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Aski Madde Konsantrasyonu ve Miktarimin Yapay Sinir
Aglar ile Belirlenmesi

Mahmut FIRAT”
Mahmud GUNGOR**

OZET

Son yillarda, ingsaat miihendisligindeki bilgisayarli hesaplamalarda yapay zeka
uygulamalari ilk siray1 almistir. Bu uygulamalar genellikle uzman sistemleri icermektedir.
Bu makalede yapay sinir aglarina deginilmis ve bir uygulama yapilmistir. Sonuglara ¢ok
kisa zamanda yaklagmadaki etkinligi diger yaklasim metotlarina gore tercih edilmesine
neden olmustur. Ulkemizde ¢esitli nedenlerle meydana gelen erozyon olay1 sonucu, kati
madde taginiminin, toprak ve su kaynaklarinin gelistirilmesine olan olumsuz etkilerinin
biiyiik boyutlara ulagtig1 bilinen bir gegektir. Bu caligmada, akarsular tarafindan taginan
aski maddesi miktart ileri beslemeli yapay sinir aglar1 ile tespit edilmistir. Problemin egitim
ve test setinde EIE (Elektrik Isleri Etiit idaresi) tarafindan yapilan aski maddesi 6l¢iimleri
kullanilmustir.

ABSTRACT

Determination of Carried Suspended Sediment Concentration and Amount by
Artificial Neural Networks

Computation on Civil Engineering has concentrated primarily on artificial intelligence
applications in the past few years. These applications generally involve expert systems.
This article deals Neural Networks and applications were presented. It quickly gives results
In test phase in short time. It is a preferable method among the other approaching methods.
In Turkey, sedimentation which is the natural result of erosion occurring by different
factors is known having an adverse effect on development of soil and water resources. In
this study, the suspended sediment amount carried by stream is determined by the feed
forward neural network method. The training sets for the problem were generated through
sediment measurements which have been performed by EIE.
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Aski Madde Konsantrasyonu ve Miktarinin Yapay Sinir Aglar ile Belirlenmesi
1. GIiRiS

Canli hiicrelerin en 6nemli 6zelligi, kimyevi potansiyel enerjiyi kendi organize yapilarimni
korumak igin gerekli diger enerji sekillerine gevirebilmeleridir. Her hiicre entropisinin
artmasina yani dagilmasina mani olmak i¢in enerji sarf etmek zorundadir. Cevredeki
degisiklikleri, bunlarin kendi iizerine tesir derecesini, yani, diizenini, dengesini, ne
dereceye kadar bozabilecegini bilmesi, gerekli ayarlamalar1 yapmasi, bu ayarlamalarin da
ne dereceye kadar hedefe uygun oldugunu 6lgmesi ve gereken diizeltmelerde bulunmasi,
kisaca gevreye uyumunu saglamasi, canliligini devam ettirebilmesi i¢in bir “Haber Alma-
Karar Verme- Icra” sistemine ihtiyag vardir. Iste sinir sistemi denilen fevkalade farklilagmis
canli doku bu 6nemli vazifeyi yerine getirmektedir, [12].

Bu nedenlerle bilim adamlart beynin yaptigi bu islemleri yapabilecek bilgisayarlar ve
neticede robotlar yapmak i¢in yapay zeka konusunda ¢alismaya baslamiglardir. Bilgisayar
teknolojisinin giiniimiize kadarki asamalarinda da goriilen hep daha miikemmele ulagma
arzusudur. Bilim adamlar1 vardiklart mitkemmeliyetin son noktasini hep tabiatta bulmus ve
kendilerine tabiatta var olanlar1 6rnek olarak se¢mislerdir. Iste bilgisayar teknolojisinde de
ulasilmak istenen nokta insan beyninin gerceklestirdigi fonksiyonlar1 ve islevleri yerine
getirebilen bir yazilim ortaya koymaktir. Bunun baslica nedeni insan beyninin; diisiinme,
var olan bilgi ve tecriibelerden sonu¢ ¢ikarma, karar verme gibi islemleri yerine
getirebilmesi ve bunlari mili hatta nano saniyeler mertebesinde gergeklestirme becerisidir.
Yapay sinir aglar1 iizerine yapilan aragtirmalar hem yazilim hem de donanim {izerinedir.
Giliniimiizde yapay sinir aglari; ekonomi, iktisat, endiistri miithendisliginde, otomasyonda,
elektronik miihendisliginde, elektronik devre tasariminda, bilgisayar miihendisliginde, tip
alaninda, cesitli zeka problemlerinin ¢dziimiinde, optik algilama gibi bir ¢ok alanda
kullanilmustir. Ancak Insaat mithendisligi alaninda yeterli sayilabilecek kadar uygulama
alan1 olmasina ragmen, yapay sinir aglart lizerine heniiz kapsamli bir ¢alisma
yapilmamistir, [3].

Ulkemizde aski maddesi miktarinin 6lgiilmesi, EIE ve DSI tarafindan yapilmaktadir. 1996
yili itibariyle 105 adet gozlem istasyonunda aski maddesi Olgiimleri yapilmakta ve her
gozlem siiresi boyunca belirlenen 6l¢iim sonuglarma gore aski maddesi anahtar egrileri
cizilmektedir. Bu anahtar egrileri, aski maddesi miktar1 (ton/giin), aski maddesi
konsantrasyon PPM ile bu érneklerin alindig1 anda 6lgiilen akarsu debisi (m*/s) degerlerinin
logaritmik doniistimleri kullanilarak ¢izilmektedir.

Yapilan bu ¢aligmada Biiyiik Menderes havzasindaki 706 nolu gozlem istasyonundaki aski
maddesi miktar1 ve konsantrasyonu hem EIE tarafindan gelistirilen anahtar egrileri ile hem
de yapay sinir aglari ile hesaplanmis ve birbirleriyle karsilagtirilmistir.

2. YAPAY SINIiR AGLARI

Yapay sinir ag1, insan beyni gibi biyolojik sinir sisteminden ilham edilen bir bilgi islem
paradigmasidir. Bu paradigmanin anahtar elemani, bilgi islem sisteminin yapisidir, [22].
Belirli problemleri uyum i¢inde ¢ézmek i¢in islem elemanlarit arasinda yiiksek sayida
baglanti olusturulur. Yapay sinir aglar1 insanlar gibi drneklerle 6grenir. Bir yapay sinir agt,
O0grenme isleme igerisinde veri siniflandirma, veya numune tanima gibi kesin (belirli)
uygulama igin sekillendirilir. Ogrenme, sinirler arasinda var olan baglantilarda biyolojik
sinirlerdeki kurallar1 gerektirir.
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Kohonen; yapay noral aglarin adaptif elemanlarm yogun bir sekilde paralel olarak
baglanmasiyla olusan ve ger¢ek diinyadaki cisimlerle aynen biyolojik sinir sisteminin
yaptig1 gibi iligkide bulunabilmeleri i¢in hiyerarsik organizasyonlart diizenlenmis yapilar
olduguna dikkat ¢eker [21].

2.1. insanda Sinir Sistemi

Biyolojik sinir sistemi, merkezinde siirekli olarak bilgiyi alan, yorumlayan ve uygun bir
karar iireten beynin (merkezi sinir ag1) bulundugu 3 katmanli bir sistem olarak aciklanir.
Alict sinirler (receptor) organizma icerisinden ya da dis ortamlardan algiladiklar1 uyarilari,
beyine bilgi ileten elektriksel sinyallere doniistiiriir.

Tepki sinirleri (effector) ise, beyinin iirettigi elektriksel darbeleri organizma ¢iktis1 olarak
uygun tepkilere doniistiiriir. Sekil 1” de bir sinir sisteminin blok gésterimi verilmistir.

A

Uyaricilar | Alict
™ Sinirler ™ Sinir Ag1 ™ Sinirleri

Merkezi < Tepki Tepkiler
—>

Sekil 1. Biyolojik sinir sisteminin blok gésterimi

Merkezi sinir aginda bilgiler, alic1 ve tepki sinirleri arasinda ileri ve geri besleme yoniinde
degerlendirilerek uygun tepkiler iretilir. Bu yoniiyle biyolojik sinir sistemi, kapali gevrim
denetim sisteminin karakteristiklerini tagir. Merkezi sinir sisteminin temel islem elemani,
sinir hiicresi (ndron) dur. Sinir hiicresi; hiicre govdesi, dendritler ve aksonlar olmak iizere 3
bilesenden meydana gelir. Dendritler, diger hiicrelerden aldig: bilgileri hiicre gévdesine bir
agac yapisi seklinde ince yollarla iletir. Aksonlar ise elektriksel darbeler seklindeki bilgiyi
hiicreden digar tagiyan daha uzun bir yoldur. Aksonlarin bitimi, ince yollara ayrilabilir ve
bu yollar, diger hiicreler i¢in dendritleri olusturur, [14].

Lrentrit
(Celdrdel
Alkson
—
—_—
Fleltrike alorm

Sekil 2. Néronun biyolojik modeli
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Yapay sinir aglarmnin isleyisi de buna benzer olarak gelismektedir. 1940 yilinda McCulloch
ve Pitts néronun, mantik sistemlerinde basit esdeger yapisiyla modellenebilecegini ortaya
atmiglardir [12].

Bu amagla yaptiklar ¢aligmalar sonunda Sekil 2°de goriildiigii gibi bir yapay néron modeli
gelistirmislerdir. Bu modele gore, bir ndron N tane agirliklandirilmig girisi toplamakta, bir
esik degeri bu toplamdan ¢ikartip sonucu lineer olmayan bir fonksiyondan ge¢irmektedir.

2.2. Matematik Sinir Yapisi (Noronun Matematik Modeli)

Noronlar sinir aglarmi olusturan, tek baslarina ele alindiklarinda ¢ok basit bir igleve sahip
islemcilerdir. Bir ndron yapisi icerisinde {i¢c ana boliim bulunur. Bunlar sirasiyla sinapslar,
toplayici ve aktivasyon fonksiyonudur.

Sekil 3 de bir néronun matematiksel modeli gosterilmektedir. Bu sekilden de goriilecegi
gibi, noron girdileri sinaptik bagintilar tizerindeki agirliklar ile carpilarak bir toplayiciya
uygulanmakta ve elde edilen toplam, ndronun aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek
cikiglar hesaplanmaktadir. (1) denkleminde agirlikli toplamin olusturulmasi, (2)
denkleminde ise néron ¢ikisinin hesaplanmasi verilmektedir.

S=wiu, +wyu, + Wiy +wn.un—t9:Zwi.ui—t9 (1)
i=1

O=y(S) )

S’; Toplam fonksiyonu

u; ; Giris fonksiyonu
w; ;Agirliklandirma faktorii

O ; Cikas fonksiyonu

Y (S) ; Aktivasyon fonksiyonu

0 ; Esik degeri

Her bir girdideki degisim , néron ¢ikisinda belirli bir degisime neden olmakta ve bu

degisimin genligi, girdinin etki derecesini belirleyen baglanti kazanglarina, toplayicinin esik
degerine ve noron aktivasyon fonksiyonunun tipine baglidir. Esik degerinin kullanimu,

pratikte (-1) ya da (+1) degerine sahip sabit bir girdinin (€) agirligina sahip bir bagmti ile
toplayiciya girdigi seklinde ele alinir, [15].
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Girisler Agirliklar

Sekil 3. Noronun matematik modeli

Her noron gelen sinyalin seviyesine gore agik yada kapali duruma gecerek basit bir
tetikleyici gorev stlenir. Bu islemleri yaparken ndronlar giris bilgilerini agirlandirarak
bunlari lineer toplar ve bir esik, lineer veya non-lineer bir fonksiyonda isleyerek ¢iktisini
verir. Bu ¢iktiy1 hiicreye baglantisi olan diger noronlar giris bilgileri olarak alirlar.

Yapay sinir aglar1 hesaplamalar1 6grenme ve hatirlama olmak tizere iki sathadan olusur.

2.3. Ogrenme

Yapay sinir aglar1 insan zekasi gibi orneklerle egitilirler. Aglar ne kadar ¢ok ornekle
egitilirse problem tizerindeki teshisi o kadar dogru olur, [4]. Egitme belirli kabul edilebilir
bir hata ile yapilir. Bir yapay sinir aginda 6grenme agirlik matrisinde degisme olarak
diisiiniiliir. Ogrenme genel olarak iki grup iginde kategorize edilir. Bunlar denetimli
O6grenme ve denetimsiz 6grenme olarak verilebilir.

2.3.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme, giris vektorlerinin data setini ve ag1 egitmek icin ¢ikis vektorlerinin
cevabini kullanir. Agirlik matrisi, toplam ag hatasinin kabul edilebilir hatadan daha biiyiik
oldugu siirece giincellestirilir.

Omege ait ¢ikis degeri ile ag cikis degeri karsilastirilarak agin hatas1 bulunur. Bu hata kabul
edilebilir seviyeye gelinceye kadar, yapay sinir ag1 noronlar arasindaki agirliklar
degistirerek iterasyona devam edilir. Agin egitilmesine olanak saglayan data setine “egitim
seti” denir. Bir agin egitilmesi sirasinda, baglanti agirliklarin1 ayirmadan ¢ogu zaman data
setinin aynist islenir.

3271



Aski Madde Konsantrasyonu ve Miktarinin Yapay Sinir Aglar ile Belirlenmesi
2.3.2. Denetimsiz Ogrenme

Bu tiir 6grenmede, aga sadece girig veri grubu verilir, ¢ikis degerleri verilmez. Agdan bu
veri grubuna uyumlu bir ¢ikis degeri iretecek sekilde kendisini uygun agirliklarla
diizenlemesi istenir, [9]. Bu egitimde néron aginin ortam ile karsilikl iliskisi minimuma
indirilir.

2.4. Hatirlama

Agin 6grenmesi sonucu elde edilen agirlik grubu kullanilarak ag belirli bir probleme ait
giris degerleri verilir ve bu probleme ¢6ziim getirmesi istenir. Burada verilen giris degerleri
daha 6nceden aga verilmeyen degerler olmalidir.

2.5. Yapay Sinir Aglarinin Yapilari

Yapay sinir aglari, hiicrelerin birbirleri ile ¢esitli sekillerde baglanmalarindan olusur.
Hiicre cikislari, agirliklar tizerinden diger hiicrelere ya da kendisine giris olarak baglanabilir
ve baglantilarda gecikme birimi de kullanilabilir. Hiicrelerin baglant1 sekillerine, 6grenme
kurallarina ve aktivasyon fonksiyonlarina gore gesitli YSA yapilar gelistirilmistir, [15].

2.5.1. ileri Beslemeli Sinir Ag Yapilari

fleri beslemeli yapay sinir aglarinin en tipik sekli ndron modeli olusturulan katmanlarin
ardisik bicimde bir araya getirilmesi sonucu kurulabilir. fleri beslemeli YSA’ da, hiicreler
katmanlar seklinde diizenlenir ve bir katmandaki hiicrelerin ¢ikislar1 bir sonraki katmana
agirliklar lizerinden girig olarak verilir. Bilgi, orta ve ¢ikis katmaninda islenerek ag cikisi
belirlenir. Bu yapisi ile ileri beslemeli aglar dogrusal olmayan statik bir islevi gergeklestirir.
fleri beslemeli 3 katmanli YSA’ nin, orta katmaninda yeterli sayida hiicre olmak kaydiyla,
herhangi bir siirekli fonksiyonu istenilen dogrulukta yaklastirabilecegi gosterilmistir.
Asagidaki sekilde gosterildigi gibi girdilerin uygulandigi katmana giris katmani, ¢ikislarin
alindig1 katmana ¢ikis katmani denir ve bu katmana dig diinyadan erisebilir. Giris ve ¢ikis
katmanlarinin arasinda gizli katmanlar bulunur. Giris ve c¢ikig katmanlarindaki néron
sayilar1 ele alinan problemin gereklerine gore belirlenir. Dolayisiyla gizli katman
sayisindaki ve bu katmanlarin néron sayilarindaki belirsizlikleri asabilmenin tek yolu
deneme yanilma yontemidir, [4].

Giris katmam

Girig veri gruplarinin aga sunuldugu terminallerdir. Bu tabakadaki ndron sayisi, giris veri
sayist kadardir ve her bir giris néronu bir veri alir. Burada veri igslemeden bir sonraki
tabakaya yani sakl tabakaya gecer.

Sakl katman

Agin temel iglevini goren tabakadir. Bazi uygulamalarda agda birden fazla sakli tabaka

bulunabilir. Sakli tabaka sayis1 ve tabakalardaki noron sayisi probleme gore degisir,
tamamen ag tasarimcisinin kontroliindedir ve onun tecriibesine baglidir. Bu tabaka girdi
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tabakasindan aldig1 agirliklandirilmis veriyi probleme uygun bir fonksiyonla igleyerek bir
sonraki tabakaya iletir. Bu tabakada gereginden az sayida ndron kullanilmasi giris
verilerine gore daha az hassas ¢ikis elde edilmesine sebep olur. Ayni sekilde, gerektiginden
daha ¢ok sayida noron kullanilmasi durumunda da ayni agda yeni tip veri gruplarinin
islenmesinde zorluklar ortaya gikar.

U / \
OO
\ o
\
]
Y\)//
/
18] \
Girig Katmani Gizli Katman Cikis Katmani

Sekil 4. Ileri beslemeli sinir ag yapis
Cikis katmani

Agin en ug tabakasidir. Sakli tabakadan aldig1 veriyi agin kullandig1 fonksiyonla isleyerek
ciktisint verir. Cikis tabakasindaki noron sayisi, aga sunulan her verinin ¢ikig sayisi
kadardir. Bu tabakadan elde edilen degerler yapay sinir aginin sz konusu problem igin
¢ikig degerleridir.

fleri besleme safhasinda, giris tabakasindaki néronlar, veri degerlerini dogrudan sakli
tabakaya iletir. Sakli tabakadaki her bir néron kendi giris degerlerini agirlandirarak toplam
deger hesap ederler ve bunlari bir tasima fonksiyonu ile isleyerek bir ileri tabakaya veya
dogrudan c¢ikis tabakasmna iletirler. Tabakalar arasindaki agirliklar rasgele kiigiik
rakamlardan secilir.

2.5.2. Hatay1 Geriye Yayma Algoritmasi

Bir sinir ag1, agin mimarisi, bir ndrondaki aktivasyon fonksiyonu ve egitim algoritmasi ile
karakterize edilir. Cok tabakali sinir aglarmin egitimi i¢in genellikle kullanilan egitim
algoritmas1 hatay1 geriye yayma (Back Propagation ) algoritmasidir,[2,3,4]. Tirevi
alinabilir aktivasyon fonksiyonu ile herhangi bir ileri beslemeli sinir aglart igin
kullanilabilir. Eger toplam hata fonksiyonu gibi ag cikislarinin her bir i¢in de bir hata
fonksiyonu tanimlarsak, hata fonksiyonu, agirliklarin diferansiyel fonksiyonu olur. Bu
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nedenle agirliklar ile hatanin tiirev degerini bulabiliriz. Bu teknik, Rumelhart, Hinton ve
Williams tarafindan gelistirilmistir.

Bu tiirevler, egim diisiimii yada optimizasyon metodu ile minimum hata fonksiyonunun
agirliklarmi bulmak icin kullanilabilir. Hata fonksiyonunun tiirev degeri i¢in kullanilan
algoritma hatay1 ag icerisinde geriye dogru yaydigi igin “hatay1 geriye yayma” algoritmasi
olarak bilinir, [13]

Yapay sinir aglarim parametrelerinin giincellenmesi icin literatiirde en ¢ok kullanilan
yontem hatay1 geriye yayma yontemidir. Ses tanima problemlerinden nonlineer sistem
tanilama ve denetimi problemlerine kadar yapay sinir aglari ile ¢oziim iretilen bir ¢ok
alanda bagart ile kullanilan bu yoOntem, quadratik bir maliyet fonksiyonunun zaman
icerisinde, ag parametrelerinin uyarlanmasi ile minimizasyonuna dayanmaktadir.

2.5.3. Sigmoid Tipi Aktivasyon Fonksiyonu

Uygulamalarda ndron cevabimin, girdilerin siirekli bir fonksiyonu olmasini gerektiren
durumlarda kullanilir. Geriye yayma modeli her yerde diferansiyeli alinabilen aktivasyon
fonksiyonu gerektirir, [22]. Grafigi asagida verilen sigmoid tipli aktivasyon fonksiyonu
tirevi almabilir,ve siirekli  problemlerin ¢6ziimiinde kullanilmaktadir. Sigmoid tipi
aktivasyon fonksiyonunun denklemi asagidaki gibidir.

1
¥ (S)=— 3)
1(9) 1+e™®
b3

1,5
1 — |

0,5

0

-0,5

-5 0 5

Sekil 5. Sigmoid tipli aktivasyon fonksiyonu
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Burada agirlik degerleri ile agirliklandirilarak aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek cikis
degerleri hesaplandiktan sonra, elde edilen bu ¢ikis degerleri bizim gergek sonuclari ile
kargilagtirilir. Boylelikle agin hesapladigi deger ile gergek sonug arasindaki hata degeri
bulunur. Bu hata degerini de asagidaki gibi hesaplariz.

Belirli bir giris degeri i¢in istenen ndron cevabi (d), bu girdi i¢in ndronun iiretmis oldugu
cevap (0) ile gosterilsin ve hata dlgiitii ;

e=d-o 4)

olarak tanimlansin. Egim diisiim yonteminin temeli (4) asagidaki denklemi ile verilen ve
(J,) sembolii ile gosterilen maliyet fonksiyonunun kurulmasina ve bu fonksiyonun, nron
parametrelerinin uyarlanmasi ile minimize edilmesine dayanir.

1 2_1 2
Jr=5.(d—0) =5.€ . &)

Geriye yayma algoritmasinin kendisine 6zgii bir 6grenme kurali vardir. Bu kurala Delta
kural1 denir. Bu kuralin kullanilmast ile, agirliklarin farki hesaplanir.

Cikis tabakasi i¢in agirlik degerlerinin degisimleri,

0, = (d] —Oj).‘l"(netj) (7

J
burada; (77); 6grenme derecesi (0 ve 1 arasinda )

Gizli tabakalar igin agirlik degerlerini degisimi,

8, = (6, Wy).f(net ) )
k

Degisen degerlere gore agirliklarin giincellenmesi,

VVineni — W/l_j?ski +AW.. (10)

l

Bu adimlar toplam hata kabul edilebilir degere gelinceye kadar tekrarlanir.
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3. AKARSULARDA KATI MADDE HAREKETI VE DEBI iLE iLiSKiSi

Kat1 madde taginimu ile tarla ziraati yapilan alanlar verimsizlesmekte ve ayni zamanda baraj
haznelerinin dolmasma neden olmaktadir. Bu daneler suyun bulanikliligini arttirarak
kalitesini diisiirdiikleri i¢in gerek endiistride, gerek giinlilk hayatta kullanilan sularda bu
danelerin yiizdesi belli smnirlar1 agsmamalidir,[6]. Akarsularin tasidigi danelerin bagka
zararlar1 da vardir. Taginmakta olan iri daneler koprii ayaklarini, baglama yiizlerini ve
kaplamali kanallar1 agindirabilir. Cok egimli akarsularda tasinan iri kayalar akarsu iizerinde
yapilacak yapilara zarar verebilir. Ince daneler de su kuvveti tesislerinin tiirbinlerini ve
pompalarini yiiksek hizlarla ¢arpmalart sonunda asindirabilirler.

Akarsularin tagidigi katt maddeler, akim hizinin dane hareketini saglayan kritik hizin altina
diistiigii yerlerde yigilirlar. Yigilma yersel olarak koprii ayaklarinin arkasindaki su
bolgelerinde de meydana gelebilir. Yigilma sonunda da problemler ortaya ¢ikabilir.
Ulkemizde akarsularin su rejimleri diizensiz oldugundan ve akarsu egimleri fazla oldugu
i¢in tagian kat1 madde miktari oldukga fazladir, [6]

Bu nedenle bu bolgelerde barajlarin bir ¢ogunda katt madde birikme problemi oldukga
onem tagimaktadir. Yigilma sonunda baraj haznelerinin biriktirme kapasitelerini
azaltmaktadir. Ayrica tarim topraklar iizerinde yigilan daneler topragin verimini azaltir.
Baraj haznesine katt madde tagmimini tamamiyla 6nlemek miimkiin degildir. Ancak akarsu
havzasini agaglandirmak ve teraslama ile yani havza diizenlemesiyle akarsuyun tasidigi kat
madde miktar1 azaltilabilir, [8]

Bir akarsuyun tasidigi katt madde miktari, akarsuyun debisine, taban egimine ve zamana
bagh olarak degismektedir. Akarsuyun kati madde tasima giicii, akim hizinin azaldigi
yerlerde azalacaktir ve bdylece katt madde o bolgelerde yigilacaktir.

Akim icine yerlestirilen koprii ayagi, koprii kenar ayagi ve mahmuzlar gibi yapilarin
bulundugu daraltilmig kesitlerde tiirbiilans siddetinin artmasi ile, katt madde taginimi ve bu
ikisinin karsilikli etkilesimi sonucunda, akarsuyun yerel kati madde tasima kapasitesi artar,
bunun sonucunda da yerel oyulma baslamis olur, [17,18,19]

Bir akarsu kesitinden gegmekte olan katt madde miktarini belirlemek igin en dogru, fakat
ayn1 zamanda zor ve pahali bir yol, akarsuda 6l¢limler yapmaktir. Bilindigi gibi daneler iki
farkl1 sekilde hareket eder: siiriintii hareketi ve aski hareketi. Bu iki hareket sekli i¢in 6lgme
metotlar degisiktir. Bazi akarsularda, kanalin dar bir kesitinde hiz ve tiirbiilansin artmasiyla
biitiin daneler ask1 haline geger bu durumda aski maddesini 6lgmek miimkiin olmaktadir.
Numune alma sayist aski maddesi konsantrasyonuna baglidir. Numune, taskin déneminin
cesitli devrelerinde alinir. Clinkii maksimum aski maddesi konsantrasyonu maksimum
debiye ulagsmadan 6nce meydana gelir.

Giivenilir bir sonug elde etmek icin biiyiikk bir bolgede taskin sirasinda yeterli sayida
numune (10 ila 20 ) alinmalidir. Numune alma islemi kritik sartlarda, yani debi maksimum
iken daha sik yapilmalidir

Bu calismada Biiyiik Menderes Havzasinda yer alan 706 nolu Biiyilk Menderes = Nehri —
Aydin Koprii istasyonunda, akarsu ile tagman aski maddesi miktar1 ve aski maddesi
konsantrasyonun belirlenmesinde Yapay Sinir Aglar1 kullanilmistir. Biiyiik Menderes
Havzasinda bulunan ve EIE tarafindan isletilen 706 nolu gdzlem istasyonun yeri ve
ozellikleri asagida verilmistir.
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Tablol. 706 nolu akim ve aski maddesi gozlem istasyonun yeri ve ozellikleri

Istasyon |Istasyon Adi | Istasyon Yeri Net Drenaj | Aski Maddesi | Ortalama
No Alan Gozlem Yillar1 | Akim (m3/s)
(km’)
Biiyiik Aydin-Mugla
Menderes asfalt1 iizerinde | 7130 1985-1990 70,432
706 Aydin-Képrii | Aydin’a 8 km (25 yillik)
uzakliktaki
kopriide

4. ASKI MADDESI VE SEDIMENT KONSANTRASYONUNUN YAPAY SINiR
AGI iLE BELIRLENMESI

Aski maddesi miktarmin ve sediment konsantrasyonunun akarsuyun debisiyle degistigi
bilinmektedir.

4.1. Agin Egitilmesinde Kullanilan Model

Yapay sinir aglar1 insanlar gibi 6rnekler ile egitildikleri icin yeterli sayida veri grubunun
kullanilmasi ile ¢ok iyi sonuglar elde edilmektedir. Ag1 egitirken gerekli veriler EiE
tarafindan Biiyiikk Menderes Havzasi 706 nolu gdzlem istasyonunda yapilan 6lgiimlerden
alinmustir.

Egitim i¢in 90 adet veriden 85 adeti kullanilmistir. Model olusturulurken 1 giris ve 1 adet
¢ikig diigiimii arasinda en uygun sonucu elde etmek i¢in agirliklar ve gizli tabaka sayisi ve
diigiim sayist deneme yanilma ile bulunmustur.

4.2. Agin Egitilmesi
Yapay sinir aginin egitilmesinde ,

1
JS)=—= (11)
l+e

seklinde sigmoid bir fonksiyon kullanilmistir. Sigmoid fonksiyonun 6zelliginden dolayi,
veriler aga verilmeden once 0-1 arasinda normalize edilmelidir. Yapilan bu ¢alismada giris
veri degeri olarak akarsu debisi, ¢ikis degerleri olarak aski maddesi konsantrasyonu ve aski1
maddesi miktar1 kullanilmustir.

Bu parametrelerin her birinin maksimum ve minimum degerleri bulunarak aradaki degerler
(0-1) arasinda normalize edilmistir. Buna bagli olarak yapay sinir aglarmin iiretecegi
sonuglar da 0-1 arasinda olacaktir. Bu durumda normalize islemi tersine ¢evrilerek ¢ikiglar
bulunur. Ayrica yapilan bu ¢alismada yapay sinir ag yapisi olarak ileri beslemeli sinir agi,
6grenme tipi olarak denetimli 6grenme, hatay1 minimize etmek i¢inde hatay1 geriye yayma
algoritmasi kullanilmistir. Yapay sinir aginin egitimi sirasinda gizli tabaka sayist 3 secilmis
ve bu tabakalardaki digiim sayilari sirasiyla (10 7) alinmistir. Ayrica 6grenme derecesi
(0,4), momentum katsayisi (0,7) ve iterasyon sayist 7800 alinmigtir. Segilen bu mimariye
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agm egitiminden sonra hata degerinin iterasyon sayisina goére degisiminin grafigi asagida
verilmistir.

35
3.3 4
3.1 4
2.9 4
2.7
2.5 4
2.3 4
2.1 4
1.9
1.7 A
1.5 \

0 5

Ortalama Hata (%)

0 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75

iterasyon Sayisi (100)

10 15 2

Sekil 7. Ortalama hata yiizdesinin iterasyon sayist ile degisimi
4.3. Sinir Aginin Denenmesi

Yapay sinir aglarmin egitiminde istenen hata sinirina ulasildiktan sonra Yapay Sinir
Aglarmin test edilmesi islemine ge¢ildi. Bu test isleminde daha dnceden hi¢ denenmemis
numuneler kullanilmistir. Verilerin alindig1 gozlem istasyonunda 90 adet veri grubundan 85
adeti egitim i¢in kullanilmig geri kalan 5 adet veri grubu test asamasinda kullanilmustir.
Egitim asamasinda elde mevcut olan veris sayisinin azlig1 ve veriler arasinda salinimlarin
fazla olmasindan dolayr yapay sinir aglarinin iirettigi sonuglar ile EIE dlciimleri arasinda
farkliliklar ¢itkmaktadir. Ancak aralarinda fazla salinim olmayan veri gruplari kullanildig:
zaman daha iyi sonuglar elde edilecektir. Yapilan bu ¢aligmada egitimden sonra Yapay
Sinir Aglarinin test sonuglari agagidaki tabloda verilmistir.

Tablo.4.1 EIE ile YSA sonuclarinn karsilastirilmas:

EIE él¢iimleri Yapay Sinir Ag Cikislar1 | Aradaki Fark
Debi | Sediment| Tasmman Sediment Tasman | Sediment | Taginan
(m’/s) | Kons. Sediment | Konsantrasyonu | Sediment | kon. Farki | Sediment
Miktar1 Miktar1 (%) Farki (%)
(Ton /giin)
14,102 | 288 351 182,276 346,04 0,36 0,014
16,100 | 1055 4276,58 959,133 4208,75 10,091 0,015
38,668 | 282 695,18 427,52 1081,68 ]0,51 0,55
54,895 | 1421 6739,7 1158,32 5793,68 10,18 0,14
35,711 | 722 2227,7 611,04 1986,88 |0,15 0,10
Ortalama Hata 0,26 0,16
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(S 706) Sediment Konsantrasyonu (PPM)

1500
1250 -
1000 -
750 1
500
250 1

0

Sediment Konsantrasyonu

1

2

3

4

5

—e—EIE

287.996035

——YSA

182.27661

1055.99799
959.133495 | 427.5273

282.000865

1421.00277 | 722.0027
1158.31785 | 611.069085

Sekil 8. Sediment konsantrasyonu i¢cin YSA ve EIE sonu¢larimin karsilastirilmasi

S (706) Sediment Miktari (Ton/Giin)
8000
7000
6000 AN
5000 - /.\
4000 -
2000 //.\\ /
2000 — N7 A
1000
0 4
1 2 3 4 5
—e—EIE |351.017333|4276.58811|695.183452 |6739.68062|2227.68528
—m— YSA |346.037339 4208.75088|1081.67951 |5793.78557 | 1986.88438

Sekil 9. Sediment miktart icin YSA ve EIE sonuclarinin karsilastiriimast

Burada yapay sinir aglan ile EIE karsilagtirilmali sonuglarindan da goriildiigii gibi yapay
sinir aglari, EIE Ol¢im sonuglarina oldukga yakin sonuglar vermistir. Ayrica regresyon
analizi yapilarak her ii¢ sonucun grafigi asagidaki gibi verilmistir.
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(S706) SEDIMENT KONSANTRASYONU(PPM)
3000
2000 -
1000 -
0
1 2 3 4 5
—e—EIE 287,99604 | 1055,998 282,00087 |1421,0028 | 722,0027
——YSA 182,27661| 959,1335 | 427,5273 |1158,3179|611,06909
—A— REGRESYON |199,565022|253,20842|1222,9177 | 2295,6849 | 1059,9883

Sekil 10. Sediment miktar: icin YSA , EIE ve REGRESYON ANALIZI sonuclarinin

karstlastirilmast
SEDIMENT MIKTARI (Ton/Giin)
10000
5000 -
0 A & ——A
1 2 3 4 5
—eo—EIE 351,017333|4276,58811|695,183452|6739,68062 | 2227,68528
—E—YSA 346,037339|4208,75088|1081,67951|5793,78557 | 1986,88438
—4A— REGRESYON |178,898302| 204,0751 |488,454468|692,930895|451,193311

Sekil 11. Sediment Konsantrasyonu icin YSA , EIE ve REGRESYON ANALIZI sonuglarimin
karstlastirilmast
5. SONUC VE TARTISMA

Akarsularin tasimis oldugu aski maddesi miktari, akarsuyun taban egimine, topografyasina,
akarsuyun debisine, zamana ve bdlgenin iklim sartlarina bagli olarak degisir. Ayrica akarsu
iizerinde yapilacak olan yapilarin da aski maddesi tasinimina etkisi vardir. Taginan bu kati
maddeler gerek bu akarsu iizerinde yapilacak olan su yapilarina gerekse sulama sirasinda
tagindi81 araziyi verimsizlestirmektedir. Bu nedenle tasian kati madde miktarinin bilinmesi
oldukca 6nem tagimaktadir. Ayrica bir akarsu iizerine yapilacak bir barajin tasariminda
taginacak olan kati madde miktar1 iyi bir sekilde hesaplanmalidir. Ancak aski maddesi
miktari, zamanla degisen ¢ok sayida parametreye bagli oldugu i¢in formiillerle ifade
edilmesi oldukc¢a giictiir. Bu durumda devreye yapay sinir aglar1 girmektedir. Yapay sinir
aglar1 belirli bir problemi ¢dzmek icin 6rnekleri kullandig: icin fazla bir bilgiye ihtiyag
duymaz.
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Yapilan bu c¢alismada sadece akarsu debisi g6z Oniine alimarak aski maddesi
konsantrasyonu ve aski maddesi miktar1 yapay sinir aglari ile hesaplanmis ve kullanilan
veri gruplart arasinda olduk¢a fazla farkliliklar olmasina ragmen iyi bir sonug¢ elde
edilmistir. Yapay sinir aglar1 ile ¢dziim yaparken veri gruplart kullanilan aktivasyon
fonksiyonunun tipine gore normalize edilerek egitim asamasina gegilmistir. Egitim
sirasinda en uygun sonucu elde edene kadar agin mimarisi, 6grenme derecesi ve momentum
katsayis1 deneme yanilma yoluyla bulunmustur. Ayrica egitim sirasinda 6grenme derecesini
kiigiik sectigimizde agin yavas 6grendigi fakat daha iyi sonuglar elde edildigi goriilmiistiir.
Egitim tamamlandiktan sonra daha 6nceden egitim sirasinda kullanilmayan veri gruplart ile
test iglemine gecilmistir. Test iglemlerinin EIE ile karsilagtirmali sonuglari bir 6nceki
bolimde verilmistir. Grafiklerden de goriilecegi gibi veri gruplari arasinda fazla salinim
olmasina ragmen iyi sonuglar elde edilmistir. Ayrica yapilan regresyon analizi
sonuclarindan da goriildiigii gibi yapay sinir aglari regresyon analizine gore daha iyi
sonuglar vermistir.

Yapay sinir aglart hesaplamalara tamamen farkli bir yaklagim getirmektedir. Yani belirli bir
problemi ¢dzmek i¢in programlama yerine direkt olarak mevcut drnekleri kullanir ve ne
kadar fazla &rnekle egitilirlerse problemin ¢oziimiindeki teshisi o kadar dogru olur. ingaat
miihendisligi alaninda yapay sinir aglarinin bir ¢ok uygulama alan1 olmasina ragmen
maalesef su ana kadar fazla bir ¢aliyma yapilmamustir. Ancak yapay sinir aglar1 kullanilarak
insaat miihendisligi alaninda bir ¢ok ¢alisma yapilabilir.
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