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Oz: Son yillarda meydana gelen asir1 yags, taskinlar ve dere yataklarmin éngoriilmeyen bir sekilde tasmasi
demiryolu kazalarini olusturan 6nemli etkenlerden biri haline gelmistir. Bu durum su kaynaklarini dogru
yonetmenin Onemini ortaya koymaktadir. Havzalarin morfolojik &zelliklerinin belirlenmesi ve su
kaynaklarinin siirdiiriilebilir olmasi i¢in periyodik nehir akim dl¢timlerinin yapilmas: gerekmektedir. Anlik
yapilan dlglimler ¢ok zaman aldigindan, pratik 6l¢lim yontemleriyle nehir akimlari tahmin edilmektedir.
Ancak her akim gdzlem istasyonu (AGI) i¢in bir debi-seviye bagintisi belirlenmesi ve debi-seviye
bagintilarinin zamanla degisebilmesinden dolay1 debi tahminlerinde hatalar gériilebilmektedir. Bunun igin
farkli tahmin ydntemlerine gereksinim duyulmaktadir. Bu ¢alismada Goksu Nehri iizerindeki D21A183
No’lu Asagicoplii kdyii, Akdere AGI’> den elde edilen giinliik akim verileri {izerinde, Derin Ogrenme
Modeli olusturularak, modelin performansi analiz edilmistir. Modelin performansini analiz ederken gergek
degerler ve tahmin edilen degerler arasindaki yakinlik incelenmistir. Bu akim degerleri 3 ve 4 zaman
(glinliik) 6telemeli senaryolara ayrilip 2 ayri veri setine doniistiirilmiistiir. Gergege en yakin degerler en
biiyiik R? degerine sahip 4 6telemeli senaryoya ait sonuglardir. Sadece akim degerleri kullanilarak tahminde
bulunulmus ve basarili sonuglar elde edilmistir. Yagis, sicaklik gibi girdi parametreleri eklenerek daha
farkli senaryolar olusturulmasi, gelecek caligmalar i¢in faydali olacaktir. Ayrica tahmin edilen bu akim
degerlerinin  Goksu nehri yakinlarina kurulmasi disiiniilen potansiyel bir demiryolu hattinin
projelendirilmesinde yardimei olacagr diisiintilmektedir.

Anahtar kelimeler: Derin Ogrenme, Akim, Demiryollari

Prediction of River Flows using Deep Learning and the Effect of Flows on Railways
Routes

Abstract: In recent years, one of the most important causes of railway accidents is excessive rainfall,
floods, and the overflow of unpredictable stream beds flooding. This shows displays the significance of
proper management of water resources. Periodic river flow measurements are required in order to determine
the morphological aspects of the basins and sustainability of water resources. River flows are measured by
practical measurements; as instant measurements are time-consuming. Therefore, a flow-level correlation
must be determined for each flow measurement station. However, misestimation can be observed as a result
of the fact that flow-level correlations can differ over time. It reveals the demand for other estimation
methods. In this study, a Deep Learning Model has been created with the use the daily flow measurement
data by Akdere FMS of Asagi¢oplii with the number of D21A183 and its performance has been analyzed.
Additionally, the performance of the model was analyzed by creating a Deep Learning Model. During this
process, the proximity between actual and predicted values were examined. These flow values were
separated into 3 and 4 days of delayed scenarios and turned into two data sets. The 4-day delayed scenario
which has the highest R? was the most proximate value to the actual value. Accurate results were received
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by only using flow values through estimating. It will be beneficial to create different scenarios for future
studies by adding parameters such as precipitation and temperature. As a result, it is assumed that the
obtained results may provide useful information for a railway project which can be constructed near to the
Goksu River.

Keywords: Deep Learning, Stream Flow, Railways
1. Giris

Yeryiiziinde canlilarin yagamasi i¢in suyu kullanmak ve kontrol altina almak gerektiginden
insanlar tarihin baglangicindan beri su ile ilgilenmisler, suyun 6zelliklerini tanimaya, hareketini
yoneten kanunlari belirlemeye, olusturabilecegi tehlikeleri dnlemeye ve sudan en iyi sekilde
yararlanmaya ¢alismislardir. insan yasaminin her déneminde gerekli olan suyun varlig: ve kalitesi
oldukga 6nemlidir. Son yillarda meydana gelen demiryolu hasarlariin nedenlerinden biri olan
dere yataklarinin tagmasi, suyun dogru yonetiminin 6nemini daha da arttirmistir [1].

Demiryolu giizergahlarina yaklasik veya paralel olarak akan, tren yolu altindan bir menfezle
gecen bir yan derenin tagsmasi gibi durumlar bu hasarlarin olugmasinda ciddi bir etken
olusturmaktadir. Ayrica giizergdhi olusturan bolgelerin hidrojeolojik 6zellikleri ve miihendislik
parametrelerinin yeterince dikkate alinmamasi, kontrol, izleme, bakim ve onarim siire¢lerindeki
ihmaller nedeniyle de bu hasarlar meydana gelmektedir. Demiryolu glizergdh calismalarinda,
jeolojik-jeoteknik ¢aligsmalar g6z Oniine alinirken hidrojeolojik etiitler 6nem arz etmektedir.
Yeterli jeolojik-jeoteknik arastirmalar yapilmamasi ilerleyen zamanlarda ortaya ¢ikan
etmenlerden kaynakli olarak ciddi sorunlara neden olmaktadir [1].

Calismada TCDD 5. Bolge Miidiirliigii mintikasinda yer alan demiryolu hatlar1 ile ayni1 bolgede
yer alan GoOksu nehrinin datalar1 incelenmis ve demiryolu gilivenligi agisindan sorun
olusturabilecek hidrolojik etkenlerden biri olan akim degerleri derin 6grenme yontemi ile tahmin
edilmeye caligilmistir. Su kaynaklarinin tahmin edilmesi ve yonetilmesi, diinya iizerinde bulunan
sinirli tath su kaynaklar1 nedeniyle gergekten 6nemlidir [2].

Su Kaynaklar1 yonetimi, nehir havzasi1 yonetimi ve su kaynaklar1 planlamasi arasindaki yakin
iliski olarak tanimlanabilir [3]. Nehir yonetimi igin hayati dncelik, havza yonetimidir. Ekolojik
rejim ve arazi topraginin fiili olarak degerlendirilmesi su yonetimi i¢in vazgecilmez bir
gereksinimdir. Havza yonetimi mevcut kaynaklari planlama ve korumaya yonelik olmalidir.
“’Entegre Havza YoOnetimi’ son zamanlarda suyu verimli kullanmak adina tiim Diinyada oldugu
gibi Tiirkiye’de de 6nem kazanmustir [4].

Havzalarin morfolojik 6zelliklerinin belirlenmesi su kaynaklarmin siirdiiriilebilir olarak, havza
bazinda biitiinciil yonetim planlanmasi agisindan miihendisler ve karar vericilere 6nemli yararlar
saglamaktadir. Bu amagla, havzalar ile ilgili ¢alismalarda bilgisayar hidrolojik modellemelerin
sayilar1 ve kullanim alanlar1 oldukg¢a artmustir. Su kaynaklar1 potansiyelinin belirlenmesinde,
tagkin veya kuraklik durumlarinda baraj haznelerinin davranislarinin kestirilmesinde ve buna
bagl gelecek donem senaryolarinin olusturulmasinda biiyiik onem tagiyan akim tahmin modelleri
hidrolojik model ¢aligsmalarinin temelini olusturmaktadir [5].

Bu calismanin amaci asir1 yagis, taskin ve sellenmelerden kaynakli dere yataklarinin tasmasi
sonucu demiryollar1 giizergdhlarmda meydana gelebilecek hasarlarin ve olugmasi muhtemel
kazalarin Oniine gecebilmek igin dogru akim tahminlerinin olusturularak gerekli 6nlemlerin
alinmasina fayda saglamaktir. Bu baglamda Goksu Nehri lizerindeki D21A183 No’lu Asagi¢oplii
koyii Akdere AGI’den elde edilen akim verileri iizerinde Derin 6grenme modeli olusturularak
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modelin performansi gergek ve tahmin edilen degerler arasindaki yakinlik incelenerek analiz
edilmistir.

Kizilaslan vd. [6], Sakarya Nehri’nin akim miktarini ileri beslemeli geriye yayilimli yapay sinir
aglar1 ve ¢esitli senaryolar altinda en iyi tahmine ulagsmak i¢in modellemislerdir. Kiigiikerdem vd.
[7], Sandikl1 Kestel Baraji’na ait 1986-2008 yil1 verileri ile uyarlamali ag tabanli bulanik ¢ikarim
sistemi (ANFIS) modelini kullanarak aylik hacimlerin tahminini yapmaya ¢alismislardir ve sonug
olarak uygun kiime sayilarma gore yapilan modellerin rastgele olusturulan modellere gore daha
diisiik hata yiizdesine sahip sonuglar verdigini belirtmislerdir. Terzi ve Ozcanoglu [8], Goksu
Nehri’nin akim tahminini genetik programlama ile modellemislerdir. Modellemede segilen
istasyonun akim verileri ve havzadaki diger istasyonlarin akim verilerinden faydalanmislardir.
Sonug¢ olarak gen ifade programlama ydnteminin giinliik akim tahmininde basarili sonuglar
verdigini belirtmislerdir. Kokcam vd. [9], Meri¢ Nehri iizerindeki Ipsala, Plovdiv, Svilengrad ve
Kirigshane akim gozlem istasyonlarindaki 2005-2011 yillar1 arasindaki akim &l¢lim verilerini
kullanarak bir yapay sinir ag1 modellemislerdir. Model ile elde edilen tahminler ¢esitli performans
metotlar1 yardimiyla gergek degerlerle karsilastirilmis Yapay sinir aglarinin nehir akimlarinin
tahmini konusunda basarili sonuglar verdigini gérmiislerdir. Demirpenge [10], Kopriicay akim
gbzlem istasyonundan elde edilen giinliik akim degerlerinin ¢esitli kombinasyonlarini girdi olarak
kullanarak, 6 model olusturmustur. fleri beslemeli geriye yayilimli yapay sinir aglar1 metodu ile
tahmin edilen Kopriicay akimlari, lineer regresyon (LR) modeli sonuglariyla karsilastirilmis ve
daha iyi sonuglar verdigini gézlemlemistir. Okkan ve Mollamahmutoglu [11], Gediz havzasinda
yer alan Yigitler Cayina ait giinliik akimlar1 yapay sinir aglar ile modellemislerdir. Hazirlanan
yapay sinir aglari (YSA) modeli ¢oklu dogrusal regresyon modeli ile karsilastirilmis, model
performanslari, Yigitler Cayina ait 6l¢iilmiis giinliik akim degerleri ile sinanmistir. Analiz sonucu,
yapay sinir ag1 algoritmasi performansi regresyon modeline gore daha basarili bulunmustur. Terzi
ve Kose [12], Goksu Nehri’nde bulunan Karahacili (1714), Kirkkavak (1719) ve Hamam (1720)
AGi’lerden alinan 1990-2010 yillar arasinda giinliik akim degerlerini kullanarak YSA modelleri
gelistirmiglerdir. Gelistirilen modellerin performanslar1 degerlendirilirken, belirginlik katsayisi
ve ortalama mutlak hata degerleri kullanilmistir. Modellerin performanslar1 degerlendirildiginde,
YSA metodunun akim tahmininde kullanilabilir oldugunu gézlemlemislerdir. Gemici vd. [13],
Kizilirmak nehrinin yan kollarindaki 5 farkli istasyonun, 22 farkli akim kosullarinda, akarsu en
kesitini dilimlere bolmiis ve geometrisini ¢ikararak hiz-alan yontemiyle debisini belirlemislerdir.
Olgiilen degerlerle modellerin tahminleri arasindaki hatalar1 belirlemisler ve model
performanslarini kendi arasinda karsilastirmislardir. En iyi performansin ANFIS modelinden elde
edildigini, debi tahmininde ise seviye Olglimlerinin tek basina yeterli sonug vermedigini, diger
giris verileriyle beraber ise en etkin giris parametresi oldugunu belirlemislerdir. Yurdusev vd.
[14], Kapali bir havza iizerinde yapay sinir aglar1 ile akim ve yagis tahminlerinde bulunmuslar ve
aylik akimlarin bu model ile iyi sonuglar verdigi sonucuna ulagmiglardir. Giimiis vd. [15], Orta
Firat Havzasindaki 2157 numarali AGI’nin aylik akimlar1 ile 17204 numarali yagis gdzlem
istasyonunun ayhk yags verilerinin iliskisini incelemislerdir. Inceleme yapilirken Coklu
Dogrusal Regresyon (CDR) yontemi ile Yapay Sinir Aglart Yontemlerini kargilagtirmislardir.
Calisma sonunda YSA metotlarin CDR metoduna gore daha basarili sonu¢ verdigi
gozlemlenmistir. Okkan ve Dalkili¢ [16], Kemer Baraj Havzasi’na ait aylik akimlara gore bir
Radyal Tabanli Yapay Sinir Agi modeli (RTYSA) gelistirmislerdir. Gozlem sonuglart ile
modelden ¢ikan sonuglar uzun dénem ve mevsimsel olarak karsilastirildiginda; gelistirilen
modelin, bir baraj havzasinin aylik akimlarmin tahmininde basartyla kullanilabilecegini
gostermislerdir.  Yagis-akis modeli, tagkin modeli gibi hidrolojik modeller, teknolojideki son
gelismelerden dolayr gergekgi ¢oziimler sunar. Bunlar ¢ok faydalidir, ancak gergekte ¢ogunun
birgok parametresi vardir ve bu parametreler iyi bir simiilasyon i¢in ayarlanmalidir [17]. Herhangi
bir verinin kademeli olarak kullanilabilir olmasi ve bilgisayar (yazilim) giiclinlin artmasiyla, son
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hidrolojik analizlerin ¢ogu, dogru ¢oziimler gelistirmek i¢in temel metodolojik yaklasim olarak
yapay sinir aglari, genetik algoritma ve derin 6grenme gibi modellerden yararlanmaktadir [18].
Akarsulardaki akimi eldeki veriler ile tahmin etmek su kaynaklarindaki planlama ve isletim icin
Onem arz etmektedir [19].

2. Materyal ve Metot
2.1. Materyal

Calisma alami Tiirkiye nin 37°54° kuzey enlemleri ile 37°59° dogu boylamlar1 arasinda yer alan
Goksu Nehri havzasidir. Goksu Nehri, Kahramanmarag ilinin Nurhak ilgesi yakinlarinda
dogmakta ve Go6lbasi Adiyaman yakinindaki Firat Nehri'ne karigsmaktadir. Bu alan Nurhak (3090
m) Daglarindan baglayip Adiyaman boyunca Ko¢ Dag1 (2562 m) eteklerine kadar uzanir. Nehrin
toplam uzunlugu 118 km, debisi ise 63 m®s’dir [20]. Nehrin drenaj alam Firat nehrinin batisidir
ve bu alan yaklasik 648km?’dir. Sekil 1’de Tiirkiye Cumhuriyeti Devlet Demiryollar: (TCDD) 5.
Bolge Miidiirliigii mintikasina yakin bir lokasyonda bulunan ve kullanilan akimlarin alindig
GOLBASI-ADIYAMAN yolunun 21. km’sinde bulunan Asagi¢oplii kdyii Akdere Akim Gézlem
Istasyonunun konumu verilmistir [21]. Sekil 2’de TCDD'nin, 2019 yili sonu itibariyle,
Tiirkiye’ nin 7 farkli bolgesine uzanan ve tiim bolgelere gegis saglayacak diizeyde olan demiryolu
haritas1 gosterilmistir [22]. Bolgedeki iklim Akdeniz iklimi olarak karakterize edilmistir. Yillik
ortalama sicaklik yaklagik 15,2 °Cdir. 36 yillik verilere gore, maksimum ortalama sicaklik,
Temmuz 2000'de kaydedilen 27,9 °C ve en diisiik ortalama sicaklik ise Ocak 1965'te kaydedilen
3,3 °Cdir. Yillik ortalama yagis 551,6 mm olarak 6l¢iilmiistiir [23].

ATALEMN Bk

AKDENIZ
~7

Sekil 2. TCDD demiryollar1 haritas1 [22]
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Calismada kullanilan veri seti, Tiirkiye nin 6nemli nehirlerinden olan Géksu Nehri’nin D21A83
No’lu Asagicoplii koyii Akdere Akim Gozlem Istasyonundan elde edilen 2011-2018 yillari
arasindaki akim degerleri 6rnek data olarak kullanilmistir. Tahmin sirasinda iki ayri zaman
Otelemesi ile senaryolar gelistirilmis ve ti¢ 6telemeli ve dort 6telemeli olmak tizere iki ayr1 veri
seti elde edilmistir. 3 6telemeli veri seti 730; 4 6telemeli veri seti ise 584 veriden olusmaktadir.
Hem 4 o6telemeli senaryoya ait verilerin hem de 3 Gtelemeli senaryoya ait verilerin %80°1 egitim
icin %20’si ise test i¢in kullanilmigtir.

2.2. Metot

Bir derin 6grenme kiitiiphanesi olan Keras Kiitliiphanesi kullanilarak, Sequential Modeli
olusturulmustur. Calismada kullanilan model, 1 girdi katmani, 4 gizli katman, 1 ¢ikt1 katmanindan
olusmaktadir. Epoch (Iterasyon) sayis1 4 telemeli senaryo icin 1024, 3 &telemeli senaryo igin
2048 olarak belirtilmistir. lyilestirici fonksiyonu ‘Adam’ kayip fonksiyonu ise ‘MAE’ olarak
tanimlanmistir.4 zaman 6telemeli senaryoya ait veri seti i¢in 5. Giin tahmininde 4 giin 6ncesinden
baglayarak bir giin oncesine kadar olan giinlik akim degerleri girdi olarak kullanilmustir. 3
Otelemeli senaryoya ait veri setinde ise 3 giin 6ncesinden 1 giin 6ncesine kadar olan akim degerleri
kullanilarak 4. Giin akim degerleri tahmin edilmistir. Karsilastirma yapilirken, korelasyon (R),
determinasyon katsayis1 (R?), ortalama karesel hata (OKH), ortalama mutlak hata (OMH), kdk
ortalama karesel hata (KOKH), ortalama mutlak sapma (OMS), ortalama mutlak yiizdesel hata
(OMYH), standart sapma degerleri goz 6ntinde bulundurulmustur.

Derin 6grenme, makine 6greniminde, ¢oklu dogrusal olmayan doniigiimlerle verilerdeki st diizey
soyutlamalar1 modellemeye calisan bir dizi algoritmadir. Beynin korteksindeki bir¢ok ndron
tabakasindaki aktiviteyi taklit etmektedir ve yapay sinir aglarinin (YSA) son teknoloji degerler
dizisidir. Makine 6greniminde yeni bir atilimdir [24]. YSA tipki insan beyni gibi néronlardan
olusur. Tiim néronlar birbirine baglidir ve her bir girdi ¢iktiy1 etkilemektedir. YSA 3 katmandan
olusmaktadir. Bunlar girdi, gizli ve ¢1kt1 katmanlaridir. Derin Ogrenmedeki “Derin” ifadesi birden
fazla gizli katman olusturmasi anlamimna gelmektedir. YSA’dan farki katman, katman insan
ogrenmesini taklit ederek ve verilen veri kiimesiyle veriye dayali bir model olusturarak kendi
kendine 6grenme 6zelliklerine sahip olmasidir. Derin 6grenmede, birden fazla 6zellik seviyesinin
dgrenilmesine veya verilerin temsiline dayanan bir yapi vardir. Ust diizey &zellikler, hiyerarsik
bir temsil olusturarak diisiik diizey 6zelliklerden tiiretilir. Bu temsil, farkli soyutlama diizeylerine
karsilik gelen ¢oklu temsil diizeylerini 6grenir. Derin 6grenme temelde verinin temsilinden
ogrenmeye dayanir [25].

3. Bulgular ve Tartisma

Tablo 1’deki performans degerlendirme Kriterlerine gore en diisik KOKH, OKH, OMH, OMYH,
STD, OMS degerlerinin ve en yiiksek R, R? degerlerinin 4 6telemeli senaryo verilerinden elde
edildigi goriilmiistiir. Egitim ve test sonuclar1 arasindaki yakinliga bakildiginda ise modelle
O0grenme verileri arasinda oldukca yiiksek bir iliski oldugu goriilmiis ve modelin veriyi iyi
ogrendigi sonucuna varilmistir. Tiim bu performans degerlendirme sonuglari dikkate alindiginda
4 otelemeli senaryonun ve derin 6grenme modelinin basarisinin ¢ok iyi oldugu gézlemlenmistir.
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Tablo 1. Derin 6grenme modeli istatistiksel sonuglari

Performans 4 Otelemeli Senaryo 3 Otelemeli Senaryo
Degerlendirme Y 6ntemi Egitim Test Egitim Test

OMS 0,1519 0,1507 0,1835 0,1864

OKH 0,0473 0,0895 0,3215 0,4235

KOKH 0,2174 0,2991 0,5670 0,6508

OMH 0,2319 0,3440 0,4156 0,6185

OMYH 23,1905 34,4004 41,5596 61,8464

STANDART SAPMA 0,2202 0,6092 1,7063 2,9614

KORELASYON 0,9925 0,9938 0,9808 0,9715

R? 0,9850 0,9887 0,9619 0,9438

Gergek degerlerle, tahmin edilen degerlerin karsilastirildigi en 6nemli grafiklerden olan regresyon
grafigi 4 6telemeli senaryo ve 3 telemeli senaryo i¢in egitim ve test sonuglarina gore ayr1 ayri
Sekil 2, Sekil 3, Sekil 4 ve Sekil 5’te gosterilmistir. Bu tip sagilma grafiklerinde gosterilen gercek
ve tahmin edilen degerler ne kadar dogrusalsa degerler birbirine o kadar yakindir. Sekillerdeki
sacilma grafiklerine gore gergege en yakin degerlerin bulundugu sonuglar en biiyiik R? degerine
sahip 4 Gtelemeli senaryoya ait sonuglardir. 4 6telemeli senaryo i¢in modelden ¢ikan egitim ve
test sonuglarina ait R? degerleri 0,9850 (Sekil 3) ve 0,9887 (Sekil 4) iken; 3 6telemeli senaryo igin
R? degerleri 0,9619 (Sekil 5) ve 0,9438 (Sekil 6) olarak belirtilmistir. Sekil 7, Sekil 8, Sekil 9,
Sekil 10° da gosterilen grafikler modelin ¢alistirilmasinda kullanilan 3 ve 4 6telemeli senaryolara
ait egitim ve test sonuglari ile gergek degerler arasindaki iligkiyi gostermektedir. Tek ¢izgi gibi
goriinen yerlerde birebir sonuglar yakalanmistir. Dort 6telemeli senaryoya gore; egitim veri setine
ait gercek deger 4,5000 ile tahmin degeri 2,7379 arasindaki farkin en fazla oldugu satir ‘463’
(Sekil 7), test veri setine ait gercek deger 0,5300 ile tahmin degeri 1,5659 arasindaki farkin en
fazla oldugu satir ‘64 tiir (Sekil 8).Uc dtelemeli senaryoya gore; egitim veri setine ait gercek
deger 12,2000 ile tahmin degeri 5,0457 arasindaki farkin en fazla oldugu satir ‘378" (Sekil 9),
test veri setine ait gercek deger 5,2600 ile tahmin degeri 0,2760 arasindaki farkin en fazla oldugu
satir ‘40’ tir (Sekil 10). Bu noktalar ayn1 zamanda sapmalarin da en fazla oldugu noktalardir.
Sapma degerlerine bakildiginda dort oOtelemeli senaryodaki sapma oraninin ii¢ Otelemeli
senaryodaki sapma oranindan daha diisiik oldugu goriilmektedir. Bu da dort 6telemeli senaryonun
daha bagarili sonuglar verdigini gostermektedir.

Sagilma grafiklerine bakildiginda sonuglarin oldukga basarili oldugu anlasilmaktadir. Modelden
en iyi sonuglar elde edebilmek i¢cin model olusturulurken farkli iyilestirici fonksiyonlari, kayip
fonksiyonlar1 ve iterasyon sayilar1 denenmistir. Farkli sayilarda ve 6zelliklerde gizli katmanlar
olusturularak model bir¢ok defa ¢alistirilmistir. Bu ¢alismalarin sonucunda ii¢ 6telemeli ve dort
Otelemeli senaryolardan elde edilen sonuglar ayr1 ayr1 kiyaslanarak, alinan en iyi sonuglara ait
denemenin sonuglar1 ¢alismada kullanilmistir. Sonuglarin gergekgiligini incelemek igin ise bu
bilgilerin kullanildigi model tekrar tekrar ¢alistirilmis ve her ¢alistirmada birbirine benzer
sonuclarin elde edildigi gézlemlenmistir.
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4. Sonug

Akislardaki diizenlemeleri ve uygulamalar1 planlarken giivenilir akis tahminlerinin kullanilmasi
biiyiik nem tagimaktadir. Geleneksel akis tahmin yontemleri, sistemin belirsizlikleri ve sistemin
dogrusal olmayan ozellikleri ile etkili tahminler yapmak icin yetersiz olabilir. Bunun i¢in
alternatif tahmin yontemleri gereklidir. Yapay sinir aglari, derin 6grenme gibi modellerin
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rastlantisal metotlara gore daha iyi ve gergege yakin degerler verdigi gozlemlenmis ve bu
caligmanin yapilmasi uygun goriilmistir. Demiryolu giizergahlarinda yol altindaki koprii ve
menfez acikliklarinin tagkin debilerine uygun olarak yapilmasi 6nemlidir. Demiryollar1 glizergah
boyunca insa edilen yol dolgulari, dogal drenaj i¢in bir set olusturarak tagkin riskini arttirmaktadir.
Bu durum yagis havzasindaki morfolojik 6zelliklerin yani sira akarsularin tagkin anindaki
sediment yiikiiniin de dikkate alinmasini gerektirmektedir. Akim tahminlerinin kesinlik
degerlerinin yiiksek olmasi, tagkin ve sel kontrolleri, olasi hasarlarin ve kazalarin da Oniine
gegmekte fayda saglayacaktir. Buna ek olarak, yiiksek akis ne kadar ¢ok olursa olsun, yol dolgu
insaati, arkasinda biriken suyun dolguyu ve hatta dolgu altindaki ince taneli yumusak zemini
asindirmayacak sekilde inga edilmelidir. Yalnizca akim degerlerinden elde edilen verinin &teleme
yontemi ile zenginlestirilmesi ve derin 6grenme modeli ile birlikte kullanilarak basarili sonuglar
elde edilmesi; daha sonraki ¢alismalarda akim degerlerinin tahmininde yol gostericidir. Ayrica
tahmin edilen bu akim degerleri ile Goksu nehri yakinlarina kurulmasi diisiiniilen potansiyel bir
demiryolu hattinin projelendirilmesi ve yapilabilirligi agisindan 6nemli bir kaynak olacaktir.
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