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Yiiksek Lisans Tezi
OZET

CORUH NEHRI HAVZASI’NDA TASINAN ASKIDA KATI MADDE YUKUNUN
FARKLI YAPAY ZEKA TEKNIKLERI ILE MODELLENMESI

Banu YILMAZ

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Insaat Miihendisligi Anabilim Dali
Danigman: Dog. Dr. Egemen ARAS
2016, 128 Sayfa, 22 Sayfa Ek

Dogal akarsularda tasman askida kati madde yliikiiniin dogru tahmini su kaynaklar1 ve
yOnetimi agisindan biiylik 6nem tagimaktadir. Akarsularda yapilan direkt dlctimler askida
kat1 maddenin belirlenmesinde en giivenilir yol olmalarina ragmen, maliyetli ve zaman
alicidirlar. Sediment tasinim denklemlerinde ise akim ve kati madde ile ilgili birgok
parametreye gerek duyulmaktadir. Yaygin olarak kullanilan sediment anahtar egrisi bir¢cok
noktada yetersizlikler gdstermektedir. Bu sebepten dolay1 sediment tahmini i¢in daha yakin
sonuclar veren yontemlere gereksinim vardir. Bu ¢alismada Coruh Nehri Havzasi tizerinde
bulunan Altisu, Inanli ve Karsikdy istasyonlarinda, askida katt madde tahmini konusunda
bir¢cok yontemden yararlanilmistir. Sediment anahtar egrisinin yani sira farkli regresyon ve
yapay sinir aglar1 teknikleri kullanilmis ve karsilastirmali analizleri yapilmistir. Her bir
istasyon i¢in ¢oklu regresyon analizi, ¢ok degiskenli uyarlanabilir regresyon egrileri, yapay
ar1 kolonileri, 6gretme-68renme tabanli optimizasyon algoritmasi, ¢ok katmanli yapay sinir
aglari, yapay ar1 kolonisi algoritmasi ile yapay sinir aglar1 egitimi ve Ogretme-0grenme
tabanli optimizasyon algoritmasi ile yapay sinir aglar1 egitimi olmak {izere toplamda 7 ayr1
yontem uygulanmistir. Elde edilen sonuglar karesel hatanin ortalama karekokii, ortalama
mutlak hata ve determinasyon katsayisi kriterlerine gore degerlendirilmistir. Yapay sinir
aglari ile olusturulan yontemlerin yanisira ¢cok degiskenli uyarlanabilir regresyon egrileri
modelinin de askida kati madde yiikii tahmini konusunda basarili oldugu sonucuna

varilmistir.

Anahtar Kelimeler: Askida Kati Madde Tahmini, Yapay Sinir Aglari, Yapay An
Kolonisi, Ogretme-Ogrenme Tabanli Optimizasyon Algoritmas,
Cok Degiskenli Uyarlanabilir Regresyon Egrileri.

VI



Master Thesis
SUMMARY

MODELING OF SUSPENDED SEDIMENT LOAD CARRIED IN CORUH RIVER
BASIN BY USING DIFFERENT ARTIFICIAL INTELLIGENCE METHODS

Banu YILMAZ

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Civil Engineering Graduate Program
Supervisor: Assoc. Prof. Egemen ARAS
2016, 128 Pages, 22 pages Appendix

Accurate prediction of the suspended sediment load in rivers is very important for water
resources and management. Although direct measurement is most reliable method for
sediment, it is very expensive and time-consuming. In additon, sediment transport
equations are requires many various parametres about flow and sediment characteristics.
Sediment rating curves which is widely used show deficiencies in several points. For this
reason, we need other methods which more reliable result. In this study, many methods
were developed about suspended sediment estimation, at three stations Altinsu, inanli and
Karsikdy, on Coruh River, in Coruh Basin. In addition to the sediment rating curve,
different regression and artificial neural networks were used and comparative analyzes
were conducted. For each station 7 methods were applied. They were regression analysis,
multivariate adaptive regression splines, artifical bee colony, teaching-learning-based
optimization algorithm, multilayer artifical neural network, artificial neural network
training using artificial bee colony and artificial neural network training using teaching-
learning based optimization algorithm. The results was evaluated according to the criteria
of root mean square error, mean absolute error and coefficient of determination. in addition
to the methods which generated with artificial neural networks, multivariate adaptive
regression splines model has achieved successful results about estimation of suspended

sediment load.

Key Words: Estimation of suspended sediment load, Artificial neural networks, Artificial
bee colony, Teaching-learning based optimization algorithm, Multivariate
adaptive regression splines.



Sekil 1.1.
Sekil 1.2.
Sekil 1.3.

Sekil 1.4.
Sekil 2.1.
Sekil 2.2.
Sekil 2.3.
Sekil 2.4.
Sekil 2.5.
Sekil 2.6.
Sekil 2.7.
Sekil 2.8.
Sekil 2.9.

Sekil 2.10.

Sekil 2.11.

Sekil 2.12.

Sekil 2.13.

Sekil 2.14.

Sekil 2.15.

Sekil 2.16.

Sekil 2.17.

Sekil 2.18.

SEKILLER DiZiNi

Sayfa No
Kat1 maddenin su derinligine bagli dagilimi ..o, 20
Su igerisindeki parcaciga etki eden KUVVELIer ..........ccccooeiiiiiiiiiiiiieeee, 23
Bir akarsu en kesitindeki hiz, katt madde konsantrasyonu ve katt madde
debisinin derinlige gore deZiSIMi.......ccviiiiieiriiiiiicic s 27
Akarsuyun Kesitlere ayrilmast ..........ccooveverenenenesisiseee e 31
CDURE modelindeki temel fonksiyonlar..........cccocooiiiiiiiiiiiiiiiniiiee 36
ATIATAA GANS.....eeeiiee e 40
YAK algoritmasinin akis diyagrami.........cccceecvrieeiieniniiesieneeeseeeee e 44
OOTO algoritmast aK1S SEMASI..........verererirrereereeesisesesesesesesessesesesesesesesesesnas 45
Biyolojik sinir hICreSi V& YaPIST ..ccveeriuieiiieiiieiiie st 49
Yapay Sinir hlICTE@SININ YAPIST ..veeveeririiiieiieeiiee e ssiee e 49
Cok katmanli yapay sinir aglarinin yapist ........cccocovereerieeniennieenieeeneeseeenee 51
Coruh Havzasi’nin yer bulduru haritast..........cccccooviiiiicninic e 56
Coruh Havzasi, Coruh Nebhri ile 2315-Karsikoy, 2322-Altinsu ve 2335-Inanl
Akim gozlem 1Stasyonlart.........ccoceiiiiiiiiiiii 57
Inanli Istasyonu'nda gdzlenen giinliik ortalama akimlarin zamana bagl
(01743101 L OSSPSR PSSR P PO TSP TTPRPR 58
Inanli Istasyonu’nda gozlenen askida kat: madde konsantrasyonun zamana
DAGIT AEGISIMIL...vevvieeeiii e 59
Inanli Istasyonu’nda gdzlenen askida kat1 madde yiikiiniin zamana bagh
(0151 11 OSSPSR PSPPI 59
Altinsu Istasyonu’nda gdzlenen giinliik ortalama akimlarm zamana bagl
AEGISIMIL ... 60
Altinsu Istasyonu’nda gozlenen askida kat1 madde konsantrasyonun zamana
DAGIT AEGISIMIL .t 61
Altinsu Istasyonu’nda gozlenen askida kat1 madde yiikiiniin zamana baglh
(0151 11 PSPPSR 61
Karsikdy Istasyonu’nda gozlenen giinliik ortalama akimlarin zamana
DAL AEZISTMIL ...t 62
Karsikdy Istasyonu’nda gdzlenen askida kati madde konsantrasyonun
zamana bagll deGISIMI ........ccvieiiiiiiiiiiie i 63
Karsikdy Istasyonu’nda gdzlenen askida kat1 madde yiikiiniin zamana

DAGIT AEGISIM. ... 63



Sekil 3.1.

Sekil 3.2.
Sekil 3.3.

Sekil 3.4.
Sekil 3.5.

Sekil 3.6.
Sekil 3.7.

Sekil 3.8.
Sekil 3.9.

Sekil 3.10.
Sekil 3.11.

Sekil 3.12.
Sekil 3.13.

Sekil 3.14.
Sekil 3.15.

Sekil 3.16.
Sekil 3.17.
Sekil 3.18.
Sekil 3.19.

Sekil 3.20.
Sekil 3.21.

Sekil 3.22.
Sekil 3.23.

Sekil 3.24.
Sekil 3.25.

Inanli Istasyonu’nda SAE tahmin modelinden elde edilen Qs degerlerine
ait SACIIIM dIYAZIAMI .oovvviiiiiieciie e

Inanli Istasyonu’na ait SAE modelinin zaman Serisi..........cccevevrvrvrvrrvreeennnnn.

Inanli Istasyonu’nda CRA tahmin modelinden elde edilen
Qs degerlerine ait sagilim diyagram .........ccccovvveeiiiieeiiien e

Inanli Istasyonu’na ait CRA modelinin zaman Serisi...........ccovevevrvrvveverrnnnn.

Inanli Istasyonu’nda CDURE tahmin modelinden elde edilen
Qs degerlerine ait sagilim diyagrami ........cccoevvvveiiiieeiiiieniiee e

Inanli Istasyonu’na ait CDURE modelinin zaman Serisi............coccoeverevrnrennnn.

Inanl istasyonu’nda YAK tahmin modelinden elde edilen
Qs degerlerine ait sagilim diyagrami ........ccceevveiiiiiiienie e

Inanl Istasyonu’na ait YAK modelinin zaman Serisi..........cccocvereeriveesneninnnne

Inanli Istasyonu'nda OOTO tahmin modelinden elde edilen
Qs degerlerine ait sagilim diyagrami .........c.ccoeeeeiiiiiiieiiieniee e

Inanli Istasyonu’na ait OOTO modelinin zaman SErisi ............cccoveverrererrnrennnn.

Inanl istasyonu’nda CK-YSA tahmin modelinden elde edilen
Qs degerlerine ait sagilim diyagrami ........cccceeeveiiiiiieiieeiee e

Inanli Istasyonu’na ait CK-YSA modelinin zaman Serisi...............cccccceuvvnenen.

[nanli Istasyonunda YAK-YSA tahmin modelinden elde edilen
Qs degerlerine ait sagilim diyagrami..........ccoccvvvveiiiiiiiiiie e

Inanli Istasyonu’na ait YAK-YSA modelinin zaman Serisi ...........c..ccceevvnee.

Inanli Istasyonu’nda OOTO-YSA tahmin modelinden elde edilen
Qs degerlerine ait sagilim diyagrami .........ccccovvveriiiiiniienieieeese e

Inanli Istasyonu’na ait OOTO-YSA modelinin zaman Serisi..............cccoo.....
Inanli Istasyonu'na ait tim modeller .............ceevrireririreiiiereicees e
Inanl1 istasyonuna ait KHOK ve OMH degerleri..........ccoovvvvrvirerersiecrenernnnn.

Altinsu Istasyonu’nda SAE tahmin modelinden elde edilen
Qs degerlerine ait sacilim diyagrami .........cccccovveiiiiiniiciie e

Altinsu Istasyonuna ait SAE modelinin zaman Serisi..........c.coceeeveveverererenennn.

Altinsu Istasyonu’nda CRA tahmin modelinden elde edilen
Qs degerlerine ait sacilim diyagrami .........ccoccovvveiiiiiiiciieiee

Altinsu Istasyonuna ait CRA modelinin zaman SeriSi...........c.cccevevevererevenennee.

Altinsu Istasyonu’nda CDURE tahmin modelinden elde edilen
Qs degerlerine ait sacilim diyagrami .........cccccovveeiiiiiiiiciieie e

Altinsu Istasyonuna ait CDURE modelinin zaman Serisi..........c.coceevevererenennn.

Altinsu Istasyonu’nda YAK tahmin modelinden elde edilen
Qs degerlerine ait sacilim diyagrami .........cccccovveeiiiiiiiiiiieieee e

Xl



Sekil 3.26.
Sekil 3.27.

Sekil 3.28.
Sekil 3.29.

Sekil 3.30.
Sekil 3.31.

Sekil 3.32.
Sekil 3.33.

Sekil 3.34.
Sekil 3.35.
Sekil 3.36.
Sekil 3.37.

Sekil 3.38.
Sekil 3.39.

Sekil 3.40.

Sekil 3.41

Sekil 3.42.
Sekil 3.43.

Sekil 3.44.
Sekil 3.45.

Sekil 3.46.
Sekil 3.47.

Sekil 3.48.
Sekil 3.49.

Sekil 3.50.

Altinsu Istasyonuna ait YAK modelinin zaman Serisi...........c.c.ccevvrerereeennnne, 92

Altinsu Istasyonu’nda OOTO tahmin modelinden elde edilen
Qs degerlerine ait sacilim diyagrami .........cccceviveriiiiiniieiieieee e 93

Altinsu Istasyonuna ait OOTO modelinin zaman Serisi ........c.coceeevevevererevenennne, 93

Altinsu Istasyonu’nda CK-YSA tahmin modelinden elde edilen

Qs degerlerine ait sacilim diyagrami ..........ccccovvveiiiiiiieeiieee e 94
Altinsu Istasyonuna ait CK-YSA modelinin zaman Serisi ............ccccoveveveunee. 95
Altinsu Istasyonu’nda YAK-YSA tahmin modelinden elde edilen

Qs degerlerine ait sacilim diyagrami .........cccccoovveriiiiiiiienieeeese e 96
Altinsu Istasyonuna ait YAK-YSA modelinin zaman Serisi ............cccccc.evu..... 96
Altinsu Istasyonu’nda OOTO-YSA tahmin modelinden elde edilen

Qs degerlerine ait sacilim diyagrami ..........ccccoovverieiiniieiiee e 97
Altinsu Istasyonuna ait OOTO-YSA modelinin zaman Serisi.......................... 97
Altinsu Istasyonu’a ait tim modeller..........cooeeiviiciereiieeeceiee e, 98
Altinsu Istasyonuna ait KHOK ve OMH degerleri...........c..ocoeerererrierrerennnnne, 98
Karsikdy 1stasy0nu’nda SAE tahmin modelinden elde edilen

Qs degerlerine ait sagilim diyagrami .........ccccoevvviiiiiiiiiiin 100
Karsikdy Istasyonuna ait SAE modelinin zaman Serisi.........c.ccceeveveveveveunnne. 100
Karsikoy Istasyonu’nda CRA tahmin modelinden elde edilen

Qs degerlerine ait sacilim diyagrami .........ccccevvvviiiiiiiiiiici 102
Karsikoy Istasyonu’na ait CRA modelinin zaman Serisi.........c.c.ceceeueveveuenne. 102
Karsikdy Istasyonu’nda CDURE tahmin modelinden elde edilen

Qs degerlerine ait sagilim diyagrami ...........ccoeeeviiiiiniineneisesee e 104
Karsikoy Istasyonu’na ait CDURE modelinin zaman Serisi............cccceuee..... 104
Karsikdy Istasyonu'nda YAK tahmin modelinden elde edilen

Qs degerlerine ait sacilim diyagrami .........ccccoecviiieiiiiiiicice e 105
Karsikdy Istasyonu’na ait YAK modelinin zaman Serisi ...........cccccvevevvernnen. 106
Karsikdy Istasyonu’nda OOTO tahmin modelinden elde edilen

Qs degerlerine ait sagilim diyagrami .........cccceciiiieiiiiiiiieiice e 107
Karsikdy Istasyonu’na ait OOTO modelinin zaman Serisi............cceveveverennen. 107
Karsikdy Istasyonu’nda CK-YSA tahmin modelinden elde edilen

Qs degerlerine ait sagilim diyagrami .........ccccoveceiiiiiiiiiiiiene e 108
Karsikdy Istasyonu’na ait CK-YSA modelinin zaman Serisi ...........c............. 109
Karsikdy Istasyonu’nda YAK-YSA tahmin modelinden elde edilen

Qs degerlerine ait sacilim diyagrami .........ccccovvvviiiiiiiiiiiieceee e 110
Karsikdy Istasyonu’na ait YAK-YSA modelinin zaman Serisi ...................... 110

Xl



Sekil 3.51.

Sekil 3.52.
Sekil 3.53.
Sekil 3.54.
Sekil 3.55.
Sekil 3.56.
Sekil 3.57.
Sekil 3.58.

Karsikdy Istasyonu’nda OOTO-YSA tahmin modelinden elde edilen

Qs degerlerine ait sagilim diyagrami .........cccooeveeviiieniiieniiie e 111
Karsikdy Istasyonu’na ait OOTO-YSA modelinin zaman serisi.................... 111
Karsikdy Istasyonu’na ait KHOK ve OMH degerleri ........c..cceuvreverrirerernnnen 112
Karsikdy Istasyonu’a ait tim modeller...........cccoveveiireiricreieceieeeesee s 113
Tiim istasyonlar ait KHOK ve OMH degerleri .........cooovvviviiiiiiniiiiniiiieiiiens 115
Inanli Istasyonu’na ait tiim regresyon modelleri ..........ocovevvevevvvreeeeenennennnn. 116
Altinsu Istasyonu’na ait tiim regresyon modelleri...........ccooveverrvirerrircrerennns 116
Karsikdy Istasyonu’na ait tiim regresyon modelleri...........c..ocevrvererrirerernnen. 117

X1



Tablo 1.1.
Tablo 2.1,
Tablo 2.2,
Tablo 2.3.
Tablo 2.4.
Tablo 2.5.
Tablo 2.6.
Tablo 2.7.
Tablo 2.8.
Tablo 2.9.
Tablo 2.10.
Tablo 2.11.
Tablo 2.12.
Tablo 2.13.
Tablo 3.1,
Tablo 3.2,
Tablo 3.3.
Tablo 3.4
Tablo 3.5.
Tablo 3.6.
Tablo 3.7,
Tablo 3.8.
Tablo 3.9.
Tablo 3.10.
Tablo 3.11.
Tablo 3.12.
Tablo 3.13.
Tablo 3.14.
Tablo 3.15.

TABLOLAR DiZiNi

Sayfa No
Caplaria gore tanelerin siniflandirtlmast ........cccooveiiiiiniiiici, 17
YAK ve OOTO Kontrol parametre degerleri ......coovovvvrrirereeeeeeesseenenns 46
Farkli YSA modelleri i¢in kullanilan degiskenler.........c.cccoccvviiiiiiiiiiiinnnnnn. 54
YAK-YSA ve OOTO-YSA ve kontrol parametreleri .........c...ccoeeverrrcuerennn 55
YAK-YSA modellerinde kullanilan degiskenler..............c.ccociininiiinnnen, 55
Inanl istasyonu’na ait tiim verilerin temel istatiStikIeri............ccoeevevevcnennnees 58
Altinsu Istasyonu’na ait tiim verilerin temel istatistikleri..............c..ccocevernnen. 61
Karsikdy Istasyonu’na ait tiim verilerin temel istatistikler................ccovvevnne.. 63
Inanli Istasyonu’na ait verilerin korelasyon katsay1lart..............cc.ccoevvruernnnes. 65
Altinsu Istasyonu’na ait verilerin korelasyon katsay1lart .................ccoceuerenne. 66
Karsikdy Istasyonu’na ait verilerin korelasyon katsayilari .................c.cc.eue.... 66
Inanli istasyonu’na ait verilerin korelasyon katsayilari.............cccccccevevrrennnens 66
Karsikdy Istasyonu’na ait verilerin korelasyon katsay1lart ...............cccuevene. 67
Altinsu Istasyonu’na ait verilerin korelasyon katsay1lart ..............ccccoceurinnnn. 67
Inanli Istasyonuna ait SAE SONUGIATT..........ccccouvevrviveiiireieiiiesscieeeees s 71
Inanl Istasyonu’na ait CRA SONUGIATT..........cc.c.cceueveveieeieseeeeseeeeeie s 73
Inanli Istasyonuna ait CDURE SONUGIATL............cccoevevevevereeeeeeeeeeeeeiee e 76
Inanli Istasyonuna ait YAK SONUGIAIT.........c.cccovviveveviiiircieieeieceie e 78
Inanli Istasyonuna ait OOTO SONUGIAIT ..........cvevereiviirirereiieieisseie e 79
Inanl istasyonu’na ait CK-YSA SONUGIAIT .........ccevevevvcereeierieeeceeeiees s 80
2335- Inanli Istasyonuna ait YAK-YSA sonuglart...........cccceeverrverevererennnnne, 81
Inanli istasyonu’na ait OOTO-YSA SONUGIATT ....c.ccvevvivivireriiicciereeieeeees 83
Inanli Istasyonuna ait tiim modellerin SONUGIATT............cccovvevrireverireieieieines 85
Altinsu Istasyonuna ait SAE SONUGIATT ...........ccoviveviecveiireieiecre e 86
Altinsu Istasyonuna ait CRA SONUGIATT.........cueurveeeeeeeecececccccse e 87
Altinsu Istasyonuna ait CDURE SONUGIAIT .......c.cueurerecereceiecccecceeee s 89
Altinsu Istasyonuna ait YAK SONUGIALT ..........ccevivevriecveiiireieiecresiere e 92
Altinsu Istasyonuna ait OOTO SONUGIAIT.........cc.eveveiecverireisicresiere e 93
Altinsu Istasyonuna ait CK-YSA SONUGIAIT.......ceveveceeicecceeeee e 94

XV



Tablo 3.16.
Tablo 3.17.
Tablo 3.18.
Tablo 3.109.
Tablo 3.20.
Tablo 3.21.
Tablo 3.22.
Tablo 3.23.
Tablo 3.24.
Tablo 3.25.
Tablo 3.26.
Tablo 3.27.

Altinsu Istasyonuna ait YAK-YSA SONUCIAIT.........ccocvevirereicrerrirereseeeeieseeen, 95
Altinsu Istasyonuna ait OOTO-YSA SONUGIATIT .......ocvvivevercreirieieieeeeseeea, 97
Altinsu Istasyonuna ait tiim modellerin SONUGIATT ........cccvvvcerrecccreeeens 99
Karsikdy Istasyonuna ait SAE SONUCIATT ........c.cvevevevevieevereiieieesieeeeieis s 99
Karsikdy Istasyonuna ait CRA SONUGIATT.........coovevververeriierceceeees e 101
Karsikdy Istasyonuna ait CDURE SONUGIATT ........cccvcveveviircecieeieseeceeie e 103
Karsikdy Istasyonuna ait YAK SONUGIATT .......c.cvevvvevivevieeeeeieieeieeeeeeeeeeeesnas 105
Karsikdy Istasyonuna ait OOTO SONUGIAIL.........coveevevirererieeirieierseeiseaees 107
Karsikdy Istasyonuna ait CK-YSA SONUGIATT ..........ccevevevererceereiererieceeieienaes 108
Karsikdy Istasyonuna ait YAK-YSA SONUGIATT........cccccevvievireriririieceieiann, 109
Karsikdy Istasyonuna ait OOTO-YSA SONUGIATT ....cvvvvvvivcveiireieiceiiae, 111
Kars1kdy Istasyonuna ait tiim modellerin SONUGIATT .........cccvvevevevcrcuerrann. 114

XV



KISALTMALAR VE SEMBOLLER DIiZIiNi

AGI : Akim gbzlem istasyonu

A : Hiz katsayisi

a : W kuvvetine ait kuvvet kolu

a,b,c : Danecigin birbirine dik eksenler iizerindeki en uzun, orta ve en kisa
boyutlari

bo, b1,..., by : Regresyon denklemlerinin sabit degerleri

b1 : F kuvvetine ait kuvvet kolu

BF, : CDURE modelinden elde edilen taban fonksiyonlari

C : Tabandan itibaren z kotundaki konsantrasyon degeri

Co : Diisey eksende ortalama konsantrasyon degeri

Co : Toplam kesit i¢in ortalama konsantrasyon degeri

Ciab : Akarsu tabanindaki konsantrasyonu

Cyiiz : Su yiizeyindeki konsantrasyon

Cao : Su derinliginin %20 yiiksekligindeki konsantrasyon

Cso : Su derinliginin % 80 yiiksekligindeki konsantrasyon

Cort : Su derinliginin orta noktasindaki konsantrasyon

Cs : Dane bi¢imine bagl direng katsayisi

Csx . Carpiklik katsayisi

Cv : Degiskenlik katsayisi

CRA : Coklu regresyon analizi

CK-YSA : Cok katmanli yapay sinir aglari

CDURE : Cok degiskenli uyarlanabilir regresyon egrileri

do : Ortalama dane ¢ap1

EIE : Elektrik isleri Etiit Idaresi

F : Suyun siirikleme ve kaldirma kuvveti bileskesi

H : Su derinligi

hy : Malzemeyi aski1 haline gegirecek akim derinligi

k : Von Karman katsayis1

KHOK : Karesel hatanin ortalama karekdkii

XVI



MCN

M

N

NP

OMH
00TO
OOTO-YSA

YAK
YSA
YAK-YSA

Xort

: Maksimum dongii sayisi

: Kiitle

: Veri sayisi

: Popiilasyon hacmi

: Ortalama mutlak hata

: Ogretme- 6grenme tabanli optimizasyon algoritmasi
: Ogretme-dgrenme tabanl1 optimizasyon algoritmasi ile YSA egitimi
: Porozite

: Hidrolik yaricap

: Determinasyon katsayisi

: Sediment anahtar egrisi

: Besin kaynag1 sayisi

: Verilerin temel istatistiklerinde standart sapma degeri
: Dane sekil faktorii

: Ogretme faktorii

: Ampirik biiytikliik

: Kayma hizi

: Ortalama hiz

: Sediment danesinin toplam hacmi

: Ornekteki katt madde hacmi

: Malzemeyi aski haline getirecek hiz

: Hacim

: Yapay Ari Kolonisi

: Yapay sinir aglari

: Yapay ar1 kolonisi algoritmasi ile YSA egitimi

: Verilerin temel istatistiklerinde ortalama deger

: Verilerin temel istatistiklerinde maksimum deger
- Verilerin temel istatistiklerinde minimum deger
: Ozgiil kiitle

: Sediment danesinin 6zgiil kiitlesi

: Ozgiil agirhk

: Kayma, ortalama ve kritik kayma gerilmesi

XVII



Es
v
Qw
Os
W,
Q
Qs
Qa
Qs

Qs

gozlenen
gozlenen

Stahmin
Qsmhmin
W
£

: Dinamik viskozite

: Kinematik viskozite

: Kat1 maddenin karigim katsayisi

: Ask1 maddesi karigim katsayisi

: Dane hareket sayist

: Birim genislikten gecen akimin debisi

: Birim genislikten gecen aski maddesi debisi
: Zhang ¢okelme hizi

: Akim debisi

: Toplam kat1 madde debisi

: Kesitsel aski ytikii sediment miktar1

: Askida kat1 maddenin gozlenmis degeri
: Gozlenmis askida kat1 madde degerlerinin ortalamasi
: Askida kat1 maddenin modellenmis degerini;

: Modellenmis askida kat1 madde degerlerinin ortalamasi

: Cokelme hizi

: Temel fonksiyonlarin kiimesi

XVIII



1. GENEL BIiLGILER

1.1. Giris

Akarsularda taginan kati maddelerin bir kism1 havzadan kaynaklanirken diger bir
kism1 da akarsu yataginda olusan asinmalardan kaynaklanmaktadir. Yiizeysel akisa gecen
su ve rlzgar enerjisi, daneleri yerinden ayirmakta ve danelerin akarsu yatagi boyunca
taginmasina sebep olmaktadir. Bu danelerin akarsulara ulasmasi olayina havza ya da tabaka
erozyonu denilmektedir. Akarsu yataginda olusan erozyon ise yatak erozyonu olarak
adlandirilmaktadir. Havza ve yatak erozyonu sonucunda suyla hareket eden maddeler
akisin siriikleme giliciiniin azaldigi bolgelerde yigilma ve oyulmalar meydana getirerek
yatak seklini siirekli olarak degistirmektedirler. Akarsuyun morfolojik yapisinin
degismesiyle ortaya istenmeyen bir¢ok sonu¢ ¢ikmaktadir. Akarsu iizerindeki yapilar,
fonksiyon, emniyet ve estetik agidan zarar géormektedirler. Bunlarin yani sira akarsuyun su
kalitesi de onemli derecede etkilenmektedir. Bu problemlerin ¢6zimi i¢in kati madde
tahminine ihtiya¢ duyulmaktadir (Miiftiioglu, 1980).

Erozyon sonucu tonlarca verimli topragin akarsularca taginmasi, tarim arazilerinin
diizlesmesine ve ¢oraklasmasina neden olmaktadir. Dolayisiyla bir havzada olusacak olan
olas1 toprak kayiplarinin bilinmesi o havzada alinacak onlemler i¢in gereklidir. Bu bir
erozyon problemi olmakla birlikte erozyonla miicadele ¢aligmalarinda erozyon ile taginan
katt madde miktarmin zamana gore dagilimmin bilinmesi gerekmektedir (Simons ve
Sentiirk, 1992).

Ozellikle baraj haznesi gibi su depolama tesislerinde biriken kati maddeler hazne
kapasitesini azaltarak, zamanla yapmnin su alma agzini tikamasina neden olmaktadir. Su
alma yapisinin tikanmasi haznenin iglev géremez duruma gelmesi demektir. Bu zararlari
geciktirmek i¢in baraj haznesinde 6lii hacim denilen pasif bir hacim birakilmaktadir. Bir
barajin hizmet siiresi bu hacmin biiyiikliigiine baghdir. Olii hacim gerekli olandan bilyiik
ve ya kiglk olarak tasarlanirsa baraj ekonomisi bundan biiyiik 6l¢iide etkilenmektedir. Bu
sebeplerle, barajlarin ekonomik olarak projelendirilmesinde kati maddenin dogru olarak
tahmin edilmesi zorunludur.

Kat1 madde problemi ile ilgili bir diger sorun akarsu kirliligidir. Endiistriyel ve tarim

artiklarinin akarsulara bosaltilmasi, tabandaki maddelerin toksitlerle kirlenmesine neden



olmaktadir. Bu bakimdan bir nehrin ya da rezervuardaki suyun Kirlilik seviyesinin
tahmininde yine aski maddesi dagilimmin yani aski maddesi konsantrasyonunun gergek
zamandaki degisimine ihtiya¢ vardir. Akarsularin tasidigi madde miktarinin gergek
zamandaki tahmini yolunda yapilacak calismalar bu gibi problemlerin ¢oziimiine katk1
saglamaktadirlar.

Akis ortami i¢inde akisla ilgili hareket prensiplerinin yani sira, hareket halindeki kati
maddelerin de akis 6zelliklerini etkiledigi diistiniiliirse, katt madde hareketinin ne kadar
karmasik siirecler icerdigi anlagilmaktadir. Bu hidrodinamik olaylarla ilgili ¢ok sayida
calismalar yapilmistir fakat tabani hareketli daneli malzemelerden olusan bir kanaldaki
tiniform ve permenan akislarin iki boyutlu incelenmesi bile kesin sonuglar veren metotlara
kavusturulamamistir. Oysa katt madde miktar1 yalnizca akis sartlarina bagli olarak
degismemekte, havza o6zellikleri ve yatak morfolojisinin degisimi de kat1 madde miktarini
etkileyen faktorler arasinda yer almaktadir. Bu sebeplerden dolayi, katt madde hareketleri
ile ilgili hesap sonuglar1 ¢ok kaba sonuglar vermektedir (Guldal, 1997).

Kat1 madde ile ilgili en dogru bilgiler direkt dlgiim teknikleriyle belirlenmektedir.
Fakat oOl¢iimlerin hem zaman almasi hem de maliyet acisindan masrafli olmast gibi
sebeplerle kati maddeler ¢cok az oOlciilebilmektedirler. Ayrica dl¢limlerle elde edilen kisa
sireli verilerin uzatilmas: i¢in de ayrica bir hesap metodunun kullanilmasi zorunlu
olmaktadir.

Tiim bu sebeplerden dolayr bir¢ok arastirmaci kati madde tahminini gelistirmek
amactyla gecerli olabilecek yollar aramaya yonelmislerdir. Akarsuyun herhangi bir kontrol
kesitindeki debi ile katt madde degisimi arasindaki iligkinin bir grafik yoluyla gosterilmesi
yontemiyle ortaya c¢ikan ‘katt madde anahtar egrisi’ tahminler i¢in genel bir uygulama
halini almigtir. Fakat debi ve kati madde arasinda her zaman tek tip bir iliski
bulunmamaktadir. Akisin ylikselen seviyelerindeki katt madde miktari, aym akis igin
diisme seviyesinde kati madde miktarindan olduk¢a fazla olabilmektedir. Bu gibi
durumlarda katt madde ve akis arasinda lineer ve bire-bir bir iliski olmadigindan dolayz,
anahtar egrileri yontemi yetersiz kalmaktadir. Ayrica akarsuyun herhangi bir zamanda
tasidig1 katt madde miktar1 sadece o andaki sartlara degil, gegmis hidrolojik degiskenlere
de baglidir. Ornegin debiye bagh olarak yapilan sediment tahmininde ge¢mis debilerin de
dikkate alinmasi daha dogru sonuglar verebilmektedir. Bu gecikmis etkiler anahtar egri

tahminlerine yansimamaktadir.



Yukarida bahsedilen akig-kati madde arasindaki hidrolik olgunun agiklanabilmesi
bircok parametreye bagli oldugundan problemi daha da karmasik hale getirmektedir.
Gunumuzde karmasik ve dogrusal olmayan bu gibi olaylarin ¢oziimiinde yapay zeka
tekniklerinin kullanimi giderek yayginlasmaktadir. Bu yontemler veri kiimesine bagl
olarak istenen sonuglart 6grenme yoluyla elde etmektedir. Cok yaygin olarak kullanilan
regresyon analizi ve ampirik yontemlerle yapilan modellerin 6tesinde, bunlarin birgok
Ozelligini de iceren yapay zeka yontemlerinin en onemli avantajlarindan biri, baslangigta
verilerle ilgili bir takim kabullere (Verilerin normal dagilima uymasi, parametrelerin
zamanla sabit olmasi, bagimliligin dogrusal olmasi vb. gibi )gerek duymamasidir. Diger ve
en onemli avantajlarindan biri ise ¢ok esnek yapiya sahip olmalar1 ve dogrusal olmayan,

karmasik olaylar1 da modelleyebilmeleridir (Kisi, 2008).

1.2.Tezin Amaci ve Kapsami

Tiirkiye nin kuzeydogusunda yer alan Coruh Havzasi’nda siddetli erozyon sebebiyle;
tamamlanmis, insaati devam eden ya da yapilmasi planlanan barajlarin rezervuarlarinin
kisa stirede dolmasi ve ekonomik dmiirlerinin azalmasi1 gibi risklerle kars1 karsiya olmasi,
bu bolgede yapilacak olan kati madde tahmin g¢alismalarinin 6nemini arttirmaktadir.
Calisma kapsaminda Coruh Nehri iizerinde bulunan dogal yapisi fazla bozulmamis ve
gozlemlenmis veri sayis1 yeterli goriilen U¢ ayr1 istasyonda ileriye doniik askida kati madde
tahmin ¢aligmasi yapilmasi amaglanmaistir.

Havzadan gelen sediment miktarinin belirlenebilmesi i¢in ¢ok sayida formiillere
dayali yontemler gelistirilmistir. Ancak sediment Ol¢limleri zor ve maliyetli olmasina
ragmen en giivenilir yontemdir. Ulkemizde su kaynaklarmna iliskin ¢aligmalar yapan
kuruluglardan biri olan ve 2 Kasim 2011 tarihinde kapatilip Yenilenebilir Enerji Genel
Miidiirliigii ismini alan, Elektrik Isleri Etiit Idaresi (EIE) Genel Miidiirliigii, Amerika’nin
Jeoloji Arastirma Kurumu’nun standartlarina gore askida katt madde oOl¢iimleri de
yapmustir. Bu Olclimler, akarsuyun tim enkesitini ve derinligini temsil edecek sekilde
derinlik entegresyon yontemi ile gergeklestirilmektedir. Nehirlerdeki su seviyesinin diisiik
oldugu durumlarda, nehir yatagina girilerek yapilan Sl¢iimlerde USDH-48, seviyenin
yiiksek oldugu durumlarda ise askidan, teleferikten veya krenden yapilan dlgiimlerde ise
USD-49 siispanse sediment 6rnek alma aletleri kullanilmaktadir. EIE nin gerceklestirdigi

Ol¢iimlerde anlik debi ve askida kati madde konsantrasyonuna bagl olarak anlik sediment



yukleri hesaplanmistir. Genellikle cogu istasyonda siispanse sediment Olgiimleri aylik
olarak, debi dl¢limleri ise glinliik olarak dl¢tilmektedir. Dolayisiyla bilinen bu giinliik akim
Olcumlerinden faydalanarak, akarsuyun olculmeyen gulnlerdeki sispanse sediment
miktarlar1 hesaplanabilmektedir. Sediment yukleri (ton/gun) koordinat sisteminin ordinat
ekseninde (y ekseni) bagimli degisken olarak, olgiilen anlik debiler (m3/sn) ise apsis
ekseninde (x ckseni) bagimsiz degisken olarak yerlestirilip regresyona dayali sediment
anahtar egrisi olusturulur. Daha Once yayimlanmis olan akim gozlem yilliklarindan
herhangi bir akima karsilik gelen sediment yiikiine bu egriler vasitasiyla ulasilabilmektedir.

Sediment anahtar egrileri ileriye doniik tahmin yapma konusunda bir¢ok ag¢idan
yetersiz kalmiglardir. Bu sebeplerden dolayr calismada bir¢ok yontem denenerek en iyi
sonuca ulasilmaya calisilmistir. Havzada bulunan Karsikdy, Altnsu ve Inanlh
Istasyonlarina ait askida kat1 madde yiikii, coklu regresyon analizlerinin (CRA/ MRA) yani
sira, ¢ok degiskenli uyarlanabilir regresyon egrileri (CDURE/ MARS), yapay ar1 kolonisi
(YAK/ ABC) ve gretme-dgrenme tabanli optimizasyon algoritmalar: (OOTO/ TLBO) ile
kurulan regresyon modelleri ile tahmin edilmistir. Yapay zeka uygulamalarindan ise ¢ok
katmanli yapay sinir aglarina ek olarak (CK-YSA/ ML-ANN), yine yapay ar1 kolonileri ve
dgretme-6grenme tabanli optimizasyon algoritmalar1 (YAK-YSA/ ANN-ABC, OOTO-
YSA/ ANN-TLBO ) ile egitilerek modellenmis, her bir istasyonda her bir modelin en iyi
sonucunu veren denkleme ulagilmig ve tiim bunlar sediment anahtar egrileri (SAE/ SRC)
ile kiyaslanmistir. Kiyaslama kriteri olarak determinasyon katsayis1 (R?) , karesel hatanin
ortalama karekoki (KHOK) ve ortalama mutlak hata (OMH) degerleri kullanilmistir. Bu
Olciitlere dayanarak olusturulan tablolar ile her istasyonu en iyi temsil eden modeller
secilmistir.

Calismada ge¢mis zamanli sediment ve ge¢mis zamanli akim degerlerinin kurulacak
olan tahmin modellerindeki etkisini belirlemek i¢in her istasyonda korelasyon tablolari
kurulmustur. Bu tablolar vasitasiyla tahminin dogrulugunu arttiran gegmis zamanl veriler
de girdi parametresi olarak kullanilmistir. Girdi degiskenlerinin arasindaki iliskinin
mertebesine de yine bu korelasyonlara bakilarak karar verilmistir.

Tez galismasinin ilk bolumunde, akarsularda kat1 madde taginimi ve tahmini ile ilgili
onceden yapilmis calismalara ve akarsulardaki katt madde hareketini olusturan konulara
yer verilmistir. Tkinci b6liimde tezde uygulanmis yontemler, teze konu olan calisma alani
ve verilerin istatistik analizleri anlatilmistir. Ugiincii béliimde kullanilan ydntemlerle elde

edilen bulgulara deginilmis, dordiincii boliimde tez calismasindan elde edilen genel



sonuglardan ve besinci bolimde ise konu ile ilgili yapilabilecek olan diger ¢alismalar ile

ilgili 6neriler sunulmustur.

1.3. Literatiir Taramasi

Su depolama yapilarinin depolama hacminin azalmasma sebep olan etkenlerin
basinda havzadan su ile tasinan sediment miktar1 gelir. Akarsulara degisik kaynaklardan
sediment ulasir. Dogal ve yapay sediment kaynaklari olmak iizere iki grup altinda
toplanabilecek kaynaklar arasinda, oOzellikle erozyon ve sedimentasyon bircok iilkede
oldugu gibi Tiirkiye’de de dnemli sorunlardan birisidir.

Cesitli kaynaklardan gelen ve akarsularla taginan sedimentin su depolama yapilarinda
kapasiteyi azaltmasinin yani sira; verimli arazilerde birikerek arazinin degerini azaltma,
topragin infiltrasyon hizini azaltma, akarsu yatagini yiikselterek taskin riskini ve zararini
artirma, su alma yapilarinin girisini titkama, sulama ve drenaj kanallarinin kapasitesini
azaltma ve bakim giderlerini artirma, sudaki ¢6ziinmiis oksijen miktarini azaltma ve sudaki
yasami kisitlama, balik yumurtalarimi orterek baliklarin ¢ogalmasini engelleme, igcme ve
kullanma suyunun aritma giderlerini artirma, tarim, sanayi ve diger kesimlerden
kaynaklanan ¢esitli kirleticileri tasiyarak cevreyi kirletme, dogal ve yapay gollerin
rekreasyon 6zelligini azaltma ve ¢evre estetigini bozma gibi etkileri de vardir.

Erozyonun belirlenebilmesi agisindan da ©nemli olan sediment miktariin
belirlenmesi ile ilgili ¢aligmalarin artarak siirdiiriilmesi, bir¢ok agidan iilkemizi ve lilkemiz
insanlarin1 zarara ugratan erozyonu azaltacak Onlemlerin almmas: i¢in de gereklidir
(Oztiirk, 2002).

Sediment go6zlem istasyonlarindan yapilan dogrudan Ol¢limler, kati madde
miktarininin elde edilmesinde en giivenilir yol olmasina ragmen , olduk¢a zaman alan ve
maliyetli bir yontemdir (Olive ve Rieger, 1988; Oztiirk vd., 2001). Tiirkiye’de EIE kurumu
akarsularda taginan katt maddeyi akimla iliskilendiren, regresyona dayali bir denklem ile
ifade edilen sediment anahtar egrisi modelini kullanmistir. Bu anahtar egrilerinden giinliik
ortalama akima karsilik gelen sediment yiikii belirlenmektedir. Fakat bu egrilerden
faydalanilarak yapilan tahminler ozellikle rezervuarlarin planlanmasinda Tiirkiye’de
basarisiz kalmistir (Kisi vd., 2003).

Sedimentasyon hareketi, belirsiz olan bircok rastgele degiskenden etkilenmektedir.

Bu dogal olaylarla degiskenler arasindaki lineer olmayan iliskiyi agiklamak oldukca



zordur. iste bu devrede yapay zeka metotlariin, olaylarm fiziksel dzelliklerine bakmadan
sadece girdi ve ¢iktr arasindaki iligskiyi kurarak sonuca varmasi, modelleme konusunda
cekiciligini gostermektedir (ASCE, 2000 a, b).

Jain (2001), yaptig1 ¢alismada sediment tahmininin dogru belirlenmesinde sediment
anahtar egrilerinin yapay sinir aglarinin yaninda yetersiz kaldigr sonucuna ulagmustir.
Mississippi Nehri tzerinde iki gozlem istasyonuna ait giinliik verileri kullanmistir. Girdi
degiskenleri olarak akim debisi, su seviyesi ve sediment konsantrasyonlarini kullanmis,
cikt1 degiskeni olarak ise sediment konsantrasyonuna ulasmistir. Farkli kombinasyonlarla
incelenmis karsilastirmalara bagli olarak ¢ok katmanli yapay sinir aglarindan elde edilen
sonuclarin, geleneksel yontemlere nazaran gézlenen degerlere daha yakin oldugu sonucuna
varilmstir.

Tayfur (2002), yapmis oldugu c¢alismada egim ve yagis siddetlerini girdi olarak
kullanip, kat1 maddeye ¢ikti olarak ulasmistir. Yapay sinir aglarinda 164 adet veri seti
kullanarak model gelistirmis ve elde ettigi sonuglar1 fiziksel tabanli metotlarla
kiyaslamistir. Yapay sinir aglari ile kurulan modeller daha 1yi sonu¢ vermistir.

Cigizoglu (2002), ingiltere’nin kuzeyinde bulunan iki ayri nehirde ve benzer havza
alanlarinda 15’er dakikalik siklikla dlclilen akim ve sediment Ornekleri ile yapay sinir
aglarmi ve sediment anahtar egrisi modellerini kiyaslamistir. Yapay sinir aglart modelinin
olay hakkinda daha ¢ok bilgi verdigini (kat1 madde konsantrasyonu ile akim arasindaki
iligki, 6nceki kosullarin etkisi vb.) ve gozlenen degerlere, sediment anahtar egrisine gore
daha ¢ok yakinsadigini belirtmistir.

Yitian ve Gu (2003), Yangtze Nehri’nde giinlik akim ve katt madde degerlerini
yapay sinir aglart yardimiyla modellemislerdir. Girdi olarak akarsuya ait topografik ve
morfolojik 6zellikleri de ¢aligmaya dahil etmislerdir. YSA tekniginin, kompleks yapida
olan debi ve kat1t maddenin gergek zamanl tahmininde kullanilmasini giiglii bir ara¢ olarak
ifade etmistirler.

Cigizoglu (2004), Philadelphia’daki Schuylkill Nehri’nde bulunan iki istasyondan,
1952-1981 yillart arasinda Sl¢lilmiis 29 yillik giinliik ortalama akim ve askida katt madde
verilerinin 26 sin1 egitim, 3 inii ise test asamasinda kullanmistir. Memba ve mansap
istasyonlar arasinda ¢apraz-korelasyonlar kurmustur. Yapay sinir aglarinin ¢ok katmanli
modeli ile sediment anahtar egrileri ve zaman serileri kiyaslanmistir. YSA’nin diger

yontemlere gore daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir.



Kisi (2004a), calismasinda akis ve katt madde modellerini bulanik mantiga dayali
olarak gelistirmis, performans sonuglarini inceleyip sediment anahtar egrileri ile
karsilastirmistir. Yapay sinir aglar1 modelinin klasik anahtar egrisinden daha i1yi sonug
verdigini gérmistar.

Kisi (2004b), akis-kat1i madde konsantrasyonu arasindaki iligkiyi belirlemek icin ¢ok
katmanlt YSA, radyal tabanli YSA, genellestirilmis regresyon YSA ve coklu dogrusal
regresyon modelleri gelistirmistir ve sonuglar1 birbirleriyle karsilastirmistir. Genel olarak
¢cok katmanli YSA modelinin digerlerine gére daha iyi sonuca ulastigini gézlemlemistir.

Kisi (2005), Quebrada Blanca ve Rio Valenciano istasyonlarindaki verileri
kullanarak giinliik akim ve askida kati madde arasindaki iliskiyi sinirsel bulanik yaklagimi
ve yapay sinir aglar1 yontemlerini birlestirmesiyle ortaya ¢ikardigi bulanik-yapay sinir agt
modelini kurmustur. Aym1 verilere sediment anahtar egrisi ve coklu lineer regresyon
metodu da uygulanmigtir. Gozlenen degerler modellerin  degerlendirilmesinde
kullanilmistir. Model sonuglart kiyaslandiginda sinirsel bulanik yaklagiminin diger
yontemlere oranla daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Bhattacharya vd. (2005), deneysel verilerinde yatak yukine etki eden parametreleri
(V?/gh, h/d, S) YSA’da kullannus bunlara ek olarak Engelund-Hansen ve Van Rijin
metotlarin1 da uygulayarak sonuglar1 kiyaslamiglardir. (Burada h: akim ytiksekligi, S:enerji
egimi, d:dane capi, g:yer¢ekimi ivmesini ifade etmektedir.). Calisma sonuglart YSA’ nin
diger iki yontemden daha basarili oldugunu gostermistir.

Sahin (2006), Gediz Nehri tizerindeki Elektrik Isleri Etiit Idaresi (E.I.E.) ve Devlet
Su Isleri (D.S.I) verilerini kullanarak HECRAS paket programiyla modelleme yapmustir.
Bu programda kullandigi sediment yiikii hesap yontemleri; Yang, Engelund Hansen,
Laursen, Ackers- White , Meyer Peter-Miiller, Toffaleri’dir. Gediz Nehri i¢in yaklagimlar
arasinda karsilastirma, istatistiksel degerlendirme ve kullanilan formiillerin %10, %25,
%50, %75’lik hata dagilimlar1 belirlenmistir.

Tayfur ve Guldal (2006), toplam askida kati madde miktarinin tahmini i¢in yapay
sinir ag1 modeli gelistirerek 240 adet verinin 120 adetini egitim 120 adetini ise test i¢in
kullanmistir. Kurulan modellerde giris parametresi olarak yagis degerleri alinmistir. 7
farkli modelin arasindan secilen en iyi modelde 4 giin 6nceki yagisin giinlilk sediment
miktarna olan etkisi ¢apraz korelasyonlarla belirlenmistir. Tayfur ve Giildal ek olarak 2

boyutlu sediment birim hidrograf modeli (2D-USGT) olusturmus bu yontemi yapay sinir



aglart ile kiyaslamiglardir. Sonuglar YSA modelinin daha ikna edici oldugu neticesini
ortaya koymustur.

Cigizoglu ve Kisi (2006), kati madde tahmininde YSA modeline dayali olan bazi
yontemler gelistirmislerdir. Bu yontemlerden elde ettikleri sonuglarda gercek degerlere
daha ¢ok yaklastiklar1 goriilmiistiir.

Partal ve Cigizoglu (2007), sediment tahmini i¢in yapmis olduklar1 ¢calismada yapay
sinir aglarmin basarisini arttirmak ig¢in dalgacik doniisimi (Wavelett-ANN) yontemini
kullanmislardir. Bu yontem verilerin hem zaman hem de frekans ortaminda incelenmesini
saglamaktadir. ABD smurlar1 igerisinde Philadelphia eyaletinde bulunan Schuylkill
Nehri’ndeki iki gozlem istasyonu verileri ile c¢alisgilmis olup, calisma iki kisimdan
olugmaktadir. Calismanin ilk kisminda ge¢mis askida kati madde verileri kullanilarak
sediment tahmini yapilirken, ikinci kisminda giinliik ortalama akim verileri kullanilarak
sediment yiikii hesaplanmistir. Caligmada dalgacik dontisiimii (Wavelett-ANN) modelinin
yant sira geleneksel yapay sinir aglart ve sediment anahtar egrileri de kullanilmistir. Elde
edilen sonuglara goére yapilan kiyaslamada dalgacik doniisiimii metodu ile elde edilen
sediment degerlerinin pik debilere daha ¢ok yakinsadigi, yanlis tahmin sayisinin azaldig
ve y1gisimli sediment degerlerinin gézlenen degerlere daha ¢ok yaklastigi goriilmiistiir.

Dogan vd. (2007), yapmis olduklari ¢alismanin ana amaci bagimli degisken (toplam
katt madde konsantrasyonu) ile bagimsiz degiskenler (yatak egimi, akim debisi, ve kati
madde dane ¢ap1) arasindaki lineer olmayan iliskiyi aciklayan etkili bir model kurmak
olmustur. Calismada 60 adet deney veri setinden yararlanilmis ve YSA modeli
olusturulmustur. YSA modeli baz1 kati madde tasimim denklemleriyle kiyaslanmis ve
digerlerine gore daha 1yi sonuglar verdigi gortilmiistiir.

Ocal (2007), yapmis oldugu tez ¢aligmasinda Biiyilk Menderes Havzasi’ndaki
Adigiizel Baraji’n1 besleyen Biiyiik Menderes Nehri ve Banaz Cay1 yoluyla tasinan kati
madde miktarin1 yagis ve akis verilerine baglh olarak YSA yontemiyle tahmin etmistir.
Calisma kapsaminda akis verilerinin gegmis giinlere bagh etkisini de dikkate alarak girdi
degiskenlerini belirlemistir.

Alp ve Cigizoglu (2007), yilinda yapmis oldugu calismada Amerika Birlesik
Devletleri’nin Pensilvanya eyaleti sinirlarinda bulunan Juniata Nehri’nin akim, yagis ve
sediment degerlerini, ileri beslemeli geri yayimli (FFBF) ve radyal tabanli fonksiyon
(RBF) yardimyla iki farkli YSA algoritmasi kullanarak modellemistir. Yagis ve akim

verilerinin birer giin onceki degerleri ile olusturulan senaryo en iyi sonucu verirken,



yalnizca yagis verilerinin girdi olarak kullanildig1 senaryo ise sediment tahmini igin yeterli
goriilmemistir. Son olarak olarak uygulanan bu iki YSA modeli de ¢oklu regresyon modeli
ile kiyaslanmis ve gozlenen degerlere gore daha yakin degerler verdigi goriilmiistiir.

Kisi vd. (2008), Kizilirmak havzasinda Elektrik Isleri Etiit idaresi Genel Miidiirliigii
tarafindan igletilen 12 dane istasyona ait aylik akim verileri kullanilmistir. Bu verilere
yonelik bulanik-yapay sinir ag1 (fuzzy-neuro) modelleri gelistirilmigtir. Ayrica literatiirde
var olan anahtar egrilerinin yani sira, dinamik anahtar egrileri ve dinamik regresyon
modelleri de gelistirilmistir. Uygulamalar neticesinde higbir teknigin tek basmna biitiin
istasyonlar icin bagsarili olamadigi yani her bir istasyon i¢in farkli tekniklerin dogru
olabilecegi sonucuna ulasiimistir.

Kisi (2008), askida katt madde tahmininde Quebrada Blanca ve Rio Valenciano
istasyonlarina ait akis ve askida kati madde verilerini 3 ayri algoritmada kullanmustir.
Calismasinda kati madde tahminini en iyi sekilde temsil edebilmek igin, akim ve kati
madde verilerinin kullaniminda ne kadar gegmise gidilmesi gerektigini bilmenin &nemi
tizerinde durmuslardir. Bunun igin; ¢apraz-korelasyon, oto-korelasyon ve kismi oto-
korelasyon yontemleri %95 giiven araligi ile uygulanmis, bu modeller ile en iyi giris
vektorl kombinasyonuna karar verilmistir.

Minarecioglu (2008), Dicle Nehri tlizerindeki Diyarbakir ve Cizre istasyonlar1 ve
Firat Nehri tlizerindeki Kemahbogazi istasyonuna ait aylik akis ve askida kati madde
verisini kullanmig aylik kati madde miktarinin tahmininde bulunmustur. Cok katmanli
yapay sinir aglar1 (CK-YSA), radyal tabanli yapay sinir aglar1 (RTYSA), genellestirilmis
regresyon yapay sinir aglari (GRYSA), ve adaptif ag yapisina dayali bulanik ¢ikarim
sistemi (ANFIS) gibi farkli yapay zeka teknikleri kullanilmistir. Kargilastirma Kriteri
olarak karesel hatanin ortalama karekokii (KHOK) ve korelasyon katsayisi (R) istatistikleri
kullanilmistir.

Cobaner vd (2009), adaptif sinirsel bulanik mantik modelleme yontemini kullanarak
askida kat1 madde tahmini yapmay1 amaclamislardir. ABD’de Arcata yakinlarinda bulunan
Mad Nehri Havzasi’na ait giinliik yagis, akim ve askida kati madde konsantrasyonu verileri
kullanilmistir. Calismanin ilk boliimiinde, giincel askida kati madde tahmini igin sinirsel
bulanik programlama teknigi kullanilmis, giris verileri olarak gilinliik yagis, akim ve
gecmis giinlerin akim verileri, askida katt madde verilerinin ¢esitli kombinasyonlari
kullanilmustir. Ikinci boliimde ilk boliimde kullanilan ydntemin yani sira, genellestirilmis

regresyon sinir ag1 (GRYSA), radyal tabanli sinir ag1 (RTYSA) ve ¢ok katmanl algilayict
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(CKA) olmak iizere 3 ayr1 YSA modeli kullanilmis bunlara ek olarak 2 farkli sediment
anahtar egrisi olusturulmustur. Sonuglar kiyaslandiginda, sinirsel bulanik modelinin diger
modellerden daha iyi sonug verdigi gorilmiistiir.

Kisi (2009), askida kati madde tahmini igin Quebrada Blanca ve Rio Valenciano
istasyonlarina ait giinliik akim ve askida kati madde verilerini kullanarak, bulanik mantik
ve diferansiyel gelisim algoritmasi metotlarinin kombinasyonlart (evolutionary fuzzy
models) olan modelini kullanmistir. Modelin dogrulugu, adaptif sinirsel bulanik, sinir
aglar1 ve anahtar egrileri modelleri ile kiyaslanmistir. Ortalama karesel hatalar ve
determinasyon katsayist modelin dogrulugunun degerlendirilmesinde kullanilmigtir. Bu
kombinasyon modeli ile daha iyi tahminler yapildigi goriilmiistiir.

Rajaee vd. (2009), yapmis olduklar1 ¢aligmada askida kati madde konsantrasyonu
igin yapay sinir aglari, bulanik-yapay sinir agi, ¢oklu dogrusal regresyon ve geleneksel
sediment anahtar egrisi yontemlerini, iki ayr1 gozlem istasyonuna ait giinliik akim ve
askida kat1 madde konsantrasyon verilerini kullanarak modellemistirler. Calismada yapay
sinir ag1 ve bulanik-yapay sinir ag1 modelinin lineer regresyon ve anahtar egrileri
modelinden daha basarili oldugu, gozlenen degerlerle elde edilen degerlerin daha cok
uyum gosterdigi sonucuna varilmigtir.

Kisi vd. (2009), Kizilirmak Havzasinda bulunan Kuylus ve Salur Istasyonlarina ait
aylik akim ve askida kat1 madde verilerini kullanarak, adaptif sinirsel bulanik hesaplama
tekniginin (NF) kati madde tahminindeki dogrulugunu arastirmiglar. Buna ek olarak
tahmin edilen sonuglar1 YSA ve anahtar egrisi yontemleriyle kiyaslamislardir.

Kisi ve Giiven (2010), yapmis olduklar1 ¢alismalarinda su kaynaklar1 projelerinde
askida kat1 madde tahminin ¢ok 6nemli bir yere sahip oldugunu vurgulayan bu tahmin igin
genetik programlamanin bir uzantis1 olan lineer genetik programlama (LGP) ydntemini
kullanmislardir. Bu yontem adaptif bulanik-yapay sinir ag1, yapay sinir aglar1 ve anahtar
egrisi yontemleriyle kiyaslanmistir. Ortalama karekok hatasi ve determinasyon katsayisi ile
modelin dogrulugu test edilmistir. Iki istasyona ait debi ve askida kati madde
konsanstrasyon verileri kullanilmis, elde edilen sonuglarin dogrulugu ortalama karekok
karesel hata ve determinasyon katsayisi gibi parametrelerle test edilmistir. Lineer genetik
programlama teknigi modeli diger yontemlerden daha iistiin bulunmustur.

Kisi (2010), diferansiyel evrim algoritmasini ile askida katt madde konsantrasyonu

tahminine ¢ozlim getirmistir. Yapay sinir aglari, bulanik-yapay sinir agi1 ve anahtar egrisi
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yontemleriyle kiyaslanan bu teknik, daha kiigiik hata oranlariyla daha istiin basari
saglamistir.

Ulke (2010), calismasinda Ege Bolgesi’nin baslica su kaynaklar1 olan Gediz, Kiigiik
Menderes ve Biliyiilk Menderes nehirlerini askida kati madde acgisindan irdelemistir.
Olusturulan senaryolarla anahtar egrisi, regresyon ve yapay zeka yontemleri ile ampirik
yaklagimlar denenmistir. Calismanin ilk kisminda askida kati madde yiikii i¢in modeller
kurulmus, ikinci kisminda ise ¢esitli ampirik yaklasimlar ile akarsu ve havza 6zelliklerine
bagli tahmin yapilmustir. Uclinctl kismu giinliik yagis ve akim verileri kullanilarak giinliik
sediment yiklerinin tahminine yonelik calismalar1 kapsamaktadir. Calismanin son
boliimiinde ise dort istasyonun verileri bolgesel analiz kapsaminda incelenmis ve duyarlilik
analizi yapilmstir.

Rajae (2011), yilinda ABD’deki Yadkin Nehri iizerinde Kuzey Carolina Istasyonu’na
ait akim ve askida kat1 madde yiikii verileri kullanilarak dalgacik doniisiimii yapay sinir ag1
modeli gelistirilmistir. Dalgacik doniisiimi yapay sinir agi (WANN) verilerin hem zaman
hem de frekans ortaminda incelenmesine olanak saglamistir. Calismada kullanilan bu
veriler farkli seviyelerdeki alt-zaman serilerine ayrilarak c¢alismaya dahil edilmistir.
Modelin dogrulugunu degerlendirmek i¢in, yapay sinir aglari, coklu dogrusal regresyon
analizi ve geleneksel sediment anahtar egrileri yontemleriyle kiyaslanmistir. Elde edilen
sonuglar dalgacik doniislim yapay sinir ag1 modelinin, zamana bagli bu olay1 tatmin edici
bir sekilde taklit ettigini, y1Zisimli askida kati madde yiikiinii tahminini kabul edilebilir
seviyelerde oldugunu gdstermistir.

Giliven ve Kisi (2011), giinliik askida kati madde tahmininde lineer genetik
programlama (LGP) teknigini kullanmistirlar. Dogrulugunu degerlendirmek igin ise yine
genetik programlamanin bir kolu olan gen ifadesi programi (GEP) kullanilarak kiyas
yapilmistir. Tongue Nehri iizerinde bulunan iki istasyona ait gilinliikk akim ve askida kati
madde verileri kullanilmis, bahsedilen modeller karesel ortalama hata, determinasyon
katsayis1 gibi Olgiitlerle degerlendirilmistir. Lineer genetik programlama, gen ifadesi
programi ve yapay sinir aglarindan daha iyi performans gostermistir.

Bayram vd. (2012), yapmis olduklar ¢alismada, Dogu Karadeniz Havzasi’nda yer
alan Harsit Cay1 iizerinde, bulaniklilik Ol¢timlerinden faydalanarak askida kati madde
konsantrasyon tahmininde bulunmuslardir. Regresyon analizi ve yapay sinir aglari

yontemlerini kullanmis, calisma alaninda bulanikliligin askida kati madde yerine
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kullanilabilir oldugunu ve yapay Sinir aglarinin askida kati madde konsantrasyon tahmini
konusunda kabul edilebilir sonuglar verdigini gézlemlemislerdir.

Kisi vd. (2012a), yapay ar1 kolonisi ve yapay sinir aglar1 algoritmalarini kullanarak
akim ve askida katt madde arasindaki iliskiyi arastirmak amaciyla ABD’de bulunan iki
istasyon verileri ile c¢alismalarini gergeklestirmislerdir. Ayrica diferansiyel evrim
algoritmas1 (NDE), adaptive neuro-fuzzy (NF), neural-network ve sediment anahtar
egrileri kiyas i¢in kullanilmis diger yontemlerdir. Calismada giris parametresi olarak
logaritmik doniisiimiin se¢ilmis olmas1 modelin dogrulugunu arttirmistir.

Kisi vd. (2012b), iki istasyonda giinliik askida kati madde yukinin tahmini igin
genetik programlama yoOntemini kullanmis, destek vektdr makineleri (SVM), adaptif
sinirsel bulanik c¢ikarim sistemi (ANFIS) ve yapay sinir aglari yontemleri ile
kiyaslamiglardir.  Genetik programlama tekniginin sediment tahmininde diger
yontemlerden daha iistiin oldugu sonucuna ulasilmaistir.

Kisi ve Shiri (2012), yapmis olduklar1 ¢alismada {i¢ farkli esnek hesaplama teknigini
askida kati madde konsantrasyonu tahmini konusunda kullanmiglardir. Yagis, debi ve
askida kati madde verileri ile yapay sinir aglari, uyarlanabilir sinirsel bulanik g¢ikarim
sistemi (ANFIS) ve gen ifadesi programlarindan (GEP) faydalanmiglardir. Elde edilen
sonucglar GEP yonteminin s6z konusu caligma alani i¢in giinliik sediment konsantrasyonu
tahmininde daha basarili oldugunu gostermistir.

Kisi (2012), yapmis oldugu ¢alismasinda en kiigiik kareler destek vektor makineleri
yontemini (LSSVM) debi ve askida kati madde arasindaki iliskiyi incelemek igin
kullanmistir. Eel Nehrinde iizerindeki iki istasyondan Ol¢lilmiis verilerle, calismanin ilk
kisminda destek vektor makineleri yontemi, yapay sinir aglar1 ve sediment anahtar egrileri
ile kiyaslanmistir. Levenberg-Marquardt ve Conjugate Gradient olmak {izere iki farkli
algoritma kullanilmistir. Membaa tarafindaki istasyonda LSSVM ve ANN modelleri SRC
modelinden daha 1yi sonu¢ vermis olsa da, mansap tarafindaki istasyonda SRC daha 1yi
sonu¢ vermistir. Calismanin ikinci kisminda ise her iki istasyondaki veriler kullanilarak
mansaptaki askida kati madde tahmini i¢in modeller birbirleriyle kiyaslanmistir. Sonug
olarak LSSVM modeli ANN modelinden biraz daha iyi performans gostermistir. Bu iki
modelin de SRC modeline gore ¢cok daha 1yi sonuglar verdigi gérilmiistiir.

Fedakar (2012), USGS (United States Geological Survey) tarafindan isletilen ikKi
istasyona ait giinlilk debi ve askida kati madde konsantrasyonu verilerini kullanmus,

bulanik genetik (BG) yaklasimi ile aski maddesi konsantrasyon tahmininde bulunmustur.
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Gozlenen dort yillik verilerin ilk iki yili egitim, bir y1l1 test ve kalan bir yil1 degerlendirme
olarak tlice ayrilmistir. BG yaklasimi ANFIS, CK-YSA ve anahtar egrisi modelleri ile
karsilastirilmistir.

Harrington ve Harrington (2013), Irlanda’nin giineyinde bulunan 2 ayri havzada
kumtasi, kil tag1 ve kiregtasinin hakim oldugu alanda yaptiklari ¢aligmada kapsamli kati
madde verilerinin olmayisindan dolay1 kati madde anahtar egrilerini kullanarak o bolgede
degerlendirme ¢alismasi yapmuslardir. 2004-2011 yillar1 arasinda oOlglilen logaritmasi
alinmis sediment ve akim verilerine lineer regresyon uygulayarak ya da normal verilere iis
fonksiyon uygulayarak olusturduklari anahtar egrilerinden faydalanmiglardir. Caligmada
bulaniklilik ve katt madde arasindaki iligki ortaya konmustur.

Lafdani vd. (2013), Iran’in batisinda yer alan Doiraj Nehri’'nde 1994-2004 yillari
arasindaki askida kati madde yiikii, debi ve yagis verilerini yapay sinir aglart (YSA) ve
destek vektor makineleri (SVM) modellerinde kullanarak kati madde tahmini yapmislardir.
En iyi girdi modeline ise gamma test ve genetik algoritmanin kombinasyonunu kullanarak
karar vermistirler. Destek vektor makineleri yénteminde lineer, polinomal, sigmoid ve
radyal tabanli fonksiyon olmak iizere 4 farkli ¢ekirdek kullanmislardir. Radyal tabanli
fonksiyon cekirdegi olan destek vektor makinesi yonteminin, ortalama karesel hata ve
korelasyon katsayist agisindan daha i1yi sonug verdigi goriilmiistiir.

Memarian vd (2013), yapmis olduklari ¢alismada yapay sinir aglarin1 genetik
algoritma ile birlestirerek kat1i madde yiikiinii gézlemlemistirler. Girig parametresi olarak
debi, yagis ve rezervuar seviyesi gibi parametreleri kullanarak 5 farkli senaryo
gelistirilmistir. Dogruluklar ortalama karesel hata, korelasyon katsayisi gibi degerlendirme
Olctitleriyle ortaya konulmustur.

Liu vd. (2013), Cin sinirlar1 igerisinde bulunan Yellow Nehri Havzasinda 1967-1972
yillar1 arasinda 2193 gunu kapsayan verilerle dalgacik doniisiimii-YSA ydntemiyle ginlik
askida katt madde konsantrasyonu tahmininde bulunmusglardir. Hata degerlerine
incelendiginde bu modelin ileri beslemeli geri yaymimli klasik yapay sinir aglari
modelinden ve sediment anahtar egrisinden daha basarili olduguna ulasilmistir.

Makarynska vd. (2015), askida kati madde konsantrasyon ve taginiminin tahmininin,
deniz ekosistemindeki yasam dongiisli i¢in 6nemli bir ¢alisma oldugunu belirtmistir. Bu
calismay1 dalga ve akintilardan faydalanarak deterministik sayisal modelleme ve yapay
sinir aglar1 olmak tiizere iki yontem bilimi ile gelistirmis, elde edilen sonuclar1 karesel

hatanin ortalama karekokii ve ortalama goreceli hata degerlerine gore yorumlamaistir.
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Kermani vd. (2016), askida kati madde konsantrasyon tahmini konusunda, ti¢ ayr1
hidrometrik istasyona ait 8 yillik veri serisini kullanarak yapay sinir aglar1 ve destek vektor
regresyon (SVR) modellerinin kullanilabilirligini arastirmislardir. Bulunan sonuglar ¢oklu
dogrusal regresyon ve sediment anahtar egrileri ile kiyaslanmistir. YSA’da {i¢ farkli
O0grenme algoritmas1 kullanilmasinin yan1 sira SVR’de dort farkli model c¢ekirdek
kullanilmigtir. Uygulanan modellerin giivenilirligi, karesel ortalama hata, Pearson
Korelasyon Katsayisi ve Nash-Sutcliffe modeli verimlilik katsayisi ile degerlendirilmistir.
YSA ve SVR modelleri geleneksel modellerden sirasiyla %18 ve %15 daha saglikli
tahminde bulunmuslardir.

Ebtehaj vd. (2016), kanalizasyon sisteminin teknik dizayninin sediment taginiminin
dogru tahmin edilmesine bagli oldugunu ifade etmislerdir. Destek vektor makineleri ve
dalgacik doniisimiiniin (SVM-Wavelet) birlesmesiyle olusan modelini Froude sayisinin
tahmini i¢in kullanmig, bu modeli sade SVM modeli ve sediment taginimi esitlikleriyle
kiyaslamislardir. Elde edilen sonuclar R?, iic goreceli hata ve (ic mutlak hata indeksleri

kullanilarak degerlendirilmistir.

1.4. Akarsularda Kati Madde Hareketi

Akarsularimiz {izerine bir yandan halkimizin igme ve kullanma suyu gereksinimiyle
birlikte, tarim ve endiistrimizin su gereksinimlerini karsilamak, diger yandan enerji iiretimi
ve tagkin kontrolii gibi bir¢ok nedenlerle barajlar yapilmaktadir. Hangi amacla yapilirsa
yapilsin, sedimantasyon bilgisinin azligindan dolayr bu yapilarin gollerini besleyen
akarsularin tasimis oldugu toprak, kum, silt, kil ve ¢akil gibi kat1 maddeler baraj géllerini
doldurmakta, depolama kapasitelerini azaltmakta ve bunun sonucu olarak barajlarin
ekonomik oOmdrlerini kisaltmaktadir (Kisi vd., 2003). Bunun gibi daha pek c¢ok
muhendislik problemlerinde akarsudaki kati madde miktarinin belirlenmesi oldukga
onemlidir. Bu nedenle akim ve sediment kavramlarinin detayli incelenmesi gerekir.
Sediment erozyonun en belirgin sonuglarindan biridir. Yiizeysel akislar ile yerlerinden
asmdirilarak alinan {ist ve alt toprak maddeler egime bagli olarak asagiya dogru siiriiklenip
akarsulara karigarak sediment olustururlar (Berkiin, 2005). Kat1 maddeyi akarsuya ulastiran
etkenler sunlardir:

e Akarsu havzasinda yagmurlardan ve eriyen kardan meydana gelen yiizeysel

akisin olusturdugu erozyon,
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e Akarsuyun kendi yataginda meydana gelen asinmalar,

e Akarsu sevlerinde meydana gelen kiitlesel kopmalar ve sokiilmeler,

e Yol ve diger altyapi insaati sirasinda olusan erozyon malzemeleri,

e Yatag iyice saglamlasmamis kiigiik kanallardaki erozyon sebebiyle olusan kati

maddeler.

Akarsu yataginda meydana gelen bu tiir asinmalar, bu bolge civarinda bir takim
oyulmalarin olusmasina sebep olur. Diger taraftan kati madde tasinimi hem miktar hem
mesafe olarak akarsuyun siirikleme kuvvetiyle dogru orantili oldugundan, suyun
stiriikleme kuvvetinin azaldig1 yerlerde taginmakta olan kat1 maddenin bir boliimii akarsu
yataginin tabanina veya kiyisina ¢oker ve bu bolgelerde ise bir takim y1§ilmalar meydana
gelir. Meydana gelen her iki durumda da (oyulma ve yigilma) akarsu morfolojisi
degismekte ve bu degisim cesitli baraj yapilarinin zarar gérmesine ve su kalitesinin
diismesine sebep olmaktadir. Iste bu olumsuz etkileri en aza indirebilmek icin tasinmakta
olan kati maddenin akarsu havzasi boyunca dengeli bir sekilde dagilimimi saglamak
gerekir. Bunun saglanabilmesi i¢in de akarsuyun tasidigi katt madde miktarinin bilinmesi
gerekir (Yuksel, 2010).

Akim; su, kati madde ve hava igeren, homojen olmayan bir karigimin tanimidir.
Buradan da anlasilacagi lizere akimin sadece sudan olustugu diisiiniilmemelidir. Askida
veya tabanda hareket halindeki kat1 madde suyla siirekli temas halinde olup, suya eslik

etmektedir.

1.4.1. Suyun Karakteristikleri

Akima ait karakteristikler, 6zgiil kiitle, 6zgiil agirlik, elastisite modiilii, ylizeysel
gerilme, kinematik viskozite ve buharlagma basincidir

e Ozgiil Kiitle(p): Homojen bir maddenin 6zgil kiitlesi, kiitlenin hacme oran1 olup

=— 1.1

Ay (1.1)
bagintisindan bulunur. Ozgiil kiitle icerdigi kat: madde miktarina, tuz konsantrasyonuna ya
da kirliligine bagli olarak artacak sekilde degisiklik gosterebilir. Burada M: Kiitle (kg), V:

Hacim(cm?®) seklinde ifade edilmektedir.
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o Ozgiill Agirlik(y) :Birim hacim agirligma denir. Ozgiil agirlik ile 6zkiitle

arasindaki iliski;

Yy=p*g (1.2)

bagintisiyla gosterilebilir. Burada y: Suyun 6zgiil agirligi (N / m®), p: Ozgiil kiitle (kg/m®),
g: Yer cekimi ivmesi ( m/s?) “dir.
e Elastisite modulii: Suya uygulanan basincin kaldirilmastyla suyun eski halini

alma durumuna elastisite denir. Elastisite moduli € ile gosterilmekte olup,

dp
-
(@v/V)

(1.3)

bagintis1 ile bulunmaktadir. Burada dP: Basing artimi (kg/cm?), dV: Hacim
degismesi (cm®)’dir.
e Yuzeysel gerilme: Bir sivinin yiizey katmanmin esnek bir tabakaya benzer
ozellikler gostermesinden kaynaklanan etki olarak tanimlanir
e Kinematik Viskozite: Sivilarin kesme kuvvetlerine ya da deformasyonlara karsi

gosterecekleri dirence viskozite denmektedir ve pile gosterilmektedir.

p=v*p (1.4)

Bu bagintida; p= Dinamik viskozite (Ns/m?), v : Kinematik viskozite (m?/s), p:
Ozgul kiite (kg/m?®) olarak ifade edilir.
e Suyun buharlagsma basinci: Suyun dig ortamla temas eden yiizeyinde bulunan ve

bu maddeyi olusturan molekiillerin buharlasmasi sonucu olusan gazin basincidir.

1.4.2. Kat1 Maddenin Karakteristikleri

Bir kat1 danenin harekete baslamasi, akim tarafindan tasinmasi ve yeniden hareketsiz
hale ge¢mesi yalniz akimin degil, ayn1 zamanda danenin 6zelliklerine de baglidir. Dane

cap1, dane 0Ozgiil agirhigi, dane bi¢imi, dane boyutunun dagilimi (graniilometri egrisi),
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danenin ¢okelme hizi kati maddeyi tanimlayan parametrelerdir. Bu 6zellikler sediment
taginimi ¢calismalarinda 6nemli bir yere sahiptir.

1. Dane ¢ap1 (d): Kat1 maddenin 6nemli bir 6zelligi olup tasinan kati madde miktarini
dogrudan etkilemektedir. Yapilan ¢alismalar, erozyon tipi ile sediment dane ¢ap1 arasinda
da yakin bir iligki oldugunu gostermistir. Genellikle yiizey erozyonunu ince daneli
sediment meydana getirmektedir. Kati madde tasiniminda en 6nemli dane sinifi kum ile
cakilin 2-20 mm araligidir (Berkiin, 2005).

Ug farkl1 dane ¢ap1 tanimlanur.

a) Elek cap1: Parcacigin gegebildigi elek capidir.

b) Nominal ¢ap (Anma ¢api1): Pargacigin hacmine esit bir kiirenin ¢apidir.

c) Kati madde ¢api: Ayni akiskan icindeki ¢okelme hizi ve 0Ozgil agirlig

pargaciginkine esit olan kiirenin ¢apidir.

Tablo 1.1. Caplarina gore danelerin simiflandirilmasi

Adi Cap1 Adi Cap1
Kil <2 pum Iri kum 600 um- 2 mm
Ince silt 2-6 pm Ince cakil 2-6 mm
Orta silt 6-20 pm Orta ¢akil 6- 20 mm
ri silt 20-60 pm Iri gakil 20 - 60 mm
Ince kum 60-200 pm Tas 60 — 200 mm
Orta kum 200-600 pm Kaya > 200 mm

2. Dane Sekli: Danenin sekli su ti¢ 6zellik tarafindan karakterize edilir;

Sekil Faktorii; “a, b, ¢” katsayilar1 danenin birbirine dik eksenler {izerinde sirasiyla

en uzun, orta ve en kisa boyutlar1 olmak tizere, sekil faktori (SF) su sekilde tanimlanr.

SF=c/\/£

(15)

Kiiresellik; danenin hacmine esit bir kiirenin yiizey alaninin, danenin yiizey alanina

oranidir.

Yuvarlaklik; danenin ortalama egrilik ¢apinin danenin izdiisiim alani igine ¢izilen bir

danenin yarigapina oranidir.
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Burada a,b ve ¢ degerleri sirasiyla danecigin birbirine dik eksenler zerindeki en
uzun, orta ve en kisa boyutlarini gosterir.

3. Dane Ozgiil Agithgr ve Dane Ozgiil Yogunlugu: Sediment daneleri yalmz
blyiiklik bakimindan degil, yogunluklar1 bakimindan da biiyiikk farklilik gosterir.
Rezervuara gelecek sedimentin kaplayacagi hacim, sedimentin 6zgiil agirliginin bilinmesi
ile bulunabilir. Akarsularda taginan maddenin 06zgiil agirligi taginan minerallere gore
degisir. Kuars minerallerinin olusturdugu kum ve cakil danelerinin genel anlamda kati
maddeyi olusturdugu ve tabiatta bu kati maddenin 6zgiil agirhiginda yapilan deneyler
neticesinde ortalama olarak 2650 kg/m® oldugu kabul edilmektedir (Beyazit M., 1971).

Sediment danesinin 6zgul agirligi (ys) su sekilde tanimlanar:

Vs = &%Ps (1.6)

burada g yercekimi ivmesidir.

4. Danenin graniilometri egrisi: Malzeme cap1 yatayda, elekten gecen malzemenin
agirlik yiizdesi diiseyde gosterilerek malzemenin graniilometri egrisi ¢izilir. Kati maddeyi
olusturan malzemenin dane biiyiikliigii elek analizi yapilarak belirlenir.

Graniilometri egrisinin olusturulmasindaki en biliylik amag¢ kat1 madde taginiminda
blyilik énemi olan Dsg olarak bilinen ortalama g¢ap1 belirlemektir. Bunun yani sira hassas
yaklasimlarin yapilabilmesi i¢in D3s Degs, Dgs ve Do gibi ¢aplarinda belirlenmesi gerekir.

Porozite: Yi1gilmis sedimentin hacminin belirlenmesinde 6nemlidir. Porozite;

(1.7)

esitligi ile belirlenir. Bagmtisinda; P: Porozite, V;: Sediment 6rneginin toplam hacmi, Vi:
Ornekteki kat1 madde hacmi seklinde ifade edilmektedir.

5. Danenin ¢okelme hizi: bir parcacigin su i¢inde ¢okelme hizi akarsudaki yigilma
problemlerinde ve aski maddesi hareketinin incelenmesinde 6nemli bir yere sahiptir.
Cokelme hizina suyla sediment arasindaki yogunluk farki, sicakliga bagli olarak akimin

viskozitesi, sediment ylizeyinin piirlizliiliigli, sedimentin boyut ve bi¢cim faktorii, aski
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maddesi konsantrasyonu ve akimin tiirbiilansi gibi faktorler etki etmektedir (Sentiirk, 1969;
Bayazt, 1971; Ulke, 2010).

1.4.3. Akarsulardaki Kat1 Maddenin Siniflandirilmasi

Akarsularda tasiman kati maddeler tasinma sekillerine ve tasinan malzemenin

kaynagina gore siniflandirilirlar.

Akarsularda katt madde malzemenin kaynagina gore iki gruba toplanir:

Yatak Malzemesi: Yatak malzemesi yatak yiikii olarak da adlandirilir ve hareketli
taban1 olusturan malzemedir. Bu malzeme ¢esidi akarsudaki akimin hidrolik
kosullarina baghdir. Yatak malzemesini olusturan daneler siirekli olarak yatakla
aligveris halinde olduklarindan yataktaki oyulma ve yigilma olaylarin etkiler. Bir
akarsu pargasinda yataktan sokiilen malzeme miktar1 yataga geri donenden az ise
oyulma, fazla ise y1gilma goralir.

Yikanma Malzemesi: Bircok akarsuda toplam sediment yikinin %80-95 gibi
biiyilik bir oran1 yitkanma malzemesidir. Haznelere ¢okelen sedimentin biiytlik bir
kismi yikanma malzemesinden olusur. Barajin 6mrii boyunca havzadan gelmesi
beklenen sediment i¢in ayrilacak 6lii hacmin belirlenmesinde yikanma malzemesi
yukund tahmin etmek gerekir. Yikanma malzemesini olusturan ince danelerin
miktar1 akarsu havzasinin biiylikliik, zemin yapisi, topografya, yagis siddeti ve
stresi, bitki Ortiisii, riizgar, tabaka akimi gibi 6zelliklerine baglidir. Akarsudaki
akimin bu ince daneleri tasima kapasitesi yikanma malzemesinin miktarindan
daha biiyiik oldugundan, daneler akarsu yatagi ile bir iliskiye girmeden akarsu
boyunca siirekli olarak taginirlar. Bu nedenle yataktan alinan bir 6rnekte yikanma

malzemesini olusturan danelere rastlanmaz (Bayazit, 2000).

Akarsularda kat1 madde taginma sekillerine gore ikiye ayrilir.

Siirlintli ve sigrama hareketi: Daha ¢ok iri kum ve ¢akil malzemesi bunu yapar.
Slriinti maddesinin akarsu tabani {izerinde yataktan siirekli olarak ayrilmadan
bazen kayarak, bazen yuvarlanarak bazen de sigrayarak hareket ettikleri goriiliir.
Akarsuyun hizinin artmasi ile tabandaki kayma gerilmeleri de artar ve dolayisiyla
danelerin bazilarinin harekete gectigi goriiliir. Bu hareket diisiik hizlarda
danelerin taban iizerinde kayma ve yuvarlanmasi seklinde olur. Buna “siirlintii

hareketi” denir.
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e Aski hareketi: Aski maddesi daha ince ¢apli olmakla birlikte, danenin Froude
sayisint 19 yapan ¢ap ayirict bir Olglittiir ve bunu siiriintii maddesinden ayiran
kesin bir dane ¢ap1 yoktur. Cunkl kati madde hareketi sadece dane ¢apina degil,
akim durumuna da baghidir. S6z gelisi, hizli akim olan bir bolgede aski halinde
ilerleyen bir parcacik, daha durgun akan bir bolgeye gelince surunti hareketine
gecebilir. Siriinti ve aski hareketlerinin mekanizmalar1 birbirinden farkli
oldugundan siirtintl yikinid veren formiillerle aski yiikiinii veren formdillerin
yapilart da farklhidir. Siiriintii malzemesi hareket enerjisini dogrudan dogruya
akimin kinetik enerjisinden alirken aski malzemesi akim ortaminda asili olarak
hareket edebilmek i¢in gerekli enerjiyi tlirbiilanstan alir. Gerek siiriintii, gerekse
aski hareketi yapan danelerin ilerleyisleri kesintili olmakla birlikte siiriintii
hareketinde kesintilik daha fazladir. Sekil 1.1.”de kati maddenin tasima sekline ve

taginan malzemenin kaynagina goére dagilimi goriilmektedir.

Malzemenin

5 Tasinma
Kaynagina Sekline
Gore Goére

=
|

Yikanmig Malzeme

Aski Maddesi
Toplam Kati Madde

=)
= =
a g
@ kS|
- ©
<C =
-
S
= —
Sigrama Sdruntd
Maddesi Maddesi

Sekil 1.1. Kat1 maddenin su derinligine bagli dagilim1 (Bayazit, 1971)

1.4.4. Kati Madde Hareketine Etki Eden Degiskenler
Kat1 madde tasinimina etki eden degiskenlerin neler oldugu iyi tespit edilmelidir.

Akarsularda katt madde taginimina etki eden ¢ok sayida degisken vardir. Kati madde debisi

( Qs) hesaplanirken etkisi oldugu bilinen degiskenler:

QS:f( Q! h1T,Vap,8>p5>dan,g ) (18)
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seklinde bir fonksiyonel baginti ile gosterilebilir.

Gosterilen bu bagintinin genellikle sol tarafinda bagimli degiskenler, sag tarafinda
ise bagimsiz degiskenler bulunmaktadir. Ancak bu degiskenlerden hangisinin bagimli,
hangisinin bagimsiz olduguna akarsu sisteminin sekline gore karar verilir.

Burada:
Q. : Toplam kati madde debisi (ton/giin),

Q: Akimin debisi (m%/s),

=

: Su derinligi(m),
1T : Kayma gerilmesi (kg/m?),
v : Suyun kinematik viskozitesi (m?/s),

p - Suyun 6zgiil kiitlesi (kg.m),
p, : Katt maddenin 6zgiil kiitlesi (kg.m™),

d,: Kati maddenin ortalama dane ¢ap1 (mm),

W : Kat1 maddenin dane ¢okelme hizi (m/s),
g: Yercekimi ivmesi (m/s?),
¢ : Kat1 maddenin karigim katsayisi seklinde ifade edilmektedir.
Esitlik 1.8’de verilen fonksiyonel ifadeden de anlasilacagi gibi bu olaya etki eden
degiskenler dort ana grupta toplanabilir. Bunlar; (Yuksel, 2000)
e Akimin Ozellikleri (Qw, h, t)
e Akiskanin Ozellikleri (v ,p ,&)
e Kati madde 6zellikleri ( do, W ,ps , )

e Yercekimi ivmesi (g)

1.4.5. Kati Madde Hareketinin Baslamasi

Yogunluklar suyun yogunlugundan biiyiik olan kati madde danelerinden olusan bir
yatak Uzerinde yer alan akim danelere bazi kuvvetler etki ettirir. Bu hidrodinamik
kuvvetlerin bileskesinin daneyi yerinde tutmaya calisan kuvvetlerin bileskesine esit bir
degere ulagmasi durumuna kritik durum ya da hareketin baslamasi ad1 verilir.

Akarsularda kat1 maddenin ilk harekete baslamasi ¢ogu zaman kayma gerilmesi ya

da hiz yaklasimina bagl olarak ortaya ¢ikmaktadir. Bu yaklagimlardan kayma gerilmesi
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yaklagimina gore akarsularda kati maddenin harekete baglamasini saglayan tabandaki

kayma gerilmesidir ve bu gerilme;
t=y.RJ (1.9)

bagintisi ile bulunabilir 1.9 ile gosterilen bagintida;

7. Kayma gerilmesi (kg/m?),

v: Suyun 6zgiil agirhigr (kg/m3),

R: Hidrolik yarigap (m),

J: Hidrolik egim (m/m) seklinde ifade edilmektedir.

Su igerisindeki bir parcacigin harekete gegmesini saglayan kayma gerilmesinin
olusabilmesi i¢in bu pargaciga:

e Suyun surikleme kuvveti,

e Parcacigin kendi agirhigi,

e Suyun kaldirma kuvvetinin etki etmesi gerekir.

Suyun suriikleme kuvveti ve kaldirma kuvveti parcagik etrafinda basing farki
olustururlar, bu farkliliklarla birlikte kayma gerilmesi olusur. Su igerisindeki bir parcacigin
harekete basladig1 sirada, etki eden devirici ve koruyucu kuvvetler Sekil 1.2” de goriildiigi
gibi birbirine esit olur. Etki eden bu kuvvetlerin biiyiikliikleri, o pargacigin biiyiikliigiine,
bicimine, yatagin piriizliiliigiine, etrafindaki suyun ortalama hizina ve bu hizdaki

dalgalanmalara baglidir. Denge durumunda moment alinirsa;
Fb=Wa (1.10)

seklinde bir bagmti ile ifade edilebilir. Kiire seklindeki bir dane kabulii ile “ C,” ile direng

katsayisi, “v” ile dane sliriklenme hiz1 gosterildiginde “ F, ”direng kuvveti igin esitlik;

1 2 2
— oV D
K= > pviC, T A (1.11)

denklem (1.11)’de belirtildigi gibi yazilabileceginden, danenin su i¢indeki agirlig
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W, =g(p, —p)m D% (1.12)

Denklem (1.12)’deki gibi alinip denge denkleminde yerine kondugunda

2 4 D a
2 _4 _ a2 1.13
vip 3CDg(ps p)b (1.13)

Denklem (1.14) bulunur. Diger taraftan rozv*z.p oldugundan denklem (1.13)

yeniden diizenlendiginde hareket sayisi “y” denklem (1.14)’ te belirtildigi gibi yazilabilir:

v S T, . v*zp B v B v (1.14)
a(p,—P)D  9(p,—p)D glp;—p)/p AgD '

Denklem (1.14)’te dort farkli yazilim sekli verilen “y” hareket sayisi, hareketin olup
olmadigin1 belirleyen bir parametre oldugu gibi ayrica katt madde miktarinin

belirlenmesinde de etken bir boyutsuz biyukltktiir (Ozbek ve Ozcan 2001).

Sekil 1.2. Su igerisindeki parcaciga etki eden kuvvetler

Bu denklemlerde gegen; Fp: Suyun siiriikleme ve kaldirma kuvvetlerinin bileskesi
(kg), Ws: Suya batmis haldeki pargacigin agirligi(kg), a: W, kuvvetine ait kuvvet kolu (m),
b: F kuvvetine ait kuvvet kolu (m), Cp: Dane bigimine bagli diren¢ katsayisi, p: Suyun

ozgul kiitlesi (kg/m®), ¥: Pargacigin sekline ve akimin hizina bagli hareket sayis.
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1.4.6. Kati Madde Tasimimi

Tabani hareketli bir agik kanaldaki akimin 6zelliklerine bagli olarak, akimin esik
degerini agsmasiyla daneler hareket etmeye baslar. Bu hareketteki kat1 madde tabanla temas
halinde bir harekete sahip ise siiriintii maddesi, aski halinde tasinmakta ise aski maddesi
olarak adlandirilmaktadir. Bu iki taginim gekli arasinda kesin bir bulunmamaktadir. Cilinkii
ayni kat1 madde siiriintii maddesi olabilecegi gibi akim sartlarina bagli olarak aski maddesi
olarak da taginmaya devam edebilir. Taginim sekillerine gore kati madde tasinimi, siiriintii
maddesi ve aski maddesi gibi iki farkli bigimde gergeklestigi i¢in kati madde miktarini
veren formiiller, siiriintii maddesini, aski maddesi ve toplam kat1 madde taginim formiilleri

seklinde gruplandirilirlar.

1.4.7. Suriinti Maddesi Miktar1 Hesabi

Akarsulardaki kati madde Olglimleri genellikle askida tasman kati maddenin
etiitlerine dayanir. Askida tasinan kati maddeler, toplam kati madde miktarmi biiyiik
oranda temsil etmektedir. Fakat bu maddenin yani sira strintd halindeki katt madde
tabanla temas halinde olup, kayarak, yuvarlanarak ve ya sekerek mansaba dogru hareket
etmektedir. Bu debi numune alinarak oSlgiilebilecegi gibi, analitik yontemlerle de hesap
edilebilmektedir.

Yatak yiikii miktarini tayin etmek maliyetli olmasinin yaninda 6nemsizdir. Rutin
Ol¢iimlerde kullanilmazlar. Bu sebeple yatak malzemesinden numune alinir. Bu
numunelere elek analizi uygulanarak dane biiyiiklikleri dagilimi tespit edilir ve analitik
metotlarla stiriinti maddesi miktar1 hesaplanmaktadir. Bunlar Du Boys (1879),
Schocklitsch (1934), Schields (1936), Kalinske (1947), Meyer-Peter ve Miller (1949),
Einstein (1950), Frijlink (1952), Vollmers ve Pernecker (1965) ve Zanke (1982) seklinde
verilebilir.

1.4.8. Aski Maddesi Miktar1 Hesabi

Akarsu icerisinde askida bulunan kat1 madde danelerine asag1 yonde ¢okelme hizi
etki ederken, yukar1 yonde tiirbiilans etki etmektedir. Bu etkiler altinda kat1 madde askida
ve dengede kalmaktadirlar. Tek boyutlu bir akimda denge hali:
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WC+¢,((8C/6Z))=0 (1.15)

seklinde bir esitlikle ifade edilmektedir (Erkek ve Agiralioglu, 2002). Burada; C: Tabandan
itibaren herhangi bir z, kotundaki konsantrasyon degeridir (ppm), &, : Aski maddesi karigim

katsayisidir. Esitligin ilk kism1 ¢okelme ile asagiya inen, ikinci kisma ise tiirbiilans etkisiyle

yukart c¢ikan aski maddesini temsil etmektedir. Konsantrasyonun disiik oldugu
zamanlarda; w ¢okelme hizi, C konsantrasyonundan bagimsiz alinabilir. Ancak burada &,
sabit degildir. Burada su hareketinin karisim katsayisi ¢ ile aski maddesi hareketinin

karisim katsayisi & arasinda:

e, =Pe (1.16)

seklinde bir bagint1 yazilabilir. Burada: B: Bir katsay: olup, kiiciik pargaciklar i¢in f§ = 1,

biiyiik parcaciklar i¢in f > 1 olarak alinabilir. Burada daha 6nce verilen esitlik
h c
[=wd, =c[(dC/C)e, (1.17)
a a

Seklinde bir ifadeye doniisiir. Burada lineer kayma gerilmesi ve turbulans teorisine gore,
T=T1, [1-(Z/h)] =pe(dV/dZ) (1.18)
bagintis1 yazilabilir. Bu bagintidan da;
e=[(ty/p)(1-(z/0) |[1/(dV /dZ)] (1.19)
bagintist bulunur. Burada; V,.(t/p)*°ve dV/dZ=V/V, =In30,2(z/A) oldugu

bilindigine gore ve 6te yandan A=k/x, X i¢in diizeltme katsayis1 x = k/& g0z Onune

alindiginda,:
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e/khU, =z/h(1-(z/h)] (1.20)

bagintisi elde edilir. Burada k : Von Karman katsayist olup, temiz sular i¢in 0.4, yogun
konsantrasyonlu sular i¢in 0.21 alinabilir.
Yukaridaki bagintida gerekli degerler yerine yazildiktan sonra verilen genel integral

denkleminde yerine konulur ve aski maddesi konsantrasyonunu veren;
C/C, =[(h-z/z(a/(h-a)] (1.21)

bagintis1 elde edilir ki, bu baginti aski maddesi konsantrasyonunu hesaplar. Burada Ca:
Tabandan a kadar yukaridaki aski maddesi konsantrasyonu, C: Tabandan itibaren z

kotundaki konsantrasyonu,a: Bir katsay1 olup;

o=w/(kU,)=w/ (kyghj) (1.22)

seklindedir.

Einstein'in bazi deneysel ¢alismalarinda Ca konsantrasyonunu, a = 2D alarak
ortalama yogunlasma seklinde kullandig1 belirtilmektedir. Bir akarsu en kesitindeki hizin,
kati madde konsantrasyonunun ve kati madde debisinin derinlige gore degisimi Sekil
1.3’te gosterilmistir. Akim alanm iginde istenen noktalarda Ck, konsantrasyonlari

bulunduktan sonra birim genislikten gecen aski maddesi debisi hesaplanabilir. Bu debi:

h

0. = [ (Vi C), = Coa, (1.23)

formiilii ile hesaplanir. Burada ;0 : Birim genislikten gecen aski maddesi debisi (m®/s/m
veya kg/s/m), V,,: Tabandan z kadar yukaridaki ortalama noktada suyun hizi(m/s), C:
Tabandan itibaren z kotundaki konsantrasyon (ppm), C,: Diisey eksende ortalama aski

maddesi konsantrasyonudur (ppm), (,: Birim genislikten gecen akimin debisi (m?s)

seklinde ifade edilmektedir. Tiim kesitten ge¢en aski maddesi debisinin hesab ise:
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Q= Jqqsdx = HCdedx =C,Q (1.24)
0 00

bagintisi ile hesaplanir. Burada:

Q, : Toplam kesitten gecen aski maddesi debisi (m%/s veya kg/s),

C,': Toplam kesit i¢in ortalama konsantrasyon degeridir (ppm),

Oklar sediment konsantrasyonunu

S temsil etmektedir.
N
E

E
HIZ

c

E

Sediment Konsantrasyonu

G

dH
o K
M

B f

Sediment Debisi

Sekil 1.3. Bir akarsu en kesitindeki hiz, kati madde konsantrasyonu ve
kat1 madde debisinin derinlige gore degisimi

Q: Akim debisi (m3/s) olarak ifade edilir. Aski maddesi hesabinda en fazla
kullanilan baz1 aragtirmacilarin yaklagimlar1 asagidaki gibi 6zetlenmistir.

e Van Rinjn, yaklagimina gore aski yiikii sediment miktar1 (Rinjn, 1984)

qs = FdVorthortC (1-25)

Bagntisinda; Fy: Aski sediment yiikii diizeltme faktorii, V,: Ortalama akim

hizi(m/sn), hOrt : Ortalama su derinligi(m), C: konsantrasyon olarak ifade edilmektedir.
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e Samaga ve digerlerinin, yaklasimina gore aski yiikii sediment miktar1 (Samaga
vd., 1986)

=t | Yu (1.26)
stO A'Ysgdo

Bagintisinda 7V, : Aski sediment yiikiiniin 6zgiil agirligi(kg/m3),y : Akarsuyun 6zgdl
agirhgl (kg/m3), D: Dane ¢api(mm), g: Yercekimi ivmesi ve Ays =(Ys-7) seklinde ifade
edilmektedir. Ayrica; boyutsuz aski yiikii sediment tagim parametresi @, = 28t° yardimi

ile hesaplanarak 2’nolu bagntidan (cekilmelidir.

o Sentiirk, (Sentiirk, 1999) yaklasimina gore aski yiikii sediment miktart;

1

1/2
w

q, = 2.2x10° d, Y2y (1.27)

Bagmntida 0,: Ortalama dane ¢api(mm), Q,,: Akarsu debisi(m?/sn) ve bagmti yardimi

ile belirlenen hesap degeri Y seklinde ifade edilmektedir.

e Wu ve digerlerinin (Wu vd., 2000) yaklagimina gére aski yiikii sediment miktari;

1.74
Q, = o.oooozezKM -1] &} (1.28)

Tkr WZ

Bagntisinda Q, : Kesitsel ask1 yiikii sediment miktari(m®/sn), T,,: Ortalama kayma
gerilmesi(kg/m2), T, : Kritik kayma gerilmesi(kg/m2), V,, : Ortalama akim hiz1 (m/sn),

W, : Zhang ¢okelme hizi bagintisi seklinde ifade edilmektedir.

e  Zanke, yaklagimina gore aski yiikii sediment miktari; (Zanke, 1978)

2
, = 6.36x10° hh_(%jd L (1.29)

2
L 1-¢
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Bagintisinda 0,: Aski yiikii miktari(m®sn/m), N, : ortalama su derinligi(m), N, :
malzemeyi aski haline gegirecek akim derinligi(m), V,, :Ortalama hiz(m/sn),V,:

Malzemeyi aski haline getirecek hiz(m/sn), w: Cékelme hizi(m/sn), d,:Ortalama dane

capi(mm), v: Suyun kinematik viskozitesi(m?/sn),T": Ampirik biyiiklik, &=0.4 seklinde
ifade edilmektedir (Sahin, 2006).

1.4.9. Askida Kati Madde Olgiim Teknikleri

Herhangi bir akarsu tarafindan tasimman askidaki sediment miktar1 akarsu akis
kesitleri, akarsu yatagi egimi, akarsu akis derinligi ve akarsu akis hiz1 gibi fiziksel akis
parametreleri ve sediment 6zellikleri ile yakindan iliskilidir.

Bir akarsuyun ortalama akim miktari, tasidigi sediment miktari, suyun kalite sinifi
kisa bir zamanda tayin edilememektedir. Erozyon kontroli igin sediment tasinim
miktarinin tahmini s6z konusu oldugunda, bu degerlerin miimkiin oldugu kadar uzun bir
devre iginde ve yerinde 6lgulerek belirlenmesi gereklidir.

Su ile birlikte tasinan toprak (kum, silt, kil ve cakil) bagka bir ifade ile sediment
yiiklii su rezervuara girdiginde akimin hizi ve tiirbiilansligi 6nemli 6l¢iide azalmaktadir.
Bunun bir sonucu olarak asili durumdaki parcalar ile yatak yikiiniin biiyiik bir boliimii
cokelir. Boylece rezervuarin girisinde delta seklinde sediment birikmeye baglar. Su
depolama yapilarinin tabaninda biriken sedimentler, barajlarin kullanilabilir kapasitesini
giderek azaltmaktadir (Alisik, 1996).

Askida kat1 madde 6l¢limlerinde iki farkli metot kullanilmaktadir.

1.4.9.1. Nokta Entegrasyon Yontemi

Adindan da anlagilacagi ilizere bu metotta diisey Ol¢iim akslari lizerindeki noktalar
tizerinden numuneler alinir. Tek noktalik dl¢lim yaklagiminda ya su ylizeyinde ya da su
yiiksekliginin %60’ mndan 6l¢iim almir. Iki noktalik yaklasimda ise iki farkli dlgiim sekli
vardir. Birincisinde, su yiizeyinde ve akarsu tabanindan 6l¢lim alinir. Bu durumda ortalama

konsantrasyon;
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C — Ctab + CyUZ

o= (1.30)

ifadesinden bulunur. Ikincisinde ise, su derinliginin %20’si ve %80’inde 6l¢iim yapilarak;

denklem 1.29. ile ortalama konsantrasyon bulunur (Garde ve Raju,1987).
3 5
Co= gcso +§C20 (1.31)

Ug noktalik yaklasimda ise, denklem 1.30 gosterildigi gibi su yizeyinden, su

derinliginin orta noktasindan ve akim tabanindan i alinarak ortalama konsantrasyona

gecilir.

C - Cort +Ctab + CyUz

0 3 (1.32)

Denklemlerde, C,; ortalama konsantrasyonu, C_, : su derinliginin orta noktasindan
alman konsantrasyon C,, ; tabandan alman konsantrasyonu, CyuZ ; yizeyden alinan

konsantrasyonu, Cg; su derinliginin %80’nindeki konsantrasyonu, C,y; su derinliginin

%20’sindeki konsantrasyonu gostermektedir.

1.4.9.2. Derinlik Entegresyon Yontemi

Bir dikey boyunca ortalama aski malzemesinin konsantrasyonunu elde etmek i¢in
kullanilir. Su hizina bagli olarak belirlenecek bir zaman dilimi i¢inde numune alma aletinin
su yilizlinden dibe indirilip ¢ikarilmasi ile Olglim gerceklestirilir. Kati madde
konsantrasyonu akarsuyun en kesitinin her noktasinda degisiklik gdstermektedir. Bu
yuzden derinlik entegresyon yontemi akarsu en kesitini en iyi sekilde temsil edebildigi igin
en ¢ok tercih edilen yontem olmustur. Derinlik entegresyon yonteminde akarsu kesitlere

ayrilir. Akarsu genisligine gore 3,6 ya da 10 parcaya ayrilir ve bu kesitlerdeki su yiiksekligi
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okunup, alan hesap edilir. Sekil 1.4.’de akarsuyun kesitlere ayrilmas: gortlmektedir
(Alisik, 1996; DSI 2007; Ozbek ve Ozcan, 2001).

,C A C. Ca
As Az Ca

| B/4 | B/4 | B/4 | B4
1

Sekil 1.4. Akarsuyun Kkesitlere ayrilmasi

Derinlik entegresyon yonteminde 2 ¢esit Olgtim aleti kullanilir. Nehir yatagina
girilerek Ol¢iim yapilan s1g sularda USDH-48 elden sediment alma aleti kullanilir. Alet 33
cm uzunlugunda ve 1,6 kg agirhiginda olup i¢ine sise yerlestirilebilen aliiminyum bir
muhafazadan ibarettir. Piringten imal edilen giris agizlig1 aletin bag kismina vidalanir.
Numune alirken alet tabana ayni hizla indirilmeli ve yukariya dogru yine sabit hizla
¢ekilmelidir. Numune sisesinin 3/4 iinlin dolu olmasina dikkat edilir.

28 kg agirliginda olan USD-49 aletinin akim nedeni ile yon degistirmesi minimum
duzeyde olmakla birlikte alet dolmayacak bicimde maksimum 5 metrelik derinliklere kadar
kullanilmalidir. Daha biiyiik derinlikler i¢in noktasal integrasyon aletlerinin kullanilmasi
daha uygun olmaktadir. Bu alet tipinde de numune sisesinin 3/4’ iiniin dolu olmasina
dikkat edilmektedir. Okumalardan ortalama bir konsantrasyon elde edilmis olur. Burada
onemli olan aletin agzinin akim dogrultusuna dik durmasidir (Alisik, 1995; DSI, 2007,Ulke
2010)

USDH-48 ve USD-49 aletleri ile alinan siispanse sediment 6rnekleri analizler igin
laboratuvara gonderilir. Laboratuvara her istasyon i¢in 6 ya da 10 sise olarak getirilen
sediment orneklerinden konsantrasyon belirlenmesi igin filtrasyon metodu uygulanir. Bu
yontemde, su ile karigik olan sediment ornekleri filtre kagidi kullanilarak siiziilmektedir.

Filtre kagidinin iizerinde kalan yas sediment, kurutma firininda 105° C’de 2 saat
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bekletildikten sonra tartilarak, o istasyonun net sediment (kum-+kil+silt) miktari bulunur.
Daha sonra denklem 1.33.ile sediment konsantrasyonu bir milyondaki pargaciklar (ppm)

cinsinden bulunur.

C - Netsedimentagirhigix10°

(1.33)

PPM ~Sediment Ornek (su+sediment)agirhig

Sediment go6zlem istasyonlarindan toplanan orneklerin 1.34 no’lu esitlikte
kullanilarak, istasyon yerinin oldugu akarsudan o giin gecen siispanse sediment miktari

(ton/guin) belirlenmektedir.

Q, =QxCx0,0864 (1.34)

Burada; Qs: Akarsudan gecen giinlilk sediment miktari, (ton/giin), Q: Sediment

ornegi alindign anda olgiillen akim, (m®sn), C:Laboratuvarda hesaplanan sediment
konsantrasyonu, (ppm) ifade etmektedir (EIE, 2005).
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2. YAPILAN CALISMALAR

2.1. Calismada Kullanilan Yontemler

Calismanin bu kisminda Coruh Nehri tizerinde bulunan 3 istasyonun her biri igin
askida kat1 madde yiikii, sediment anahtar egrisi, farkli regresyon ve yapay zeka yontemleri
ile modellenmistir. Her bir istasyon ic¢in c¢oklu regresyon analizi, ¢ok degiskenli
uyarlanabilir regresyon egrileri, yapay ar1 kolonileri, Ogretme-6grenme tabanl
optimizasyon algoritmasi, ¢ok katmanli yapay sinir aglari, yapay ar1 kolonisi algoritmasi
ile yapay sinir aglar1 egitimi ve Ogretme-0grenme tabanli optimizasyon algoritmasi ile
yapay sinir aglart egitimi olmak iizere sediment anahtar egrisi ile birlikte toplamda 8 ayr1

yontem uygulanmaistir.

2.1.1. Sediment Anahtar Egrisi (SAE)

Sediment anahtar egrisi, akarsuyun herhangi bir kontrol kesitindeki debisi ile kati

madde miktar1 arasindaki iligkiyi gosterir ve genellikle,

Qs =aQ’ (2.1)

fonksiyonel iligkisi ile ifade edilir. Burada Q nehir akis debisini, Qs katt madde miktarini, a
ve b ise nehir akisi karakteristigine bagli katsayilari gdstermektedir. Denklem 2.1°de

esitliginde her tarafin logaritmasi alinirsa denklem 2.2 esitligi elde edilir.

logQ, = loga +b.logQ (2.2)

Burada a ve b katsayilari, log(Qs) ve log(Q) arasinda lineer regresyon kurularak elde
edilir.

Akarsulardaki kat1 maddeyi akim ile iliskilendiren bu modeli EIE, Tiirkiye’de tiim
akarsularda genellikle ayni1 havza icinde askida kati madde Ol¢iim verisi olmayan

istasyonlarda tagman kati maddeyi bulmak amaciyla kullanmistir. Bu yontem, ¢cogunlukla
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en blyuk yuklerin oldugundan daha az ve en kiiguk yiklerin ise oldugundan ¢ok daha fazla
tahmin edilmesine yol agmaktadir (Ulke ve dig., 2009).

2.1.2. Coklu Regresyon Analizi (CRA)

Bircok alanda oldugu gibi mithendislik problemlerinde de bir bagimli degiskeni tek
bir bagimsiz degisken ile agiklamak miimkiin degildir. Cok fazla sayida degisken bir araya
gelerek bir diger degiskeni etkileyebilmektedir. Bu tiir degiskenler ayn1 zamanda kendi
aralarinda da birbirlerini etkileyebilmektedir. Bu sebeple birden fazla degiskenin
kullanilmasi gereken durumlarda ¢oklu regresyon analizi uygulanmaktadir.

Dogrusal regresyon, basit olmasi nedeniyle ¢cok kullanilmaktadir fakat korelasyon
katsayilarinin ¢ok kiigiik olmas1 durumunda bu tiir regresyonun kullanilmas1 hatali olur ve
bunun yani sira dogrusal olmayan regresyon modellerinin de kullanilmas1 gerekmektedir.

Dogrusal olmayan regresyon, istatistik bilimde gézlemi yapilan verilerin bir veya
birden fazla bagimsiz degiskenin model parametrelerinin dogrusal olmayan bilesigi olan ve
bir veya daha ¢ok sayida bagimsiz degisken iceren bir fonksiyonla modellestirilmesini
iceren bir regresyon (baglanim) analizi tlriidur. Veriler arka-arkaya yapilan yaklagimlarla
kurulan modele uydurularak ¢6ziimleme yapilir (URL-1).

Askida kati madde tasinimi dogrusal olmayan bir olay oldugundan, calismada
dogrusal regresyondan farkli 3 tip ¢oklu dogrusal olmayan regresyon modeli de
kullanilmigtir. Calismada dogrusal, iis (kuvvet) fonksiyonu, ustel fonksiyon ve kuadratik
fonksiyon denklemleri kullanilmistir. Her bir istasyon i¢in egitim setinde en iyi sonucu
veren modellerden faydalanilarak bulunan regresyon katsayilari, test setine de
uygulanmistir. Regresyon modellerinin  kurulmasinda kullanilan ¢ok degiskenli
fonksiyonlar asagida verilmistir.

Dogrusal fonksiyon;

y=b,+b,X, +b,X,..+b X (2.3)



35

Us (kuvvet) fonksiyon;
y= bO*Xl(bl)*XZ(bZ)*X3(b3)*"'* mem (2.4)

Ustel fonksiyon;

(g +Dy* X, +03*X 5+ A *X 1) (2.5)

y=b,+e
Kuadratik (ikinci derece) fonksiyon;
y = bO + blxl + b2x2 + b3X3 + b4X1X2 + b5X1X3 + bGXZXS + b7)(1)(1 + b8x2x2 + b9x3x3 (26)

Denklemleri ile ifade edilmistir. Denklemlerde; Xo, X1,X2, X3,.., Xm degerleri bagimsiz

degiskenleri, bo, b1, b2 bs. bm degerleri regresyon katsayilarmi, y ise bu bagimsiz

degiskenler yerine konularak elde edilen bagimli degiskenleri gostermektedir.

2.1.3. Cok Degiskenli Uyarlamali Regresyon Egrileri (CDURE)

Friedman tarafindan 1991 yilinda gelistirilen ¢ok degiskenli uyarlanabilir regresyon
egrileri (CDURE) parametrik olmayan regresyon analizinin bir formudur. Uygulamali
alanlarin ¢ogunda, degiskenler arasinda dogrusallik bulunmayan olaylar1 temsil edebilmek
icin parametrik olmayan regresyon yontemleri kullanilmaktadir. Bu modelin asil avantaji
tahmin degiskeni ve bagimli degisken arasindaki karmasik ve lineer olmayan iligkiyi
aciklayabilmesidir (Kisi ve Parmar, 2016).

Bu yontem kullanilirken bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda herhangi bir iligki
varsayimi yapilmamaktadir. Model eldeki veriye dayali olarak taban fonksiyonlarindan ve
bu tabanlarla iliskilendirilen katsayilardan olusturulur. Bu yontem bagimsiz degisken
degerlerini bolgelere ayirarak, her bolgeyi bir regresyon esitligi ile agiklamaktadir. Ayrica
amac degiskeni hem acgiklayic1 degiskenlerle hem de aralarindaki etkilesimlerle meydana
gelen taban fonksiyonlarinin katkilariyla tahmin edilmektedir.

CDURE algoritmasi ileri ve geri dogru olmak iizere iki asamadan olugmaktadir. 1k

asamada kullanilan ileriye dogru adim algoritmasi istenilenden daha karmasik oldugundan
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ikinci asamada geriye dogru adim algoritmasi ile modeldeki temel fonksiyonlar sirasiyla

elenerek optimum modele ulagilmaktadir. CDURE modeli;

¢ (x1)=[-x-1],, c’x1)=[+x-1)],, [a], = max{0,q} (2.7)
formundaki dogrusal temel fonksiyonlar1 kullanir. Bu temel fonksiyonlar Xj aciklayici

degiskenlerinin gozlenen degerlerini en uygun T digiim noktalariyla araliklara bolen

pargali dogrusal regresyon egrileridir ve bunlar birbirinin yansimasi olan giftler olarak
adlandirilir. Model olusturulurken amag her agiklayici Xj degiskeni i¢in her X;; gozlem

noktalarindaki diiglim noktalarinda bu ¢ifti bulmaktir.

v max (0, tx)

max ( 0, x-1)
\ ‘ht//

X

Sekil 2.1. CDURE modelindeki temel fonksiyonlar (Toprak, 2011)
Bu nedenle, Sekil 2.1.’de gosterilen temel fonksiyonlarin kiimesi,
o= {(Xj -7),,(t-X)). |r € {xlyj,xzyj,...,xNyj} Je{l2,., p}} (2.8)

seklindedir. N gozlem sayisin1 gdstermektedir. Burada t temel fonksiyonlarin diiglimiinii
gosterirken, [g]+ esitliklerin yalnizca pozitif degerlerinin g6z 6niinde bulunduruldugunu

vurgulamaktadir. ileri dogru adim algoritmasinda elde edilen CDURE modeli;

M
Y =0+ 0,v,(X)+¢e (2.9)
m=1
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seklinde gosterilebilir. Burada M degeri veriye uygun olan maksimum temel fonksiyon
sayisidir. Eldeki veri kiimesi (xi,Yi) (i=1,2,...,N)’ne gore CDURE modelinin m. temel

fonksiyonu;

Yy (X) = ﬁ[[s@-(x@ -TKT)} (2.10)

olarak ifade edilebilir. Burada Km m. temel fonksiyonda garpilan dogrusal fonksiyon

sayisini, s +1 veya -1’1; X, » m. temel fonksiyondaki j. degiskeni gostermektedir. Bu temel
]

fonksiyonlar ya tek degiskenli ya da ¢ok degiskenli etkilesim terimlerinden olugsmaktadir.

lleri dogru adim algoritmasmin her asamasinda kullanilabilecek en uygun diigiim

noktalarini ve temel fonksiyonlar1 belirlemek amaci ile asagida tanimlanan genellestirilmis

capraz dogrulama (GCV) dlgiisti kullanilmaktadir:

DRSS
Gev=—1

== _ (2.11)
N (1-M(a)/N)

Burada M(a) =u+dK; N:6rneklem genisligi; u:bagimsiz temel fonksiyonlarin sayist;

K:secilen diigiim sayisi; d:temel fonksiyonlarmn maliyetidir. GCV’nin pay1 hata kareler
toplamini, paydasi ise modelin karmasikligin1 hesaplamaktadir. CDURE algoritmasinin ilk
adiminda olusturulan en biiylik modelin yorumlanmasi ve kullanimi kolay olmadigindan
dolay1 ikinci adimda en biiylik model budanarak, yani 6nemli bagimsiz degiskenler ve bu
degiskenlerin etkilesimleri belirlenerek, GCV 0lcusi en kigik olan model elde edilir
(Yerlikaya F. vd., 2008).

2.1.4. Yapay Ar Kolonisi (YAK)

Yapay ar1 kolonisi algoritmast Prof. Dervig Karaboga tarafindan arilarin topluluk
olarak yiyecek arama davraniglarini temel alarak gelistirilmis bir optimizasyon

algoritmasidir. Bu algoritma askeri alanda, insaat sektoriinde, tip alaninda, yapay sinir
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aglarmin  tasariminda ve daha bircok miihendislik  sorunlarinin  ¢oziimiinde
kullanilmaktadir.

Bal arist siiriilerinin kendine 6zgii zeki davraniglarim1 6rnek alan yapay ar1 kolonisi
algoritmasi, optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde, dogada siirii halinde hareket eden
arilarin besin bulmada sergiledikleri davranislari temel almaktadir. Sosyal bir diizen i¢inde
yasayan kovandaki bal arilarinin her birinin gorevi bellidir. Bu denge ve isleyis
arastirmacilarin dikkatinden kagmamis ve onlart bu davranisi modellemeye tesvik
etmistirler (URL-2).

Insan zekasy, ilgili problemler icin en gok birkag dane en iyi ¢6ziim retirken, yapay
ar1 kolonisi algoritmasinin yiizlerce en iyi ¢0ziimii bulabilmesi problemlerde etkin olarak

kullanilmasini saglamaktadir.

2.1.4.1. Dogadaki Arilarin Yem Bulma Davranisi

Gergek bir kolonide yapilacak islere gore arilar arasinda bir is boliimii vardir.
Herhangi bir merkezi otorite tarafindan bu is dagilimini gergeklestirdikleri igin kendi
kendilerine organize olabilmektedirler. Is béliimii yapabilme ve kendi kendilerine organize
olabilme siirii zekasinin iki 6dnemli bilesenidir. Arilarin yiyecek arama modelinde temel ii¢
bilesen vardir: yiyecek kaynaklari, gorevi belirli is¢i arilar ve gorevi belirsiz is¢i arilar. Bu
minimal model iki modda calismaktadir. Biri yiyecek kaynagina yonlenme, digeri ise
kaynag1 birakmadir. Bilesenleri su sekilde agiklanabilir.

Yiyecek Kaynaklari: Arilarin nektar, polen ve bal elde etmek icin gittikleri
kaynaklardir. Bir yiyecek kaynagimin degeri, ¢esidi, yuvaya olan yakinlhigi, nektar
konsantrasyonu veya nektarin c¢ikarilma kolayligi gibi bir¢ok faktdre bagli olmasina
ragmen basit olmas1 agisindan nektar zenginligi tek bir kriter olarak alinabilir.

Gorevi Belirli Is¢i Arilar: Isci arilar daha énceden belirlenmis kaynaklara ait nektarin
kovana getirilmesinden sorumludurlar. Is¢i arilar ayn1 zamanda kaynaktaki nektarin yeri ve
kalitesi hakkindaki bilgileri de kovanda bekleyen diger arilarla paylagsmaktadir.

Gorevi Belirsiz Is¢i Arlar: nektarini toplayabilecek kaynak arayisi igerisinde olan
gorevi belirsiz arilarin iki ¢esidi bulunmaktadir. Bunlar rastgele kaynak arayisinda olan
kasif arilar ve kovanda bekleyen ve gorevli arilar1 izleyerek bu arilar tarafindan paylagilan
bilgiyi kullanarak yeni bir kaynaga yonelen gozci arilardir. Kasif arilar tiim koloninin

ortalama %5-10’u arasindadir.
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Bir kovan g6z oOniline alindiginda kovani parcalara ayirmak mimkiindiir. Bu
parcalardan en Onemlisi dans alanidir. Yiyecek kaynaginin yeri ve kalitesi hakkindaki bilgi
paylasimi dans alaninda olmaktadir. Bir ar1 dans ederken diger arilarda ona antenleri ile
dokunurlar ve buldugu kaynagin kokusu ve tadi ile ilgili bilgileri alarak, ziyaret ettikleri
kaynaga daha ¢ok ar1 ¢ekebilmek icin bu dansi gerceklestirirler. Dans alaninda yapilan
danslar; nektarin tatliligina, nektarin ¢ikarilma kolayligina, kovandan olan uzakliga, ¢igek
nektarinin kivamina, besinin genel durumuna, hava kosullarina ve giiniin hangi saati
olduguna gore degisim gostermektedirler.

Yiyecek getiricilerin diger yiyecek getiricileri kaynaga yonlendirmek i¢in onlara yon
bilgisi vermeleri gerekmektedir. Yon bilgisi alindiktan sonra hedefe ulasmak i¢in giinesten
faydalanilir. Arilar kendi yoriingeleri ile glines arasindaki agiy1 hesaplarlar. Giinesin onii
kapanmis olsa dahi polarize giin 1s1¢indan gilinesin konumunu tayin edebilmektedirler.
Kaynagin kovana olan mesafesine gore ¢esitli danslar mevcuttur.

Dairesel dans: daire dansi ile belirtilen yiyecegin kovana olan uzakligi maksimum
50-100 metre civar1 oldugundan bu dans yon ve uzaklik bilgisi vermemektedir.

Titreme dansi: Arilarin petek tizerinde diizensiz tarzda ve yavas tempoda bacaklarini
titreterek ileri, geri, saga ve sola hareket ettirerek olusturduklar1 danstir. Bu dansin amaci
kovan kapasitesi ve yiyecek getirme aktivitesi arasindaki dengeyi saglamaktadir.

Kuyruk dansi: 100 metreden 10 kilometreye kadar olan genis bir alan igerisinde
bulunan kaynaklarla ilgili bilgi aktariminda kullanilmaktadir. Bu dans 8 rakamina
benzeyen bir dans cesididir. Dansi izleyen arilarin bir titresim olusturulmasi ile bu dansi
yapan ar1, dansina son verir.

Yon bilgisi asagidaki sekildeki gibi 8 rakami seklindeki dansin ag¢1 bilgisinden elde
edilir. Sekil 2.2°de verilen Ornekte arilar, gilinesle yiyecek arasindaki acinin 45 derece

oldugunu anlamaktadirlar (Akay, 2009).
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Sekil 2.2. Arilarda dans

Kovanda nektar arayan bir ar1 asagidaki yollarin birini izlemektedir.

1. En son kesfettigi besin kaynagini terk ederek yeni bir besin kaynag arar,

2. En son kesfettigi bir besin kaynagina tekrar gider,

3. En son kesfettigi besin kaynagma donmeden oOnce kovandaki diger arilari

bilgilendirmek i¢in sallanma dansi yapar.
2.1.4.2. Yapay Arn Kolonisi Algoritmasinin Adimlari

YAK algoritmasinda, arilar tarafindan bulunan her bir besin kaynaginin yeri, tasarim
degiskenlerinin degerini ve bu besin kaynagindaki nektarin miktar1 ise amag
fonksiyonunun degerini temsil etmektedir. Her bir ar1 en ¢ok nektar1 olan ¢icegi bulmak
icin kovandan ayrildiginda rastgele bir yone ve uzakliga gider. Bu ilk noktalarin

koordinatlar1 agagidaki gibi tiim arama alani iizerinde rastgele baslatilir:

0 — min max min min max
PXGE X AR - TTX), X SX ST (2.12)

Yukaridaki esitlikte, A degeri O ile 1 arasinda rastgele bir sayidir. Sag alt indis her
tasarim degiskeninin degisken numarasini, sol iist indis degiskenin alabilecegi maksimum,
minimum degeri ve sol alt indis ise ¢Oziimiin hangi besin kaynaginda gergeklestigini
gostermektedir. Denklem 2.12°de verilen ve degerleri tasarim degiskenin 6nceden bilinen

tasarim siirlaridir. Eger tasarim degiskenleri siirekli ise Denklem 2.13’te verildigi gibi
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gosterilir. Eger tasarim degiskenleri stirekli degil ise veriler bir listeden secilecek ise bu

durumda esitlik asagidaki sekilde yazilabilir.
1= AN, ™ <) <™ (2.13)

Denklem 2.13’te I tasarim degiskenlerinin listedeki yerini (indisini) gostermektedir.
Her bir art i¢in ilk koordinatlar segildikten sonra, bu arilarin bu koordinatlardaki besin
kaynaklarindan bulduklar1 nektarin miktar1 tespit edilecektir. Bu hesap islemi
optimizasyonda amac¢ fonksiyonun degerinin hesaplamasi anlamina gelir. Amag
fonksiyonu hesaplandiktan sonra en iyi nektari bulan arilar ayn1 bolgeye giderken, bu
arilara istihdam edilen arilar denir. Iyi nektar bulamayan arilar ise iyi nektar bulanlari takip
edeceklerdir ve bu arilara da izleyici arilar denilecektir.

Istihdam edilen arilar dans ederek issiz arilar (seyirci arilar) kendi bulduklari besin
kaynagina gelmeleri icin ikna etmeye g¢alisirlar. Dans eden arilari, nektarlarin kalitesine
gore izleyici arilarin takip edecegi diisiiniiliir ise az veya hi¢ nektar olmayan besin
kaynagin1 daha az issiz ar1 secerken, bol nektar kaynagii ziyaret edecek issiz arilarin
sayisinin da buna bagli olarak fazla olacagi kabul edilir. Bu issiz arilarin nektar miktar ile
orantil1 bir olasiliga gore besin kaynagini se¢gmesi anlamina gelir. 1 * inci besin kaynagim

arilarin secme olasilig1 asagidaki sekilde hesaplanir:

=GRt (2.14)
> (,f09)

Bu formiil ile issiz arilarin ka¢ danesinin i’ inci besin kaynagina gidecegi bulunur.
Bu adimdan sonra i’ inci besin kaynagina bir adet bu kaynakta istthdam edilen ar1 ve
olasilik ile hesaplanan sayida ar1 bu bolgeye gonderilir. Bu bolgedeki her bir armin yeni

yeri asagidaki formiil ile hesaplanir:

yen: IJ - iStf’il IJ +f(isthi IJ _ iStEIj) (215)
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Yukaridaki esitlikte, ¢ degeri -1 ile 1 arasinda rastgele bir reel sayidir. Sag alt indis
(j) tasarim degiskenin adimi gosterirken sol alt indisler (i) besin kaynaginin numarasini
temsil eder, (k) ise 1 ile SN arasinda i ye esit olmayan bir tam sayiy1 temsil eder. Bu
formiil diger gida kaynag1 arilarinin arama faaliyetlerini kontrol etmek i¢in kullanilir. YAK
yakinsama davraniglarinda 6nemli bir rol oynar. Bulundugu yerde besin seviyesi onceki en
iyi besin kaynagina gore daha iyi ise, bulundugu konum iyi besin kaynag1 6zelligi kazanir

yani 1, "0l ye esit olur. Aksi takdirde, eski konumu en iyi besin kaynag olarak

korunur (Sevim vd., 2014). Bir yapay ar1 kolonisi algoritmasinin akis semasi1 Sekil 2.3 ’te

verilmistir.

2.1.5. Ogretme-Ogrenme Tabanh Optimizasyon Algoritmas1 (OOTO)

Ogretme-6grenme tabanli optimizasyon algoritmasi, sezgisel olarak bilinen genetik
algoritma, karinca kolonisi algoritmasi, yapay ar1 kolonileri gibi yeni bir yéntemdir. OOTO
bir smiftaki 6grenciler ve Ogretmen arasindaki etkilesime dayanan sosyal tabanli bir
optimizasyon algoritmasidir (Rao ve Patel, 2012). 2011 yilinda Rao tarafindan mekanik
problemlerin uygulanmasi i¢in tasarlanan yontem sonraki yillarda farkli miihendislik
alanlarinda da kullamilmis ve diger lineer olmayan optimizasyon teknikleri ile
kiyaslanmistir. Ayn1 zamanda yontem veri kiimelemesi konusunda ve dizlemsel celik
cerceve tasariminda kullanim alani bulmustur (Satapathy ve Naik, 2011; Togan, 2012). Bir
smiftaki 0gretmen ve Ogrenci etkilesimine dayanan bu yontemde, 6grencilerin 6grenme
kabiliyeti Ogretmenin kapasitesi ile yakindan iligkilidir. Algoritmanin her sathasinda
basarili 6grenciler segilerek en iyi dgrencilerin tespiti yapilir. OOTO algoritmasi siniftaki
Ogrencilerin sayisi, siniflarin sayist ve iterasyon sayist olmak iizere lic temel parametreye

sahiptir. Algoritma, 6gretmen ve 6grenci sathasi olmak tizere iki asamadan olugmaktadir.

2.1.5.1. Ogretmen Safhasi

Ogretmen safhasinda dgrenciler (Xi) dgretmenlerinden bilgiyi taklit etmek suretiyle
ogrenmektedirler. Ogretmen, Ogrencilere bilgiyi vermekte ve sinifinin ortalama bilgi
diizeyini artirmaya calismaktadir. Ogrenciler en fazla siiftaki en deneyimli ve en bilgili

insan olan &gretmen (Xsz) kadar 6grenebilmektedir. Algoritma gegerli ortalamay1 (Xort)
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dikkate alarak, herhangi bir seviyedeki kisinin seviyesini (Xj), O0gretmen seviyesine

cikartmay1 amaglar.

Xyeni = Xi + r*(xc‘)gr B (Tf *Xort)) (2.16)

Denklemde Tf, 1 ile 2 arasinda alinan 6gretme faktoriidiir.

2.1.5.2. Ogrenci Safhas

Ogretmen safhasindan sonra, tiim en iyi fonksiyon sonuglari dgrenci safhasinda
kullanilmak iizere kaydedilir. Ogrenci safhasinda, dgrenciler bilgiyi birbirleri ile tartisarak
ve etkilesime girerek 6grenirler. Eger bir 6grenci daha bilgili ise (Xii) digeri (Xi) kendisini

denklem 2.17 ile giinceller. Yeni deger;

Xy = X, +1(X, = X)) (217)

yeni
seklini alir. Eger Xii daha bilgili degil ise yeni deger;

X i = X, +1%(X, = X;) (2.18)

yeni
denklemi ile hesaplanir.

OOTO algoritmasinin adimlari kisaca asagidaki gibidir:

1. Optimizasyon probleminin ve parametrelerinin belirlenmesi

2. Popiilasyon sayisina ve tasarim degiskenlerine gore rastgele niifus olusturulmasi

(Pnve D)

XX Xy
sinif = pop = : L (2.19)

LG ING
Xl X2 Xnd

3. Ogretmen safhasi
4. Ogrenci sathasi

5. Sonlandirma kriteri saglanana kadar adimlarin tekrarlanmasi.
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Ogretme-6grenme tabanli optimizasyon algoritmasi semasi Sekil 2.4’te gdsterilmistir.

Baslangi¢ yiyecek kaynagi pozisyonlari

A 4

Nektar miktarlarini hesapla

A 4

Gorevli arilarin kaynaklarinin
komsularmi belirleme

A 4

Nektar miktarlarint hesapla

Nektar miktarlarini hesapla

\ 4
Seleksiyon

A 4

1

Gozcii armin
sectigi kaynagin
komsusunu
belirle

!

Tiim gozcii arilar
dagitildi m ?

Hayir

Evet

'

En iyi kaynagin pozisyonunu hafizaya al

Birakilacak kaynaklari belirle

A 4

Birakilan kaynaklar igin

v

Durdurma kriteri
saglantyor mu?

Evet

)

Bulunan son kaynaklar

Sekil 2.3. YAK algoritmasinin akis diyagrami

Hayir
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Ogrencilerin sayis1 ve durdurma kriterinin belirlenmesi

\ 4

Her bir tasarim degiskenin ortalamasinin <

'

En iyi ¢6zlimiin belirlenmesi (6gretmen)

A

En iyi ¢ozlime dayal1 olarak ¢6ziimiin modifiye edilmesi

0grenci,,, ; = 0grenci +1*(6gretmen - TF * ortalama)

Red

Hayir Evet

Yeni ¢ozim var Kabul
olandan iyi mi?
Herhangi iki ¢6zumin rastgele se¢ilmesi (Xi, Xi)

Xii, Xi’den daha
mi iyi?

PR

S ® g "o o O

- »nw 9 T —h O W

xnew = xi + r*(Xi 'Xii)

Red

Yeni ¢ozlm var

olandan daha mu iyi ? > | Kabul

Hayir

Durdurma Kriteri

_'OJ(D_*OQ(O;

- »w o T - D

Uygun Bulundu mu?

Coziimlerin son degeri

Sekil 2.4. OOTO algoritmasi akis semasi (Rao vd. 2011)
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2.1.6. Yapay An Kolonisi Algoritmasi ve Ogretme-Ogrenme Tabanh
Optimizasyon Yontemleri ile Askida Kati Madde Yiikii Tahmini (YAK,
OO0TO)

Calismada yapay ar1 kolonisi (YAK) ve 0gretme-0grenme tabanli optimizasyon
(OOTO) algoritmalar1 yontemlerinde de regresyon analizinde oldugu gibi dogrusal, is,
istel ve kuadratik olmak iizere 4 farkli fonkSiyon kullanilmistir. Bagimsiz degiskenleri
optimize etmek i¢cin YAK ve OOTO algoritmalar1 kullanilmistir.

Istasyonlar i¢in kullanilan bu ydntemlerde 3girdi parametresi ile 4 farkli fonksiyon
denklemi kullanilmistir. Olusturulan 4 farkli fonksiyon her iki algoritma i¢in kullanilmas,
sonucunda OMH ve KHOK hata degerleri elde edilmistir. Gozlenen degere en yakin olan
bir diger ifadeyle en az hata degerlerini veren fonksiyon icin grafik ve tablolar
olusturulmustur.

YAK ve OOTO algoritmalarinda en iyi parametre degerlerini belirlemek nemlidir.
Aksi takdirde parametrelerdeki herhangi bir degisim, algoritmanin sonucuna etki
etmektedir (Uzlu vd., 2014). YAK ve OOTO algoritmalarinda parametrelerin agirliklart
(-5) ile (5) arasinda belirlenmistir. Parametreler tiim istasyonlarin tiim denklemlerinde ayni
degerler icin belirlenmis olup detaylar Tablo 2.1°de verilmistir. YAK modelinde sirasiyla
populasyon hacmi ve limit degeri 50-150, 100-300 ve 200-600 se¢ilmis, kullanilan 4 ayri
fonksiyonun her birine uygulanarak her bir istasyon icin 12 adet, toplamda sadece YAK
modeli igin 48 adet bilgisayar ile analizler gergeklestirilmistir. OOTO modelinde de
populasyon hacmi 50, 100 ve 200 degerleri secilerek 36 bilgisayarda analizler yapilmistir.
Her bir bilgisayarda (analizde) 100 ayr1 kosturma, 5000 iterasyon ile tekrarlanmistir. Elde
edilen performans Ol¢lim kriterleri kiyaslanarak en 1yi sonu¢ veren kombinasyonun

katsayilarindan faydalanilmigtir.

Tablo 2.1. YAK ve OOTO Kontrol parametre degerleri

YAK Parametreleri OOTO Parametreleri
NP SN(NP/2) | Limit Araligi MCN NMI SP
50 25 150 50
100 50 300 5000 5000 100
200 100 600 200
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2.1.7. Yapay Sinir Aglar (YSA)

YSA, insan beynindeki sinir hiicrelerinden esinlenerek gelistirilen yapay sinir
hiicrelerinin degisik baglanti geometrileri ile birbirlerine baglanarak meydana gelen
karmagik sistemler olarak tanimlanmaktadir. Bilgi islem siiregleri olarak nitelendirilebilen
yapay sinir aglari, verilen girdilere karst ciktilar {ireten bir kara kutuya benzetilebilir
(Kohonen, 1988).

Yapay sinir aglar1 insan beyninden esinlenerek ve 6grenme siirecinin matematiksel
modelleme ile ifade edilmesini saglamak amaciyla ortaya cikmustir. Ilk olarak beyni
olusturan ndronlarin modellenmesi ve bilgisayar sistemlerinde uygulanmasi sonralari bu
sistemlerinin gelismesine ve bir¢ok alanda kullanilmaya baslanmasina 6n ayak olmustur.

Yapay sinir aglar1 her ne kadar insan beyninin taklit etmeye c¢alissa dahi boyle bir
organizmanm yaninda ilkel kalmaktadir. Insan beyninde yaklasik olarak 10! sinir
hiicresinin varligindan bahsedilmekte fakat bu saymin ¢ok azi bilgisayar ortaminda
modellenebilmektedir. YSA’lar yapisalliklari ve hassas eslestirilmeleri sayesinde karar hizi
acisindan insan beyni ile yarisamasa da uygulama alanlar1 giin gectikce artmaktadir.

Insam taklit etmeye yonelik oldugundan 1950’1 yillardan beri siiren yapay zeka
calismalar1 miihendislik, ndroloji ve psikoloji gibi alanlara da yayilmigtir. Smiflandirma,
modelleme ve tahmin konularinda kullanilan ysalar karmasik modellere gerek duymadan
yalnizca problemin ait oldugu agin egitilmesiyle ¢oziime varmaktadir.

YSA'lar, uygulanan ag modeline gore degisik karakteristik 6zellikler gdstermelerine
karsin temel birkag ortak 6zellige sahiptirler.

e YSA’lar bir¢ok hiicreden meydana gelirler ve bu hiicreler es zamanli olarak
calisarak karmasik islevleri yerine getirirler. Siirec icerisinde bu hiicrelerden her
hangi biri islevini yitirse dahi sistem giivenli bir sekilde caligmasina devam
edebilir.

e Egitim esnasinda kullanilan niimerik bilgilerden, problemin genel 6zellikleri elde
etmesi ve boylelikle egitim sirasinda kullanilmayan girdiler i¢in de, anlamh
yanitlar liretebilmektedir.

e YSA'lar makina 6grenmesi gerceklestirebilirler. Olaylar1 68renerek benzer olaylar
karsisinda mantikli kararlar verebilirler.

e Bilgiler agin tamaminda saklanir. Geleneksel programlamada oldugu gibi bilgiler

veri tabanlar1 yada dosyalarda belli bir diizende tutulmaz, agin tamamina
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yayilarak degerler ile Olglilen ag baglantilarinda saklanmaktadir. Hiicrelerden
bazilarimin islevini yitirmesi, anlamli bilginin kaybolmasina neden olmaz.

o Ornekleri kullanarak o6grenirler. YSA'min &grenebilmesi igin  &rneklerin
belirlenmesi, bu drneklerin aga gosterilerek istenen ciktilara gore agin egitilmesi
gerekmektedir.

e Algillamaya yonelik olaylarda kullanilabilirler. YSA'larin en basarili olduklar
alanlar, algilamaya yonelik uygulama alanlaridir. Bu alanlarda basarilar
kanitlanmistir.

e Kendi kendine 6grenebilme ve organize etme yetenekleri vardir. YSA'lar online
olarak 6grenebilirler ve kendi kendilerini egitebilirler.

o FEksik bilgi ile calisabilmektedirler. Geleneksel sistemlerin aksine YSA'lar
egitildikten sonra veriler eksik bilgi i¢erse dahi, ¢ikt1 liretebilirler. Bu durum bir
performans kaybi yaratmaz, performans kaybi eksik bilginin 6nemine baglidir.
Burada bilgilerin 6nem dereceleri egitim sirasinda 6grenilir.

e YSA'larin eksik bilgilerle calisabilmeleri ve bazi hiicreleri bozulsa dahi
caligsabilmeleri, onlar1 hatalara kars1 toleransl yapar.

e Dereceli bozulma gosterirler. Bir ag, zaman igerisinde yavas ve goreceli bir

bozulmaya ugrar. Aglar problemin ortaya ¢iktig1 anda hemen bozulmazlar.

2.1.7.1. Biyolojik Sinir Hiicresinin Yapisi

Yapay sinir aglar1 biyolojik sinir aglarinin modellenmesi oldugu i¢in dncelikli olarak
biyolojik sinir hiicrenin yapisina bakmak gereklidir. Biyoloijik bir sinir hucresi; Sekil
2.5’te goriildiigh gibi bir gévde, bir akson, ¢ok sayida sinir ucu (dendrit) ve akson ile diger
sinir hiicresinin ucu arasinda kalan ince uzantilar (sinaps) olmak iizere dort bolimden
olusmaktadir.

Dendritler, gelen sinyalleri ¢ekirdege iletir. Cekirdek dendritten gelen sinyalleri bir
araya toplar ve aksona iletir. Toplanan bu sinyaller, akson tarafindan iglenerek sinapslara

gonderilir. Sinapslar da yeni iiretilen sinyalleri diger sinir hiicrelerine iletir.
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Sinaps

Sekil 2.5. Biyolojik sinir hiicresi ve yapisi

2.1.7.2. Yapay Sinir Hucresi

YSA’ nin temel islem elemani olan yapay sinir hiicreleri, gercek sinir hiicrelerinin
simiile edilmesiyle gerceklestirilirler. Yapay sinir hiicreleri kendi aralarinda bag kurarak
yapay sinir aglarini olustururlar. Bir yapay noronda temel olarak dig ortamdan ya da diger
noronlardan alinan veriler yani girisler, agirliklar, toplama (birlestirme) fonksiyonu,
aktivasyon fonksiyonu ve ¢iktilar bulunmaktadir. Sekil 2.6’da bir yapay sinir hiicresinin

yapist goriilmektedir.

Girigler  Azwrhklar Toplama Fonksivonu Aktivasyon Fonksiyonu Cikag
Xl w;
” ~—
X2 b2 S M e
w3 T (Net) > > V1
Ly )
g
Xn @

Sekil 2.6. Yapay sinir hiicresinin yapis1 (Fedakar, 2012)

Girdiler yapay sinir hiicresine bir diger hiicreden gelebilecegi gibi bir direkt olarak

dis diinyadan da gelebilirler. Girdi degerlerinin her biri baglant1 agirlig: ile carpilmaktadir.
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Bu agirliklar wi ile gosterilmektedir. Bu agirliklar girdilerin ¢ikti iizerindeki etkilerini
belirlemektedir. Birlestirme fonksiyonu, sinir hiicresine agirliklarla ¢arpilarak gelen bu

girdileri hiicrenin net girdisi seklinde hesaplanmaktadir.

N
Net = > X, *W, (2.20)

i=1

Hiicreye gelen net girdi aktivasyon fonksiyonu ile iglenir ve hiicrenin bu girdiye karsi
tirettigi ¢cikt1 belirlenir. Aktivasyon fonksiyonu genellikle dogrusal olmayan bir fonksiyon
secilir. Yapay sinir aglarmin bir 06zelligi olan “dogrusal olmama” aktivasyon
fonksiyonlarmin dogrusal olmama o6zelliginden gelmektedir. Aktivasyon fonksiyonu
secilirken tirevinin kolay alinabilir olmasina 6zen gosterilmelidir. Geri beslemeli aglarda
aktivasyon fonksiyonun tiirevi de kullanildigi i¢in hesaplamanin yavaglamamasi i¢in tiirevi
kolay hesaplanir bir fonksiyon secilmelidir. Aktivasyon fonksiyonlar1 dogrusal, adim
(step), sigmoid, tanjant hiperbolik, esik deger ve siniis olmak iizere birgok sekilde
secilebilir.

Aktivasyon fonksiyonundan ¢ikan degerler, hiicrenin ¢ikt1 degerleri olmaktadir. Bu
degerler ister yapay sinir agimnin ¢iktisi olarak dis diinyaya verilir, isterse tekrar agin iginde

kullanilabilir.

2.1.8. Cok Katmanh Yapay Sinir Aglarinin Yapisi (CK-YSA)

Yapay sinir aglar1 yapay sinir hiicrelerinin birbirine baglanmasiyla olusan yapilardir.
Yapay sinir aglari li¢ ana katmanda incelenir; (Sekil 2.7)

e Giris Katmani,

e Ara(Gizli) Katmanlar

e (Cikis Katmani.
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Sekil 2.7. Cok katmanli yapay sinir aglarinin yapisi (Anilan, 2014)

Girdi katman1 yapay sinir aglarina dis diinyadan gelen girdilerin oldugu katmandir.
Bu katmanda bilgi isleme olmaz. Gelen her bilgi geldigi gibi bir sonraki katmana gider.
Ara katmanlar girdi katmanin gelen bilgileri isleyerek bir sonraki katmana gonderir. Cok
katmanl1 bir agda birden fazla ara katman bulunabilir. Cikis katmani ara katmandan gelen
bilgileri isleyerek girdi katmanindan verilen girdilere karsilik agin {rettigi cikislar
belirleyerek dis diinyaya gonderir. Cok katmanli ag oOgretmenli 6grenme stratejisini
kullanir. Aga, hem oOrnekler hem de Orneklerden elde edilmesi gereken g¢iktilar
verilmektedir. Sistem, kendisine gosterilen orneklerden genellemeler yaparak problem
uzayini temsil eden bir ¢6zlim uzay: tiretmektedir.

Cok katmanli agin 6grenme kurali en kiigiik kareler yontemine dayali Delta Ogrenme
Kurali’nin genellestirilmis halidir. Bu yiizden Genellestirilmis Delta Kurali (GDK) olarak
da isimlendirilmektedir. Agin 6grenebilmesi icin egitim seti adi verilen ve Orneklerden
olusan bir sete ihtiya¢ vardir. Bu set icinde her 6rnek i¢in agin hem girdiler hem de o
girdiler i¢in agin liretmesi gereken ¢iktilar belirlenmistir. Genellestirilmis Delta Kurali iki
asamadan olusur.

e lleri dogru hesaplama: agin ¢iktisinin hesaplandigr safhadir.

e Geri dogru hesaplama: agirliklarin degistirildigi sathadir (Oztemel, 2006).
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2.1.8.1. Cok Katmanh Aglarin Calisma Adimlari

CKA aglarinin ¢calismasi su adimlar1 igermektedir:

Ormneklerin toplanmasi; agmn ¢dzmesi istenilen olay icin daha ©nce
gergeklestirilmis Orneklerin bulunmasit adimidir. Agin egitilmesi i¢in Ornekler
toplandig1 gibi (eg8itim takimi) agin denenmesi i¢in de Orneklerin (deneme
takimi1) toplanmasi gerekmektedir. Egitim takimindaki Ornekler tek tek
gosterilerek agin olayr 6grenmesi saglanir. Ag olayr 6grendikten sonra, deneme
takimindaki ornekler gosterilerek agin becerisi Olgiiliir. Hi¢ gormedigi 6rnekler
karsisindaki basaris1 agin iyi 6grenip 6grenmedigini ortaya koymaktadir.

Agin topolojik yapisinin  belirlenmesi; 6grenilmesi istenen olay ig¢in
olusturulacak olan agin topolojik yapisinin olusturuldugu adimdir. Kag dane girdi
unitesi, ka¢ dane ara katman, her ara katmanda ka¢ dane islem eleman1 ve kag
dane ¢ikt1 eleman1 olmasi gerektigi bu adimda belirlenmektedir.

Ogrenme parametrelerinin belitlenmesi; agin 6grenme katsayisi, momentum
katsayis1 ve islem fonksiyonlariin belirlendigi adimdir.

Agirliklarin baslangic degerlerinin atanmasi; islem elemanlarini birbirlerine
baglayan agirlik degerlerinin ve esik deger agirliklarinin baslangi¢ degerlerinin
atanmasinin yapildigi adimdir. Baslangigta genellikle rastgele degerler atanir.
Daha sonra ag uygun degerleri 6grenme sirasinda kendisi belirler.

Ogrenme takimindan 6rneklerin secilmesi ve aga gosterilmesi; agin dgrenmeye
baslamas1 ve 6grenme kuralina uygun olarak agirliklari degistirmesi i¢in aga
orneklerin (Girdi/Cikt1 degerleri) belirli bir diizende gosterildigi adimdir.
Ogrenme sirasinda ileri hesaplamalarin yapilmasi; sunulan girdiler igin ¢iktilarin
hesaplandig1 adimdir.

Gergeklesen ciktinin beklenen ¢ikti ile karsilagtirilmasi; agin irettigi hata
degerlerinin hesaplandigi adimdir.

Agirliklarin degistirilmesi; geri hesaplama yontemi uygulanarak {iretilen hatanin
azalmast i¢in agirliklarin degistirilmesi yapilir. Yukaridaki adimlar agin
O0grenmesi tamamlanincaya kadar, yani gerceklesen ciktilar ile beklenen ¢iktilar
arasindaki hatalar kabul edilir diizeye ininceye kadar devam eder. Agin

ogrenmesi i¢in bir durdurma kriteri olmasi gerekmektedir. Bu ise genellikle
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iretilen hatanin belirli bir diizeyin altina diismesi olarak alinmaktadir (Kankal,

2010).

2.1.8.2. Geri Yayimim Algoritmasi

Geri yaymim algoritmasi basitligi ve uygulamadaki goriis acist gibi basarilarindan
dolaytr miihendislik problemlerinin ¢ogunda kullanilan egitim i¢in en popiiler
algoritmalardan biridir. Bu algoritma hatalar1 geriye dogru, cikistan girise olan yonde
azaltmaya caligmasindan dolayr geri yaymim ismini almistir. Geri yayinmali §grenme
kurali ag ¢ikisinda bulunan mevcut hata diizeyine gore her bir tabakadaki agirliklari
yeniden hesaplamak i¢in kullanilmaktadir.

Geri yaymim algoritmasi, bu ¢aligmada kat1 madde yiikii tahmini konusunda, debi ve
askida kat1 madde yiikiine ait ge¢cmis veriler ile kullanilmistir. Gizli katman da dahil olmak
tizere lic katmanli ag se¢ilmistir. Calismada girdi ve ¢ikt1 parametreleri secildikten sonra
ara katman eleman sayist 5, 10, 15 ve 20 olmak iizere 4 farkli sekilde seg¢ilmistir.
Kullanilan parametreler Tablo 2.2’de gosterilmistir. Agin mimarisi olusturulurken girdi
katmaninda herhangi bir islemci fonksiyonu kullanilmamis, ara katman ve c¢ikis
katmaninda ise sirastyla tanjant sigmoid fonksiyonu (tansig) ve linear transfer fonksiyonu
(purelin) en iyi sonucu vermistir.

YSA modelinde en iyi sonuca ulagabilmek i¢in bir¢cok islem yapilabilmektedir.
Bunlardan bazilar1 ara katman sayilarmi arttirmak (5-20), 6grenme ve momentum
katsayilarina farkli degerler vermektir. Calismada 0.1, 0.5 ve 1 olmak iizere {i¢ farkl
ogrenme katsayisi ve ti¢ farkli momentum katsayisi kullanilmistir. Dolayisiyla 4 farkli ara
katman sayisi, 3 farkli 6grenme katsayis1 ve 3 farkli momentum katsayisi ile her istasyon
icin 36 olmak Uzere toplamda 108 farkli kombinasyon ile kosturmalar yapilmistir. En iyi
sonu¢ veren kombinasyon icin egitim, dogrulama ve test verileri g6z Oniinde
bulundurularak, her bir istasyon ig¢in tablolar halinde sunulmustur. Ag egitiminde

maksimum iterasyon sayist 10.000 olarak belirlenmistir.
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Tablo 2.2. Farkli YSA modelleri igin kullanilan degiskenler

Ara Katmanda Bulunan Eleman Sayis1 Ogrenme Katsayisi Momentum Katsayist
0,1
0,1 0,5
1
0,1
0,5 0,5
1
0,1
1,00 0,5
1

3,5,10,15ve 20

2.1.9. Yapay An Kolonisi Algoritmasi ve Ogretme-Ogrenme _Tabanh
Optimizasyon Algoritmasi ile YSA egitimi (YSA-YAK ve YSA-OOTO)

Calismanin bu kisminda kati madde yiikii tahmini konusunda siklikla kullanilan
yapay sinir aglarinin egitiminde, son zamanlarda gelistirilen yapay ar1 kolonisi ve 6gretme-
O0grenme tabanli optimizasyon algoritmalarinin performansi test edilmis ve sonuglar1 diger
yontemlerle kiyaslanmistir. YAK ve OOTO algoritmasi geri yaymim algoritmasindan
kaynaklanan dezavantajlari asmak ve agirlik ve esik degerler de dahil olmak iizere yapay
sinir aglarinin egitim siirecinde daha kabul edilir parametreler elde ederek daha kiigiik hata
degerlerine ulagsmak icin kullanilmistir. Parametreler yakinsama kriterine ulasincaya kadar
stirekli olarak giincellenmistir.

Y AK algoritmasi {i¢ adet kontrol parametresi igermektedir. Bunlar is¢i ya da izleyici
ar1 sayisina esit olan besin kaynagi sayist (SN), limit deger ve maksimum dongii sayisi
(MCN)’dir. OOTO algoritmasindaki kontrol parametreleri ise maksimum iterasyon sayisi
(NMI) ve popiilasyon hacmidir. Her iki algoritmada da egitim siireci girdi vektoriine
defalarca uygulanarak, belirli durdurma kriterine ulasincaya kadar her iterasyonda ag
giincellenmistir. Algoritmadaki parametreler YSA’nin tim degerleri i¢in ayni olarak
belirlenip Tablo 2.3’de gosterilmistir.

Tablo 2.4’ten de goriildiigii gibi her ara katman sayisi i¢in limit ve iterasyon sayist
degerleri degistirilerek 4 farkli analiz yapilmistir. Her istasyon i¢in 16, toplamda ise 48
bilgisayar kullanilarak kosturmalar tamamlanmistir. Her bir bilgisayarda (analizde) 100

ayr1 kosturma, 500 ve 2000 iterasyon ile tekrarlanmistir. Parametrelerin belirlenmesinde
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onceki calismalarda kullanilan degerler dikkate alinmistir. Elde edilen performans 6l¢iim
kriterleri kiyaslanarak en iyi sonu¢ veren kombinasyonun hata degerleri bulgular

boliimiindeki sonug tablolarinda gésterilmistir.

Tablo 2.3. YAK-YSA ve OOTO-YSA ve kontrol parametreleri

YAK-YSA Parametreleri OOTO-YSA
NP SN (NP/2) MCN Limit Aralig1 NMI SP
50 100 25 50 2000 [-1,1] 2000 50 | 100 | 200

Tablo 2.4. YAK-YSA modellerinde kullanilan degiskenler

Ara Katman Eleman Sayisi Popilasyon Hacmi Limit Iterasyon Sayist

100 500

50
1000 2000

5,10, 15 ve 20

500 2000

100
1000 2000

2.2. Calisma Alam ve Veriler

2.2.1. Coruh Havzasi ve Tamitinu

Coruh havzasi, Tiirkiye’nin kuzeydogusunda 39° 55° - 41° 32’ Kuzey enlemleri ile
39° 40° - 42° 39’ Dogu boylamlar1 arasinda Karadeniz’in glineyinde ve komsu iilke
Giircistan smirmna bitisik bolgede yer almakta olup yaklasik 2 milyon hektar alani
kapsamaktadir. Alanin yaklasik %22’si (444.000 ha) ormanla kaphdir. Sekil 2.8’de Coruh
Havzasi’nin yer bulduru haritasina yer verilmistir. Havzada 515 adet orman koyii ve 317
adet orman koyii kapsaminda olmayan koy vardir.

Coruh Nehri Havzas1 Tiirkiye'nin en az gelismis bolgelerinden biri olup kirsal
alandaki gelirleri ¢ok dusiiktiir. Ekilebilir arazi eksikligi ge¢mis yillarda diger bolgelere
olan dig go¢ii arttirma ile sonuglanmistir. Bu yilizden hiikiimet tarafindan Coruh Nehri
Havzasi’nin diger bolgelerle arasindaki bolgeler arasi esitsizligi kapatabilmek amaciyla
genis caplt bir gelistirme programi hazirlanmistir (Berkiin vd., 2010, Berkiin ve Aras,

2012, Berkin vd., 2015).
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Sekil 2.8. Coruh Havzasi’nin yer bulduru haritasi

Dogru Karadeniz Bolgesi’nin en uzun nehri olan Coruh Nehri, biylk Olcide
gelismemis olmasina ragmen isletilebilir su giiciine sahip olmasi nedeniyle Tiirkiye icin
yiiksek ekonomik potansiyele sahiptir. Ana kolu iizerinde 4’1 (Yusufeli, Bayram, Baglik
ve Arkun) yapim asamasinda, 5’1 (Murath, Artvin, Borcka, Deriner ve Giilliibag) isletme
asamasinda olan toplamda 9 biiyiik baraj bulunmaktadir (Bayram ve Kenanoglu, 2016).

Havzadaki siddetli erozyon sebebiyle, tamamlanmis insaat1 devam eden ve planlanan
baraj rezervuarlarinin kisa siirede dolma ve ekonomik Omiirlerinin azalma riski vardir.
Buna ek olarak ¢i1g ve sel gibi dogal felaketlerin en ¢ok yasandigi bolgelerden bir

danesidir.

2.2.2. Coruh Nehri

Coruh Nehri lilkemizin en hizli akan nehri olup, kaynagin1t Mescid Dagi'nin (3.255m)
bat1 yiiziinden alir. Once bat1 dogrultusunda akip Bayburt ve Ispir'den gectikten sonra bir

yay ¢izerek Yusufeli'nin Yokuslu Kdyii dniinde Artvin il sinirlarina girer. Yusufeli, Artvin
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ve Borcka’nin igerisinden gectikten sonra Borcka'nin Muratli Kasabasi’ndan gecerek
burada il ve iilke sinirlarini terk eder ve Batum'da Karadeniz'e dokiiliir. Toplam uzunlugu
427 km olan Coruh Nehri’nin 400km’si ve toplamda 21962 km? alani kapsayan havzanmn
19872 km?lik bir alani Tiirkiye sinirlar1 igerisinde olup kalan kismi Giircistan’da
bulunmaktadir. Yilda 5,8 milyon m? rusubat tasiyan nehirin debisi mayis ayinda (569/529
m?/sn.) zirveye ¢ikar. Y1l boyunca en diisiik debisi ise 53.09 m3/sn.’dir. Egim %5 tir (URL-
3).

_ GURCISTAN G
KARADENIZ "~ i S 7/ L
{ ~e Nt 5
............. WON

@ Schir Merkezi

O Istasyon
—- Coruh Nehri \
~ Karadeniz Sinir P

=+* Havza Siniri

~ Ulke Sinir1

Sekil 2.9. Coruh Havzasi, Coruh Nehri ile 2315-Karsikdy, 2322-Altinsu ve 2335-Inanl
akim gozlem istasyonlari

2.2.2.1. Coruh Nehri 2335- inanh istasyonu

2335 no.lu Inanli istasyonu Coruh Nehri lzerinde, Artvin-Yusufeli karayolunun
yaklasik 48.km.'sinde olup 41° 42' 58" D - 40° 53" 20" K koordinatlar1 arasindadir.
Istasyonun yiikseltisi 435 m dir. Akim yagis alam 15687,1 km? sediment yagis alam
13939,1 km? dir. Istasyonda 2005- 2011 yillar1 arasinda askida kati madde o6lciimii
yapilmistir. Istasyonda ortalama sediment dagilimi %32 kil ve silt % 68 kum seklindedir.
Bu istasyonda 6lgilen ortalama yillik sediment miktar1 4614857 ton ve km? basina yilda
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tasman sediment miktar1 da 331 ton’dur (EIE, 2005). Tablo 2.5’te istasyona ait verilerin
temel istatistikleri verilmistir. Sekil 2.10, 2.11 ve 2.12°de sirasiyla 2335- Inanl
Istasyonunda gozlenmis giinliik ortalama akim, askida kati madde konsantrasyonu ve

askida kat1 madde yiikii grafikleri yer almaktadir.

Tablo 2.5 Inanli Istasyonu’na ait tiim verilerin temel istatistikleri

Veri Tlpl Xort Sx Csx Cv( leXort) Xmak Xmi Xmak/Xort
Q(md/s) 136,617 152,9365 2,447468 1,119454 878,608 32,026 | 6,43117
Qs(ton/glin) | 15.807,5 | 47966,76 6,847952 3,03443 399.588,6 124,4 25,278

Giinliik ortalama akim

10

Q(m3 /sn)
x102
(o]

Tarih

Sekil 2.10. Inanl Istasyonu’nda gozlenen giinliik ortalama akimlarin zamana baglh
degisimi
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Askida kati madde konsantrasyonu
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Sekil 2.11. Inanh Istasyonu’nda gozlenen askida kati madde konsantrasyonun zamana
bagli degisimi

Askida kat1 madde yiikii
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Sekil 2.12. Inanli Istasyonu’nda gdzlenen askida kat: madde yiikiiniin zamana bagl
degisimi

2335- Inanl Istasyonu veri istatistikleri incelendiginde kati madde verilerindeki
carpiklik degerinin fazla oldugunu ve degisim katsayisinin (Cy) biiyiidiik¢e basar1 oraninin

diisme egilimi gosterdigi sonucuna varilabilir.
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2.2.2.2. Coruh Nehri 2322- Altinsu Istasyonu

2322 no.lu Altinsu istasyonu Coruh Nehri tzerinde, Artvin-Yusufeli Karayolunun 5.
km.'sinde Altinsu yakininda yol kenarinda olup 41° 53" 36" D ile 41° 09' 47" K
koordinatlar1 arasindadir. Istasyonun yiikseltisi 201 m ve net yagis alan1 16578,4 km? dir.
Istasyonda 1984- 2001 yillar1 arasinda askida kat: madde &lgiimii yapilmustir. 1971- 2000
yillar1 arasinda akim Slgiimleri yapilmis olup ortalama degeri 158,0 m3/sn’ dir. istasyonda
ortalama sediment dagilimi %59,1 kum %40,9 kil ve silt seklindedir. Bu istasyonda
dlgiilen ortalama yillik sediment miktar1 6486781ton ve km? basina yilda tasinan sediment
miktar1 da 391 tondur (EiE, 2005). Sekil 2.13, 2.14 ve 2.15’te sirasiyla 2322- Altinsu
Istasyonu'nda gdzlenmis giinliik ortalama akim, askida kati madde konsantrasyonu ve
askida kat1 madde yiikii grafikleri yer almaktadir. Tablo 2.6°da ise istasyona ait verilerin

temel istatistikleri verilmistir.

Giinliik ortalama akim

e
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Sekil 2.13. Altinsu Istasyonu’nda gozlenen giinliik ortalama akimlarin zamana baglh
degisimi
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Askida kati madde konsantrasyonu
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Sekil 2.14. Altinsu Istasyonu’nda gozlenen askida kat1 madde konsantrasyonun zamana
bagl degisimi

Askida kat1 madde yiikii
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Sekil 2.15. Altinsu Istasyonu’nda gézlenen askida kati madde yiikiiniin zamana bagh
degisimi

Tablo 2.6. Altinsu Istasyonu’na ait tiim verilerin temel istatistikleri

Veri Tipi Xort Sx Csx Cv (SxiXort) Xmak Xmin Xmak/Xort
Q(m?%/s) 178,647 203,713 1,925758 1,14031 993,730 | 25,588 | 5,5625
Qs(ton/glin) 29793,03 89376,37 4,868209 2,999909 7037 48,6 23,622
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2322- Altinsu Istasyon parametreleri incelendiginde dzellikle kat1 madde verilerinin
carpik bir dagilima sahip oldugu goriilmektedir. Ayrica kati madde verilerinde, maksimum
degerin ortalama degere oraninin (Xmax/Xmin= 23,622) biiyiik olmasi kat1 madde tasiniminin

karmasikligin1 gostermektedir.

2.2.2.3. Coruh Nehri 2315- Karsikéy Istasyonu

2315 no.lu Karsikdy Istasyonu Artvin’e bagli Borcka ilgesinden Maradit Bucagina
giden yolun 13.kilometresinde Karsikdy yoniinde olup 41° 42' 38" D ile 41° 27'07" K
koordinatlar1 arasinda bulunmaktadir. istasyonun yiikseltisi 57 metre ve net yagis alan
17906,4 km? dir. Istasyonda 1967- 2002 yillar1 arasinda askida kati madde olgiimii
yapilmustir. 1964- 2001 yillar1 arasinda akim 6l¢iimleri yapilmis olup ortalama degeri 207
m3/sn’dir. Ortalama sediment dane dagilimi %45,1 kum %54,9 kil ve silt seklindedir.
Istasyonda 6lgiilen yillik ortalama sediment miktar1 6851598 ton olup kilometrekare basina
bir yilda tasinan sediment 383 tondur. (EiE, 2005). Sekil 2.16, 2.17 ve 2.18’de sirasiyla
2315- Kargikdy Istasyonu'nda gozlenmis giinliik ortalama akim, askida kati madde
konsantrasyonu ve askida kati madde yiikii grafikleri yer almaktadir. Tablo 2.7‘de ise

istasyona ait verilerin temel istatistikleri verilmistir.

Giinliik ortalama akim

=
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x102
BN D

N
1

o
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20/06/2001 -
* 20/06/2002 -

—
)
=
=

Sekil 2.16. Karsikdy Istasyonu’nda gozlenen giinliik ortalama akimlarin zamana bagh
degisimi
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Askida kati madde konsantrasyonu
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Sekil 2.17. Karsikdy Istasyonu’nda gdzlenen askida katt madde konsantrasyonun zamana

bagl degisimi

Askida kat1 madde yiikii
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Sekil 2.18. Karsikdy Istasyonu’nda gdzlenen askida kat:1 madde yiikiiniin zamana bagh

degisim

Tablo 2.7. Karsikdy Istasyonu’na ait tiim verilerin temel istatistikler

Xmak/ Xort

5,770

15,165

Xmin
37,600
148,6762

Xmak
1210,703

400075,3

Cv (lexort)

0,932981
2,106772

Cx
1,967161
4,069052

Sx
195,7356
55577,82

Xort

209,796
26380,55

Veri Tipi

Q(m?s)

Qs(ton/giin)
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Tablo 2.7 Karsikoy istasyonuna ait tim verilerin ortalama (Xort), Standart sapma (Sx),
carpiklik (Csx), degiskenlik katsayisi (Cv) gibi temel istatistikleri ile verilerin hangi aralikta
degistigine dair en biiyiikk (max.) ve en kicuk (min.) gozlem degerleri yer almaktadir.
Tablonun son satir1 incelendiginde kat1 madde verilerinin maksimum degerlerinin ortalama
degerlerine oranlari verilmistir. Son satirdaki Xmak/Xort degerinin bilyiikliigii kati madde
tasinim olayin karmasikliginin bir gostergesidir. Ayrica istasyon degerlerine bakildiginda

Ozellikle kati madde verilerinde ¢arpik bir dagilim oldugu goriilmektedir.

2.3. Veri Anormalliklerinin Giderilmesi

Analiz asamasina gegcmeden Once tiim istasyonlar i¢in uygulanan diger bir islem, veri
anormalliklerinin tespitidir. Diger degerlerle karsilastirildiginda veri setine uygun olmadigi
tespit edilen degerler aykir1 deger olarak adlandirilmaktadir. Aykir1 degerlerin olmasi veri
setinin normal dagilimdan sapmasina ve yapilacak olan analizlerin etkilenmesine yol
acabilmektedir. Veri setinin ortalamasinin ¢ok uzagina diisen aykiri veriler bir ya da birden
fazla olabilirler. Bu degerler, verilerin standart sapmasini arttirmanin yaninda dagilimin
seklini de degistirerek istatistik karar siireci sonucunda hatali kararlar verilmesine neden
olabilmektedirler. Dolayisiyla bu degerlerin tespit edilmesi ve uzaklastirilmasi analizlerden
once yapilmasi gereken 6nemli adimlardan biridir.

Eksik, yanlis girilmis veya ekstrem degerlerden kaynaklanan veri anormalliklerinin
hesaplanmasi icin ilk once veri silitunun ortalamasi ve standart sapmasi hesaplanir. Daha
sonra,

e deger < ortalama — siir deger katsayis1 * standart sapma

e deger > ortalama + sinir deger katsayis1 * standart sapma
sartlarin1 saglamayan degerler uzaklastirilir. Buradaki sinir deger katsayis1 2-4 arasinda
secilebilmektedir (Ocal, 2007).

Calismada her ii¢ istasyondaki debi ve askida kat1 madde ytikii verileri i¢in ekstrem
degerler hesaplanmis, sonrasinda yapilacak tahmin yontemlerinde hatali karar verilmesini

onlemek igin uzaklagtirilmistir.
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2.4. Giris Degiskenlerinin Belirlenmesi

Yapay zeka teknikleri ile yapilan analizlerde en onemli etkenlerden birisi girdi
degiskenlerinin  belirlenmesidir. Ozellikle dogal olaylar gibi karmasik iliskiler
modellenirken girdi degiskenlerinin, sonuclari 6nemli derecede etkiledigi goriilmiistiir.
Hidrolojik olaylarda genellikle yagis, akim, kati madde vb. gibi zaman serileri
kullanilmaktadir. Fakat bilinmesi gereken bir diger unsur bu gibi degiskenlerin kendi
iclerinde de bagimliliklarinin olmasidir. Ornek olarak birkag giin ya da bir giin 6nceki akis
ya da yagis degerlerinin bugiin Olciilen degerler lizerinde onemli 6l¢iide etkisi vardir.
Serilerin bu igsel bagimliliklarinin derecesini ortaya koymak icin korelasyon hesabi
yapilmalidir.

Calismanin bu asamasinda 2315 no.lu Karsikdy Istasyonu, 2322 no.lu Altisu
Istasyonu ve 2335 no.lu inanli Istasyonu’na ait giinliik ortalama akimlar ( m%/sn) ve askida
kat1 madde yiikleri (ton/giin) i¢in korelasyonlar hesaplanmastir.

Tablo 2.8, 2.9 ve 2.10°de her ii¢ istasyona ait girdi verilerinin aralarindaki iliskiyi
gosteren korelasyon katsayilar1 goriilmektedir. Bu tablolar modelleme yapilmadan 6nce
hangi girdi parametrelerinin kullanilacagi ve bunlarin ¢iktiyt ne derece etkiledikleri
konusunda onemli bilgiler vermektedir. Eldeki veriler bir 6nceki Ol¢lilmiis verilere

kaydirilarak t-1,ve t-2 zamanl veri kiimeleri olusturulmustur. Tablolar incelendiginde ¢ikti
degeri olan askida kat1 maddenin QS‘ t, t-1, t-2 anindaki debi ve t-1 ve t-2 anindaki askida

kat1 madde ile arasindaki iliskiler goriilmektedir. Debi ve askida kati madde parametreleri
arasindaki iliskinin t-2 zamandan sonra anlamli derecede diismesi ve model ¢iktisina
kaydadeger bir basar1 katmamasi nedeniyle girig verilerine dahil edilmemislerdir.
Dolayisiyla bu anlamlilik dikkate alinarak t ve t-1 zamanl akim ve t-1 zamanli askida kat1

madde yiikii verileri tiim istasyonlar i¢in giris degiskeni olarak se¢ilmistir.

Tablo 2.8. Inanli Istasyonu’na ait verilerin korelasyon katsayilar

R (Korelasyon Katsayist)

QuQs, Qu/Qs | Qu/Qs, | Qs /Qs, | Qs,/Qs

0,666 0,364 0,065 0,330 0,00213
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Tablo 2.9. Altinsu Istasyonu’na ait verilerin korelasyon katsayilari

R (Korelasyon Katsayisi)

Qt/ Qst Qua/ Qst Qua/ Qst QSH A QsI Qst,2 / Qst

0,789 0,357 0,01 0,273 0,061

Tablo 2.10. Karsikdy Istasyonu’na ait verilerin korelasyon katsayilart

R (Korelasyon Katsayist)

QY QSt Qud/ Qst Qu2/ Qst QSH 1 Qst QSH / Qst

0,693 0,266 0,017 0,181 0,014

Tablo 2.11. Inanli Istasyonu’na ait verilerin korelasyon katsayilar

Model No Girdi degiskenleri QSI ile degiskenin arasindaki korelasyon katsayilart
1 Q 0,666
2 Qu 0,364
3 0,330

Qs
4 Qt, Qu 0,666
5
@ Qs 0,670
6 1
Qr1, QSH 0.38
Z
Qr1, Qr, QsH 0,673

Calismada Karsikdy, Altinsu ve Inanli istasyonlari olmak iizere her istasyon igin
askida kat1 madde ytikiiniin tahmininde anahtar egrisi dahil 8 farkli yontem uygulanmistir.
Uygulanan yontemlerde hangi modelin kullanilacagi R degeri ile tablolarda belirlenmistir.
Bir bagimli degisken ile onu agiklayan birden fazla bagimsiz degisken arasindaki iligkinin
derecesini Olgmeye yarayan, dogrusal regresyona dayali olarak hesaplanan, c¢oklu
korelasyon katsayisi olarak ifade edilen R degeri tablolarda gorulmektedir. Tablo 2.11,
2.12 ve 2.13’te girdi degiskenleri olarak Qt1, Q¢ Sti1’in ayr1 ayrt kombinasyonlari

gosterilmis ve model olarak numaralandirilmistir. Bu kombinasyonlarin, ¢ikt1 degeri olan t
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zamanlt askida katt madde yiikii lizerinde ne kadar etkili olduklar1 ve ¢ikti degiskenin

yiizde kagini agiklayabildikleri R degerine bakilarak degerlendirilmistir.

Tablo 2.12. Altinsu Istasyonu’na ait verilerin korelasyon katsayilart

Model No Girdi degiskenleri | Stile degiskenin arasindaki korelasyon katsayilar
1 Qt 0,789
2 Q1 0,357
3 Qs,. 0,273
4 Qt, Qu1 0,795
5 Qu Qs,, 0,789
6 Qu, Qs 0,357
7 QuuQ Qs 0,798

Tablo 2.13. Karsikdy Istasyonu’na ait verilerin korelasyon katsayilar

Model no Girdi degigkenleri | Stile degiskenin arasindaki korelasyon katsayilari
1 Q 0,693
2 Q1 0,266
3 Qs 0,181
4 Qt, Qu 0,696
5 Q. Qs 0,696
6 Qui, Qs 0,266
7 Qu1, Q. Qs 0,696

Her U¢ istasyon i¢in hazirlanmig olan tablolar incelendiginde Qt1, Qt St1 ile
gosterilmis olan 7 numaralt model ile en iyi R degerine ulasildig1 i¢in regresyon analizi,

yapay zeka yontemleri ve diger optimizasyon algoritmalarinda bu model kullanilmistir.
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2.4. Veri Gruplarimin Analizi

Yapilan ¢alismada Elektrik Isleri Etiit idaresi (EIE) tarafindan isletilen Coruh Nehri
iizerindeki Karsikdy, Altinsu ve Inanl Istasyonlarin ait aylik akis ve askida kat1 madde
verileri kullanilmistir. Olgiimler her aym herhangi bir giiniinde yapilmis fakat baz1 aylarda
teknik nedenler dolayisiyla 6l¢iim yapilamamistir. Calismada kullanilan tahmin yontemleri
icin veri kiimeleri farkli sekillerde ayrilmistir.

Sediment anahtar egrisi modelinde asir1 degerler uzaklastirildiktan sonraki tlm
verilerin tamami modelde girdi verisi olarak kullanilmistir. Coklu regresyon analizi (CRA),
cok degiskenli uyarlanabilir regresyon egrileri (CDURE), yapay ar1 kolonisi (YAK) ve
ogretme-6grenme tabanli optimizasyon algoritmast (OOTO) ile yapilan analizlerinin
tamaminda istasyona ait diizenlenmis veriler, egitim kiimesi ve test kiimesi olmak {izere
ikiye ayrilmistir. Her li¢ istasyonda bu yontemler i¢in verilerin %80’1 egitim kiimesinde
(katsayilarin elde edilmesi i¢in) %20’si test kiimesinde kullanilmistir.

YAK ve OOTO yontemlerinde bagimsiz degiskenlerin bilinmeyen katsayilarini
optimize etmek i¢in YAK ve OOTO algoritmalar uygulannmistir. Bagimsiz degiskenlerin
degerlerinin oldukg¢a farkli araliklarda olmasindan dolay1, katsayilarin optimizasyonu zor
olmaktadir. Bunun sebebi, bazi degerlerin ¢ok biiylik, bazilariin c¢ok kiigiik olmasidir.
Bundan dolayi, veriler (0.1 ile 0.9) arasinda normalize edilmistir. Bu yontemlerden elde
edilen tahmin modeli denklemlerinde, diger yontemlerle kiyaslama yapilabilmesi ve ham
degerlere ulasilabilmesi i¢in denklem sonucu normalize olarak elde edilen sonuglar tekrar

anormalize edilmistir.

Ham deger—Minimum Deger

Normallestirilmis Degerz[ ] x (0,9 —0,1) + 0,1 (2.21)

Maksimum deger—Minimum deger

Cok katmanl yapay sinir aglar1 (CK-YSA), yapay ar1 kolonisi ve dgretme-6grenme
tabanli optimizasyon algoritmalar1 ile YSA egitimi (YAK-YSA ve OOTO-YSA)
yontemlerinde diizenlenmis veriler egitim, dogrulama ve test kiimesi olmak tlizere 3’e
ayrilmistir. Istasyonlara ait diizenlenmis verilerin %60°1 egitim, %20’si dogrulama ve
%20’si test kiimesinde kullanilmak iizere ayrilmistir. Veri kiimeleri asagidaki gibidir.

e Ogrenme Kiimesi: Bu veri kiimesi ag agirliklarinin ayarlanmasi igin 6grenmenin

yapildig1 veri kiimesidir.
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Onaylama Kiimesi: Ag agirliklarindan farkli olarak ag degiskenlerinin ve ag
topolojisinin ayarlanmasi i¢in kullanilan veri kiimesidir. Agin performansinin
bozulmaya basladigt andaki momentin tespitindeki gizli birim sayisini
tanimlamaya yarar. Ayrica, program genelleme kayiplarinin hesabi i¢in onaylama
kiimesini kullanir ve en az hatali ag1 hafizasina ag agirliklar1 ile beraber
kaydeder.

Test Kiimesi: Girdi kiimesinin bir parcasi olup sadece yapay sinir aginin yeni
veriler lizerinde nasil ¢alistiginin tespitinde kullanilir. Test verileri, 6grenme ve
onaylama asamasinda hazirlanmis ve hafizaya kaydedilmis ag agirliklan ile,
gelecek ag uygulamalar1 boyunca meydana gelecek hatalarin ne oldugunu tespit
etmek icin kullanilir. Bu veri kiimesi 6grenme boyunca kullanilamaz ve bdylece
YSA i¢in kullanici tarafindan girilmis yeni verilerden ibaret oldugu diisiintilebilir

(Ocal, 2007).

2.6. Calismada Kullamlan Degerlendirme Olgiitleri

Model sonuglarindan elde edilen c¢ikti degerleri ¢esitli kriterlere gore

degerlendirilmistir. Modeller arasinda daha iyi bir kiyas yapilabilmesi ve sonuglarin daha
dogru degerlendirilmesi agisindan birden fazla degerlendirme ol¢iitii kullanilmistir. Cikti
degerlerinin gercek verilerle korelasyonu ve tahmin sonuglarmin dogrulugu, Karesel
Hatanin Ortalama Karekokii (KHOK), Ortalama Mutlak Hata (OMH) ve determinasyon
katsayis1 (R?) ile degerlendirilmistir. Bu olgiitlere ait bagintilar su sekildedir;

Karesel Hatanin Ortalama Karekokii (KHOK)

l N
KHOK i \/N Z (ngiizlenen a Qslahmin )2 (222)
i=1

Ortalama Mutlak Hata (OMH)

1 N
OMH—N;

(2.23)

ngdzlenen Qstahmm
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Determinasyon Katsayis1 (R?)

( QS 0zlenen B QS 0zlenen )(Qslahmln ) QS1ahmin )
R® = N V2 U2 (2.24)
|:Z (ngbzlenen - ngbzlenen )2 :| |:Z (Qstahmin - Qstahmin )2 :|
1 1

Denklemlerde;
ngdzlenen : askida kat1 maddenin gozlenmis degerini;

Qs, . :askida kati maddenin modellenmis degerini;

N 'Veri sayisini;

Qs

B gbzlenmis askida kat1 madde degerlerinin ortalamasini;

Qstahmm :modellenmis askida kat1 madde degerlerinin ortalamasini temsil etmektedir



3. BULGULAR VE iRDELEME

Tezin bu kisminda Boliim 2’de anlatilan sediment anahtar egrisi, ¢oklu regresyon
analizi, ¢cok degiskenli uyarlanabilir regresyon egrileri, yapay ar1 kolonisi, 6gretme-
O0grenme tabanli optimizasyon algoritmalari, ¢ok katmanli yapay sinir aglari, yapay ari
kolonisi ve Ogretme-6grenme tabanli optimizasyon algoritmasi ile yapay sinir aglari
egitimi modelleri her {i¢ istasyon i¢in ayr1 ayr1 uygulanmis, elde edilen bulgular tablolar ve
grafiklerle sunulmustur. Kullanilan tiim modellerde giris parametresi olarak Elektrik Isleri
Etiit Idaresi (EIE) Kurumu’ndan temin edilen giinliik ortalama akim ve askida kat: madde

verileri kullanilmistir.

3.1. Coruh Nehri 2335- inanh istasyonu’na Ait Elde Edilen Askida Kati Madde
Yukd Tahmin Modelleri

2335 no.lu Inanl Istasyonu’na ait 2005-2011 yillar1 arasinda o6lgiilmiis 80 adet
veriden, 6l¢iim hatalari, eksik ya da yanlis 6l¢iim veya ekstrem degerler olmasi nedeniyle
veri anormallikleri uzaklastirilmistir. Model tahminlerinde 75 adet debi ve askida kati
madde yiku verisi kullanilmistir.

Akarsularda askida kat1 madde yiikiinii akimla iliskilendiren anahtar egrisi modelinde

denklem;

Q:=0,121Q%155 3.1)

olarak elde edilmistir. Model sonucunda ulasilan hata degerleri Tablo 3.1°de

diizenlenmistir.

Tablo 3.1. inanli Istasyonu’na ait SAE sonuglar

Model Girdileri R? KHOK (ton/giin) OMH(ton/giin)
Qt 0,4389 18391,98 9784,5589
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Sekil 3.1 ve Sekil 3.2’de yer alan sag¢ilim grafigindeki diisiikk determinasyon
katsayisindan ve askida katt madde yiikii zaman serisi grafiginden anlasildig1 iizere
modelin biyiik yiikleri tahminlemede basarisiz kaldigi goriilmistiir. Ayrica y=box+b:
seklindeki bir determinasyon denkleminde bo katsayisinin iyi bir modelde 1’e yaklagmasi

beklendiginden sediment anahtar egrisi modelinin tahmin i¢in basarisiz oldugu sonucuna

varilmgtir.
80 - e (SAE) = ==-y=x dogrusu
70 - ’
,I
60 - ,’/
& 50 - L2’y =0414x+ 57257
— —
X 40 - .o R4 R?=0.4389
w
<
w
gozlenen (x10%
Sekil 3.1. inanl Istasyonu'nda SAE tahmin modelinden elde edilen
Qs degerlerine ait sacilim diyagrami
80 ~
‘ ===-gbzlenen
= 2 —— SAE
= 60 - A "
< Apo
v 2 1
THE
=g Y- i R
:2 Y
)
= — 20 A '} 1
z |
<
O -
1 4 7 101316 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55 58 61 64 67 70 73 76
veri sayis1

Sekil 3.2. Inanli Istasyonu’na ait SAE modelinin zaman serisi
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Coklu regresyon analizi modelinde Inanli Istasyonu’na ait verilerin %80’i egitim
kiimesi %20’s1 ise test kiimesi olarak kullanilmistir. Denklem 2.3, 2.4, 2.5 ve 2.6’daki
sirasiyla dogrusal, s, iistel ve kuadratik olmak tizere 4 farkli fonksiyon uygulanmstir.
Tum fonksiyonlardan elde edilen denklem katsayilar1 ve fonksiyon grafikleri “EKLER”
boluminde EkK 1 ve Ek 14’de verilmistir. Egitim kiimesinde en kii¢iik karesel hatanin
ortalama karekokii (KHOK) degerini ve en biiyiik determinasyon katsayisii (R?) veren 2.6
kuadratik fonksiyonun denklem katsayilar1 kullanilip, 3.2 denklemi elde edilmistir. Bu

denklem test setine de uygulanmis, ulasilan sonucglar Tablo 3.2°de gdsterilmistir.

QSt = (-1905, 78) +(-100,73)*Q 1) (202,79)*Q; +(0, 0142)*Q8t_1 + (0,178)*Q(t_1) *Qq+

4,718)*10** * +(0,0011)*Q, * +(0,0853)* * +

( ) Q(t-l) Qst-]_ ( ) Qt Qst-]_ ( ) Q(t-l) Q(t-l)

(-0,3151)*Q; *Qy +(-2,7578) *10°° *Qg *Qg
t

-1
(3.2)

Tablo 3.2 Inanl istasyonu’na ait CRA sonuglari

Model Girdileri R? KHOK (ton/giin) OMH(ton/giin)
Q. Qe Qst Egitim | Test Egitim Test Egitim Test
0,5168 | 0,7937 | 12069,93 | 5894,3606 | 7170,056 | 4216,894

Coklu regresyon analizi modelinde egitim setinde Denklem 2.6 ile gdsterilen
kuadratik fonksiyonun Tablo 3.2°de goriilen en yiiksek determinasyon Kkatsayisi
(R?=0,5168) ve en diisiik KHOK degerini vermesi iizerine test setine de ayn1 fonksiyon
uygulanmigtir. Sekil 3.3’de yer alan sacilim grafigindeki diisiik determinasyon katsayisina
ve Sekil 3.4’de askida kat1 madde yiikii zaman serisi grafigine bakildiginda biiyiik ytikleri
tahminlemede CRA modelinin SAE modeline kiyasla daha basarili oldugu, 25841,9
ton/giin olarak gézlenmis pik degeri 30885,59 olarak tahmin ettigi goriilmektedir.
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40 1 = (CRA) ==="-y=x dogrusu
y =1.2777x + 2629.6 .
30 - Rz =0.7937
& o7
= e
X 20
<
@
O
10
0 T 1
0 10 20 30

gozlenen (x10%)

Sekil 3.3. Inanli istasyonu’nda CRA tahmin modelinden elde edilen Qs
degerlerine ait sagilim diyagrami

== =-qgdzlenen

——CRA

1 2 3 4 5 6 8 9 10 11 12 13 14 15

Askida Kati Madde Yiikii (ton/giin)
(x109)

test kiimesi veri sayisi

Sekil 3.4. Inanli Istasyonu’na ait CRA modelinin zaman serisi

Cok degiskenli uyarlanabilir regresyon egrileri modelinde de c¢oklu regresyon
modelinde oldugu gibi istasyonlara ait verilerin %80°1 egitim kiimesinde %20’si test
kiimesinde kullanilmistir. Test kiimesine ait grafikler Sekil 3.5 ve Sekil 3.6’da
gosterilmistir. En iyi sonuca 3.8 denklemi kullanilarak ulagilmistir. Modelin eldeki veriye

dayal1 olarak olusturdugu BFnile gosterilen taban fonksiyonlari;
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30 - = (CDURE) = ==-y=x dogrusu

25 -
201 ¢
S Y= 0.9655x + 3246.3
X 15 g R? = 0.9302
w el
x
T 10
o
O 5

7
’
O T T 1
0 10 20 30
gozlenen (x109)

Sekil 3.5. Inanli Istasyonu’nda CDURE tahmin modelinden elde edilen
Qs degerlerine ait sagilim diyagrami

30

== =-gdzlenen

—— CDURE

25

20

15

(x109)

10

Askida Kati Madde Yiikii(ton/giin)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19
test kiimesi veri sayisi

Sekil 3.6.Inanl1 istasyonu’na ait CDURE modelinin zaman serisi

BF1=max( 0, Q, -32.026) (3.3)
BF5 =max(0, Qs, - 12081.7) *BF1 (34)
BF7 = max(0, - 8814.1) * BF1 (35)

BF9 = max(0, - 21626.4) * BF1 (3.6)
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BF14 = max( 0, -137.444) (3.7)

seklindedir.

QS[ = 3649.85-(0.0750591)* BF5 + (0.0544931) * BF7 + (0.0211327)* BF9 + (95.1682)* BF14
(3.8)

Tablo 3.3 incelendiginde CDURE modeli, diger modellere kiyasla daha yiiksek
determinasyon katsayist ve daha diisik KHOK ve OMH degerleri verdigi goriilmektedir.
Sekil 3.5’te model denkleminde (y=boXx+bi) bo katsayisinin 1’e yaklagsmasi ve model
egrisinin y=x dogrusuna paralelliginin fazla olmasi ¢ok degiskenli uyarlanabilir regresyon
egrileri yonteminin bu istasyon i¢in basarili tahminde bulundugunu gostermektedir. Sekil
3.6’da 25841,9 ton/giin olan gozlenmis pik degerini 28235,6 ton/glin olarak tahmin

etmistir.

Tablo 3.3. Inanli Istasyonu’na ait CDURE sonuglar1

Model Girdileri | R? KHOK (ton/giin) OMH(ton/giin)
Egitim | Test Egitim Test Egitim Test
Qt Q). QS[
0,5509 | 0,9302 | 7216,4807 | 3591,915 | 2848,2752 | 3482,943

Regresyon analizinde kullanilan dogrusal, iis, listel ve kuadratik fonksiyonlar YAK
modelinde de kullanilmistir. Tiim fonksiyonlardan elde edilen denklem katsayilar1 ve
grafikler “EKLER” bolimiinde Ek 4 ve Ek 17’de verilmistir.  Diger regresyon
modellerinde oldugu gibi veri seti ayni oranlarla egitim ve test olmak iizere ikiye
ayrilmistir. Her bir fonksiyon i¢in popiilasyon hacimleri ve limit degerleri 50-150, 100-300
ve 200-600 olacak sekilde uygulanmis, toplamda 12 ayr1 analiz yapilmistir. Egitim

kisminda en iyi sonucu veren 3.9 kuadratik denklemi test agamasina da uygulanmistir.
Denklemde bulunan Q,,,Q,ve Qs _degerleri girdi verilerin normalize edilmis

degerleridir. Bu degerler yerlerine yazilarak bulunan sonuca karsilik gelen anormalize

degerler hesaplanmistir.
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Q, =0,0229+(-0,1473)*Q,, +(0,8448)*Q,_+(0,08699)*Q, +(0,5402)*Q,*Q,, +(-0,3916)Q,*Q;,_+
(04232)*Q,,*Q;_+(0,0112)*Q,,*Q,, +(-0,6375)*Q,*Q, +(-0,0018)*Q; *Q;_

(3.9)
Sekil 3.7 ve Sekil 3.8’den goriildiigii {izere Inanli Istasyonu’nda YAK algoritmasi

katt madde tahmini yiikii konusunda SAE ve CRA modellerinden daha basarili olsa da
CDURE modeline kiyasla daha yiiksek hata degerleri ve daha diisiik determinasyon
katsayisina sahiptir. 25841,9 ton/giin olan gozlenmis askida katt madde yiikii pik degerini
36685,06 ton/giin olarak modellemistir. Tablo 3.4 Inanl Istasyonu’na ait YAK sonuglar

gorulmektedir.

45 ~ —— AK - - - y=x dogrusu
40 -
35 - ¢
y =1.4711x + 1938.7
30 4 R2 = 0.8982

YAK(x10°)

25 - it
20 T ,’
15 -
10 -
0 10 20 30

gozlenen (x103)

Sekil 3.7. Inanli Istasyonu’nda YAK tahmin modelinden elde edilen Qs
degerlerine ait sagilim diyagrami

== =-qg0zlenen
— Y AK

Askida Kati Madde Yiikii (ton/giin)
(x109)

/j1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
test kiimesi veri sayisi
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Sekil 3.8. Inanli Istasyonu’na ait YAK modelinin zaman serisi

Tablo 3.4. Inanli Istasyonu’na ait YAK sonuglar

Model Girdileri R? KHOK (ton/giin) OMH(ton/giin)
Egitim Test Egitim Test Egitim Test
Q. Qen, Qs
0,5026 0,8982 12246,5621 5745,8965 7256,945 3606,797

CRA ve YAK algoritmalarinda oldugu gibi dogrusal, {iis, lstel ve kuadratik
fonksiyonlar OOTO modelinde de kullanilmistir. Tim fonksiyonlardan elde edilen
denklem katsayilar1 ve grafikleri “EKLER” boliimiinde Ek 7 ve Ek 20’de verilmistir. Veri
seti de diger iki yontemde oldugu sekliyle diizenlenmistir. Her bir fonksiyon igin
poptilasyon hacimleri 50,100 ve 200 olacak sekilde 3 ayr1 analiz yapilmis, 4 fonksiyon i¢in

toplamda 12 analiz uygulanmistir. Egitim kisminda en iyi sonucu veren 3.10 kuadratik
denklemi test asamasina da uygulanmustir. Denklemde bulunan Q,,Q,ve Qg degerleri

girdi verilerin normalize edilmis degerleridir. Bu degerler yerlerine yazilarak bulunan

sonuca karsilik gelen anormalize degerler hesaplanmistir.

Q, =0,0587+-0,5771%Q,, +1,0449%Q; +0,0392%Q, +0,4442*Q,*Q,,+0,2257%Q,*Q;_+

3.10
0,5238+Q,,*Q; +0,2132%Q,,*Q,,+-0,7874+Q,*Q, +:0,2526*Q, *Q; (3.10)

Sekil 3.9’da gorilen OOTO modeline ait determinasyon katsayist CRA
modelindeki ile ayni olmasina ragmen, Tablo 3.5’te goriilen KHOK ve OMH degerleri
CRA ve YAK modellerinde goriilen bu degerlerden az da olsa daha yiiksek bulunmustur.
Sekil 3.10°da 25841,9 ton/giin olan gdzlenmis pik degerini 30886,4934 ton/giin olarak

tahmin etmistir.
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40 7 — (OOTO) = = = - y=x dogrusu

y = 1.2776x + 2633.5
30 - R2=0.7937

OOTO(x103)

0 10 20 30
gozlenen(x103)

Sekil 3.9. inanl Istasyonu’nda OOTO tahmin modelinden elde edilen
Qs degerlerine ait sagilim diyagrami

Tablo 3.5. Inanli Istasyonu’na ait OOTO sonuglar

Model Girdileri R? KHOK (ton/giin) OMH(ton/glin)
Q. Qe Qst Egitim Test Egitim Test Egitim Test
0,5509 | 0,7937 | 12069,9 | 5896,148 | 7169,2 | 4219,844

== =-gbzlenen
— 0O0TO

Askida Kati Madde Yiikii (ton/giin)
(x109)

test kiimesi veri sayisi

Sekil 3.10. inanli Istasyonu’na ait OOTO modelinin zaman serisi

Inanli Istasyonu igin olusturulan CK-YSA modeli ara katman sayisinin 15, grenme

katsayisinin 1 ve momentum katsayisinin 1 oldugu durumda en iyi sonucu vermistir. TUm



80

analizler sonucu elde edilen dogrulama ve test kiimesine ait hata degerleri “EKLER”
kisminda Ek 11°de verilmistir

Tablo 3.6’dan da goriildiigii gibi CK-YSA modelinde determinasyon katsayisinin
yiiksek olmasi ve Sekil 3.11°deki model egrisinin y=x dogrusu ile paralelliginin fazla
olmasi modelin kat1 madde yiikii tahmininde basarili oldugu sonucunu ortaya koymaktadir.
Model Sekil 3.12°de goriilen 25841,9 ton/giin olan gozlenmis pik degerini 28386 ton/giin

olarak tahmin etmistir.

Tablo 3.6. Inanli Istasyonu’na ait CK-YSA sonuglar1

Model Girdileri R? KHOK (ton/giin) OMH(ton/giin)
Egitim Test Egitim Test Egitim Test
Q. Qe Qs
0,4985 | 0,9399 | 10174,75 2364,1 5675,098 1595

e (CK-YSA) = == -y=x dogrusu

w
a1
)

y =1.1027x + 963.64
R2?=0.9399

CK-YSA (x109)

0 10 20 30
gozlenen (x109)

Sekil 3.11. Inanlh Istasyonu’'nda CK-YSA tahmin modelinden elde
edilen Qs degerlerine ait sagilim diyagrami
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30 ~

(x109)

Askida Kati Madde Yiikii (ton/giin)

= ==-g0zlenen

test kiimesi veri sayisi

Sekil 3.12. Inanli Istasyonu’na ait CK-YSA modelinin zaman serisi

YAK-YSA modelinde ara katman eleman sayisi, popiilasyon hacmi ve limit degerleri

farklilastirilarak olusturulan 16 farkli analiz yapilmistir.15 ara katman eleman sayili, 50

popiilasyon hacimli ve 100 limit degerli analizde en iyi sonuca ulagilmistir.

Tablo 3.7°de ve Sekil 3.13°den anlasilacagi gibi YAK-YSA modelinden elde edilen
determinasyon katsayisi CK-YSA modeline gore daha diisiik olmasina ragmen elde edilen

KHOK ve OMH degerleri daha diistiktiir. Sekil 3.14’te goriildiigii lizere 25841,9 ton/giin

olan gozlenmis pik degerini 28386 ton/giin olarak tahmin etmistir.

Tablo 3.7. 2335- Inanli Istasyonu’na ait YAK-YSA sonuglari

Model Girdileri R? KHOK (ton/giin) OMH(ton/giin)
Egitim Test Egitim Test Egitim Test
Q. Qen, Qs
0,4874 | 0,8863 | 10404,79 | 2279,32 | 5408,9330 | 1546,8760
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30 -
Y AK-YSA = = =-y=x dogrusu
25 - e
*
20 A
2
X 15 -
¢ .
<>/_7 y = 0.8693x + 901.39
c 10 R2 = 0.8863
<
> 5
O T T 1
0 6 12 18 24 30
gozlenen(x103)

Sekil 3.13. Inanli Istasyonu’nda YAK-YSA tahmin modelinden elde
edilen Qs degerlerine ait sagilim diyagrami

= 30 - ..
= == =-g0zlenen
20
g 24 =Y AK-YSA
=
=
S 18-
2D
T3
S= 12 -
=
=
N 6 -
]
=
2
< 0 === e oo ST mm=__ . . . .
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
test kiimesi veri sayisi

Sekil 3.14.Inanl Istasyonu’na ait YAK-YSA modelinin zaman serisi

OOTO-YSA modeli 5 ara katman eleman sayili, 50 popiilasyon hacimli ve 100
limit degerli analizde en diisiik hata degerlerini vermistir.

Tablo 3.8 ve Sekil 3.15 incelendiginde OOTO-YSA modelinde determinasyon
katsaymin yiiksek olmasi ve istasyona ait en diisiik hata degerlerinin bulunmasi bu modelin
basarili oldugunu gostermektedir. Sekil 3.16’da modelin 25841,9 ton/giin olan gdézlenmis
pik degeri 19758,46 ton/giin olarak tahmin ettigi goriillmektedir.
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Tablo 3.8. inanli Istasyonu’na ait OOTO-YSA sonuglari

Model Girdileri R? KHOK (ton/giin) OMH(ton/giin)
Egitim Test Egitim Test Egitim Test
Q. Qe Qs,
0,5024 | 0,9152 | 11049,28 2097,895 | 5576,5356 | 1191,5504
30 1 e (OOTO-YSA ===-y=x dogrusu
25 A s’
4
& g
o
3 20 - *
S
> 15 A
o y =0.795x + 732.21
5 10 R2=0.9152
O
5
0 T T T 1
0 5 10 15 20 25 30
gozlenen(x103)
Sekil 3.15. Inanli Istasyonu’nda OOTO-YSA tahmin modelinden elde
edilen Qs degerlerine ait sagilim diyagrami
30 -
A = ==-g0zlenen
3 24 - i :
s = \ tahmin
< © (] \
=5
==& 18 1 \
383
M X
52712
Z 5>
< 6
0 = s e T —— ’
1 2 3 4 5 6 7 8§ 9 10 11 12 13 14 15
test kiimesi veri sayisi

Sekil 3.16. Inanli Istasyonu’na ait OOTO-YSA modelinin zaman serisi
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3.1.2. Degerlendirme

Bu boliimde tiim modellerden elde edilen sonuglar Sekil 3.17°de verilmistir. Sekil
3.18’de KHOK ve OMH degerlerinin modellere gore dagilimi goriilmektedir. Tablo 3.9°da
ise tiim modellerin determinasyon katsayisina, KHOK ve OMH degerlerine ve tahmin

denklemlerine yer verilmistir.

= 40 - —o—g0zlenen
=<
= —=—CRA
]
S= 30 —4—CDURE
g %g ——YAK
£6 3 —#—00TO
M= 20 —e—CK-YSA
=
% —+—YAK-YSA
< 10 - ——00TO-YSA
O 4 =
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
test kiimesi veri sayisi
Sekil 3.17. Inanli istasyonu’na ait tiim modeller
—_ 20 ~
=
= =—o— KHOK(ton/giin)
2 16 -
= == OMH (ton/glin)
=
2 12 -
>~
5 ™
=3 _
¥ 8
=
= 4 4
4
<
% O @ T T @ T ‘&' T T T T 1
< O X Nod Nod
g C%Y' QQQ’ 4% '60& ‘k}{% %}{% Oﬂ%
“ MY .60&
Model
Sekil 3.18. Inanli istasyonu’na ait KHOK ve OMH degerleri
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Tablo 3.9. inanli Istasyonuna ait tiim modellerin sonuglari

Modeller R? KHOK((ton/giin) OMH (ton/giin) Denklem
SAE 0,4831 18391,98 9784,558966 y=0,414x+5725,7
CRA 0,7937 5894,3606 4216,894 y=1,2777x+2629,6

CDURE 0,9302 3591,915 3482,943 y=0,9655x+3246,3
YAK 0,8982 5745,8965 3606,797 y=1,4711x+1938,7

00TO 0,7937 5896,148 4219,844 y=1,2776x+2633,5

CK-YSA 0,9399 2364,1 1595 y=1,1027x+963,64

OOTO_YSA 0,9152 2097,895 1191,5504 y=0,795x+732,21
YAK_YSA 0,8863 2279,32 1546,876 y=0,8693x+901,39

Modeller performans degerlendirme kriterlerine gore ve askida kati madde
davranigin1 yansitma agisindan incelendiginde YSA ile kurulan modellerin regresyon
modellerinden daha basarili oldugu goriilmiistiir. Tiim bu sekil ve tablolara dayanarak
askida kat1 madde hareketi konusunda en tutarli dagilima sahip olmasi ve en diisiik hata
degerlerinin elde edilmesi sebepleriyle, OOTO-YSA modeli tahminlemede en basarili
model olmustur. 2097,895 ton/giin KHOK ve 1191,5504 ton/ OMH degerleri elde
edilmistir. En koti model ise hata oranlarinin en yiiksek oldugu SAE modeli olarak

gozlemlenmistir.

3.2. Coruh Nehri 2322- Altinsu istasyonu’na Ait Elde Edilen Askida Kati
Madde Yuki Tahmin Modelleri

2322 no.lu Altinsu Istasyonu’na ait 1971-2000 yillar1 arasinda 6lciilmiis 207 adet
veriden, 6l¢iim hatalari, eksik ya da yanlis 6l¢iim veya ekstrem degerler olmasi nedeniyle
veri anormallikleri uzaklagtirilmistir. Model tahminlerinde 194 adet debi ve askida kati

madde yiikii verisi kullanilmistir. Anahtar egrisi modelinde denklem;

Q, =0,0304Q**% (3.11)

olarak elde edilmistir.
Sekil 3.19°da  sacilim grafiginden, Tablo 3.10’da diisiik determinasyon
katsayisindan ve Sekil 3.20°de askida kat1 madde yiikii zaman serisi grafiginden anlasildig

tizere modelin biiyiikk yiikleri tahminlemede basarisiz kaldigr goriilmistiir. Model
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determinasyon denkleminde bo katsayisinin 1’e yakin olmamasi sediment anahtar egrisi

modelinin tahmin i¢in basarisiz oldugu sonucunu gostermektedir.

250 1 =———SAE ===-y=x dogrusu
200 g
4
4
™ 7
o |
:|><, 150 e
Ll L
& 100 4 . y = 0.6308x + 5279.4
o o R2=06439
50
0 T T 1
0 100 200 300
gozlenen(x103)

Sekil 3.19. Altinsu Istasyonu’nda SAE tahmin modelinden elde edilen
Qs degerlerine ait sagilim diyagrami

Tablo 3.10. Altinsu Istasyonu’na ait SAE sonuglari
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veri sayis1

Model Girdileri R? KHOK(ton/giin) OMH(ton/giin)
Qt 0,6439 17523,2052 7209,639
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Sekil 3.20 Altinsu Istasyonu’na ait SAE modelinin zaman serisi
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Coklu regresyon analizi modelinde Altinsu Istasyonuna ait verilerin %80’i egitim
kiimesindeki olusturacak sekilde Denklem 2.3, 2.4, 2.5 ve 2.6’daki sirastyla dogrusal, iis,
iistel ve kuadratik olmak tizere 4 farkli fonksiyon uygulanmistir. Tim fonksiyonlardan elde
edilen denklem katsayilar1 ve grafikleri “EKLER” bolimiinde Ek 2 ve Ek 15°de
verilmistir. Egitim kiimesinde en kii¢iik karesel hatanin ortalama karekokii (KHOK)
degerini ve en biiyiik determinasyon katsayisin1 (R?) veren kuadratik 3.12 denklemi test

setine de uygulanmuis, ulasilan sonuglar Tablo 3.11.”de goésterilmistir.

Q; =(-4220,867)+(9,556%)Q,, +(58,316)*Q;_+(-0,1475)*Q,+(-0,514)*Q,*Q,, +(0,0014)*Q,*Q; +
(6,056%107*)*Q,*Q;_ +(0,259716)*Q,*Q,. +(0,4187)*Q,*Q,+(3,344)*10 ™*Q, *Q;

(3.12)
Tablo 3.11. Altinsu Istasyonu’na ait CRA sonuglari
Model Girdileri R? KHOK (ton/giin) OMH(ton/giin)
Egitim Test Egitim Test Egitim Test
QuQen. Qs, 06843 | 06679 | 349556 | 11775671 | 7534,4954 | 5774,9567

Coklu regresyon analizi modelinde egitim setinde Denklem 2.6 ile gdsterilen
kuadratik fonksiyonun Tablo 3.11°de goriilen en yiiksek determinasyon katsayisi
(R?=0,6843) ve en diisiik KHOK degerini vermesi iizerine test setine de ayn1 fonksiyon
uygulanmigtir. Sekil 3.21 ve Sekil 3.22°de yer alan sacilim grafigindeki determinasyon
katsayisina ve askida kati madde yiikii zaman serisi grafigine bakildiginda biiytik yiikleri
tahminlemede CRA modelinin SAE modeline kiyasla daha basarili oldugu, 74189,1
ton/giin olarak gézlenmis pik degeri 59831,65 ton/giin olarak tahmin ettigi goriilmektedir.
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10 - ——CRA  ===-y=xdogrusu

9 .
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N 6 - *
g s
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gozlenen (x10%)

Sekil 3.21. Altinsu Istasyonu’nda CRA tahmin modelinden elde edilen
Qs degerlerine ait sacilim diyagrami
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o
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Askida Kati Madde Yiikii (ton/giin)
(x109)
N
o

)
(]
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test veri sayisi (aylar)

Sekil 3.22. Altinsu Istasyonu’na ait CRA modelinin zaman serisi

Cok degiskenli uyarlanabilir regresyon egrileri modelinde de ¢oklu regresyon
modelinde oldugu gibi istasyonlara ait verilerin %801 egitim kiimesinde %20’si test
kiimesinde kullanilmistir. Model sonuglar1 Tablo 3.12°de, test kiimesine ait grafikler Sekil
3.23 ve Sekil 3.24’de gosterilmistir. En 1yt modellemeye 3.26 denklemi kullanilarak

ulagilmistir. Modelin eldeki veriye dayali olarak olusturdugu taban fonksiyonlari;
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Tablo 3.12. Altinsu Istasyonu’na ait CDURE sonuglari

Model Girdileri R? KHOK (ton/giin) OMH(ton/giin)
Egitim Test Egitim Test Egitim Test
Q. Qe Qs
0,9004 | 0,8923 9939,936 6130,075 4594275 3412,156

100 - e CDURE = == y=x dogrusu
L 2

(o)
o
1

y = 0.9938x + 599.93
R?=0.8923

0 20 40 60 80
go6zlenen(x103)

Sekil 3.23. Altinsu Istasyonu’nda CDURE tahmin modelinden elde
edilen Qs degerlerine ait sagilim diyagrami

100 -
_’s‘ == =-qg0zlenen
on
E 80 - e CDURE
2
- 60 -
>“A
Q(")
=3 |
=X 40
=
< A
E O _ N ey J -— = A
4 1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37

-20 -

test kiimesi veri sayisi

Sekil 3.24. Altinsu Istasyonu’na ait CDURE modelinin zaman serisi
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BF1=max( 0,Q, - 255.227); (3.13)
BF2=max ( 0,255.227-Q,); (3.14)
BF3=max( 0, Q, - 473.152); (3.15)
BF5= max( 0,Q, - 48.6006)* BF3; (3.16)
BF6 = max( 0,Q, - 48.6006)* BF1; (3.17)
BF7 =max( 0,Q,, - 444.089)* BFL; (3.18)
BF9 = max( 0,Q, —437.707); (3.19)
BFL1= max(0,Q, —48.6006)*BF9; (3.20)
BF12 = max(0,Q, —10196.1)*BFL; (3.21)
BFL4 = max( 0,Q,, —271.684)*BF9; (3.22)
BF18=max (0, Q, - 308.519); (3.23)
BF20=max ( 0, Q,, -316.275)* BF18; (3.24)
BF22 = max ( 0, Q,, - 25.588)* BF3; (3.25)

Qs, =14773.2+(-69.7764) *BF2 + (-8316.18) * BF3 + (0.0986) “ BF5 +

(0.0450) * BF6 + (-2.79127) * BF7 + (3957.51) * BF9 + (-0.0507) * BF11- (3.26)
0.0528938* BF12 + (-16.0888) * BF 14 + (4.31715) * BF20
+(9.73848) * BF22

seklindedir.
CDURE modelinin sonuglar1 incelendiginde, modelin SAE ve CRA modellerine
kiyasla daha yliksek determinasyon katsayist ve daha diisik KHOK ve OMH degerleri
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verdigi goriilmektedir. y=bo+b1X1 yapisinda olan determinasyon denkleminde bo katsayinin
1I’e ¢ok yakin olmasi, b1 katsayisinin ise diger denklemlerdeki degerlere nazaran ¢ok daha
kiiciik olmasi denklemin dogrusalliga yakinligin1 géstermektedir. 74189,1 ton/gilin olarak
gozlenmis pik degeri 89520,13 ton/giin olarak tahminlemistir.

YAK modelinde regresyon analizinde kullanilan tiim fonksiyonlar bu modelde de
kullanilmistir. Fonksiyonlardan elde edilen katsayilar ve grafikler “EKLER” kisminda Ek
5 ve Ek 18’de gosterilmistir . Her bir fonksiyon icin populasyon hacimleri ve limit
degerleri 50-150, 100-300 ve 200-600 olmak iizere 3, toplamda 12 ayr1 analiz yapilmuistir.
Egitim kisminda en iyi sonucu veren 3.27 kuadratik denklemi test asamasma da

uygulanmigtir.

Qs =0,0606+0,1016*Q, ,+0,0672*Q; +0,1689*Q,+-0,8193*Q,*Q,,+-0,7682*Q,*Q; +
04517%Q,,*Q; +0,2695%Q,,*Q,,+0,8136*Q,*Q,+0,211*Q; *Q;_
(3.27)

Sekil 3.25’te bo degerinin yiiksek oldugu fakat Tablo 3.13 incelendiginde
determinasyon katsayisinin (R?=0,7632) istenilen basarida olmadig1 gériilmektedir. Buna
ragmen model SAE ve CRA modelinden daha basarili sonu¢ vermistir. Sekil 3.26’da
gorilen ve 74189,1 ton/gln olarak goézlenen pik degeri model 68703,56 ton/giin olarak

tahmin etmistir.

90 - —YAK == =-y=x dogrusu
80 - *
70 - y = 0.9575x + 2844.9 *
— R2=0.7632
ma 60 -
2 50 -
< 10
>_

30 -
20 -
10 4

10 60 80

gozlenen (x109)

Sekil 3.25. Altinsu Istasyonu’nda YAK tahmin modelinden elde edilen
Qs degerlerine ait sacilim diyagrami
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Tablo 3.13. Altinsu Istasyonu’na ait YAK sonuglari

Model Girdileri R? KHOK (ton/giin) OMH(ton/giin)
Egitim Test Egitim Test Egitim Test
Q. Qea. Qs
' 0,6699 | 0,7632 | 18119,8 9785,33 | 7782,223 | 4402,423

100 -
=== -gdzlenen

80 - YAK

(x10%)

Askida Kat1 Madde Yiikii(ton/giin)

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37

test kiimesi veri sayisi

Sekil 3.26 Altinsu istasyonuna ait YAK modelinin zaman serisi

OOTO modelinde egitim setinde her bir regresyon denklemi igin popiilasyon
hacimleri 50,100 ve 200 olacak sekilde 3 ayr1 analiz yapilmis, 4 fonksiyon i¢in toplamda
12 analiz uygulanmistir. Egitim kisminda en 1yi sonucu veren 3.28 kuadratik denklemi test
asamasina da uygulanmistir. Tablo 3.14’te istasyona ait elde edilen model sonuglar
gorilmektedir. Denklemlerden elde edilen katsay1 ve grafikler EKLER kisminda Ek 8 ve
Ek 21°de gosterilmistir.

Q, =0,0007+0,1382*Q,,+0,0776*Q;_+-0,2773*Q, +-1,1788*Q,*Q,,+-1,1077%Q,*Q; +
0,4663*Q,,*Q; +0,5951*Q,,*Q,,+0,9596*Q, *Q, +0,8651*Q; *Q;
(3.28)



93

Tablo 3.14. Altinsu Istasyonu’na ait OOTO sonuglar

Model Girdileri R? KHOK (ton/giin) OMH(ton/glin)
Q. Qe Qsl Egitim Test Egitim Test Egitim Test
0,61847 | 0,6674 | 17686,93 | 11772,84 | 7540,923 | 5779,964

OOTO modeline ait KHOK degeri CRA modelindeki degerden daha diisiik olarak
elde edilmistir. Sekil 3.27°deki sag¢ilim diyagramindan model denklemine ve
determinasyon katsayina ulasilabilmektedir. Sekil 3.28’den de goriildiigii lizere model

74189,1 ton/giin olan gdzlenmis pik degeri 59723,32 ton/giin olarak tahmin etmistir.

= OO0TO = ==-y=x dogrusu
100
90 y =0.9263x + 2386.8
80 " R2=06674

OOTO (x10°)

-10 20 40 60 80
gozlenen (x10%)

Sekil 3.27. Altnsu Istasyonu’nda OOTO tahmin modelinden elde
edilen Qs degerlerine ait sagilim diyagrami
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\
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-20 -
test kiimesi veri sayisi
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Sekil 3.28. Altinsu Istasyonu’na ait OOTO modelinin zaman serisi

Altinsu Istasyonu i¢in olusturulan CK-YSA modeli ara katman sayisinin 5, §grenme
katsayisinin 0,5 ve momentum katsayisinin 1 oldugu durumda en iyi sonucu vermistir.
Hata degerleri Tablo 3.15°te gosterilmistir. Analizler sonucu elde edilen dogrulama ve test
kiimesine ait hata degerleri “EKLER” kisminda Ek 12’de verilmistir

Tablo 3.15’den de goriildiigii gibi CK-YSA modelinde determinasyon katsayisi
yiiksek olmasina ragmen (R?=0,8332) Sekil 3.29 ve Sekil 3.30°da 74189,1 ton/giin olan
gozlenmis pik degerini 51660 ton/giin olarak diger YSA yontemlerine gore diisiik tahmin

etmistir.

Tablo 3.15. Altinsu Istasyonu’na ait CK-YSA sonuglari

Model Girdileri R? KHOK (ton/guin) OMH(ton/giin)
Egitim Test Egitim Test Egitim Test
Q. Qe Qs
0,6288 | 0,8332 | 23480,97 | 7296,9 | 9194,212 | 3755,9

80 - — CK-YSA == =-y=x dogrusu
70 - R
R
60 - R4
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o
1

CK-YSA (x109)
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20 Rz = 0.8332
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60 80

iR
o

gozlenen (x10%)

Sekil 3.29. Altinsu Istasyonu’nda CK-YSA tahmin modelinden elde
edilen Qs degerlerine ait sagilim diyagrami
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test kiimesi veri sayisi

Sekil 3.30. Altinsu Istasyonu’na ait CK-YSA modelinin zaman serisi

YAK-YSA yapilan 16 farkli analizden 10 ara katman eleman sayili, 50 popiilasyon
hacimli ve 100 limit degerli analizde en iyi sonuca ulasilmistir.

Tablo 3.16’da ve Sekil 3.31 YAK-YSA modelinden elde edilen determinasyon
katsayis1t CK-YSA modeli ve diger tiim YSA modellerinden daha biiyiikk, KHOK degeri ise
daha diigtiktlir. Sekil 3.32°de 74189,1 ton/glin olan gdzlenmis pik degerin 62512,52

ton/glin olarak tahmin edildigi goriilmektedir.

Tablo 3.16. Altinsu Istasyonu’na ait YAK-YSA sonuglar

Model Girdileri R? KHOK (ton/giin) OMH(ton/giin)
Egitim Test Egitim Test Egitim Test
Qt, Qe Qst
0,6364 | 0,8386 | 21114,63 | 7269,26 | 9114,3795 | 4206,22
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80 4 == YAK-YSA ===-y=x dogrusu
70 - Pis

60 -
50 -
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y =0.9018x + 1740.7
R?=0.8386

YAK-YSA (x10)

0 20 40 60 80
gozlenen (x109)

Sekil 3.31. Altinsu Istasyonu’nda YAK-YSA tahmin modelinden elde
edilen Qs degerlerine ait sagilim diyagrami

= 80 - ===--gdzlenen
Bo A ——— YAK-YSA
£ N
S 60 - \
= \
o ‘g 40 - \]
c g
T
E 20 -
]
=
]
=
2 O T N \
2 1 3 5 7 9 11 13 15 192123252731333537
-20 -
test kiimesi veri sayisi

Sekil 3.32. Altinsu Istasyonu’na ait YAK-YSA modelinin zaman serisi

OOTO-YSA modeli 15 ara katman eleman say1l1 50 popiilasyon hacimli ve 100 limit
degerli analizde en diisiik hata degerlerini vermistir.

Tablo 3.17°de ve Sekil 3.33’te OOTO-YSA modelinden elde edilen determinasyon
katsayis1 (R?=0,8304) yiiksek, KHOK ve OMH degerleri ise diisiiktiir. Sekil 3.34’te
74189,1 ton/giin olan gdzlenmis pik degerini 60826,82 ton/giin olarak tahmin etmistir.
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Tablo 3.17. Altinsu Istasyonu’na ait OOTO-YSA sonuglari

Model Girdileri R? KHOK (ton/giin) OMH(ton/glin)
Egitim Test Egitim Test Egitim Test
Q. Q. Qs
0,6046 | 0,8304 | 22232,1832 | 7426,1074 | 9360,1076 | 4049,8453

80 1 ——OOTO-YSA == =-y=x dogrusu

(2]
o
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y = 0.8825x + 1992.2
* R? =0.8304

OOTO-YSA (x10%)
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N
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0 20 40 60 80
gozlenen (x103)

Sekil 3.33. Altinsu Istasyonu’nda OOTO-YSA tahmin modelinden elde
edilen Qs degerlerine ait sagilim diyagrami

:’_5: 80 - . ===-gbzlenen
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Sekil 3.34. Altinsu Istasyonu’na ait OOTO-YSA modelinin zaman serisi
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3.2.1. Degerlendirme

Bu béliimde Sekil 3.35’de tiim modellerin bir arada grafigi ve Sekil 3.36’da KHOK
ve OMH degerlerinin modellere gbére dagilimi goriilmektedir. Tablo 3.18’de ise tiim
modellerin determinasyon katsayisina, KHOK ve OMH degerlerine ve tahmin
denklemlerine yer verilmistir. Model performans oOlgiitlerine ve askida kati madde
davranigina bakilarak genel olarak YSA modellerinin regresyon modellerinden daha

basarili oldugu fakat CDURE modelinin tiim modellerden daha iyi sonug¢ verdigi

gbzlemlenmistir.

100 + —o—qg0zlenen
=
5 —=—CDOR
g 80
) —4—CDURE
=
=
s 60 ——YAK
3 g
TX 40 ——00T0
E —o—CK-YSA
2 20
. ——YAK-
E YSA
2 0 sk, ——O0TO-

YSA

test kiimesi veri sayisi

Sekil 3.35. Altinsu Istasyonu’na ait tim modeller

=4—KHOK(ton/giin)
== 0OMH (ton/gln)

Askida Kat1 Madde Yiikii
(ton/glin) (x103)

PR RPN
ONDPOWMONM®D®OO

Modeller S

Sekil 3.36. Altinsu Istasyonu’na ait KHOK ve OMH degerleri
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Tablo 3.18. Altinsu Istasyonu’na ait tiim modellerin sonuglar

Modeller R? KHOK((ton/giin) OMH (ton/giin) Denklem

SAE 0,6439 17523,2 7209,639 y=0,6308x+5279,4
CRA 0,6679 11775,67 5774,957 y=0,9275x+2407,5
CDURE 0,8923 6130,075 3412,156 y=0,9938x+599,93
YAK 0,7632 9785,329651 4402,423116 y=0,9569x+2874,8
00TO 0,6674 11772,84 5779,964 y=0,9263x+2386,8
CK-YSA 0,8332 7296,9 3755,9 y=0,886x+613,61
O0TO_YSA 0,8304 7426,1074 4049,8453 y=0,8825x+1992,2
YAK_YSA 0,8386 7269,2633 4206,2187 y=0,9018x+1740,7

3.3. Coruh Nehri 2315 - Karsikdy Istasyonu’na Ait Elde Edilen Askida Kati

Madde Yukiu Tahmin Modelleri

2315 no.lu Karsikdy Istasyonuna ait 1964-2001 yillar1 arasinda Slgiilmiis 390 adet
veriden, Ol¢iim hatalari, eksik ya da yanlis 6l¢iim veya ekstrem degerler olmasi nedeniyle
veri anormallikleri uzaklastirilmistir. Modellerde 362 adet debi ve askida kat1 madde yiKki

verisi kullanilmis, hata degerleri Tablo 3.19°da diizenlenmistir. Sekil 3.37’de sacilim

diyagrami, Sekil 3.38’de ise zaman serisi grafigi gosterilmistir.

Tablo 3.19. Karsikdy Istasyonu’na ait SAE sonuglari

Model Girdileri

R? KHOK((ton/giin)

OMH(ton/giin)

Qt

0,4831

18391,98

9784,558966
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Sekil 3.37. Karsikdy Istasyonu’nda SAE tahmin modelinden elde edilen
Qs degerlerine ait sagilim diyagrami
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Sekil 3.38. Karsikdy Istasyonu’na ait SAE modelinin zaman serisi

Akarsularda taginan askida kati madde yiikiinii akimla iligkilendiren bu modelde
anahtar egrisi denklemi elde edilmis, gozlenen ve tahmin edilen degerler arasinda

korelasyon gosterilmis ve model determinasyon denklemine ulasiimistir.

Q, =1,6419Q"*% (3.29)
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Coklu regresyon analizi modelinde Karsikdy Istasyonuna ait verilerin %80’i egitim
kiimesi %20’si ise test kiimesi olarak kullanilmistir. Denklem 2.3, 2.4, 2.5 ve 2.6’daki
sirastyla dogrusal, s, tlistel ve kuadratik olmak tizere 4 farkli fonksiyon uygulanmistir.
Tim fonksiyonlardan elde edilen denklem katsayilar1 ve grafikleri “EKLER” boliimiinde
Ek 3 ve Ek 16°da verilmistir. Egitim kiimesinde en kiiclik karesel hatanin ortalama
karekokii (KHOK) degerini ve en biiyiik determinasyon katsayisim1 (R%)veren kuadratik

3.30 denklemi test setine de uygulanmais, ulasilan sonuglar Tablo 3.20’de gosterilmistir.

Q, =2955,971+(-74,507)*Q,, +(58,677)*Q;_+(0,602)*Q, +(0,027)*Q,*Q, +(4,118*10%)*Q, *Q, +
(3166*10%)*Q,, Qs +(0,04)*Q,,*Q,, +(0,157)*Q, *Q, +(-5,569*10°)*Q, *Q;_
(3.30)

Tablo 3.20. Karsikdy Istasyonu’na ait CRA sonuglari

Model Girdileri R? KHOK (ton/giin) OMH(ton/giin)
Egitim Test Egitim Test Egitim Test
Q. Qe Qs
0,5017 0,5693 18463,83 | 15482,09 | 9932,119 | 8484,318

Coklu regresyon analizi modelinde egitim setinde Denklem 2.6 ile gosterilen
kuadratik fonksiyonun en yiiksek determinasyon katsayisi R®=0,5017 ve en diisiik
KHOK degerini vermesi Tlizerine test setine de aym fonksiyon uygulanmistir.
Degerlendirme 6lg¢iitleri Tablo 3.20°de yer almaktadir.

Sekil 3.39°da sagilim grafigindeki diisiik determinasyon katsayisina ve Sekil 3.40°da
yer alan askida kati madde yiikii zaman serisi grafigine bakildiginda biiyiik yiikleri
tahminlemede CRA modelinin SAE modeline kiyasla daha basarili oldugu, pik degerleri
nispeten daha iyi yakaladigi goriilmektedir. 94118,4 ton/giin olarak gézlenmis askida kati
madde yiikii model ile 33902,97 ton/giin olarak tahmin etmistir. Sekil 3.39°da
determinasyon katsayisinin diisiik olmasindan dolayr istenilen sonucu yeterli derecede

vermedigi gézlemlenmistir.
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Sekil 3.39. Karsikdy Istasyonu’nda CRA tahmin modelinden elde
edilen Qs degerlerine ait sagilim diyagrami
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test kiimesi veri sayisi

Sekil 3.40. Karsikdy Istasyonu’na ait CRA modelinin zaman serisi

Cok degiskenli uyarlanabilir regresyon egrileri modelinde de c¢oklu regresyon
modelinde oldugu gibi istasyonlara ait verilerin %80°’1 egitim kiimesinde %20’si test
kiimesinde kullanilmistir. Test kiimesine ait grafikler Sekil 3.41 ve Sekil 3.42°de

gosterilmistir.
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Tablo 3.21°de CDURE modelinde test setine bakildiginda, anahtar egrisi modeline
gore daha yliksek determinasyon katsayisi ve daha diisik KHOK ve OMH degerleri
verdigi goriilmektedir. Coklu regresyon analizine gore ise determinasyon katsayisinin

diisiik olmasina ragmen elde edilen hata degerlerinin daha diisiik oldugu gézlemlenmistir.

Tablo 3.21. Karsikdy Istasyonu’na ait CDURE sonuglari

Model Girdileri R? KHOK (ton/giin) OMH(ton/glin)
Egitim Test Egitim Test Egitim Test
Qt, Q) QS
t 0,4111 0,5426 | 20072,664 | 14998,62 | 11025,26 | 8399,655

En iyi modellemeye 3.32 denklemi kullanilarak ulasilmistir. Modelin eldeki veriye

dayal1 olarak olusturdugu taban fonksiyonlari;

BF2 =max( 0, 377.784 - Qy); (3.31)
seklindedir.
Qst =49068.9 - 155.54 * BF2; (3.32)

Sekil 3.41°de yer alan sacilim grafigi ve Sekil 3.42°de yer alan askida kati madde
yikii zaman serisi grafigi incelendiginde fazla yiikleri tahmin konusunda anahtar
egrisinden daha iyi oldugu fakat yine de c¢ok basarili sonuglar vermedigi goriilmiistiir.

Determinasyon katsayisinin kii¢iik olmasi da bu sonucu desteklemektedir.
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Sekil 3.41. Karsikdy Istasyonu’'nda CDURE tahmin modelinden elde
edilen Qs degerlerine ait sagilim diyagrami

[EEN
o
)

== =-g0dzlenen

! ——— CDURE

Askida Kat1 Madde Yiikii (ton/giin)
(x10%)
N

1
N
L

test kiimesi veri sayisi

Sekil 3.42. Karsikdy Istasyonu’na ait CDURE modelinin zaman serisi

Regresyon analizinde kullanilan dogrusal, iis, iistel ve kuadratik fonksiyonlar YAK
modelinde de kullanilmistir. TUm fonksiyonlardan elde edilen denklem katsayilari ve
grafikleri “EKLER” boliminde Ek 6 ve Ek 19’da verilmistir. Diger regresyon
modellerinde oldugu gibi veri seti ayni oranlarla egitim ve test olmak iizere ikiye
ayrilmistir. Her bir fonksiyon i¢in popiilasyon hacimleri ve limit degerleri 50-150, 100-300
ve 200-600 olmak iizere 3, toplamda 12 ayr1 analiz yapilmistir. Egitim kisminda en iyi

sonucu veren 3.33 denklemi test asamasinda da kullanilmistir.
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Qs =0,1252+-0,5006*Q, , +-0,2429*Q;_+0,8728*Q, +0,5685*Q,*Q,,,+(0,5826)*Q,*Q;_+
0,2078*Q,,*Q; _+-0,0245%Q,*Q,,+1,0606*Q,*Q, +-1,1734*Q; *Q,_
(3.33)

Tablo 3.22 ve Sekil 3.43 incelendiginde Karsikdy Istasyonu’nda YAK algoritmasi
kat1 madde tahmini yiikii konusunda sediment anahtar egrisi modelinden daha basarili olsa
da regresyon analizi sonuglarina kiyasla daha yiliksek hata degerleri ve daha diisiik
determinasyon katsayisina sahiptir. Pik yiikleri ise CDURE modelinden daha iyi tahmin
etmistir. Sekil 3.44’den goriildiigi tizere 94118,4 ton/glin olarak gézlenmis askida kati
madde yiikii modeli ile 27510,72 ton/giin olarak tahmin etmistir.

Tablo 3.22. Karsikdy Istasyonuna ait YAK sonuglari

Model Girdileri R? KHOK (ton/giin) OMH(ton/giin)
Egitim Test Egitim Test Egitim Test
Qt, Qea), See
0,4875 0,5054 18733,3 17390,67 | 10544,35 | 9610,783

14 - R
1 —— (YAK) = ==-y=x dogrusu
10 - . e ’
< g y = 0.7325x + 6910.9 7
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< 6
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0 2 4 6 8 10
gbzlenen (x10%)

Sekil 3.43. Karsikdy Istasyonu’'nda YAK tahmin modelinden elde
edilen Qs degerlerine ait sagilim diyagrami
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test kiimesi veri sayisi

Sekil 3.44 Karsikoy Istasyonu’na ait YAK modelinin zaman serisi

Regresyon analizinde uygulan tim fonksiyonlar OOTO modelinde de kullanilmis ve
elde edilen katsay1 ve grafikler Ek 9 ve Ek 22’de verilmistir. Veri seti diger regresyon
modellerinde oldugu gibi iki kisma ayrilmis en iyi sonucu veren fonksiyon her iki veri
kiimesine de uygulanmistir. Her bir fonksiyon igin popiilasyon hacimleri 50,100 ve 200
olacak sekilde 3 ayr1 analiz yapilmis, 4 fonksiyon i¢in toplamda 12 analiz uygulanmis
sonuglari ise ek kisminda tablo seklinde gosterilmistir. Egitim kisminda en iyi sonucu

veren 3.34 kuadratik denklemi test asamasina da uygulanmustir.

Q;, =0,0553+-0,4343*Q,, +0,2387*Q;  +0,7866*Q,+0,1153*Q,*Q,, +(0,3536)*Q,*Q; _ +
-0,2719*Q,,*Q +0,1723*Q,,*Q,, +0,6749*Q,*Q, +-0,9541*Q; *Q; (3:34)

Tablo 3.23’te goriilen KHOK ve OMH degerleri CRA ve YAK modellerinde goriilen
bu degerlerden daha diisiik, Sekil 3.45’te goriilen determinasyon katsayis1 ise daha
yiiksektir. Zaman serisi grafigine bakildiginda pik yiklerin tahmininde yine bu
modellerden daha basarili oldugu goriilmektedir. Sekil 3.46°da 94118,4 ton/gun olarak
gozlenmis askida kat1 madde yiikiinii 33888,84 ton/giin olarak tahmin etmistir.
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Tablo 3.23. Karsikdy Istasyonu’na ait OOTO sonuglari

Model Girdileri R? KHOK (ton/giin) OMMH(ton/giin)
Q. Qe QSt Egitim Test Egitim Test Egitim Test
0,5017 | 0,5694 | 18463,82 | 15473,22 | 9930,526 | 8480,185

14 - = 00TO ===-y=x dogrusu
12 y = 0.7334x + 6004.5

R2 = 0.5694
10 -

OOTO (x10)

go6zlenen (x104)

Sekil 3.45. Karsikdy Istasyonu’nda OOTO tahmin modelinden elde
edilen Qs degerlerine ait sagilim diyagrami

= 14 1 = ==-gozlenen
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test kiimesi veri sayisi

Sekil 3.46. Karsikdy Istasyonu’na ait OOTO modelinin zaman serisi

CK-YSA modelinde 2.boliim geri yaymim algoritmasi bagligi altinda anlatildig

gibi her istasyon i¢in ara katman sayisi, 6grenme ve momentum katsayilari degistirilerek
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36 farkli kombinasyon ile kosturmalar tamamlanmistir. Analizler sonucu elde edilen
dogrulama ve test kiimesine ait hata degerleri “EKLER” kisminda Ek 13’de verilmistir. Bu
istasyon icin CK-YSA modelinde en iyi performans ara katman sayisinin 15, 6grenme
katsayisinin 0,5 ve momentum katsaymin 0,1 oldugu kosturma sonucunda elde edilmistir.

Elde edilen sonuglar Tablo 3.24’te diizenlenmistir.

Tablo 3.24. Karsikdy Istasyonu’na ait CK-YSA sonuglari

Model Girdileri R? KHOK (ton/giin) OMH(ton/glin)
Q. Qe Qst Egitim Test Egitim Test Egitim Test
0,5576 0,6383 17806,4 13379 10412,88 7935,7

Tablo 3.24’te CK-YSA model sonuglar1 incelendiginde anahtar egrisi ve tiim
regresyon modellerinden daha basarili oldugu goriilmiistir. KHOK, OMH hata
degerlerinin daha diisiik bulunmus olmasi, Sekil 3.47°de goriilen determinasyon
katsayisinin ise 0,6383 degerine yiikselmis olmasi bunu kanitlar niteliktedir. Fakat artan bu
basariya ragmen Sekil 3.48’de goriildiigii gibi pik degerlerin yakalanamamis olmasi bu
istasyon ig¢in istenilen sonuca ulagilamadigini gostermektedir. 94118,4 ton/giin olarak

gozlenmis askida kat1 madde yiikii modeli ile 39312 ton/giin olarak tahmin etmistir.

10 - e (CK-YSA) = == y=x dogrusu
9 e
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8 - ,’/‘
7 A ’
— 'S ’ *
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-
> 44 *
¥ 3 y = 0.6157x + 6274.9
<, R2 = 0.6383
L 4
1
O T T 1
0 2 4 6 8 10
gozlenmis (x10%)

Sekil 3.47. Karsikoy Istasyonu’nda CK-YSA tahmin modelinden elde
edilen Qs degerlerine ait sagilim diyagrami



109

10 +
E = = = - gBzlenmis
.Qo 8 - |
E ] : s CK-Y' SA
Z 6
=
-~
L <
=3 4
T
=
s 2
«
M
T o
Z 1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55 58 61 64 67 70
-2 -
test kiimesi veri sayisi

Sekil 3.48. Karsikdy Istasyonu’na ait CK-YSA modelinin zaman serisi

Diger istasyonlarda oldugu gibi YAK-YSA modelinde ara katman eleman sayisi,
popllasyon hacmi ve limit degerleri farklilagtirilarak olusturulan 16 farkli analiz
yapilmistir 10 ara katman eleman sayili, 50 popiilasyon hacimli ve 100 limit degerli

analizde en iyi sonuca ulasilmistir.

Tablo 3.25. Karsikdy Istasyonu’na ait YAK-YSA sonuglari

Model Girdileri R? KHOK (ton/giin) OMH(ton/giin)
Egitim Test Egitim Test Egitim Test
Q. Qe Qs
0,5399 0,6188 18060,98 13762,94 10431,92 7716,303

Tablo 3.25’teki sonug tablosundan ve Sekil 3.49’dan anlasilacag: iizere YAK-YSA
modelinden elde edilen determinasyon katsayis1t CK-YSA modelinden elde edilen degere
gore daha diisiik, KHOK degeri daha yiiksek ve OMH degeri ise daha diisiiktiir. Sekil
3.50’te goriildiigl iizere 94118,4 ton/giin olarak gdzlenmis askida kati madde yiikii bu
model ile 40440,17 ton/giin olarak tahmin edilmistir.
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Sekil 3.49. Karsikdy Istasyonu’nda YAK-YSA tahmin modelinden elde
edilen Qs degerlerine ait sagilim diyagrami
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test kiimesi veri sayisi

Sekil 3.50. Karsikdy Istasyonu’na ait YAK-YSA modelinin zaman serisi

OOTO-YSA modeli 10 ara katman eleman sayili, 100 popiilasyon hacimli ve 500
limit degerli analizde en diislik hata degerlerini vermistir.

Tablo 3.26 incelendiginde OOTO-YSA modelinde KHOK ve OMH degerleri CK-
YSA ve YAK-YSA modellerine kiyasla daha yiiksek, Sekil 3.51 ve Sekil 3.52’den de
anlagilacag1 iizere determinasyon katsayisi daha diisiik bulunmustur. 94118,4 ton/giin
olarak gozlenmis askida kati madde yiikii bu model ile 39148,85ton/giin olarak tahmin

edilmistir
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Tablo 3.26. Karsikdy Istasyonu’na ait OOTO-YSA sonuglart

Model Girdileri R? KHOK (ton/giin) OMMH(ton/giin)
Q. Qe Qst Egitim Test Egitim Test Egitim Test
0,557 0,6143 | 17792,135 | 13987,97 | 10629,0574 | 7993,955
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Sekil 3.51. Karsikdy Istasyonu’'nda OOTO-YSA tahmin modelinden
elde edilen Qs degerlerine ait sagilim diyagrami
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Askida Kati Madde Yiikii (ton/giin)
(x10%)

Sekil 3.52. Karsikdy Istasyonu’na ait OOTO-YSA modelinin zaman serisi
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3.3.1. Degerlendirme

Sekil 3.53’te KHOK ve OMH degerlerinin modellere gore dagilimi goriilmektedir.

Bu béliimde tiim modellerden elde edilen sonuglar Sekil 3.54°te verilmistir.
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Sekil 3.53. Karsikdy Istasyonu’na ait KHOK ve OMH degerleri
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Sekil 3.54. Karsikdy Istasyonu’na ait tim modeller

€TT
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Tablo 3.27°de ise tiim modellerin determinasyon katsayisina, KHOK ve OMH

degerlerine ve tahmin denklemlerine yer verilmistir.

Tablo 3.27. Karsikdy Istasyonu’na ait tiim modellerin sonuglar

Modeller R? KHOK (ton/giin) OMH (ton/giin) Denklem

SAE 0,4831 18391,98 9784,55897 y=0,4766x+8448,8
CRA 0,5693 15482,09 8484,318 y=0,7341x+6003
CDURE 0,5426 14998,62 8399,655 y=0,5562x+6427,4
YAK 0,5054 17390,67 9610,783 y=0,7325x+6910,9
0010 0,5694 15473,22 8480,185 y=0,7334x+6004,5
CK-YSA 0,6383 13379 7935,7 y=0,56157x+6274,9
OOTO_YSA 0,6143 13987,97 7993,955 y=0,6793x+6290,1
YAK_YSA 0,6188 13762,94 7716,303 y=0,6696x+4920,5

Tiim bu sekil ve tablolara dayanarak en iyi tahmin, 13379 ton/gin KHOK ve 7935,7
ton/giin OMH degerleriyle CK-YSA modelinden elde edilmistir. En kotii model ise hata
oranlarinin en yliksek oldugu SAE modeli olarak gozlemlenmistir.

Sekil 3.55’te tiim istasyonlara ait tiim model sonuglarindan elde edilen KHOK ve

OMH degerleri goriilmektedir.
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Sekil 3.55. Tiim istasyonlar ait KHOK ve OMH degerleri
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3.4. Istasyonlara Ait Tiim Regresyon Modellerinin Karsilastiriimasi

Inanl Istasyonu’na ait regresyon modelleri incelendiginde YAK modelinin CRA
modeline gore gozlenen degerlere daha yakin degerler elde ettigi goriilmiistiir. Fakat Sekil
3.56’dan da goriildiigii lizere tiim regresyon modelleri igerisinde en basarili model CDURE

modeli olarak secilmistir.

40.0 N
350 —o—gozlenen
2 300 - —=—GRA
=
=, 250 - —+—CDURE
o
TR 200 - ——YAK
=5 150 —#=00TO
2 S 100 -
s &
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Z 0.0 -
50 . 9 10 11 12 13 14 15
Modeller

Sekil 3.56. Inanli Istasyonu’na ait tiim regresyon modelleri

Altinsu Istasyonu’na ait regresyon modelleri Sekil 3.57°den gériildiigii iizere YAK
modeli CRA ve OOTO modellerinden daha basarili sonug vermistir. En basarili regresyon

metodu ise CDURE modeli olarak gézlemlenmistir.
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Sekil 3.57 Altinsu Istasyonu’na ait tiim regresyon modelleri
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Karsikoy Istasyonu’nda ise OOTO modeli CRA modelinden, CDURE modeli ise

tim regresyon modellerinden daha basarili sonuclar elde etmistir. Sekil 3.58°de

istasyona ait tiim regresyon sonuglart gériilmektedir.
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4. SONUCLAR

Sunulan tez calismasinda Coruh Nehri Havzasi’nda bulunan Inanli, Altinsu ve
KarsikOy istasyonlarina ait askida kat1 madde yiikii, regresyon analizleri, yapay sinir aglari
ve sediment anahtar egrisi ile modellenmis, istasyonlar i¢in en iyi model belirlenmeye
calistlmigtir. Belirli kriterlere gore secilmis olan bu 3 istasyonda kati madde tahmin
modelleri gelistirilmistir.

Askida kati madde yiikii tahmin modelleri i¢in Oncelikle girdi degiskenleri
belirlenmistir. Veri anormallikleri giderildikten sonra veriler regresyon modellerinde
egitim ve test, yapay sinir aglar1 ile kurulan modellerde ise egitim, dogrulama ve test
olmak Uzere kiimelere ayrilmiglardir. Her bir modeldeki egitim kiimesinde en iyi
performansi veren denklem test kiimesi i¢in de uygulanmistir.

Regresyon analizinin performansini degerlendirmek ve kiyas yapabilmek amaciyla
en iyi denkleme ulasma yolunda YAK ve OOTO algoritmalar1 da kullanilmistir. 4 farkli
denklem regresyon analizlerinde uygulanarak en diisiik hata degerlerini veren denklemin
katsayilar1 esas alinarak sonuglara ulagilmistir. YAK ve OOTO algoritmalarinin yanisira
CDURE yontemi de tiim istasyonlar i¢in kullanilmis ve genel olarak askida kati madde
yiikii tahmini konusunda basarili sonuclar elde edilmistir. Calismada elde edilen sonuglara
gore klasik regresyon analizi ile YAK, OOTO ve CDURE modelleri kiyaslanmustir.

Calismada ayrica YSA ile modeller gelistirilerek elde edilen hata degerlerine gore
karsilastirilmalar yapilmistir. Geri yaymnim algoritmasi ile egitilen klasik CK-YSA
yapisinin yaninda, YAK ve OOTO algoritmalari da ag egitiminde kullanilmis, bu
yontemler YAK-YSA ve OOTO-YSA olarak adlandirlmustir. 3 farkli sekilde egitilmis
YSA modelleri de kendi aralarinda ve tiim yontemler ile karsilagtirilmistir.

Askida katt madde yiikii tahmini i¢in 2335 No’lu Inanli istasyonu’nda anahtar egrisi
modelinin en kotl, OOTO-YSA modelinin ise en iyi performans gosterdigi sonucuna
varilmistir. OOTO-YSA modeli KHOK ve OMH kriterlerini gore en diisiik hatay:
vermistir. 2322 No’lu Altinsu Istasyonu’nda ise en iyi sonuca CDURE modeli ile yapilan
tahminde ulasilmistir. YAK-YSA, CK-YSA ve OOTO-YSA modellerinden daha yiiksek
determinasyon katsayist ve daha diisiik KHOK degeri ile daha basarili olmustur. 2315

No’lu Karsikdy Istasyonu’nda ise diger istasyonlara kiyasla c¢ok iyi bir tahminde
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bulunulamadig1 goriilmiistiir. Bu istasyon i¢in tahmin konusunda istenilen diizeyde basari
saglanamamis olsa da en iyi model CK-YSA olarak gozlemlenmistir.

Akarsuyun herhangi bir t zamaninda tasidigi katt madde miktarinin sadece o andaki
hidrolojik sartlarla degil (t-1) zamanli gecikmis etkilerle de iligskili oldugu sonucuna
varilmigtir. Anahtar egrisi yonteminde sadece t anindaki veriler dikkate alinip(t-1) zamanl
gecikmis etkenlerin etkisi goz ardi edildiginden dolayi tiim istasyonlarda yeterli basar1 elde
edilememistir. Buna karsin yapay zeka yontemlerinde ve regresyon analizlerinde (t-1)
anindaki verilerin de dikkate alinmasiyla girdi ve ¢ikti verileri arasinda daha kuvvetli
tahminler yapilabilmistir.

Calismanin genelinde tiim istasyonlar i¢in kurulan modellerde yapay zeka
yontemlerinin askida kati madde davranisim1 yansitma ve pik degerleri tahmin edebilme
konusunda anahtar egrisi ve regresyon analizi yontemlerinden daha basarili oldugu
gozlemlenmistir. CRA yanisira YAK algoritmasinin ve YAK-YSA modelinin de kati
madde tahmini konusunda kullamilabilirligi sonucuna ulasgilmistir. Altinsu ve Inanli
istasyonlarinda YAK modelinin CRA modelinden, YAK-YSA modelinin ise CK-YSA
modelinden daha diisiik hata degerlerine sahip oldugu goriilmiistiir. CDURE modelinin ise
askida kat1i madde konusunda tiim regresyon analizlerinin igerisinde 3 istasyon icin de en
1yl sonucu verdigi gorilmiistiir.

Tiim istasyonlardan elde edilen en basarili determinasyon denklemleri sirastyla Inanl
Istasyonu’nda OOTO-YSA, Altinsu Istasyonu’'nda CDURE ve Karsikdy Istasyonu’nda
CK-YSA modeli ile elde edilmistir. Bu denklemler; y= 0,795x+732, y= 0,9938x+599,93
ve y=0,5616x+6274,9 seklindedir. Denklemlerdeki x degeri gozlenen degerleri, y degeri

gozlenen degerlere kars1 tahmin edilecek degerleri gostermektedir.



5. ONERILER

Yapilan bu ¢alismada anahtar egrisi de dahil olmak iizere askida kat1 madde yiikii
tahmini i¢in 8 ayr1 yontem kullanilmistir. Bu modeller tahmin konusunda basarili bir
sekilde uygulansa da, modellemeye dayali olan ¢aligmalarda basariyr arttiran en Snemli
etken verilerin sik araliklarla, diizenli olarak ve eksiksiz bir sekilde Glgiilmesidir. Havzaya
gelecek olan bliyiikk yagislar sonrasinda da debi ve askida kati madde Olgiimlerinin
gerceklestirilmesi, alanda yapilacak olan su yapilari i¢cin sediment konusunda biiyiik 6nem
tasimaktadir. Ulkemizde EIE kurumu tarafindan yapilan dlgiimler her ayin bir giinii olarak
gerceklestirilmektedir. Eksiksiz ve daha sik yapilacak olan gozlemlerin modellerin
tahminleme konusundaki basarisin arttiracagi goz ardi edilmemelidir.

Literatlr taranirken daha 6nce yapilmis olan ¢aligmalarda kati madde tahminlerini
etkileyen en dnemli parametrenin akim oldugu goriilse de, bagimsiz degisken sayisini
arttirabilmek miimkiindiir. Ornegin bu c¢alisma igin Coruh Havzasi bazinda yagis
verilerinden yararlanilip yararlanilamayacag konusunda 6n ¢alisma yapilmistir. EIE’den
temin edilen akim ve askida kati madde verilerinin yanisira DMI’den de yagis verileri
saglanmaya calisilmistir. Havza bazinda yagis1 modellere yansitabilmek i¢in Thiessen
Cokgenlerinden faydalanilmis, fakat Coruh Havzasi gibi genis bir alana yayilmis ¢aligma
bolgesini tam anlamiyla temsil edebilmek i¢in 53 adet yagis istasyonuna ait ortak yillari
kapsayan Olctimlere ihtiya¢ duyulmustur. Debi dl¢limleri yapilirken katt madde dlglimleri
de yapildigindan ancak 53 adet istasyona ait ayn1i zaman araliklarinda olgiilmils yagis
verilerinin yoklugundan dolayr c¢aligmada debi ve askida kati madde verilerinden
yararlanilmistir. Bagka caligma alanlarinda yagis faktorii hatta kar erimesi sebebiyle akisa
gececek olan su miktar1 da goz oniinde bulundurulabilir.

Coruh Nehri Havzasi’nda 3 ayri istasyonda calisilmis olan askida kati madde yiikii
tahmininde klasik regresyon analizi, yapay ar1 kolonisi algoritmasi, Ogretme-0grenme
tabanli optimizasyon algoritmasi, ¢ok degiskenli uyarlanabilir regresyon egrileri ve farklh
ag egitimleri ile olusturulmus yapay sinir aglari yontemleri kullanilmistir. Bunlara ek
olarak yine bu istasyonlarda genetik programlama, destek vektor makineleri ve diferansiyel
evrim algoritmas1 gibi yontemler de kullanilabilir ve elde edilen sonuglar

degerlendirilebilir.
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Havza alaninda bulunan ve tahmin modelinde kullanilacak kadar veri sayisina sahip
olan diger akim gozlem istasyonlarinda da bu yontemlerle ya da daha farkli esnek

hesaplama yontemleri ile ¢calismalar yapilabilir.
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7. EKLER

Ek 1. Inanl istasyonu’na ait CRA modelinden elde edilen denklem katsayilari

ydogrusal = bO + blxl + b2X2

— (by) (by) (bs)
yus _bo*xl 1 *X2 2 *X3 3

y'LlsteI = bO +€

(0 +0y™ Xy +03* X, +... D *X 1)

ykuadratik = bO + blxl + b2X2 + b3X3 + b4XlX2 + b5X1X3 + b6X2X3 + b7Xle + b8X2X2 + b9X3X3

Dogrusal Fonksiyon Us Fonksiyon Ustel Fonksiyon Kuadratik Fonksiyon

bo -2463,665 20,8 -4424137,266 -1905,779
b: -15,073 -0,207 15,302 -100,7278
b, 114,981 1,174 -3,367*10° 202,796

bs 0,102 0,182 2,58*10° 0,0142

b4 2,308*10® 0,1778

bs 4,718*10*
bs 0,001095
b, 0,085315
bs -0,31515

-2,75789*10¢

bo
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Ek 2. Altinsu Istasyonu’na ait CRA modelinden elde edilen denklem katsayilar

ydogrusal = bO + blxl + b2X2
—_ (by) (by) (bs)
>/uS - bo*Xl 1 *X2 2 *X3 3

Yoy = bo + e(b1+b2*xl+b3*x2+....+bm*xm_1)
Uste

ykuadratik = b0 + lel + b2X2 + b3x3 + b4XlX2 + b5X1X3 + b6X2X3 + b7X1X1 + b8X2X2 + b9X3X3

Dogrusal Fonksiyon Us Fonksiyon Ustel Fonksiyon Kuadratik Fonksiyon

bo -8197,154 1,148 -28171,267 -4220,867
b1 -57,386 -0,626 10,194 9,5578
b2 191,788 2,251 -0,0013 58,316
b3 0,14 0,07 0,0034 -0,14747
ba 2,016*10 -0,514
bs -0,0014
bs 6,056*10*
by 0,26

bs 0,419
b 3,34*10°°
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Ek 3.Karsikoy Istasyonu’na ait CRA modelinden elde edilen denklem katsayilar

ydogrusal = bO + blxl + b2X2
— (by) (by) (bs)
yus - bo*x1 1 *X2 2 *X3 3

Vo = bo + e(b1+b2*x1+b3*x2+....+bm*xm_l)
Uste

ykuadratik = bO + b1)(1 + b2x2 + b3x3 + b4X1X2 + b5xlx3 + b6X2X3 * b7)(1)(1 + b8X2X2 + b9X3X3

Dogrusal Fonksiyon Us Fonksiyon Ustel Fonksiyon Kuadratik Fonksiyon
bo -6876,081 6,64978 -34567,854 2955,971
b1 -8,923 -0,0435 10,393 -74,507
b2 140,55 1,499 3,22*10° 58,677
b3 -0,02 0,0089 0,002 0,602
ba -1,023*10°® 0,027
bs 4,118*10*
bs -3,166*10*
by 0,04
bs 0,157
bo -5,569*10°
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Ek 4. Inanli Istasyonu’na ait YAK modelinden elde edilen denklem katsayilar

ydogrusal = bO + blxl + b2X2
—_ (by) (by) (bs)
>/uS - bo*Xl 1 *X2 2 *X3 3

yUsteI = bO te

(0 +by* X +D3* Xy ...+ *X 1)

ykuadratik = b0 + lel + b2X2 + b3x3 + b4XlX2 + b5X1X3 + b6X2X3 + b7X1X1 + b8X2X2 + b9X3X3

Dogrusal Fonksiyon Us Fonksiyon Ustel Fonksiyon Kuadratik Fonksiyon
bo 0,0444 0,7142 -3,1475 0,0229
b1 -0,0787 -0,1996 1,1634 -0,1473
b2 0,6006 0,8272 -0,0248 0,8448
b3 0,102 0,2364 0,1676 0,0869
ba 0,0368 0,5402
bs -0,3916
bs 0,4232
by 0,0112
bs -0,6375
bo -0,0018
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Ek 5. Altinsu Istasyonu’na ait YAK modelinden elde edilen denklem katsayilar

ydogrusa] = bO + bl Xl + b2X2

— (by) (by) (bs)
>/[:IS _bO*Xl 1 *X2 2 *X3 3

yUsteI = b0 te

(0 +by™ X +D3* Xy ... A *X )

ykuadratik = bO + lel + b2X2 + b3x3 + b4X1X2 + b5X1X3 + b6X2X3 + b7X1X1 + b8X2X2 + b9X3X3

Dogrusal Fonksiyon Us Fonksiyon Ustel Fonksiyon Kuadratik Fonksiyon

bo 0,0274 0,5163 -0,0128 0,0606
b1 -0,1707 -0,3232 -2,3953 0,1016
b2 0,5708 1,0817 -1,0182 0,0672
b3 0,1403 0,1154 2,5855 0,1689
ba 0,5119 -0,8193
bs -0,7682
bs 0,4517
by 0,2695
bs 0,8136
bo 0,211
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Ek 6.Karsikdy Istasyonu’na ait YAK modelinden elde edilen denklem katsayilar

ydogrusal = b0 + blxl + b2X2

- (by) (b;) (bs)
yus _bo*xl 1 *X2 2 *X3 3

Yo = b +e(b1+b2*x1+b3*x2+....+bm*xm_1)
Uste 0

ykuadratik = bO + lel + b2X2 + bSXS + b4XlX2 + b5X1X3 + b6X2X3 + b7X1Xl + b8X2X2 + b9X3X3

Dogrusal Fonksiyon Us Fonksiyon Ustel Fonksiyon Kuadratik Fonksiyon
bo | 0,0239 0,6682 -0,1036 0,1252
by | -0,0447 -0,0746 -1,7463 -0,5006
b, | 0,7044 0,9784 0,0253 -0,2429
bz | -0,0199 0,0207 1,9384 0,8728
b4 -0,1728 0,5685
bs 0,5826
be -0,2078
b7 -0,0245
bg 1,0606
bo -1,1734
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Ek 7. Inanli Istasyonu’na ait OOTO modelinden elde edilen denklem katsayilar

ydogrusal = bO + blxl + b2X2

— (by) (by) (bs)
yus _bo*x1 1 *X2 2 *X3 3

yUSteI

-b + e(b1+b2*x1+b3*x2+....+bm*xm_1)
~ o

ykuadratik = bO + blxl + b2x2 + b3x3 + b4X1X2 + b5xlx3 + b6X2X3 * b7X1X1 + b8X2X2 + b9X3X3

Dogrusal Fonksiyon Us Fonksiyon Ustel Fonksiyon Kuadratik Fonksiyon
bo 0,0444 0,7142 -4,1376 0,0587
b1 -0,0787 -0,1996 1,4318 -0,5771
b2 0,6006 0,8272 -0,0168 1,0449
b3 0,102 0,2364 0,1336 0,0392
D4 0,022 0,4442
bs 0,2257
bs 0,5238
b7 0,2132
bs -0,7874
bg -0,2526
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Ek 8. Altinsu Istasyonu’na ait OOTO modelinden elde edilen denklem katsayilar

ydogrusal = bO + blxl + b2X2

— (by) (b;) (bs)
yus _bo*xl 1 *X2 2 *X3 3

- (
yUsteI - bO te

* * *
By 05 %X +05*Xo +... A0 *X 1)

ykuadratik = bO + lel + b2X2 + bSXS + b4XlX2 + b5XlX3 + b6X2X3 + b7Xle + b8X2X2 + b9X3X3

Dogrusal Fonksiyon

Us Fonksiyon

Ustel Fonksiyon

Kuadratik Fonksiyon

bo | 0,0274 0,5161 -0,0091 0,0907
b: | -0,1708 -0,3253 -2,4276 0,1382
b. | 0,5708 1,0825 -1,0343 0,0776
bs | 0,1403 0,1164 2,6226 -0,2773
(o 0,5215 -1,1788
bs -1,1077
be 0,4663
b7 0,5951
bs 0,9596
bg 0,8651
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Ek 9. Karsikdy Istasyonu’na ait OOTO modelinden elde edilen denklem katsayilar

ydogrusal = bO + blxl + b2X2

— (by) (b;) (bs)
y':Is _bO*X]_ 1 *Xz 2 *X3 3

y[]stel = bO t€

(0 +by™ X, +03* X, ... D *X 1)

ykuadratik = bO + blxl + b2X2 + b3X3 + b4X1X2 + b5X1X3 + b6X2X3 + b7Xle + b8X2X2 + b9X3X3

Dogrusal Fonksiyon Us Fonksiyon Ustel Fonksiyon Kuadratik Fonksiyon
bo 0,0239 0,668 -0,1027 0,0553
b1 -0,0447 -0,774 -1,7518 -0,4343
b2 0,7044 0,9783 0,0277 0,2387
b3 -0,0199 0,0202 1,9451 0,7866
b4 -0,1753 0,1153
bs 0,3536
bs -0,2719
b7 0,1723
bs 0,6749
bg -0,9541
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Ek 10.Tiim istasyonlara ait dogrulama kiimelerinin hata degerleri

Istasyonlar YSA modelleri KHOK (ton/giin) OMH(ton/giin)
CK-YSA 21301 12286
INANLI YAK-YSA 21872,6907 13276,9882
OOTO-YSA 22776,4171 13259.88
CK-YSA 11228 5568,4
ALTINSU YAK-YSA 10901,5686 6066,3597
OOTO-YSA 11112,0988 6122
CK-YSA 21056,87 9990,3
KARSIKOY YAK-YSA 22525,386 11074,8721
OOTO-YSA 22473,829 11376
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Ek 11. Inanl istasyonu’na ait CK-YSA analizlerinden elde edilen dogrulama ve test
kiimesi hata degerleri

Inanli Istasyonu

Dogrulama kiimesi Test kiimesi

AES OK MK [RH OMH KHOK RH OMH KHOK
0.1 224,599 9749,1 20803 888,9482 2784,2 2977,7

0.1 0.5 [102,3949 12607 22501 207,656 1756,2 2761

1.0 ]394,9002 13217 21756 1051,2 3490,4 3793,5

0.1 |174,8433 10196 18164 287,6295 3463,3 6175,3

5 0.5 0.5 [229,5852 12928 21629 470,379 4140,1 6803,5
1.0 |234,0914 12208 21411 1018,2 3282,3 3497,8

0.1 |280,8492 10721 20821 850,0121 3003,1 34424

1.0 (0.5 [227,2153 1140,3 19674 456,7876 3849,9 6256,2

1.0 |154,9297 9658,9 19615 410,306 2340,5 3520,2

0.1 |378,9858 12263 20195 715,1877 3625,1 4667,2

0.1 (0.5 |244,0552 10927 17930 490,9963 3680,6 6069,8

1.0 |350,9552 11962 19222 736,8607 5042,5 7308,4

0.1 (490,458 13313 21044 1501,4 5062,9 5559,9

10 0.5 (0.5 |[224,2283 12727 21869 1100,8 3485,9 3995,6
1.0 |322,949 11822 19947 442,3202 3200,6 4934,8

0.1 |173,9105 10403 19171 338,8636 2787,5 5007,3

1.0 (0.5 [115,4195 12316 21895 78,9903 1344,9 2595,6

1.0 |245,2862 11486 19786 666,8679 4323,5 6310,1

0.1 202,623 10432 17909 232,1125 3176,9 6562,9

0.1 |05 |677,8356 14682 19869 2749,1 10145 10433

1.0 |171,4464 10810 21200 922,1852 29874 3184,3

0.1 |303,5303 10605 18641 918,6239 4419,7 5570,1

15 05 (0.5 |[143,4925 11364 20477 224,6322 21349 4064,5
1.0 |233,3097 12635 20756 481,329 3310,4 4939,8

0.1 |255,4518 13552 23559 168,8118 2332 4075,1

1.0 |05 [72,9912 12607 22635 177,0419 1412,4 2460,8

1.0 |206,0782 12286 21301 238,6385 1595 2364,1

0.1 |302,6184 12084 20119 171,6395 2065,7 4334

0.1 0.5 [213,4581 12383 20800 548,3533 3729,4 5482

1.0 |176,5458 11923 20651 287,9424 3015,7 5233,1

0.1 |226,8608 11760 19778 790,1474 4609,7 6616,6

20 0.5 0.5 |240,324 11597 19356 593,0621 3845,1 6177,1
1.0 |311,7421 12126 19907 335,4165 2645,8 4852,6

0.1 |330,2684 12675 20975 975,2048 3726,9 4168,5

1.0 (0.5 [187,8845 11933 20546 228,2899 22554 39131

1.0 |371,4053 11906 20381 1084,6 4148 4562,1




Ek 12. Altinsu Istasyonu’na ait CK-YSA analizlerinden elde edilen dogrulama ve test

kiimesi hata degerleri
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Altinsu Istasyonu
Dogrulama kiimesi Test kiimesi
AES | OK | MK | RH OMH KHOK RH OMH KHOK
0.1 |4,64E+02 7,71E+03 1,36E+04 1,10E+03 6,20E+03 9,44E+03
0.1 [0.5 [4,64E+02 7,71E+03 1,36E+04 1,10E+03 6,20E+03 9,44E+03
1.0 |4,50E+02 6450,3 11752 914,8337 5641,1 1,04E+04
0.1 | 365,1255 6401,6 11455 681,9129 4639,9 8324,4
5 0.5 0.5 [1875,5 14008 20344 2653,7 14461 20659
1.0 |335,7174 5568,4 11228 371,2352 3755,9 7296,9
0.1 1351 5764,7 11046 515,164 3805,1 8155,4
1.0 |10.5 |437,6972 6788,5 12317 799,1491 4899,1 9358,5
1.0 |266,2483 5693,7 11251 443,8006 4315,3 10310
0.1 |328,6426 5863 11012 571,7395 4237,2 8079,7
0.1 [0.5 422,353 6626,4 11677 757,8031 5616,7 12667
1.0 |527,4245 6515,6 11466 1031,2 5652 10621
0.1 | 844,036 7489,3 12748 1085,3 5361,2 8273,8
10 0.5 (0.5 [523,8983 6511,5 10834 1067,2 5522,3 8774,9
1.0 |418,3246 6896,8 13320 596,18 5075,1 97214
0.1 |]305,7186 6172,5 11608 647,7855 4950,7 10472
1.0 | 0.5 | 334,6242 6030 11317 558,9583 4304,5 8188,6
1.0 |394,3283 6157,2 11804 569,7155 5474 13266
0.1 11975,2 10980 15008 2678,1 11370 14149
0.1 (0.5 [294,9169 57217,2 10999 562,7002 45277 7465,5
1.0 | 259,132 6985,4 13962 530,4007 6108,8 11659
0.1 11303,8 10320 14346 1997,9 8029,5 11292
15 0.5 (0.5 [289,1418 5360 10637 503,4986 45441 8472
1.0 |328,1079 54674 10736 497,232 4275,3 8704,1
0.1 |274,6499 6118,4 12405 428,6126 35244 7613,8
1.0 |10.5 |630,2278 6762,7 11415 1158,4 6436,8 9172,4
1.0 |499,7618 8199,7 15666 1323 7784,5 13014
0.1 |254,9784 5877,8 11400 428,7977 43117 7500,5
0.1 /0.5 | 398,64 7116,4 12443 609,9788 45252 9235,1
1.0 |263,4438 5490 11141 380,8201 3700,7 10043
0.1 |626,5485 6905,1 11573 1188,3 6169,5 10335
20 0.5 (0.5 [220,3153 5978,8 12416 451,8016 4328,4 8998,5
1.0 | 266,296 6500 13719 960,5303 6810,8 11988
0.1 |761,6936 74524 11936 1213,9 5850,7 9014,5
1.0 10.5 |322,4336 5948,1 11778 537,9317 4495,1 11171
1.0 |515,7678 6969,3 12357 1019 5504,5 9183,1
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Ek 13. Karsikdy Istasyonu’na ait CK-YSA analizlerinden elde edilen dogrulama ve test
kiimesi hata degerleri

Karsikdy Istasyonu
Dogrulama kiimesi Test kiimesi
AES OK MK |RH OMH KHOK RH OMH KHOK
0.1 ]91,8892 9931,5 22312 92,1947 7379,5 14430
0.1 |05 (97,687 9940,1 22428 90,6781 7015,6 13943
1.0 |105,8332 10717 22349 106,7779 7303,1 13657
0.1 [106,6277 10730 22581 100,1846 7396,5 14089
5 0.5 |05 [102,3276 9585,7 22458 103,7444 8638,1 17785
1.0 ]190,0012 11978 25079 267,7484 12123 21657
0.1 93,3353 10502 22397 93,3792 7263 13828
1.0 |05 |110,164 11182 22546 109,2177 8525 15366
1.0 |79,5998 10326 23237 86,7165 82489 15911
0.1 |113,7259 10465 22519 103,3789 8003,1 14782
0.1 (0.5 89,7424 10384 22565 87,8951 76714 14258
1.0 |100,5829 10144 22284 101,0997 7981 15216
0.1 |242,3248 11760 22868 330,9733 12228 18639
10 0.5 |05 (88,3177 10049 21905 91,8857 7309,1 13913
1.0 |[88,9962 9805 22523 105,9811 7005,5 14436
0.1 [110,9337 10214 22548 131,3748 8098,7 15709
1.0 (0.5 [127,3037 9859,8 22514 151,1552 10719 20941
1.0 |112,1629 9746,2 22543 124,3033 9495,6 17884
0.1 |100,6248 9621,5 21666 101,2425 7019,9 13793
0.1 |05 [101,8861 10587 22520 92,677 7545 14192
1.0 |82,8441 10269 22009 139,4489 7721,8 13695
0.1 93,3907 9990,3 21057 183,2298 7935,7 13379
15 0.5 |05 [89,3239 10445 22385 88,8024 7347,2 13774
1.0 |214,9346 13406 26765 288,0873 13253 22149
0.1 (86,9914 9118,9 22344 105,52 8495,2 17047
1.0 (0.5 [105,4654 9804,8 22341 125,2654 76217 15306
1.0 [97,4955 9633,8 22123 118,5583 6894,1 14161
0.1 [79,0368 10154 22730 99,5753 8098 15286
0.1 |05 (96,0411 10351 21779 101,9524 7546,4 13684
1.0 (81,2094 9935,8 22235 117,1679 8074,1 15146
0.1 |95,2672 9233,1 21683 151,1402 7339,1 14511
20 0.5 [0.5 [105,3398 10588 22086 110,8982 7525 13649
1.0 |87,9347 91114 21694 117,5992 8132,4 16157
0.1 96,1375 10402 22188 93,158 71719 13511
1.0 |05 |106,9139 10505 22155 115,3186 91319 15867
1.0 |116,4797 10596 22259 108,0105 7693,2 14090




Ek 14. Inanli Istasyonu CRA modeli sonucu elde edilen fonksiyonlarin grafikleri

Askida Kat1 Madde Yiikii (ton/giin)

45,000.0

36,000.0

27,000.0

18,000.0

9,000.0

0.0

-9,000.0

==& --gozlenen

--®--Dogrusal Fonk. == ~-Us Fonk.

=== (Jstel Fonk.

= =) =-Kuadratik Fonk.

test kiimesi veri sayisi

44"



Ek 15. Altinsu Istasyonu CRA modeli sonucu elde edilen fonksiyonlarin grafikler

Askida Kati Madde Yiikii (ton/giin)

100000

—o—gobzlenen —— Dogrusal Fonk.

—4— Us Fonk. ——Ustel Fonk.

—— Kuadratik Fonk.

80000

60000

40000

20000

-20000

2 3 45

8 9 1011121314151

18 19 20 21 22

24 25 26 27 28

30 31 32 33

36 37 38

test kiimesi veri sayisi

evt



Ek 16. Karsikdy Istasyonu CRA modeli sonucu elde edilen fonksiyonlarin grafikleri

Askida Kati Madde Yiikii (ton/giin)

120000.0

100000.0

80000.0

60000.0

40000.0

20000.0

0.0

-20000.0

—o—gbzlenen —m—Dogrusal Fonk. —a—Us Fonk. ——Ustel Fonk. —#—Kuadratik Fonk.

—

1

3

5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 55 57 59 61 63 65 67 69 71

test kiimesi veri sayisi

144"



Ek 17.Inanh istasyonu YAK modeli sonucu elde edilen fonksiyonlarin grafikleri

Askida Kati Madde Yiikii (ton/giin)

42,000.0

36,000.0

30,000.0

24,000.0

18,000.0

12,000.0

6,000.0

0.0

-6,000.0

—o—g0zlenen

——Dogrusal Fonk.

—#—Us Fonk. == Ustel Fonk.

—¥— Kuadratik Fonk.

test kiimesi veri sayisi

148



Ek 18. Altinsu Istasyonu YAK modeli sonucu elde edilen fonksiyonlarin grafikleri

Askida Kati Madde Yiikii (ton/giin)

100000

80000

—o—gobzlenen

—— Dogrusal Fonk.

—#— Us Fonks. ~ =—¢=Ustel Fonk. = —#—Kuadratik Fonk.

60000

40000

20000

-20000

test kiimesi veri sayisi

ov1



Ek 19.Karsikdy Istasyonu YAK modeli sonucu elde edilen fonksiyonlarin grafikleri

ASkida Kati Madde Yiikii (ton/giin)

140000

120000

100000

80000

60000

40000

20000

-20000

—o—gobzlenen —W—Dogrusal Fonk. —#&— Us Fonks. ——Ustel Fonk. 3 —#—Kuadratik Fonk.

=
—

A

1

test kiimesi veri sayisi

VT



Ek 20. Inanli Istasyonu OOTO modeli sonucu elde edilen fonksiyonlarin grafikleri

Askida Kati Madde Yiikii (ton/giin)

50000

40000

30000

20000

10000

-10000

—o—gozlenen

—— Dogrusal Fonk.

—#— Us Fonks. == Ustel Fonk.

—#=— Kuadratik Fonk.

test veri kiime sayisi

8rT



Ek 21. Altinsu Istasyonu OOTO modeli sonucu elde edilen fonksiyonlarin grafikleri

Askida Kati Madde Yiikii (ton/giin)

100000

80000

60000

40000

20000

-20000

-40000

—o—gozlenen

—— Dogrusal Fonk.

—#— Us Fonks.

—> Ustel Fonk.

—— Kuadratik Fonk.

A

[

2 3 45

14

18 19 20 21 22

24

26 27

30 31 32 33

36 37

Test kiimesi veri sayisi

67T



Ek 22. Karsikdy Istasyonu OOTO modeli sonucu elde edilen fonksiyonlarin grafikleri

Askida Kati Madde Yiikii (ton/giin)
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