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YUKSEK LiSANS TEZIi

MAKINE OGRENME YONTEMLERI ILE SEDIMENT TASINIMI
TAHMINI VE PERFORMANSLARININ KARSILASTIRILMASI

Bahar Ezgi BIYIKLI

Aksaray Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Insaat Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Prof. Dr. Mehmet Ali HINIS

OZET

Askida sediment yiikiiniin dogru bir sekilde hesaplanmasi su kaynaklari yonetimi,
taskin kontrolii ve baraj gibi su yapilarinin tasarim ve isletilmesinde oldukga
onemlidir. Pek ¢ok farkli parametreye bagli olan askida sediment yiikiiniin tahmini
icin bu c¢aligmada Sacramento Nehri’nde bulunan 11447650 numarali USGS
istasyonundan elde edilen 1966-1973 willarina ait giinliik askida sediment
konsantrasyonu, akim debisi ve su sicakligi verileri kullanilmistir. Bu ¢alismada
askida sediment konsantrasyonu, akim debisi ve su sicakligi parametrelerinin farkl
zamanlara ait gecikme degerleri kullanilarak pek ¢ok kombinasyon arastirilmis ve
bunlar arasindan segilen 15 farkli model sunulmustur. Olusturulan modeller literatiirde
siklikla tercih edilen dort adet makine 6grenmesi yontemleri ile: ANFIS, Destek
Vektor Makinesi, Rastgele Orman ve Gauss Siire¢ Regresyonu yontemleri ile ve
tahminlerdeki hassasiyeti artirabilmek igin ayrica dalgacik doniisiimii uygulanarak test
edilmistir. Hem dalgacik doniisiimii oncesi hem de dalgacik doniisiimii sonrasinda
model performanslart karsilagtirilmistir. Giinliikk askida sediment konsantrasyonu
tahmininde ANFIS, Destek Vektor Makinesi, Rastgele Orman ve Gauss Siireg
Regresyonu yontemleri hem dalgacik doniisiimii oncesinde hem de dalgacik
doniistimii sonrasinda oldukga 1yi performans verdikleri goriilmiistiir. En iyi sonucu
veren model ise dalgacik doniisiimii sonrast W-ANFIS MO02 modeli olmustur
(Korelasyon: 0.98, NS: 0.97, KGE: 0.97, PI:0.07, RMSE: 0.17).

Anahtar Kelimeler: Askida sediment, ANFIS, Destek Vektor Makinesi, GPR,
Dalgacik doniistimii.

Haziran, 2025; 72 sayfa
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ABSTRACT

The management of water resources, flood control, and the construction and
maintenance of water structures like dams all depend heavily on the precise
computation of the suspended sediment load. Stream flow, water temperature, and
daily suspended sediment concentration data from USGS station number 11447650 in
the Sacramento River for 1966-1973 were utilized in this work to estimate the
suspended sediment load, which is dependent on numerous factors. Fifteen distinct
models were provided in this study, which used lag values from various intervals to
examine various combinations of suspended particle concentration, stream flow, and
water temperature parameters. Four machine learning techniques that are often used in
the literature—ANFIS, Support Vector Machine, Random Forest, and Gaussian
Process Regression—as well as the wavelet transform to improve estimate precision
were used to assess the built models. Model performances were compared both before
and after wavelet transform. In the estimation of daily suspended sediment
concentration, ANFIS, Support Vector Machine, Random Forest and Gaussian Process
Regression methods were found to perform quite well both before and after wavelet
transformation. The model that gave the best result was the W-ANFIS M02 model
after wavelet transformation (Correlation: 0.98, NS: 0.97, KGE: 0.97, PI: 0.07, RMSE:
0.17).

Keywords: Suspended sediment, ANFIS, Support Vector Machine, GPR, Wavelet
transformation.
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1. GIRIS

Su yapilariin tasarimi ve igletiminde erozyon ve sediment parametrelerinin dnemli
bir alanm1 vardir. Erozyon, doga veya insan etkinliklerine bagli olarak topragin su ve
riizgarla asinmasi olayidir. Erozyon sonucu asinan topragin akarsu ile taginmasi
sediment olusum siirecini baslatir. Sediment, akarsudaki askida tasiman ve su hiz1
azaldiginda c¢okelecek maddelerin hepsine verilen isimdir (Contiirk, 1968).
Akarsularin tagidigr kati maddeler kaynagina goére yatak malzemesi ve yikanmis
malzeme olarak ikiye ayrilir. Hareketli bir taban1 olusturan malzeme yatak malzemesi
olarak adlandirilir. Yatak malzemesinden daha ince olan ve ¢ogunlugu havza
erozyonundan gelen malzeme ise yikanmis malzeme olarak adlandirilir (Erkek ve
Agiralioglu, 2020). Akarsudaki kat1 maddeler tasinma sekline gore aski maddesi ve
stirlintli maddesi olarak ikiye ayrilir. Suyun i¢inde aski halinde hareket eden maddeler
aski maddesi olarak adlandirilirken, akarsu yataginda yuvarlanarak, kayarak ya da
tabanda sigrayarak hareket eden maddeler siiriintii maddesi olarak adlandirilir (Erkek

ve Agiralioglu, 2020).

MALZEMENIN TASINMA
KAYNAGINA SEKLINE

GORE GORE
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Sekil 1.1. Sediment yiikiiniin kaynagina, tasinma sekline gore siniflandirilmasi ve su
derinligine gore durumu (Erkek ve Agiralioglu, 2020).



Sediment kaynaklar1 ylizey asinmasi ve akarsu yatagi aginmasi olarak ikiye ayrilir.
Yiizey asindirmasi; zeminin asindirilabilmesi, bitki Ortlisline, akarsu agimnin
yogunluguna, yagis siddetine ve insan etkinliklerine baglidir. Akarsu yatagindaki
asindirma ise akarsu tabanina ve kiyilara gelen su enerjisi ve zeminin direncine
baglidir (Giirer ve Giinyakt1, 2020). Sediment tasinimini etkileyen degiskenlerin bu
kadar fazla olmasi taginan sediment miktarinin hesabini zorlagtirmakta ve hassasiyetini

azaltmaktadir.

Sediment yiikiiniin dogru bir sekilde hesaplanmasi su kaynaklarinin uzun vadeli ve
verimli kullanilmasi i¢in oldukca onemlidir. Sediment yiikii baraj gibi su yapilarinin
verimlilik ve ekonomik oOmiirlerini etkiler. Barajlardaki 6lii hacimler sediment
depolamak icin ayrilmasina ragmen sediment sadece bu kismi degil aktif hacmi de
doldurmaktadir. Aktif hacim barajlarin isletilmesinde Onemli bir faktordiir.
Sedimentin bunu etkilemesi barajin planlanan ekonomik 6mriinde gereken verimin
saglanamamasina yol a¢maktadir (Latifoglu, 2003). Ayrica bu durum i¢gme suyu
temini, hidroelektrik iiretimi ve sulama gibi faaliyetlerin veriminin diismesine neden
olmaktadir. Akarsu yataklarinin sekillenmesinde de sediment tasinimi etkilidir.
Akarsuda yetersiz sediment tasimini olursa tabanda oyuklar olusabilirken, asiri
sediment birikimi ise akarsunun tabanini yiikseltir ve bu durum su seviyesinin
yiikselmesine ve taskin tasima kapasitesinin azalmasina ve taskinlara neden olur. Bu
sebeple sediment yiikiiniin dogru tahmini su kaynaklar1 yonetimi ve taskin kontrolii

icin gereklidir.

Son yillarda gelisen teknoloji ile birlikte lineer ve lineer olmayan parametrelere bagli
bircok problemin ¢oziimiinde yapay zeka araglart kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada
giinliik askida sediment konsantrasyonunun tahmini i¢in son yillarda gelistirilmis ve
yaygin kullanima sahip olan ANFIS, Rastgele Orman, Gauss Siire¢ Regresyonu,
Destek Vektor Makinesi gibi makine 6grenmesi yontemleri ve ayrica tahminlerdeki
hassasiyeti artirabilmek i¢in dalgacik doniistimii kullanildi. Cikt1 parametresinde t +
1 zamanina ait askida sediment konsantrasyonu kullanirken, girdi parametresinde t +
1,t, t — 1vet— 2 zamanlarina ait askida sediment konsantrasyonu, debi ve sicaklik
parametrelerinin farkli kombinasyonlar1 olusturuldu. Giinliik askida sediment
konsantrasyonunu tahmin eden en iyi modeli belirleyebilmek i¢in girdi parametreleri

arasinda farkli model kombinasyonlari, farklt makine 6grenme yontemleri ile hem



dalgacik doniisiimii 6ncesinde hem de dalgacik doniisiimii sonrasinda kullanilmastir.
Boylece askida sediment konsantrasyonunu tahmin etmekte en iyi olan model ve en
iyl olan makine Ogrenmesi algoritmasi tespit edilmeye calisilmistir. Calismanin
sonucunda makine O0grenmesi yontemlerinin askida sediment konsantrasyonunun
tahmininde performanslari karsilagtirilmis, birbirlerine gore avantaj ve dezavantajlari
belirlenerek yorumlanmig ve hibrit makine 6grenme yontemlerinin oldukga basarili
sonuclar verebilecegi gozlemlenmistir. Calismada takip edilen yontemler ve akis

semas1 Sekil 1.2°de verilmistir.

Verilerin Toplanmasi

Makine Ogrenme Yontemleri
Uygulanmasi, ANFIS, RO, GPR
ve DVM

Dalgacik D&niistimii
Uygulanmasi

Giinliik Debi

Debi, askida sediment yiiki ve sicaklik
parametrelerinin farkli kombinasyonlan ile
modellerin olusturulmasi

Sonuglarin Degerlendirilmesi

Dalgacik donlslimi 6ncesinde ve sonrasinda model ve
yontemlerin kargilastiriimasi, en iyi yontem ve modelin
belirlenmesi

%70 Egitim Verisi ve %30 Test Verisi

Sekil 1.2. Calismada takip edilen yontemler ve akis semas.



2. KAYNAK OZETLERI

Bu boliimde giinliik sediment miktarinin tahmin edilmesi ve su kaynaklarinin baslica
ilgilendigi alanlarda makine 6grenmesi yontemleri ile yapilan ¢alismalarin 6zetleri

verilmistir.

Dogan (2005) Asag1 Sakarya Nehrinde yaptigi calismada askida katt madde miktarinin
tahmini i¢in YSA, Mamdani Bulanik Mantik yontemi, Sugeno Bulanik Mantik
yontemi ve ANFIS yontemlerini kullanmistir. Calismada girdi parametresi olarak debi
kullanilmistir. Caligmanin sonucunda ANFIS yonteminin diger yontemlere gore daha

iyi performans gosterdigi goriilmiistiir.

Firat (2007) Biiyiik Menderes havzasinin dort ayr1 akarsu kolunda giinliik akarsu akist
ve taginan katt madde miktarinin tahmin edilmesi i¢in yagis, debi ve askida kat1 madde
parametreleri ile modeller olusturmustur. ANFIS ve YSA yontemlerini kullanmistir.

Yapilan ¢alisma sonucunda ANFIS ydnteminin en iyi sonucu verdigini belirtmistir.

Bacanli vd. (2009) Orta Anadolu bélgesinde bulunan 10 yagis 6lglim istasyonundan
aliman aylik ortalama yagis verileri ile Standart Yagis Endeksi (SPI) degerlerini
kullanarak modeller olusturmustur. Yapilan ¢aligma sonucunda ANFIS, Coklu Lineer
Regresyon (MLR), ileri Beslemeli Sinir Aglar1 (FFNN) yéntemleri karsilastirilmis ve

en iyi sonucu veren yontemin ANFIS yontemi oldugu belirtilmistir.

Azamathulla vd. (2010) Malezya’da yer alan Muda Nehri, Langat Nehri ve Kurau
Nehri olmak {izere 3 nehirdeki sediment yiikiinii tahmin etmek i¢in toplam sediment
yiikiinii etkileyen debi, akim hizi, kanal genisligi, derinlik, hidrolik ¢ap, yatak egimi
parametreleri ile Destek Vektor Makinesi (DVM) yontemi kullanilmistir. Calismada
Destek Vektor Makinesi yonteminin geleneksel yontemlere gore {istiin bir performans

gosterdigi belirtilmistir.

Chiang ve Tsai (2011) Tayvan’da bulunan Kaoping Nehrinde askida kati madde
yiikiinii tahmin etmek icin DVM, ANN, gii¢ regresyon modeli ve dogrusal regresyon
modeli kullanmistir. ANN ve DVM yontemleri icin debi parametresinin gecikmis
zamanlann kullanilmistir. Calismada en iyi performansi gosteren yontemin DVM

oldugu belirtilmistir.



Talebizadeh ve Moridnejad (2011) iran’mn kuzeybatisindaki Urmia Golii’'ndeki gol
seviyesi dalgalanmalarinin tahmini icin ANN ve ANFIS modelleri gelistirdi. Yapilan
caligmada debi, yagis ve buharlasma parametrelerini kullanmistir. Calismanin
sonucunda ise ANFIS modelinin ANN modellerine gére hem daha dogru hem de daha

az belirsizlige sahip oldugu goriilmiistiir.

Moosavi vd. (2013) Iran’in Mashhad ovasinda yaptiklar1 calismada yeralt1 suyu
seviyesinin tahmini i¢in veri setlerinde toplam yagis, aylik ortalama buharlasma, aylik
ortalama yeralt1 suyu seviyesi, aylik ortalama debi kullanmistir. Su seviyesinin tahmini
icin Wavelet-ANN, Wavelet-ANFIS, ANN ve ANFIS yontemleri kullanilmistir.

Wavelet-ANFIS modelinin en iyi performans: gosterdigi goriilmustiir.

Hipni vd. (2013) Malezya’da bulunan Klang rezervuarindan alinan baraj su seviyesi
ve yagis verileri ile Destek Vektor Makinesi ve ANFIS yontemlerini kullanarak giinliik
baraj su seviyesinin tahmininde kullanilmistir. Yapilan ¢alismanin sonucunda Destek
Vektor Makinesi yonteminin ANFIS’e gore daha iyi performans sergiledigi
belirtilmistir.

He vd. (2014) Cin’de yer alan Pailugou Havzasi’nda giinliikk nehir akigini tahmin
etmek icin girdi parametresinde debinin geciktirilmis zaman adimlarini igeren
kombinasyonlar ile ANFIS, Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor Makinesi yontemlerini

kullanmistir. Calismada tiim yontemlerin iyi sonug verdigi belirtilmistir.

Haji vd. (2014) Amerika Birlesik Devletleri’nde bulunan Iowa Nehri’ndeki giinliik
askida sediment yiikiinii tahmin etmek i¢in girdi parametrelerinde debi ve askida
sedimentin geciktirilmis zaman adimlarini iceren modeller olusturmustur. Bu ¢alisma
da Destek Vektor Makinesi ve dalgacik doniisiimlii Destek Vektor Makinesi (W-
DVM) yontemleri kullanilmistir. Calisma sonucunda W-DVM yonteminin daha iyi

performans verdigi belirtilmistir.

Olyaie vd. (2015) Flathead Nehri ve Santa Clara Nehri’ndeki istasyonlardan alinan
verilerle askida sediment miktarinin tahmini i¢in askida sediment yiikii ve debi
parametrelerini kullanarak modeller olusturmustur. Calismada kati madde anahtar

egrisi (KMAE) gibi geleneksel yontemin yani sira ANFIS, ANN ve W-ANN



kullanmistir. Yapilan c¢alisma sonucunda en basarili performans sirasiyla W-ANN,

ANFIS, ANN, KMAE seklinde oldugu goriilmiistiir.

Gong vd. (2016) Amerika Birlesik Devletleri’nin Florida Eyaleti’nde bulunan
Okeechobee Golii yakininda bulunan iki kuyu i¢in aylik yeralti suyu seviyelerini
tahmin etmek i¢in yagis, sicaklik, gegmis yeralti suyu seviyesi ve gol seviyesi
parametreleri ile modeller olusturmustur. Olusturulan modeller ile aylik yeralti suyu
seviyelerinin tahmini i¢in ANFIS, DVM, ANN yontemleri kullanilmistir. Calisma
sonucunda ANFIS ve DVM yontemlerinin ANN yonteminden daha iyi performans
gosterdigi belirtilmistir.

Nguyen vd. (2017) Vietnam’mn Khanhhoa bolgesinde yaptiklari ¢alismada kuraklik
tahmini i¢in ANFIS yontemini kullandi. Standartlagtirilmis Yagis Endeksi (SPI) ve
Standartlastirilmis Yagis Evapotranspirasyon (SPEI) icin 15 ANFIS tahmin modeli
olusturuldu ve girdi degiskeni olarak deniz yiizeyi sicakligi bozukluklar1 (SSTA)
kullanildi. Calismada kuraklik tahmini igin SSTA girdi degiskeni kullanan ANFIS

tahmin modellerinin yiiksek dogruluk ve giivenirlik sagladigini belirtilmistir.

Himanshu vd. (2017) Hindistan’da bulunan Marol ve Muneru havzalarindan 1972-
2011 yillarinda gozlemlenen giinliik askida sediment yiikii, debi ve yagis verilerini
girdi parametresi, ¢ikti parametresi olarak askida sediment yiikiinii kullanarak farklh
zaman serileri iceren modeller olusturmustur. Olusturulan bu modeller ile giinliikk
askida sediment yiikiinii tahmin etmek icin DVM ve W-DVM (dalgacik dontistimlii
destek vektor makinesi) yontemleri kullanilmistir. Calismanin sonucunda W-DVM
yonteminin geleneksel destek vektor makinesi yonteminden daha iyi performans

gosterdigi belirtilmistir.

Buyukyildiz ve Kumcu (2017) Coruh Nehri Havzasi’nda yapilan ¢alismada giinliik
askida sediment yiikiinii tahmini icin debi ve askida sediment parametreleri ile
modeller olusturmustur. Olusturulan modeller ile giinliik askida sediment yiikiiniin
tahmini icin ANFIS, DVM ve ANN yontemleri kullanilmistir. Calisma sonucunda en

basarili performansi e-SVR yonteminin verdigi belirtilmistir.

Altunkaynak ve Basakin (2018) Amerika’daki Columbia Nehri’nde 6l¢ililmiis olan

giinliik akim verilerini kullanarak zaman serisi olugturmus ve ileriye yonelik akim



tahmini yapmistir. Caligmada, yapay sinir aglar1 (YSA), otoregresif hareketli ortalama
(ARIMA) ve ANFIS yontemlerini karsilagtirildi ve en basarili tahmin yonteminin
ANFIS oldugu goriilmiistiir.

Yildirrm vd. (2019) Samsun’da yaptiklar1 ¢alismada nem, riizgar hizi, ortalama
sicaklik, global giineslenme ve yagis verilerini kullanarak modeller olusturdu ve
giinliik buharlasma tahmini yapmak i¢in yapay sinir aglar1 (YSA) ve ANFIS
yontemlerini kullandi. Model performansini degerlendirmek i¢in ortalama karesel
belirleme hatas1 katsayis1 ( R?), kok ortalama kare hatas1 (RMSE) ve ortalama mutlak
hata (MAE) kullandi. Sonug olarak YSA ve ANFIS modellerini karsilastirdiklarinda
ANFIS’1n daha iyi sonug verdigini gozlemlendi.

Al-Mukhtar (2019) Dicle Nehri’nde yaptigi ¢alismada askida sediment yiikiini
modellemek ve tahmin etmek i¢in Rastgele Orman, Destek Vektor Makinesi, Yapay
Sinir Aglar1 yontemlerini kullanmistir. Yapilan ¢alismada 1962-1981 ve 2000-2010
yillarinda gozlemlenen giinliik debi girdi verisi olarak yer alirken, askida sediment
konsantrasyonu ¢ikt1 verisinde yer almigtir ve giinliik debi verileri ile aylik askida
sediment yiikiinlin tahmin edilmesi i¢in farkli zaman serileri iceren modeller
olusturulmustur. Calismanin sonucunda ise en iyi performanst Rastgele Orman

yonteminin verdigi belirtilmistir.

Dalkili¢c ve Hashimi (2020) Biiylik Menderes Nehri’nde giinliik akis tahmini i¢in debi,
yagis, ortalama sicaklik, bagil nem verilerini kullanarak modeller olusturdu ve ANFIS,
ANN, dalgacik doniisimii ve ANN’nin birlesimiyle olusan WNN yontemlerini
kullandi. Yapilan ¢aligma sonucunda sirasiyla en iyi sonucu WNN, ANFIS ve ANN

vermistir.

Roushangar ve Shahnazi (2020) Amerika Birlesik Devletleri’nin Idaho Eyaleti’ndeki
cakil agirlikli 19 farkli nehir ve dereden elde edilen verilerle yaptiklart ¢alismada
sediment taginimi oraninin tahmini i¢in iki ayr1 senaryo olusturmus ve Gauss Siireci
Regresyonu ve Destek Vektor Makinesi kullanmistir. Birinci senaryoda yalnizca akim
kosullarina dayali parametreler girdi verilerinde kullanilmistir. Bu parametreler;
Froude sayis1 (Fr), Reynolds sayisi (Re), ortalama akim derinliginin kanal genisligine
orani (y/B), ortalama akim hizi ile kesme hizi orani(V /U,) ve yatak egimi(S,)’dir.

Ikinci senaryoda ise hem akim hem sediment 6zelliklerini dikkate alan parametreler
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kullanilmistir. Bu parametreler; Froude sayisi (Fr), ortalama akim hizi ile kesme hiz1
oran1 (V' /U,), kanal piirtizliligini gosteren hidrolik yarigap ile ortanca tanecik
capmin orani (R /ds,), pargacik hareketliligi (8), boyutsuz tanecik ¢api(D,), tasinim
asamas1 parametresi (T), akim giiciinii ifade eden V3/g.y.w, kullanilmistir.
Calismada Froude sayisinin basarili olan modellerde ortak parametre oldugu
gorilmiistlir. Ayrica ampirik formiillere gore hem Gauss Siire¢ Regresyonu hem de
Destek Vektor Makinesi yontemlerinin daha iyi sonug¢ verdigi belirtilmigtir. Gauss

Siire¢ Regresyonu yontemi en iyi performans gosteren yontem olmustur.

Acar ve Saplioglu (2020) Firat Havzasi’nda sediment konsantrasyonu tahmini i¢in
girdi parametrelerinde yagis, debi, sicaklik kullanmistir. Bu ¢alismada ANFIS ve
Yapay Sinir Aglar1 yontemleri kullanilmigtir. Calismanin sonucunda yapay sinir aglari
regresyon katsayist bakimindan en basarili sonucu verirken, ortalama yiizde hatasi

bakimindan ANFIS ve YSA’nin birbirine yakin sonuglar1 oldugu belirtilmistir.

Unes vd. (2020) Amerika Birlesik Devletleri'nde bulunan Missouri Nehri’ndeki
giinliik sediment miktarinin tahmini i¢in Destek Vektér Makinesi ve Genellestirilmis
Yapay Sinir Ag1 (GRNN) yontemleri giinliik debi, yagis, sicaklik ve askida sediment
konsantrasyonu parametrelerini kullanmigtir. Yapilan g¢alismada Destek Vektor
Makinesi ve Genellestirilmis Yapay Sinir Ag1 (GRNN) yontemlerinin birbirine yakin

ve iyi sonug verdigi belirtilmistir.

Terzi ve Baykal (2021) Egirdir Golii’ndeki yaptiklari ¢alismada buharlasma tahmini
icin hava sicakligi, su sicakligi, riizgar hizi, nisbi nem, radyasyon, basing, giineslenme
stiresi parametrelerini kullanarak ANFIS, Coklu Lineer Regresyon (CLR) ve dalgacik
dontlisiimii yontemlerini kullanarak modeller gelistirmistir. ANFIS ve CLR yontemleri
dalgacik doniisiimii ile kullanildiginda performanslarinin daha iyi oldugu ve en iyi

tahmin sonucunu ise dalgacik doniisiimlii W-ANFIS modelinin verdigi belirtilmistir.

Sihag vd. (2021) Hindistan’da bulunan Baitarani Nehri havzasinin Champua 6l¢tim
alanindan giinliik debi, sediment konsantrasyonu ve akarsu yiiksekligi parametreleri
ile ¢esitli modeller olusturmustur. Olusturulan bu modeller ile sediment
konsantrasyonunun tahmini icin MS5P agaci ve Rastgele Orman yontemleri
kullanilmistir. Calismanin sonucunda Rastgele Orman yonteminin MS5P agaci

yontemine gore daha iyi performans gosterdigi belirtilmistir.
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Band vd. (2021) iran’da bulunan Semnan Ovasi’nda yeralt: suyu seviyesinin aylik
tahmini i¢in minimum hava sicakligi, minimum bagil nem, yagis ve yeraltt suyu
seviyesi parametreleri ile birlikte Gauss Siire¢ Regresyonu (GPR), Destek Vektor
Regresyonu (DVR) ve bunlarin dalgacik doniistimii ile kombinasyonlar1 olan W-GPR
ve W-DVR yontemlerini kullanmistir. Calismanin sonucunda en iyi performansi

dalgacik dontisiimii kullanan yontemlerin gosterdigi belirtilmistir.

Bajirao vd. (2021) Hindistan’da bulunan Koyna Nehri havzasinda giinliik askida
sediment konsantrasyonunun tahmini i¢in girdi parametrelerinde giinliik debi, yagis ve
askida sediment konsantrasyonu ile modeller olusturmustur. Calismada ANFIS,
Yapay Sinir Aglar1 (ANN) ve bunlarin dalgacik doniisiimii ile birlesiminden olusan
W-ANN ve W-ANFIS yontemleri kullanilmigtir. Kullanilan dalgacik tiirleri Haar,
Coiflets ve Daubechies olmak tizere iic ana dalgacik kullanilmistir. Calismanin
sonucunda en 1iyi performansi coiflets dalgacik igeren W-ANFIS yonteminin verdigi

belirtilmistir.

AlDahoul vd. (2022) Malezya’da bulunan Johor Nehri’ndeki askida sediment yiikiiniin
siiflandirmak i¢in Asir1 Gradyan Artirma (XGB), Rastgele Orman, Destek Vektor
Makinesi, k-En Yakin Komsular (KNN), Cok Katmanli Algilayici (MLP) Sinir Agi
yontemlerini kullanmistir. Calismada debi ve sediment yiikii girdi degiskenleri olarak

kullanilmistir. En 1y1 yontemin XGB yontemi oldugu belirtilmistir.

Allawi vd. (2023) Malezya’da bulunan Johor Nehri’'nde giinliik askida sediment
tahmini i¢in girdi parametresinde debi ve askida sediment yiikii kullanarak modeller
olusturmustur. Calismada Cok Katmanli Algilayici (MLP) Sinir Ag1, Destek Vektor
Regresyonu, Rastgele Orman ve Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) yontemleri

kullanilmistir. En iyi performansi veren yontemin LSTM oldugu belirtilmistir.

Demir vd. (2023) Kizilirmak Nehri’nde yaptiklari ¢alismada giinliik ortalama debi ve
giinliik toplam yagis degerlerini kullanarak model olusturdu ve giinliik ortalama debi
tahmin edilmesi i¢cin ANFIS yontemini kullandi. Model performanslari, ortalama
karesel belirleme hatas1 katsayis1 ( R?) ve kok ortalama kare hatasit (RMSE) ile
degerlendirildi. Sonu¢ olarak ANFIS’in basarili bir tahmin ortaya koydugu
belirtilmistir.



Sattari vd. (2024) iran’m Alamut Nehri’nde bulunan Bagh-e Kalayeh hidrometrik
istasyonundan elde edilen askida sediment yiikii, debi ve yagis verileri askida sediment
yiikiiniin tahmini i¢in kullanilmistir. Calismada Gauss Siire¢ Regresyonu, Destek
Vektor Regresyonu, M5P agaci, Rastgele Orman, Cok Katmanli Algilayict (MLP),
ekstra agaclar, ¢coklu arama, Azaltilmis Hata Budama Agaci (REPTree) ve Rastgele
Aga¢ yontemleri kullanilmistir. En iyi performans: Destek Vektor Regresyonu

yonteminin gosterdigi belirtilmistir.

Adnan vd. (2025) Cin’de bulunan Bailong Nehri Havzasi’nda yaptiklar1 ¢alismada
giinliik askida sediment yiikiinii tahmin etmek i¢in girdi parametrelerinde debi ve
askida sediment yiikiiniin farkli kombinasyonlar1 ile modeller olusturmustur.
Caligmada ANFIS ve ANFIS’e 3 farkli optimizasyon algoritmasi entegre edilmesi ile
olusturulan yontemler kullanilmistir. Bu ¢alismada Gradyan Tabanli Optimize Edici
(GBO), Gri Kurt Optimizasyonu (GWO) ve Pargacik Siirii Optimizasyon (PSO)
ANFIS’e entegre edilmistir. En iyi sonucu veren yontemin ANFIS-GBO oldugu
belirtilmistir.

Devi vd. (2025) Hindistan’da bulunan Beas Nehri kiyisi boyunca toplanan 270 adet
sondaj noktasindan alinan zemin 6rneklerinden elde edilen veriler kullanilarak hidrolik
iletkenlik degeri K’nin tahmini i¢in ANFIS, Yapay Sinir Aglar1 (ANN), Rastgele
Orman (RO) ve Gauss Siireg Regresyonu yontemleri kullanilmigtir. Girdi
parametrelerinde tanecik boyutu parametreleri olan d;, dsq, tiniformluk katsayisi C,,
ve porozite kullanilmistir. Calismanin sonucunda Gauss Siire¢ Regresyonu ve
Rastgele Orman yontemlerinin ANFIS ve ANN yontemlerinden daha iyi sonug verdigi
gbzlemlenmistir. En iyi sonucu veren yontemin Gauss Siire¢ Regresyonu oldugu

belirtilmistir.
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3. MALZEME VE YONTEM

3.1 Calisma Alani ve Veri

Bu c¢alismada, Sacramento Nehrinde bulunan 11447650 numarali USGS
istasyonundan alman 1966-1973 yillarina ait 2626 adet giinliik akim debisi, askida
sediment yiikii (SSL) ve sicaklik verileri kullanilmigtir. Calisma alaninda vadi tabani
diiz ve tagkin tehlikesi oldugundan seddeler yapilmistir. Bu seddelerin ekonomik 6mrii
onemli oldugundan sediment hesab1 6nemlidir. Bu ¢alismada, askida sediment yiik{inii
tahmin etmek i¢in akim verisi (Q), sicaklik (T) ve askida sediment konsantrasyonu
(Qs) kullanilmistir. Bu verilerin farkli zamanlara ait gecikmeleri ile kombinasyonlar
olusturularak 15 farkli model kurulmustur. Bu girdi verileri sayesinde giinliik SSL
degerleri tahmin edilmistir. Calismada kullanilan 11447650 numaralit USGS istasyonu
Amerika Birlesik Devletleri’nde Kaliforniya’nin en biiyiik nehri olan Sacramento
Nehri iizerinde bulunmaktadir (Sekil 3.1). Sacramento Nehri Klamath Daglari’ndan
dogar ve Sacramento-San Joaquin Nehri Deltasi ve San Francisco Korfezi’ne

ulagmadan &nce 640 km giineye akar. Havzanin genisligi 69.000 km?’dir (URL-1).
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Sekil 3.1. Sacramento Nehri ve ¢aligsma yapilan istasyonun konumu.

USGS istasyonundan alinan giinliik akim debisi, sicaklik ve askida tasinan sediment
konsantrasyonu Sekil 3.2, Sekil 3.3 ve Sekil 3.4’te verilmistir. Calismada verilerin
%70’1 egitim asamasinda kullanilirken, %30’u test asamasinda kullanilmistir.

Kullanilan verilerin temel istatistiksel ozetleri Cizelge 3.1° de verilmistir.
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Sekil 3.2. Sacramento Nehri'nin 1966-1973 yillarina ait giinliik askida sediment
konsantrasyonu degerleri.
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Sekil 3.3. Sacramento Nehri'nin 1966-1973 yillarina ait giinliikk akim debisi degerleri.
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Sekil 3.4. Sacramento Nehri'nin 1966-1973 yillarina ait giinliik sicaklik degerleri.

Cizelge 3.1. Kullanilan verilerin temel istatistiksel 6zetleri.

Ortalama | Standart | Carpiklik | Minimum | Maksimum
Sapma

Biitin | Qs(mg/l) | 69.59 60.43 2.94 11.00 576.00
\S/eetril Q (m¥/s) 753.00 520.52 1.56 229.80 2694.16

T(°C) 14.72 4.92 0.05 4.60 24.20
Egitim | Qs(mg/l) | 73.05 62.31 2.82 11.00 576.00
veris Q (m¥/s) 767.08 551.67 1.39 229.80 2694.16

T(°C) 14.73 4.89 0.05 6.00 23.50
Test | Qs(mg/l) | 61.56 55.01 3.30 15.00 445.00
verts! Q (m¥s) 720.53 437.98 2.16 277.34 2623.41

T(°C) 14.70 5.01 0.07 4.60 24.20

Bu calisma i¢in olusturulan 15 model Cizelge 3.2°de verilmistir. Cizelge 3.2’de t + 1

gbzlenen ak1 ve tahmin verisi zamanini, t ; 1 glinliik, t — 1; 2 giinliik, t — 2; 3 giinliik

gecmise

yonelik

Otelenmis

zamani

gostermektedir.

Askida

sediment

konsantrasyonuna etki eden pek cok parametre oldugundan bu c¢alismada kullanilan

girdi parametrelerinin ¢esitli kombinasyonlar1 kullanilarak modeller olusturulmustur.

Olusturulan modellerin yapist hakkinda asagida bilgi verilmistir.
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Giinliik askida sediment konsantrasyon miktarinin tahmin edilmesi i¢in olusturulan
modellerde, ¢ikti parametresinde t + 1 zamanindaki askida sediment konsantrasyonu
yer alirken, girdi parametrelerinde ¢t + 1, ¢, t — 1, t — 2 zamanlarina ait askida
sediment konsantrasyonu, debi ve sicaklik parametrelerinin cesitli kombinasyonlari
kullanilarak pek ¢ok modeller olusturulmustur. Bu modeller arasindan segilen 15
model bu ¢alismada sunulmustur. M01, MO02 ve MO03 modellerinin girdi
parametrelerinde yalnizca askida sediment konsantrasyonu yer aldi. M06 modelinde
girdi parametresinde yalnizca debi yer alirken M11 modelinde yalnizca sicaklik
parametresi yer aldi. M04, MO05, M07 girdi parametrelerinde hem askida sediment
konsantrasyonu hem de debi kullanilmistir. MO8, M09 modellerinde girdi
parametresinde debi ve sicaklik kullanildi. M12 ve M 14 modellerinin girdi parametresi
askida sediment konsantrasyonu ve sicaklik parametreleri kullanildi. M10, M13 ve
M15 modellerinin girdi parametrelerinde askida sediment konsantrasyonu, debi ve
sicaklik parametreleri yer almaktadir. Bu 15 model ile giinliik askida sediment
konsantrasyonunun tahmin edilmesi icin ANFIS, RO, GPR, DVM yo6ntemleri ve bu
yontemlerin dalgacik doniisiimii ile birlesiminden olusan W-ANFIS, W-RO, W-GPR,
W-DVM yontemleri kullanilmigtir. Ayrica Destek Vektor Makinesinin 3 farkl
cekirdek fonksiyonu kullanilmigtir. Bunlar; lineer, polinom ve gauss cekirdek

fonksiyonlaridir.

Cizelge 3.2°de goriilen db45 dalgacik fonksiyonu Daubechies dalgacik ailesine ait bir
dalgacik fonksiyonudur. Daubechies dalgaciklari, sinyalin hem zamanla degisen
yapisini hem de frekans bilesenlerini birlikte analiz etme imkani sunar. Bu 6zelligi
sebebi ile sinyalin hem genel yapisini hem de ayrintilarini hassas bir sekilde ortaya

koyabilmek i¢in Daubechies ailesine ait db45 dalgacigi bu ¢alismada tercih edilmistir.

14



Cizelge 3.2. Calismada kullanilan modeller.

Girdi Parametresi Cikt1 Parametresi | Dalgacik
Fonksiyonu
Mo01 Qs, Qs,., db45
M02 Qs: QS:—y Qs db45
MO03 Qs; 05y QS; 5 Qs,,, db45
MO04 Qs; Q; Qs,., db45
MO05 Q: Qe—y Qs @S¢ Qs,,, db45
MO06 Qt+1 Qs;yq db45
MO7 Q:+1 Q; 05 Qs db45
M08 Ten1 Qeas Qs,., db45
M09 IR, O, Qs,., db45
M10 Tes1 Ty Qesy Q: Qs Qs,,, db45
M11 T; o Qs db45
M12 Tiys Ty Qs; Qs,., db45
M13 T Ty Qe Qomy Q5: QSemy | Qs db45
M14 T, Te_y Qs QSp_y Qs,.,, db45
M15 T: Q: Qs; Qs db45

Caligmada kullanilan giinliik askida sediment verisine, giinliik akim verisine ve giinliik
sicaklik verisine db45 dalgacigi kullanilarak 5 seviyeli dalgacik dontigiimii
uygulanmistir. Dalgacik doniisiimii sonrasi olusan yaklasik ve detay bilesenlerine (D)
ait sinyal gortintimleri Sekil 3.5, Sekil 3.6 ve Sekil 3.7°de yer almaktadir. Sekillerde
yer alan orijinal ifadesi, orijinal sinyali gostermektedir. Orijinal sinyal, yaklasik

bilesen ile detay bilesenlerinin (D5, D4, D3, D2, D1) toplamindan olugmaktadir.
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Sekil 3.6. Calismada kullanilan akim verisinin dalgacik ayristirilmis hali.
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Sekil 3.7. Caligsmada kullanilan sicaklik verisinin dalgacik ayristirilmig hali.
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3.2 Yontemler
3.2.1 Destek Vektor Makinesi (DVM)

Destek vektor makinesi hem smiflandirma hem de regresyon problemlerine
uygulanabilen, temelinde istatistiksel 6grenme teorisi bulunan bir makine 6grenme
yontemidir (Shmilovici, 2010). Destek vektor makinelerinin amact marjini maksimize
ederek verileri siniflara ayiran en iyi karar sinir1 olan hiperdiizlemin bulunmasidir.
Hiperdiizlem olusturulurken verilerin genel dagilimi géz oniinde bulundurulmaz,
yalnizca marjine en yakin olan veri noktalarina gore olusturulur. Marjini tanimlayan
bu noktalar destek vektorleri olarak adlandirilir. Sekil 3.8’de Destek Vektor
Makinesinin siif ayrimi goriillmektedir. Siyah kareler ve beyaz daireler farkl iki sinifi

gostermektedir. Gri kareler ve daireler destek vektoriinii gostermektedir.

A
H:{xl (w+x) b=+1}]
X ® Positive Class
©o
A
b
& O
*
b
“
.
“ ‘\
Negative Class “\ “
b N
[Hy:{xI (w-x)+b=—1}
-b [H:{xI (W - x) + b=0}]
W

Sekil 3.8. Destek Vektor Makinesi ile iki sinifin ayrilmasi (Widodo ve Yang, 2007).

M o6rnek sayisina sahip, pozitif ve negatif olmak iizere iki sinifa ayirilacak bir sinifin

gosterimi verilmistir (Widodo ve Yang, 2007):
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fX)=wlx+b=0 (3.1)

Denklem (3.1)’de x, girdi verisidir, w agirlik vektoridiir ve b skalerdir. Denklem
(3.2)’de gosterilen f(x) karar fonksiyonudur. Karar fonksiyonu hem hiperdiizlemi
olusturur hem de verileri smiflandirir. y; smif etiketidir. y; =1 pozitif smifi

gosterirken, y; = —1 negatif sinifi gosterir.
flx)=1ise y; =1

fx)=-11se y; = -1 (3.2)

Tam Denklem (3.3)’te gosterilmistir:
yif () =yiwTx; +b) =1 icini=1,2,..,M (3.3)

Destek vektor makinelerinde amag¢ en uygun hiperdiizlemi bulmaktir. Bu amagla
Denklem (3.5)’teki kosullar saglanarak Denklem (3.4)’teki optimizasyon problemi

¢Oziiliir.
.1
min_ [[w]|* + C ZiL, & (3.4)

{yi(wai+b)21—§i i=1,..M
¢ M

;=0 i=1,.. (3.5)

& gevsek degisken, C ise ceza parametresidir. Gevsek degisken &; marjinin yanlig

tarafinda yer alan bir veri noktasinin karar siirina olan hata miktarini dlger.

Daha sonra Lagrange carpani a; kullanilir ve Kuhn-Tucker kosulu ile problem

Lagrange ikili problemine doniistiiriilmesiyle Denklem (3.6) olusturulur.
. 1
minL(w, b,a) = [wll*> — ZiL; a; yi(w.x; + b) + it a; (3.6)

Denklem (3.6)’nin minimumunun bulunmasi igin Denklem (3.7)’de w ve b tiirevleri

alinarak 0’a esitlenir.

JL JL
=0, ==0 (3.7)
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w=Y1 ayiXi , Dty =0 (3.8)

Denklem (3.8), Denklem (3.6)’da yerine konularak Denklem (3.9)’daki optimizasyon
problemi elde edilir. Denklem (3.9)’u maksimize etmek i¢in Denklem (3.10)’daki

kosullar saglanmalidir.

1
maks L(a) = T a; — Um0 MY YXi. X (3.9
a; = 0, i = 1, ...,M, Z{Vil a;y; = 0 (310)

Denklem (3.9)’u ¢ozerek a; katsayilar elde edilir. Elde edilen «; katsayilari ile karar

fonksiyonu Denklem (3.11) yazilir.
flx) = Sign(zli‘f’j-zl aiyi(xl-xj) +b) (3.11)

Verilerin  dogrusal olarak ayrilamadigt durumlarda ¢ekirdek fonksiyonlari
kullanilabilir. Bu durumda n  boyutlu girdi vektorii x, [ boyutlu 6zellik uzayma
tasimak i¢in dogrusal olmayan ¢(x) = (¢p1(x), ..., ¢;) vektori kullanilir ve karar

fonksiyonu Denklem (3.12) olusturulur.
f(x) = sign (Z%’:l a;yi (¢T(xi)- ¢(xj)) + b) (3.12)

Cekirdek fonksiyonu K(x;,x;) = (¢T(xl-).q,’>(xj)) olarak ifade edilir ve Denklem

(3.12)’de yerine yazilarak son karar fonksiyonu Denklem (3.13)’ti elde ederiz.

Cekirdek fonksiyonlarinin formiilleri Cizelge 3.3 te gosterilmistir.
flx) = sign(zli‘,”j:l a;y; K(x;,x;) + b) (3.13)

Cizelge 3.3. Cekirdek fonksiyonlarinin formiilleri.

Kernel K (x,x)

Linear X' x;
Polynominal (yxTx; + r)d,y > 0
Gaussian RBF exp (_”x _ xj||2/2V2)
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3.2.2 Rastgele Orman (RO)

Rastgele orman yontemi tahminde etkili bir aragtir ve hem regresyon hem de
siniflandirma problemlerinde kullanilabilmektedir. Bu yontemde her bir agacin
bliylimesi i¢in her diiglimde boliinecek girdi ya da girdi kombinasyonlar1 rastgele
secilir. Bu rastgele Ozellik se¢imine ek olarak torbalama (bagging) kullanilir.
Torbalama kullanimi rastgele Ozellik ile kullanildiginda dogrulugu artirdig:
goriilmiistiir. Ayrica gii¢ ve korelasyon tahminleri vermek i¢in kullanilir (Breiman,
2001). Orijinal egitim setinden her yeni egitim seti yedeklenir. Yeni egitim setinde
rastgele Ozellik secimi kullanilarak bir aga¢ blylitiiliir, aga¢c maksimum uzunluga

kadar biyiitiiliir ve budanmaz (Breiman, 2001).

Her digiimde yapilan boliinmelerin amaci, veriyi miimkiin oldugunca homojen
siiflara ayirmaktir. Bu homojenligin 6l¢iilmesi ve en iyi boliinmenin bulunmasti igin
Gini Indeksi kullanilir. Gini Indeksi degerinin az olmas1 sinif homojenliginin yiiksek
oldugu anlamina gelir. Rastgele bir durum segilip, bunun bir C; smifina ait oldugu
belirtilerek, belirli bir egitim seti T icin Gini Indeksi Denklem (3.14)’te verilmistir
(Pal, 2005):

%3 T/ITD(F(C, T)/ITI) (3.14)
Burada, f(C;, T)/|T| se¢ilen durumun C; sinifina ait olma durumudur.

Rastgele orman yonteminde birden fazla karar agaci kullanilir. Karar agaglarinda
diigtimlerdeki en iyi boliinme aranirken tiim 6zeliklere bakilir, rastgele ormanda ise en
1yl boliinme i¢in rastgele se¢ilmis bir alt 6zellik kiimesi kullanilir. Rastgele orman
yonteminde her boliinmede rastgele secilen girdi degiskenlerinin say1s1(mtry) ve agac
say1s1(Nsee) kullanici tarafindan tanimlanir. Rastgele orman algoritmasi birden fazla
karar agacinin bir araya gelmesiyle olusur. Egitim verilerinden ayni1 boyutlu olacak
sekilde rastgele ve tekrar eden verilerle alt kiimeler olusturulur. Olusturulan bu alt
kiimeler bootstrap 6rnekleri olarak adlandirilir. Bootstrap 6rneklerinde veriler rastgele
ve tekrar secimle olusturulurken, bazi veriler hi¢ se¢ilmeyebilir. Bootstrap 6rnekleri
karar agaclarinin egitilmesini saglar. Bu nedenle her karar agaci birbirinden farklidir.
Ayrica bootstrap drneklerinin olusumu sirasinda hig se¢ilmeyen verilerin olusturdugu

bir grup vardir. Bu se¢ilmeyen veriler, torba dis1 (out-of-bag) verileri olarak
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adlandirtlir. Bu torba dis1 veriler egitim verilerinin 1/3°liik boliimiinii olusturur. Her
agac¢ egitim esnasinda torba dis1 verileri tahmin eder. Bu agaclardaki torba dis1 veri
tahminleri toplanir ve bu modelin ortalama basarisin1 gosterir. Bdylece, torba dist
veriler modelin kendi i¢inde denetlenmesini saglar. Bu sayede test i¢in ek bir veriye

ihtiya¢ duyulmaz.

Karar agaclarindaki diiglimlerde her boliinme esnasinda rastgele ozellikler secilir.
Secilecek rastgele dzelliklerin sayisini kullanici belirler. Her karar agaci birbirinden
farkli oldugu icin boliinmeler sirasinda sorulan sorularda farklidir. Bu sorulari rastgele
orman algoritmasi belirli 6zelliklerin arasindan en iyi ayrimi yapacak soruyu kendisi
belirler. Bu siire¢ yapraklara kadar devam eder. Karar agaglari tamamlandiktan sonra
tahmin asamasina gegilir. Tahmin agamasinda her karar agacina ayni veriler génderilir
ve tahmin etmesi beklenir. Eger bu tahmin bir regresyon problemi i¢in kullanilacaksa
tahminlerin ortalamasi alinir, siniflandirma problemlerinde ise ¢ogunluk oylamasina

gore karar verilir. Sekil 3.9°da Rastgele Orman yapisinin sematik gdsterimi verilmistir.

EGITIM VERISi

/ N\
‘ 1. Karar Agaci ‘ ‘ 2. Karar Agaci ‘ ‘ N. Karar Agaci ‘
| | |
‘ 1. Sonugc ‘ ‘ 2. Sonug ‘ N. Sonug ‘

-

|

Tahminlerin Ortalamasy/Cogunluk Oylamasi

—J

Sekil 3.9. Rastgele Orman yapisinin sematik gdsterimi.
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3.2.3 Gauss Siire¢c Regresyonu (GPR)

Bir gauss siireci herhangi bir sonlu sayida ortak gauss dagilimlarina sahip rastgele
degiskenlerden olusan bir yapidir (Rasmussen, 2004). Bu rastgele degiskenler girdi
noktalarina karsilik gelen ¢ikt1 degerleridir. Cikt1 degerleri sabit bir degeri géstermez,
belirli bir degerin etrafindaki bir olasilik dagilimini tanimlar. Bu yoniiyle Gauss
stirecindeki olasilik dagilimlari yalnizca tahmin etmekle kalmaz, ayni zamanda
tahminin belirsizligini ve giiven araligin1 da gosterir. Bu 6zellik, tahminler ile birlikte
belirsizlik bilgisini de kapsayan Gauss Siire¢ Regresyonu (GPR)’nin temelini
olusturur. Gauss Siire¢ Regresyonu, siniflandirma problemlerini ve dogrusal olmayan
regresyon problemlerini ¢ézmek i¢in kullanilabilen parametrik olmayan bir Bayes
modelidir (Lin vd., 2019). GPR’de ortalama fonksiyon, kovaryans fonksiyonu ve
gozlem giiriiltiisii olmak tizere 3 temel unsur bulunur. Matematiksel olarak Denklem

(3.15) ile (3.20) arasindaki ifadelerle agiklanmaktadir (Bekgiogullari vd., 2021):
m(x) = E(f(x)) (3.15)

kG x') = E(f(x) = m() (f () = m(x")) (3.16)

Rastgele degisken f(x) ile gosterilirken, m(x) ortalama fonksiyon ve k(x,x")

kovaryans fonksiyonudur. f(x) fonksiyonu Denklem (3.17)’de tanimlanmuistir:
f(x) = GP(m(x), k(x,x') ) (3.17)

Ortalama fonksiyon degeri sifir olarak kabul edilir. Girdi ve amag vektorii arasindaki

bagint1 Denklem (3.18)’de gosterilmistir:

yi=f(x) te (3.18)

Burada &: Gozlem giiriiltiisiidiir. Kovaryans matrisi Denklem (3.20)’da gosterilmistir:

kij = k(x;,x;) (3.19)
k(xy,x) - k(xq,xy,)

k = : : (3.20)
k(xn: xl) k(xn' xn)
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3.2.4 Uyarlanabilir Ag Tabanh Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS)

Jang (1993) tarafindan gelistirilen Uyarlanabilir Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi
anlamina gelen ANFIS, adindan da anlasilacagi iizere uyarlanabilir ag ve bulanik
cikarim sisteminin birlesmesi ile olusur. Uyarlanabilir ag, her diiglimiin gelen sinyaller
tizerinde belirli bir goérevinin oldugu ve bu diigimle ilgili bir dizi parametreyi
gerceklestirdigi ¢cok katmanli ileri beslemeli bir agdir. Bulanik ¢ikarim sistemi Sekil

3.10’da gosterilmistir ve bes fonksiyonel béliimden olusur:

e Kural Tabani: Bir takim eger- o halde kurallarini igerir.

e Veri Tabani: Bulanik kurallarda kullanilan bulanik kiimelerin iiyelik
fonksiyonlarini tanimlar.

e Karar Verme Birimi: Kurallar {izerinde ¢ikarim islemlerini gergeklestirir.

e Bulaniklastirma Arayiizii: Net girdileri dilsel degerler ile eslesme
derecelerine doniistiirtir.

e Durulagtirma Araylizii: Cikarimin bulanik sonuglarini net bir ¢iktiya

doniistiirir.
Bilgi Tabani
Veri Tabani Kural Tabay ~ ——
Y \i
N Bulaniklastirma Durulatirma )
Girdi Anayizi Arayizi Ciktr
—  Karar Verme Birimi

Sekil 3.10. Bulanik ¢ikarim sistemi.
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3.2.4.1 ANFIS mimarisi

Sekil 3.11’de ANFIS mimarisi gosterilmistir. Bulanik ¢ikarim sisteminde girdi verileri
X Ve y olarak gosterilmistir. Kural tabani olarak Sugeno ve Takagi’nin iki bulanik eger-

o halde kuralin1 icermektedir.
Kural 1: Eger x A1 vey B1ise, f; = p1x+ quy + 1y,

Kural 2: Eger x Aove y Baise, f, = pox + quy + 13,

Katman 1 Katman 2 Katman 3 Katman 4 Katman 5
Ai
Xy
X P v
Wi Wi —_
II { N ; w: fi
A
S f
tt
y Xy
B:

Sekil 3.11. ANFIS mimarisi.

Katman 1: Bu katmandaki her 1 diigiimii, kare diigtimdiir.
0} = ua, (%) (321)

x ise i diigiimiiniin girdisidir. Aj diigiim islevinin dilsel etiketidir. Denklem (3.21)’de
gosterilen O, Ai’nin iiyelik fonksiyonudur. Genellikle 4, (x)’in minimum 0’a
maksimum 1’e esit olacagi sekilde ¢an seklinde olmasi segilir. Denklem (3.22) ve

Denklem (3.23)’te 6rnekleri verilmistir.

1

i

a0 = (3.22)

1+

10,09 = exp{ - (%)} (323)
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{a;, b;, ¢;} parametre kiimesini olusturur. Parametrelerin degerleri degistikge ¢an
seklindeki fonksiyonlar da degisir bu da dilsel etiket Aj lizerinde g¢esitli iyelik
fonksiyon bigimleri gosterir. Katman 1’de bulunan parametreler onciil parametreler

olarak isimlendirilir.

Katman 2: Bu katmandaki her diigiim 2 etiketli bir daire diiglimii olmak ile birlikte
gelen sinyalleri ¢ogaltir ve iirlinlii disar1 gonderir. Bu katmanda gergeklesen islem

Denklem (3.24)’te gosterilmistir.
Wi = pa, (%) X pp,(y),1=1,2 (3.24)
Bir kuralin atesleme giiciinii her diigiim ¢ikis1 temsil eder.

Katman 3: Bu katmandaki diigiimler, N etiketli daire diigtimleridir. Diigim 1’nin, i.
kuralinin atesleme giicliniin tim kurallarin atesleme giiclerinin toplamina oranini

hesaplar. Bu oran Denklem (3.25)’te ifade edilir.

Wy=——i=1,2 (3.25)

w1+w; ’

Bu katmanin ¢iktilart normallestirilmis atesleme giicleri olarak isimlendirilir.
Katman 4: Bu katmandaki her 1 diigiimii kare diigtimdyir.
Of = W; f; = w;(pix + qiy +17) (3.26)

{pi, q;, i} parametre kiimesidir, W; ise katman 3’iin ¢iktisidir. f; girdi degiskenlerine
bagli olarak tanimlanan dogrusal fonksiyondur. Kuralin sisteme olan katkisini
belirlemek i¢in normallestirilmis atesleme giicii ile dogrusal fonksiyon ¢arpilir. Bu
islem Denklem (3.26)’da gosterilmistir. Bu katmandaki parametreler, ardisik

parametreler olarak isimlendirilir.

Katman 5: Bu katmandaki tek diigiim olan ) etiketli daire diiglim, Katman 4’te elde
edilen agirlikli ¢iktilarin toplami genel ¢iktiyr olusturur. Bu hesaplama Denklem

(3.27)’de gosterilir.

07 = Genel cikt1 = ¥; W;f; = Ziwify (3.27)

i Wi
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3.2.5 Dalgacik doniisiimii

Dalgacik doniisiimii sinyalin zaman ve frekans bilesenlerini ayni andan incelemek icin
kullanilan yontemdir. Veriyi farkli frekans bilesenlerine ayirdiktan sonra kendi
Olcekleriyle eslestirilmis bir c¢oOziinlirliige sahip bilesenler {izerinde ¢alisan
matematiksel fonksiyonlar1 dalgaciklar olarak adlandirilir (Partal, 2007). Bir veriyi
farkli frekans bilesenlerine ayirmak i¢in yaygin olarak kullanilan dontigiimler: Fourier
ve Dalgacik doniisiimleridir. Fourier ve Dalgacik doniistimleri arasindaki farklar Sekil

3.12 ve 3.13’te verilmistir.

Fourier analizi ile dalgacik analizinin frekans-zaman 6l¢eginde gosterimi Sekil 3.12°
de verilmistir. Fourier analizinde sinyalin tiim frekans bilesenleri sabit zaman
¢oziinlirliigl ile incelendiginden dolayr sinyalin zaman i¢inde ne zaman degistigini
belirlemek smirlidir. Dalgacik analizinde ise zaman ve frekans ¢oziiniirligi sabit
degildir. Incelenen frekansa bagl olarak ¢oziiniirlik degisir. Yiiksek frekansh
bilesenler kisa zaman araliklarinda analiz edilirken, diisiik frekansli bilesenler daha
uzun zaman dilimlerinde analiz edilir. Boylece sinyaldeki ani degisiklikleri net bir

sekilde gozlemlemek miimkiindiir.

AV W B N R A

Freqeency Frequency

ey

N

N
. \\
Time Time

Sekil 3.12. Fourier ve Dalgacik analizlerinin frekans-zaman olgeginde gosterimi
(URL-2).
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Sekil 3.13. Fourier ve Dalgacik doniisiimleri ile sinyalin ayristirilmasinin
karsilastirilmasi1 (URL-2).
Bir sinyalin Fourier ve dalgacik doniistiimleri ile analiz edilmesindeki fark Sekil 3.13’te
verilmigtir. Fourier doniisiimiinde, sinyal farkli frekanslardaki siniizoidlerin
toplanmasi ile elde edilir. Fourier doniisiimiinde sinyalin frekans i¢erigini belirlemekte
basarili olsa da, bu bilesenlerin hangi anda gerceklestigi belirlenemez. Dalgacik
doniistimiinde ise sinyal, farkli 6lgek ve zaman konumlarinda yer alan dalgaciklar ile
gosterilir; bu sayede hem frekans bilesenleri hem de bu bilesenlerin zaman igindeki
konumlar1 birlikte analiz edilir. Bu yoniiyle dalgacik doniisiimii zamana duyarh

sinyallerin analizinde etkili sonug verir.

Bir dalgacik fonksiyonundan, herhangi bir islevsel bi¢imi degistirmeden onu zamansal
olarak kaydirarak veya Olgeklendirerek birgok farkli dalgacik olusturulabilir
(Daubechies, 1988). Dalgacik fonksiyonunun kaydirilmasi, zaman boyunca farkli
frekanslarin durumlarimin goriilmesini saglarken; dalgacik fonksiyonunun dtelenmesi
ana dalgacik fonksiyonunun frekansini degistirir (Maity ve Suman, 2019). Ana
dalgacik orijinal dalgacik fonksiyonuna verilen isimdir, ondan tiiretilen diger
fonksiyonlara yavru dalgacik adi verilir. Denklem (3.28)’de verilen bir ana dalgacik

¥ (t) igin, yavru dalgacik fonksiyonlari(¥, , (t))su sekilde elde edilir:

Vo (®) = =% (57) (3.28)

a
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Burada a, 6l¢ekleme parametresidir. Sirasiyla b ve t, kaydirma parametresi ve zaman
adimidir. Kaydirma parametresi ana dalgacigin zamana gore kaydirilmasini saglarken;
dlgekleme parametresi ana dalgacigin frekansiin degistirilmesini saglar. Olgekleme
parametresinde diisiik Olgek ayrintili goriinlim saglarken, yiliksek Olcek ayrintili
olmayan gériiniim saglar. Olgekleme, zaman serisindeki farkli frekans araliklarindaki

bilgileri gorebilmek i¢in 6nemlidir.

g 11| "'{::) ’
[ ] Level 3
coefficients
—»| gfn] hln] [—>(2)—
h[n] _.@_’ Level 2_
coefficients
. Level 1
x[n] » hin] ( :: coefficients

Sekil 3.14. Dalgacik dontigiimiiniin seviyeli ayrisma yapisinin sematik gosterimi
(URL-3).

tra
£
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Dalgacik doniisiimiinde sinyalin yaklasik ve detay bilesenlerine ayrigmasi Sekil
3.14’te gosterilmistir. Ik basta sinyal, genel yapiyr gosteren yaklasik bilesen ve
ayrintilar1 gosteren detay bilesenlerine ayrilir. Daha sonra yaklasik bilesen tekrar
dalgacik doniisiimiine girer ve yeniden detay ve yaklasik bilesenlerine ayrilir. Boylece

sinyal kademeli bir sekilde daha kiiciik bilesenlerine ayrilmis olur.

3.2.6 Model performans basari olciitleri

MATLAB programi kullanilarak gelistirilen modeller; korelasyon (R), Nash-Sutcliffe
verimlilik katsayis1 (NSE), Kling-Gupta verimlilik katsayis1 (KGE), performans indisi
(PI), karekok ortalama karesel hata (RMSE) istatistiksel degerlendirme kriterleri
kullanilarak, model performanslari degerlendirilmistir. R, NSE ve KGE degerlendirme
kriterleri i¢in en iyi deger 1’e yakin olurken; PI ve RMSE ig¢in en iyi deger 0’a yakin
olan degerdir. Cizelge 3.4’te Nash-Sutcliffe verimlilik katsayisinin degerlerine gére
performans derecesi gosterilmistir. Bahsedilen istatistiksel degerlendirme kriterlerinin

hesaplanmasi1 Denklem (3.29) ile (3.35) arasinda gosterilmistir.
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Cizelge 3.4. Nash-Sutcliffe verimlilik katsayis1 (Moriasi vd., 2007).

Performans Derecesi NSE
Cok lIyi 0.75 <NSE <1.00
Iyi 0.65 <NSE <0.75
Yeterli 0.50 <NSE <0.65
Kotii NSE <0.50
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Bu calismada Sacramento Nehri’ndeki 11447650 numarali USGS istasyonundan
1966-1973 yillarinda elde edilen giinliik askida sediment konsantrasyonu, giinliik akim
debisi ve su sicaklig verileri kullanilmistir. Glinliik askida sediment yiikiiniin tahmin
edilmesi amaciyla t + 1, t, t — 1, t — 2 zamanlarina ait akim debisi, askida sediment
konsantrasyonu, su sicakligi parametreleri farkli kombinasyonlar ile girdi
parametresinde kullanilirken, t + 1 anindaki askida sediment konsantrasyonunun ¢ikti
parametresinde kullanildigi 15 model olusturulmustur. Olusturulan 15 model ile
giinliik askida sediment yiikiiniin tahmin edilmesi icin ANFIS, Destek Vektor
Makinesi (DVM), Gauss Siire¢ Regresyonu (GPR) ve Rastgele Orman (RO)
yontemleri kullanilmistir. Destek Vektor Makinesi yonteminde Gauss, Lineer ve
Polinom olmak iizere 3 farkli c¢ekirdek fonksiyonu kullanilmistir. Ayrica
tahminlerdeki hassasiyeti artirabilmek icin dalgacik doniisiimi uygulanmistir. Bu
boliimde modellerin ve yontemlerin hem dalgacik doniisiimii 6ncesi hem de dalgacik
donilisiimii sonrasinda performanslar1 karsilastirilmistir. Yontemlerin ve modellerin
performanslarinin karsilagtirilmasinda Korelasyon, RMSE gibi istatistiksel olgiit
degerleri kullanilmistir. Ayrica elde edilen bulgular tablolar ve grafiklerle (Violin,

Taylor, Kutu) gosterilmis ve yorumlanmustir.

4.1 Dalgacik Déniisiimii Oncesi Modellerin Degerlendirilmesi

DVM-Lineer fonksiyonunda dalgacik doniisiimii 6ncesinde M02, M03, M0S, M07,
M10, M13 ve M14 modellerinin basarili oldugu goriilmiistiir. Basar1 performansini
degerlendirmede kullanilan Korelasyon, NSE, KGE, PI ve RMSE degerleri bahsedilen
tim modellerde birbirine yakin sonu¢ verdigi gozlemlenmistir. Sonuglar yakin
olmasina ragmen en iyi sonucu veren model 3 giinliik geciktirilen askida sediment
konsantrasyonunun (Qs,Qs,_,@Qs,_,) yer aldigi M03 (Korelasyon: 0.88, NS: 0.77,
KGE: 0.80, PI:0.22, RMSE: 0.46) olmustur. En zayif performansi gosteren model Ty, 4
girdi parametresini kullanan M11 (Korelasyon: 0.33, NS: 0.09, KGE: 0.12, P1:0.63,
RMSE: 0.95) modelidir. Iyi sonu¢ vermeyen diger bir model ise girdi parametresinde
Q¢+1 kullanan M06 modeli (Korelasyon: 0.57, NS: 0.31, KGE: 0.32, PI:0.46, RMSE:
0.82) olmustur. M08 ve M09 modelleri girdi parametrelerinde debi ve sicaklik

parametrelerini kullanmiglardir ve her iki modelin de sonucglart M06’ya yakindir.
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Genel olarak bakildiginda girdi parametrelerinde askida sediment konsantrasyonu
kullanan modellerin basarili oldugu goriilmiistiir. Modellerin performans sonuglari
Sekil 4.1°de verilmistir. Ayrintili model performans sonuglari Cizelge 4.1°de

verilmistir.

Cizelge 4.1. DVM-Lineer model performans sonuglari.

TEST EGITIM
Yontem | Modeller
Korelasyon NS KGE Pl RMSE | Korelasyon NS KGE Pl RMSE
M01 0.874 0.763 | 0.821 | 0.232 | 0.486 0.884 0.779 | 0.825 | 0.214 | 0.470
MO02 0.879 0.771 | 0.823 | 0.228 | 0.478 0.886 0.783 | 0.825 | 0.212 | 0.466
M03 0.884 0.780 | 0.810 | 0.223 | 0.469 0.890 0.788 | 0.815 | 0.209 | 0.460
MO04 0.875 0.762 | 0.783 | 0.233 | 0.488 0.884 0.776 | 0.793 | 0.215 | 0.473
MO05 0.883 0.776 | 0.790 | 0.225 | 0.473 0.889 0.784 | 0.798 | 0.211 | 0.465
MO06 0.572 0.318 | 0.329 | 0.470 | 0.825 0.649 0.377 | 0.401 | 0.410 | 0.789
. Mo7 0.880 0.771 | 0.790 | 0.228 | 0.478 0.890 0.787 | 0.804 | 0.209 | 0.461
; M08 0.580 0.327 | 0.335 | 0.464 | 0.820 0.659 0.391 | 0.409 | 0.403 | 0.780
2
M09 0.578 0.326 | 0.339 | 0.465 | 0.821 0.654 0.387 | 0.412 | 0.405 | 0.782
M10 0.880 0.771 | 0.787 | 0.228 | 0.479 0.890 0.786 | 0.801 | 0.209 | 0.462
M11 0.331 0.096 | 0.121 | 0.639 | 0.950 0.494 0.213 | 0.186 | 0.508 | 0.887
M12 0.875 0.765 | 0.817 | 0.231 | 0.484 0.885 0.781 | 0.822 | 0.213 | 0.468
M13 0.882 0.775 | 0.797 | 0.225 | 0.474 0.888 0.784 | 0.805 | 0.211 | 0.464
M14 0.880 0.774 | 0.822 | 0.226 | 0.475 0.888 0.785 | 0.824 | 0.210 | 0.464
M15 0.874 0.761 | 0.779 | 0.233 | 0.489 0.884 0.775 | 0.790 | 0.215 | 0.474

31



DVM-Lineer RMSE DVM-Lineer Pl

MOL MOL
M5 1 Moz M5 07 Moz

0.8
M4 ME
06

ME

M13 Mg

=D[WM-Lineer Test e DM LiNEEF TSt

M1z Mos O M-Lineer EZitim M5 . DV LN EitIm
(75 R MOG MOG
M10 mo7 a7
M09 pAe
DVM-Lineer KGE DVM-Lineer Korelasyon
1 m DVi-Lineer Test 1 | DVM-Uneer Test
03  DVM-Lineer Efitim 09 u DVM-Lineer EZitim
08 08
07 07
06 05
05 05
na 04
03 03
02 02
01 ' 01
0 0
MOL MO2 MO3 MOA MOS MO6 MOT MOE M0 MI0 ML MI2 MI13 M14 MI5 MOL MO2 MO2 MO3 MO5 W06 MOT MIE M9 M0 M11 M12 MI13 M14 MIS

DVM-Lineer NS
1 m DVM-Lineer Test

039 m DVM-Linear Efitim

0.3

07

0.6

05

04

03

02

01 ‘
0

MO1 MOZ M3 MDE MOS MOS MOT MOE MOS MID M11 MI2 M12 M14 MI5

Sekil 4.1. DVM-Lineer yonteminin model performans sonuglari.

DVM-Polinom fonksiyonunda dalgacik doniisiimii dncesinde M02, M03, M05, M 10,
M13, M14 modellerinin basarili oldugu goriilmiistiir. Basar1 performansini
degerlendirmede kullanilan Korelasyon, NSE, KGE, PI ve RMSE degerleri bahsedilen
tim modellerde birbirine yakin sonu¢ verdigi gozlemlenmistir. Sonuglar yakin
olmasina ragmen en iyi sonucu girdi parametresinde T; T;_1 Q; Q¢—1 Qs, Qs,_,
kullanilan M13 modeli (Korelasyon: 0.91, NS: 0.83, KGE: 0.84, PI: 0.19, RMSE:
0.40) gostermistir. M13 modeline girdi parametrelerinde oldukga benzer olan M10
modeli (T¢11 Tt Qe41 Q¢ @s,) eniyiikinci modeldir (Korelasyon: 0.90, NS: 0.82, KGE:
0.83, PI: 0.19, RMSE: 0.41). En zayif performansa sahip olan model ise M11
(Korelasyon: 0.25, NS:-0.06, KGE: 0.14, PI: 0.73, RMSE: 1.02) modeli olmustur. Iyi
sonu¢ vermeyen diger modeller ise DVM-Lineer’de oldugu gibi M06, M08 ve M09
modelleri olmustur. Genel olarak bakildiginda debi, sediment konsantrasyonu ve

sicaklik  parametrelerinin  birlikte  kullanildigi  modellerin  basarili  oldugu
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gozlemlenmistir. Girdi  parametrelerinde askida sediment konsantrasyonu
kullanilmasinin  tim modellerin  performansint  yiikksek o6lgiide iyilestirdigi
gbzlemlenmistir. Model performans sonuglari Sekil 4.2°de verilmistir. Ayrintilt model

performans sonuglar1 Cizelge 4.2°de verilmistir.

Cizelge 4.2. DVM-Polinom model performans sonuglari.

TEST EGITIM
Yontem | Modeller

Korelasyon| NS | KGE | Pl | RMSE | Korelasyon| NS | KGE | Pl |RMSE

MO01 0.882 0.771 10.779 ] 0.227 | 0.478 0.892 0.78410.772 | 0.210 | 0.464

M02 0.903 0.815 | 0.853 | 0.202 | 0.430 0.910 0.824 | 0.836 | 0.188 | 0.419

M03 0.907 0.820 | 0.840]0.199 | 0.423 0.912 0.827(0.831 | 0.186 | 0.415

Mo04 0.881 0.768 | 0.765 | 0.229 | 0.482 0.891 0.780 | 0.763 | 0.212 | 0.469

MO05 0.906 0.818 | 0.825] 0.200 | 0.426 0.913 0.827 | 0.822| 0.186 | 0.416

MO06 0.602 0.345 | 0.336 | 0.452 | 0.809 0.668 0.396 | 0.408 | 0.399 | 0.777

£ M07 0.896 0.798 | 0.798 | 0.212 | 0.449 0.916 0.8320.819 | 0.183 | 0.410
=

El M08 0.663 0.422 | 0.422]0.409 | 0.760 0.724 0.480|0.478|0.358 | 0.721
S

o M09 0.684 0.466 | 0.547 ] 0.388 | 0.730 0.805 0.624 | 0.625 | 0.291 | 0.613

M10 0.910 0.825 | 0.832]0.196 | 0.418 0.929 0.857 | 0.845 | 0.168 | 0.378

M11 0.251 -0.061  0.144 [ 0.736 | 1.029 0.501 0.235|0.269 | 0.499 | 0.874

M12 0.883 0.772 10.772 1 0.227 | 0.478 0.892 0.785]0.777 | 0.210 | 0.463

M13 0.914 0.833 | 0.8420.191 | 0.409 0.917 0.838 | 0.847 | 0.180 | 0.403

M14 0.907 0.820 | 0.846 [ 0.199 | 0.424 0.914 0.8320.846 | 0.183 | 0.409

M15 0.881 0.769 | 0.768 | 0.228 | 0.480 0.891 0.781]0.764 | 0.212 | 0.468
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Sekil 4.2. DVM-Polinom model performans sonuglari.

DVM-Gauss fonksiyonunda dalgacik doniisiimii 6ncesinde M02, M03, M05, MO07 ve
M14 modellerinin basarili oldugu gozlemlenmistir. Basari performansini
degerlendirmede kullanilan Korelasyon, NSE, KGE, PI ve RMSE degerleri bahsedilen
tim modellerde birbirine yakin sonu¢ verdigi gozlemlenmistir. Sonuglar yakin
olmasina ragmen en iyi sonucu girdi parametresinde Q;11 Q; Qs, kullanan M07 modeli
(Korelasyon: 0.91, NS: 0.83, KGE: 0.80, PI: 0.19, RMSE: 0.40) gostermistir. Ikinci
iyi model ise girdi parametresinde Qs, Qs,_, kullanan M02 modelidir (Korelasyon:
0.90, NS: 0.81, KGE: 0.81, PI: 0.20, RMSE: 0.42). En zayif performansi veren
modelin M11 oldugu goriilmiistiir (Korelasyon: 0.35, NS: 0.10, KGE: 0.17, PI: 0.62,
RMSE: 0.94). Diger iyi performans vermeyen modeller ise sirasiyla M06, M08 ve
M09 modelleridir. M06 modeli girdi parametresinde yalnizca Q.4 kullanir. M08 ise
girdi parametresi olarak T;,; Q¢4+1 kullanir. Sonuglara baktigimizda M08 modelinin

MO06 modeline gore daha iyi performansa sahip oldugunu goriiriiz. Bu da sicaklik
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parametresinin eklenmesinin sonuca olumlu yonde etki ettigini gostermistir. M09
modelinde girdi parametresi olarak Ty, Ty Q41 Q¢ Kullanir. M09 modelinin M08’e
gore performansmin daha iyi oldugu gozlemlenmistir. Bu da daha fazla debi ve
sicaklik zaman adimlarinin eklenmesinin sonuca olumlu yonde etki ettigini
gostermektedir. Genel olarak baktigimizda ise girdi parametresinde askida sediment
konsantrasyonu olan modellerin ¢ok daha iyi performans sergiledigi goriilmektedir.
Modellerin performans sonuglari Sekil 4.3’de verilmistir. Ayrintili model performans

sonuclar1 Cizelge 4.3’de verilmistir.

Cizelge 4.3. DVM-Gauss model performans sonuglari.

TEST EGITIM
Yontem | Modeller

Korelasyon NS KGE Pl RMSE | Korelasyon NS KGE Pl RMSE

Mo1 0.882 0.772 | 0.781 | 0.227 | 0.478 0.891 0.783 | 0.770 | 0.211 | 0.466

M02 0.907 0.817 | 0.811 | 0.201 | 0.428 0.911 0.818 | 0.794 | 0.191 | 0.427

M03 0.899 0.803 | 0.802 | 0.209 | 0.444 0.912 0.817 | 0.778 | 0.192 | 0.428

MO04 0.887 0.780 | 0.779 | 0.222 | 0.469 0.893 0.783 | 0.759 | 0.211 | 0.466

MO05 0.899 0.801 | 0.784 | 0.210 [ 0.446 0.910 0.809 | 0.764 | 0.196 | 0.437

MO06 0.583 0.336 | 0.407 | 0.460 | 0.814 0.698 0.445 | 0.458 | 0.376 | 0.745

% MO07 0.917 0.832 | 0.804 | 0.191 | 0.410 0.925 0.841 | 0.796 | 0.178 | 0.399
;I M08 0.661 0.429 | 0.461 | 0.407 | 0.755 0.742 0.506 | 0.501 | 0.345 [ 0.703
Z M09 0.707 0.487 | 0.559 | 0.375 [ 0.716 0.835 0.657 | 0.616 | 0.273 [ 0.586
M10 0.903 0.795 | 0.743 | 0.213 | 0.453 0.919 0.822 | 0.758 | 0.188 | 0.422

M11 0.352 0.106 | 0.172 | 0.626 | 0.945 0.543 0.263 | 0.277 | 0.476 | 0.858

M12 0.878 0.761 | 0.752 | 0.233 | 0.489 0.890 0.775 | 0.747 | 0.215 | 0.474

M13 0.885 0.765 | 0.724 | 0.230 [ 0.485 0.906 0.794 | 0.734 | 0.204 | 0.453

M14 0.903 0.802 | 0.771 | 0.209 | 0.445 0.912 0.811 | 0.760 | 0.195 | 0.435

M15 0.881 0.770 | 0.769 | 0.228 | 0.479 0.894 0.782 | 0.750 | 0.211 | 0.467

DVM yontemi kullanilarak elde edilen sonuglarda en iyi sonug veren modeller; DVM-
Lineer M03 modeli (Korelasyon: 0.88, NS: 0.77, KGE: 0.80, PI:0.22, RMSE: 0.46),
DVM- Polinom M13 modeli (Korelasyon: 0.91, NS: 0.83, KGE: 0.84, P1: 0.19, RMSE:
0.40), DVM-Gauss M07 modeli (Korelasyon: 0.91, NS: 0.83, KGE: 0.80, PI: 0.19,
RMSE: 0.40) oldugu goriilmektedir. Bu iic model istatistiksel kriterlere gore
kiyaslandiginda DVM-Polinom M13 modeli ile DVM-Gauss M07 modelinin birbirine
yakin performans sergiledigi ve DVM-Lineer M03 modelinden daha iyi oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 4.3. DVM-Gauss model performans sonuglari.

Rastgele Orman yonteminde dalgacik donilisiimii 6ncesinde kurulan model sonuglari
incelendiginde; M02, M05 ve M14 modellerinin basarili oldugu gozlemlenmistir.
Basar1 performansini degerlendirmede kullanilan Korelasyon, NSE, KGE, PI ve
RMSE degerleri bahsedilen tiim modellerde birbirine yakin sonu¢ verdigi
gozlemlenmistir. Sonuclar yakin olmasina ragmen en iyi sonucu girdi parametresinde
Qs, Qs,_, kullanan M02 modeli olmustur (Korelasyon: 0.89, NS: 0.80, KGE: 0.86, PI:
0.20, RMSE: 0.43). M02, M05 ve M14 modellerine baktigimizda tiim modeller ortak
girdi parametresi Qs, Qs,_, oldugu gézlemlenmistir. Ayrica bu girdi parametresi M03
ve M13 modellerinde de kullanilmistir. Ancak M03 modelinde bu girdi parametresine
ek olarak Qg,_, parametresi bulunmaktadir. MO3 modeli basarili modellerden olsa da
MO02 modeli ile kiyaslandiginda ek parametrenin olumlu bir etki gostermedigi
gozlemlenmistir. M13 de basarili modeller arasinda yer alir. Ancak DVM-Polinom

fonksiyonunda debi ve sicaklik parametrelerinin eklenmesi sonuca olumlu yonde
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katkida bulunurken, Rastgele Orman ydnteminde bu parametrelerin sonuca olan
etkisinin daha az oldugu gozlemlendi. En zayif performansi gosteren model ise M11
modeli oldugu gozlemlenmistir (Korelasyon: 0.28, NS: -0.25, KGE: 0.24, PI: 0.78,
RMSE: 1.12). Rastgele Orman yontemi dalgacik doniigiimii 6ncesi model performans

sonuclar1 Sekil 4.4’de verilmistir. Ayrintili model performans sonuglari Cizelge 4.4’te

verilmigtir.
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Sekil 4.4. RO model performans sonuglari.
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Cizelge 4.4. RO model performans sonuglari.

TEST EGITIM
Yontem | Modeller

Korelasyon NS KGE Pl RMSE | Korelasyon NS KGE Pl RMSE

M01 0.855 0.728 | 0.829 | 0.251 | 0.521 0.914 0.835 | 0.871 | 0.182 | 0.406

MO02 0.899 0.809 | 0.862 | 0.206 | 0.437 0.935 0.872 | 0.869 | 0.158 | 0.358

MO03 0.887 0.786 | 0.837 | 0.219 | 0.462 0.933 0.866 | 0.847 | 0.162 | 0.366

M04 0.869 0.752 | 0.815 | 0.238 | 0.498 0.932 0.867 | 0.874 | 0.162 | 0.365

MO05 0.900 0.807 | 0.846 | 0.207 | 0.439 0.946 0.892 | 0.880 | 0.144 | 0.328

o) MO06 0.526 0.181 | 0.421 | 0.530 | 0.904 0.789 0.621 | 0.673 | 0.295 | 0.616
%;:’ MO07 0.894 0.788 | 0.794 | 0.218 | 0.461 0.955 0.906 | 0.874 | 0.134 | 0.306
g M08 0.626 0.304 | 0.521 | 0.459 | 0.834 0.849 0.715 | 0.723 | 0.247 | 0.534
é M09 0.664 0.356 | 0.553 | 0.431 | 0.802 0.917 0.827 | 0.783 | 0.186 | 0.416
§ M10 0.884 0.769 | 0.800 | 0.228 | 0.481 0.953 0.904 | 0.880 | 0.135 | 0.309
M11 0.283 -0.257 | 0.241 | 0.781 | 1.120 0.601 0.362 | 0.432 | 0.427 | 0.799

M12 0.835 0.694 | 0.761 | 0.270 | 0.553 0.921 0.840 | 0.817 | 0.178 | 0.399

M13 0.889 0.780 | 0.796 | 0.222 | 0.469 0.945 0.889 | 0.867 | 0.147 | 0.333

M14 0.899 0.806 | 0.857 | 0.207 | 0.440 0.945 0.891 | 0.882 | 0.145 | 0.330

M15 0.858 0.722 | 0.759 | 0.254 | 0.527 0.933 0.867 | 0.854 | 0.161 | 0.364

Gauss Siireg Regresyonu (GPR) yonteminde dalgacik doniisiimii 6ncesinde kurulan
modellerin sonuglart degerlendirildiginde; MO05, MO07, M10, M13 ve MIl4
modellerinin en basarili modeller oldugu goézlemlenmistir. Basar1 performansini
degerlendirmede kullanilan Korelasyon, NSE, KGE, PI ve RMSE degerleri bahsedilen
tim modellerde birbirine yakin sonu¢ verdigi gozlemlenmistir. Sonuclar yakin
olmasina ragmen en iyi sonucu girdi parametresinde Q; Q.1 Qs, @s,_, kullanan MO05
modeli gostermistir (Korelasyon: 0.90, NS: 0.81, KGE: 0.86, PI: 0.20, RMSE: 0.43).
MO5 modelinin performansina en yakin olan MO7 modeli oldugu goriilmiistiir
(Korelasyon: 0.90, NS: 0.80, KGE: 0.83, PIl: 0.20, RMSE: 0.43). MO07 girdi
parametresinde Q.4 Q; @s, kullanilmistir. MO5 ve M07 modellerinin her ikisinde de
girdi parametresi olarak askida sediment konsantrasyonu ve debi yer almaktadir.
Gauss Siiregc Regresyonu yonteminde basarili olan modellere bakildiginda debi
parametresinin sonuglara olumlu yonde etki ettigi gozlemlenmistir. En zayif
performansi gosteren model ise diger yontemlerde oldugu gibi M11 modeli olmustur
(Korelasyon: 0.30, NS: -0.13, KGE: 0.22, PI: 0.73, RMSE: 1.06). Ayrintili olarak

Model performans sonuglart Sekil 4.5°te ve Cizelge 4.5’te verilmistir.
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Cizelge 4.5. GPR model performans sonuglari.

TEST EGITIM
Yontem | Modeller
Korelasyon NS KGE Pl RMSE | Korelasyon NS KGE Pl RMSE
M01 0.849 0.719 | 0.811 | 0.256 | 0.530 0.930 0.864 | 0.893 | 0.164 | 0.369
MO02 0.873 0.762 | 0.832 | 0.233 | 0.488 0.961 0.924 | 0.936 | 0.120 | 0.275
MO03 0.842 0.707 | 0.802 | 0.263 | 0.541 0.984 0.968 | 0.966 | 0.077 | 0.178
= M04 0.824 0.678 | 0.768 | 0.278 | 0.567 0.949 0.900 | 0.914 | 0.139 | 0.316
{'5 MO05 0.903 0.812 | 0.867 | 0.204 | 0.433 0.974 0.948 | 0.949 | 0.099 | 0.228
2 MO06 0.591 0.274 | 0453 | 0.479 | 0.851 0.712 0.507 | 0.588 | 0.351 | 0.702
3
q%)‘ MO7 0.901 0.810 | 0.833 | 0.205 | 0.436 0.994 0.988 | 0.985 | 0.048 | 0.111
é" M08 0.658 0.390 | 0.514 | 0.421 | 0.780 0.747 0.559 | 0.637 | 0.325 | 0.664
< M09 0.705 0.451 | 0.612 | 0.389 | 0.740 0.941 0.884 | 0.891 | 0.150 | 0.341
-
72 M10 0.900 0.808 | 0.826 | 0.206 | 0.438 0.995 0.989 | 0.986 | 0.044 | 0.103
% M11 0.300 -0.138 | 0.223 | 0.734 | 1.066 0.586 0.343 | 0.401 | 0.438 | 0.810
© M12 0.825 0.674 | 0.798 | 0.280 | 0.570 0.955 0.912 | 0.921 | 0.130 | 0.296
M13 0.899 0.804 | 0.854 | 0.209 | 0.443 0.978 0.957 | 0.955 | 0.090 | 0.208
M14 0.888 0.787 | 0.851 | 0.218 | 0.461 0.969 0.938 | 0.945 | 0.108 | 0.248
M15 0.819 0.667 | 0.759 | 0.284 | 0.576 0.958 0.918 | 0.926 | 0.125 | 0.286
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Sekil 4.5. Gauss Siire¢ Regresyonu yonteminin model performans sonuglari.

ANFIS yonteminde dalgacik doniisiimii 6ncesinde kurulan modellerin performanslari

degerlendirildiginde; M02, M03, M05, M07, M10, M13, M14 modellerinin bagarili
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oldugu gozlemlenmistir. Basar1 performansini  degerlendirmede kullanilan
Korelasyon, NSE, KGE, PI ve RMSE degerleri bahsedilen tiim modellerde birbirine
yakin sonug verdigi gézlemlenmistir. Sonuglar yakin olmasina ragmen en iyi sonucu
girdi parametresinde Qs,Qs, ,Qs,_, kullanan M03 modeli gostermistir (Korelasyon:
0.89, NS: 0.80, KGE: 0.84, PI: 0.20, RMSE:0.43). M02 modelinin performansit M03’e
yakindir. Iki modelin girdi parametreleri arasinda MO03 modelinde bu girdi
parametresine ek olarak Qg,_, parametresi bulunmaktadir. ANFIS yonteminde bu
parametrenin bulunmasi performansa olumlu yonde katki sagladigi goriilmektedir.
Ayrica girdi parametrelerinde debi ve askida sediment konsantrasyonunun birlikte
bulundugu model MO5, girdi parametrelerinde sicaklik ve askida sediment
konsantrasyonu bulunan M14 modelinden daha basarili oldugu gozlemlenmistir.
Genel olarak bakildiginda girdi parametrelerinde askida sediment konsantrasyonu olan
modellerin basarili oldugu gozlemlendi. Ayrica girdi parametrelerinde askida
sediment konsantrasyonu ve debinin birlikte kullanildigr modeller, askida sediment
konsantrasyonu ve sicaklik kullanilan yontemlerden daha basarili oldugu
gozlemlenmistir. Diger yontemlerde de oldugu gibi en zayif performans gosteren
modelin M11 modeli oldugu gozlemlenmistir (Korelasyon: 0.33, NS: 0.007, KGE:
0.18, PI: 0.66, RMSE: 0.99). Modellerin performans sonuglar1 Sekil 4.6’da verilmistir.

Ayrintili model performans sonuglart Cizelge 4.6’da verilmistir.

Cizelge 4.6. ANFIS model performans sonuglari.

TEST EGITIM
Yontem | Modeller

Korelasyon NS KGE Pl RMSE | Korelasyon NS KGE Pl RMSE

Mo01 0.874 0.764 | 0.828 | 0.232 | 0.486 0.884 0.781 | 0.836 | 0.212 | 0.467

MO02 0.890 0.792 | 0.844 | 0.216 | 0.456 0.890 0.792 | 0.844 | 0.206 | 0.456

MO03 0.899 0.807 | 0.846 | 0.207 | 0.439 0.894 0.800 | 0.851 | 0.202 | 0.447

MO04 0.875 0.765 | 0.824 | 0.231 | 0.484 0.885 0.783 | 0.837 | 0.212 | 0.466

MO05 0.897 0.803 | 0.836 | 0.209 | 0.444 0.895 0.800 | 0.851 | 0.202 | 0.447

MO06 0.572 0.307 | 0.389 | 0.474 | 0.832 0.649 0.421 | 0.503 | 0.395 | 0.761

» MO07 0.897 0.802 | 0.835 | 0.210 | 0.445 0.913 0.833 | 0.876 | 0.183 | 0.409
% M08 0.576 0.306 | 0.404 | 0.473 | 0.832 0.664 0.440 | 0.524 | 0.385 | 0.748
< M09 0.635 0.372 | 0.518 | 0.433 | 0.792 0.759 0.577 | 0.660 | 0.317 | 0.651
M10 0.896 0.801 | 0.834 | 0.210 | 0.446 0.914 0.836 | 0.879 | 0.181 | 0.405

M11 0.331 0.007 | 0.186 | 0.669 | 0.996 0.494 0.244 1 0.285 | 0.498 | 0.869

M12 0.875 0.765 | 0.823 | 0.231 | 0.484 0.887 0.786 | 0.840 | 0.210 | 0.462

M13 0.897 0.803 | 0.836 | 0.209 | 0.444 0.897 0.805 | 0.854 | 0.199 | 0.442

M14 0.893 0.795 | 0.841 | 0.214 | 0.452 0.894 0.799 | 0.850 | 0.203 | 0.448

M15 0.876 0.766 | 0.823 | 0.231 | 0.483 0.887 0.786 | 0.840 | 0.210 | 0.462
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Sekil 4.6. ANFIS model performans sonuglari.

Dalgacik doniisiimii 6ncesi kurulan modellerin performanslari incelendiginde en iyi
sonu¢ veren modellerin: DVM igin: M03 Lineer, M13 Polinom, M10_ Polinom,
MO07_ Gauss, M02_Gauss; Rastgele Orman algoritmasi i¢in: M02 RO; GPR igin:
MO5_GPR ve M07_GPR; ve ANFIS i¢in: M03_ANFIS olduklar1 goriilmektedir. Bu
modellerin kendi iglerindeki karsilastirilmasi amaciyla Keman (Violin) ve Taylor

grafikleri ve hatalarin gésterimi i¢in Kutu grafikleri kullanilmistir.
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Sekil 4.7. Dalgacik doniisiimil 6ncesindeki en basarilt modellerin Violin grafigi.

Dalgacik doniisiimii oncesinde en iyi modellerin performanslarin1 kiyaslamak icin
Violin grafigi kullanilmistir. Violin grafigi, verinin yogunlugunu ve dagiliminm
gosterir. Grafikte genis goriinen bolgeler verinin en yogun oldugu bolgelerdir. Orta
kisimda bulunan kutu grafigi ise merkezi dagilimi ve medyan gosterir. Bir modelin
basarist gbzlem verisinin dagilimini benzerligi ile olciiliir. Sekil 4.7°de en basarili
modellerin yer aldigi Violin grafiginde en basarili modelin MO3L (DVM-Lineer)
oldugu goriilmektedir. MO3L hem merkezde hem de u¢ bolgelerde basarili tahmin
verdigi gozlemlenmistir. Ayrica gbzlem verisinin dagilimina en ¢ok benzeyen
modeldir. M03-ANFIS modeli ise diger iyi model oldugu gézlemlenmigtir. M03-
ANFIS merkezde ve wuglardaki yogunluguyla gdzlem verisinin dagilimina

benzemektedir.

Taylor grafiginde modeller kiyaslanirken standart sapma, korelasyon ve hata
degerlerine gore modeller siralanir. Violin grafiginde en basarili model MO3L (DVM-
Lineer) iken Sekil 4.8°de verilen Taylor grafiginde MO3L en basarili model degildir.
Bunun nedeni korelasyon degerinin diger modellerden diisiik olmasidir. Taylor
grafigine gore en basarili model M05-GPR modelidir. Diger basarili modeller sirasiyla
MO7-GPR ve M03-ANFIS modelleridir.
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Sekil 4.8. Dalgacik doniisiimii oncesindeki en basarili modellerin Taylor grafigi.
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Sekil 4.9. Dalgacik dontisiimii 6ncesindeki en basarili modellerin hatalarinin Kutu
grafigi.

Sekil 4.9°da verilen Kutu grafigi verilerin ortalamasi, yayilimi ve ug¢ degerlerini yani

verilerin genel dagilimini gosterir. Kutu grafigine bakildiginda dalgacik doniistimii

oncesindeki basarili modellerin ekstrem degerleri ¢ok 1iyi yakalayamadigim

gostermektedir. En basarilt modellerin grafigine bakildiginda medyanin sifira yakin

olmasi ve kutusunun dar olmasinin yaninda genel olarak dengeli oldugu goriilen M0O7-

GPR modelinin en bagarili model oldugu goriilmektedir.
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4.2 Dalgacik Doniisiimii Sonras1 Modellerin Degerlendirilmesi

Dalgacik doniisiimiinde db45 dalgacigi kullanilarak 5 seviyeli dalgacik doniistimii
uygulanmistir. W-DVM-Lineer fonksiyonunda M02, M03, M05, M13 ve M14
modellerinin basarili oldugu gézlemlenmistir. Basar1 performansini degerlendirmede
kullanilan Korelasyon, NSE, KGE, PI ve RMSE degerleri bahsedilen tiim modellerde
birbirine yakin sonu¢ verdigi gézlemlenmistir. Basarili modellerin performanslari
birbirine yakin olmasina ragmen en iyi performans gosteren M03 modeli olmustur
(Korelasyon: 0.98, NS: 0.96, KGE: 0.93, PI: 0.07, RMSE: 0.17). Dalgacik 6ncesi
DVM-Lineer ile karsilastirdigimizda girdi parametrelerinde yalnizca debi ya da
sicaklik iceren modellerin performanslarinda etkin bir degisim olmadigi
gozlemlenmistir. Girdi parametrelerinde askida sediment konsantrasyonu igeren
modellerde ise performanslarinda etkin bir iyilesme oldugu gozlemlenmistir. Bu
yontemdeki basarili modellerin girdi parametrelerinde ortak olarak Qg, Qs,_, ’in ortak
parametre oldugu goriilmiistiir. Modellerin performans sonuglar1 Sekil 4.10°da

verilmistir. Ayrintili model performans sonuclar1 Cizelge 4.7’ de verilmistir.

Cizelge 4.7. W-DVM_ Lineer model performans sonuglari.

TEST EGITIM
Yontem | Modeller

Korelasyon NS KGE Pl RMSE | Korelasyon NS KGE Pl RMSE

Mo1 0.910 0.823 | 0.819 | 0.197 | 0.421 0.928 0.856 | 0.844 | 0.168 [ 0.379

M02 0.982 0.960 | 0.913 | 0.090 [ 0.199 0.984 0.965 | 0.932 | 0.081 | 0.187

M03 0.986 0.969 | 0.932 | 0.080 [ 0.177 0.988 0.975 | 0.950 | 0.068 [ 0.158

Mo04 0.914 0.828 | 0.809 | 0.193 | 0.414 0.934 0.865 | 0.838 | 0.163 | 0.368

MO05 0.982 0.960 | 0.913 | 0.090 [ 0.200 0.984 0.966 | 0.936 | 0.079 | 0.184

_ MO06 0.571 0.316 | 0.330 | 0.471 | 0.826 0.651 0.376 | 0.399 | 0.409 [ 0.790
é Mo7 0.928 0.856 | 0.838 | 0.176 | 0.379 0.949 0.896 | 0.873 | 0.142 [ 0.323
;' M08 0.583 0.329 | 0.339 | 0.463 | 0.819 0.664 0.393 | 0.408 | 0.401 [ 0.779
é M09 0.609 0.361 | 0.375 | 0.444 | 0.799 0.709 0.454 | 0.456 | 0.370 | 0.739
M10 0.928 0.856 | 0.834 | 0.176 | 0.380 0.950 0.897 | 0.872 | 0.141 | 0.321

M11 0.340 0.099 | 0.138 | 0.633 [ 0.949 0.506 0.227 | 0.204 | 0.500 | 0.879

M12 0.910 0.822 | 0.813 | 0.197 | 0.421 0.928 0.856 | 0.840 | 0.169 | 0.380

M13 0.982 0.960 | 0.914 | 0.091 [ 0.201 0.984 0.967 | 0.938 | 0.079 [ 0.183

M14 0.982 0.960 | 0.913 | 0.090 [ 0.199 0.984 0.965 | 0.933 | 0.080 [ 0.186

M15 0.914 0.829 | 0.811 | 0.193 | 0.413 0.934 0.865 | 0.841 | 0.163 | 0.367
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Sekil 4.10. W-DVM-Lineer yonteminin model performans sonuglari.

Cizelge 4.8.W-DVM_Polinom model performans sonuglari.

TEST EGITIM
Yontem | Modeller

Korelasyon NS KGE Pl RMSE | Korelasyon NS KGE Pl RMSE

Mo1 0.894 0.796 | 0.879 | 0.213 | 0.451 0.942 0.886 | 0.887 | 0.149 | 0.338

MO02 0.925 0.814 | 0.853 | 0.200 | 0.431 0.997 0.995 | 0.995 | 0.032 | 0.074

M03 0.889 0.674 | 0.746 | 0.270 | 0.571 0.998 0.997 | 0.997 | 0.024 | 0.056

Mo04 0.568 -0.326 | 0.428 | 0.657 | 1.151 0.992 0.984 | 0.986 | 0.055 | 0.127

MO05 0.613 -2.565 | -0.383 | 1.047 | 1.887 0.999 0.997 | 0.998 | 0.023 | 0.055

MO06 0.620 0.294 | 0.603 | 0.464 | 0.839 0.763 0.564 | 0.600 | 0.320 | 0.660

E M07 0.563 -1.343 | 0.043 | 0.876 | 1.530 0.997 0.994 | 0.994 | 0.034 | 0.080
él M08 0.248 -1.832 | 0.019 | 1.206 | 1.682 0.900 0.805 | 0.818 | 0.199 | 0.441
5 M09 0.233 -6.227 | -0.902 | 1.949 | 2.687 0.995 0.991 | 0.990 | 0.041 | 0.095
g M10 0.583 -2.730 | -0.399 | 1.091 | 1.930 0.998 0.996 | 0.998 | 0.026 | 0.061
M11 0.116 -0.590 | 0.081 | 1.011 | 1.260 0.532 0.269 | 0.315 | 0.478 | 0.855

M12 0.562 -1.444 | 0.009 | 0.895 | 1.562 0.995 0.990 | 0.993 | 0.043 | 0.100

M13 0.702 -0.814 | 0.104 | 0.708 | 1.346 0.998 0.997 | 0.996 | 0.025 | 0.058

M14 0.708 -0.280 | 0.339 | 0.592 | 1.131 0.998 0.997 | 0.998 | 0.025 | 0.058

M15 0.541 -2.468 | -0.287 | 1.081 | 1.861 0.998 0.995 | 0.996 | 0.030 | 0.069
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W-DVM-Polinom fonksiyonunda M0O1 ve M02 modellerinin diger modellere gore
daha 1iyi performans sergiledigi gozlemlenmistir. Basar1 performansini
degerlendirmede kullanilan Korelasyon, NSE, KGE, PI ve RMSE degerleri
kiyaslandiginda MO02 modelinin en basarili model oldugu goézlemlenmistir
(Korelasyon: 0.92, NS: 0.81, KGE: 0.85, PI: 0.20, RMSE: 0.43). DVM-Polinom ile
kiyaslandiginda M0O1 ve M02 modelleri disindaki tiim modellerin performanslarinda
diisiis oldugu gozlemlenmistir. Modellerin performans sonuglart Sekil 4.11°de

verilmistir. Ayrintilit model performans sonuglar1 Cizelge 4.8”de verilmistir.
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Sekil 4.11. W-DVM-Polinom model performans sonuglart.

W-DVM-Gauss fonksiyonu ile elde edilen sonuglarda, diger yontemler ile
kiyaslandiginda model performanslart ¢ok yiiksek olmamistir. DVM-Gauss
fonksiyonu ile kiyaslandiginda tiim modellerin performanslarinda diisiis oldugu
gozlemlenmistir. Yalnizca debi parametresi kullanan M06 modelinin performansinda

degisiklik gozlemlenmemistir. Ancak girdi parametrelerinde debi ve sicaklik
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parametresi bulunan M08 ve M09 modellerinin performansi dalgacik dontistimii
oncesindeki performans ile kiyaslandiginda diisiis oldugu goézlemlenmistir. Bu da girdi
parametresinde sicaklik parametresinin kullanilmasinin  bu yontemde model
performansin kotiilestirdigini géstermektedir. Modellerin performans sonuglar1 Sekil

4.12°de verilmistir. Ayrintili model performans sonuglar1 Cizelge 4.9°da verilmistir.

Cizelge 4.9.W-DVM_Gauss model performans sonuglari.

TEST EGITIM
Yontem | Modeller

Korelasyon NS KGE Pl RMSE | Korelasyon NS KGE Pl RMSE

Mo1 0.705 0.490 | 0.521 | 0.375 | 0.714 0.886 0.732 | 0.644 | 0.235 | 0.518

Mo02 0.610 0.371 | 0424 | 0.441 | 0.793 0.867 0.686 | 0.597 | 0.257 | 0.560

M03 0.555 0.306 | 0.357 | 0.479 | 0.832 0.857 0.660 | 0.569 | 0.269 | 0.583

Mo04 0.568 0.317 | 0.370 | 0.471 | 0.826 0.863 0.675 | 0.586 | 0.262 | 0.570

MO05 0.477 0.219 | 0.241 | 0.535 | 0.883 0.847 0.633 | 0.540 | 0.281 | 0.606

) MO06 0.609 0.364 | 0.421 | 0.443 | 0.797 0.860 0.682 | 0.608 | 0.259 | 0.564
§ Mo7 0.517 0.260 | 0.303 | 0.507 | 0.860 0.854 0.654 | 0.564 | 0.272 | 0.588
2' M08 0.328 0.080 | -0.033 | 0.646 | 0.959 0.826 0.578 | 0.487 | 0.305 | 0.650
S M09 0.163 0.013 | -0.256 | 0.764 | 0.993 0.805 0.510 | 0.420 | 0.332 | 0.700
= M10 0.138 0.010 | -0.281 | 0.782 | 0.994 0.804 0.501 | 0.409 | 0.335 | 0.706
M11 0.174 -0.021 | -0.022 | 0.770 | 1.010 0.767 0.512 | 0.459 | 0.338 | 0.698

M12 0.204 0.028 | -0.203 | 0.732 | 0.985 0.802 0.514 | 0.428 | 0.331 | 0.697

M13 0.121 0.007 | -0.300 | 0.795 | 0.996 0.803 0.496 | 0.404 | 0.337 | 0.710

M14 0.173 0.020 | -0.237 | 0.755 | 0.990 0.805 0.505 | 0.415 | 0.334 | 0.703

M15 0.285 0.058 | -0.092 | 0.675 | 0.970 0.820 0.553 | 0.459 | 0.315 | 0.669
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Sekil 4.12. W-DVM-Gauss model performans sonuglari.
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Genel olarak bakildiginda DVM yo6ntemi ile yapilan tahminlerde dalgacik doniistimii
oncesi modellerde iyi sonuglar elde edildigi goriilmiistiir. Sonuglarin iyilestirilmesi
icin uygulanan dalgacik doniisiimii sonrasinda destek vektor makineleri igerisinde en

1yi sonucu veren yontemin W-DVM-Lineer oldugu bulunmustur.

Dalgacik doniisiimii sonrasi kullanilan Rastgele Orman (W-RO) yonteminde MO1
(Korelasyon: 0.87, NS: 0.76, KGE: 0.76, PI: 0.23, RMSE: 0.48) ve M02 (Korelasyon:
0.88, NS: 0.76, KGE: 0.73, PI: 0.23, RMSE: 0.48) modellerinin diger modellere gére
daha iyi sonug¢ verdigi gozlemlenmistir. RO yontemi ile kiyaslandiginda MOI
modelinin  dalgacik donlisimii  sonrast performansinda iyilesme gosterdigi
gozlemlenmistir. Ancak MO02 modelinin performansinin dalgacik doniistimii
oncesinde daha iyi oldugu gozlemlenmistir. Ayrica W-RO yonteminde M06 ve M08
modellerinin de performanslar1 dalgacik 6ncesi performanslarina goére daha iyi oldugu
gozlemlenmistir. Diger modellerin  performanslarinda diisiis gozlemlenmistir.
Modellerin performans sonuglari Sekil 4.13°de verilmistir. Ayrintili model performans

sonuclar1 Cizelge 4.10°da verilmistir.

Cizelge 4.10. W-RO model performans sonuglari.

TEST EGITIM
Yontem | Modeller

Korelasyon NS KGE Pl RMSE | Korelasyon NS KGE Pl RMSE

MO01 0.878 0.764 | 0.768 | 0.231 | 0.485 0.965 0.923 | 0.871 | 0.121 | 0.277

M02 0.881 0.763 | 0.739 | 0.232 | 0.487 0.974 0.942 | 0.885 | 0.104 | 0.240

M03 0.875 0.754 | 0.737 | 0.237 | 0.496 0.978 0.950 | 0.893 | 0.097 | 0.223

Mo04 0.852 0.708 | 0.692 | 0.261 | 0.540 0.968 0.928 | 0.870 | 0.117 | 0.269

. MO05 0.839 0.689 | 0.678 | 0.271 | 0.557 0.976 0.944 | 0.886 | 0.102 | 0.236
E‘DF MO06 0.710 0.465 | 0.574 | 0.383 | 0.731 0.917 0.819 | 0.756 | 0.190 | 0.425
% M07 0.836 0.683 | 0.675 | 0.274 | 0.563 0.970 0.932 | 0.873 | 0.113 | 0.260
g M08 0.679 0.431 | 0.519 | 0.402 | 0.754 0.943 0.867 | 0.790 | 0.160 | 0.364
é M09 0.638 0.371 | 0.498 | 0.433 [ 0.792 0.954 0.890 | 0.810 | 0.145 | 0.331
§ M10 0.812 0.639 | 0.627 | 0.297 | 0.601 0.973 0.939 | 0.880 | 0.107 | 0.247
= M11 0.287 0.025 | 0.098 | 0.686 | 0.987 0.892 0.686 | 0.548 | 0.254 | 0.560
M12 0.851 0.706 | 0.679 | 0.262 | 0.542 0.972 0.936 | 0.877 | 0.110 | 0.253

M13 0.826 0.665 | 0.654 | 0.283 | 0.578 0.977 0.946 | 0.884 | 0.100 | 0.232

M14 0.857 0.721 | 0.700 | 0.255 | 0.528 0.976 0.945 | 0.885 | 0.102 | 0.234

M15 0.831 0.670 | 0.648 | 0.280 | 0.574 0.970 0.932 | 0.873 | 0.113 | 0.260
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Sekil 4.13. W-RO model performans sonuglart.

Dalgacik doniisiimii sonrast kullanilan GPR (W-GPR) yonteminde en basarili
modellerin  M02, MO03 ve MI14 modelleri oldugu gozlemlenmistir. Basari
performansini degerlendirmede kullanilan Korelasyon, NSE, KGE, PI ve RMSE
degerleri kiyaslandiginda en basarili modelin M03 oldugu (Korelasyon: 0.97, NS:
0.95, KGE: 0.97, PI: 0.09, RMSE: 0.20) gozlemlenmistir. GPR ile kiyasladiginda girdi
parametresinde yalnizca Qg, kullanilan modellerin performanslarinda diisiis oldugu
gozlemlenirken, girdi parametresinde Qg, Qs,_, kullanilan tim modellerin
performanslarinda artis oldugu gézlemlenmistir. GPR ve W-GPR yontemlerinin en
basarili model performans sonuglar1 kiyaslandiginda en 1yi sonucu veren yontemin W-
GPR yo6ntemi oldugu gozlemlenmistir. Modellerin performans sonuglari Sekil 4.14°de

verilmistir. Ayrintili model performans sonuglar1 Cizelge 4.11°de verilmistir.
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Cizelge 4.11. W-GPR model performans sonuclari.

TEST EGITIM
Yontem | Modeller
Korelasyon NS KGE Pl RMSE | Korelasyon NS KGE Pl RMSE
MO01 0.812 0.650 | 0.792 | 0.292 | 0.591 0.996 0.991 | 0.991 | 0.040 | 0.093
MO02 0.970 0.940 | 0.966 | 0.111 | 0.244 0.999 0.997 | 0.997 | 0.022 | 0.052
MO03 0.980 0.960 | 0.978 | 0.091 | 0.201 0.999 0.998 | 0.998 | 0.019 | 0.044
. M04 0.790 0.579 | 0.784 | 0.324 | 0.648 0.998 0.996 | 0.994 | 0.028 | 0.065
%, MO05 0.924 0.837 | 0.905 | 0.187 | 0.403 0.999 0.999 | 0.998 | 0.017 | 0.039
% MO06 0.600 0.096 | 0.503 | 0.531 | 0.950 0.987 0.973 | 0.966 | 0.071 | 0.164
% MO07 0.829 0.624 | 0.793 | 0.300 | 0.613 0.998 0.996 | 0.995 | 0.028 | 0.065
E)D M08 0.602 0.101 | 0.501 | 0.529 | 0.947 0.989 0.978 | 0.971 | 0.064 | 0.150
§ M09 0.672 0.245 | 0.545 | 0.465 | 0.868 0.990 0.979 | 0.975 | 0.062 | 0.144
2 M10 0.828 0.624 | 0.792 | 0.300 | 0.613 0.998 0.996 | 0.995 | 0.028 | 0.065
S M11 0.142 -0.251 | 0.059 | 0.876 | 1.118 0.975 0.943 | 0.883 | 0.104 | 0.239
= M12 0.815 0.656 | 0.794 | 0.289 | 0.586 0.996 0.992 | 0.992 | 0.038 | 0.088
M13 0.923 0.837 | 0.906 | 0.188 | 0.404 0.999 0.999 | 0.998 | 0.016 | 0.038
M14 0.971 0.941 | 0.964 | 0.111 | 0.243 0.999 0.997 | 0.997 | 0.022 | 0.051
M15 0.789 0.579 | 0.782 | 0.324 | 0.649 0.998 0.996 | 0.994 | 0.028 | 0.065
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Sekil 4.14. W-GPR yo6nteminin model performans sonuglari.
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Dalgacik doniisiimii sonrasi kullanilan ANFIS (W-ANFIS) yonteminde en basarili
modeller MOl ve MO02 modelleri oldugu gozlemlenmistir. Basar1 performansini
degerlendirmede kullanilan Korelasyon, NSE, KGE, PI ve RMSE degerleri
kiyaslandiginda en basarili modelin M02 oldugu gozlemlenmistir (Korelasyon: 0.98,
NS: 0.97, KGE: 0.97, PI: 0.07, RMSE: 0.17). ANFIS yonteminde en basarili model
MO03, dalgacik doniisiimii sonrasinda performansinda diislis oldugu gézlemlenmistir.
MO03 modeli girdi parametresinde M02’nin girdi parametrelerine ek olarak Qg,
parametresi bulunmaktaydi. Dalgacik doniisiimii sonrasinda fazladan geciktirilmis
sediment parametresinin kullanilmasinin model performansina olumsuz etki ettigi
goriilmustiir. Ayrica geciktirilmis debi parametresinin birden fazla kullanildig
modellerde dalgacik dontisimii  sonrasinda performanslarinda diisiis oldugu
gbzlemlenmistir. Modellerin performans sonuglar1 Sekil 4.15°de verilmistir. Ayrintili

model performans sonuglar1 Cizelge 4.12°de verilmistir.

Cizelge 4.12. W-ANFIS model performans sonuglari.

TEST EGITIM
Yontem | Modeller

Korelasyon NS KGE Pl RMSE | Korelasyon NS KGE Pl RMSE

Mo1 0.909 0.827 | 0.873 | 0.195 | 0.416 0.929 0.863 | 0.899 | 0.164 | 0.370

M02 0.985 0.971 | 0.974 | 0.077 | 0.170 0.986 0.972 | 0.976 | 0.072 | 0.168

M03 0.867 0.644 | 0.761 | 0.286 | 0.596 0.898 0.777 | 0.873 | 0.213 | 0.472

MO04 0.872 0.745 | 0.870 | 0.241 | 0.505 0.907 0.820 | 0.901 | 0.191 | 0.425

MO05 0.845 0.541 | 0.693 | 0.328 | 0.677 0.841 0.590 | 0.751 | 0.298 | 0.640

MO06 0.598 0.336 | 0.433 | 0.456 | 0.814 0.665 0.441 1 0536 | 0.384 | 0.747

" Mo7 0.846 0.641 | 0.800 | 0.290 | 0.598 0.860 0.694 | 0.837 | 0.255 | 0.553
%:L M08 0.622 0.351 | 0.492 | 0.444 | 0.805 0.678 0.458 | 0.572 | 0.376 | 0.736
= M09 0.613 0.246 | 0.556 | 0.481 | 0.868 0.736 0.521 | 0.707 | 0.341 | 0.692
M10 0.792 0.427 | 0.675 | 0.377 | 0.756 0.850 0.652 | 0.806 | 0.273 | 0.589

M11 0.338 0.006 | 0.199 | 0.666 | 0.996 0.509 0.259 | 0.306 | 0.488 | 0.861

M12 0.872 0.755 | 0.860 | 0.237 | 0.495 0.918 0.843 | 0.893 | 0.177 | 0.396

M13 0.793 0.305 | 0.576 | 0.416 | 0.833 0.829 0.526 | 0.709 | 0.322 | 0.688

M14 0.885 0.716 | 0.812 | 0.253 | 0.533 0.927 0.851 | 0.923 | 0.171 | 0.385

M15 0.868 0.735 | 0.866 | 0.246 | 0.514 0.908 0.820 | 0.904 | 0.190 | 0.424
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Sekil 4.15. W-ANFIS model performans sonuglari.

Dalgacik doniisiimii sonrast kurulan modellerin performanslari incelendiginde en iyi
sonug veren modellerin: DVM i¢in: M02_Lineer, M02_Polinom, M03_ Lineer, MO5_
Lineer, M14_Lineer; GPR i¢in: M02_GPR, M03_GPR, M14_GPR; ve ANFIS igin:
MO1_ANFIS, M02_ANFIS olduklar1 goriilmektedir. Bu modellerin kendi i¢lerindeki
performanslari ve karsilagtirilmasi amaciyla Keman (Violin) ve Taylor grafikleri ve

hatalarin gosterimi i¢in Kutu grafikleri kullanilmistir.
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Sekil 4.16. Dalgacik doniisiimii sonrasindaki en basarili modellerin Violin grafigi
gosterimi.

Dalgacik doniisimii sonrasinda en iyi modelleri kiyaslamak i¢in Violin grafigi
kullanilarak sonug¢ Sekil 4.16’da verilmistir. Gézlem verisinin dagilimina en ¢ok
benzeyen modeller W-ANFIS M02 ve MO3Lw(W-DVM-Lineer) modelleri oldugu
gbzlemlenmistir. Iki modelinde merkezdeki yogunlugu ve ug noktalardaki tahminleri
gozlem verisi ile uyumludur. Ancak W-ANFIS M02 modeli gozlem dagilimi ile
olduk¢a uyumlu olsa da, gozlem dagilimimin alt simirinin altinda tahmin yaptigi
gozlemlenmistir. Bu nedenle MO3Lw(W-DVM-Lineer) modeli Violin grafiginde en
basarili model olarak goriilse de maksimum degerlerin (pik degerlerin) tahmininde bu
modelin W-ANFIS MO02 modeli kadar iyi olmadigi goriilmiistiir. Dolayisiyla
minimum deger olarak W-ANFIS MO02 negatif deger tahmin etmesine karsilik, pik
degerleri tahmin etmedeki basarisindan dolay1 en iyi model olarak W-ANFIS MO02
kabul edilmistir. Bu durum Sekil 4.17°de verilen Taylor grafiginde daha agik olarak

gorilmektedir.
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Sekil 4.17. Dalgacik doniisiimii sonrasindaki en basarili modellerin Taylor grafigi
gosterimi.

Sekil 4.17°de verilen Taylor grafigine gore dalgacik doniisiimii sonrasinda en basarili
model; standart sapma, RMSE ve korelasyon iliskisi agisindan gézlem degerine en
yakin olan W-ANFIS MO02 oldugu goriilmiistir. W-ANFIS M02 modeli en yiiksek
korelasyon katsayisini ve en diisiik hata degerini gostermistir. Ayrica W-ANFIS M02
ve MO3Lw(W-DVM-Lineer) modellerinin performans kriterlerine bakildiginda; W-
ANFIS MO02 dalgacik oncesi PI: 0.21; NSE: 0.79 ve dalgacik doniisiimii sonrast PI:
0.07, NSE: 0.97 iken MO3Lw(W-DVM-Lineer) modeli dalgacik dncesi PI: 0.22, NSE:
0.78 ve dalgacik doniisiimii sonras1 PI: 0.08, NSE: 0.96 olarak bulunmustur.

MO3Lw(W-DVM-Lineer) modeli Violin grafiginde en iyi dagilima sahip model
olmasima ragmen Taylor grafiginde W-ANFIS M02 modelinin gerisinde kalmis ve

performans grafigi agisindan da en 1yi ikinci model olmustur.
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Sekil 4.18. Dalgacik doniisiimii sonrasindaki en basarili modellerin hatalarinin Kutu
grafigi gosterimi.

Sekil 4.18’de verilen dalgacik doniisiimii sonrasindaki en basarili modellerin Kutu
grafigi incelendiginde tiim modellerin kutularinin dar oldugu goriilmektedir bu da
modellerin tutarli tahmin yaptigini gosterir. Aykiri degerler kiyaslandiginda en basarili
olan modellerin MO3Lw(W-DVM-Lineer) ve W-ANFIS MO02 modeli oldugu
goriilmektedir. Ayrica her iki modelin de ekstrem degerleri iyi tahmin edebildigi
goriilmektedir. Iki model birbirine yakin olmasina ragmen W-ANFIS M02 modeli
daha dengelidir. Bu nedenle Kutu grafigine gore en iyi modelin W-ANFIS M02 modeli
oldugu goriilmektedir.

Modellerin hatalarinin analizinde bir bagka yontem olarak Bland-Altman grafikleri
kullanilmigtir. Fark grafikleri olarak da bilinen Bland-Altman (BA) grafikleri, iki
farkl 6l¢limii karsilastirmak ve iki veri kiimesi arasindaki uyumu degerlendirmek icin
kullanilan gii¢lii bir grafiksel aragtir (Bland ve Altman, 1999). BA grafikleri iki
yontem arasindaki uyumun ve herhangi bir sistematik 6nyarginin veya rastgele hatanin
gorsellestirilmesine olanak tanir. Bu caligmada BA grafigi, gézlem degerleri ile tahmin
edilen model degerleri arasindaki farklarin sapmasinin ve farklarin %95 giiven
araligini karsilagtirmak i¢in kullanilmistir. BA grafik analizinde, y ekseni gozlem
degerleri ile model degerleri arasindaki farki yani goézlem ile model arasindaki hata
miktarini ve X ekseni ise gézlem ile model sonuglarinin aritmetik ortalamasini gizerek
yapilan model tahminin gorsel bir temsilini saglar. Ayn1 zamanda farklarin ortalamasi

ve bu farklarin normal dagildigini varsayarak %95 giiven aralig1 (farklarin standart
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sapmasinin 1.96 katimin ortalamanin istiinde ve altinda kalan bolge) grafikte
gosterilmistir. Dalgacik donilisiimii Oncesi tespit edilen en iyi modellerin Bland-
Altman sonuglar1 Sekil 4.19°da ve dalgacik doniisiimii sonrasi tespit edilen en iyi
modellerin Bland-Altman sonuglar1 Sekil 4.20’de verilmistir. Dalgacik doniisiimii
oncesi BA grafikleri incelendiginde hatalarin cogunlukla %95 giiven araligi igerisinde
kaldig1 gozlenmekle birlikte en yiiksek ve en diisiik hatalarin +200 ile -100 arasinda
sacildigr goriilmektedir. Bu durum dalgacik doniisiimii 6ncesi secilen en iyi modellerin
ortak noktasinin gozlem degerlerindeki pik degerleri yakalamakta cok basarili
olamadiklarmi gostermektedir. Dalgacik sonrasi en iyi modellerin BA grafikleri
incelendiginde ise bu model sonuglarinin biiyiikk ¢cogunlugunun hatalarin %95 giiven
araligi icerisinde kaldigini, en diisiik pik degerleri tahmindeki hatalarin sagilimi olarak
ise en basarili modellerin +50 ile -50 degerleri arasinda kalan W-ANFIS MO02 ve
MO3Lw(W-DVM-Lineer) oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 4.19. Dalgacik doniisiimii 6ncesi tespit edilen en iyi modellerin Bland-Altman grafikleri.
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Sekil 4.20. Dalgacik doniisiimii sonrasi tespit edilen en iyi modellerin Bland-Altman grafikleri.
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Dalgacik  donilistimii  Oncesindeki ve dalgacitk  doniisimii  sonrasindaki
performanslariyla 6ne ¢ikan modeller Sekil 4.21°de ve Sekil 4.22’de verilmistir.
Dalgacik doniisiimii 6ncesinde basarili olan modellerde gozlem degerleriyle alt
degerlerde uyum iyi goriiniitken, yiliksek degerlerde gozlem degerini pek
yakalayamadig1 goriilmektedir. Modelleri tek tek inceledigimizde DVM-Lineer M03
modelinin alt degerlerde gozlem degerlerini diger modellere gore daha iyi yakaladig
goriiliirken, yiiksek degerlerde gozlem degerlerine iyi uyum saglayamadigi
goriilmiistiir. Diger yandan DVM-Polinom az farklarla olsa da alt degerleri
yakalamakta DVM-Lineer’e gore daha zayif kaldigi goriiliirken, tst degerleri
yakalamakta daha iyi oldugu gozlemlenmistir. GPR MO5 modeli alt degerleri
yakalamakta baz1 sapmalar olsa da, bazi yiliksek degerleri yakalayabildigi goriilmiistiir.
GPR MO07 modelinde ise alt degerleri yakalamakta GPR M05 modeline gore daha iyi
oldugu goriiliirken, yiiksek degerleri yakalamakta GPR M05 modeli daha iyidir.
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Sekil 4.21. Dalgacik doniisiimii 6ncesindeki basarili olan modeller.
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Sekil 4.22. Dalgacik doniisiimii sonrasindaki basarili olan modeller.

Dalgacik doniisiimii sonrasindaki basarili olan modellerde alt degerlerde gozlem
degeri ile uyumu fazla iken, yiiksek degerleri de yakalamakta iyi olduklar
gozlemlenmektedir. W-GPR M03 modeli alt degerlerde gozlem degeri ile uyumluyken
pik degerlerde gbzlem degerini gecen tahmin yaptigi gdzlemlenmistir. W-DVM-
Lineer M03 modeli ile kiyaslandiginda W-DVM-Lineer M03 modelinin alt degerlerde
gozlem degeri ile daha uyumlu oldugu goriilmektedir. Ayrica DVM-Lineer MO03
modelinin dalgacik doniisiimii oncesi ve dalgacik donilislimii sonrasi performanslari
kiyaslandiginda gozlem degerlerini yakalamakta daha basarili oldugu ve modelin
performansinin yiiksek oranda iyilestigi goriilmistiir. W-ANFIS M02 modelinin

gozlem degerlerini yakalamakta iyi performans verdigi ve sapmalarin son derece az
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oldugu goriilmektedir. Genel olarak bakildiginda dalgacik doniisiimii uygulanmasinin

model performansini yiiksek oranda iyilestirdigi ve modellerin yiliksek dogrulukla

tahmin verebildikleri gézlemlenmistir. Sekil 4.23 ve Sekil 4.24°te basarili modellerin

dalgacik doniisiimii 6ncesi ve sonrasindaki durumlari gosterilmistir.
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Sekil 4.23. Dalgacik donlisiimii 6ncesinde basarili olan modellerin dalgacik doniisiimii
oncesindeki ve sonrasindaki durumlari.
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Sekil 4.24. Dalgacik donilistimii sonrasinda basarili olan modellerin dalgacik
doniisiimii 6ncesindeki ve sonrasindaki durumlarsi.
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Sekil 4.25. Kat1 madde anahtar egrisi ile W-ANFIS M02 modelinin kargilagtirilmasi.

4.3 Tartisma

Dalgacik doniistimii Oncesinde ve dalgacik donilisiimii sonrasindaki modellerin
performanslar1 kiyaslandiginda diisik RMSE degeri (0.17) ile yliksek korelasyon
degerine (0.98) sahip olan W-ANFIS MO02 modelinin en basarili model oldugu ve
giinliik sediment yiikii tahmininde giiclii bir performans sergiledigi goriilmiistiir.
Ayrica Sekil 4.25’te geleneksel olarak kullanilan katt madde anahtar egrisi ile W-
ANFIS MO02 modeli verilmistir. W-ANFIS MO02 modelinin kati madde anahtar
egrisinden daha iyi sonu¢ verdigi goriilmektedir. Sediment yiikiiniin tahmininde
kaynak Ozetlerinde c¢esitli calismalar yer almaktadir. Yapilan bu calismalardaki

sonuglar karsilastirildiginda asagidaki sonuglara ulagilmistir:

Unes vd. (2020) Missouri Nehri’ndeki giinliik sediment miktarinin tahmini igin debi,
yagis, sicaklik ve askida sediment konsantrasyonu parametrelerini kullanmuistir.
Calismada Destek Vektor Makinesi ve Genellestirilmis Yapay Sinir Ag1 (GRNN)
yontemlerini kullanilmistir. Destek Vektor Makinesi yonteminin iyi bir korelasyon
degerine (0.90) sahip oldugu ve RMSE degerinin 55.61 oldugu goriilmiistiir. Bajirao
vd. (2021) Hindistan’da bulunan Koyna Nehri havzasinda giinliik askida sediment
konsantrasyonunun tahmini i¢in girdi parametrelerinde debi, yagis ve askida sediment
konsantrasyonu kullanarak modeller olusturmustur. Calismada ANFIS, Yapay Sinir
Aglar1 (ANN) ve bu yontemlerin dalgacik doniisiimii ile birlesiminden olusan W-ANN
ve W-ANFIS yontemleri kullanilmistir. En 1yi performansi veren modelin coiflets
dalgacigin1 igeren W-ANFIS yontemi oldugu belirtilmistir (Korelasyon: 0.87,
RMSE:0.060). Sihag vd.(2021) Hindistan’da bulunan Baitarani Nehri havzasinda
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sediment konsantrasyonunun tahmini i¢in debi, sediment konsantrasyonu ve akarsu
yiiksekligi parametreleri ile ¢esitli modeller olusturmustur. Calismada MS5P agaci ve
Rastgele Orman yontemleri kullanilmistir. Rastgele Orman yontemi kullanilan

modelin en iyi performansi gosterdigi belirtilmistir (Korelasyon:0.81, RMSE:18.15).

Yapilan g¢aligmalara bakildiginda askida sediment yiikiiniin tahmini i¢in makine
O0grenme yontemlerinin iyi sonug¢ verdigi goriilmektedir. Bahsedilen ¢alismalar
karsilastirildiginda dalgacik dontistimii  kullanilmasinin  modelin performansini

giiclendirdigi ve tahmin dogrulugunu artiran etkili bir yontem oldugu gézlemlenmistir.
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5. SONUC VE ONERILER

Yapilan bu ¢alismada giinlilk askida sediment yiikiiniin tahmin edilmesi igin
literatlirde en ¢ok kullanilan makine 6grenmesi metotlarindan ANFIS, DVM, RO,
GPR yontemlerini kullanarak sediment yiikiine etki eden parametrelerin farkl
kombinasyonlari ile modeller olusturulmus ve en iyi model ve yontem tespit edilmeye
calisilmistir. Modelleri olustururken t+1 zamanina ait askida sediment konsantrasyonu
¢ikti parametresi olarak kullanilmig olup, girdi parametresi olarak askida sediment
konsantrasyonu, debi ve sicaklik parametrelerinint + 1, t, t — 1 ve t — 2 zamanlarina
ait ile farkli kombinasyonlar1 kullanilmistir. En iyi modellerin tespiti i¢in denenen pek

cok kombinasyon arasindan ¢esitli durumlari temsil eden 15 farkli model secilmistir.

Bu ¢alismada makine 6grenmesi yontemleri olarak kullanilan Destek Vektor Makinesi
(DVM), ANFIS, Rastgele Orman (RO) ve Gauss Siire¢ Regresyonu (GPR)
yontemlerinin tahmin hassasiyetini artirmak i¢in dalgacik donilisiim yontemi de
modellere ilave edilmistir. Destek Vektor Makinesi Polinom, Gauss ve Lineer olmak
tizere 3 farkli ¢ekirdek fonksiyonu ile kullanilmistir. Calismada 6nce bu yontemler ile
olusturulan modellerin dalgacik doniisiimii 6ncesi performanslart karsilagtirilmistir.
Dalgacik doniisiimii 6ncesinde her yontemde en zayif performansi yalnizca sicaklik
parametresinin kullanildigi M11 modeli gostermistir. Boylece bu ¢alismada yalnizca
su sicaklig bilgisinin glinliik sediment miktarin1 tahmin etmede yetersiz oldugu
gorilmistiir. Tiim modellerde diger bir 1yi performans géstermeyen model ise yalnizca
akim debisini kullanan M06 modeli oldugu goriilmiistiir. Yapilan ¢aligmada yalnizca
su sicaklig1 ya da debi bilgisinin askida sediment konsantrasyonu tahmininde yeterli
olmadig1 sonucuna varilmistir. Diger yandan en basarili modellerin girdi parametresi
olarak askida sediment konsantrasyonunun geciktirilmis degerlerinin kullanildig
modeller oldugu goriilmiistiir. Dalgacik doniisiimii 6ncesinde her yontemde basarili
olan modeller M05 ve M14 modelleri oldugu gozlemlenmistir. Bu modellere
baktigimizda ortak yonlerinin girdi parametrelerinde ayni geciktirilmis zaman
adimlarim1 kullandiklar1 goriilmiistiir. Dalgacik doniisiimii 6ncesinde ANFIS, GPR,
RO ve DVM yontemlerinin g¢ekirdek fonksiyonlarinin hepsinde basarili modeller
oldugu gozlemlenmistir. Bu modeller Violin grafiginde kiyaslandiginda goézlem
dagilimina en yakin modellerin yontemleri arasinda Destek Vektor Makinesi (Polinom

ve Lineer) ve ANFIS yontemlerinin 6ne ¢iktigr gozlemlenmistir.
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Dalgacik doniisiimii sonrast kurulan modellerin performanslarina bakildiginda
dalgacik doniisiimiiniin genel olarak modellerin ¢ogunlugunda performansi artirdig
gorilmistiir. Bu calismada dalgacik doniisiimii i¢in sadece db45 dalgacigi tercih
edilmis ve 5 seviyeli dalgacik doniistimii uygulanmistir. Dalgacik doniistimii
sonrasinda Destek Vektdor Makinelerinin lineer fonksiyonundaki modellerin
performanslarinda artis gozlemlenirken, polinom ve Gauss fonksiyonlarinda
modellerin performanslarinda diisiis oldugu gézlemlenmistir. Ayrica DVM polinom
ve Gauss ¢ekirdek fonksiyonlarinin model performans basari 6l¢iitlerindeki degerlerde
egitim ve test veri setleri arasindaki fark olduke¢a fazla oldugu sonucuna varilmistir.
Rastgele Orman yoOnteminde ise dalgacik doniisiimii sonrasinda modellerin
performanslarinda belirgin bir iyilesme goriilmemis aksine model performanslarinda
diisiis gozlemlenmistir. Gauss Siire¢ Regresyonunda dalgacik doniisiimii sonrasinda
bazi1 modellerin performansinda W-DVM-Lineer fonksiyonunda oldugu gibi etkin bir
artis gozlemlenmistir. W-ANFIS yonteminde de dalgacik doniisiimii sonrasinda
performansinda etkin bir artis olan model vardir. Hatalarin Bland-Altman grafikleri,
hatalarin Kutu grafikleri, modellerin Keman ve Taylor grafikleri kiyaslandiginda

dalgacik dontisiimii sonrasi en iyi modelin W-ANFIS yontemi oldugu goriilmiistiir.

Sonug olarak dalgacik doniigiimii sonrasinda en 1yi performansi veren yontemlerin W-
ANFIS, W-DVM-Lineer ve W-GPR oldugu tespit edilmistir. Yapilan ¢aligmada
ginliik askida sediment miktarin1 en ¢ok etkileyen girdi parametresinin askida
sediment konsantrasyonu oldugu gozlemlenmistir. Ayrica t + 1 zamanindaki askida
sediment konsantrasyonunun tahmininde t ve t — 1 zamanlarindaki askida sediment
konsantrasyonunu kullanan modellerin hem dalgacik doniisiimii 6ncesi hem de
dalgacik doniisimii sonrasinda en basarili modeller arasinda yer aldig
gbzlemlenmistir. Giinliik sediment miktarinin tahmini i¢in Destek Vektor Makinesi,
ANFIS ve Gauss Siire¢ Regresyonu yontemlerinin dalgacik doniisiimii dncesi ve

sonrasinda da basarili performans sergiledigi gézlemlenmistir.

Yapilan ¢aligsmada askida sediment yiikiiniin tahmin edilmesi amaciyla bazi hidrolojik
parametrelerin farkl1 zamanlara ait gecikme degerlerinin kombinasyonlar: kullanilarak
15 farkli model olusturulmustur. Calismada ANFIS, Destek Vektor Makinesi,
Rastgele Orman ve Gauss Siire¢ Regresyonu yontemleri kullanilmistir. Daha sonra bu

yontemler ile birlikte dalgacik donilisiimii uygulanmasinin modellerin performansina
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olan etkisi incelenmistir. Elde edilen sonuclar askida sediment yiikii tahmininde
makine Ogrenmesi temelli yaklasimlarin basarili sonu¢ verdigini ve dalgacik
donlisimii  uygulanmasinin  model performanslarint 1iyilestirdigini gostermistir.
Sediment yiikiinliin dogru tahmin edilmesi su kaynaklar1 yonetimi, taskin kontrolii,
baraj gibi su yapilarinin tasarimi ve isletilmesinde kritik 6neme sahiptir. Bu ¢alisma
baraj gibi su yapilarinin tasarimi ve isletilmesinde, havza planlanmasinda ve akarsu
yataklarinin taskin kapasitesini belirlemek i¢in ¢alisan uzmanlar ve karar vericiler ile
sediment tasmimi lizerine c¢aligmalar yapan arastirmacilar i¢in yardimer nitelikte

olabilir.

Gelecekte yapilacak olan ¢aligmalarda, hidrolojik parametre ¢esitlerinin artirilmasi ve
farkli makine 6grenme yoOntemlerinin kullanilmasiyla modellerin gelistirilmesi ve
daha iyi tahmin sonuglar1 elde edilmesi miimkiindiir. Calismada kurulan modellerin

farkli havzalara uygulanmasiyla gecerliligi kontrol edilebilir.
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