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Oz: Bu ¢alismada su sicakligi (T), 6zgiil iletkenlik (OI) verilerinden hesaplanmus elektriksel iletkenlik (EI),
pH ve debi (Q) verileri kullanilarak ¢ok degiskenli uyarlanabilir regresyon egrileri (MARS) ve regresyon
analizi (RA) yontemleri ile CO konsnatrasyonunun tahmin edilmesi amaglanmistir. MARS yonteminde en
iyi tahmin degerlerini iireten temel fonksiyonlar ve denklemler belirlenmis, RA yontemi dogrusal, iis, iistel
ve kuadratik olmak iizere dort farkli fonksiyona uygulanmis ve bu fonksiyonlara ait katsayilar
hesaplanmistir. Modelleme caligmalarinda Amerika Birlesik Devletleri’nin Oregon eyaletinin kuzey
batisinda yer alan Willamette Nehri’nin yan kollarindan biri olan ve yaklasik 2435 km?’lik bir havza alanina
sahip Clackamas Nehri’ne ait Eyliil 2016 — Agustos 2017 donemi giinliik ortalama verileri kullanilmistir.
Her bir su kalitesi degiskeninin CO konsantrasyonu tahmin performansina etkisini belirlemek amaciyla
sekiz farklt model olusturulmustur. CO konsantrasyonu tahmininde kurulan modellerin ve kullanilan
yontemlerin performanslarinin degerlendirilebilmesi igin ¢esitli istatistikler (ortalama karesel hatanin
karekokii, ortalama mutlak hata, sagilim indeksi ve Nash Sutcliffe verimlilik katsayisi) kullanilmistir.
Modelleme ¢aligmalarindan elde edilen sonuglar irdelendiginde, MARS ydnteminin RA yonteminden daha
iyi sonuglar verdigi anlasilmistir. Regresyon fonksiyonlari icerisinden ise en basarili tahmin sonug¢lariin
kuadratik fonksiyondan elde edildikleri ve MARS yontemi ile elde edilen degerlere de olduk¢a yakin
olduklar1 goriilmiistiir. CO konsantrasyonu tahmininde en etkili degigskenlerin T ve Q olduklar1 dolayisiyla
en etkisiz degiskenlerin ise Ei ve pH olduklari anlasilmistir. Model 3, Model 5, Model 7 ve Model 8’den
elde edilen sonuglarin birbirine ¢cok yakin olmasi sebebiyle daha az degigken ile gii¢lii tahminler yapmasi
ve daha sade bir model olmasi bakimindan CO tahmininde Model 3’tin kullanilmasinin daha avantajh
olacagi sonucuna varilmstir.

Anahtar Kelimeler: Cok degiskenli uyarlanabilir regresyon egrileri, Cozlinmiis oksijen konsantrasyonu,
Regresyon analizi

Estimation of Daily Dissolved Oxygen Concentration using Multivariate Adaptive Regression
Splines Methods

Abstract: In this study, it is aimed to estimate DO concentration using the river water temperature (WT),
electrical conductivity (EC) computed from specific conductance (SC), pH, and discharge (Q) data by
employing multivariate adaptive regression splines (MARS) and regression analysis (RA) methods. For
this purpose, the basic functions and equations, which yielded the best estimation values in the MARS
method, were determined. The RA method was applied to four different functions, namely linear, power,
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exponential, and quadratic, and the coefficients for these functions were computed. Daily mean data for a
period from September 2016 to August 2017 were used in DO modeling studies for the Clackamas River
having a basin area of approximately 2435 km?, which is one of the tributaries of the Willamette River
located in the northwestern state of Oregon, USA. Eight different models were generated to determine the
effect of each water-quality parameter on the estimation performance of the river DO concentration. In
order to evaluate the performances of the methods and the models used in estimating the river DO
concentration, various statistics, e.g. the root mean square error, mean absolute error, scatter index, and
Nash Sutcliffe coefficient of efficiency, were used. When the results from the modeling efforts were
evaluated, it was seen that the MARS method provided better results than RA method. It was also seen that
the most successful estimation results were provided by quadratic function among the regression functions
and were also quite close to estimation results provided by the MARS method. It was revealed WT and Q
parameters were highly effective, that is to say, EC and pH parameters were highly ineffective in estimating
the river DO concentration. The estimation results obtained from Model 3, Model 5, Model7, and Model 8
were very close to each other. It was concluded that Model 3 with less parameters would be more
advantageous to use in the estimation of the river DO concentration owing to being a simpler model but
making strong estimations.

Keywords: Multivariate adaptive regression splines, Dissolved oxygen concentration, Regression analysis
1. GIRiS

Akarsularda su kalitesi takibi bircok fiziksel, kimyasal ve biyolojik degiskeni icermektedir.
Bu degiskenlerden biri olan ¢6ziinmiis oksijen (CO) konsantrasyonu gerek su kalitesinin
belirlenmesinde gerekse sudaki canlilarin yasamini siirdiirebilmesi bakimindan oldukca
onemlidir. 1 mg/L’nin altindaki CO konsantrasyon degerleri hipoksik olarak kabul edilmektedir.
5 mg/L’nin altindaki degerler stres etkeni olusturmakta ve 1-3 mg/L arasi konsantrasyonun uzun
siireli olarak yasanmasit sucul canlilarda Oliime sebebiyet verdigi bilinmektedir. CO
konsantrasyonunun; baliklarin larvalarindan ¢ikmasi i¢in 6 mg/L, gelisimlerini saglayabilmeleri
icin 7 mg/L ve popiilasyonun yasamlarin1 devam ettirebilmesi i¢in 9 mg/L’den fazla olmasi
gerekmektedir. Nehir, akarsu ve si1g sularda yasayan canlilar 4-15 mg/L arasinda CO’ya ihtiyag
duyarlar. Asir1 miktarda CO de (>15 mg/L) sucul canlilar i¢in zararhdir. Bu sebeple CO’nun
belirlenmesi 6nem arz etmektedir (Foundriest Environmental, 2013). Rankovic ve dig. (2010)
yapmis olduklar1 ¢alismada CO konsantrasyonu degerlerinin su ekosistemlerinin metabolizmalari
hakkinda diger tiim tekil degiskenlerden daha fazla bilgi saglayabilecegini ifade etmislerdir.
Ayrica CO konsantrasyonunun atmosferden saglanan oksijen ile fotosentez ve oksijen tiikketen
diger metabolik siirecler arasindaki dengeyi gosteren Onemli bir degisken oldugu ifade
edilmektedir (Kalff, 2002). Tiim bu nedenlerle akarsularda CO konsantrasyonunun belirlenmesi
konusu son yillarda arastirmacilarin ilgisini ¢ekmis (Sarkar ve Pandey, 2015), akarsu ve
nehirlerdeki CO konsantrasyonu dinamiklerini anlamak i¢in ¢ok fazla arastirma yapilmistir (Liu
ve dig., 2016; Nacar ve dig., 2016; Murrel ve dig., 2018; Post ve dig., 2018). Yapilan bu ¢aligmalar
1s1ginda su kalitesinin belirlenmesinde kullanilan CO konsantrasyonunun, yiizey sularinin
fiziksel, kimyasal ve biyolojik faktorlerden veya bu faktorlerin kombinasyonlarindan onemli
Olciide etkilendigi belirlenmistir (Spanou ve Chen, 2000; Mulholland ve dig., 2005; Sanchez ve
dig., 2007, Heddam, 2016). Bayram ve Kankal (2015) tarafindan yapilan calismada yiizey
sularindaki CO konsantrasyonunu etkileyen en 6nemli etkenlerden birinin su sicakligi (T) oldugu
ifade edilmistir. Sicakligin artmasi sudaki oksijenin ¢ozlintirliigiinii azaltmaktadir. Bu iliskiye
dayanarak soguk suda ¢6ziinen oksijen miktarinin sicak sulara oranla daha yiiksek oldugunu
sOylemek miimkiindiir. Bu durumda sicakliklarin diisiik oldugu kis aylarinda yiizey sularindaki
CO konsantrasyonu artarken sicakliklarin yiiksek oldugu yaz aylarinda ise azalmaktadir. Su
sicakligl, su ortaminda bulunabilecek en yiiksek miktardaki CO konsantrasyonunu ifade eden
doygunluk konsantrasyonunu etkileyen dnemli bir degiskendir. Sicakligin artmasi ile oksijenin
sudaki ¢oziiniirliigii azalir. Bu sebeple ayn1 doygunluktaki sulardan daha soguk olan daha fazla
CO tutma kapasitesine sahip olacaktir. Su icerisinde gerceklesen fotosentez veya hizli bir sicaklik
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degisimi CO doygunlugunun %100’in {izerine ¢ikmasina sebep olabilmektedir. CO
konsantrasyonu ayrica elektriksel iletkenlige de (EI) baglidir. Diisiik T, Ei ve yiiksek atmosfer
basinci, sudaki CO konsantrasyonunu artiran faktorlerdir (Lewis, 2006).

Akarsularin su kalitelerinin belirlenmesinde ve su kaynaklarinin yonetiminde CO
konsantrasyonunun siirekli takibi olduk¢a Onemlidir. Akarsularda CO konsantrasyonu
degisiminin siirekli belirlenmesinin zamansal ve ekonomik bakimdan zahmetli olmasi,
arastirmacilar1 diger su kalitesi degiskenlerine bagli olarak CO konsantrasyonu degisimini
belirlemeye yonelik ¢alismalara yonlendirmistir. Bu durum farkli su kalitesi degiskenlerini
kullanarak CO konsantrasyonu degerlerini tahmin etmeye yonelik yapilan c¢aligmalarin temel
nedeni olmustur (Cox, 2003a; Cox, 2003b; Heddam ve Kisi, 2018). Yeristii sularinda CO
konsantrasyonunu ve su kalitesini tahmin etmeye yonelik yapilan ¢aligmalarda birgok yontem
kullanilmistir. Yapay sinir aglar1 (Panepinto ve Genon, 2010), Mike 11 (Radwan ve dig., 2003;
Kanda ve dig., 2016), uyarlanabilir bulanik mantik yontemleri (Najah ve dig., 2014; Ay ve Kisi,
2017) ve ¢ok degiskenli istatistiksel yontemler (Singh ve dig., 2004; Zhang ve dig., 2009; Bu ve
dig., 2010; Akbal ve dig., 2011) bunlardan bazilaridir. Cok degiskenli uyarlanabilir regresyon
egrileri (MARS) yonteminin en biiyiik {istiinligi hem bagimsiz degiskenlerin bireysel etkilerini
hem de birbirleriyle etkilesimlerini modelde tanimlamasi ve grafiklerle sunmasidir. Bu sayede
aciklayict degiskenlerin modeldeki 6nemlerinin belirlenmesini miimkiin kilmaktadir (Friedman,
1991). Bu kapsamda farkli miihendislik problemlerinin ¢dziimiinde basariyla uygulanmis olan,
bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki fonksiyonel iligkiye dair varsayimlarda bulunmayan
ve parametrik olmayan bir regresyon yontemi olan MARS yontemi kullanilmigtir. Son yillarda
yapilan ¢aligmalar incelendiginde, Samui (2013) birlestirilmis kaya kiitlesinin elastik modiiliiniin
tahmininde, Kisi (2015) buharlasma tahmininde, Kisi vd. (2017) hava kirleticilerin
modellenmesinde, Heddam ve Kisi (2018) CO konsantrasyonu modellemesinde, Yilmaz vd.
(2018) askida kat1 madde yiikiinii tahmin etmede MARS yoOntemini kullanmislar ve elde edilen
sonuglarin basarili oldugu sonucuna ulasmiglardir.

Bu ¢alismada CO konsantrasyonu degerlerinin T, EI, pH ve debi (Q) degiskenlerine ait
veriler ile tahmin edilmesi amac¢lanmistir. Calismada Clackamas Nehri’nin, Amerika Birlesik
Devletleri Jeoloji Arastirmalart Kurumu (USGS) tarafindan kullanima sunulan, Eyliil 2016-
Agustos 2017 dénemine ait giinliik 6l¢iilmiis verileri kullamlmstir. Bu amagla T, EI, pH ve Q
degiskenleri ile sekiz farkli girdi modeli olusturulmus, MARS ve regresyon analizi (RA)
yontemleri kullanilmustir.

2. KULLANILAN VERILER VE YONTEMLER
2.1. Calisma Alam

Calisma alani olarak Oregon (ABD) eyaletinin kuzey batisinda yer alan, Willamette
Nehri’nin yan kolu olan Clackamas Nehri se¢ilmistir. 134 km ana kol uzunluguna ve 2435 km?’lik
havza alanina sahip nehir ¢cogunlukla ormanlik ve engebeli araziden akmaktadir (Sekil 1). Yiiksek
daglik alanlardan diiz vadilere kadar su kalitesini etkileyen ¢esitli hidrolojik ve kimyasal faktorleri
sekillendiren; iklim, jeoloji, toprak ve bitki ortiisliniin farkli kombinasyonlarindan olusan bes alt
havzaya sahiptir. Willamette Nehri ile birlesmeden 6nceki son tigte birlik kisminda daha diiz tarim
arazilerinden ve yerlesim yerlerinden gecen Clackamas Nehri Portland (Oregon, ABD) sehrinin
elektrik ve igme suyu ihtiyacinin bir boliimiinii kargilamaktadir. Havzadaki kereste hasadi, yol
yapimui ve kentsel gelismeler, tarim, ¢akil madenciligi ve hidroelektrik enerji iiretimi gibi insani
faaliyetler nehrin su kalitesini etkileyen nedenler arasinda yer almaktadir. Clackamas Nehri’nde
ayrica bazi donemlerde oOzellikle kis aylarindaki siddetli yagislar sonrasi havzanin iist
boliimlerinde meydana gelen taskinlarla yiiksek diizeyde bulaniklik gibi su kalitesi sorunlariyla
da karsilagilmaktadir (Carpenter, 2003; Khani ve Rajace, 2017).
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Sekil 1:
Clackamas Nehri Havzasi, Oregon, ABD

2.2. Cok Degiskenli Uyarlanabilir Regresyon Egrileri (MARS)

MARS yontemi Freidman (1991) tarafindan gelistirilen ve parametrik olmayan, bagimli ve
bagimsiz degiskenler arasindaki fonksiyonel iliskiye dair varsayimlarda bulunmayan bir
regresyon yontemidir. Bunun yerine regresyon verisinden kendisinin ¢ikardigi temel
fonksiyonlara dayanarak yeni bir iliski olusturmaktadir. MARS yontemi bagimsiz degiskenlerin
farkli araliklarina karsilik gelen temel fonksiyonlari kullanarak esnek bir regresyon modeli
kurmaktadir (Toprak, 2011; Nacar ve dig., 2018b). Genel bir MARS modeli Esitlik 1 ile ve her
bir temel fonksiyon Esitlik 2 ile tanimlanabilir (Ozfalc1, 2008);

Burada;
Lm
Sl,m
kl,m

Xv(1,m)
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: diigiim sayist,

: temel fonksiyon sayisi,

: bagimsiz degisken,

: k. temel fonksiyonun kat sayisi,

: modeldeki sabit terim,

: t. bagimsiz degisken i¢in k. temel fonksiyon,
: hata miktaridir.

B,(x)= H [Sl,m (‘xv(l,m) - kl,m )] ()

: etkilesim derecesi,

: e[+1],

: diiglim degeri,

: bagimsiz degisken degeridir.
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MARS yonteminde en dogru sonuglar1 veren model elde edilene kadar devam eden iki
asamal1 bir siire¢ vardir. ilk asamada miimkiin olan tiim temel fonksiyonlar olusturulur. Cok
biiyiik bir model bulununcaya kadar yani modelin karmasikligi maksimum seviyeye ulasincaya
kadar eklenen temel fonksiyonlarla model gelistirilir. ikinci asamada olusturulan maksimum
model budanarak yani énemli bagimsiz degiskenler ve bu degiskenlerin karsilikli etkilesimleri
belirlenerek hata miktari en kiigiik olan en uygun model olusturulur (Unal, 2009). MARS y&ntemi
ile ilgili daha detayl bilgiler Yilmaz ve dig. (2018) yapmis oldugu ¢alismada bulunabilir.

2.3. Regresyon Analizi

Iki ya da daha fazla sayidaki degiskenin ayn1 gdzlem sirasinda aldiklari degerler istatistiksel
olarak birbirinden bagimsiz degildir. Bir baska deyisle bir miihendislik probleminde yer alan
bagimsiz degiskenlerin birbirleriyle iligkili oldugu goriiliir. Bagimli ve bagimsiz degiskenler
arasindaki iligkiler fonksiyonel degildir. Yani bagimsiz degiskenlerden biri bir deger aldiginda
diger degiskenler bu degere karsilik daima ayni degeri almaz. Degiskenler arasindaki fonksiyonel
olmayan bu tiir iligkilerin ortaya ¢ikarilmasi miihendislik problemlerinin ¢dziimiinde oldukga
onemlidir. Degiskenler arasindaki iliskiyi ifade eden matematiksel ifadelere regresyon denklemi
denir (Bayazit ve Yegen, 2005). Calisma kapsaminda kullanilan fonksiyonlar Esitlik 3-6 ile
verilmektedir.

Y ogrusal = Wo F WXy Wy, + Wiy .+ W,x, (3)
— M W2 W3 3 Wy b, 4

yUs —WO.)C] x2 x3 )C4 ...xn ( )

Vostel = Wo +Xp(W, + WX, + WX, +...+ W, ,X,) Q)

_ 2 2 2
Y kundraric = Wo + WiX| +WyXy + o WX, Xy + WX, Xy + .o+ WXL+ WoXs +.. +w,x, (0)

Bu esitliklerde w’ler regresyon katsayilarini, x’ler bagimsiz degiskenleri ve y’ler ise CO
konsantrasyonunu ifade etmektedir. Bir degiskenin degerini bir veya daha fazla degisken
kullanarak en iyi sekilde tahmin etmeye yarayan matematiksel ifadenin belirlenmesine de RA
denilmektedir (Bayazit, 1981). RA bir miithendislik probleminde yer alan degiskenler arasinda
anlamh bir iliski olup olmadigini belirlemek, eger anlamli bir iligki bulunuyorsa bu iliskiyi
matematiksel olarak ifade etmek ve bu esitlikleri kullanarak yapilacak tahminlerin giiven
araliklarini belirlemektedir (Sentiirk, 2008).

2.4. Model Uygulamalar

CO konsantrasyonu tahmininde kullanilacak su kalitesi degiskenlerinin dogru belirlenmesi model
sonuglarin1 dogrudan ilgilendiren 6nemli bir konudur. CO konsantrasyonu modellemesi
konusunda son yillarda yapilmis olan ¢alismalar Tablo 1°de verilmektedir. En fazla kullanilan su
kalitesi degiskenlerinin sirasiyla pH, T, Q ve iletkenlik (elektriksel ya da 6zgiil) oldugu bu tabloda
goriilmektedir.
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Tablo 1. Coziinmiis oksijen konsantrasyonu tahmini yapilan cahismalar ve kullamilan su
kalitesi degiskenleri

Yazarlar Yil Su kalitesi degiskenleri
Q T pH EI Oif WD TS TA WH AT NO»y NO;"NHs'POs~ TP KOISOs# Na* K' Ca* ClI- BOIL
Chen ve Li 2008 = @ *
Singh vd. 2009 * | % | % | % | % * x| = *
Ay ve Kisi 2012 = @ * *
Wen vd. 2013 * * * % * * & &
Antanasijevic vd. 2013 & 2 2 2
Kisi vd. 2013 = @ * *
Heddam 2014a 2 @ * *
Heddam 2014b @ * * *
Heddam 2014c 2 @ * *
Nemati vd. 2015 * * * * * * % *
Bayram ve Kankal 2015 @ @
Kanda vd. 2016 & @ @ *
Olyaie vd. 2017 = @ * *
Heddam ve Kisi 2018 & & @ *
Elkiran vd. 2018 @ @ %
Yaseen vd. 2018 & & @ *
Csabragi vd. 2019 & 2 @ @
Kisi vd. 2020 ¥ oL *
Nacar vd. 2020 & @ @

Bu ¢alismada Tablo 1°de yer alan ¢alismalar dikkate alinarak T, Ei, Q ve pH degiskenlerinin
bagimsiz degiskenler olarak kullanilmasina karar verilmistir. Calisma kapsaminda kullanilan
degiskenlere ait Pearson korelasyon katsayilar1 Tablo 2’de verilmektedir.

Tablo 2. Su kalitesi degiskenlerine ait korelasyon katsayilari

[€0) T Ei Q
T ~0,971
Ei ~0,913 0,874
Q 0,648 0492  —0,692
pH 0254 0351  —0,055 0,323

Tablo 2 incelendiginde T’nin CO konsantrasyonu ile negatif fakat yiiksek korelasyon
katsayisina sahip oldugu ve bunun yaninda CO konsantrasyonu ile en diisiik korelasyon
katsayisina sahip olan degiskenin pH oldugu goriilmektedir. CO konsantrasyonu tahmininde
kullanilacak degiskenlerin tahmin performanslarina olan katkilarinin belirlenebilmesi i¢in sekiz
farkli model olusturulmustur. Bu modellerde CO konsantrasyonu ile en yiiksek korelasyona sahip
olan T sabit tutulmus diger degiskenler ise sirasiyla dahil edilmistir. Bu sekilde bir, iki, li¢ ve dort
bagimsiz degiskene sahip bir¢ok model denenmistir. Caligmada kullanilan modeller Tablo 3’te
verilmektedir.

Tablo 3’te verilen modellerde yer alan degiskenler yardimiyla CO konsantrasyonu
degerlerini RA yontemi ile tahmin etmek igin biri dogrusal (LF) ve ii¢li dogrusal olmayan
toplamda dort farkli fonksiyon kullanilnustir. Dogrusal olmayanlar sirast ile iis (UF), iistel (EF)
ve kuadratik (KF) fonksiyonlaridir.

1484



Uludag Universitesi Miihendislik Fakultesi Dergisi, Cilt 25, Sayi 3, 2020

Tablo 3. Coziinmiis oksijen konsantrasyonu tahmini icin kurulan modeller

Model Kisaltma Bagimsiz Degiskenler

Model 1 Ml T

Model 2 M2 T Ei

Model 3 M3 T Q

Model 4 M4 T pH

Model 5 M5 T El Q

Model 6 M6 T Ei pH

Model 7 M7 T Q pH

Model 8 M3 T El Q pH

Calisma kapsaminda ABD’nin Oregon Eyaletindeki Clackamas Nehri’'nde olgiilen ve
kaydedilen giinliik ortalama T, Ei, Q, pH ve CO su kalitesi degiskenlerine ait veriler USGS nin
web sayfasindan (https://waterdata.usgs.gov/nwis/) temin edilmistir. Calismada kullanilan ve
Eyliil 2016-Agustos 2017 donemine ait 352 adet verinin 232’si (yaklasik 2/3’ii) modellerin egitim
asamasinda, geriye kalan kisim ise modellerin test asamasinda kullanilmistir. Verileri egitim ve
test gruplarina ayirirken her aym ilk 20 giinii egitim veri setine, geri kalan 10 giinii ise test veri
setine dahil edilmistir. Boylece her iki veri setinde de tiim y1l1 temsil edebilecek verilerin olmasi
saglanmistir. Palani ve dig., (2008) tarafindan ifade edilen yaklasima gore modelleme
calismalarinda iyi bir egitim veri seti elde etmek i¢in tiim ekstrem durumlarin egitim veri setinde
yer almas1 gerekmektedir. Bu sebeple veriler egitim ve test setlerine ayrilirken bu yaklagim da
g6z onilinde bulundurulmustur. Egitim, test ve tiim verilere ait temel istatistikler Tablo 4’de
verilmektedir.

Tablo 4. Takibi yapilan su kalitesi degiskenlerine ait temel istatistikler

Veri seti Degisken Birim En kiiciik Ortalama En biiyiik  Standart sapma
T °C 0,70 9,60 18,50 4,92
Ei uS/cm 18,14 35,37 58,46 11,88
Tiimii Q m/s 19,40 89,47 495,54 72,15
pH - 7,20 7,46 7,60 0,08
CO mg/L 8,60 11,30 14,30 1,62
T °C 2,40 9,74 18,50 4,60
El uS/cm 18,14 35,25 58,46 12,18
Egitim Q m3/s 19,40 95,32 495,54 79,95
pH - 7,20 7,45 7,60 0,08
CO mg/L 8,60 11,30 14,30 1,58
T °C 0,70 9,33 17,90 5,49
El uS/cm 21,40 35,63 55,32 11,26
Test Q m3/s 23,05 77,72 238,14 51,15
pH - 7,30 7,47 7,60 0,08
(6[0) mg/L 8,70 11,31 14,30 1,72

Tablo 4 incelendiginde T disindaki degiskenlerin en kiigiik ve en biiyiik degerlerinin egitim
veri seti igerisinde yer aldig1 gériilmektedir. Bu durum veri setinin egitim ve test setlerine uygun
bir sekilde ayrildigin1 gostermektedir. Tablodan ortalama su sicakligiin 9,6 °C, CO
konsantrasyonunun ise 11,3 mg/L oldugu goriilmektedir. En yiiksek CO konsantrasyonu 14,3
mg/L olarak, T’nin 2,4 °C ile en diisiik oldugu ol¢iimden elde edildigi anlasilmistir. Tath sular
%100 CO doygunlugu durumunda 2,4 °C’de yaklasik olarak 13,6 mg/L CO ihtiva ederler.
Dolayisiyla 14,3 mg/L’lik (%105,1) deger asirt doygunlugun s6z konusu oldugunu ortaya
koymaktadir. Bu durum akarsularda CO doygunlugunun tiirbiilansh akimdan kaynaklanan dogal
havalandirma ve asir1 fotosentetik faaliyetler nedeniyle %100’e yakin veya bu degerin bir miktar
izerinde olma egiliminde olmasiyla agiklanabilmektedir. Asirt doygunluk durumu baliklarda gaz
kabarcig1 hastaligina neden oldugu bilinmektedir. CO doygunlugunun bir siire boyunca %115-
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120 seviyelerinde kalmasi sudaki canlilarin 6liimlerine neden olabilmektedir (EPA, 1986). Tiim
verilere ait zaman serileri Sekil 2’°de verilmektedir.

20 20
16 16
o 12 23
< £

—~
8 8 8
4 4
0 0
1 31 61 91 121 151 181 211 241 271 301 331
Veri sayisi
(@)
65 8,0
[—r8 —pi]

55 7,8
E 45 7,6
% =
E I AV =
= 35 1 7.4

25 1 7.2

15 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 7’0

31 61 91 121 151 181 211 241 271 301 331
Veri sayisi
(b)

20

16
z12
£
o8

4

0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

31 61 91 121 151 181 211 241 271 301 331
Veri sayisi

©
Sekil 2:

Clackamas Nehri Havzasi 'nda (ABD) USGS tarafindan isletilen gozlem istasyonundan elde
edilen giinliik (a) CO-T, (b) EI-pH, (c) QO degiskenlerine ait zaman serileri (01.09.2016-
31.08.2017)
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Caligmada kullanilacak veri setinde bulunan ug degerlerin modellenmesi zor olabilmektedir.
Modellemeleri kolaylastirmak, farkli boyutlarin etkisini en aza indirgemek ve daha etkili sonuglar
elde etmek i¢in bagimli ve bagimsiz degiskenlere ait verilerin tamami Esitlik 7 kullanilarak
normalize edilmistir (Bayram ve dig., 2012; Fetene ve dig., 2018; Nacar ve dig., 2018a). Su
kalitesi modelleme c¢alismalarinda normalizasyon i¢in farkli bagintilar kullanilmaktadir. Yapilan
calismada verilerin normalizasyonu i¢in Esitlik 7 kullanilmustir.

Xi - Xmin
X,=— "M s atb (7)
" Xmak - Xmin

Burada, X, normalize degeri, Xui» en kiiciik degeri ve X en biliylik degeri ifade etmektedir.
Bu ¢alismada a ve b katsayilar sirastyla 0,8 ve 0,1 olarak segilmistir. Boylece modellemede
kullanilan tiim veriler 0,1-0,9 arasinda normalize edilmistir.

Esitlik 3-6’da verilen regresyon katsayilarini belirlemek i¢in kullanilan RA, IBM SPSS
statistics 25 programu kullanilarak gerceklestirilmistir. Regresyon katsayilari belirlendikten sonra
esitliklerde bu katsayilar yerlerine yazilarak test veri seti i¢in model tahmin sonuglar
hesaplanmistir. Daha sonra ayni1 egitim veri setine MARS yontemi uygulanmis ve en diisiik hata
degerlerini veren temel fonksiyonlar (TF) ve denklemler (Ywm) elde edilmistir. Elde edilen TF’ler
ve Yu'ler kullanilarak test veri seti igin model tahmin sonuglar1 hesaplanmustir.

Kullanilan yontemlerin ve modellerin tahmin performanslarini karsilastirmak amaciyla
ortalama karesel hatanin karekokii (OKHK), ortalama mutlak hata (OMH), sa¢ilim indeksi (SI)
ve Nash Sutcliffe verimlilik katsayist (NS) istatistikleri Esitlik 8-11 kullanilarak hesaplanmustir.

N 8
RMSE :\/%Z(ti_td,-)z ®)
MAE — %ﬁl(m id,) ©)
S _ RMSE (10)
‘
Z(ti _tdi)z (11)
NSCE—1-+

Z(ti _2)2

Bu esitliklerde, # 6l¢lim degerlerini, td;tahmin degerlerini, t Olclim degerleri ortalamasini ve
N veri adedini temsil etmektedir.

3. BULGULAR VE iRDELEME

Calisma kapsaminda ilk olarak regresyon analizleri gerceklestirilmis ve kullanilan LF, UF,
EF ve KF regresyon formlarina ait katsayilar belirlenmistir. Her bir su kalitesi degiskeninin CO
konsantrasyonu tahminindeki 6nemini belirlemek i¢in kurulan sekiz modele ait elde edilen
katsayilar her bir fonksiyon i¢in Tablo 5’te verilmektedir. Daha sonra bu sekiz modele MARS
yontemi uygulanmis ve her bir modele ait TF’ler ve bu fonksiyonlar kullanilarak elde edilen
denklemler belirlenmistir. Modellere ait TF’ler Tablo 6’da, bu TF’ler kullanilarak elde edilen ve
en diisiik hata degerlerini veren denklemler Tablo 7’de verilmektedir. Ayrica her bir model igin
elde edilen denklemlerde model i¢inde kullanilan su kalitesi degiskenlerinin denklemlerdeki
goreceli onemini gosteren % ’lik degerler Tablo 8’de verilmektedir.
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Tablo 5. Regresyon analizinden elde edilen dogrusal, iis, iistel ve kuadratik

fonksiyonlara ait katsayilar

Model Fonksiyon

Regresyon analizinden elde edilen katsayilar

Wo Wy Wa w3 Wy Ws We Wz Wg Wo Wio W11 Wi Wi3 Wig

LF  1,0033 —1,0361
M1 UF  0,2310 —0,8745

EF -7,9240 2,1910 -0,1239

KF  1,0216 —1,1148 0,0720

LF 09816 —0,7614 —0,2670
M2 UF  0,1776 —0,6081 —0,4427

EF -0,1099 0,3565 —1,1925 —0,8363

KF 11,1833 —0,9890 —1,0025 0,0764 0,1932 0,6307

LF  0,8295 —0,8830 0,4234
M3 UF  0,4197 —0,7451 0,3241

EF -5,9203 1,9120 —0,1400 0,0638

KF  0,8990 —1,4559 0,5897 0,7183 0,4869 —0,4946

LF  1,0897 —1,0515 —0,1294
M4 UF  0,1836 —0,9617 —0,2797

EF -0,6548 0,7049 —0,9842 —0,1659

KF  1,4535 —1,8858 —0,6340 0,6429 0,3819 0,1426

LF 08395 —-0,8240 —0,0709 0,3850
M5 UF  0,2519 —0,6489 —0,2860 0,1407

EF -0,6671 0,4928 —0,6924 —0,1766 0,2282

KF  0,8447 —1,5198 0,2417 0,8259 —0,4353 0,6388 —0,5047 0,7526 0,0738 —0,6151

LF  1,0137 =0,7999 —0,2347 —0,0441
M6 UF  0,1854 —0,5019 —0,5588 0,1502

EF -0,1445 0,4092 —1,2069 —0,6951 —0,0652

KF  1,2645 —1,0576 —0,9355 —0,2568 0,0906 0,0533 0,0607 0,2152 0,5307 0,1570

LF  0,7784 -0,8618 10,4654 0,0506
M7 UF  0,4654 —0,7163 10,3554 0,0579

EF —15,0834 2,7645 —0,0558 10,0293 0,0030

KF  0,6475 —0,9899 11,2051 0,1494 0,2054 —0,2180 —0,3154 0,2943 —0,8011 0,0551

LF  0,7695 -0,7667 —0,1025 0,4291 0,0739
M8 UF  0,2977 —0,5211 —0,3904 0,1851 10,1993

EF -0,7168 0,4688 —0,6184 —0,1913 0,2535 0,0514

KF  0,7030 —0,8624 —0,0726 0,9867 0,0507 —0,0548 0,1889 —0,3656 —0,5701 0,2160 0,0686 0,3000 0,0070 —0,6300 0,0617

Tablo 6. MARS yionteminden elde edilen modellere ait temel fonksiyonlar
Model  Temel Fonksiyon Model  Temel Fonksiyon Model  Temel Fonksiyon
M1 M2 M3
TFO1 (T-0,329213) TFO1 (T-0.329213) TFO1 (T-0.329213)
TF02 (0,329213-T) TF02 (0.329213-T) TF02 (0.329213-T)
TF04 (0,657303-T) TFO03 (E1-0.30248) TF04 (0.442789-Q)
TF06 (0,266292-T) TF04 (0.30248-EI) TFO05 (T—0.625843) x TF04
TFO8 (0,38764-T) TFO08 (0.634831-T) TF06 (0.625843—T) x TF04
TF09 (T-0,549438) TF09 (Ei-0.200218) x TF02 TF07 (Q—0.156378)
TF11 (T-0,306742) TFO8 (0.156378—Q)
TF12 (0,306742-T) TF10 (0.567416-T) x TEO7
TF14 (0,634831-T) TF11 (Q—0.238686)
TF15 (T-0,176404)
M4 MS5 M5 Devam
TFO1 (T-0.329213) TFO1 (T-0.324719) TF14 (0.310051-Q)
TF02 (0.329213-T) TF02 (0.324719-T) TF15 (Q—0.168272)
TF04 (0.657303-T) TFO03 (Q—0.443265) TF16 (0.168272-Q)
TFO05 (pH-0.7) x TF04 TF04 (0.443265-Q) TF18 (0.190158-Q) x TF01
TF06 (0.7-pH) x TF04 TFO05 (T—0.630337) x TF04 TF19 (T-0.477528) x TF16
TF07 (T-0.306742) TF06 (0.630337-T) x TF04 TF20 (0.477528-T) x TF16
TFO8 (0.306742—T) TF07 (T-0.365169) x TF03 TF21 (T-0.275281) x TF14
TF09 (pH-0.7) x TFO8 TFO08 (0.365169-T) x TF03 M6
TF10 (0.7-pH) x TFO8 TF09 (Q—0.254862) TFO1 (T-0.324719)
TF11 (T-0.567416) TF10 (0.254862-Q) TF02 (0.324719-T)
TF12 (0.567416-T) TF11 (T—0.320225) x TF04 TFO03 (Ei-0.30248)
TF13 (T-0.401124) TF12 (0.320225-T) x TF04 TF04 (0.30248-El)
TF14 (0.401124-T) TF13 (Q—0.310051) TFO8 (0.634831-T)
TF09 (EI-0.205979) x TF02
M7 M7 Devam M8 Devam
TFO1 (T-0.324719) TF12 (0.320225-T) x TF04 TF11 (Q—0.24154) x TF02
TF02 (0.324719-T) TF13 (Q—0.310051) TF12 (0.24154-Q) x TF02
TFO03 (Q—0.443265) TF14 (0.310051-Q) TF13 (Q—0.37523) x TFO1
TF04 (0.443265-Q) TF15 (T-0.176404) x TF14 TF15 (Q—0.261047)
TFO05 (T-0.630337) x TF04 M8 TF18 (0.396629-T) x TF15
TF06 (0.630337-T) x TF04 TFO1 (T—-0.324719) TF20 (0.308147-Q) x TFO01
TF07 (T-0.365169) x TF03 TF02 (0.324719-T) TF22 (0.141629-Q)
TFO8 (0.365169-T) x TF03 TFO03 (Q—0.442789) TF25 (E1-0.182815) x TF18
TF09 (Q—0.254862) TF04 (0.442789-Q) TF26 (0.182815—El) x TF18
TF10 (0.254862-Q) TF06 (0.630337-T) x TF04 TF27 (Ei-0.163931) x TFO7
TF11 (T-0.320225) x TF04 TF07 (Q—0.157806) TF28 (0.163931—EI) x TF07
TFO08 (0.157806—-Q)
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Tablo 7. MARS yionteminden elde edilen modellere ait denklemler

Y3u=0.53214-0.20733 x TF01-0.53603 x TF02 + 0.26368 x TF04 + 0.90882 x TF06 + 0.27237 x TF08-0.24416 x TF09-0.18769
x TF11-0.41620 x TF12 + 0.27469 x TF14-0.16121 x TF15

Y1o=0.51922-0.49948 x TF01-0.21687 x TF03 + 1.03544 x TF04 + 0.30710 x TF08 + 7.90582 x TF09

Y15=0.73920-1.32650 x TFO1 + 1.79160 x TF02 + 2.09100 x TF05—1.78520 x TF06 + 0.33640 x TF07—1.41600 x TF08—2.39620
x TF10 + 0.40162 x TF11

Y1=0.48776-0.17939 x TFO1 +0.00511 x TF02 + 0.24631 x TF04 + 0.53003 x TF08—0.68283 x TF09—7.00713 x TF10-0.26291
x TF11 + 0.22620 x TF12-0.20622 x TF13-0.05364 x TF05 + 1.07624 x TF06-0.16105 x TFO7 + 0.18979 x TF14

Ys=0.61857-0.35553 x TFO1 + 1.28447 x TF02-0.29474 x TF03—0.30634 x TF04-0.26921 x TF05 + 0.98089 x TF06—67.42780
x TF07-3.44681 x TF08 + 0.38556 x TF09 + 0.30971 x TF10-0.56212 x TF11-0.27940 x TF12 + 0.11912 x TF13-0.31802
x TF14 + 0.13870 x TF15-0.79318 x TF16 + 0.85057 x TF18 + 0.33894 x TF19 + 7.70070 x TF20-0.43711 x TF21-5.13701
x TF22

Yi=0.52145-0.49848 x TF01-0.21778 x TFO3 + 1.02954 x TF04 + 0.30746 x TF08 + 8.54272 x TF09

Y7=0.64058-0.36564 x TFO1 + 1.46152 x TF02—0.22264 x TF03—0.32687 x TF04 +0.10931 x TF05 + 1.08250 x TF06—65.28200
x TF07-3.74640 x TFO8 + 0.46200 x TF09 + 0.39698 x TF10-0.56950 x TF11-2.71983 x TF12 + 0.12109 x TF13— 0.39068
x TF14-0.65060 x TF15

Y15=0.68110-0.40395 x TFO1 + 1.00177 x TF02-0.30356 x TF03-0.60545 x TF04 + 1.10321 x TF06-0.96966 x TF08 + 2.83791
x TF11-1.78458 x TF12-4.45471 x TF13 +0.52021 x TF15-1.44033 x TF18—1.11935 x TF20 + 1.08434 x TF22 + 14.84000
x TF25 + 43.97730 x TF26-1.43060 x TF27-3.69887 x TF28

Tablo 6’da MARS ydnteminin egitim verilerine dayali olarak belirledigi optimum sayidaki
fonksiyonlar, Tablo 7°de ise bu TF’lerden olusturulan denklemler verilmektedir. Iki degisken ile
kurulan tiim modellerde her iki degisken de denklemlere dahil edilmistirr MARS yontemi
belirlenen tiim modellerde T degiskenini dikkate alirken Model 4 haricinde pH degiskenini igeren
modellerde etkisinin ¢ok diisiik olmas1 sebebiyle pH’1 denklemlere dahil etmemistir. Model 8’e
ait denklem incelendiginde pH’in denkleme dahil edilmedigi ve dikkate alinan degiskenlerin
Model 5 ile ayn1 oldugu goriilmektedir. Model 5’e ait denklem incelendiginde ise Ei degiskeninin
denkleme dahil edilmedigi, boylece dikkate alinan degiskenlerin Model 3’teki degiskenler ile ayni
oldugu fakat olusturulan denklem bakimindan Model 3’e gore daha karigik ve cok daha fazla TF
kullanildig1 goriilmiigtiir.

Tablo 8. MARS modellerinde kullanilan degiskenlerin modellerdeki goreceli 6nemleri

Model Degisken  Goreceli 6nem (%) Model Degisken  Goéreceli dnem (%)
Ml T LOO,OON NN M6 T 1OO,OO NI
M2 T 10O, El A7 84NN

El A6 M7 T LOO, OO AAATATAATATATAFA
M3 T TOO,OON I Q 40, 74NN

Q A7, 58I M8 T LOO, OO A AAFATATAFATATAFA
M4 T 100,00 Q A8, 241

pH 12,7311l El 6,17||
M5 T TOO, 0T

Q 45, 66

Tablo 8’de goriildiigli lizere tim modellerde T’nin MARS yontemi ile elde edilen
denklemlerdeki goreceli dneminin %100 oldugu anlasilmaktadir. Dahil edildigi modellerin
denklemlerinde, Q’nun %40-50 araliginda degisen bir goreceli éneme sahip oldugu goze
carpmaktadir. Ayrica pH’in Model 4’¢ ait denklemde yaklasik %13’liik bir géreceli 6neme sahip
oldugu, dahil edildigi Model 6, Model 7 ve Model 8’¢ ait denklemlerde ise goreceli dneminin
olmadig1 goriilmektedir. Model 8’de Ei’nin goreceli onemi yaklasik %6 ve modeldeki diger
degiskenlerin goreceli onemlerinin Model 3’e olduk¢a yakin oldugu goriilmiistiir. Kullanilan bu
dort degiskenin goreceli 6nemleri en fazla olandan en az olana dogru siralamasi T, Q, Ei ve pH
olarak belirlenmistir.

RA ve MARS yontemlerinin uygulanmast sonucunda her bir model i¢in kullanilan
fonksiyonlara ait katsayilar ve temel fonksiyonlar esitliklerdeki yerlerine yazilarak egitim ve test
veri setleri uiretilmistir. Egitim veri seti icin elde edilen tahmin degerleri ile dl¢iim degerleri
arasinda hesaplanan performans istatistikleri Tablo 9’da ve test veri seti i¢in elde edilen tahmin
degerleri ile Ol¢iim degerleri arasinda hesaplanan performans istatistikleri Tablo 10’da
verilmektedir.
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Tablo 9. Egitim veri seti icin hesaplanan performans istatistikleri

Model 1 LF UF EF KF  MARS Model 2 LF UF EF KF  MARS
RMSE 0,397 0,710 0,397 0,396 0,355 RMSE 0,331 0,388 0,260 0,249 0,229
MAE 0,319 0,586 0,318 0,318 0,273 MAE 0,269 0,320 0,202 0,187 0,172
SI 0,035 0,063 0,035 0,035 0,031 SI 0,029 0,034 0,023 0,022 0,020
NS 0,937 0,797 0,937 0,937 0,949 NS 0,956 0,939 0,973 0,975 0,979
Model 3 LF UF EF KF  MARS Model 4 LF UF EF KF  MARS
RMSE 0,210 0,422 0,209 0,156 0,138 RMSE 0,367 0,608 0,345 0,321 0,294
MAE 0,165 0,347 0,163 0,123 0,109 MAE 0,306 0,500 0,277 0,256 0,224
SI 0,019 0,037 0,019 0,014 0,012 SI 0,032 0,054 0,031 0,028 0,026
NS 0,982 0,928 0,982 0,990 0,992 NS 0,946 0,851 0,952 0,959 0,965
Model 5 LF UF EF KF  MARS Model 6 LF UF EF KF  MARS
RMSE 0,204 0,366 0,187 0,154 0,130 RMSE 0,328 0,367 0,257 0,245 0,229
MAE 0,166 0,301 0,150 0,122 0,102 MAE 0,272 0,305 0,198 0,185 0,172
SI 0,018 0,032 0,017 0,014 0,011 SI 0,029 0,032 0,023 0,022 0,020
NS 0,983 0,946 0,986 0,990 0,993 NS 0,957 0,946 0,973 0,976 0,979
Model 7 LF UF EF KF  MARS Model 8 LF UF EF KF  MARS
RMSE 0,204 0,419 0,205 0,149 0,133 RMSE 0,193 0,329 0,179 0,146 0,125
MAE 0,157 0,337 0,157 0,118 0,104 MAE 0,151 0,272 0,142 0,117 0,101
SI 0,018 0,037 0,018 0,013 0,012 SI 0,017 0,029 0,016 0,013 0,011
NS 0,983 0,929 0,983 0,991 0,993 NS 0,985 0,956 0,987 0,991 0,994

Tablo 10. Test veri seti icin hesaplanan performans istatistikleri

Model 1 LF UF EF KF MARS Model 2 LF UF EF KF  MARS
RMSE 0,390 1,901 0,396 0,397 0,333 RMSE 0,313 0,860 0,293 0,273 0,254
MAE 0,327 1,116 0,329 0,329 0,259 MAE 0,248 0,551 0,231 0,203 0,199
SI 0,035 0,168 0,035 0,035 0,029 SI 0,028 0,076 0,026 0,024 0,023
NS 0,948 —0,222 0,947 0,947 0,963 NS 0,967 0,750 0,971 0,975 0,978
Model 3 LF UF EF KF MARS Model 4 LF UF EF KF  MARS
RMSE 0,253 0,913 0,240 0,207 0,192 RMSE 0,349 1,862 0,381 0,342 0,304
MAE 0,205 0,601 0,192 0,161 0,145 MAE 0,272 1,091 0,297 0,276 0,232
SI 0,022 0,081 0,021 0,018 0,017 SI 0,031 0,165 0,034 0,030 0,027
NS 0,978 0,718 0,981 0,986 0,988 NS 0,959 —0,173 0,951 0,960 0,969
Model 5 LF UF EF KF MARS Model 6 LF UF EF KF  MARS
RMSE 0,263 0,808 0,219 0,201 0,181 RMSE 0,312 0,689 0,292 0,269 0,256
MAE 0,213 0,531 0,173 0,159 0,139 MAE 0,243 0,454 0,229 0,203 0,201
SI 0,023 0,071 0,019 0,018 0,016 SI 0,028 0,061 0,026 0,024 0,023
NS 0,977 0,779 0,984 0,986 0,989 NS 0,967 0,839 0,971 0,976 0,978
Model 7 LF UF EF KF MARS Model 8 LF UF EF KF  MARS
RMSE 0,246 0,849 0,240 0,199 0,183 RMSE 0,257 0,572 0,212 0,190 0,174
MAE 0,200 0,564 0,194 0,156 0,139 MAE 0,210 0,399 0,168 0,147 0,132
SI 0,022 0,075 0,021 0,018 0,016 SI 0,023 0,051 0,019 0,017 0,015
NS 0,980 0,756 0,980 0,987 0,989 NS 0,978 0,889 0,985 0,988 0,990

Tablo 9 genel olarak degerlendirildiginde tiim modellerde MARS ydnteminin RA yontemine
kiyasla daha basarili sonuglar verdigi anlasilmistir. RA yonteminde en diisiik RMSE, MAE ve SI
ile en yiiksek NS degerleri tiim modellerde KF’den, modeller arasinda da en iyi performans
degerleri Model 7 ve Model 8’den elde edilmistir. T ve Q degiskenlerinden olusan Model 3 ile T,
Q ve EI degiskenlerinden olusan Model 5 karsilastirildiginda, hesaplanan SI ve NS degerlerinin
ayn1 oldugu, T, Q ve pH degiskenlerinden olusan Model 7 ile T, Q, pH ve Ei degiskenlerinden
olusan Model 8 karsilastirildiginda da hesaplanan SI ve NS degerlerinin yine ayni oldugu
goriilmektedir. Bu sebeple s6z konusu modeller kapsaminda El degiskeninin CO konsantrasyonu
tahmin performansina herhangi bir katkisinin olmadig sdylenebilir. T degiskenine sirastyla Ei,
Q ve pH degiskenlerinin eklenmesiyle olusturulan iki girdili Model 2, Model 3 ve Model 4 igin
hesaplanan performans istatistikleri incelendiginde Model 3 i¢in hesaplanan degerlerin
digerlerine kiyasla ¢ok daha iyi oldugu anlasilmaktadir. Bu sonuglar CO konsantrasyonu
tahmininde T’den sonra katkis1 en biiylik olan degiskenin Q, katkis1 en kii¢iik olan degiskenin ise
pH oldugunu gostermektedir. MARS yontemi igin hesaplanan performans istatistikleri
incelendiginde ise Model 3, Model 5, Model 7 ve Model 8 i¢in hesaplanan degerlerin birbirine
oldukga yakin oldugu ve en iyi performansa sahip modelin tiim degiskenlerin kullanildigi Model
8 oldugu belirlenmistir. Fakat daha az degisken kullanarak en iyi modele oldukga yakin sonuglar
vermesi ve daha sade bir model olmasi sebebiyle giinliik ortalama CO’nun tahmin edilmesinde
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Model 3’iin kullanilmasi uygun goriilmektedir. MARS yontemi etkisi diisiik olan degiskenleri
kendiliginden modelden ¢ikarmaktadir. Fakat TF’ler ve model ayarlarina bagli olarak yontemin
farkli sonuglar verebilmesi sebebiyle tiim degiskenlerin girdi olarak kullanilmasinin yani sira
degiskenlerin cesitli kombinasyonlar: ile olusturulan farkli modeller denenmistir. T ve Ei
degiskenleri ile olusturan Model 2 ve bu modele pH’1n eklenmesi ile olusturulan Model 6 igin
hesaplanan performans istatistikleri degerlerinin ayn1 oldugu, T ve EI degiskenlerine eklenen pH
degiskeninin model performansina etkisinin olmadigr goriilmektedir. Bu durum MARS
yonteminin Model 7’ye ait TF’leri olustururken pH’1 denklemlere dahil etmemesi ile
acgiklanmaktadir.

Tablo 10 incelendiginde, test veri seti i¢in MARS yonteminin RA yontemine kiyasla daha
basaril1 oldugu goriilmektedir. RA yontemi icin en iyi tahmin degerleri egitim veri setinde oldugu
gibi KF’den elde edilmistir. KF’nin Model 3, Model 5, Model 7 ve Model 8 tahmin degerleri ile
Olciim degerleri kullanilarak hesaplanan performans istatistikleri birbirine oldukc¢a yakin
cikmistir. Bu durum KF’nin T ve Q girdi degiskenleri ile CO konsantrasyonu degerlerinin bagarilt
bir sekilde tahmin edilebilecegini gostermektedir. Bir baska degisle T ve Q degiskenlerine
eklenen El ve pH degiskenlerinin model performanslarini arttirmadig goriilmektedir. Dolayisiyla
CO tahmininde test veri seti i¢in de Model 3’iin tercih edilmesinin uygun olacagi anlagilmaktadir.
MARS yontemi i¢in hesaplanan performans istatistikleri irdelendiginde ise en iyi tahmin
sonuglarinin tiim degiskenlerin kullanildigi Model 8’den elde edildigi goriilmektedir. Ancak RA
yonteminde oldugu gibi EI ve pH’1n MARS yonteminde de model performanslarina katkisinin
oldukca az oldugu belirlenmistir. Egitim ve test veri setleri icin RA ve MARS ydntemlerinden
hesaplanan preformans istatistiklerine gore onerilen Model 3 ve en iyi performans degerlerini
veren Model 8 CO (mg/L) tahmin degerleri ile 6l¢tim degerlerine ait sagilim grafikleri Sekil 3 ve
Sekil 4’te verilmektedir.

(a) Egitim (RA-KF) (a) Egitim (MARS)
15 15
y=0,9902x + 0,1111 y =0,9922x + 0,0881
14 R2=0,9902 14 R2=0,9924
513 - 513 -
Q12 1 Q 12 1
— =
& 11 & 11
g =
o 10 o 10 A
O O
9 9
8 ——T— 8 T T — —
8 9 10 11 12 13 14 15 8 9 10 11 12 13 14 15
CO, mg/L (Tahmin edilen) CO, mg/L (Tahmin edilen)
(b) Test (RA-KF) (b) Test (MARS)
15 15
y =0,9829x + 0,2705 y=0,9899x +0,1912
14 4 R?=0,9876 14 1 R2 = 0,9896
513 - 513 -
= =]
= o
Q 12 O 12 1
— —
B 11 1 =11 A
£ E @
8 10 8 10
9 9
8 — T 8 —— T
8 9 10 11 12 13 14 15 8 9 10 11 12 13 14 15
CO, mg/L (Tahmin edilen) CO, mg/L (Tahmin edilen)
Sekil 3:

Model 3 igin RA ve MARS yontemlerinden elde edilen (a) egitim ve (b) test veri setleri ¢oziinmiis
oksijen tahmin sonuglart ile élgiim degerlerinin karsilastiriimast

1491



Nacar S.,Mete B.,Bayram A.:Gnlk.Cznms.Oksj.Knstrsyn.Ck.Dgsknl.Uyrinblr.Rgrsyn.Egriri.ile. Thmn.EdImsi

(a) Egitim (RA-KF) (a) Egitim (MARS)
15 15
y =0,9914x +0,0967 y=0.99x + 0.1131
14 4 R2=0,9914 14 R2=0.9937
8 13 8 13
He=1 He=1
= =
Q 12 1 QO 12 1
= =
w11 4 w11
g =
S 10 A ® S 10 A
O o
9 9
8 T T T T T T 8 T T T T T T
8 9 10 11 12 13 14 15 8 9 10 11 12 13 14 15
CO, mg/L (Tahmin edilen) CO, mg/L (Tahmin edilen)
(b) Test (RA-KF) (b) Test (MARS)
15 15
y =0,9844x + 0,2398 y=0,9915x + 0,1695
14 4 R2=0,9892 14 1 R*=0,9916
8 13 | 5 13 |
H=1 =3
= =
Q 12 A Q 12 A
= =
B 11 B 1
g 2!
S 10 S 10 A
O O
9 9
8 T T T T T T 8 T T T T T T
8 9 10 11 12 13 14 15 8 9 10 11 12 13 14 15
CO, mg/L (Tahmin edilen) CO, mg/L (Tahmin edilen)
Sekil 4:

Model 8 igin RA ve MARS yontemlerinden elde edilen (a) egitim ve (b) test veri setleri ¢oziinmiis
oksijen tahmin sonuglari ile 6l¢iim degerlerinin karsilastiriimasi

Verilerin sagilim grafiklerinde kosegen iizerine dagilmasi tahmin degerlerinin Slgiim
degerlerine ¢ok yakin oldugunu ve kodsegen iizerindeki noktalarda RMSE ve MAE degerlerinin
sifir oldugu anlamina gelmektedir (Bayram ve Kankal, 2015). Egitim ve test veri setleri i¢in
hazirlanmisg ve Sekil 3 ile Sekil 4’te verilmis olan sa¢ilim grafikleri incelendiginde verilerin biiyiik
bir ¢cogunlugunun kosegen lizerinde dagildigi goriilmektedir. Bu durum tahmin degerlerinin
Ol¢lim degerlerine oldukga yakin oldugunu géstermektedir. Bunun yaninda RA yontemi KF’den
elde edilen tahmin sonuglari i¢in hesaplanmis olan NS degerinin Model 3’¢ ait egitim veri seti
icin 0,990 iken test veri seti i¢in 0,986 dir. MARS yontemi i¢in hesaplanan NS degerleri ise egitim
ve test veri setleri icin sirastyla 0,992 ve 0,988°dir. Model 8 i¢in RA yontemi KF’den hesaplanan
NS degerleri egitim ve test veri setleri i¢in sirasiyla 0,991 ve 0,988 iken, MARS yonteminden
hesaplanan degerler ise sirasiyla 0,994 ve 0,990’dir. RA ve MARS yontemleri i¢in hesaplanan
NS degerleri karsilastirildiginda MARS i¢in hesaplanan NS degerlerinin RA’ya kiyasla daha
yiiksek oldugu ancak her iki yontemin de CO konsantrasyonu tahmininde oldukca basarili
sonuglar verdigi anlagilmaktadir. MARS yontemi ile CO konsantrasyonu modelleme
calismalarinda Heddam ve Kisi (2018) Q, T, pH ve Ol degiskenlerini, Nacar ve dig. (2020) ise T,
pH ve El degiskenlerini kullanarak basarili sonuglar elde etmislerdir. En iyi model sonuglar1 her
iki ¢aligmada da tiim degiskenlerin girdi olarak kullanildigr modellerden elde edilmistir. Bu
bakimdan bu ¢aligmanin 6nceki ¢aligmalar ile uyum gosterdigi sdylenebilir.

1492



Uludag Universitesi Miihendislik Fakiiltesi Dergisi, Cilt 25, Sayi 3, 2020

4. SONUCLAR

Bu ¢alismada Clackamas Nehri’nde (Oregon, ABD) Eyliil 2016-Agustos 2017 déneminde
Olclilen ve kaydedilen giinliik ortalama ¢6zlinmiis oksijen (CO) konsantrasyonu degerleri
regresyon analizi (RA) ve ¢ok degiskenli uyarlanabilir regresyon egrileri (MARS) yontemleri ile
tahmin edilmistir. RA yontemi biri dogrusal {i¢ii dogrusal olmayan dort farkli fonksiyona
uygulanmis ve Ol¢liim degerlerine en yakin tahminleri veren fonksiyon ve bu fonksiyonun
olusturulmasinda kullanilan regresyon katsayilar1 belirlenmistir. MARS yo6nteminde ise 6lglim
degerlerine en yakin tahmin degerlerini elde etmek icin kullanilan temel fonksiyonlar ve
denklemler belirlenmistir. Tahmin modellerinde girdi degiskeni olarak yine ayn1 dénemde giinliik
dlgiilen su sicaklig (T), elektriksel iletkenlik (Ei), debi (Q) ve pH su kalitesi degiskenleri, sekiz
farkli model olusturularak kullanilmistir. RA ve MARS yontemlerinin CO konsantrasyonu
tahminindeki basarilar1 ve her bir su kalitesi degiskeninin tahmin basarisina katkisi hesaplanan
performans istatistikleri ile belirlenmistir. Calismadan elde edilen sonuglar maddeler halinde
asagida verilmektedir;

e Hesaplanan performans istatistiklerine gore giinliik ortalama CO konsantrasyonu tahmininde
en basarili esitligin MARS ydnteminden elde edildigi, ayrica RA yonteminden de basaril
sonuglar veren esitliklerin oldugu belirlenmistir. RA yonteminde 6l¢iim degerlerine en yakin
tahmin degerleri KF’den elde edilmistir.

e MARS ydnteminde egitim ve test veri setleri icin en iyi performans degerleri tiim
degiskenlerin kullanildigt Model 8’den elde edilmistir. Ancak T ve Q degiskenlerinin
kullanildigi Model 3 ile arasinda &nemli bir farkin olmadigi dolayisiyla da EI ve pH
degiskenlerinin model performanslarina etkilerinin ¢ok diisiik oldugu belirlenmistir. CO
konsantrasyonu tahmininde daha sade bir model olmasi ve daha az degisken kullanarak en iyi
modele ¢ok yakin sonuglar vermesi sebebiyle Model 3’iin kullanilmasinin daha avantajh
oldugu sonucuna ulasilmistir.

e Sadece T’nin kullanildig1 Model 1’e ait performans istatistikleri ile T ve diger degiskenlerin
birlikte kullanildig: iki degiskenli modellere ait performans istatistikleri karsilastirildiginda
Q’nun dahil edildigi Model 3’e ait degerlerin digerlerine kiyasla daha iyi oldugu anlasilmistir.
Bu sonuglar CO konsantrasyonu tahmininde Q’nun diger degiskenlerden daha etkili oldugunu
gostermistir.

e RA yonteminde en iyi performans degerleri egitim veri setinde Model 7 ve Model 8’den test
veri seti i¢in ise Model 8’den elde edilmistir.

e RA yonteminde tiim fonksiyonlarda Q, EI ve pH degiskenleri arasinda en etkili degiskenin
MARS yonteminde oldugu gibi Q degiskeninin oldugu belirlenmistir.

e Giinliik ortalama CO konsantrasyonu tahmininde en az etkiye sahip degiskenin her iki yontem
icin de pH oldugu sonucuna varilmustir.

e Kurulan modellerden elde edilen tahmin degerleri ile 6l¢iim degerlerinin MARS yonteminde
en az %94,9 ve en fazla %99,4 oraninda uyumlu oldugu tespit edilmistir.

e Kullanilan giinliik ortalama veriler akarsu {izerinde belirlenen tek bir gozlem istasyonuna ait
bir yillik siireyi kapsamaktadir. Modellemeler daha uzun siireli 6l¢iimlere dayanan veriler ile
veya ayni akarsu lizerinde birden fazla istasyona ait veriler kullanilarak gerceklestirilebilir.

e (alismada RA ve MARS ydntemleri kullanilmistir. Genetik programlama, yapay sinir aglari
ve farkli regresyon analizi tiirleri gibi yontemlerin de CO’nun tahmininde kullanilabilirligine
yonelik caligsmalar yiiriitiilebilir.
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