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NEHIRLERDEKI KATI MADDE MIKTARININ DESTEK VEKTOR MAKINESI
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OZET

Akarsu yapilarinda kati madde miktarinin dogru bir sekilde tahmin edilmesi, su
kaynaklarinin mithendislik ¢alismalarinda belirgin bir dneme sahip olup, bu yapilarin hassas
bir sekilde tasarim ve projelendirilmesine baglidir. Kati madde miktar1 dogru analizlerle
belirlenmedigi takdirde su alma yapilari ve barajlar kisa siirede ekonomik Omriinii
tamamlayabilir. Bu da verimlilik ve maliyet acisindan olumsuz sonuglar dogurur.
Cogunlukla kat1 madde miktar1 gbzlem istasyonlarindan yapilan olgiimlerle, katt madde
anahtar egrisi, yapay zeka modelleme yontemleri ve kullanilan katit madde denklemlerinden
faydalanilarak belirlenmektedir. Bu ¢alismada Missouri nehrindeki Nebraska eyaleti Omaha
istasyonunda 2011-2017 yillar1 arasinda 6lgiilen nehir debisi, hava sicakligi, yagis gibi hidro-
meteorolojik parametreler kullanilarak kati madde miktar1 tahmin modellemesi yapilmistir.
Kat1 madde miktariin tahmini i¢in; kati madde anahtar egrisi (KMAE) ve literatiir de yapay
zeka yontemleri arasinda yer alan radyal taban fonksiyonlu destek vektor makineleri (DVM-
RTF), polinom ¢ekirdek fonksiyonlu destek vektér makineleri (DVM-PCF) ve
genellestirilmis regresyon yapay sinir ag1 (GRYSA) kullanilmigtir. Bu modeller kendi i¢inde
korelasyon katsayisi (R), ortalama karesel hatalarin karekokii (KKOH), mutlak ortalama
hata (MOH) kullamilarak karsilastirma yapilmustir.  Ol¢iim  ve model sonuglar:
karsilagtirildiginda, radyal taban fonksiyonlu destek vektér makineleri (DVM-RTF),
polinom ¢ekirdek fonksiyonlu destek vektér makineleri (DVM-PCF) ve genellestirilmis
regresyon yapay sinir agi (GRYSA) modellemeleri nehirlerdeki kati madde miktarmin
tahmininde uyumlu sonuglar vermistir. DVM-RTF, DVM-PCF ve GRY SA modelleri klasik
yontemlere alternatif olarak sunulabilir.

Anahtar Kelimeler  : Tahmin, kat1 madde, Nebraska, Omaha, destek vektor makinesi
Sayfa Adedi » 71
Danigsman : Prof. Dr. Fatih UNES
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ABSTRACT

Accurate estimation of sediments content in river structures has a significant importance in
engineering studies of water resources and depends on the precise design and projecting of
these structures. If the amount of sediments is not determined by the correct analysis, water
intake structures and dams can complete their economic life in a short time. This has
negative consequences in terms of productivity and cost. The amount of sediments is mostly
determined by measurements from observation stations, sediment key curve, artificial
intelligence modeling methods and solids equations used. In this study, the estimation of the
sediments content was performed by using hydro-meteorological parameters such as river
flow, air temperature and precipitation measured between 2011-2017 years at Omaha
Station in Nebraska State, Missouri. For the estimation of sediment amount, sediment rating
curve (SRC) and support vector machines- radial basis function (SVM-RBF), support vector
machines-polynomial kernel (SVM-PK) and generalized regression neural network
(GRNN) which are among the artificial intelligence methods in literature are used. These
models were compared by using correlation coefficient (R), root of mean square errors
(RMSE) and absolute mean error (MAE). When the measurement and model results were
compared, support vector machines- radial basis function (SVM-RBF), support vector
machines-polynomial kernel (SVM-PK) and generalized regression neural network
(GRNN) models gave consistent results in the estimation of sediments content in rivers.
SVM-RBF, SVM-PK and GRNN models can be offered as an alternative to classical
methods.

Key Words . Estimation, sediment, Nebraska, support vector machines
Number of Pages - 71
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.
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1. GIRIS
1.1. Suyun Onemi

Su; cok eski ¢aglardan beri, hem kiiresel boyutta hem de yasayan canlilar i¢in en degerli
dogal kaynaklardan biridir. Bu yiizden canlilarin yasamlarini devam ettirmesi igin biiyiik
oneme sahiptir. Insan viicudu i¢in de suyun var olmas1 biiyiik 5nem tasir. Metabolizmamiz
suyu depolayamadig1 i¢in kaybolan su miktarini siirekli olarak yenilememiz gerekir. Insan
viicudunun {i¢ de ikisi sudur. Viicudumuzda ki su orani cinsiyet, yas, fiziksel 6zellikler ve
glinliik fiziksel aktivitelerine gore farklilik gosterip, her insanin giinde yaklasik 2 litre suya
ihtiyact vardir. Bu oranlardan da anlasilacagi lizere hi¢bir sey susuz yasayamaz; su, temel
enerji kaynagidir ve viicudun her hiicresinde elektriksel ve manyetik enerji iireterek bize
yasam enerjisi saglayan temel maddesidir. Ayrica kimyasal bilesiminde bulundurdugu ¢ok
farkli ozellikler sayesinde, diinya yiizeyinin ve atmosferinin sekillenmesini saglamis,
yasamin ortaya ¢ikip gelismesinde ve devamliliginin siirdiiriilebilmesi agisindan da
vazgecilmez bir 6nemi vardir. Dilinya yiizeyinin yiizde 71’1 su ile kaplidir; bunun da yiizde
97’sini okyanuslar ve geri kalanin1 ise buzullar, kutup buzlari, goller, nehirler vb. olusturur.
Niifusun giinden giine artmasi ile birlikte, buna karsin tath su kaynaklariin sabit olmasi
sebebiyle su ihtiyaci her gegen giin artmaktadir. Kisi basina su tiiketimi yilda ortalama 800
m? civarindadir. Diinya niifusunun yaklasik % 20'sine karsilik gelen 1,4 milyar insan yeterli
igme suyundan mahrum olup, 2,3 milyar kisi saglikli suya hasrettir. Bu nedenlerden 6tiirii
su kaynaklarmi dogru kullanmak ve bu kaynaklar1 en saglikli bir sekilde degerlendirerek

gelecek nesle dogru aktarmak hayati bir 6nem arz etmektedir.

Hayatin temel pargasi olan su, bizlerin var olmasindaki en degerli etken, tarih boyunca
medeniyetlerin en giiclii silahi, yeri gelince savas sebebidir. Ozetle su; hayattir, yasamin
stirdiiriilebilmesi i¢in vazgecilemez temel madde olup, diinya {izerindeki miktarinin sabit

olmasi nedeni ile en iyi sekilde degerlendirmeli, korunmali ve isletilmelidir.
1.2. Akarsu Morfolojisi
Akarsu; yeryiiziinde ve yer altinda belirli bir yatak icinde yiizey egimi yoniince stirekli ya

da zaman zaman akan sularin genel adidir. Akarsular, y18ilma ve tagima ile yeryiiziiniin

sekillenmesini etkileyen dis etkenlerden biridir. Yer kabugunun belirli bir alaninin sularin



biriktirerek hidrolojik ¢evrimin &nemli bir halkasini olustururlar. Akarsuyun sularini
topladig1 alana ‘akarsu havzasi’, bu akarsu havzalarini birbirinden ayiran ¢izgiye de ‘su
ayirim ¢izgisi’ denir. Bir akarsuyun hazne veya gol ya da deniz ile birlestikleri yere ‘agiz’
denir. Akarsularin agiz boliimiinde kat1 maddelerin birikmesi sonucu olusan genis c¢apli
birikinti depolarina ‘delta’ denir. Bir akarsu kesitinin agiz tarafinda kalan bdliimiine ‘mansap
bolgesi’, kaynak tarafinda kalan akarsu boliimiine ise ‘memba bolgesi’ denir. Asagidaki

Sekil 1.1.’de bir Akarsu plan1 gosterilmistir.
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Sekil 1.1. Bir akarsuyun plani
1.3. Akarsularda Kati Madde Hareketi

Kat1 maddeler, akarsularda su ile birlikte taginir. Bu kat1 maddeler ya akarsu yatagindaki
aginmalardan ya da akarsu havzasindaki erozyondan kaynaklanir. Akarsularda tagman
sediment (katt madde) miktarini tespit etmek, su kaynaklarinin projelendirilmesi agisindan
onemlidir. Nehirlerde tasinan kati madde miktarinin tahmininde, akarsu yapilarimin dogru
planlanip ve projelendirilmesi 6nemli bir yer teskil eder.

Kat1 madde hareketleri sonucu akarsu yataginda oyulma ve yigilmalar meydana gelir. Bu
yigilmalar ve oyulmalar sonucunda akarsuyun morfolojik yapisi degisir. Bu problemlerin
dogru analizi i¢in kati madde tahminlerine ihtiyag duyulmaktadir. Ince taneli katt maddeler
yiiksek hizlarla, su kuvveti tesislerin de asindirmaya sebep olabilir. Ayn1 zamanda bu kati

maddeler iri kaya seklinde olursa akarsu lizerinde yapilacak yapilara zarar verebilir. Akim



hizinin kritik hizin altina distigi yerlerde, akarsularin tasidigi kati maddeler birikme

gozlenir. Bu bolgedeki bu birikmeler, akarsu kesitindeki diizensizliklere sebep olur.

Su rejimi diizensiz akarsularda, e§imin ve hizlarin biiyilk olmasiyla orantili bir sekilde
taginan katt madde de artar. Ayrica, nehirlerde artan kati maddeler baraj haznelerindeki 6lii
hacim kapasitesinin artmasina sebep olarak hem maliyeti arttirir hem de baraj hazne
kapasitesini azaltir ve kapasitenin azalmasi sonucu tesisin ekonomik 6mriinii etkiler. Baraj
haznesinde 6lii hacim denilen bu pasif hacmin gergekei bir sekilde tespit edilebilmesi, kati
madde degisiminin dogru bir sekilde tespiti ile miimkiindiir. Diger bir degisle barajin verimli
omrii yani hizmet siiresi bu hacmin biiyiikliigliniin dogru tespiti ile direk baglidir. Barajin
ekonomik olmasi ve yapmin isglevselliginin arttirilabilmesi igin 6li hacminin dogru
hesaplanip, gereginden ne biiyiik nede kiigiik olmasi gerekir. Olii hacim gereginden biiyiik
oldugu takdirde barajin yapim maliyeti artar ve barajdaki diger boliimlerin verimli ve aktif
calismasini engelleyebilir. Olii hacim gereginden kiigiik ise, kat1 madde baraj disina
aktarilamaz ve bunun sonucunda baraj, amacina hizmet etmemis olur. Bu tip problemlerden
dolay1 baraj projelendirilmelerinde, kat1 madde miktar1 ve tiirlerinin dogru tahmin edilmesi

gerekir.

Baraj haznesine giren kati maddelerin tamamini engellemek imkansizdir. Ancak kati
maddenin kaynagimin dogru tespit edilerek bazi dnlemler alinirsa bu miktar azaltilabilir.
Bunlar arasinda en 6nemlileri; akarsu havzasinda erozyonu azaltici tedbirler almak, nehir
kesitlerinin ve akimin diizenlenmesi en 6nde gelen kat1 maddeyi azaltma yontemlerinin
basinda gelir. Akarsularda taginan kati madde miktari, suyun ve kati maddenin 6zelliklerine
baglidir. Akimin degisken olmasi zaman i¢inde degismesi, katt madde hareketinin kontrol
edilmesini daha da zor hale getirmektedir. Bu kati madde hareketi ayrica akarsuyun su
kalitesini de olumsuz yonde etkilemekte ve su kalitesi modellemesini de zorlastirmaktadir.
Bu neden ile su yapilarinin projelendirilmesi ve bu yapilara etkilerinin kontrolii igin kati
madde miktarinin degisiminin dogru belirlemek ve kati madde hareketini iyi analiz etmek

gerekmektedir.

1.4. Akarsularin Tasidig1 Kati Maddelerin Simiflandirilmasi

Akarsularin tagidig1 kati maddeler malzeme kaynagina ve akarsu tasinim sekline gore iki

siifa ayrilir.



Malzeme kaynagina gore siniflandirilmasi

Yatak malzemesi; akarsu yataginda bulunan hareketli tabani olusturan malzemedir.
Yikanma malzemesi ise yatak malzemesinden daha ince bir malzemeye sahip olup havza
erozyonundan gelen malzemedir. Yikanmis malzeme akarsuyun havza biyiikliigiine,

topografik 6zelliklerine ve bdlgenin yagis sartlarina baghdir ( Erkek ve Agiralioglu, 1993).

Akarsudaki tagimim sekillerine gore siniflandirilmast

Ask1 malzemesi; akim siddeti ile birlikte yataktaki malzeme, akarsu yatagindan ayrilip suyun
icinde aski halinde hareket etmeye baslar ve bu sekilde hareket eden malzemeye aski

malzemesi denir.

Stirlintii malzemesi ise, akarsuda, akimin etkisinde kayarak ve siiriinerek hareket eden
malzemedir. Bu sekilde hareket eden kat1 maddeler yatakla baglantili olup, akim sartlar1 ve
hizlar arttikca aski maddesi seklinde hareket edebilir. Sekil 1.2.°de Aski ve Siiriintii

malzemesinin hareket tiirleri gosterilmistir.
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Sekil 1.2. Akarsudaki kati maddelerin hareket ve tasinim tiirleri

Aski malzemesi, slirlintii malzemesine gore daha ince ¢aplidir. Bu iki malzemeyi birbirinden

net bir sekilde ayiran bir tane ¢ap1 bulunmamaktadir. Kati madde hareketini etkileyen temel



parametreler akim hizi ve tane ¢apidir. Diisiik hizli akimli bolgede siiriintii halinde olan
malzeme, hizli akimli bolgede aski haline gegebilir. Sekil 1.3.’de Kati maddenin su

derinligine bagli dagilimi gosterilmistir.

MALZEMENIN KAYNAGINA GORE TASINMA SEKLINE GORE

) TOPLAM KATI
ASKI MADDESI MADDE

AKIS DERINLIGI
YIKANMIS MALZEME

YATAK MALZEMESI

SIGRAMA MADDESI T SURUNTU MADDESI

Sekil 1.3. Kati maddenin su derinligine bagh dagilimi (Erkek ve Agiralioglu, 1993)

Genelde, Akarsularda katt madde hareketi incelenirken taginma sekline gore yapilan
siniflandirma daha ¢ok tercih edilmektedir. Aski maddesiyle birlikte siiriintii maddesinin

toplamina ‘toplam kat1 madde’ denir.

Hareket eden kat1 madde miktari, birim zamanda tasinan kuru agirlik ya da birim zamanda
taginan kuru hacim olarak ifade edilir. Suyun i¢indeki aski maddesi miktarinin, su ve aski
maddesi karisim1 oranina ‘kati maddesi konsantrasyonu’ denilmektedir. Birim olarak milyon
metrekiipte metrekiip (m%/10% m® veya litrede miligram (mg/l) cinsindan ifade edilir ve ppm

olarak gosterilir (Erkek ve Agiralioglu, 1993).

Akarsularda kat1 madde tanesinin harekete baslamasi, akim tarafindan tasinmasi sadece
akimin degil ayn1 zamanda tanenin 6zelliklerinede baglidir. Tanenin en 6nemli 6zelliginin
tane c¢ap1 oldugu ifade edilebilir. Baz1 zamanlarda kati madde tanelerini tanimlamak icin
sadece ortalama cap1 kullanmak yetsede, genellikle tanenin 6zgiil agirligi, tane bigimi,

grantilometri gibi bagka 6zelliklerinide dikkata almak gerekir.



2. ONCEKI CALISMALAR

Akarsulardaki katt madde miktarlari, katt madde denklemleri ya da kat1 madde gozlem
istasyonlarindan yapilan o6l¢timlerle belirlenmektedir. Bu gozlemin Olglimlerle yapilmasi
kesin ve en dogru yontemdir. Fakat bu yontem maliyetli olup zaman alir. Baz1 gozlem

istasyonlarinda debi 6l¢iiliirken, katt madde miktar1 6l¢timleri yapilmamaktadir.

Hidrolojiyi etkileyen olaylar, birgok parametrelerden olustugu igin klasik yontemlerle uygun
modeller olusturulamaz. Bu parametreler arasindaki iliski genelde dogrusal olmayip,
birbirinden bagimsiz olabilmektedir. Bu iliskinin belirlenmesi zor olacagindan, dogrusal
olmayan problemler i¢in basit ekonomik ve zaman almayan yontemler gelistirilmistir. Kati
madde miktarini belirlemek i¢in yapay zeka tekniklerininde i¢inde oldugu bir¢cok yoéntem
bulunmaktadir. Tercih edilen yapay zekd metotlar1 arasinda yapay sinir aglari (YSA) ve

bulanik mantik (BM) gibi bilimsel yontemler en basta bulunmaktadir.

Baltact (2012), Sacramento nehrindeki aski maddesi miktarinin tahmini i¢in bulanik
modeller (BM) kurmus ve kati madde anahtar egrileri (SRC) ile ¢oklu regresyon (CLR)
sonuglarini karsilastirmisgtir. Amerika Birlesik Devletleri’ndeki Kaliforniya Eyaleti’nde
bulunan Sacramento nehri iizerindeki freeport istasyonun giinliik gercek zaman debi, aski
malzemesi konsantrasyonu ve ortalama sicaklik verilerini kullanmistir. Karsilagtirma
yaparken 50 yillik verileri kullanmis ve son 5 yillik veri sonuglarini ayr1 inceleyip 50 yillik
verilerle karsilastirmistir. Arastirma yaparken korelasyon katsayisi (R), en diisiik karesel
hata (MSE) ve toplam karesel hata (MAE) istatistiklerini kullanmistir. Elde ettigi sonuglara
gore bulanik modellerin, diger modellere karsilastirdiginda daha iyi sonuglar verdigini

belirtmistir.

Hipni ve arkadaslar1 (2013), bu ¢alismalarinda baraj su seviyesini tahmin etmek igin destek
vektor makinesi (DVM) modellemesini ¢alismislardir. En dogru modeli belirlemek igin 4
katogori tanimlamislardir; zaman gecikmesi, giris senaryosu, DVM regresyonunun tipi ve
V-katlanma ¢arpraz dogrulama sayisi. En iyi girdi senaryosunda hem baraj su seviyesi L(t-
i) hemde yagis R (t-1)’i kullanmislardir. Tip 2 DVM regresyonu en iyi regresyon tipi olarak

se¢mislerdir ve 5 kat ¢arpraz dogrulamanin en dogru sonuglari verdigini gdzlemlemislerdir.



Sonuglari, yapay sinir aglart (YSA) kullanilarak elde edilen sonuglarla karsilagtirmiglardir.

DVM modellerinin diger modellere kiyasla daha iyi sonuclar verdigini belirtmislerdir.

Kaya ve arkadaglar1 (2016), Florida Eyaletindeki ABD meteorolojik istasyonundan aldiklar
glinliik giines radyasyonu (GR), hava sicakligi (HS), bagil nem ve riizgar hiz1 (U) verilerini,
buharlagsma ¢alimsmalari i¢in kullanmislardir. Model sonuglarint Turck ampirik formiilii ile
karsilagtirmiglardir. M5 agaci veri madenciligi yonteminin Turc ampirik formiiliinden daha

1yi bir performansa sahip oldugunu belirtmislerdir.

Hidrolojik siireclerin titizlikle tahmin edilmesi, 6zellikle akarsu akimlari, su biit¢esi ve ¢evre
yonetim planlarinda 6nemli bir yere sahiptir. Ote yandan, kurak ve yar1 kurak alanlarda temel
bir kaynak olan yer alt1 suyunun korunmasi, kalkinma planlarinda biiyiik bir 6ncelik olarak
diistiniilmelidir. Kisi ve arkadaglar1 (2016), yapay zeka yontemlerini kullanarak dogu
Azerbeycan Azarshahr ovasinda calisma yaparak yeraltt su seviyesindeki degisimleri
incelemislerdir. Sonug olarak, yeralt1 su seviyesi degisimlerinin incelenmesinde yapay zeka

yontemlerinin basarisini ve bunun 6nemini ifade etmeye caligsmislardir.

Zhoua ve arkadaslar1 (2016), Cin'deki Three Gorges Rezervuarinda Bazimen toprak
kaymasin1 6ngérmede destek vektor makinesi (DVM) birlestirme modelini uygulamislardir.
DVM modelini, yagis faktorlerine, rezervuarin degisim araligina ve dnceki donemlerin yer
degistirmelerine dayanarak periyodik yer degistirmeyi Ongdrmek icin Onermislerdir.
Bazimen heyelan1 olarak bilinen Three Gorges rezervuarindaki tipik basamak benzeri
heyelani, tahmin sonuclarini dogrulamak i¢in Ornek bir bolge olarak se¢mislerdir.
Calismada, oOnerilen DVM modelini Olgiilen degerle ile karsilastirmislar bu modelin

uygulanabilirliginin 6neminden bahsetmislerdir.

Hui ve arkadaslari1 (2017), bu ¢alismalarinda Yangtze havzasi’ndaki alti istasyona ait glinliik
hava sicaklig1, giines radyosyonu, hava basinci ve riizgar hizi gibi verileri kullanarak yapay
zeka yontemleriyle elde edilen sonuglart buharlasma tahmini igin karsilastirmislardir.
Bulanik Mantik modelinin genel olarak, yapay sinir aglari ve M5 model agaci modelinden,
daha iyi sonuclar verdigini gozlemlemislerdir. Sonucta, buharlasmayr tahmin ederken

bulanik mantik modelinin basarili bir sekilde kullanilabilecegini gostermislerdir.



Askiya alinmis katt madde miktarmin tahmini, su kaynaklar1 yonetimi ve su kalitesi
problemi i¢in 6nemlidir. Tasar ve arkadaglar1 (2017), bu ¢alismalarinda ABD’deki lowa
istasyonundan alinan giinliik verilerle; yapay sinir aglar1 (YSA), M5 agaci1 yaklagimlari,
coklu dogrusal regresyon ve sediment degerlendirme egrileri gibi istatistiksel yaklagimlari
birbirleriyle karsilastirmiglardir. Karsilagtirma kriteri olarak, ortalama karesel hata (MSE),
ortalama mutlak hata (MAE) ve karelosyon katsayisini se¢mislerdir. Sonuglari
karsilagtirdiklarinda YSA modelinin diger modellere gore daha iyi tahminde bulundugunu

belirtmislerdir.

Agtas (2017), bu calismasinda yapay zeka yontemlerinin akarsularda taginan kati madde
miktarini tahmin etmek icin kullanilabilirligini aragtirmistir. Model olarak bulanik mantik
ve yapay sinir aglarin1 se¢mistir. Arastirmasinda, Devrek ve Devrekani ¢aylarina ait akim
ve sediment verilerinden faydalanmigtir. Cesitli yapay zeka yontemleri ile giinliikk ve aylik
akim verilerinin kullanarak giinliik taginan kat1 madde tahmin modellerini gelistirmistir.
Olgiilen sonuglar ile yapilan karsilastirmalar1 incelediginde, yapay zeka modellerinin
akarsularda taginan kati madde miktar1 tahmininde basarili bir sekilde uygulanabilecegini

gostermisdir.

Hava durumu tahminleri, 6zellikle yagis tahmini, karmagik denklemler ortaya koyar. Ciinki,
zaman zaman degisen sicaklik, nem, riizgar hiz1 ve yonii gibi bagimli degiskenlerle iliski
icerisindedir. Yan ve arkadaglar1 (2017), geleneksel yagista kullanilan dogrusal esik
degerinin yerini alan destek vektor makinesi’ne dayanan yagis tahmini i¢in bir tahmin
modeli olusturmuslardir. Bu modelin egitimi i¢in tarihsel verileri kullanarak aragtirmalarini
yapmisglardir. Diger modellerle kiyasladiklar1 zaman, DVM modelinin ¢ok daha iyi bir

dogruluga sahip oldugunu séylemislerdir.

Unes ve arkadaslar1 (2017), bu ¢alismalarinda, destek vektdr makineleri (DVM) kullanarak
buharlagma modellemesi iizerine arastirma yapmislardir. Bu model i¢in giinliik giines
radyasyonu, hava sicakligi, riizgar hizi ve bagil nem gibi meteorolojik parametreleri
kullanarak 2 farkli model olan DVM ve Hargreaves-Samani formiiliinii karsilastirip
buharlasmay1 tahmin etmeye ¢alismiglardir. Veri kiimesi olarak St. Johns, Florida, ABD
hava istasyonundan almislardir. Sonug olarak DVM yonteminin giinliik buharlagma tahmini

icin basarili sonuglar verdigini gostermislerdir.



Yang ve arkadaslari (2019), bu ¢alismalarinda, Cin'deki {i¢ bogaz rezervuar alaninda yaygin
olarak 6l¢iilen meteorolojik degiskenleri kullanilarak aylik tava buharlagsmasi tahmininde
destek vektdr makinesinin (DVM) performansini arastirmiglardir. DVM modelinin dikkate
deger performans gosterdigini ve ampirik modelden 6nemli 6lgiide daha iyi performans
gosterdigini gostermiglerdir. Sonug¢ olarak, DVM yonteminin o6lg¢iilen meteorolojik
degiskenlerden tava buharlasmasini tahmin etmek i¢in geleneksel yaklasimlara gore daha

basaril1 bir alternatif olacagin1 géstermislerdir.

Tasar ve arkadaslar1 (2018), bu c¢alismalarinda, ABD Massachusett Cambridge hazne ve
havzasinda giinliik buharlagma miktarini tahmin etmeye calismiglardir. Veri olarak giinliik
hava sicaklig, riizgar hizi, bagil nem ve gilineslenme miktarini kullanmiglardir. Turc, Ritchie
ve Hargreaves-Samani denklemleri gibi ampirik (geleneksel) yontemler ile yapay sinir aglari
(YSA) yontemi sonuglarini karsilagtirmiglardir. Sonug olarak, YSA modelinin buharlagma
miktart tahmininde, klasik yontemlerden daha iyi bir performans verdigini ortaya

koymuslardir.

Ghose ve arkadaslari (2019), bu calismalarinda 48 yillik verileri kullanarak Bolangir,
Odisha, Hindistan'daki yagis tahminlerini incelemek icin ¢esitli yapay zeka yontemlerini
kullanmiglardir. Yapay sinir aglar1 (YSA) ve destek vektor makinesi (DVM) yaklagimlarinin
verimliligini degerlendirmek i¢in tahmin girdileri olarak ge¢mis yagis degerlerinin farkl
kombinasyonlarini olusturmuslardir. DVM, hem test hem de egitim asamasi i¢in 0.9526 ve
0.9738 belirleme katsayisi ile daha iyi performans verirken, YSA durumunda 0.9342 ve
0.9488 verdigini tespit etmislerdir. Sonug olarak DVM modelinin YSA modeline gore daha

iyi sonuglar verdigini belirtmislerdir.

Moeini ve arkadaslari (2019), bu arastirmalarinda Yapay sinir ag1 (YSA) ve destek vektor
makinesi (DVM) modelleri kullanilarak Zayandehroud baraj rezervuarina girisi tahmin
etmek icin farkli yeni girdi modelleri dnermislerdir. Baraj rezervuarina girisi ngormek igin,
zaman indeksi,zaman gecikmeleri, ve aylik Ghaleh-Shahrokh istasyonunun aylik yagislari
g0z Oniine alindiginda, baraj rezervuarma giris gibi farkli girdi verisi modellerine sahip
dokuz farkli model 6nermislerdir. DVM modelinin sonuclarinin YSA modelinden daha iyi

bir performans gosterdigini belirtmislerdir.
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Allawi ve arkadaglart (2019), bu calismalarinda iklim kosullarinin bir rezervuardan
buharlagmay1 6ngdrme tlizerindeki etkisini farkli yapay zeka yontemleriyle incelemislerdir.
Radyal temel fonksiyonlu yapay sinir aginin (YSA-RTF) ve destek vektér makinesi (DVM)
yontemlerinin Malezya Lahor rezervuari, Malezya'daki bir tropik alan i¢in buharlagsma orani
tahmin modeli gelistirme yetenegini arastirmislardir. Sonug¢ olarak DVM Modelinin bu

aragtirmada dogru bir model oldugunu belirtmislerdir.

He ve arkadaslar1 (2019), Hem geleneksel hem de gelistirilmis onyarg1 hata kontrol terimi
dahil edilerek en az gelismis kareler destek vektdr makinesi modelleri ile Cin'in Yangtze
nehrinin orta kesimlerinde su seviyesinin kisa vadeli tahmininde bulunmaya c¢alismiglardir.
Her iki modelde de ortalama kare hatasi, ortalama mutlak yiizde hatasi ve anlasma endeksi
(d) gibi olgitler kullanilarak degerlendirmeler yapmislardir. Sonu¢ olarak, DVM tipi
modellerin zaman dizisi problemlerini ¢ozmedeki yeteneklerini ve esnekliklerini

gostermislerdir.

Li ve arkadaslar1 (2019), bu ¢alismalarinda, ii¢ farkli havzada simiilasyon ve tahmin akist
icin destek vektor makinesi (DVM) ve yapay sinir agi (YSA) modellerini uygulayarak farkli
jeo-iklim sistemini temsil edebilecek hidrolojik modeller gelistirmeye ¢alismiglardir. Cin’de
nemli ve yar1 nemli alanlar sik sik sel olaylarindan, yar1 kurak alanlar ise akigin artmasina
katkida bulunan kentlesme ve iklim degisikligi nedeniyle flas selinden muzdarip oldugunu
ifade etmislerdir. iki modelide karsilastirdiklarinda, her iki modelin nemli ve yar1 nemli
sistemler icin 1yi performans gosterdigini ve DVM'in tiim havzalarin akis akist

simiilasyonunda genellikle YSA'dan daha iyi performans gosterdigini belirtmislerdir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Cahisma Alam

Bu calismada Missouri nehri iizerinde kat1 madde tahmini icin; kati madde anahtar egrisi
(KMAE), destek vektor makinesi (DVM)’ ne ait radyal tabanli destek vektor makinesi
fonksiyonu (DVM-RTF), polinom ¢ekirdek fonksiyonlu destek vektor makinesi (DVM-
PCF) ve genellestirilmis yapay sinir ag1 (GRYSA) modelleri incelenmistir. Calisma alani
olarak Amerika Birlesik Devletleri’ndeki Nebraska Eyaleti’nde bulunan Dauglos cauntry
bolgesi (Hidrolojik Unite No; 1023000) secilmistir. Missouri nehri iizerindeki Omaha
istasyonu incelenmistir (USGS Istasyon No0:06610000). Enlem 41°15'32", Boylam
95°5520" (NAD27 Kuzey Amerika Verisi). Bu ¢aligmada veri olarak, Omaha istasyonuna
ait 6 yila yakin su yili 6lgiimleri i¢in uygulama yapilmig ve veriler USGS (United States

Geolegical Survey) ve www.usclimatedata.com web sayfalarindan alinmigtir. Missouri nehri

Douglos istasyonundan alinan giinliilk sicaklik, yagis, akim debisi ve kati madde
konsantrasyonu verileri kullanilarak modeller arasinda hangisinin daha iyi sonu¢ verdigi
incelenerek karsilastirma yapilmistir. Modellerin olusturulmast amaci ile diizenlenen
verilerin yaklagsik 6 yila yakin toplam 2139 giinliik verinin 1604’1 egitim i¢in, son 535
giinliik veri de test igin kullanilmustir. Sekil 3.1., Sekil 3.2., ve Sekil 3.3.’de Missouri

nehrinin genel gorlinlimii ve secilen bolgenin goriintimleri gosterilmistir.

Sekil 3.1. Missouri nehrinin genel goriiniimi (Google)


http://www.usclimatedata.com/
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Sekil 3.3. USGS Missouri nehri tizerindeki Douglos istasyonun detay goriiniimii (USGS)
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Missouri nehri, kuzey Amerika'daki en uzun nehirdir. Batt Montana'daki Rocky daglarindan
dogan Missouri, Missouri'deki St. Louis kentinin kuzeyinde Mississippi nehri ile
birlesmeden Once doguya ve giineye dogru 2,315 mil (3,726 km) boyunca hareket
etmektedir. Diinyanin dordiincii en uzun nehridir. Missouri nehri, devletin kuzey kesimi
boyunca doguya donmeden Once ilk 6nce batt Montana'dan kuzeye ve kuzeydoguya dogru (
Biiyiik Selaleler yoluyla) akar. Giiney Dakota iizerinden devam eden nehir, daha sonra
Giliney Dakota - Nebraska simiri, Nebraska - Iowa siniri, Nebraska - Missouri smir1 ve

Kansas'in kuzey kesiminin bir boliimiinii olusturur.

Nehrin drenaj havzasi, yaklasik 1.371.100 km? olan biiyiik ovalar: isgal etmekte olup,
bunlardan 2.550 km? giiney Kanada'dadir. Havzasindaki yiikselti arali1 oldukca fazladir:
Continental Divide yakinindaki Colorado Rocky'deki deniz seviyesinden 4.300 m yiiksekte
, Mississippi'ye katildigi 120 m’dir. Missouri ve yan kollarinin ¢ogunun akisi son derece
degiskendir. Korunmasiz egimler ve akistaki siddetli dalgalanmalar nedeniyle, erozyon ve

tasidig1 katt maddeler, nemli problemlerinden biridir.

Genis sicaklik araliklar1 ve diizensiz yillik ve mevsimsel yagislar Missouri havzasinin
iklimini karakterize eder. Sicakliktaki asir1 uglara, kuzeybatidan igeri giren alternatif soguk
hava kiitleleri ve Meksika korfezinden gelen sicak hava kiitleleri neden olur. Riizgar yonleri
yaz aylarinda giiney ve giineybatidan, kisin ise kuzey ve kuzeybatidan olma
egilimindedir. Maksimum riizgar hizlar1 saatte 72 ila 193 km arasindadir. Biiyiik ovalar
genellikle daha yiiksek hizlar1 kaydeder. Yiiksek sicaklikli siddetli riizgarlar buharlagsmay:
arttirir, mahsullere zarar verir ve toz firtinasina neden olur. Kis mevsiminde yiiksek riizgarlar
ve diisiik sicakliklar kar ve kar firtinasina neden olur. Yillik yagis miktari, sekli ve mevsimsel
degisimleri alanin topografyasi ile ilgilidir. Ortalama en fazla yagis miktari: Rocky Daglar
ve Ozarks bolgereri arasindadir. Rocky daglart boyunca kar yagist yaygindir. Bu alanin
kuzeyindeki yillik yagislar, yaz yagmurlar1 ve kis karlar1 arasinda boliiniirken, giiney
kisminin yillik yagislari neredeyse tamamen yil boyunca meydana gelen yagislardir.
Rocky'deki tagkinlar genellikle 1lik mevsimde, 6zellikle daha kiiciik akarsularda meydana
gelen tagkin selleridir. Bu tip hidrolojik diizensizlikler bu nehir iizerinde kati madde

problemlerine sebep olmaktadir.
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3.2. Kullanilan Modeller

Bu ¢alismada Missouri nehrindeki Nebraska eyaleti Omaha istasyonunda 2011-2017 yillar
arasinda oOlgiilen nehir debisi, hava sicakligi, yagis gibi hidro-meteorolojik parametreler
kullanilarak kati madde miktar1 tahmin modellemesi yapilmistir. Kati madde miktarinin
tahmini i¢in; katt madde anahtar egrisi (KMAE) ve literatiirde yapay zeka yontemleri
arasinda yer alan radyal taban fonksiyonlu destek vektor makineleri (DVM-RTF), polinom
¢ekirdek fonksiyonlu destek vektor makineleri (DVM-PCF) ve genellestirilmis regresyon
yapay sinir ag1 (GRYSA) kullanilmistir.

3.2.1. Kati madde anahtar egrisi (KMAE)

Kati madde anahtar egrisi (KMAE), akarsularin herhangi bir kontrol kesitinde dlgiilen kati
madd.e miktar1 ve akim debisi arasindaki iliskiyi gosterir. Katt madde konsantrasyonunu S

ve akim debisi Q ile gosterilirse, bu ikisi arasindaki baglanti;

S=aQ" (3.1)

seklinde bir fonksiyonel iliski ile ifade edilir. Bu iliskiyi logaritmik tabana

dondiirdiigimiizde;

logS=a+blogQ (3.2)

ifadesi elde edilir. Bu denklemde logQ ve logS arasinda lineer regresyon kurularak elde
edilen a ve b ise nehir akimi karakteristigine bagh katsayilar1 gostermektedir (Vansickle,
1983; Demiroz, 1989; Crawford, 1991; Salas, 1999). Denklemdeki a ve b degerleri S ve Q
arasindaki bagintiya gore olusturulan denklemlerden bulunur. Kati madde tahminlerinde
kullanilmakta olan bu egriler ile ortalama aylik ya da yillik kati madde miktarlarinin tahmini

yapilabilmektedir.

(3.1) esitliginde verilen S-Q iliskisini inceleyen genis bir ¢alismada (Williams, 1978), tek tip
bir iligkinin olmadigimni gostermistir. Baz1 akarsularda S-Q iliskisi , iki kollu bir degisim
izlemektedir. Bu degisim Sekil 3.8.’de gosterilmistir. Hidrolojik sebeplerden dolayi, akimin

farkli zamanlarindaki kat1 madde miktar1 ayn1 akim debisi degeri i¢in farkli olabilmektedir.
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Baz1 zamanlarda, bu egriler kullanilarak dogru kati madde tahmini yapilamamakta ve

yetersiz kalmaktadir.

Kat1 Madcie Miktar (S)

Debi (Q)

Sekil 3.8. S-Q iliskilerinde dogrusal olmayan bir degisim
3.2.2. Destek vektor makinesi (DVM)

Smiflandirma sorunlarinin ¢dziimiine iliskin yapilan arastirmalarda, makine 6grenimi
onemli yer tutmaktadir. Ozellikle, kimya, sosyal medya, bankacilik, tip, sigorta ve
mithendislik bilim dali gibi alanlarda siniflandirma problemleriyle sik¢a karsilagilmaktadir.
Bu sebeple, son zamanlarda smiflandirma problemlerinin ¢6ziimii, makine 6grenimine
onemli bir sekilde katki vermistir. Makine 6grenimi algoritmasinin belirlenmesinde dikkat
edilmesi gereken en Onemli hususlardan biri, algoritmanin genelleme performansidir.
Genelleme basarisi, modelin belirlenmesi, egitim verisi, bagimsiz girdilerin sayisit ve
parametre secimi gibi faktorlere bagli olarak farklilik gdsterir. Algoritmanin genelleme
basaris1 ne kadar iyi olursa enformasyon da o kadar gergekei olacaktir. Son zamanlarda
siniflandirma problemlerinin ¢oziimii i¢in gelistirilen en basarili algoritmalardan biri Destek
Vektor Makineleridir. Bu makine 06grenimi genelleme basarist yliksek ve bircok
siiflandirma problemlerinin ¢éziimiinde basariyla uygulanmis algoritmalardan biri olarak

kaynaklardaki yerini almigtir.

Regresyon ve smiflandirma formlarini igeren destek vektér makineleri (DVM), Vapnik
tarafindan saglam ve onemli bir 6grenme araci olarak tanitilmistir (Vapnik, 1995). O

zamandan beri, DVM'lerin uygulamalart ile ilgili zaman gectikce artan sayida arastirmalar
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yapilmistir. Son yillarda, DVM'ler su kaynaklar1 alanlarinda yeni bir 6grenme yaklagimi
olarak kullanilmigtir.. DVM'ler ,yapay sinir ag1 (YSA) gibi diger veri odakli modellerle
karsilastirildiginda genel olarak tistiin performans sunmustur. Genele bakildiginda, destek
vektor makinesi pratikde basarili sonuglar vermektedir.. Bu performans, DVM' lerin yiiksek
genelleme Ozelliginden kaynaklanmakla birlikte arastirmaciyr da ilerideki uygulamalar
tizerinde ¢aligmaya motive etmektedir. ESas diisiince, destek vektor makinesi kullanilarak
X'in orijinal verilerini, cogunlukla bilinmeyen ve dogrusal olmayan haritalama fonksiyonu
ile daha yiiksek boyutsalliga sahip bir fonksiyona tasimak ve daha devaminda 6zellik

uzayinda dogrusal regresyona devam etmektir.

Destek vektor makinesini verimli bir sekilde kullanmak i¢in, DVM’nin ¢alisma sistemini iyi
bilmek gerekir. DVM egitilirken bir ¢ok konuda dogru karar vermek gerekir. Mesela ilk
olarak veri nasil islenmeli, hangi parametreler kullanilmali ve hangi tip ¢ekirdek fonksiyonu
segilmeli sorularmin cevaplari, bu sistemi hazirlayanin kararina ve birikimine baglidir.
Dogru olusturulmamis se¢imler algoritmanin basar1 performansinin diigmesine neden olur.
Asagidaki Sekil 3.9.’da polinom ¢ekirdek fonksiyonlu destek vektdr makinesine ait sematik

gosterim gosterilmistir.

e % -~
.

P ‘ { y
- Cilctr
P 2 K(- ’ -} 1-'—"’ E ‘::I
Pi ! (’ KC. D Hx'l
Girdi Cekirdek ic tirinlerin Clikta
Gizli katmanlan Tabalkas1

Sekil 3.9. DVM’nin sematik gosterimi

Buradaki destek vektor makinesi, girdi katmani ¢ekirdek i¢ iiriinlerin gizli katmanlan ve
cikt1 tabakasindan olusmaktadir. Asagidaki Sekil 3.10.’da polinom c¢ekirdek fonksiyonlu
destek vektor makineleri (DVM- PCF 4) calismasina ait bir destek vektor makinesi semasi

gosterilmistir.
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Cikt

Girdi Cekirdek ig tiriinlerin Cikt1
Gizli katmanlari Tabakasi

Sekil 3.10. Calismada kullanilan polinom ¢ekirdek fonksiyonu semasi

Bu calismada kat1 madde miktar1 (St) , gilinliik yagis (Pt), akim debisi (Qt) ve sicaklik (Tt)

verileri kullanilarak polinom g¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak arastirma yapilmistir.

Destek vektor makineleri, dogrusal ve dogrusal olmayan sekilde siniflandirmasina gore 2

durumda inceleme yapilir.

DVM nin temel yapisi Sekil 3.11.°de verilmistir. Sekil 3.11.’den de goriilecegi tizere Veri
noktalari, negatif ve pozitif olarak tanimlandiktan sonra sistemin amaci veri noktalarini
maksimum marj ile ayiran bir hiper diizlem bulabilmekdir. Karar smir1 her iki smifin
verilerinden miimkiin oldugunca uzakta olmalidir. Ornek, asagidaki formatta bir egitim

kiime olsun:

(X1, Y1) wvevvr (X V)

Burada x; hiperdiizlem {izerindeki noktay:1 verirken, y; ise x; verisinin hangi kiimeye ait

oldugunu ifade eder. y;, +1 yada -1 degerini alir. Sekil 3.11.’de 2 boyutlu bir uzaydaki veri
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kiimesinde, kirmizi kareler’ y; = —1°, yesil yuvarlaklar ise’ y; = +1° olarak isaretlenmis

verileri gosterir.

A} O
POZITIF ORNEKI.ER
@)
N
- @)
o @)
N
Il N
NEGATIF ORNEKLER

Sekil 3.11. 2 Boyutlu uzayda 6rnek veri kiimesi

Bu verileri ayiran sonsuz tane hiper-diizlem iiretilebilir. DVM’ler lineer siniflandirma
problemlerinde hiper-diizlemler dogrusal tanimlanir. Ustdeki 6rnek de oldugu iki boyutlu

bir uzayda sonsuz tane ayrim ¢izgisi tanimlanabilir. Sekil 3.12.’de bu ayrima bir 6rnek ¢izim

gosterilmistir.
POZITIF ORNEKLER En yakin noktalara maksimum
".. mesafeler
",‘ O
0"‘ 0”‘ O W
‘0 ’0
0’ 0‘

] ] M

| NEGATIF ORNEKLER

Sekil 3.12. 1ki veri kiimesini ayiran sonsuz adet diizlemden bir 6rnek
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Bu hiper-diizlemler denklem olarak su sekilde ifade edilir;

W * X, + b=0 (3.3)

Bu ifadede w; hiper diizlemin normalini x, diizlemin yerini ve b bias terimini ifade

etmektedir.

Dogrusal DVM, sert marjinli ve esnek marjinli olmak iizere iki sinifta degerlendirilir.

DVM’nin egitilmesini gergeklestiren algoritmalarin kullandig1 verilerin tamami ‘egitim
verisi’ olarak adlandirilir. Bu egitim verisi, lineer bir sekilde ayrilabilen Sekil 3.12.’deki
gibi dogrusal siniflandirici olarak rahatga kullanilabilir. Bu siniflandiricida y; = —1 degerli
biitiin veriler hiper-diizlemin bir yaninda, y; = +1 degerli veriler ise diger yanda yer alarak

ayristirmaktadir.

Bu marjini maksimize edebilmek igin *w’ degerini minumize etmek gerekir. Bu noktada iki

tane kisit vardir. Bu kisitlamalar i¢in ¢6ziilmesi gereken denklemler agsagida verilmektedir:

yi=+l= Wxx +b = +1 (3.4)
yi=—1= wsx,—b < -1 (3.5)

Yukaridaki iki denklem tek bir denklem haline getirilip, biitiin i’ler igin problem su sekilde

yazilabilir:

yi(wxx;+b) =1, V,;, rnigl lw ifadesini alir. (3.6)
w,

Burada; w hiper diizlemin normalini, x; diizlemin yerini ve b ise bias1 (egilim degerini)
yani hiper diizlemin orjinden olan uzakligi olarak ifade edilir. Her veri noktasinin (x;)
belirlenmesi, -1 veya +1 degerini alabilen y; ile ifade edilir. DVM bu sekilde egitildikten
sonra yeni bir x. verisinin hangi sinifa ait oldugu asagida gosterilen bir fonksiyonla ifade

edilir;
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x. = sgn(Wx, + b) (3.7)
Eger wx. + b’ nin sonucu negatif ise veri -1 grubuna, pozitifse +1 grubuna aittir.

Bazi hallerde egitim verisi lineer ayrilabilir durumda olsa da bazi veriler bu kurala uymuyor
gibi goriinebilir. Bu durumda esnek marjinli DVM kullanilir. Bu sebeple yanlis tarafta
bulunan veriler cezalandirilip optimizasyon uygulanir. Bu problemi ¢oziimlemek i¢in Hinge

kayip fonksiyonu kullanilabilir. Bu fonksiyon su sekilde ifade edilir:
max(0,1 — y;(Wx. + b) (3.8)

Burada , y; , ¢ikis degeri; DVM tarafindan hesaplanan ¢ikis degeridir. Daha onceki
optimizasyon probleminde bahsetmis oldugum (3.6) denklemindeki sart saglaniyorsa,
fonksiyonun ¢ikist ‘0’ olur. Baska bir ifadeyle, veri dogru tarafda ve marjinin disinda
kaliyorsa fonksiyonun bir etkisi olmaz. Eger veri yanlis tarafta bulunuyorsa, y;(w * X, +
b) = 1 sart1 yerine getirilmedigi igin, fonksiyonun ¢ikisi verinin yanlis tarafta oldugu oranda
artis gosterir. Veri dogru yerde ama marjinin i¢indeyse ¢ikis 1’den kiiciik olur. Diizlemin

diger tarafina gectigi miktarda 1’den biiyiik degerler alir.
Kisitlar1 esnetmek i¢in kullanilan Hinge kayip fonksiyonu asagidaki sekildede gosterilebilir:
yilw*x, +b) =1 §i=0 (3.9)

Bu ifade de &; degeri, gevsek degisken olarak adlandirilan, o verinin yaptigi hatay: ifade

eden tanimdir.

Daha 6nce anlattigimiz sert marjinli siniflandirmada ‘w’ degeri minimize yapilirken, esnek

marjinde bu formiile gevsek degiskeni de eklenir ve bu fonksiyon asagidaki su halini alir:

min || w 12+ CY™, ¢ (3.10)
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C degeri marjin genisligi ile x; degerinin dogru tarafta yer almasi arasinda bir tercih yapmasi
icin ayarlanir. C sonsuz bir deger aldiginda fonksiyon sert marjinli halini alir veya bu deger

kiigtildiikge esnek marjinli siniflandirict haline doniisiir.

Bazi smiflandirma problemleri i¢in dogrusal simiflandirma yetersiz kalmaktadir. Cok
boyutlu problemlerde veri dagilimi dogrusal olmadigindan dolayi veri siiflandirilmasi i¢in
kullanilacak olan hiper-diizlem de dogrusal olmayan yapiya sahip olmalidir. Dogrusal
olmayan siniflandiricilar i¢in ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilir. Bu fonksiyonlarda dogrusal

olmayan hiper-diizlem olusturmay1 kolaylastirir.

Aragtirmacilar, ilk baglarda sadece dogrusal smiflandirma igin ¢alismalar yaparken ileri
yillarda ¢ekirdek fonksiyonlarini da kullanilarak destek vektor makineleri ile dogrusal

olmayan siiflandiric1 yontemini kullanip gelistirmislerdir.

Burada hedeflenen, girdi uzayinda dogrusal olarak tanimlanamayan verinin bir iist boyuta
¢ekirdek fonksiyonu ile haritalanarak dogrusal olarak siniflandiriimasidir. Sekil 3.13. ve

Sekil 3.14.’te dogrusal olmayan girdi uzayina ¢ekirdek fonksiyonu ile haritalanma islemini

gostermektedir.
A
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Sekil 3.13. Dogrusal olarak siniflandirilmayan DVM gosterimi
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Sekil 3.14. Dogrusal olarak siniflandirilmayan girdi uzayimin bir iist boyuta ¢ekirdek

fonksiyonu ile haritalanmasi

Burada amag dogrusal olarak ¢6ziimlenmeyen bir girdi uzayinda bir {ist boyut olusturarak o
boyuta ¢ekirdek fonksiyonu ile haritalama islemini yapmaktir. Bu sayede sistem dogrusal
smiflandirma ile ¢6zliim yapilmaktadir. Bu arastirmada destek vektor makinesi modellerini
olusturmak igin tanimlanan , radyal taban fonksiyonlu destek vektor makineleri (DVM-
RTF), polinom ¢ekirdek fonksiyonlu destek vektér makineleri (DVM-PCF) ve
genellestirilmis regresyon yapay sinir ag1 (GRYSA) kullanilarak nehirlerdeki katt madde
miktar1 tahmin edilmistir. Bu sayede regresyon ve siiflandirma problemlerinde, bu esnek

yapist nedeniyle daha yiiksek performans sonuclari elde edilmektedir.

Polinom cekirdek fonksiyonu

Polinom ¢ekirdek fonksiyonu en basit ¢ekirdek fonksiyonu olup, bir ¢ sabiti ile belirtilir. Bu

cekirdek fonksiyonu asagidaki formiil ile ifade edilir.

k(x,y) = (xTy + ¢)4 (3.11)

Bu ifade de, Ayarlanabilir parametrelerden, ¢ sabit terimi, d polinom derecesini ifade eder.

Polinom noéral aglar “kendi kendini organize eden” aglardir. Ag sadece girig ndronlari ile
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baglar. Egitim siireci boyunca, noronlar bir aday havuzundan secilir ve gizli katmanlara
eklenirler. Egitim verilerinin tiimiiniin normallestirildigi problemler i¢in ¢ok uygundur.

Asagidaki Sekil 3.15. ve Sekil 3.16.’da bu fonksiyona ait grafikler gésterilmistir:

DOGRUSAL OLMAYAN AYRIM SINIRI

- SINIF 1, Yeue1

. ; 2 DOGRUSAL SINIR
I TARAFINDAN
KAGIRILAN NOKTALAR

SINIF 2, Y=
xX1

Sekil 3.15. Cekirdek fonksiyonu gosterimi

Sekil 3.16. Dogrusal olmayan 2 boyutlu 6rnek uzay gosterimi
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Radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu

Radyal tabanli siniflandirma islemi, dogrusal olmadigindan, 6rnegi daha yiiksek boyutlu bir
uzaya tastyarak gergeklestirir. Diger ¢ekirdek fonksiyonlarindan farki daha sikistirilmis bir
cekirdek oldugu icin, model tasariminda degerli bir 6zellik olup hesaplamali egitim siirecini
kisitlarken, genellestirme verimliligini iyilestirmeyi uygun hale getirmede katki saglar.

Radyal tabanli fonksiyon su denklemle ifade edilir:
K(x,y) = e VlG-x7?] (3.12)

Asagidaki Sekil 3.17.°de Radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonuna ait haritalama sekli

gosterilmistir
i | < | -
» @
- = e -
D © [

@ .

o9 |58 ® -
= o -
a) RADYAL TABANLI FONKSIYON = b) RBF HARITALAMA

Sekil 3.17. RTF ‘ye ait ¢ekirdek fonksiyonu

3.2.3. Genellestirilmis regresyon yapay sinir agi

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beynindeki néron sistemini 6rnek alinarak olusturulan farkli
agirliklarla birbirlerine bagli birgok elamanlardan meydana gelmis yogun paralel
sistemlerdir. Yapay sinir aglar1 li¢ ana katmandan olusur; giris, ara ve ¢ikis katmanlaridir.
Yapay sinir aglar1 genel anlamda giris verilerine gore sonug tireten sistemlerdir. Bu eylem
girig katmaninda meydana gelir. bu katmanda veriler herhangi bir isleme maruz kalmaz. giris
katmaninda herhangi bir isleme tabi tutulmayan veriler ara katmana gelir. Yapay sinir
aglarinda tabaka sayis1 modelden modele farklilik gosterebilir. Ara katman sayis1 agdan aga

farklilik gosterebilir. Bu katmandaki ndron sayilar giris ve ¢ikis sayisindan bagimsizdir. Ara
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katmandan gelen veriler son defa ¢ikis katmaninda degerlendirilerek, kullanima hazir hale

getirilir. Sekil 3.18.’de yapay sinir aglarina ait sekil gosterilmistir.

Bias

X1Q W1 b

aktivasyon
fonksiyonu
yerel alan Okt
v Ikt
xzo W2 z Q- ——y
. : Toplama
5 ’ fonksiyonu

Xm% Wm

agirliklar

Sekil 3.18. Yapay sinir agina ait sematik gosterim

Radyal tabanli calisan ve genellikle tahminleyici olarak ¢alisan denetimli bir yapay sinir agi
modelidir. Bu algoritmanin giiclii yanlarini olusturan etkenler, tutarli ve hizli sonuglar
iiretmesinin yaninda kolay modellenmesidir. Bu yapay sinir ag1 modelinde egitim veri
setindeki her 6rnek veri i¢in 6riintii katmaninda bir tane ndron tutulur. Bundan &tiirii, egitim
veri setinin ¢ok fazla oldugu ¢alismalarda katman yapis1 6rnek verilerinin sayisiyla dogru
orantida Dbiiyliylip, yapilan islem sayisimi ve bellek gereksinimini artirmaktadir.
Genellestirilmis yapay sinir aginin teorik temeli, dogrusal olmayan regresyon analizidir.
Y’yi biiylik olasilik degeri ile hesaplamak icin kullanilan GRYSA aslinda, X bagimsiz
degiskenine gore bagimsiz olmayan Y degiskeninin analizidir. Rastgele degiskenin x ve
olasilik yogunlugu fonksiyonun f (X, y) olmasina asagidaki denklem 3.13 ile ifade edilir.

Burada y, X girisinde y’nin 6ngoriilen ¢ikisidir.

Y=E(y) _ Loy Gpay (3.13)

x) % fxy)dy

Asagidaki Sekil 3.19.°da genellestirilmis regresyon yapay sinir aginin genel yapisi

gosterilmistir:
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GIRDI KATMANI ORUNTU KATMANI  TOPLAMA KATMANI CIKIS KATMANI
X1
f(XR
X2
Y(X)
YX)R
XN

Sekil 3.19. GRYSA’ nin genel yapisi

Genellestirilmis regresyon yapay sinir ag1 giris tabakasi, oriintli tabakasi, toplama tabakasi
ve c¢ikis tabakasi olmak lizere 4 tabakadan olusan ileri beslemeli bir yapay sinir ag1
modelidir. Biinyesinde bulunan her bir tabaka farkli sayilarda ndronlardan olusup, tabakalar

sirastyla bir sonraki tabaka ile baglantilidir.



29

4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Bu béliimde, nehirdeki aski maddesi degisimlerini tahmin etmek amaci ile kati madde
anahtar egrisi (KMAE), radyal taban fonksiyonlu destek vektér makineleri (DVM-RTF),
polinom ¢ekirdek fonksiyonlu destek vektér makineleri (DVM-PCF) ve genellestirilmis
regresyon yapay sinir agi (GRYSA) modellerinin sonuglari incelenmistir. Calismada
kullanilan modellerin karsilagtirilmasinda kullanilan istatistiksel parametreler hakkinda bilgi
verilecek olup, diger kisimlarda modellere ait sonuglarin grafiksel gosterimi, yorumlanmasi

yapilmistir.

4.1. Model Performansinda Kullanilan istatistiksel Parametreler

Modellerin sonuglarinin degerlendirmesinde Korelasyon katsayisi (R), ortalama karesel
hatalarin karekokii (KKOH) ve mutlak ortalama hata (MOH) hesaplanmustir.

Korelasyon katsayisi (R), x ve y ikili degerleri arasindaki dogrusal bagintinin giiciinii 6lger.
Dogrusal iliskinin 1 olmasi sonucun dogruya ¢ok yakin oldugunu gosterir. Bu durumda 1’e

en yakin deger i¢in yapilacak olan yorumlama en mantikli ve uygun olanidir.

R = \/ ( nZxy—(2x)(Zy)
J((Ex2)-(2x)2){ (n(Zy?)-(Zy)?)

) (4.1)

KKOH ve MOH, hatalarin ihtimallerini teshis etmek i¢in kullanilir. KKOH, MOH sifirdan

sonsuza kadar gidebilir. Daha Diisiik degerler daha kullanish oldugu anlamina gelir.

1 n
MOH == ¥
nj:1

SOIgUm ~Stahmin (4.2)

M=

KKOH =

S5

2
\/i — 1(86I9Um B Stah min j (4.3)
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Burada, n veri sayilarint ve S giinliik askidaki katt madde/sediment miktarini,
konsantrasyonunu (mg/L) miktarini ifade etmektedir.

Sonuglar, tahmin ve performans agisindan karsilastirmak i¢in kullanilacaktir.

4.2. Model Sonuclari

Calismada, kat1 madde anahtar egrisi (KMAE), radyal taban fonksiyonlu destek vektor
makineleri (DVM-RTF), polinom ¢ekirdek fonksiyonlu destek vektér makineleri (DVM-
PCF) ve genellestirilmis regresyon yapay Sinir Ag1 (GRYSA) modellerinin sonuglari

incelenmistir. Bu modellere ait sonuglar asagida verilmistir.

4.2.1. Kati madde anahtar egrisi model sonuglari

Kat1 madde anahtar egrisi (KMAE) modeli i¢in 2011-2017 yillar1 arasinda 2139 giinliik
verinin 1604’1 egitim i¢in, son 535 giinliikk veri de test i¢in degerlendirilmis ve sonuglar
asagidaki gibi tanimlanmistir. KMAE modelinde girdi olarak 6lgiilen giinliikk nehir debisi
(m%/s), kullanilarak ¢ikt1 katmami olarak askidaki sediment konsantrasyon miktar1 (mg/L)
almmigtir. Asagidaki Sekil 4.1.’de askidaki sediment miktar1 egitim verileri icin KMAE
grafigi, Sekil 4.2. ve Sekil 4.3.”de ise KMAE modeli egitim verileri i¢in dagilim ve sac¢ilim

grafikleri gdsterilmistir.

=
*
2 .
£ 2500 -
7] *
2000 - .
*
1500 - * .t o T o
*
o * o ¢
_ . * .
1000 IR L .
500 |
S$=0.93 Q%8
*e Q
0

0 500 1000 1500 2000 2500
Q (m%/s)
Sekil 4.1. Askidaki sediment miktar1 egitim verileri icin KMAE grafigi
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)
E- 2500 -
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1500 -
y =0.1223x+ 192.46
1000 - R=10.47
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0 500 1000 1500 2000 2500
S-Olciim(mg/l)

Sekil 4.2. Askidaki sediment miktar1 egitim verileri igcin KMAE’ye ait sacilim grafigi

2500 o KMAE — Olciim

S (mg/)

2000

1500

1000
500
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Giinler

Sekil 4.3. Askidaki sediment miktar1 egitim verileri icin KMAE’ye ait dl¢ciim ve dagilim

grafigi

Sekil 4.2. ve Sekil 4.3. incelendiginde korelasyon katsayisinin 0.47 oldugu tespit edilmistir.
KMAE modeli egitim verilerinin analizi ile elde edilen, KMAE modeli test verileri dagilim

ve sagilim grafikleri asagidaki Sekil 4.4. ve Sekil 4.5°te verilmistir.
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Sekil 4.4. Askidaki sediment miktari test verileri icin KMAE’ye ait sacilim grafigi
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Sekil 4.5. Askidaki sediment miktar1 test verileri icin KMAE’ye ait 6l¢iim ve dagilim grafigi

Test agsamasinda, korelasyon katsayis1 R = 0.57 olarak elde edilmistir.
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4.2.2. DVM-RTF model sonuglar:

DVM-RTF modeli i¢in 2011-2017 yillar1 arasinda 2139 giinliik verinin 1604’1 egitim igin,
son 535 giinliik veri de test i¢in degerlendirilmis ve sonuglar asagidaki gibi tanimlanmustir.
Askidaki sediment miktar1 tahmininde, radyal taban fonksiyonlu destek vektor makineleri
(DVM-RTF) igerisinde toplam 5 tane DVM-RTF 1, DVM-RTF 2, DVM-RTF 3, DVM-RTF
4, ve DVM-RTF 5, modelleri kullanilmistir. DVM-RTF 1 modelinde girdi katmanlar: olarak
olgiilen giinliik nehir debisi (m%/s), hava sicakligi(° C), yagis verileri (mm) kullanilarak ¢ikt:
katmani1 olarak askidaki sediment konsantrasyon miktar1 (mg/L) alinmistir. Asagida Sekil
4.6. ve Sekil 4.7.’de DVM-RTF 1 modeli egitim verileri i¢in dagilim ve sa¢ilim grafikleri

gosterilmistir.

[ [

[—4 th

(=3 (=3

= =
1 1

S- DVM RTF 1 (mg/l)
&
=

y =0.0946x + 181.38
R=0.50

1000 -

500 7 » »

* *®
’ ’

0 T T T T T
0 500 1000 1500 2000 2500

S-Ol¢iim(mg/1)

Sekil 4.6. Askidaki sediment miktar1 egitim verileri i¢in DVM-RTF 1’e ait sa¢ilim grafigi
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Sekil 4.7. Askidaki sediment miktar1 egitim verileri icin DVM-RTF 1’¢ ait 6l¢iim ve dagilim
grafigi

Sekil 4.6. ve Sekil 4.7. incelendiginde korelasyon katsayisinin 0.50 oldugu tespit edilmistir.
DVM-RCF 1 modeli egitim verilerinin analizi ile elde edilen, DVM-RCF 1 modeli test

verileri dagilim ve sagilim grafikleri asagidaki Sekil 4.8. ve Sekil 4.9.’da verilmistir.

%1000 .
£
- 200 | y=0.13x+ 176.41
= R =0.6787
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= 0|
> 600
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400 -
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Sekil 4.8. Askidaki sediment miktari test verileri igin DVM-RTF 1’e ait sacilim grafigi
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Sekil 4.9. Askidaki sediment miktar1 test verileri igin DVM-RTF 1’¢ ait 6l¢giim ve dagilim
grafigi

Test asamasinda, korelasyon katsayist R = 0.67 olarak elde edilmistir. DVM-RTF 2
modeline ait egitim ve test asamasindaki sa¢ilim, dagilim grafikleri siras1 ile Sekil 4.10.,
Sekil 4.11., Sekil 4.12., ve Sekil 4.13.”de verilmistir. Ayrica DVM-RTF 2 modelinde girdi

olarak DVM-RTF 1 modelindekilere ilaveten debi zaman serisi eklenmistir.
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Sekil 4.10. Askidaki sediment miktar1 egitim verileri igin DVM-RTF 2°ye ait sagilim grafigi
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Sekil 4.11. Askidaki sediment miktar1 egitim verileri igin DVM-RTF 2’ye ait 6l¢iim ve
dagilim grafigi

Sekil 4.10. ve Sekil 4.11. incelendiginde korelasyon katsayisinin 0.49 oldugu tespit
edilmigtir. DVM-RCF 2 modeli egitim verilerinin analizi ile elde edilen, DVM-RCF 2
modeli test verileri dagilim ve sagilim grafikleri asagidaki Sekil 4.12. ve Sekil 4.13.’de

verilmistir.
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Sekil 4.12. Askidaki sediment miktar1 test verileri icin DVM-RTF 2’ye ait sagilim grafigi
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Sekil 4.13. Askidaki sediment miktar test verileri icin DVM-RTF 2’ye ait 6l¢tim ve dagilim
grafigi

Test asamasinda, korelasyon katsayist R = 0.66 olarak elde edilmistir. DVM-RTF 3
modeline ait egitim ve test asamasindaki sacilim, dagilim grafikleri siras1 ile Sekil 4.14.,
Sekil 4.15., Sekil 4.16.,ve Sekil 4.17.’de verilmistir. Ayrica DVM-RTF 3 modelinde girdi

olarak DVM-RTF 2 modelindekilere ilaveten yagis zaman serisi eklenmistir.
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Sekil 4.14. Askidaki sediment miktar1 egitim verileri icin DVM-RTF 3’e ait sagilim grafigi
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Sekil 4.15. Askidaki sediment miktar1 egitim verileri icin DVM-RTF 3’e ait dl¢lim ve
dagilim grafigi

Sekil 4.14. ve Sekil 4.15. incelendiginde korelasyon katsayisinin 0.52 oldugu tespit
edilmistir. DVM-RCF 3 modeli egitim verilerinin analizi ile elde edilen, DVM-RCF 3
modeli test verileri dagilim ve sag¢ilim grafikleri asagidaki Sekil 4.16. ve Sekil 4.17.°de

verilmistir.
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Sekil 4.16. Askidaki sediment miktar1 test verileri icin DVM-RTF 3’e ait sagilim grafigi
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Sekil 4.17. Askidaki sediment miktari test verileri icin DVM-RTF 3’¢ ait 6l¢lim ve dagilim
grafigi

Test asamasinda, korelasyon katsayisi R = 0.66 olarak elde edilmistirr DVM-RTF 4
modeline ait egitim ve test asamasindaki sagilim, dagilim grafikleri siras1 ile Sekil 4.18.,
Sekil 4.19., Sekil 4.20., ve Sekil 4.21.”de verilmistir. Ayrica DVM-RTF 4 modelinde girdi

olarak DVM-RTF 3 modelindekilere ilaveten kat1 madde zaman serisi eklenmistir.
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Sekil 4.18. Askidaki sediment miktar1 egitim verileri icin DVM-RTF 3’e ait sa¢ilim grafigi
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Sekil 4.19. Askidaki sediment miktar1 egitim verileri icin DVM-RTF 3’¢ ait dlglim ve

dagilim grafigi

Sekil 4.18. ve Sekil 4.19. incelendiginde korelasyon katsayisinin 0.89 oldugu tespit
edilmigtir. DVM-RCF4 modeli egitim verilerinin analizi ile elde edilen, DVM-RCF 4
modeli test verileri dagilim ve sa¢ilim grafikleri asagidaki Sekil 4.20. ve Sekil 4.21.’de

verilmistir.
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Sekil 4.20. Askidaki sediment miktar1 test verileri icin DVM-RTF 4’¢ ait sagilim grafigi
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Sekil 4.21. Askidaki sediment miktari test verileri icin DVM-RTF 4°e ait 6l¢lim ve dagilim
grafigi

Test asamasinda, korelasyon katsayisi R = 0.87 olarak elde edilmistir. DVM-RTF 5
modeline ait egitim ve test asamasindaki sacilim, dagilim grafikleri siras1 ile Sekil 4.22.,
Sekil 4.23., Sekil 4.24., ve Sekil 4.25.”de verilmistir. Ayrica DVM-RTF 5 modelinde girdi

olarak DVM-RTF 4 modelindekilere ilaveten ikinci katt madde zaman serisi eklenmistir.

2500 -

y =0.6001x + 82.794
R=10.86

2000 -

S- DVM RTF 5 (mg/l)
&
=

[

(=]

=

(=]
1

500 -

0 500 1000 1500 2000 2500
S-Ol¢iim(mg/1)

Sekil 4.22. Askidaki sediment miktar1 egitim verileri icin DVM-RTF 5’¢ ait sa¢ilim grafigi
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Sekil 4.23. Askidaki sediment miktar1 egitim verileri icin DVM-RTF 5’¢ ait olglim ve
dagilim grafigi

Sekil 4.22. ve Sekil 4.23. incelendiginde korelasyon katsayisinin 0.86 oldugu tespit
edilmigtir. DVM-RCF 5 modeli egitim verilerinin analizi ile elde edilen, DVM-RCF 5
modeli test verileri dagilim ve sacilim grafikleri agsagidaki Sekil 4.24. ve Sekil 4.25. *de

verilmistir.

1000
B
= y =0.6091x + 85.163
v, 800 - R =0.8500
=
-
a4

600
=
-
=
w400

200 -

0 T T T T T
0 200 400 600 800 1000

S-Ol¢iim (mg/1)

Sekil 4.24. Askidaki sediment miktar1 test verileri icin DVM-RTF 5’e ait sagilim grafigi
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Sekil 4.25. Askidaki sediment miktari test verileri icin DVM-RTF 5°¢ ait 6l¢lim ve dagilim
grafigi

Test asamasinda, korelasyon katsayisi R = 0.85 olarak elde edilmistir.

4.2.3. DVM-PCF model sonuglari

DVM-PCF modeli icin DVM-RTF modelindeki gibi veriler egitim ve test olarak
tanimlanmistir. Askidaki sediment miktar1 tahmininde, polinom ¢ekirdek fonksiyonlu destek
vektor makineleri (DVM- PCF) igerisinde toplam 5 tane DVM-PCF 1, DVM- PCF 2, DVM-
PCF 3, DVM- PCF 4, ve DVM- PCF 5, modelleri kullanilmistir. DVM- PCF 1 modelinde
girdi katmanlari olarak 6lgiilen giinliik nehir debisi (m?/s), hava sicakligi(° C), yagis verileri
(mm) kullanilarak ¢ikti katmani olarak askidaki sediment konsantrasyon miktari (mg/L)
alimmustir. Asagida Sekil 4.26. ve Sekil 4.27.de DVM- PCF 1 modeli egitim verileri igin

dagilim ve sac¢ilim grafikleri gosterilmistir.
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Sekil 4.26. Askidaki sediment miktar1 egitim verileri igin DVM-PCF 1°e ait sagilim grafigi
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Sekil 4.27. Askidaki sediment miktar1 egitim verileri icin DVM-PCF 1’e ait olglim ve
dagilim grafigi

Sekil 4.26. ve Sekil 4.27. incelendiginde korelasyon katsayisinin 0.50 oldugu tespit
edilmistir. DVM- PCF 1 modeli egitim verilerinin analizi ile elde edilen, DVM- PCF 1
modeli test verileri dagilim ve sa¢ilim grafikleri asagidaki Sekil 4.28. ve Sekil 4.29.’da

verilmistir.
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Sekil 4.28. Askidaki sediment miktari test verileri icin DVM-PCF 1’¢ ait sac¢ilim grafigi
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Sekil 4.29. Askidaki sediment miktar1 test verileri igin DVM-PCF 1°e ait 6l¢iim ve dagilim
grafigi

Test asamasinda, korelasyon katsayisi R = 0.68 olarak elde edilmistir. DVM-PCF 2 modeline
ait egitim ve test asamasindaki sagilim, dagilim grafikleri sirast ile Sekil 4.30., Sekil 4.31.,
Sekil 4.32.,ve Sekil 4.33.”de verilmistir. Ayrica DVM-PCF 2 modelinde girdi olarak DVM-

PCF 1 modelindekilere ilaveten debi zaman serisi eklenmistir.
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Sekil 4.30. Askidaki sediment miktar1 egitim verileri icin DVM-PCF 2’ye ait sa¢ilim grafigi
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Sekil 4.31. Askidaki sediment miktar1 egitim verileri icin DVM-PCF 2’ye ait ol¢iim ve
dagilim grafigi

Sekil 4.30. ve Sekil 4.31. incelendiginde korelasyon katsayisinin 0.57 oldugu tespit
edilmistir. DVM- PCF 2 modeli egitim verilerinin analizi ile elde edilen, DVM- PCF 2
modeli test verileri dagilim ve sagilim grafikleri asagidaki Sekil 4.32. ve Sekil 4.33.’de

verilmistir.
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Sekil 4.32. Askidaki sediment miktar1 test verileri icin DVM-PCF 2’ye ait sacilim grafigi
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Sekil 4.33. Askidaki sediment miktar1 test verileri icin DVM-PCF 2’ye ait 6l¢lim ve dagilim
grafigi

Test asamasinda, korelasyon katsayisi R = 0.70 olarak elde edilmistir. DVM-PCF 3 modeline
ait egitim ve test asamasindaki sac¢ilim, dagilim grafikleri sirasi ile Sekil 4.34, Sekil 4.35,
Sekil 4.36., ve Sekil 4.37.’de verilmistir. Ayrica DVM-PCF 3 modelinde girdi olarak DVM-

PCF 2 modelindekilere ilaveten yagis zaman serisi eklenmistir.
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Sekil 4.34. Askidaki sediment miktar1 egitim verileri icin DVM-PCF 3’e ait sagilim grafigi
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Sekil 4.35. Askidaki sediment miktar1 egitim verileri icin DVM-PCF 3’e ait dl¢lim ve
dagilim grafigi

Sekil 4.34. ve Sekil 4.35. incelendiginde korelasyon katsayisinin 0.58 oldugu tespit
edilmigtir. DVM- PCF 3 modeli egitim verilerinin analizi ile elde edilen, DVM- PCF 3
modeli test verileri dagilim ve sagilim grafikleri asagidaki Sekil 4.36. ve Sekil 4.37.’de

verilmistir.
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Sekil 4.36. Askidaki sediment miktari test verileri icin DVM-PCF 3’¢ ait sa¢ilim grafigi
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Sekil 4.37. Askidaki sediment miktar1 test verileri igin DVM-PCF 3’e ait dl¢glim ve dagilim
grafigi

Test asamasinda, korelasyon katsayisi R = 0.69 olarak elde edilmistir. DVM-PCF 4 modeline
ait egitim ve test asamasindaki sagilim, dagilim grafikleri sirasi ile Sekil 4.38., Sekil 4.39.,
Sekil 4.40., ve Sekil 4.41.°de verilmistir. Ayrica DVM-PCF 4 modelinde girdi olarak DVM-

PCF 3 modelindekilere ilaveten kati madde zaman serisi eklenmistir.
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Sekil 4.38. Askidaki sediment miktar1 egitim verileri i¢cin DVM-PCF 4’¢ ait sagilim grafigi
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Sekil 4.39. Askidaki sediment miktar1 egitim verileri i¢in DVM-PCF 4’e ait dl¢lim ve
dagilim grafigi

Sekil 4.38. ve Sekil 4.39. incelendiginde korelasyon katsayisinin 0.91 oldugu tespit
edilmistir. DVM- PCF 4 modeli egitim verilerinin analizi ile elde edilen, DVM- PCF 4
modeli test verileri dagilim ve sagilim grafikleri asagidaki Sekil 4.40. ve Sekil 4.41.’de

verilmistir.
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Sekil 4.40. Askidaki sediment miktar: test verileri icin DVM-PCF 4’¢ ait sac¢ilim grafigi
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Sekil 4.41. Askidaki sediment miktar1 test verileri igin DVM-PCF 4’e ait 6l¢lim ve dagilim
grafigi

Test asamasinda, korelasyon katsayisi R = 0.90 olarak elde edilmistir. DVM-PCF 5 modeline
ait egitim ve test asamasindaki sag¢ilim, dagilim grafikleri siras1 ile Sekil 4.42., Sekil 4.43.,
Sekil 4.44., ve Sekil 4.45.”de verilmistir. Ayrica DVM-PCF 5 modelinde girdi olarak DVM-

PCF 4 modelindekilere ilaveten ikinci kat1 madde zaman serisi eklenmistir.
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Sekil 4.42. Askidaki sediment miktar1 egitim verileri i¢cin DVM-PCF 5’¢ ait sagilim grafigi
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Sekil 4.43. Askidaki sediment miktar1 egitim verileri i¢in DVM-PCF 5’¢ ait 6l¢lim ve
dagilim grafigi

Sekil 4.42. ve Sekil 4.43. incelendiginde korelasyon katsayisinin 0.92 oldugu tespit
edilmistir. DVM- PCF 5 modeli egitim verilerinin analizi ile elde edilen, DVM- PCF 5
modeli test verileri dagilim ve sagilim grafikleri asagidaki Sekil 4.44. ve Sekil 4.45.°de

verilmistir.
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Sekil 4.44. Askidaki sediment miktar1 test verileri icin DVM-PCF 5’¢ ait sacilim grafigi
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Sekil 4.45. Askidaki sediment miktar1 test verileri icin DVM-PCF 5’¢ ait 6l¢iim ve dagilim
grafigi

Test asamasinda, korelasyon katsayisi R = 0.90 olarak elde edilmistir.
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4.2.4. GRYSA model sonuglar

GRYSA modeli i¢in DVM-PCF modelindeki gibi veriler egitim ve test olarak
tanimlanmistir. Askidaki sediment miktar1 tahmininde, genellestirilmis regresyon yapay
sinir ag1 (GRYSA) igerisinde toplam 5 tane GRYSA 1, GRYSA 2, GRYSA 3, GRYSA 4,
ve GRYSA 5, modelleri kullanilmistir. GRYSA 1 modelinde girdi katmanlari olarak 6l¢iilen
giinliik nehir debisi (m®/s), hava sicaklig1(° C), yagis verileri (mm) kullanilarak ¢ikt1 katmani
olarak askidaki sediment konsantrasyon miktar1 (mg/L) alinmistir. Asagida Sekil 4.46. ve
Sekil 4.47.°de GRYSA 1 modeli egitim verileri i¢in dagilim ve sagilim grafikleri

gosterilmistir.
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Sekil 4.46. Askidaki sediment miktar: egitim verileri igin GRYSA 1’e ait sagilim grafigi
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Sekil 4.47. Askidaki sediment miktar1 egitim verileri i¢in GRYSA 1’¢ ait 6l¢tiim ve dagilim

grafigi

Sekil 4.46. ve Sekil 4.47. incelendiginde korelasyon katsayisinin 0.51 oldugu tespit
edilmistir. GRYSA 1 modeli egitim verilerinin analizi ile elde edilen, GRYSA 1 modeli test
verileri dagilim ve sagilim grafikleri asagidaki Sekil 4.48. ve Sekil 4.49.”da verilmistir.
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Sekil 4.48. Askidaki sediment miktar1 test verileri icin GRYSA 1’e ait sagilim grafigi
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Sekil 4.49. Askidaki sediment miktar: test verileri icin GRYSA 1’e ait 6l¢glim ve dagilim
grafigi

Test asamasinda, korelasyon katsayisi R = 0.59 olarak elde edilmistir. GRYSA 2 modeline
ait egitim ve test asamasindaki sagilim, dagilim grafikleri siras1 ile Sekil 4.50., Sekil 4.51.,
Sekil 4.52., ve Sekil 4.53.”de verilmistir. Ayrica GRYSA 2 modelinde girdi olarak GRYSA

1 modelindekilere ilaveten debi zaman serisi eklenmistir.
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Sekil 4.50. Askidaki sediment miktar1 egitim verileri igin GRYSA 2’ye ait sagilim grafigi
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Sekil 4.51. Askidaki sediment miktar1 egitim verileri i¢in GRYSA 2’ye ait 6l¢liim ve dagilim
grafigi

Sekil 4.50. ve Sekil 4.51. incelendiginde korelasyon katsayisinin 0.47 oldugu tespit
edilmistir. GRYSA 2 modeli egitim verilerinin analizi ile elde edilen, GRY SA 2 modeli test
verileri dagilim ve sag¢ilim grafikleri asagidaki Sekil 4.52. ve Sekil 4.53.”de verilmistir.
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Sekil 4.52. Askidaki sediment miktari test verileri icin GRY SA 2’ye ait sagilim grafigi
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Sekil 4.53. Askidaki sediment miktar: test verileri icin GRYSA 2’ye ait dl¢iim ve dagilim
grafigi

Test asamasinda, korelasyon katsayis1t R = 0.60 olarak elde edilmistir. GRYSA 3 modeline
ait egitim ve test asamasindaki sagilim, dagilim grafikleri siras1 ile Sekil 4.54., Sekil 4.55.,
Sekil 4.56., ve Sekil 4.57.”de verilmistir. Ayrica GRYSA 3 modelinde girdi olarak GRYSA

2 modelindekilere ilaveten yagis zaman serisi eklenmistir.
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Sekil 4.54. Askidaki sediment miktar1 egitim verileri icin GRYSA 3’e ait sa¢ilim grafigi
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Sekil 4.55. Askidaki sediment miktar1 egitim verileri i¢in GRYSA 3’e ait 6l¢iim ve dagilim

grafigi

Sekil 4.54. ve Sekil 4.55. incelendiginde korelasyon katsayisinin 0.49 oldugu tespit
edilmistir. GRYSA 3 modeli egitim verilerinin analizi ile elde edilen, GRYSA 3 modeli test
verileri dagilim ve sag¢ilim grafikleri asagidaki Sekil 4.56. ve Sekil 4.57.”de verilmistir
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Sekil 4.56. Askidaki sediment miktar1 test verileri icin GRYSA 3’e ait sagilim grafigi
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Sekil 4.57. Askidaki sediment miktar1 test verileri icin GRYSA 3’e ait 6l¢giim ve dagilim
grafigi

Test asamasinda, korelasyon katsayis1t R = 0.60 olarak elde edilmistir. GRYSA 4 modeline
ait egitim ve test asamasindaki sagilim, dagilim grafikleri siras1 ile Sekil 4.58., Sekil 4.59.,

Sekil 4.60., Sekil 4.61.’de verilmistir. Ayrica GRYSA 4 modelinde girdi olarak GRYSA 3

modelindekilere ilaveten kat1 madde zaman serisi eklenmistir.
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Sekil 4.58. Askidaki sediment miktar1 egitim verileri icin GRYSA 4’e ait sagilim grafigi
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Sekil 4.59. Askidaki sediment miktar1 egitim verileri i¢in GRYSA 4’¢ ait 6l¢tiim ve dagilim
grafigi

Sekil 4.58. ve Sekil 4.59. incelendiginde korelasyon katsayisinin 0.99 oldugu tespit
edilmistir. GRYSA 4 modeli egitim verilerinin analizi ile elde edilen, GRYSA 4 modeli test
verileri dagilim ve sag¢ilim grafikleri asagidaki Sekil 4.60 ve Sekil 4.61 ’de verilmistir.
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Sekil 4.60. Askidaki sediment miktar1 test verileri icin GRYSA 4’¢ ait sagilim grafigi
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Sekil 4.61. Askidaki sediment miktar1 test verileri icin GRYSA 4’¢ ait 6l¢glim ve dagilim
grafigi

Test asamasinda, korelasyon katsayis1t R = 0.85 olarak elde edilmistir. GRYSA 5 modeline
ait egitim ve test asamasindaki sagilim, dagilim grafikleri siras1 ile Sekil 4.62., Sekil 4.63.,
Sekil 4.64., Sekil 4.65.’de verilmistir. Ayrica GRYSA 5 modelinde girdi olarak GRYSA 4

modelindekilere ilaveten ikinci kati madde zaman serisi eklenmistir.
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Sekil 4.62. Askidaki sediment miktar1 egitim verileri icin GRYSA 5’e ait sacilim grafigi
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Sekil 4.63. Askidaki sediment miktar1 egitim verileri i¢in GRYSA 5’e ait 6l¢iim ve dagilim

grafigi

Sekil 4.62. ve Sekil 4.63. incelendiginde korelasyon katsayisinin 1 oldugu tespit edilmistir.
GRYSA 5 modeli egitim verilerinin analizi ile elde edilen, GRYSA 5 modeli test verileri

dagilim ve sac¢ilim grafikleri asagidaki Sekil 4.64. ve Sekil 4.65.’de verilmistir.
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Sekil 4.64. Askidaki sediment miktar1 test verileri icin GRYSA 5’e ait sagilim grafigi
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Sekil 4.65. Askidaki sediment miktari test verileri i¢in GRYSA 5’¢ ait 6l¢iim ve dagilim
grafigi
Test asamasinda, korelasyon katsayist R = 0.85 olarak elde edilmistir. Modellere ait

istatistiksel sonuclar Cizelge 4.1. de verilmistir.

Cizelge 4.1. Sediment Tahmininde Kullanilan Model Sonuglarinin Karsilagtirilmasi

Model isimleri | Model Girdileri MOH KKOH R

KMAE Qt 80,67 117,96 0,57
DVM RTF 1 QP Tt 73,43 118,42 0,68
DVM RTF 2 Q1 Q1P Tt 73,43 117,51 0,67
DVM RTF 3 Qt,Qt-1,Pt,Pr1, Tt 72,23 115,40 0,66
DVMRTF4 | QtQu1,PtPes, Tt,St1 35,98 69,66 0,87
DVM RTF5 Qt,Qt-1,Pt,Pt-1, Tt,St-1,St-2 35,32 71,12 0,85
DVM PCF 1 QP Tt 71,70 114,25 0,68
DVMPCF2 | QuOcsPy T 69,99 110,62 0,70
DVMPCF3 | QuQuiPuPir, Tt 69,24 109,22 0,69
DVM PCF4 | Qt,Qrt1,Pt,Pra, Tt,St1 2438 55,61 0,90
DVM PCF 5 Qt,Qt-1,Pt,Pt-1, Tt,St-1,S¢-2 24,47 57,63 0,89
GRYSA1 QP Tt 87,03 124,89 0,59
GRYSA 2 Q1 Q1P Tt 83,10 117,99 0,60
GRYSA3 | QuQuiPuPes, T 82,71 117,09 0,61
GRYSA4 | OQtOt1,PyPrr, TtSt1 39,80 81,53 0,85
GRYSA S5 Qt,Qt-1,Pt,Pt-1, Tt,St-1,St-2 41,14 76,98 0,85
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KKOH: Ortalama karesel hatalarin karekokii, MOH: Mutlak ortalama hata R : Korelasyon
katsayis1. Q(t,): giinliik Debi (m?/s), P(t): giinliik yagis miktar1 (mm), T(t): giinliik sicaklik
(°C), S(t): glinliik Sediment (mg/L)

Geleneksel kati madde anahtar egrisi (KMAE) model sonucunda MOH: 80,67- KKOH:
117,96- R:0,57 olarak elde edilmistir. KMAE tahminleri tiim modeller igerisinde en diisiik

performans gostermistir.

Radyal tabanli fonksiyonlu destek vektor makineleri (DVM-RTF) igerisinde toplam 5 tane
DVM-RTF 1, DVM-RBF 2, DVM-RBF 3, DVM-RBF 4 ve DVM-RTF 5 modelleri
kullanilmigtir. Bu model kendi i¢inde degerlendirildiginde DVM-RBF 4 (MOH:35.98-
KKOH:69.66- R:0.87) modelinin diger modellere gore daha iyi performans gosterdigi

bulunmustur.

Polinom ¢ekirdek fonksiyonlu destek vektor makineleri (DVM-PCF) igerisinde toplam 5
tane DVM-PCF 1, DVM-PCF 2, DVM-PCF 3, DVM-PCF 4 ve DVM-PCF 5 modelleri
kullanilmigtir. Bu model kendi i¢inde degerlendirildiginde DVM-PCF 4 (MOH:24.38-
KKOH:55.61- R:0.90) modelinin diger modellere gore daha iyi performans gosterdigi

bulunmustur.

Genellestirilmis regresyon yapay sinir ag1 (GRYSA) icerisinde toplam 5 tane GRYSA 1,
GRYSA 2, GRYSA 3, GRYSA 4 ve GRYSA 5 modelleri kullanilmistir. Bu model kendi
icinde degerlendirildiginde GRYSA 4 ve GRYSA 5 (MOH:39.80,41.14-
KKOH:81.53,76.98- R:0.85,0.85) modellerinin diger modellere gore daha iyi performans

gosterdigi bulunmustur.

Bu dort model kendi aralarinda degerlendirildiginde DVM-RBF 4, DVM-PCF 4, GRYSA 4
ve GRYSA 5 modellerinin basarili sonuglar verdigi bulunmus olup kendi icinde de DVM-
PCF 4 modelinin en diisiik hata en yiiksek korelasyon katsayisiyla en iyi performans

gosterdigi gdzlemlenmistir.



66

5. SONUC ve ONERILER

Bu ¢alismada, kati madde anahtar egrisi (KMAE) ve yapay zeka yontemlerinden radyal
taban fonksiyonlu destek vektor makineleri (DVM-RTF), polinom ¢ekirdek fonksiyonlu
destek vektér makineleri (DVM-PCF) ve genellestirilmis regresyon yapay sinir agi
(GRYSA) kullanilarak, bu yontemlerin nehirlerdeki katt madde miktarinin destek vektor

makinesi modeli ile tahmini sirasindaki performansi karsilastirma yapilarak aragtirilmistir.

Bu calismada nehirlerdeki kati madde miktarinin tahmini i¢in kati madde anahtar egrisi
(KMAE) ve yapay zeka yontemlerinden radyal taban fonksiyonlu destek vektér makineleri
(DVM-RTF) i¢in 5 farkli model (DVM-RTF 1, DVM-RTF 2, DVM-RTF 3, DVM-RTF 4,
DVM-RTF 5), DVM-PCF modeli i¢in 5 model (DVM-PCF 1, DVM-PCF 2, DVM-PCF 3,
DVM-PCF 4, DVM-PCF 5) ve GRYSA modeli i¢cin 5 model (GRYSA 1, GRYSA 2,
GRYSA 3, GRYSA 4, GRYSA 5) uygulanmustir. Uygulama alani olarak Amerika Birlesik
Devletleri’ndeki Nebraska Eyaleti’nde bulunan Dauglos country bélgesi Secilmistir ve

Missouri nehri tizerindeki Omaha istasyonu incelenmistir.

Giinliik yagis miktar1 (P), giinliik sicaklik (T), giinliik debi (Q), giinliik sediment (S) gibi
hidrolojik parametreleri igeren modellerin olusturulmasi amaci ile diizenlenen verilerin
yaklagik 6 yila yakin toplam 2139 giinliik verinin 1604°{ egitim i¢in, son 535 giinliik veri
nehirlerdeki katt madde miktarim1 tahmin etmek i¢in girdi verileri olarak kullanilmastir.
Istatistiksel performans degerlendirme &lgiitii olarak korelasyon katsayisi (R), ortalama

karesel hatalarin karekokii (KKOH), mutlak ortalama hata (MOH) kullanilmistir.

Tiim model sonuglart karsilastirildiginda, KMAE tahminleri en diisilk performans

gostermistir.

Calisma sonucunda ii¢ yapay zeka yontemin de uygulanabilir oldugu, 6zellikle DVM-PCF
4, DVM-PCF 5, DVM RTF 4, DVM RTF 5 ve GRYSA 4 modelinin problem i¢in uygun
oldugu sonucuna varilmistir. Bu ¢alismada kullanilan yontemler nehirlerdeki kati madde
miktarinin tahmininde o6nerilip, kati madde problemlerinde yararli bir tahmin araci

olabilecegini gostermektedir.
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Belirli bir yer i¢in olugturulan DVM model ¢alismalarinda, tahminlerin gdzlenen degerlere
yakinlig1 agisindan, gerek hata seviyesinin diisiik olmasi gerekse katt madde konsantrasyonu

tahmini i¢in diger yontemlerden oldukga faydali bir yontem olarak kullanilabilir.

DVM olaymn dogrusal olmayan boyutunu da géz oniine aldig1 i¢in diger yontemlere gore
avantajlidir. Bu anlamda, miihendislik dallarinda 6zellikle ¢6ziimii zor olan non-lineer

problemlerin ¢éziimiinde kolaylikla uygulanabilir.

Modelin olusturulma safhasi ve ¢oziimiinde, arastirmacilarin yapmis oldugu gozlem ve

tecriibelerini de modele katarak gergege daha yakin modeller olusturulabilmektedir.

Sonug olarak destek vektor makineleri ve yapay sinir aglar1 yontemleri, iklimsel veriler ve
nehir verileri kullanilarak nehirlerdeki kati maddelerinin modellenmesinde kullanilmis,
DVM’nin YSA’ya gore sonuglarin kullanilabilir diizeyde anlamli oldugu istatistiksel

degerlendirme yontemleri kullanilarak belirlenmistir.

lleride yapilacak calismalarda farkli girdi degiskenleri kullanilarak toplam kati madde

konsantrasyonu tahminine yonelik ¢aligmalar yapilabilir.

Su kaynaklarmin dogru yonetimi icin, farkli bolgelerdeki nehirlerde katt madde miktarinin

tahminlerinde yeni yapay zeka yontemlerinden destek vektor makinesi tavsiye edilmektedir.
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