiyle Tiirkiye'nin hidroelektrik portfoyiinde
kritik bir konuma sahiptir. Baraj, hem tagkin kontrolii hem de enerji iiretimi agisindan ¢ok islevli

bir yapidir ve bolgenin ekonomik kalkinmasina dogrudan katki saglamaktadir.

Her iki baraj da, yapisal ozellikleri ve isletme siireglerinin karmasikligi nedeniyle
gelismis izleme ve yonetim sistemlerine ihtiyag duymaktadir. Bu barajlarin su seviyelerinin
gercek zamanl olarak izlenmesi, enerji iiretiminin planlanmasi ve acil durum senaryolarina
hazirlikli olunmasi agisindan hayati 6neme sahiptir. Dolayisiyla, Yusufeli ve Deriner barajlari
tizerinde gerceklestirilecek tahmin galismalari, yalnizca bilimsel bir katki sunmakla kalmayip

operasyonel diizeyde de uygulanabilir sonuclar liretme potansiyeline sahiptir.



Zaman Serisi ve Derin Ogrenme Y aklasimlari

Zaman serisi analizi, zamansal bagimliliklar1 ve mevsimsel 6riintiileri modellemek igin
kullanilan istatistiksel yontemlerdir. ARIMA (Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalama),
SARIMA (Mevsimsel ARIMA), ARIMAX (Digsal Degiskenli ARIMA) ve SARIMAX
(Mevsimsel ARIMAX) gibi modeller, hidrolojik verilerdeki trend ve mevsimsel bilesenleri
yakalamada etkili olmustur. Bu modeller, 6zellikle uzun siireli veri setlerinde mevsimsel
dongiilerin net bir sekilde gozlemlenebildigi durumlarda yiiksek tahmin performansi

gostermektedir.

DL yaklasimlar1 ise karmasik ve dogrusal olmayan iliskileri yakalamada iistiinliik
saglamaktadir. CNN (Evrisimsel Sinir Ag1), LSTM (Uzun-Kisa Dénem Bellek), BILSTM (Cift
Yonli LSTM) ve GRU (Kapili Tekrarlayan Birim) gibi sinir ag1 mimarileri, zaman serisi
verilerindeki hem yerel hem de kiiresel oriintiileri grenebilme kapasitesine sahiptir. Ozellikle
hibrit modeller, farkli mimarilerin gii¢lii yonlerini birlestirerek tahmin dogrulugunu artirma

potansiyeli tagimaktadir.

Son yillarda, BO (Bayesian Optimizasyon) tabanli NAS (Sinirsel Mimari Arama)
teknikleri, DL modellerinin hiper-parametrelerinin otomatik olarak optimize edilmesinde
kullanilmaya baslanmistir. Bu teknikler, manuel parametre ayarlama siireglerinin getirdigi

sinirlamalar1 agsarak model performansim sistematik bir sekilde iyilestirebilmektedir.
Cahsmanin Amaci ve Hedefleri

Bu calismanin temel amaci, Yusufeli ve Deriner barajlarinin su seviyelerini yliksek
dogrulukla tahmin edebilecek veri odakli modellerin gelistirilmesi ve bu modellerin
performanslarinin kapsamli bir sekilde degerlendirilmesidir. Calisma kapsaminda hem zaman
serisi analizi temelli istatistiksel yontemler hem de DL tabanli modern YZ teknikleri
kullanilarak ¢ok yonlii bir modelleme yaklasimi benimsenmistir. Bu amag¢ dogrultusunda

caligmanin hedefleri asagida listelenmistir:

e Gegmis hidrolojik verilere dayali olarak baraj su seviyelerindeki zamansal Griintiileri
tespit etmek ve ARIMA, SARIMA, ARIMAX ve SARIMAX gibi zaman serisi
modelleri kullanarak bu oriintiileri etkili bir sekilde modellemek,

e CNN, LSTM, BIiLSTM ve GRU gibi DL mimarileri ile hibrit modeller tasarlayarak
su seviyesi tahmin siireglerinin dogrulugunu artirmak,

e BO tabanli NAS teknigi uygulayarak modellerin hiper-parametrelerini optimal

diizeyde ayarlamak,



e Qelistirilen modellerin performanslarim1 RMSE (Kék Ortalama Kare Hatasi), MAE
(Ortalama Mutlak Hata) ve R? (Determinasyon Katsayisi) gibi metrikler kullanarak
karsilastirmak ve operasyonel kullanima en wuygun model veya model
kombinasyonlarini belirlemek,

e Flde edilen bulgularin baraj isletme otoritelerine ve enerji planlama birimlerine
uygulanabilir bir karar destek sistemi altyapisi sunmasini saglamak,

e Hidroelektrik enerji iiretiminin optimizasyonu, tagkin erken uyar: sistemleri ve su

kaynaklarinin uzun vadeli yonetimi i¢in giivenilir tahmin araglar gelistirmek.

Cahsmamn Bilimsel ve Pratik Katkilar:

Bu arastirma, Tiirkiye'deki biiyiik 6lgekli hidroelektrik barajlar tizerine gergeklestirilen
kapsamli tahmin ¢alismalarindan biridir. Ozellikle Yusufeli Baraji iizerine veri odakli tahmin
caligmalari literatiirde olduk¢a smirli olup, bu baraj lizerinde ilk kez ileri diizey YZ teknikleri

kullanilmustir.

Bilimsel agidan, calisma zaman serisi modelleri ile DL mimarilerinin karsilastirmali
analizini sunmakta ve her iki yaklasimin gii¢lii yonlerini ortaya koymaktadir. Zaman serisi
modelleri, 6zellikle mevsimsel bilesenlerin giiclii oldugu veri setlerinde yiliksek performans
gosterirken, DL modelleri karmasik ve dogrusal olmayan iligkileri yakalamada istiinliik

saglamistir.

Ozellikle BO tabanli NAS tekniginin baraj su seviyesi tahmini problemine uygulanmasi,
bu alanda yenilik¢i bir yaklasim olarak 6ne ¢ikmaktadir. NAS teknigi, genellikle goriintii isleme
ve dogal dil isleme alanlarinda kullanilmakta olup, hidrolojik zaman serisi tahminlerinde

uygulanmasi sinirh diizeydedir.

Pratik agidan, gelistirilen modeller baraj isletme otoriteleri i¢in uygulanabilir bir karar
destek ¢ercevesi sunmaktadir. Modeller ger¢ek zamanli veri akis ile entegre edilebilir yapida
tasarlanmis olup, enerji Uretim planlamasi, su depolama stratejileri ve taskin erken uyari
sistemlerine dogrudan katki saglayabilmektedir. Ayrica, ¢alisma kapsaminda elde edilen
sonuglar, benzer hidrolojik kosullara sahip diger barajlara da adapte edilebilir nitelikte olup,

ulusal enerji politikalarina veri odakl bir perspektif kazandirmaktadir.



KURAMSAL TEMELLER

Baraj Su Seviyesi Tahmini ve Literatiir Taramasi

Baraj su seviyesi tahminleri, hidroelektrik enerji liretiminin planlanmasi, tagkin kontrolii
ve su kaynaklarinin etkin yonetimi i¢in kritik 6nem tasimaktadir. Geleneksel olarak fiziksel
modellere dayali hidrolojik simiilasyonlar kullanilsa da bu yontemler karmasik dinamikleri tam
olarak yakalama konusunda simirliliklar icermekte ve yiiksek hesaplama maliyeti
gerektirmektedir. Son yillarda, veri odakli makine 6grenmesi ve DL yaklasimlar1 hidrolojik

tahmin siireclerinde yeni firsatlar sunmustur.
Literatiirdeki Derin Ogrenme Tabanh Cahsmalar

DL mimarileri, baraj ve rezervuar su seviyesi tahminlerinde yliksek basari oranlarina
ulagmistir. Gomiilii sistemler ve LSTM tabanli akilli baraj kontrol sistemi gelistirilmis ve su
seviyesi tahmininde etkili sonuglar elde edilmistir (Wyawahare ve Subhash, 2023). Ug Bogaz
Baraji'min Poyang GOolii su seviyesi lizerindeki etkisi makine 6grenmesi ile giinliik 6l¢ekte
analiz edilmis ve baraj operasyonlarinin g6l dinamiklerine etkisi basariyla modellenmistir

(Huang vd., 2021).

Olasiliksal dogrusal olmayan model kullanilarak rezervuarlarda gilinliik su seviyesi
tahmininde yiiksek dogruluk saglanmustir (Das vd., 2016). U¢ Bogaz Rezervuari'nin mansap
bolgesinde kisa vadeli su seviyesi tahmini i¢in DL modelleri kullanilmig ve afet risk yonetimi
acisindan 6nemli bulgular sunulmustur (Mao vd., 2024). Nehir su seviyesi tahminleri i¢in yeni

cift ayristirma DL yontemleri gelistirilmis ve geleneksel yontemlere gore iistiin performans elde

edilmistir (Ahmed vd., 2022).

Agik kaynakli DL kiitiiphaneleri kullanilarak nehir su seviyesi tahmininde basarili

sonuclar rapor edilmistir (3 2 vd., 2018). Gél su seviyesi tahmin modelleri iizerine kapsamli

bir sistematik literatiir taramasi1 gerceklestirilmis ve farkli modelleme yaklasimlarinin gii¢lii ve

zayi1f yonleri ortaya konmustur (Ozdemir vd., 2023).

Istatistiksel makine dgrenmesi modelleri ARIMA ile birlestirilerek Kizil Nehir i¢in su
seviyesi tahmininde basarili sonuglar iiretilmistir (Nguyen, 2020). Cin'deki U¢ Bogaz
Baraji'nda hidroelektrik enerji tiretimi makine 6grenmesi algoritmalari ile tahmin edilmis ve
yiiksek dogruluk oranlarma ulagilmistir (Hanoon vd., 2023). Bulut tabanli veri analitigi ve
LSTM aglar1 kullanilarak verimli baraj su seviyesi yonetimi i¢in ger¢ek zamanli tahmin sistemi

gelistirilmistir (Raman ve Rathi, 2024).



G0l su seviyesi dalgalanmalarinin tahmini i¢in makine 6grenmesi algoritmalari tizerine
sistematik bir derleme ¢alismasi yapilmis ve farkli algoritmalarin performanslar
karsilastirilmistir (Sannasi Chakravarthy vd., 2022). Sulama ve drenaj sistemlerinde su seviyesi
tahmininde makine 6grenmesi tabanli yontemler basariyla uygulanmistir (Truong vd., 2021).
Biiytik 6lgekli bir rezervuarda baraj temel gerilimi ve nehir vadisi daralmasini simiile etmek ve

tahmin etmek icin analitik ve makine 6grenmesi yaklagimlar1 entegre edilmistir (Zhou vd.,

2024).

Tonle Sap Golii'nde ters akis ve su seviyesini tahmin etmek icin makine d6grenmesi
cergevesi gelistirilmistir (Morovati vd., 2021). Red River of the North i¢in DL zaman serisi
analizi uygulanmis ve su seviyesi dalgalanmalar1 yiiksek dogrulukla tahmin edilmistir (Atashi
vd., 2022). KRS Rezervuari igin ¢ok ufuklu su seviyesi tahmini gerceklestiren DL modeli
gelistirilmis ve R? degeri 0.93 elde edilmistir (Dayal vd., 2024).

Taehwa Nehir havzasinda DNN ve LSTM tabanli DL modelleri kullanilarak su seviyesi
tahmininde yiiksek dogruluk oranlarina ulasilmistir (Lee vd., 2021). Malezya'daki Durian
Tunggal Nehri i¢in gesitli makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak su seviyesi tahmini
gerceklestirilmis ve farkli algoritmalarin performanslar karsilastirilmistir (Ahmed vd., 2022).
Giinliik baraj su seviyeleri tahmininde makine 6grenmesi uygulamalar1 basarili sonuglar

tiretmistir (Almubaidin vd., 2023).

Malezya'daki Muda Nehri icin dogru su seviyesi tahmininde makine Ogrenmesi
algoritmalart kesfedilmis ve optimal model se¢imi yapilmustir (Zakaria vd., 2023). Baraj
sizintis1 lizerindeki hidrolik ve hidroklimatik etkiler DL modelleri uygulanarak analiz edilmis

ve sivil ve yapisal mekanizmalar modellenmistir (Ishfaque vd., 2024).
Tiirkiye'deki Barajlar Uzerine Yapilan Cahsmalar

Tirkiye'deki barajlar {izerine yapilan calismalar, ulusal su kaynaklari yonetimi
acisindan onemli katkilar sunmustur. Yalova Gokge Baraji igin ANN (yapay sinir aglari)
kullanilarak su seviyesi tahmini gergeklestirilmis ve %94.14 dogruluk elde edilmistir (Damla
vd., 2020). Istanbul barajlarimin su seviyeleri ARIMA modelleri kullanilarak tahmin edilmis ve

basarili sonuglar rapor edilmistir (Sekban vd., 2022).

Gol su seviyesindeki degisim YZ yontemleri ile tahmin edilmis ve farkli modellerin
performanslar1 karsilastirnlmistir (Buyukyildiz vd., 2014). Keban Baraji1 gol seviye degisimi
ANFIS ve Destek Vektor Makineleri ile tahmin edilmis ve her iki yontem de yiliksek dogruluk
gostermistir (Arslan vd., 2020). Giinlik baraj su seviyeleri tahmininde Destek Vektor



Makineleri (SVM) modeli Uyarlamali Noro-Bulamik Cikarim Sistemi (ANFIS) ile

karsilastirilmis ve her iki yontemin de etkili sonuglar tirettigi goriilmiistiir (Hipni vd., 2013).

Tirkiye'deki Akmese Baraji iizerinde CMIP6 coklu model topluluk tabanli analizi
yapilarak potansiyel iklim degisikligi etkilerinin sulama suyu talebi ve arzi iizerindeki etkileri
SWAT ve CROPWAT modelleri kullanilarak degerlendirilmistir (Yalcin, 2024). Ermenek
Baraji i¢in kayan pencere ve DL tabanli ¢ok model yaklasimi ile rezervuar girisi tahmininin

tyilestirilmesi saglanmistir (Feizi vd., 2022).

Seyhan Nehir Havzasi'nda iklim degisikliginin su kaynaklari tizerindeki etkileri dinamik
olarak Olgeklendirilmis veriler kullanilarak hidrolojik simiilasyonlarla degerlendirilmistir
(Fujihara vd., 2008). Dibis Baraji'nin su seviye tahmini ANN kullanilarak gergeklestirilmis ve

baslangi¢ su seviyelerine dayali tahminler basariyla yapilmistir (Salam ve Keskin, 2018).

Arazi kullammmi ve iklim faktorlerine dayali olarak Vektor Otoregresyon, Rastgele
Orman Regresyonu ve MLP-ANN modelleri kullanilarak baraj su seviyesi tahmini
gerceklestirilmistir (Ouma vd., 2022). Melen Havzasi'ndaki nehir akis hizlart modellenerek ve
tahmin edilerek su kaynaklar1 planlamasina katki saglanmistir (Akiner ve Akkoyunlu, 2012).
Tiirkiye i¢in Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) tabanlt DL modeli kullanilarak hidroelektrik

enerji liretim tahmini yapilmis ve yiiksek performans gosterilmistir (Bulut, 2021).
Hibrit Model Yaklasimlar

Hibrit modeller, farkli algoritmalarin giiglii yonlerini birlestirerek tahmin performansini
artirmaktadir. Insan aktivitesi tanima igin yeni bir CNN-BiLSTM-GRU hibrit DL modeli
gelistirilmis ve Ustiin performans sergilenmistir (Lalwani ve Ganeshan, 2024). Dinamik DL
giidiimlii mimari kullanilarak karmasik Android kotii amacl yazilimlarla miicadele edilmis ve

giivenlik sistemleri gelistirilmistir (Bibi vd., 2020).

Cevrimigi veri akisi siniflandirmasi i¢in asenkron ¢ift hatli DL ¢ercevesi onerilmis ve
gercek zamanli isleme kapasitesi gosterilmistir (Lara-Benitez vd., 2020). CNN-LSTM
(Convolutional Neural Network - Long Short-Term Memory) modeline dayali olarak sporcular
icin momentum tahmin algoritmasi gelistirilmis ve performans analizi gergeklestirilmistir (Xu
vd., 2024). CNN-BIiLSTM (CNN - Bidirectional LSTM) ve Random Forest kullanilarak ¢ok
degiskenli sicaklik tahmin modeli gelistirilmis ve yiiksek dogruluk elde edilmistir (Bai vd.,
2025).

Sinirsel Mimari Arama (NAS) Teknikleri

NAS teknigi alamindaki son gelismeler kapsamli olarak incelenmis ve evrimsel

algoritmalar, pekistirmeli 6grenme gibi yaklasimlar kategorize edilmistir (Baymurzina vd.,
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2022). Hesaplama agisindan verimli NAS yontemleri gézden gecirilmis ve vekil tabanli ve

proxy destekli yaklagimlar siniflandirilmastir (Liu vd., 2022).

Takviyeli 0Ogrenme tabanli NAS yaklasimlari, evrisimli sinir ag1 tasarimini
otomatiklestirmedeki etkinlikleri vurgulanarak gozden gegirilmistir (Jaafra vd., 2019).
Degisken mimari kodlama stratejisini takviyeli evrimsel algoritma ile entegre eden
Olceklenebilir bir NAS yontemi 6nerilmis ve hesaplama maliyeti azaltilirken arama verimliligi

artirllmistir (Zhang vd., 2021).

Sinir mimarilerini ve karma hassasiyet kuantalamay1 birlikte optimize eden bir NAS
cercevesi, hem dogrulugu hem de donanim enerji tiikketimini hedefleyerek gelistirilmistir (Gong
vd., 2019). NAS'!n temel prensipleri ve farkli yaklagimlari detayli olarak agiklanmistir
(Karagiannakos, 2022).

GOomme flizyonu ile derin sinir ag1 kullanan Cince Adlandirilmis Varlik Tanima yontemi
Onerilmis ve baglamsal, kelime, bigram ve sozliiksel bilgiler evrisimsel ve 0Oz-dikkat
mekanizmalar1 kullanilarak entegre edilmistir (Long vd., 2023). Gaz ve koku karisimlarinin
siniflandirilmasi i¢in BO tabanli NAS (Neural Architecture Search) yontemi gelistirilmistir
(Gupta vd., 2024).

Cok amagli evrimsel NAS igin Pareto-tabanli siralama siniflandiricisi gelistirilmis ve
optimal mimari tasarim siiregleri iyilestirilmistir (Ma vd., 2023). NAS sistemi igin tek-alanl
genellestirilmis Ongoriicii Onerilmis ve goriinmeyen hedef uzaylarda yiiksek genelleme

saglanmistir (Ma vd., 2024).
Literatiir Degerlendirmesi ve Arastirma Bosluklar:

Literatiirde, baraj su seviyesi tahminlerine yonelik ¢aligmalarin biiylik kism1 belirli bir
model tiiriiyle sinirli kalmis veya kisa vadeli tahminlere odaklanmistir. Farkli model tiirlerinin
karsilastirmal1 degerlendirilmesi ve hibrit yaklasimlarin gelistirilmesi, tahmin performansinin

optimize edilmesi agisindan kritik 6nem tagimaktadir.

Ozellikle Tiirkiye'deki biiyiik 6lgekli barajlar iizerine gerceklestirilen calismalar sinirli
saylda olup, Yusufeli ve Deriner gibi stratejik barajlar tizerinde kapsamli tahmin modelleme
caligmalarina ihtiya¢ duyulmaktadir. Mevcut ¢alismalarda, zaman serisi modelleri ile DL
mimarilerinin sistematik karsilastirmasi nadiren yapilmis ve her iki yaklagimin gii¢lii yonlerinin

birlestirildigi hibrit modelleme stratejileri yeterince arastirilmamaistir.

BO tabanli NAS tekniginin hidrolojik tahminlerde uygulanmasi literatiirde oldukga
sinirlidir. Bu teknigin baraj su seviyesi tahmini problemine uygulanmasi, otomatik hiper-

parametre optimizasyonu ve mimari tasarim agisindan yenilik¢i katkilar sunma potansiyeli
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tastmaktadir. Ayrica, CNN-GRU (CNN - Gated Recurrent Unit) gibi hibrit mimarilerin
sistematik olarak optimize edilmesi ve performanslarinin kapsamli bir sekilde
degerlendirilmesi, operasyonel baraj yonetim sistemlerine entegre edilebilir giivenilir tahmin

araclarinin gelistirilmesi i¢in 6nemlidir.

Bu calismada, literatiirdeki bu bosluklar1 gidermek amaciyla Yusufeli ve Deriner
barajlar1 i¢in hem ARIMA, SARIMA, ARIMAX ve SARIMAX gibi zaman serisi modelleri
hem de CNN, LSTM, BiLSTM, GRU ve hibrit mimariler kullanilarak kapsamli bir
karsilastirmal analiz gergeklestirilmistir. Ozellikle BO tabanli NAS teknigi ile optimize edilmis
CGU (CNN-GRU Unified) modeli 6nerilmis ve bu yaklasimin baraj su seviyesi tahminindeki

etkinligi deneysel olarak gdsterilmistir.



MATERYAL VE YONTEM

Bu ¢alismada, Deriner Baraji ve Yusufeli Baraj1 su seviyesi tahminleri i¢in kapsamli bir
metodoloji gelistirilmistir. Calisma kapsaminda veri setlerinin olusturulmasi, 6n isleme
adimlari, modelleme teknikleri ve performans degerlendirme yaklagimlari sistematik olarak

sunulmaktadir.
Deriner Baraji Veri Seti

Deriner Baraji verileri, Tiirkiye Elektrik Uretim Anonim Sirketi ve T.C. Enerji ve Tabii
Kaynaklar Bakanligi'nin resmi kayitlarindan temin edilmistir. Deriner Baraji, Artvin ili sinirlar
icerisinde Coruh Nehri tlizerinde konumlanmakta olup 249 metre yliksekligiyle Tiirkiye'nin
ikinci en yiiksek baraji konumundadir. Barajin hidroelektrik kurulu giicti 670 MW olup yillik
yaklagik 2.5 milyar kWh enerji iiretim kapasitesine sahiptir. Sekil 1’de Deriner barajina ait

verilerin grafiksel gosterimi verilmistir.

tarih gelen_su(m®) debi(m®/s) goldeki_su_miktari(m®) enesjiye_sarf edilen_su(m®) depo_edilen_su(m®) gol_kotu(m)

0 01012014 3331718.0 38.56 1.208548e+09 4331088.0 -999370.0 358.50
1 02012014 2260432.0 26.16 1.204550e+09 52583920 -2998110.0 358.30
2 03012014 3254942.0 37.67 1.201153e+09 6652800.0 -3397858.0 358.13
3 04012014 1561830.0 18.08 1.198154e+09 4559940.0 -2998110.0 357.98
4 05012014 2192086.0 2537 1.195556e+09 4790448.0 -2598362.0 357.85
3444 (07052023 180591140 209.02 1.783050e+09 15016094.0 30430200 38465
3445 08062023 165600290 191.67 1.790150e+09 9459649.0 71003800 38493
3446 09052023  16480540.0 190.75 1.797250e+09 09380160.0 7100380.0 385.21
3447 10062023 198415520 229.65 1.809169e+09 7923057.0 11918495.0 38568
3448 11082023 127270300 147.30 1.814748e+09 7148160.0 3578870.0 385.80

Sekil 1. Deriner Barajinin veri seti igerigi.

Veri seti, 2014 yilindan 2023 yilina kadar kesintisiz olarak kaydedilen on yillik
hidrolojik 6l¢timleri kapsamaktadir. Bu siirecte toplam 3,449 giinliik veri kaydedilmistir. Veri
seti alt1 temel hidrolojik ve operasyonel parametreden olusmaktadir: gelen su miktari, debi,
goldeki su miktari, enerji tiretimi i¢in kullanilan su miktari, depo edilen su miktar1 ve gol kotu.
Bu parametreler giinliik bazda 6l¢iilmiis olup barajin hidrolojik ve operasyonel Ozelliklerini

yansitmaktadir.
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Veri kalite kontrolii siirecinde, toplam gozlem sayisinin yalnizca ii¢ tanesinde eksik
deger tespit edilmistir. Bu durum, veri setinin yiiksek giivenilirlik ve biitiinliglini

gostermektedir.
Yusufeli Baraji Veri Seti

Yusufeli Baraji, 275 metre yiiksekligiyle Tiirkiye'nin en yliksek baraji konumundadir.
Baraj, 2023 yilinda isletmeye alinmis olup 558 MW kurulu gii¢ kapasitesine sahiptir. Yillik
enerji iretim hedefi yaklagik 2 milyar kWh olarak planlanmistir. Sekil 2°de Yusufeli barijina

ait verilerin grafiksel gosterimi verilmistir.

tarih gelen_su(m’) dehi(m’/s) goldeki_su_miktari(m®) enesjiye_sarf_edilen_su(m’) depo_edilen su(m®) gol kotu(m) enerjiye cevrilehilecek_su(m®)

0 2023-11-17 936031 10.83 1849152000 323031 613000 70417 843152000
1 2023-11-18 5493927 63.59 1847313000 7332927 -1838000 70411 841313000
2 2023-11-19 40483291 46.86 1843327000 8034391 -3986000 703.98 837327000
3 2023-11-20 6047016 69.99 1845720000 3534016 2453000 704.06 839730000
4 2023-11-21 3930930 4550 1841794000 7916930 -3986000 703.93 835794000
314 2024-09-26 4172257 43.28 1332137000 8296257 -4124000 685.21 341037000
315 2024-09-27 8033572 92.93 1331409000 8761572 -728000 685.13 340309000
316 2024-09-28 6877528 79.60 1328256000 10030528 -3153000 683.05 337156000
317 2024-09-29 7815957 90.46 1327770000 8301957 -486000 685.03 336670000
318 2024-09-30 8792207 101.76 1328256000 8306207 436000 683.05 337156000

Sekil 2. Yusufeli Barajmin veri seti igerigi.

Yusufeli Baraj1 veri seti, 319 giin boyunca kaydedilen hidrolojik 6lg¢iimleri igermektedir.
Veri seti, Deriner Baraji'ndaki alt1 parametreye ilaveten yedinci bir parametre daha
icermektedir. Bu parametre "enerjiye g¢evrilebilecek su miktar1" olarak tamimlanmakta olup
mevcut rezervuar hacminin elektrik enerjisine doniistiiriilebilecek potansiyelini ifade

etmektedir. Yusufeli Baraji veri setinde eksik veri bulunmamaktadir.
Veri On isleme Adimlar:
Eksik Verilerin Tamamlanmasi

Deriner Baraj1 veri setinde tespit edilen ii¢ eksik kayit, zamansal siireklilik prensibi
gozetilerek dogrusal enterpolasyon yontemiyle tamamlanmistir. Bu yontemde, eksik degerin
oncesinde ve sonrasinda bulunan gegerli dlglimler arasinda lineer bir gegis varsayilmaktadir.

Zamansal siireklilik korunarak bilgi sizintis1 dnlenmistir.

Her iki baraj i¢in aykir1 deger incelemeleri gergeklestirilmistir. Ceyrekler arasi agiklik
teknigi kullanilarak belirlenen siirlarin disinda kalan dl¢timler detayl analiz edilmistir. Tespit
edilen uc degerlerin meteorolojik ekstrem durumlar veya operasyonel miidahalelerle

aciklanabildigi goriilmiistiir. Bu nedenle higbir kayit veri setinden ¢ikarilmamustir.
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Veri Normalizasyonu

DL modellerinin egitim siirecinde kararli ve verimli 6grenme saglanmasi amaciyla, tim
sayisal degiskenlere Min-Max normalizasyonu uygulanmistir. Bu doniistim ile veriler sifir ile
bir araligina ol¢eklendirilmistir. Normalizasyon parametreleri yalnizca egitim veri setinden
hesaplanmis ve ayni parametreler test veri setine de uygulanmustir. Bu prosediir, test verisinden
bilgi sizintisinin Onlenmesi agisindan kritik onem tagimaktadir. Tarih bilgisi kategorik

oldugundan normalizasyon islemine dahil edilmemistir.
Zaman Serisi Yapilandirmas

Zaman serisi verileri, gdzetimli 6grenme formatina doniistiiriilmiistiir. Sabit genislikte
kayan pencere mekanizmasi benimsenmistir. Pencere genisligi 30 giin olarak belirlenmistir. Bu
yaklasimda, ardistk 30 giinliik veriler kullanilarak bir sonraki giiniin su seviyesi tahmin
edilmektedir. Pencere her adimda bir giin ileri kaydirilarak veri setinin tamamu igin giris-¢ikis

ciftleri olusturulmustur.

Bu siire¢ sonunda Deriner Baraji i¢in 3419 adet, Yusufeli Baraj1 i¢cin 289 adet 6zellik -
hedef ¢ifti elde edilmistir. Her giris vektorii 30 giinliik ge¢mis bilgiyi igermekte, karsilik gelen

hedef deger ise takip eden giiniin rezervuar su miktarini temsil etmektedir.
Egitim ve Test Verilerinin Ayrilmasi

Zaman serilerinin dogasi geregi kronolojik béliinme stratejisi uygulanmistir. Veri
setinin ilk %80'lik kismu egitim, son %20'lik kismu test amaciyla kullanilmistir. Bu yaklasim,

modellerin gegmis verilerle egitilip gelecek verileri tizerinde test edilmesini saglamaktadir.

Deriner Baraj1 i¢in ilk 2735 ¢ift egitim setini, son 684 cift test setini olusturmaktadir.
Yusufeli Baraji i¢in ilk 231 ¢ift egitimde, son 58 ¢ift testte kullanilmistir. Egitim setinin %20'si

dogrulama amaciyla ayrilmis ve erken durdurma mekanizmasinda degerlendirilmistir.
Performans Degerlendirme Metrikleri

Tahmin modellerinin performansini degerlendirmek i¢in yaygin olarak kabul gérmiis

istatistiksel metrikler kullanilir.

RMSE, tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki farklarin karelerinin
ortalamasinin karekdkii alinarak hesaplanir. RMSE, biiyiik hatalar1 kiiciik hatalara gore daha
fazla cezalandirdigindan aykir1 tahminlere kars1 duyarhidir. Diisiik RMSE degerleri, modelin

tahmin dogrulugunun yiiksek oldugunu gosterir.
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MAE, tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki mutlak farklarin ortalamasi
olarak tanimlanir. RMSE'ye gore aykir1 degerlere daha az duyarlidir ve hata biiyiikliikklerinin

genel dagilimini dengeli bir sekilde yansitir.

R?, modelin varyansin ne kadarini agiklayabildigini gosteren bir olgiittiir. O ile 1 arasinda
deger alan R?, bire yaklastikca modelin agiklama giiciiniin arttigini1 gosterir. R? degerinin yiiksek
olmasi, modelin gercek degerlerdeki degiskenligi basarili bir sekilde yakalayabildigini ifade

eder.

MSE (Ortalama Kare Hatasi), tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki
farklarin karelerinin ortalamasi olarak hesaplanir. MSE, modelin genel tahmin hatasini nicel

olarak ifade eder ve optimizasyon siireclerinde kayip fonksiyonu olarak kullanilir.
Zaman Serisi Modelleme Teknikleri
ARIMA Modeli

Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalama modeli, zaman serisi tahminlerinde yaygin
olarak kullanilan istatistiksel bir tekniktir. Model ii¢ temel parametre ile tanimlanmaktadur. Ilk
parametre, hedef degiskenin ge¢cmis degerlerinden kag adim geriye gidilerek kullanildigini
ifade etmektedir. Ikinci parametre, zaman serisini duragan hale getirmek icin uygulanan fark
alma isleminin sayisin1 gostermektedir. Uciincii parametre ise gegmis tahmin hatalarindan kag

adim geriye gidilerek yararlanildigini belirtmektedir.

Model parametrelerinin belirlenmesinde sistematik bir siire¢ izlenmistir. Ik olarak
Augmented Dickey-Fuller duraganlik testi uygulanarak serilerin duraganlik 6zellikleri
incelenmistir. Ardindan otokorelasyon ve kismi otokorelasyon grafikleri analiz edilmistir. Son
asamada farkli parametre kombinasyonlar1 denenmis ve Akaike ile Bayes bilgi kriterleri

karsilastirilmistir.

Deriner Baraji icin bir gecikmeli otoregresif terim, birinci dereceden fark alma ve {i¢
gecikmeli hareketli ortalama terimi iceren model en iyi performans: sergilemistir. Yusufeli
Baraji i¢in ise iki gecikmeli otoregresif bilesen, birinci dereceden fark alma ve iki gecikmeli

hareketli ortalama bileseni kullanilmustir.
SARIMA Modeli

Mevsimsel Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalama modeli, ARIMA yaklasiminin
mevsimsel bilesenleri icerecek sekilde genisletilmis versiyonudur. Model, standart

parametrelere ilaveten mevsimsel parametreler de igermektedir. Bu parametreler mevsimsel
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otoregresif terim derecesini, mevsimsel fark alma derecesini, mevsimsel hareketli ortalama

terim derecesini ve mevsimsel periyodu tanimlamaktadir.

Hidrolojik siireglerde yagis rejimi, kar erimesi ve buharlagsma oranlari belirgin
mevsimsel oOriintliler sergilemektedir. Deriner Baraji i¢in on yillik veri seti mevsimsel
dongiilerin net sekilde gozlemlenmesine imkéan tanimistir. Alt1 aylik mevsimsel periyot
kullanilarak model optimize edilmistir. Yusufeli Baraji i¢in on iki aylik mevsimsel periyot

tercih edilmistir.
ARIMAX ve SARIMAX Modelleri

Digsal Degiskenli ARIMA modeli, ARIMA yaklagimina ek agiklayici degiskenlerin
entegre edilmesiyle olusturulmaktadir. Bu yaklasim, hedef degiskenin sadece kendi ge¢mis

degerleriyle degil, diger hidrolojik parametrelerle de agiklanmasina imkan tanimaktadir.

Calismada, gelen su miktari, g6l kotu ve enerji iiretimi i¢in kullanilan su miktar1 digsal
degiskenler olarak se¢ilmistir. Bu degiskenlerin se¢ciminde, hedef degisken ile olan korelasyon
katsayilar1 hesaplanmis ve istatistiksel anlamliliklar1 test edilmistir. Ayrica, degiskenler
arasinda coklu dogrusal baglanti kontrolii yapilmis ve varyans sisirme faktorii degerleri

incelenmistir.

Mevsimsel Digsal Degiskenli ARIMA modeli ise hem mevsimsel bilesenleri hem de
digsal degiskenleri kapsayan ileri diizey bir yaklagimdir. Her iki baraj i¢in ARIMAX ve
SARIMAX modelleri ii¢ disgsal degisken kullanilarak egitilmis ve test edilmistir.

Derin Ogrenme Mimarileri
LSTM Modeli

Uzun Kisa Siireli Bellek sinir agi, tekrarlayan sinir aglarinin uzun vadeli bagimliliklar:
ogrenme konusundaki sinirliliklarini agmak tizere gelistirilmistir. Mimari, unutma kapisi, giris
kapis1 ve ¢ikis kapisi olmak tizere ii¢ temel kapt mekanizmasi igermektedir. Bu kapilar, hangi
bilgilerin hiicre durumunda tutulacagini, hangi yeni bilgilerin eklenecegini ve hangi bilgilerin

¢ikt1 olarak kullanilacagini kontrol etmektedir.

Calismada kullamlan LSTM modeli iki katmanli yapiya sahiptir. Ik katman 64 birim
icermekte ve her zaman adimu i¢in ¢ikt1 tiretmektedir. Asiri 6grenmenin 6nlenmesi i¢in dropout
mekanizmas1 uygulanmaktadir. ikinci LSTM katmani 32 birim igermekte ve yalnizca son
zaman adiminin ¢iktisini vermektedir. Bu katman sonrasinda da dropout uygulanmaktadir. Son
olarak tek ndronlu tam bagli katman, bir giin sonrasimin rezervuar su miktarint tahmin

etmektedir.
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Model, MSE kayip fonksiyonu kullanilarak Adam optimizasyon algoritmasi ile
egitilmistir. Ogrenme hiz1 0.001, grup (batch) boyutu 32 olarak ayarlanmistir. Maksimum yiiz
tekrar (epoch) egitim gerceklestirilmis ancak erken durdurma mekanizmasi ile dogrulama
kaybinda on bes tekrar boyunca iyilesme olmadiginda egitim sonlandirilmistir. LSTM

modelinin mimarisi Sekil 3’te gdsterilmistir.

ht =zt

Sekil 3. LSTM modelinin mimari gosterimi.
BiLSTM Modeli

iki Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek yapisi, zaman serisini hem ileri hem geri yonde
isleyerek zenginlestirilmis baglamsal temsiller olusturmaktadir. ileri yonlii katman geg¢mis
bilgileri, geri yonlii katman ise gelecek bilgileri 6grenmekte ve her iki yonden gelen gizli

durumlar birlestirilmektedir.

BiLSTM modeli iki ¢ift yonlii katman icermektedir. Ilk katman 64 birim kullanmakta
ve iki yonde toplam 128 ¢ikt1 iiretmektedir. Diizenleyici mekanizma uygulanmaktadir. Ikinci
katman 32 birim kullanmakta ve toplam 64 ¢ikt1 vermektedir. Yine diizenleme yapilmaktadir.
Son katman tek noron icermekte ve hedef degeri tahmin etmektedir. LSTM modelinin mimarisi

Sekil 4’te gosterilmistir.

Zt-1 It Zt+l
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Forward layer

Backward Layer
BDLSTM
Hidden

Sekil 4. BiLSTM modelinin mimari gosterimi.
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GRU Modeli

GRU, LSTM mimarisinin basitlestirilmis versiyonu olup daha az parametre
icermektedir. Model iki kap1 mekanizmasiyla ¢alismaktadir: giincelleme kapisi ve sifirlama

kapisi. Bu kapilar bilgi akigin1 yonetmektedir.

iki katmanli yap1 benimsenmistir. {1k katman 64 birim icermekte ve tiim adimlarda ¢ikt1
iiretmektedir. Diizenleyici eklenmistir. Tkinci katman 32 birim icermektedir. Yine diizenleme

uygulanmigtir.  Cikis katmanmi tek birimlidir. GRU modelinin mimarisi Sekil 5°’te

gosterilmektedir.
~ S A A
GRU UNIT b
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Sekil 5. GRU modelinin mimari gosterimi.
CNN Modeli

CNN, yerel zamansal 6zellikleri ¢ikarabilme kapasitesine sahiptir. Filtreler zaman
ekseninde kaydirilarak dnemli driintiiler tespit edilmektedir. Iki evrisim katmam kullamlmustir.
fIk katman 64 filtre iermekte ve ii¢ giinliilk pencerelerle tarama yapmaktadir. Ardindan
havuzlama ile boyut indirgenmektedir. Ikinci katman 32 filtre icermektedir. Yine havuzlama
yapilmaktadir. Cikt1 diizlestirildikten sonra 50 néronlu ara katman eklenmektedir. Diizenleyici
mekanizma uygulanmaktadir. Son katman tek ciktilidir ve regresyon islemi i¢in dogrusal
(linear) aktivasyon fonksiyonuna sahiptir. Modelin iirettigi normalize ¢iktilar, 'Ters Min-Max
Déniisiimil' ile gergek fiziksel birimine (m?®) doniistiiriilmiis ve R? performans skoru bu gergek

degerler iizerinden hesaplanmistir. CNN’in mimarisi Sekil 6°’da gosterilmistir.

16



INPUT CONVOLUTIONAL POOLING CONVOLUTIONAL  POOLING CONVOLUTIONAL POOLING FEATURE OUTPUT
LAYER LAYER LAYER LAYER LAYER LAYER \YER LAYER LAYER

0000

=

=

'3
o
\ PN o)
., o
i
gt
FEATURE EXTRACTION CLASSIFICATION
Convolution
Komel = 3
- 5
Pooling
Keomel » 2

Sekil 6. CNN modelin mimari gosterimi.

Hibrit Modeller

Hibrit DL mimarileri, farkli ag tiirlerinin tamamlayic1 6zelliklerini bir araya getirerek
tahmin kapasitesini gelistirme potansiyeline sahiptir. Bu yaklasimin temel mantigi, evrigimsel
katmanlarin yerel Oriintii tespiti yetenegi ile tekrarlayan katmanlarin zamansal dinamik
modelleme giiciiniin eszamanli kullanimina dayanmaktadir. Béylece model, hem kisa donemli

degisimleri hem de uzun vadeli egilimleri ayni anda analiz edebilmektedir.
CNN-LSTM Hibrit Modeli

CNN-LSTM vyapisi, uzaysal ozellik ¢ikarimi ile zamansal bagimlilik modellemesini
ardisik bir sekilde gergeklestirmektedir. Ilk asamada evrisimsel filtreler, zaman serisindeki kisa
periyotlu degisimleri ve ani dalgalanmalari tespit etmektedir. Bu islem sonucunda elde edilen
soyut temsiller, ikinci agsamada tekrarlayan katmanlara iletilmekte ve kronolojik sira bilgisi
korunarak islenmektedir. LSTM katmani, bu yliksek seviyeli 6zelliklerdeki uzun dénemli
kaliplar1 6grenerek gelecek degerleri tahmin etmektedir. CNN-LSTM modelinin mimarisi Sekil

7’de gosterilmistir.
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Sekil 7. CNN-LSTM modelinin mimari gosterimi.
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CNN-BIiLSTM Hibrit Modeli

CNN-BiLSTM mimarisi, ¢ift yonlii bilgi isleme kapasitesi sunarak zengin baglamsal
temsiller olusturmaktadir. Evrisim blogundan gelen ¢iktilar, hem ileri hem geri yonde islenerek
her zaman adimu i¢in geg¢mis ve gelecek bilgilerinin birlestirilmesi saglanmaktadir. Bu yap1
sayesinde, belirli bir andaki su seviyesi tahmininde sadece Onceki degerler degil, sonraki
donemlerdeki olasi egilimler de g6z Oniinde bulundurulmaktadir. Cift yonli isleme
mekanizmasi, Ozellikle mevsimsel dongiilerin belirgin oldugu hidrolojik verilerde tahmin

dogrulugunu artirmaktadir. CNN-BiLSTM modelinin mimarisi Sekil 8’de gosterilmistir.
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Sekil 8. CNN-BILSTM'nin mimarisi ve LSTM'nin hiicre yapisi.

CNN-GRU Hibrit Modeli

CNN-GRU kombinasyonu, hesaplama verimliligi ile yiiksek tahmin performansini
dengeli sekilde sunmaktadir. Evrisimsel katmanlar yine yerel 6zellikleri ¢ikarmakta, ancak
zamansal modelleme i¢in daha az parametre igceren GRU yapisi tercih edilmektedir. GRU'nun
basitlestirilmis kapi1 mekanizmasi, egitim siliresini kisaltmakta ve bellek gereksinimini
azaltmaktadir. Buna ragmen model, LSTM'e yakin dogruluk seviyelerinde tahminler
uretebilmektedir. Bu 6zellik, hibrit yapiy1 6zellikle ger¢cek zamanli uygulamalar i¢in uygun hale
getirmektedir. CNN-GRU modelinin mimarisi Sekil 9’da gosterilmistir.
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Sekil 9. CNN-GRU’nun mimari gosterimi.
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Bayes Optimizasyon Tabanh NAS

NAS Y aklasim

Geleneksel yaklasimlarda, DL modellerinin mimari tasarimi arastirmacilarin
deneyimlerine ve sezgilerine dayali olarak manuel olarak gerceklestirilmektedir. Katman
sayilari, filtre boyutlari, aktivasyon fonksiyonlar1 ve ndron sayilari gibi hiper-parametreler
genellikle deneme yanilma siireciyle belirlenmektedir. Ancak bu silire¢ zaman alicidir ve

optimal olmayan sonuglara yol agabilmektedir.

NAS teknigi, bu siireci otomatiklestirerek daha sistematik, veri odakli ve tekrarlanabilir
bir ¢oziim sunmaktadir. Ozellikle biiyiik veri setleri iizerinde galigilirken, hiper-parametre
alaninda rastgele veya sezgisel tercihler yerine optimize edilmis model mimarilerinin
kullanilmasi, model performansini dogrudan artirmaktadir. NAS, farkli mimari
kombinasyonlarini sistematik olarak degerlendirerek daha dogru ve genellestirilebilir model

yapilarina ulagilmasii miimkiin kilmaktadir.
Bayes Optimizasyon Yontemi

Calismada, NAS stratejilerinden BO yontemi tercih edilmistir. Bu tercihin temel nedeni,
diger yaygin yontemlere kiyasla daha az kaynakla daha yiiksek dogruluk potansiyeline sahip

olmasidir.

Izgara Arama (Grid Search) yontemi, belirtilen parametre araliklarindaki tiim olasi
kombinasyonlari test etmektedir. Bu yontem kiiciik arama alanlarinda etkili olabilmekte ancak
biiylik ve karmagik mimari alanlarda ciddi hesaplama yiikii olusturmaktadir. Rastgele Arama
(Random Search) yontemi ise hesaplama yiikiinii azaltmak igin rastgele érneklemeler tizerinde
caligmaktadir, ancak yonsiiz ve sistematik olmayan arama siireci nedeniyle genellikle diisiik
performansh sonuglarla sinirli kalmaktadir. Bu iki arama algoritmasimin ortak dezavantaji,
katman arama siirecinde yiiksek zaman ve kaynak tliketimi ile sinirli kesif yetenegi

sunmalaridir.

BO Optimizasyon, bu sinirlamalarin {istesinden gelmek i¢in tahmine dayali adaptif bir
arama stratejisidir. Bu yontemde, her deneme sonucunda mimarilerin performansi igin bir vekil
model olusturulmaktadir. Bu model, arama uzayindaki diger mimarilerin tahmini performansini
ongormekte ve bu tahminlere gore test edilecek bir sonraki mimariyi segcmektedir. Boylece

kaynaklar, yiliksek basar1 potansiyeli tagiyan yapilarin kesfine yonlendirilmektedir.

Siire¢ boyunca, bir yandan yeni yapilarin kesfi, diger yandan basarili yapilarin

iyilestirilmesi arasinda istatistiksel olarak dengeli bir arama mekanizmasi olusturulmaktadir.
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Bu yontem, model dogrulugu ve hesaplama verimliligi arasinda optimal bir denge kurulmasina

imkan tanimaktadir.

Sonug olarak, BO tabanli NAS yontemi, calismanin hedefledigi yiiksek dogruluk ve
diisiik hesaplama maliyeti dengesini saglama agisindan en uygun ¢6ziim olarak One
cikmaktadir. Bayes Optimizasyon tabanli NAS yontemi, arama alam arasindaki etkilesim,
performans tahmin stratejisi ve parametrelerin otomatik optimizasyonunu saglayan arama

mekanizmasi Sekil 10°da gosterilmistir.

)
Arama | m Filtre Filtr Adim Filtre

Alani : | Sayes | | s || cewss [ | kil b ¢ [ | Sap= |

Sekil 10. Bayes Optimizasyonu tabanlt NAS"in genel is akisi.
NAS ile Optimize Edilen Derin Ogrenme Modelleri

Geleneksel yaklasimlarda modeller ¢ogunlukla uzman deneyimine dayali olarak manuel
olarak olusturulmakta ve bu durum model performansini sinirlayabilmektedir. NAS teknigi,
farklt mimari kombinasyonlarini sistematik olarak degerlendirerek veri odakli bir optimizasyon
gerceklestirmektedir. Boylece insan miidahalesi azaltilmakta ve daha dogru, genellestirilebilir

modeller elde edilmektedir.

Calismada, CNN ve GRU modelleri su seviyesi tahmininde yiiksek dogruluk elde
etmistir. CNN modeli, test verisinde 0.99205 R? skoru ile tiim modeller arasinda en yiiksek
performansi gostermistir. Benzer sekilde GRU modeli de 0.99069 R? skoru ile yiiksek tahmin
basarisi elde etmistir. Bu iki modelin performansi, tekrarlayan modeller olan LSTM ve

BiLSTM ile karsilastirildiginda 6nemli bir tistiinliik sergilemektedir.

Bu fark, NAS tekniginin sundugu otomatik hiper-parametre ayarlama ve yapisal mimari
optimizasyonuna dayanmaktadir. CNN modelindeki filtre sayisi, kernel boyutu ve aktivasyon
fonksiyonu gibi parametreler, GRU modelindeki katman sayisi, birim sayisi ve dropout oranlari
gibi parametreler NAS teknigi tarafindan belirlenmis ve bu yapilarin her biri BO siirecinde
performansa dayali olarak secilmistir. Boylece modeller hem 6grenme kapasitesi agisindan
dengeli bir yapiya sahip olmus hem de asir1 6grenme ve yetersiz 0grenme gibi yaygin

problemlerden korunmustur.
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BO, bu siire¢te mimarileri dogrudan test etmek zorunda kalmadan bir vekil model
araciligiyla hangi yapilarin yliksek performans gosterebilecegini 6ngérmiis ve mimari arama
sirecini hizlandirmistir. Bu sayede daha az deneme ile yiliksek dogruluklu mimarilere
ulasilmistir. Ayrica, bu teknik yeni yapilarin kesfi ile basarili yapilarin iyilestirilmesi arasinda

denge kurarak mimari aramanin verimliligini artirmistir.

Model karsilastirma sonuclari, NAS tekniginin 6zellikle zaman serisi tahmini gibi
problemlerde ne kadar etkili oldugunu ortaya koymustur. CNN ve GRU modelleri, yiiksek R?
skorlarinin yani sira diisiik hesaplama maliyeti, basit mimari yap1 ve hizli egitim siiresi gibi
pratik avantajlariyla da 6ne ¢ikmaktadir. Cekirdek boyutlari, aktivasyon fonksiyonlari, birakma
oranlar1 ve yogun katman birimlerini iceren mimari yapilandirmalari Bayes Optimizasyon
tabanli NAS teknigi kullanilarak optimize edilen CNN, GRU, LSTM ve BiLSTM modellerinin
sirastyla ayrintili blok diyagramlart Sekil 11, Sekil 12, Sekil 13 ve Sekil 14'te gosterilmistir.

kernel {5x5x128)
bias (128}
activation = tanh

kernel (1664x192)
bias {192)
activation = relu

bias_constraint =

Dropout

dilation_rate = 1

convld_ input filters = 128

7x30x5 | 9rouPs =1
kemel_constraint =

MaxPooling1D

pool_size = 2
strides = 2

kernel (192x1)
bias (1)
bias_constraint =
kernel_constraint =
units = 1

bias_constraint =
kernel_constraint =
units = 192

noise_shape =
rate = 0.3000000000...
seed =

Flatten

kernel_size = 5
strides = 1

Activation

activation = relu

Activation

activation = tanh

Sekil 11. Bayes Optimizasyon tabanli NAS teknigini kullanan CNN modelinin ayrintili blok

GRU
GRU
kernel {5x288
¢ ! kernel (96x288)
recurrent kernel (06x288)
bias (22288 recurrent_kernel (96288}
bias {2x288)
bias_constraint = y 3
implementation = 2 bias_constraint = kernel (9564}
. P | - implementation = 2 bias {64)
ernel_constraint = Dropout N Dropout .
t activation = sigmoid kernel_constraint = activation = relu kernel (64x1)
o o noise.shape - recurrent activation = sigmoid noise_shape = bias constraint = biss (1)
7%30%5 re(urrentidru out =0 rate = 0.5 recurrent_constraint = rate = 0.3 kernel_constraint = bias_constraint
reset after = tprue seed = recurrent_dropout = 0 seed = units = 64 kernel_constraint =
- reset_after = true =1
return_sequences = true e o~ e Activation units
time_major = false -mel N
Activation Activation
activation = tan

Sekil 12. Bayes Optimizasyon tabanli NAS teknigi kullanilarak GRU modelinin detayli blok
diyagramu.
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kernel {6x512)

ki | {128x48
recurrent_kernel (128x512) ernel {128x48)

bias {48}

bias (512) o
. . activation = relu kernel {48x1)
implementation = 2 bi raint bias (1)
; ias_constraint =
Istm_1_input recurrent_activation = sigmoid - 1as dense_3

kernel_constraint = bias_constraint =

time_major = false
units = 128

units = 48 kernel_constraint =

units = 1

Activation

activation = relu

Activation

activation = tanh

Sekil 13. Bayes Optimizasyon tabanli NAS teknigini kullanan LSTM modelinin ayrintili1 blok
diyagramu.

Bidirectional

LSTM

kernel {192x48)
bias (48)
activation = relu

kernel {48x1}
bias (1)
bias_constraint =

implementation = 2

bias_constraint =

bidirectional_5_input recurrent activation = sigmoid . dense 11
kernel_constraint =

?x10x6 time_major = false units = 48

X kernel_constraint =
units = 96

units = 1

Activation

activation = relu

Activation

activation = tanh

Sekil 14. Bayes Optimizasyon tabanli NAS teknigini kullanan BILSTM modelinin ayrintil
blok diyagrama.

CNN-GRU Unified (CGU) Hibrit Modeli

Onerilen Model Mimarisi

Calismada, Deriner Baraji su seviyesi tahmini igin CNN-GRU hibrit modeli
gelistirilmistir. Modelin yapisi, CNN ve GRU yapilarimin hiper-parametrelerinin BO tabanl
NAS teknigi kullanilarak ayri ayri optimize edilmesiyle olusturulmustur. i1k olarak, CNN ve
GRU katmanlarmin her birt NAS teknigi ile ayr1 ayr1 yapilandirilmistir. Ardindan, en yiiksek
dogrulugu saglayan bu bloklarin katmanlar1 birlestirilerek nihai hibrit model olan CGU
mimarisi elde edilmistir. Bu yap1 sayesinde, model zaman serisi verilerindeki hem uzaysal hem

de zamansal Oriintiileri eszamanl olarak isleyebilme kapasitesine kavusturulmustur.

Model bilesenleri, NAS teknigi ile elde edilen dogruluk dlglimlerine gore se¢ilmistir.
CNN modeli, test verisinde 0.99205 R? skoruna ulasarak en yiiksek performans gdsteren yapi
olmustur. GRU modeli de zaman serisi tahmininde 0.99069 R? skoru ile yiiksek dogruluk elde
etmistir. Ote yandan, LSTM ve BiLSTM modelleri 6zellikle kisa vadeli tahminlerde bu iki
modele kiyasla daha diisiik basar1 gdstermistir. Buna gore, nihai modelde 6zellik ¢ikarimi igin

CNN, zamansal bagimliliklarin modellenmesi i¢in GRU tercih edilmistir.
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GRU'mun tercih edilmesinin temel nedeni, LSTM ve BiLSTM'e kiyasla daha az
parametre ile calistigindan diisiik hesaplama maliyeti ve daha hizli egitim siirecine sahip
olmasidir. Ayrica, az sayida parametre modeli asir1 6grenmeye karst daha direngli kilmaktadir.
Onerilen mimaride, zaman serisindeki ¢ok katmanli yapiyr daha iyi 6grenmek icin iki GRU
katmani olusturulmustur. Ilk GRU katmani zaman igindeki temel &riintiileri yakalamakta, ikinci
GRU katmani ise bu bilgiyi yogunlastirarak daha detayli ve giiglii bir veri temsili tiretmektedir.

Boylece modelin tahmin dogrulugu artirilmaistir.

CNN blogu, girdi verilerinden anlamli 6zelliklerin ¢ikarilmasindan sorumludur. Bu
blokta, 80 filtreli bir Conv1D katmani kullanilmis, ardindan maksimum havuzlama ve dropout
katmanlar1 eklenmistir. CNN blogundan gelen ¢ikti, GRU blogu ile "concatenate" yontemi
kullanilarak birlestirilmekte ve bu sayede hem uzaysal hem de zamansal oriintiilerin eszamanh
islenmesi saglanmaktadir. Bu birlestirmeden sonra, tam bagli bir katman ve tek néronlu bir

regresyon ¢ikis katmani eklenmistir.

CGU modeli, yiiksek tahmin performansi elde ederken hesaplama verimliligini de
korumaya odaklanarak gelistirilmistir. Bu 06zelligi sayesinde model, ger¢cek zamanl
operasyonel hidrolojik sistemlerde kullanima uygun hale getirilmistir. Hibrit mimarisi ve
kompakt yapisi sayesinde, model dogruluk ve kaynak kullanimi arasinda saglam bir denge

sunmaktadir.

Sekil 15 ve Sekil 16, onerilen CGU modelinin mimari yapisini ayrintili olarak
gostermektedir. Modelin genel akis diyagrami Sekil 15'te sunulmakta ve farkli katman tiirleri
renk kodlartyla gosterilmektedir. Sekil 16'da, modelin teknik detaylar1 blok diyagram bi¢ciminde
verilmis ve CNN ve GRU bloklarinin yapilandirmasi, birakma oranlari, aktivasyon

fonksiyonlar1 ve katmanlar arasindaki birlestirme siireci agik¢a belirtilmistir.
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Sekil 15. Onerilen CGU modelinin iist diizey mimari gérsellestirmesi.

GRU
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recurrent kernel (128x384)
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= sigmoid
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activation = tanh
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Activation

activation = tanh

Sekil 16. Bayes Optimizasyon Tabanli NAS teknigi kullanilarak 6nerilen CGU modelinin blok

diyagramu.

Model Egitim Siireci

CGU modelinin hesaplama verimliligini degerlendirmek amaciyla, model Intel Core 17-
13700H islemci (13. Nesil), 16 GB RAM ve NVIDIA RTX 4060 GPU ile donatilmis bir sistem
iizerinde egitilmistir. Model toplam 312,193 egitilebilir parametre i¢germekte ve ortalama 3.2
dakikalik egitim siiresi elde etmistir. Egitim siirecinde, model 0.0087 minimum dogrulama

MAE ve 1.17e-04 nihai dogrulama kayb1 degerlerine ulasmus, bu da hizli yakinsama ve yiiksek
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tahmin kapasitesini gostermektedir. Bu sonuglar, CGU modelinin su seviyesi tahmini

senaryolarinda pratik ve 6lgeklenebilir uygulamalar i¢in uygunlugunu dogrulamaktadir.

Model, 2014-2023 yillar1 arasinda giinliik olarak toplanan veri seti ile egitilmistir.
Egitim siirecinde kayip fonksiyonu olarak MSE, optimizasyon algoritmasi olarak Adam
(6grenme hizi: 0.001) kullanilmustir. Egitim islemleri 32 grup boyutu ve erken durdurma Kriteri
ile gergeklestirilmistir. Model performansi esas olarak R? skoru ile degerlendirilmistir. CGU
mimarisi, tim NAS teknigi modelleri arasinda en yiiksek dogruluga ulasarak en basarili yap1

olmustur.

Sonug olarak, CGU modeli optimize edilmis mimarisi, diisiik hesaplama maliyeti, hizli
egitim stiresi, yiiksek genelleme yetenegi ve gercek zamanli uygulamalara uyarlanabilirligi ile
baraj su seviyesi tahmini gibi miithendislik problemleri i¢in etkili ve uygulanabilir bir ¢6ziim

sunmaktadir.

Tim deneysel sonuclarin tekrarlanabilir olmasi i¢in rastgele sayr Tlretegleri
sabitlenmistir. Python, NumPy, TensorFlow ve Scikit-learn i¢in rastgele tohum degeri 42 olarak
ayarlanmistir. Bu ayarlar, ayn1 kodun her ¢alistirilmasinda 6zdes sonuglar iiretmesini garanti

etmektedir.
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ARASTIRMA BULGULARI

Bu béliimde, Yusufeli ve Deriner barajlarinin su seviyesi tahminlerine yonelik olarak
gerceklestirilen deneysel calismalarin sonuglart detayli bir sekilde sunulmaktadir. Bulgular,
zaman serisi modelleri ve DL yaklasimlari olmak iizere iki temel metodolojik g¢ercevede
degerlendirilmekte ve her bir modelin tahmin performansi nicel metriklerle ortaya konmaktadir.
Calisma kapsaminda elde edilen sonuglar, hem grafiksel analizler hem de sayisal performans

metrikleri araciligiyla sunulmaktadir.
Zaman Serisi Analizine Dayalh ACF ve PACF Bulgulari

Zaman serisi modellemesinin ilk asamasinda, hem Deriner hem de Yusufeli barajlarina
ait veri setlerinin otokorelasyon yapilari analiz edilmistir. Bu analizler, model parametrelerinin

belirlenmesi ve serinin dinamiklerinin anlasiimasi agisindan kritik dnem tasimaktadir.
Deriner Baraji ACF ve PACF Analizi

Deriner Baraj1 veri setine ait ACF grafigi incelendiginde, ilk gecikmelerde giiclii
otokorelasyon yapisinin varli1 gézlemlenmistir. Ilk gecikmeden sonraki degerlerin yavas bir
sekilde azalmasi, seride belirgin bir trend bileseninin bulunduguna isaret etmektedir. Bu bulgu,
zaman serisi modellerinde duraganligin saglanmasi i¢in fark alma isleminin gerekliligini ortaya

koymaktadir.

PACEF grafiginde ise ilk gecikmede giiclii ve anlamli bir korelasyon tespit edilmis olup,
sonraki gecikmelerde degerlerin hizla sifira yaklagsmasi gézlemlenmistir. Bu durum, serinin
birinci dereceden otoregresif siire¢ igerdigini ve kisa vadeli bagimlhiliklarin ilk gecikmeyle
sinirlt kaldigini gostermektedir. PACF grafigindeki bu yapi, ARIMA modelinde otoregresif

parametre derecesinin belirlenmesinde yol gdsterici olmustur.

ACF ve PACF grafiklerinden elde edilen bulgular dogrultusunda, Deriner Baraj1 veri
setinde belirgin bir trend yapisinin oldugu ve kisa vadeli bagimliligin ilk gecikmeyle sinirh
kaldig1 tespit edilmistir. Bu bulgu, serinin birinci dereceden fark alma islemi sonrasinda
duragan hale gelebilecegini ve zaman serisi modellerinin serinin dinamiklerini basarili bir

sekilde yakalayabilecegini gostermektedir.
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Sekil 17. Deriner Baraj1 veri seti ACF grafigi.
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Sekil 18. Deriner Baraj1 veri seti PACF grafigi.
Yusufeli Baraji ACF ve PACF Analizi

Yusufeli Baraj1 veri setine ait ACF analizi sonuglari, serinin ilk gecikmelerinde giiglii
otokorelasyon degerlerinin varligini ortaya koymustur. Ilk gecikmeden sonra degerlerin
kademeli olarak azalmasi, seride hem trend hem de otoregresif bilesenlerin etkili oldugunu
gostermektedir. PACF grafiginde ilk gecikmede giiglii bir korelasyon gézlemlenmis ve sonraki

gecikmelerde degerler hizla sifira yaklasmistir.

Bu bulgular, Yusufeli Baraji veri setinin de birinci dereceden otoregresif siireg
icerdigine isaret etmektedir. Ancak, Yusufeli veri setinin nispeten daha kisa zaman araligini
kapsamasi nedeniyle, mevsimsel bilesenlerin tam olarak gézlemlenmesi sinirl kalmistir. ACF
ve PACF analizlerinden elde edilen bulgular, model parametre se¢ciminde temel referans olarak

kullanilmustir.
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Sekil 19. Yusufeli Baraj1 veri seti ACF grafigi.
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Sekil 20. Yusufeli Baraj1 veri seti ACF grafigi.
Deriner Baraji Zaman Serisi Modelleme Sonuclar:

Deriner Baraji i¢in 2014-2023 yillar1 arasindaki 3449 giinliik veri seti kullanilarak dort
farkli zaman serisi modeli egitilmis ve performanslari karsilastirilmistir. Modelleme siirecinde,
gelen su miktari, g6l kotu ve enerji iiretimi i¢in kullanilan su miktar1 girdi degiskenleri olarak

kullanilirken, goldeki su miktar1 hedef degisken olarak belirlenmistir.

Tablo 1. Deriner Baraj1 igin yapilan ¢alisma sonuglari.

Model MAE MSE RMSE R?
SARIMA 8.849.617,64 9,83x10" 9.916.701,76 0.9880
SARIMAX 8.545.330,86 ] 8.844.811,34 0.9905
ARIMA 10.606.752,74 1,41x10' 11.864.361,59 0.9829
ARIMAX 9.127.676,77 - 9.450.111,69 0.9891
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SARIMA Modeli Sonuclari

SARIMA modeli, Deriner Baraj1 su seviyesi tahmininde 0.9888 R? skoruna ulasmuistir.
Model performans metrikleri detayli olarak degerlendirildiginde, MAE degeri 8.849.617,64 m?,
MSE degeri 9,83 x 10" m? ve RMSE degeri 9.916.701,76 m? olarak hesaplanmistir.

SARIMA modelinin bu basarisi, mevsimsel bilesenlerin sistematik olarak yakalanmasi
ve modellenmesi sayesinde elde edilmistir. Uzun veri seti, mevsimsel dongiilerin net bir sekilde

gozlemlenmesine olanak tanimis ve model bu periyodik oriintiileri basariyla 6grenmistir.

SARIMA modelinin karmagiklik matrisi incelendiginde, tahmin edilen degerlerin
gercek degerlerle yiiksek uyum gosterdigi ve sistematik sapmalarin minimal diizeyde kaldig:

gorilmiistiir.
SARIMAX Modeli Sonuclari

SARIMAX modeli, Deriner Baraji i¢in tiim zaman serisi modelleri arasinda en yliksek
tahmin performansini sergilemis ve R? skoru 0.9905 olarak elde edilmistir. Bu sonug,
SARIMAX modelinin hem mevsimsel bilesenleri hem de dissal degiskenleri basarili bir sekilde

entegre edebildigini gostermektedir.

Model performans metrikleri incelendiginde, MAE degeri 8.545.330,86 m*> ve RMSE
degeri 8.844.811,34 m? olarak hesaplanmistir. Bu degerler, SARIMAX modelinin diger tim

zaman serisi modellerinden daha diisiik hata oranlarina sahip oldugunu ortaya koymaktadir.

En basarili SARIMAX model konfigiirasyonu, birinci dereceden otoregresif terim,
birinci dereceden fark alma ve {igiincii dereceden hareketli ortalama bilesenlerine sahip yapida
elde edilmistir. Mevsimsel bilesenler agisindan ise birinci dereceden mevsimsel otoregresif
terim, sifir dereceden mevsimsel fark alma ve birinci dereceden mevsimsel hareketli ortalama
terimi kullanilmistir. Mevsimsel periyot alt1 olarak belirlenmis ve sabit terim modele dahil

edilmistir.

SARIMAX modelinin iistiin performansi, digsal degiskenlerin su seviyesi degisimlerini
aciklama giiciiniin yiiksek olmasindan kaynaklanmaktadir. Gelen su miktari, gol kotu ve enerji
iretimi parametrelerinin digsal degisken olarak modele eklenmesi, tahmin dogrulugunu 6nemli
Olciide artirmustir. Sekil 21° de SARIMAX modelinin Deriner Baraji veriseti tizerindeki gelecek

tahmini grafigi gosterilmistir.
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Sekil 21. SARIMAX modelinin aylik tahmin sonuglari.
ARIMAX Modeli Sonuglar:

ARIMAX modeli, Deriner Baraji su seviyesi tahmininde 0.9891 R? skoruyla giiclii bir
performans sunmustur. MAE degeri 9.127.676,77 m? ve RMSE degeri 9.450.111,69 m?® olarak

hesaplanmustir.

ARIMAX modelinin performansi, SARIMAX modeline yakin diizeyde olmus ancak
mevsimsel bilesenlerin eksikligi nedeniyle hafif bir performans kaybi yasanmistir. Bununla
birlikte, dissal degiskenlerin modele dahil edilmesi, basit ARIMA modeline kiyasla 6nemli bir
iyilesme saglamistir. Model, 6zellikle kisa vadeli tahminlerde basarili sonuglar {iretmis ve dissal

faktorlerin etkilerini etkin bir sekilde yakalamstir.
ARIMA Modeli Sonuclari

ARIMA modeli, 0.9829 R? skoruyla diger zaman serisi modellerine kiyasla nispeten
daha diisiik performans gostermistir. MAE degeri 10.606.752,74 m?, MSE degeri 1,41 x 10'4
m? ve RMSE degeri 11.864.361,59 m® olarak bulunmustur.

Bu sonuglar, mevsimsel bilesenlerin ve digsal degiskenlerin modellenmesinin tahmin
performansini 6nemli Ol¢iide artirdigini ortaya koymaktadir. ARIMA modelinin basit yapisi,
uzun vadeli ve karmagik hidrolojik dinamikleri tam olarak yakalayamamis ve bu durum
performans diisiisiine yol agmistir. Bununla birlikte, ARIMA modelinin 0.98 {izerindeki R?
skoru, temel zaman serisi yaklasimlarinin bile giivenilir tahminler iiretebilecegini

gostermektedir.
Deriner Baraji Tahmin Ornekleri ve Hata Analizi

Deriner Baraji i¢gin SARIMAX modelinin {irettigi tahminler detayli olarak

incelendiginde, model performansimin tutarhiligi ve giivenilirligi ortaya ¢ikmaktadir.
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Tablo 2. Mayis 2023 donemine ait 6rnek tahminler.

Tarih Gergek Su Seviyesi (m?) Tahmini Su Seviyesi (m°) Hata orani
1.05.2023 1.447797e+09 1.450090e+09 0.158387
2.05.2023 1.462588e+09 1.466110e+09 0.240822
3.05.2023 1.463387e+09 1.466000e+09 0.178548
4.05.2023 1.484574e+09 1.490073e+09 0.370423
5.05.2023 1.506560e+09 1.514920e+09 0.554908
6.05.2023 1.527347e+09 1.538799e+09 0.749814
7.05.2023 1.544933e+09 1.557579e+09 0.818551
8.05.2023 1.572574e+09 1.584200e+09 0.739301
9.05.2023 1.596411e+09 1.606731e+09 0.646426
10.05.2023 1.608837e+09 1.618246e+09 0.584856

Bu ornekler, SARIMAX modelinin kisa vadeli tahminlerde yiiksek hassasiyet

sagladigini ve hata oranlarinin kabul edilebilir sinirlar iginde kaldigini gostermektedir. Tahmin

hatalarimin dagilimi incelendiginde, sistematik bir sapma olmadigi ve hatalarin rastgele

dagildig gorilmiistiir.

Yusufeli Baraji Zaman Serisi Modelleme Sonuclari

Yusufeli Baraji i¢in 2023 yilina ait 319 giinliik veri seti kullanilarak zaman serisi

modelleri egitilmis ve performanslart kapsamli bir sekilde degerlendirilmistir. Yusufeli

Baraji'nin yeni isletmeye alinmis olmasi ve veri setinin nispeten kisa zaman araligini kapsamast,

modelleme siirecinde farkli dinamiklerin ortaya ¢ikmasina neden olmustur.

Tablo 3. Yusufeli Baraj1 i¢in yapilan ¢alisma sonuglari.

Model MAE MSE RMSE R?
SARIMA 8.115.731,80 7,41x10" 8.610.966,03 0.9919
SARIMAX 8.148.518,78 - 9.316.979,04 0.9905
ARIMA 7.464.094,32 6,22x10" 7.885.685,23 0.9932
ARIMAX 8.148.518,78 - 9.316.979,04 0.9905
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ARIMA Modeli Ustiin Performansi

ARIMA modeli, Yusufeli Baraji su seviyesi tahmininde en yiiksek performansi
sergilemis ve R? skoru 0.9932 olarak elde edilmistir. Bu sonug, Deriner Baraji igin elde edilen
sonuglardan farkli olarak, ARIMA modelinin Yusufeli Baraji'nin hidrolojik dinamiklerini en

iyi sekilde yakaladigini gostermektedir.

ARIMA modelinin bu basarisi, Yusufeli veri setinin karakteristik 6zelliklerinden
kaynaklanmaktadir. Veri setinin kisa zaman aralifim kapsamasi nedeniyle, mevsimsel
dongiilerin tam olarak gdzlemlenmemis olmasi ve serinin daha basit bir yapiya sahip
bulunmasi, ARIMA modelinin sadeliginin avantaja doniismesini saglamistir. Model, trend ve
otoregresif bilesenleri etkin bir sekilde modellemis ve yliksek tahmin dogrulugu elde etmistir.
Sekil 22° de ARIMA modelinin Yusufeli Baraji1 veri seti lizerindeki gelecek tahmini grafigi

gosterilmisgtir.

1e9 ARIMA Modeli ile Tahmin Sonuglar
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Sekil 22. ARIMA modelinin aylik tahmin sonuglari.
SARIMA Modeli Sonuclari

SARIMA modeli, Yusufeli Baraji i¢cin 0.9911 R? skoruna ulasmistir. Mevsimsel
bilesenlerin modele dahil edilmesi tahmin performansini artirmis ancak ARIMA modeli kadar
yiiksek performans gostermemistir. Bu durum, veri setinin yalnizca bir yillik donemi kapsamasi

ve mevsimsel dongiilerin tam olarak tamamlanmamis olmasi ile ac¢iklanabilir.

SARIMA modelinin mevsimsel parametreleri, mevcut veri yapisina uygun sekilde
ayarlanmis olmasina ragmen, kisa veri seti mevsimsel bilesenlerin tam olarak 6grenilmesini
sinirlamistir. Bununla birlikte, modelin 0.99 {izerindeki R? skoru, mevsimsel modellemenin

potansiyelini ortaya koymaktadir.
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ARIMAX ve SARIMAX Modelleri Sonuglari

ARIMAX modeli, Yusufeli Baraji i¢in 0.9908 R? skoruna ulasmistir. Dissal
degiskenlerin modele eklenmesi, ozellikle enerjiye g¢evrilebilecek su miktar1 parametresinin
kullanilmasi, tahmin performansini iyilestirmistir. Ancak, ARIMA modelinin sadeligi ve veri

setine uygunlugu nedeniyle ARIMAX modeli en yiiksek performansi saglayamamastir.

SARIMAX modeli ise 0.9923 R? skoruyla giiclii bir performans sergilemistir. Hem
mevsimsel bilesenlerin hem de digsal degiskenlerin bir arada kullanilmasi, model
karmasikligint artirmis ancak kisa veri seti nedeniyle bu karmasiklik optimal performansa

doniismemistir.
Yusufeli ve Deriner Barajlar1 Karsilastirmah Analizi

Zaman serisi modellerinin karsilagtirmali analizi, barajlarin farkli hidrolojik
karakteristiklerine ve veri setlerinin Ozelliklerine gore optimal model sec¢iminin
degisebilecegini ortaya koymaktadir. Deriner Baraj1 i¢in uzun veri seti ve belirgin mevsimsel
dongiiler nedeniyle SARIMAX modeli en iyi performansi gosterirken, Yusufeli Baraj1 i¢in

nispeten daha basit yapiya sahip ARIMA modeli yliksek dogruluk saglamistir.

Bu bulgular, baraj yonetim sistemlerinde kullanilacak tahmin modellerinin, barajin
spesifik 6zelliklerine ve mevcut veri yapisina gore segilmesi gerektigini vurgulamaktadir. Uzun
isletme gecmisine sahip barajlar icin karmasik mevsimsel modeller tercih edilirken, yeni

isletmeye alinan barajlar i¢in daha basit modeller etkili sonuglar tiretebilmektedir.
Derin Ogrenme Modelleri Performans Degerlendirmesi

Deriner Baraji su seviyesi tahminleri i¢in ¢esitli DL mimarileri uygulanmis ve
performanslart sistematik olarak degerlendirilmistir. Modellerin egitimi 30 giinliik kayan
pencere yaklagimi kullanilarak gerceklestirilmis olup, modelin basarimi egitim asamasindan
sonra gelen ve modele daha dnce gdsterilmeyen 48 giinliik bir siirecin tahmin edilmesiyle test

edilmistir.
Temel Derin Ogrenme Modellerinin Performans Sonuclari
CNN Modeli Sonuclari

CNN modeli, Deriner Baraj1 su seviyesi tahmininde test veri setinde R? = 0,8160
performansi elde etmistir. CNN mimarisinin evrisim katmanlari, hidrolojik verilerdeki yerel
zamansal Ozellikleri ¢ikarmaya calismis ancak diger modellere kiyasla dnemli dlglide daha

diistik performans gostermistir.
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Model, evrisim filtrelerinin optimize edilmesine ragmen su seviyesindeki uzun vadeli
bagimliliklar1 yakalamada yetersiz kalmistir. Bu durum, yalnizca evrisim katmanlarinin
hidrolojik zaman serisi tahminlerinde tek basina yeterli olmadigini agikca gostermektedir. CNN
modelinin diisiik performansi, tekrarlayan katmanlarin zamansal bagimliliklar1 modellemede

kritik 6nemini ortaya koymaktadir.
LSTM Modeli Sonuclari

LSTM modeli, uzun vadeli zamansal bagimliliklar1 6grenme kapasitesi sayesinde test
veri setinde R? = 0,9726 performans: elde etmistir. LSTM'in kapt mekanizmalari, su

seviyesindeki uzun vadeli egilimleri ve mevsimsel degisimleri basariyla yakalamistir.

Model, unutma kapis1 araciligiyla ilgisiz bilgileri filtreleyerek, giris kapist ile yeni
onemli bilgileri hiicre durumuna ekleyerek ve ¢ikis kapisi ile uygun ¢iktilar tireterek etkin bir
ogrenme siireci gergeklestirmistir. 30 giinliik gegmis verinin kullanilmasi, LSTM modelinin
uzun vadeli bagimliliklar1 6grenmesi icin yeterli olmus ve model yiiksek tahmin dogrulugu

saglamistir.
BiLSTM Modeli Sonuclari

BiLSTM modeli, ¢ift yonli bilgi isleme kapasitesi ile test veri setinde R* = 0,9233
performans gostermistir. BILSTM'in hem ge¢mis hem de gelecek bilgilerini es zamanh
kullanma yetenegine ragmen, LSTM modeline kiyasla beklenmedik sekilde daha diisiik

performans sergilemistir.

Bu durum, Deriner Baraji veri setinin karakteristik ozellikleri ile iliskili olabilir. Tleri
yonlii LSTM katmani ile ge¢mis bilgileri islerken, geri yonli LSTM katmani ile gelecek
bilgilerini islemesine ragmen, model LSTM'e gore daha diisiik dogruluk elde etmistir. Bu
sonug, ¢ift yonlii mimarilerin her zaman {istiin performans gostermedigini ve veri setine gore

model se¢ciminin 6nemini vurgulamaktadir.
GRU Modeli Sonuclari

GRU modeli, LSTM'e gore daha basit yapisina ragmen test veri setinde R? = 0,9786
performansina ulagsmistir. GRU'nun daha az parametre icermesi, egitim siiresini kisaltmis ve

hesaplama verimliligi saglamistir.

Model performansi, LSTM ve BiLSTM'e kiyasla daha yiiksek olmus ve GRU'nun
giincelleme kapist ile sifirlama kapist mekanizmalarinin etkin ¢alistigi goriilmiistiir. GRU'nun

basitligi, model yorumlanabilirligi acisindan avantaj saglarken, tahmin dogrulugunda énemli
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bir performans artis1 saglamistir. Bu sonug, operasyonel uygulamalar icin GRU modelinin

tercih edilebilir bir alternatif oldugunu gdstermektedir.

Hibrit Derin Ogrenme Modellerinin Performans Sonuclar
CNN-LSTM Hibrit Modeli Sonuclari

CNN-LSTM hibrit mimarisi, evrisim katmanlarinin yerel 6zellik ¢ikarma giicli ile
LSTM katmanlarinin uzun vadeli bagimlilik 6grenme kapasitesini birlestirerek test veri setinde

R?=0,9638 performans elde etmistir.

Hibrit yapi, CNN katmanlarmin hidrolojik verilerdeki kisa vadeli Oriintiileri ¢ikarmasi
ve bu ozelliklerin LSTM katmanlarina girdi olarak verilmesi sayesinde hem yerel hem de
kiiresel zamansal dinamikleri bir arada modellemistir. Model, ani su seviyesi degisimlerini
tespit etmede CNN katmanlarinin giiciinden yararlanirken, uzun vadeli egilimleri 6grenmede

LSTM katmanlarmin kapasitesini kullanmustir.
CNN-BIiLSTM Hibrit Modeli Sonuclari

CNN-BiLSTM hibrit modeli, test veri setinde R* = 0,9655 performansi sergilemistir.
Model, ¢ift yonli LSTM katmanlarinin sagladigi zengin baglamsal bilgi ile evrisim

katmanlarinin ¢ikardig 6zellikleri entegre ederek giiclii bir tahmin performansi sunmustur.

CNN-BIiLSTM mimarisi, 6zellikle karmagsik hidrolojik dinamiklerin bulundugu
durumlarda avantaj saglamis ve hem kisa vadeli ani degisimleri hem de uzun vadeli egilimleri
basariyla yakalamistir. Model, CNN-LSTM'e benzer performans gostermis ve hibrit

yaklasimlarin etkinligini ortaya koymustur.
CNN-GRU Hibrit Modeli Sonuglar:

CNN-GRU hibrit mimarisi, tim manuel olarak tasarlanan hibrit modeller arasinda en

yiiksek performansi gostermis ve test veri setinde R? = 0,9897 performansina ulagmistir.

CNN-GRU modelinin basarisi, GRU katmanlarinin hesaplama verimliligi ile evrisim
katmanlarinin ~ giiglii =~ 6zellik ¢ikarma  kapasitesinin ~ optimal  kombinasyonundan
kaynaklanmaktadir. Model, LSTM tabanl1 hibrit mimarilere kiyasla 6énemli 6l¢iide daha yiiksek
tahmin dogrulugu saglamistir. Bu performans, hibrit mimarilerin temel DL modellerine gore
tstlinliigiinii agik¢a gostermekte ve CNN-GRU kombinasyonunun baraj su seviyesi tahmininde

optimal yap1 oldugunu ortaya koymaktadir.
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Bayes Optimizasyon Tabanl NAS Teknigi Sonuglari

BO tabanli NAS teknigi, DL modellerinin hiper-parametrelerinin sistematik olarak

optimize edilmesinde kullanilmis ve tliim model tiirlerinde performans iyilesmesi saglanmistir.

NAS Optimizasyonlu CNN Modeli Sonug¢lar1

NAS teknigi ile optimize edilen CNN modeli, manuel olarak tasarlanan CNN modeline
kiyasla onemli 6l¢iide daha yiliksek performans sergilemistir. BO siireci, evrisim filtre sayisi,
cekirdek boyutu, havuzlama stratejisi, aktivasyon fonksiyonu ve dropout orant gibi kritik hiper-

parametreleri sistematik olarak belirlemistir.

Optimizasyon sonucunda, model test veri setinde R? = 0,9920 performansina ulagmustir.
Manuel tasarima kiyasla test performansinda yaklagik %17,60 oraninda ¢ok 6nemli bir iyilesme
saglanmistir (0,8160'tan 0,9920'ye). Bu dramatik iyilesme, NAS tekniginin hiper-parametre
uzayinr son derece etkin bir sekilde kesfettigini ve optimal konfiglirasyonu buldugunu
gostermektedir. Ozellikle CNN modelinde gériilen bu biiyiik performans artis1, otomatik hiper-

parametre optimizasyonunun kritik 6nemini vurgulamaktadir.
NAS Optimizasyonlu LSTM Modeli Sonuclari

LSTM modeli, BO ile optimize edildiginde test veri setinde R? = 0,9807 performansi
sergilemigtir. Optimizasyon siireci, LSTM katman sayisi, gizli birim sayisi, dropout

diizenlilestirme oran1 ve recurrent dropout oran1 gibi kritik parametreleri belirlemistir.

Manuel tasarima kiyasla test performansinda yaklasik %0,81 oraninda iyilesme
saglanmistir. LSTM modelinin karmasik hiper-parametre uzayinda optimal konfigiirasyonun

bulunmasi, BO'un etkinligini gostermektedir.
NAS Optimizasyonlu BiLSTM Modeli Sonuclari

BiLSTM modeli, NAS teknigi ile optimize edildiginde test veri setinde R? = 0,9726
performansina ulasmistir. Cift yonli katmanlarin hiper-parametrelerinin optimal ayarlanmasi,

modelin genelleme kapasitesini artirmig ve asir1 6grenme riskini minimize etmistir.

Test performansinda manuel tasarima kiyasla yaklasik %4,93 oraninda énemli iyilesme
saglanmistir (0,9233'ten 0,9726'ya). BILSTM modelinin NAS ile optimize edilmesi, modelin
hem ileri hem de geri yonlii katmanlarinin parametrelerinin dengeli bir sekilde ayarlanmasini
saglamistir ve manuel tasarimda goriilen performans distkligi problemini ortadan

kaldirmustir.
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NAS Optimizasyonlu GRU Modeli Sonuclari

GRU modeli, NAS teknigi ile optimize edildiginde test veri setinde R* = 0,9906
performans elde etmistir. Optimizasyon siireci, GRU katman sayisi, her katmandaki birim

sayis1, dropout orani ve 6grenme hizi gibi parametreleri otomatik olarak belirlemistir.

NAS optimizasyonlu GRU modeli, manuel olarak ayarlanan versiyona gore test
performansinda yaklasik %1,20 oraninda iyilesme gostermistir. Bu sonug, BO'un GRU

mimarisi i¢in de etkin ¢alistifini ortaya koymaktadir.
NAS Optimizasyonlu CNN-LSTM Hibrit Modeli Sonuglari

CNN-LSTM hibrit modeli, NAS teknigi ile optimize edildiginde test veri setinde R =
0,9761 performansi elde etmistir. Optimizasyon siireci, hem evrisim katmanlariin hem de

LSTM katmanlarinin hiper-parametrelerini dengeli bir sekilde ayarlamistir.

Manuel tasarima kiyasla test performansinda yaklasik %1,23 oraninda iyilesme
saglanmistir. NAS teknigi, hibrit mimarilerde de etkin bir sekilde c¢alisarak optimal

konfigiirasyonu bulmustur.
NAS Optimizasyonlu CNN-BiLSTM Hibrit Modeli Sonug¢lar:
CNN-BIiLSTM hibrit modeli, NAS teknigi ile optimize edildiginde test veri setinde

2= 10,9790 performansina ulagsmistir. Cift yonlii LSTM katmanlari ile evrisim katmanlarinin

optimal kombinasyonu, gii¢lii bir tahmin performansi saglamistir.

Manuel tasarima kiyasla test performansinda yaklasik %1,35 oraninda iyilesme
gosterilmistir. Bu sonug, NAS tekniginin karmasik hibrit mimarilerde de basarili bir sekilde

uygulanabilecegini gostermektedir.
Onerilen CGU Hibrit Modeli Sonuclar

BO tabanli NAS teknigi ile optimize edilen CGU olarak adlandirilan hibrit model, tiim
DL mimarileri arasinda en yiliksek tahmin performansini sergilemistir. Model, test veri setinde
R? = 10,9941 performansina ulasmis ve bu sonu¢ hem manuel hem de NAS optimize edilmis

tiim DL modellerini agsmistir.
CGU Modelinin Mimari Ozellikleri ve Optimizasyon Siireci

CGU modelinin mimarisi, NAS siireci boyunca sistematik olarak optimize edilmistir.
BO, arama uzayinda tanimlanan parametreler arasindan en uygun kombinasyonu belirlemek

icin Gauss Siireci vekil modeli ve Beklenen lyilesme kazanim fonksiyonunu kullanmistir.
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Evrisim katmanlar1 i¢in optimize edilen parametreler incelendiginde, filtre sayisi 8,
cekirdek boyutu 5 ve maksimum havuzlama boyutu 2 olarak belirlenmistir. Bu degerler, yerel
zamansal Ozelliklerin optimal bir sekilde ¢ikarilmasimi saglamistir. GRU katmani igin birim

sayist 50 olarak ayarlanmig ve dropout oran1 0,3 diizeyinde tutulmustur.

Ogrenme hizi, Adam optimizasyon algoritmasi ile birlikte 0,001 degerinde optimize
edilmistir. Bu 6grenme hizi, modelin kararli bir sekilde konverjansa ulagsmasini ve asiri
ogrenmeyi dnlemesini saglamistir. Grup boyutu 32 olarak belirlenmis ve bu deger hesaplama

verimliligi ile model performansi arasinda denge saglamistir.
CGU Modelinin Egitim Siireci

CGU modelinin egitim siireci boyunca kayip fonksiyonu degerleri diizenli bir sekilde
azalmis ve dogrulama veri setinde kararli bir performans sergilenmistir. Egitim kayb1 ve
dogrulama kaybi grafikleri paralel bir seyir izlemis ve bu durum asir1 6grenmenin olmadigini
gostermistir. Erken durdurma mekanizmasi, asir1 6grenmeyi 6nlemek amaciyla 15 tekrar sabir
parametresi ile uygulanmistir. Model, 100 tekrar egitim siirecinde en diisiik dogrulama kaybini
elde ettigi noktada durdurulmus ve agirliklar kaydedilmistir. Egitim siiresi boyunca, model
agirhiklarinin - diizenli olarak gilincellenmesi ve gradyan degerlerinin kararli kalmasi,
optimizasyon siirecinin basariyla ilerledigini gostermektedir. Sekil 23, Deriner Barajii¢in CGU
kayip grafigini gostermektedir. Sekil 24, Deriner Baraji i¢in ongoriilen ve gerceklesen su

seviyeleri arasindaki karsilagtirmay1 gostermektedir.
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Sekil 23. Onerilen CGU modelinin kayip grafigi.
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Sekil 24. Onerilen CGU modelinin test verisi tahmin sonuglar.
CGU Modelinin Tahmin Performansi

CGU modelinin iirettigi tahminler, ger¢ek su seviyeleri ile yiiksek uyum gostermistir.
Sekil 24'te sunulan tahmin sonuglar1 grafigi, modelin test veri seti lizerindeki performansini
gostermektedir. Grafik incelendiginde, mavi kesikli ¢izgi ile gosterilen gergek degerler ile
turuncu diiz ¢izgi ile gosterilen tahmin degerlerinin birbirine olduk¢a yakin seyrettigi

goriilmektedir.

Model, yaklagik 50 giinliik test periyodu boyunca su seviyesinin 0,4'ten 0,9'a kadar olan
genis degisim araliginda tutarli tahminler Giretmistir. Ozellikle 0-10 giin, 20-25 giin ve 35-45
giin araliklarinda goriilen ani degisimlerde bile model, gercek degerleri yiiksek hassasiyetle
takip edebilmistir. Tahmin edilen degerlerin ger¢cek degerlerden sapmasi minimal diizeyde

kalmis ve tahmin hatalar1 normal dagilim gostermistir.

Grafikteki sonuglar, CGU modelinin hem artan hem de azalan trendleri basariyla
yakaladigini1 géstermektedir. Model, 0-20 giin arasindaki ylikselen trend, 20-25 giin arasindaki
plato donemi ve 25 giinden sonraki tekrar ylikselen trend gibi farkli dinamikleri dogru bir
sekilde modelleyebilmistir. Bu performans, modelin operasyonel baraj yonetim sistemlerine
entegre edilebilir nitelikte oldugunu ve ger¢ek zamanh karar destek siireglerinde giivenilir bir

arac olarak kullanilabilecegini gostermektedir.
Kapsamh Model Karsilastirmasi ve Performans Analizi

Tiim modellerin karsilastirmali analizi, hibrit mimarilerin temel DL modellerine gore

istiinliik sagladigini agikga gostermektedir. Manuel modeller icinde CNN-GRU hibrit yapisi
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R? = 0,9897 ile en yiiksek performansi sergilerken, CNN modeli R? = 0,8160 ile en diisiik

performansi géstermistir.

NAS tekniginin uygulanmasi, tim model tiirlerinde tutarli bir sekilde performans
iyilesmesi saglamistir. Ozellikle CNN modelinde goriilen %17,60'1ik dramatik iyilesme
(0,8160'tan 0,9920'ye), NAS tekniginin etkinligini carpici bir sekilde gostermektedir. BILSTM
modelinde de %4,93'liikk 6nemli iyilesme (0,9233'ten 0,9726'ya) gozlemlenmistir.

CGU modeli, manuel CNN-GRU modeline (R? = 0,9897) kiyasla %0,44 oraninda ek
iyilesme saglayarak R? = 0,9941 performansina ulasmis ve tim modeller arasinda en yiiksek
dogrulugu elde etmistir. Bu sonu¢ hem hibrit mimari yaklagiminin hem de NAS tabanl

otomatik optimizasyonun sinerjik etkisini gostermektedir.

Egitim ve test performanslari arasindaki fark, tim modellerde kontrol altinda tutulmus
ve asirt Ogrenme riski diizenlilestirme stratejileri ile minimize edilmistir. Dropout
diizenlilestirme, erken durdurma ve uygun Ogrenme hizi se¢imi, modellerin genelleme

kapasitesini artirmistir.

Hesaplama verimliligi acisindan degerlendirildiginde, GRU tabanlt modeller LSTM
tabanli modellere gore daha hizli egitim siireleri sunmustur. CNN-GRU modelinin egitim
stiresi, CNN-LSTM modeline kiyasla yaklasik %25 daha kisa olmus ve bu avantaj operasyonel

uygulamalar i¢in 6nemli bir faktor olarak 6ne ¢ikmustir.

Bellek kullanimi agisindan, GRU modelleri LSTM modellerine gore daha az parametre
icerdiginden daha diisiik bellek gereksinimi gostermistir. Bu 6zellik, kaynak kisitli ortamlarda
model dagitimini kolaylastirmakta ve gergek zamanli tahmin uygulamalarinda avantaj
saglamaktadir. Deriner Baraji verilerine ait modellerin R? puanlar1 Sekil 25°te gosterilmistir.
Sekil 25°te, son teknoloji ve hibrit modellerin (mavi), NAS teknigini kullanan DL modellerinin
(turuncu) ve oOnerilen CGU modelinin (yesil) R? puanlarim1 gosteren yatay cubuk grafik

gosterilmektedir.
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Sekil 25. Deriner Baraj1 veri setinde DL modellerinin R? puanlari.
Sonuclarin Literatiir ile Karsilastirilmasi ve Degerlendirme

Elde edilen sonuclar, literatiirdeki benzer ¢alismalarla karsilastirildiginda rekabetci ve
iistiin performans sergilemektedir. Deriner Baraji icin SARIMAX modelinin %99,05 dogruluk
orani, zaman serisi modelleri kullanan 6nceki ¢alismalarin ¢ogundan daha yiiksek bir basari

diizeyini temsil etmektedir.

CGU modelinin test veri setinde R? = 0,9941 olarak elde edilen performansi,
hidroelektrik barajlar {izerine yapilan DL c¢alismalarinda en yiiksek dogruluk oranlar1 arasinda
yer almaktadir. Bu basari, NAS tekniginin sistematik hiper-parametre optimizasyonu ve hibrit

mimari tasariminin sinerjik etkisinden kaynaklanmaktadir.

Literatiirdeki calismalarla karsilastirildiginda, Hindistan'daki LSTM c¢alismast %97,31,
Cin'deki GRU c¢alismast %96,87, Avustralya'daki GRU calismasit %98,25 ve Tiirkiye'deki
ANFIS-SVM c¢alismast %99,01 dogruluk oranlar1 elde etmistir. CGU modelinin %99,41

dogruluk orani, bu ¢alismalarin tamamindan daha yiiksek performans gostermektedir.

Yusufeli Baraj1 icin ARIMA modelinin %99,32 dogruluk orani, nispeten kisa veri setine
sahip barajlarda zaman serisi modellerinin etkinligini gostermektedir. Bu bulgu, yeni isletmeye
alinan barajlarda bile giivenilir tahmin modellerinin gelistirilebilecegini ve operasyonel karar

stireglerine entegre edilebilecegini ortaya koymaktadir.

Bu calismada gelistirilen modellerin performansi, baraj su seviyesi tahmini alaninda

uluslararasi literatiirde rapor edilen sonuglarla karsilastirildiginda, iistiin veya en azindan
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rekabet¢i diizeyde oldugu goriilmektedir. Calismanin hem zaman serisi hem de DL
yaklagimlarini kapsamasi ve BO ile NAS tekniginin uygulanmasi, metodolojik acisindan 6zgiin

ve kapsamli bir katki sunmaktadir.

Tablo 4. Literatiirdeki ¢alismalarla karsilagtirma

Yazar Model Calisma Alam TahminArahg1 R?
Wyawahare ve LSTM Hindistan Giinlik 0.9731
Subhash (2023)
Huang vd. (2021) GRU Poyang, Cin Glinliik 0.9687
Altunkaynak (2007) ANN Van Goli, Tirkiye - 0.90
Atashi vd. (2022) LSTM-RF Kirmizi Nehir, - 0.973
ABD
Katipoglu (2024) EEMD-ABC- Erzurum, Tirkiye - 0.91-0.99
ANN
Mao vd. (2024) BILSTM Three Gorges, Cin  Kisa Donem 0.9815
Azad (2022) SARIMA- Kirmizi Tepeleri, - 0.965
ANN Hindistan
Ahmed vd. [7] GRU Murray, Giinlik 0.9825
Avustralya
Haznedar ve Kilinc ANFIS-GA Seyhan Nehri, - 0.9263
(2022) Tiirkiye
Kilinc vd. (2024) PSO- Biiyiik¢ekmece, - 0.964
BiLSTM- Tirkiye
BiGRU
Hai Taovd. (2021) RVM-IGOA - - 0.986
Dayal vd. (2024) LSTM KRS, Hindistan Giinlik R2~0.93
Damla vd. (2020) ANN Gokge Baraji, Giinliik 0.9414
Tiirkiye
Arslan vd. (2020) ANFIS-SVM  Keban Baraji, Kisa Donem 0.9901
Tiirkiye
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Salam ve Keskin ANN Dibis Baraji, Giinliik 0.887

(2018) Tiirkiye

Bu Calisma ARIMA Yusufeli Baraji, Giinliik R?=0.9932
Tirkiye

Bu Calisma SARIMAX Deriner Baraji, Giinliik R*=0.9905
Tiirkiye

Bu Calisma CGuU Deriner Baraji, Giinliik R2=10.9941
Tiirkiye
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SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda, Tiirkiye'nin stratejik neme sahip Deriner ve Yusufeli barajlarinin
su seviyesi tahminleri i¢in kapsamli bir metodolojik ¢erceve gelistirilmis ve uygulanmustir.
Calisma, hem klasik zaman serisi analiz teknikleri hem de modern DL yaklagimlarini sistematik
olarak degerlendirerek, hidroelektrik baraj yonetim sistemleri igin gilivenilir ve yiiksek
performansli tahmin modelleri sunmayir amaclamistir. Bu boliimde, arastirmanin temel
sonuglari, bilimsel ve pratik katkilari, smirliliklar1 ve gelecek arastirmalar igin Oneriler

degerlendirilmektedir.

Bu ¢alisma, baraj su seviyesi tahmini problemine ¢ok yonlii bir yaklasgim getirerek,
farkli modelleme stratejilerinin karsilastirmali analizini sunmustur. Elde edilen sonuglar, model
seciminin barajin hidrolojik karakteristiklerine, veri setinin uzunluguna ve mevsimsel
dongiilerin belirginligine gore ozellestirilmesi gerektigini ortaya koymustur. Bu bulgu, baraj
yonetiminde kullanilacak tahmin sistemlerinin her barajin spesifik 06zelliklerine gore

yapilandirilmasi gerektigini gostermektedir.

Zaman serisi modelleri, 6zellikle mevsimsel bilesenlerin belirgin oldugu uzun veri
setlerinde gilivenilir sonuglar tiretmistir. Mevsimselligin ve dissal degiskenlerin modellenmesi,
tahmin dogrulugunu 6nemli 6l¢iide artirmistir. Bu durum, hidrolojik tahmin ¢alismalarinda
yalnizca hedef degiskenin gecmis degerlerinin degil, ayn1 zamanda ilgili digsal faktorlerin de

sistematik olarak degerlendirilmesi gerektigini vurgulamaktadir.

DL yaklasimlari, karmasik ve dogrusal olmayan hidrolojik dinamikleri yakalamada
ustiin performans gostermistir. Hibrit mimarilerin, temel DL modellerine gore daha ytiksek
dogruluk saglamasi, farklt mimari bilesenlerin tamamlayici gili¢lii yonlerinin birlestirilmesinin
onemini ortaya koymustur. Ozellikle evrisim katmanlarinin yerel driintii tespiti ile tekrarlayan
katmanlarin uzun vadeli bagimlilik 6grenme kapasitesinin sinerjik kullanimi, tahmin

performansini optimize etmistir.

BO tabanli NAS tekniginin uygulanmasi, manuel hiper-parametre ayarlama siireglerinin
getirdigi sinirlamalar1 agmis ve tiim model tiirlerinde tutarli performans iyilesmeleri saglamistir.
Bu yaklagim, veri odakli ve sistematik mimari tasarimin énemini gostermekte ve gelecekteki
hidrolojik modelleme c¢alismalarinda otomatik optimizasyon tekniklerinin kullanimini

desteklemektedir.
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Bu arastirma, baraj su seviyesi tahmini alanina gesitli bilimsel katkilar sunmaktadir. Tlk
olarak, hem klasik zaman serisi hem de modern DL yaklasimlarinin kapsamli karsilastirmasi,
her iki metodolojinin giiclii ve zayif yoOnlerinin sistematik olarak anlasilmasina olanak
tanmmustir. Literatiirde ¢cogu calisma tek bir yaklasima odaklanirken, bu tez ¢ok yonlii bir

metodolojik perspektif sunmaktadir.

Ikinci olarak, NAS tekniginin baraj su seviyesi tahmini problemine uygulanmasi, bu
alanda yenilikgi bir yaklagim olarak 6ne ¢ikmaktadir. NAS, genellikle goriintii isleme ve dogal
dil isleme alanlarinda kullanilmakta olup, hidrolojik zaman serisi tahminlerinde uygulanmasi
sinirh diizeydedir. Bu ¢alisma, NAS tekniginin hidroelektrik baraj yonetiminde etkin bir sekilde

kullanilabilecegini gostermistir.

Ucgiincii olarak, CGU hibrit mimarisinin gelistirilmesi ve BO ile optimize edilmesi,
Ozgiin bir model katkis1 sunmaktadir. Bu mimari, evrisim ve tekrarlayan katmanlari optimal bir
sekilde birlestirerek hem yerel hem de kiiresel zamansal Ozellikleri yakalayabilmektedir.
Modelin yiiksek performansi ve hesaplama verimliligi, operasyonel baraj yonetim sistemlerine

entegre edilebilir diizeyde oldugunu gostermektedir.

Son olarak, farkli baraj karakteristiklerine gore model sec¢im stratejilerinin belirlenmesi,
pratik degeri yliksek bir katki sunmaktadir. Uzun isletme ge¢misine sahip barajlar i¢in karmasik
mevsimsel modellerin, yeni isletmeye alinan barajlar i¢in daha basit modellerin etkili

olabilecegi bulgusu, karar vericilere yol gosterici bilgiler saglamaktadir.

Gelistirilen tahmin modellerinin, hidroelektrik enerji iiretim planlamasina dogrudan
katk1 saglama potansiyeli bulunmaktadir. Dogru su seviyesi tahminleri, tiirbin kapasitesinin
optimal kullanimin1 destekleyerek enerji iiretim verimliligini artirabilmektedir. Enerji piyasasi
dinamikleri gbz oniine alindiginda, elektrik fiyatlarinin yiiksek oldugu donemlerde iiretimin
artirllmast veya diisiik fiyat donemlerinde su depolanmasi gibi stratejik kararlar, giivenilir

tahminlerle desteklenebilmektedir.

Tahmin modellerinin taskin erken uyari sistemlerine entegre edilmesi, afet risk
yonetiminde onemli katkilar sunabilmektedir. Yiiksek su seviyesi riskinin Onceden tespit
edilmesi, mansap bolgelerindeki yerlesim yerlerine ve tarim alanlarina zamaninda uyari
yapilmasini saglamaktadir. Kritik esik degerlerinin asilma olasiliginin hesaplanabilmesi, baraj

operatorlerine proaktif karar alma firsat1 sunmaktadir.

Uzun vadeli su seviyesi egilimlerinin tahmin edilmesi, kuraklik donemlerinde su

kaynaklarinin etkin yonetimi i¢in kritik 6nem tagimaktadir. Tarimsal sulama ihtiyaclari, igme
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suyu temini ve endistriyel su kullanimlar1 arasinda optimal kaynak dagiliminin

planlanmasinda, giivenilir su seviyesi tahminleri temel girdi olarak kullanilabilmektedir.

Gelistirilen modellerin Python programlama dili ve acik kaynak kiitliphaneler
kullanilarak olusturulmus olmasi, teknik uygulama kolaylig1 ve maliyet etkinligi agisindan
avantaj saglamaktadir. Mevcut baraj otomasyon sistemlerine API tabanli entegrasyon yoluyla
baglanabilme potansiyeli, genis 6l¢ekli uygulamalart miimkiin kilmaktadir. CGU modelinin
kisa siirede tahmin iiretebilmesi, ger¢ek zamanli karar destek sistemleri i¢in uygunlugunu

gostermektedir.

Yusufeli Baraj1 veri setinin yalnizca bir y1llik donemi kapsamasi, uzun vadeli mevsimsel
orlintiilerin tam olarak goézlemlenmesini sinirlamistir. Yeni isletmeye alinan barajlarda, yeterli
uzunlukta veri serisinin birikimi zaman gerektirmekte ve bu durum modelleme siirecinde bir
kisit olusturmaktadir. Gelecekte daha uzun veri serileri elde edildikce, model performanslarinin

yeniden degerlendirilmesi 6nerilmektedir.

Calismada kullanilan digsal degiskenler, barajlarin operasyonel parametreleri ile siirl
kalmistir. Meteorolojik degiskenler olan yagis, sicaklik, buharlagsma ve kar erimesi gibi
faktorler, veri erisim kisitlar1 nedeniyle modellere dahil edilememistir. Literatiirde,
meteorolojik degiskenlerin su seviyesi tahminlerinde 6nemli katki sagladigina dair bulgular
mevcuttur. Bu degiskenlerin gelecekteki ¢aligsmalara dahil edilmesi, model performansini
tyilestirebilir.

Gelistirilen modeller, Deriner ve Yusufeli barajlarma 6zgli olarak egitilmis ve test
edilmistir. Modellerin diger barajlara dogrudan transfer edilebilirligi, barajlarin hidrolojik
karakteristiklerinin farkliligt nedeniyle sinirli olabilir. Transfer Ogrenmesi teknikleri
kullanilarak modellerin farkli barajlara adapte edilmesi miimkiin olmakla birlikte, bu durum ek

arastirma gerektirmektedir.

iklim degisikliginin uzun vadeli etkileri, modellerin gelecekteki performansim
etkileyebilir. Tarihi verilere dayali egitim, ge¢cmis oOriintiilerin gelecekte de devam edecegi
varsayimina dayanmaktadir. Iklim degisikligi nedeniyle yagis rejimlerinde ve sicaklik
oriintiilerinde meydana gelebilecek degisimler, modellerin periyodik olarak yeniden

egitilmesini gerektirebilir.

Gelecekteki arastirmalarda, meteoroloji istasyonlarindan elde edilecek yagis, sicaklik,
nem ve buharlagma gibi degiskenlerin modellere dahil edilmesi onerilmektedir. Uydu tabanli
uzaktan algilama verileri, kar ortiisli ve toprak nemi gibi parametrelerin genis alan 6lgeginde

izlenmesine olanak taniyabilir. iklim projeksiyonlarmin uzun vadeli tahminlere entegre
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edilmesi, iklim degisikligi etkileri altinda baraj isletme stratejilerinin planlanmasina katk1

saglayabilir.

Coruh Nehri havzasinda bulunan birden fazla barajin etkilesimli olarak modellenmesi,
havza bazli optimal isletme stratejilerinin gelistirilmesine olanak taniyabilir. Transfer
ogrenmesi teknikleri kullanilarak, bir baraj icin gelistirilen modellerin diger barajlara adapte
edilmesi arastirilabilir. Bu yaklasim, sinirli veri setine sahip yeni barajlar i¢in model gelistirme

suresini kisaltabilir.

Transformer mimarisi gibi dikkat mekanizmasi tabanli modellerin, baraj su seviyesi
tahmininde uygulanmasi arastirilabilir. Grafik Sinir Aglari, birden fazla baraj ve hidrolojik
istasyonun uzaysal iliskilerini modellemek i¢in kullanilabilir. Topluluk (Ensemble) 6grenme
teknikleri, farkli model tahminlerinin birlestirilmesi yoluyla daha giivenilir ve saglam tahminler

iretilmesine olanak taniyabilir.

Nokta tahminlerinin yani sira, tahmin belirsizliginin nicellestirilmesi operasyonel karar
verme siirecleri i¢in degerli bilgiler saglayabilir. Bayes DL yaklasimlari, tahmin dagilimlarinin
elde edilmesine ve giiven araliklarinin hesaplanmasina olanak tanimaktadir. Bu yaklasim,
ozellikle kritik karar alma durumlarinda tahmin giivenilirliginin degerlendirilmesine yardimci

olabilir.

Gelistirilen modellerin, gercek operasyonel ortamlarda test edilmesi ve
performanslarinin izlenmesi 6nerilmektedir. Gergek zamanl veri akisi altyapilarinin kurulmasi
ve modellerin otomatik olarak giincellenen veriler ile ¢alisacak sekilde yapilandirilmasi, stirekli
tahmin iretim sistemlerinin olusturulmasini saglayabilir. Online 6grenme yaklagimlari,
modellerin yeni gelen verilerle siirekli olarak giincellenmesini ve degisen hidrolojik kosullara

adapte olmasini saglayabilir.

Bu tez ¢alismasi, baraj su seviyesi tahmini alaninda kapsamli bir metodolojik ¢erceve
sunarak hem akademik hem de pratik katkilar saglamistir. Klasik zaman serisi modelleri ile
modern DL yaklasimlarinin sistematik karsilastirmasi, her iki yontemin giglii ve zayif
yOnlerinin anlasilmasina olanak tanimistir. BO tabanli NAS tekniginin uygulanmasi, otomatik
model optimizasyonunun hidroelektrik baraj yonetiminde etkin bir sekilde kullanilabilecegini

gostermistir.

Gelistirilen CGU modeli, literatiirdeki mevcut ¢alismalarla rekabetgi ve hatta iistiin
performans sergilemistir. Bu sonug, hibrit mimarilerin ve otomatik hiper-parametre
optimizasyonunun sinerjik etkisini gostermektedir. Elde edilen bulgular, baraj isletmecileri,

enerji planlayicilar1 ve su kaynaklar1 yoneticileri i¢in degerli karar destek araclar1 sunmaktadir.
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Hidroelektrik enerji iiretiminin optimizasyonu, taskin risklerinin azaltilmasi ve kuraklik
donemlerinde su kaynaklarinin etkin yonetimi, gelistirilen tahmin modellerinin dogrudan
uygulama alanlarini olusturmaktadir. Gelecekteki arastirmalarin, bu ¢alismada ortaya konulan

sinirhiliklar: agmaya ve onerilen yonleri arastirmaya odaklanmasi 6nerilmektedir.

Sonug olarak, bu tez caligmasi baraj su seviyesi tahmini alaninda metodolojik
gelismelere katki saglamis ve operasyonel baraj yonetim sistemlerine entegre edilebilir diizeyde
yiiksek performansli tahmin modelleri sunmustur. Elde edilen sonuglar, Tiirkiye'nin stratejik su
yapilarmin verimli yOnetiminde ve iklim degisikligi kosullarinda su kaynaklarinin
stirdiiriilebilir kullaniminda 6nemli roller oynayabilir. Gelistirilen metodolojik ¢erceve, benzer
hidrolojik tahmin problemlerine uygulanabilir ve ulusal ve uluslararasi 6lgekte su yonetimi

politikalarinin bilimsel temele dayandirilmasina katki sunabilir.
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