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Acik kanal akimlarinda aski maddesi miktarinin artmasi hidrolik ve ingaat mithendisligi agisindan 6nemli
bir problemdir. Bu artis, rezervuar kapasitelerinin azalmasina, su yapilarinin zamanla aginmasina, su
kalitesinin giderek bozulmasma ve sucul yasam alanlarmimn zarara ugramasina yol agabilir. Bu nedenle,
aski maddesi konsantrasyonunun dogru bir sekilde tahmin edilmesi, etkili sediment yonetimi, erozyon
kontrolii ve su kaynaklar sistemlerinin siirdiiriilebilirligi i¢in kritik oneme sahiptir. Bu ¢aligmada, birden
fazla laboratuvar deneyinden derlenmis bir veri kiimesi kullanarak, dane c¢apmin aski maddesi
konsantrasyonu iizerindeki etkisi aragtirilmistir. Geleneksel dogrusal regresyon (LM) temel tahminler
saglarken, deneysel gruplardaki farkliliklardan kaynaklanan degiskenligi yakalamada basarisiz olur. Bunu
ele almak i¢in, dane capi i¢in rastgele etkilere sahip dogrusal karma etkili modeller (LMM) kullanild1 ve
diger hidrolik ve geometrik parametreleri (6rnegin, debi, genislik, derinlik, sicaklik, egim) sabit etkiler
olarak ele alindi. LMM, LM modeli igin 0.24 olan kosullu R? degeriyle karsilastirildiginda yaklagik
0.74’lik bir deger elde etmis ve 6nemli 6lgiide daha diisiik Akaike bilgi kriteri ve Bayesci bilgi kriteri
degerleri gostererek istiin bir model uyumu gostermistir. Sonuglar, debi, egim, derinlik ve dane ¢apinin
aski maddesi konsantrasyonunu onemli Olgiide etkiledigini, ancak yatak genisligi ve sicakligin
etkilemedigini ortaya koymaktadir. Bu bulgular, birden fazla deneysel kaynaktan gelen sediment
konsantrasyonu veri kiimelerini analiz ederken grup diizeyinde rastgele etkilerin dahil edilmesinin
gerekliligini vurgulamaktadir.
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The increase in suspended sediment concentration (SSC) in open channel flows poses significant
challenges in hydraulic and environmental engineering. Such increases can lead to reduced reservoir
capacities, gradual abrasion of hydraulic structures, deterioration of water quality, and damage to aquatic
habitats. Therefore, accurately predicting SSC is critical for effective sediment management, erosion
control, and the sustainability of water resource systems. In this study, a dataset compiled from multiple
laboratory experiments was utilized to investigate the effect of grain size on SSC. While traditional linear
regression (LM) provided baseline estimates, it failed to account for the variability arising from differences
among experimental groups. To address this, linear mixed-effects models (LMM) with random effects for
grain size and fixed effects for other hydraulic and geometric parameters (e.g., discharge, width, depth,
temperature, slope) were applied. The LMM achieved a conditional R? of approximately 0.74, compared
to 0.24 for the LM model, and exhibited substantially lower Akaike and Bayesian information criterion
values, indicating superior model performance. The results revealed that discharge, slope, depth, and grain
size significantly influence SSC, whereas channel width and temperature showed no significant effects.
These findings highlight the necessity of incorporating group-level random effects when analyzing
sediment concentration datasets derived from multiple experimental sources.

Giris

ve zamanla su kiitlelerinin i¢inde veya dibinde biriken,
farkli dane boyutuna sahip partikiiller sediment olarak

Nehirlerde veya yapay kanallarda meydana gelen kati
madde birikimi dnemli mithendislik problemlerine sebep
olabilmektedir [1]. Riizgar veya yiizeysel akis
asindirmalar1 sonrasi, yer degistiren, nehirlere dahil olan

adlandirilmaktadir. Nehir sedimentleri, amorf veya zayif
kristalli mineral pargaciklari, organik madde ve biyolojik
maddelerden (biyofilmler, bakteriler, viriisler ve
biyomakromolekiiller) olusan heterojen agregalar ve
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bilesik yapilardir [2]. Nehirlerdeki akig hizlarmin
yiikselmesi ile birlikte dibe ¢dkmeyen ve su iginde
tagman, genellikle silt ve kil boyutundaki sedimentler ise
aski maddesi olarak tanimlanmaktadir [3]. Yags, kar
erimesi, buzul erimesi ve yeraltt suyu akisinin birlesimi,
nehrin debisini kontrol eder ve bu da nehrin tagima
kapasitesini belirler. Yiiksek akislar, sedimenti askida
tutarak tasinmasia olanak tanir ve kanal erozyonu [4]
yoluyla ek sediment girislerine ve nehir yataginda
depolanmis parcaciklarin yeniden askida kalmasina yol
acabilir [5]. Bu parcaciklarin, kum ve c¢akil gibi
kohezyonsuz malzemelerin veya camur veya kil gibi
kohezyonlu malzemelerin, dogal veya insan yapimi bir
kanalda, bir akigkan iginde hareketi ise sediment tagmimi
olarak tanimlanmaktadir [6]. Aski maddelerinin zamanla

nehirlerde ve akabinde rezervuarlarda birikmesi
sonucunda, dogal ekosistem ve miihendislik yapilari
olumsuz sekilde etkilenebilmektedir. Asiri

konsantrasyonlar, su kalitesinde diisiise, seffafligin ve
giines 15181n1n niifuz etmesinde azalmaya ve baliklarin ve
diger su canlilarinin solungaglarinin tikanmasina yol
actig1 icin nehir ekosistemleri ve su canlilar iizerinde
olumsuz etkilere neden olabilir [7]. Bu parcaciklar suyun
bulanikligmi artirmakla kalmaz, ayni zamanda aritma
stireglerini  zorlagtirarak maliyetleri de yiikseltir [8].
Hidrolik ve su kaynaklari miithendisliginde, barajlar ve
rezervuarlar gibi hidrolik yapilarin kurulumundan 6nce,
taginan sediment hacminin tahmini énemli bir konudur.
Bir rezervuarin ekonomik 6mrii, sedimentlerin 614 hacmi
doldurmasiyla ters orantilidir. Sediment hacminin yanlis
veya eksik tahmin edilmesi, yetersiz baraj kapasitesine
neden olur ve bu da tarama gibi bakim ve temizlik
prosediirleri gerektirir.

Nehir ekolojisi ve su kaynaklar1 miithendisligi acisindan,
akarsu sistemi i¢indeki aski madde miktar1 ve hareketini
karakterize etmek ve bu hareketi yonlendiren dogal ve
beseri giicleri belirlemek onemlidir. Bu sebeple, farkli
bagimsiz  degisken kombinasyonlarimi  kullanarak
nehirlerdeki aski maddesi konsantrasyonunu tahmin
etmeye yonelik bircok ampirik denklem gelistirilmistir.
Yang [9], gelistirdigi denklem sayesinde birim akim giicii,
kayma hizi, suyun kinematik viskozitesi, kati madde
¢okelme hizi ve kat1 madde pargacik dane ¢ap1 degerlerini
kullanarak aski maddesi konsantrasyonunu tahmin
etmeye ¢aligirken, Molinas ve Wu [10], ise evrensel akim
glicli tabirini kullanarak, genis ve derin akarsulardaki
sediment konsantrasyonunu tahmin etmek i¢in ortalama
akim hizi, akim derinligi, dane ¢api, dane ¢okelme hizi,
dane yogunlugu ve yercekimi ivmesi degiskenleri ile bir
esitlik elde etmislerdir. Shu-Qing Yang [11] ise bu
denklemleri gelistirerek kati madde konsantrasyonunu
tahmin etmek icin, ortalama akim hizi, derinlik, enerji
egimi, akigkan ve dane yogunlugu, kinematik viskozite,
dane ¢okelme hizi, dane ¢api, kanal genisligi ve dane
boyu derecesi degerlerini kullanmistir. Bu denklemlerin
yani sira dogrusal regresyon (DR) yontemi ile aski
maddesi  konsantrasyonunun tahmin edilmesi de
miimkiindiir. Ancak DR ydnteminin bazi kat1 6nkosullara
sahip olmas1 (normal dagilim, ¢oklu dogrusal baginti vb.)
kullanimini kisitlamaktadir.
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Aski maddesi konsantrasyonunu tahmin etmek icin son
yillarda makine dgrenmesi yontemleri de siklikla tercih

edilmeye baglanmigtir. Tiirkiye’de aski  maddesi
konsantrasyonu ¢aligmalarinda bast ¢eken
aragtirmacilardan olan Dogan [12], ¢alismasinda,

laboratuvar deneyleri sonrasinda elde ettigi veri setindeki
aski1 maddesi konsantrasyonunu yapay sinir aglart (YSA)
ve modifiye edilmis FEinstein yontemini kullanarak
tahmin etmistir. Dogan [13], bir diger ¢alismasinda ise,
Asag1 Sakarya nehrinden elde edilen aski maddesi
miktarin1 YSA ve bulanik mantik yontemlerini kullanarak
tahmin etmistir. Calisma sonunda, aski maddesi miktarimni
0.781 R? degeri ile yiiksek dogrulukta tahmin ettigini
raporlamistir. Yine benzer sekilde literatiirde birgok ML
yontemini kullanarak aski maddesi konsantrasyonunun
tahmin eden ¢alisma mevcuttur [14,15,16]. Bu
calisgmalarm ¢ogu aski maddesi miktarint ya da
konsantrasyonunu yiiksek dogrulukta tahmin etmis olsa
da bagimsiz girdilerin bagimli degiskeni ne diizeyde
etkiledigini aragtirmada yetersiz kalabilmektedir.

Bagimsiz girdilerin, bagiml degisken iizerindeki etkileri
istatistiksel olarak yorumlamak i¢in Onerilen bazi
regresyon modelleri mevcuttur. Bu modeller dogrusal
karma modeller (LMM) olarak adlandirilir ve modele
sabit ve rasgele etkileri ekleyerek bir takim bagimsiz
degiskenlerin faktor olarak ele alinmasini miimkiin kilar.
Veri {iretim siireci tasarimla belirlenen hiyerarsi ve
bagmmliliklart icerdiginde, LMM, sabit ve rassal etkileri
ayni cati altinda ele alarak grup-i¢ci ve gruplar-arasi
varyansl agikca ayrigtirmast, parametre
yorumlanabilirligini korumasi ve eksik veriyi MAR
varsayimi altinda maksimum olabilirlik ile dogrudan ele
alabilmesi nedeniyle hem saglam bir kiyas ¢izgisi hem de
pratik bir yaklasim olmay: siirdiirmektedir [17,18].
Nitekim LMM’ler i¢in marjinal ve kosullu R? tanimlarinin
alan yazinda standartlagmasi da, uygunluk ve agiklayicilik
Olgiitleri acisindan bu modellerin siiregelen 6nemini
vurgulamaktadir [19]. Bu sayede grup i¢i etkilesimler
modele daha dogru yansitilir ve daha yiiksek kosullu R?
degerlerinin elde edilmesine olanak saglanir.

Hava kirleticilerinin zamansal ve mekansal olarak
modellendigi bir ¢caligmada, LMM, rastgele orman (RF),
XGBoost, LightGBM ve YSA modelleri kullanilmigtir.
Farkli birgok bagimsiz degisken kullanillan ve
giinliik/aylik/y1llik dlgekte tahmin yapilan g¢aligmada
giinliik 6lgekte boosting modelleri en yiiksek dogruluga
ulasirken LMM hem rastgele hem mekansal c¢apraz
dogrulamada {igiincii olup RF ve YSA’y1r geride
birakmistir [20]. Hidrolojik baglantililik ve su kalitesi
arasindaki iliskinin incelendigi bir ¢aligmada, XGBoost
ile LMM yontemleri karsilastirmali olarak kullanilmistir.
XGBoost’un dogrusal olmayan etkileri yakalamada esnek
oldugu; fakat veri hiperparametrelere karsi duyarh
oldugu, LMM’nin ise mekansal farkliliklar1 rastgele

etkiler ile 1iyi yakalayip iliskiyi izole ettigini
raporlamiglardir [21].
Gili vd. c¢ok kademeli toprak Orneklemesinde,

saha/parsel/transekt/nokta diizeylerinde LMM kurularak
rastgele etkiler birlikte modellenmigstir. Diizeltilmis
olasilik oran testleri ile daha zengin rastgele etki yapisinin
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gerekli oldugunu, bdylece vejetasyon yamalar: arasindaki
farklarm klasik ANOVA’nin  kagirdigt durumlarda
yakalanip sabit etki kestirimlerinin daha hassaslastigimi
gostermistir [22]. Sydney’de bulunan iki alt havzada
toplam fosfor ve toplam azotun aylik Olgiimlerini,
zamansal otokorelasyon iceren dogrusal karma modeller
ile tahmin edildigi bir diger calismada, tlirbiditenin tek
basina akimdan daha giiglii bir yordayict oldugu ve
tirbiditeye akima dayali tiirev degiskenler eklendiginde
hatanin  belirgin  bicimde azaldigi raporlanmistir.
LMM’ler klasik en kiigiik kareler regresyona goére hem
daha diigiik hata hem de belirsizligi 6nyargisiz tahmin
etme agisindan istiin performans verdigi sonucuna
varmiglardir [23]. Ayrica LMM’ler, yagis tahmini [24],
toprak su igerigi tahmini [25] ve igme suyundaki zararli
maddelerin tespiti [26] gibi alanlarda giincel olarak
kullanilmugtir.

Bu ¢alismada, Government of West Bengal [27], Daves
[28], Ho [29] ve Mavis vd. [30] tarafindan farkl
zamanlarda yapilan deney oOrnekleri kullanilarak aski
maddesi konsantrasyonunun LMM ile tahmin edilmesi
amaclanmistir. Ayrica klasik dogrusal regresyon
modelleri ile mukayese yapilarak, LMM ydnteminin
Ustiin yonleri vurgulanmistir. Calismada aski maddesi
konsantrasyonun, dane ¢api tarafindan nasil kontrol
edildigi analiz edilmis, bu degiskenler igin sabit etki ve
rasgele etki modelleri kurulmustur. Bu modeller 1s1ginda
aski maddesi konsantrasyonunun fiziksel dogasi daha
anlagilir hale gelmistir.

Materyal ve Metot

Kullanilan veri seti Compilation of Alluvial Channel
Data: Laboratory and Field adli raporda bulunan deney
setleri arasinda yer almaktadir. Rapor William R.
Brownlie tarafindan 1981 yilinda yazilmistir [31]. Bu
raporda 5263 adeti laboratuvar deneyi, 1764 adeti ise
nehirlerden alman dlgiimlerden meydana gelen toplam
7027 veri mevcuttur. Veri setleri 9 adet bagimsiz degisken
ve bir adet bagimli degiskenden meydana gelmektedir
(Tablo 1).

Tablo 1. Veri setlerinde bulunan degiskenler ve birimleri

Degiskenler Aciklama Birim

Su Debisi Birim alandan gecen, saniyedeki su s
hacmi

Kanal Genisligi ~ Akisin oldugu kanalin genisligi m

Su Derinligi Akis sirasinda meydana gelen su m
derinligi

Enerji Egimi Birim  agirhktaki  suyun  enerji
kaybmin akis yoniindeki mesafeye %o
orani

Dane Boyutu Sediment tane boyu dagiliminda,

(medyan) kiitlenin ~ %50’sinin  daha  kiigiik,
%>50’sinin daha bilyiik oldugu tane mm
capidir. Sediment boyut dagiliminin
ortanca degeri

Dane Boyutu Sediment tane boyunun geometrik

Geometrik standart sapmast

Standart mm

Sapmast

Kat1 Madde Sediment yogunlugunun, referans

Ozgiil stvinin - yogunluguna (genellikle 4 -

Yogunlugu °C’deki saf su) orani.

Aski  Maddesi  Sediment yiikiiniin kiitlesinin, su—

Konsantrasyonu  sediment karisiminin toplam kiitlesine ppm
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oranidir. Kiitle esasina gore ppm
(parts per million) olarak ifade edilir.
Su sicaklifn

Akarsu yatagl yiizeyinde akim ve
sediment etkilesimi sonucunda olusan
morfolojik sekillerin genel adidir. 0 ile
8 arasinda degerler almakta.

Sicaklik
Yatak Sekli

°C

Bu caligmada, laboratuvar deney setleri kullanilmis ve
ask1 maddesini konsantrasyonunu tahmin etmeye yonelik
gelistirilen modellerde girdi olarak su debisi (debi), kanal
genigligi (genislik), su derinligi (derinlik), enerji egimi
(egim), dane boyutu ve sicakligin kullanilmasi tercih
edilmistir. Kullanilan veri setlerinde yatak sekli ayni olan
veriler tercih edilmistir ve yatak sekli bagimsiz degisken
olarak modele dahil edilmemistir. Ayrica dane boyutu
geometrik standart sapmasi ve kati madde 06zgiil
yogunlugu da modellemede kullanilmamistir. Caligmada
kullanilan bagimsiz degiskenlerin secimi icin literatiirde
daha 6nce yapilan ¢aligmalardan faydalanilmistir. Dogan
[12] yaptig1i calisgmada debi, egim ve dane cap1
degiskenlerini model dahil etmistir. Bu c¢alismada da
benzer etkilerin arastirilmast hedeflenmistir. Ek olarak
genislik, derinlik ve sicaklik degiskenleri de modellere
dahil edilmistir. Her ne kadar genislik ve derinlik
degerleri benzer etki yaratacagi belirtilse de [32] karma
modellerin ¢oklu dogrusal bagintiya kars1 dayanikli yapist
nedeniyle modele dahil edilmesi kararlagtirilmistir.
Modellemede kullanilan bagimsiz degiskenlere ve
bagimmli degigkene ait tanimlayici istatistikler Tablo 2 de
paylastlmistir.

Tablo 2. Kullanilan veri setine ait tanimlayici istatistik
bilgiler

Degisken Mak  Min Ortala  Std. Carpikh  Degisim

. ma Sap. k Katsay

s1 (%)
Su  Debisi  165. 0.87 3241 26.4 1.88 81.46
(I/s) 6
Kanal 1.37 039 0.82 0.21 0.74 25.83
Genisligi (m)
Su Derinligi 0.3 0.00  0.071 0.04 1.49 66.38
9

Enerji Egimi ~ 10.1 0.11 3.93 3.12 0.89 79.42
Dane Boyutu  4.18  0.15 224 1.25 0.03 55.84
Sicaklik 44.4 1.5 25.5 5.57 -1.41 21.78
Konsantrasy 2361 0.2 220.5 333 2.8 151.08
on
En yiliksek degisim katsayisina sahip degisken aski

maddesi konsantrasyonu onu takiben su debisi ve egim
olmustur. Ayrica ¢arpiklik degerleri incelendiginde dane
boyutu hari¢ diger tiim degigkenlerin normal dagilimdan
uzak oldugu yorumu yapilabilir. Analiz &ncesi farkl
birimlere sahip degiskenlerin analiz  edilmesini
kolaylagtirmak ve laboratuvar arasi farklilardan
kaynaklanan deneysel heterojenligin azaltilmasi igin tiim

veriler  standartlagtirilmistir.  Standartlagma  islemi
Denklem (1) yardimiyla gerceklestirilmistir.
_XTH
7=— (M

Burada: x standartlagtirilacak deger, u degiskenin
aritmetik ortalamasi, ¢ degiskenin standart sapmasi z
standartlagtirilmis  degerdir. Tim degiskenlere ait
dagilimlar  Sekil 1’de  paylagilmistir.  Grafikler
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incelendiginde neredeyse hicbir degiskenin normal
dagilmadigi teyit edilmistir.

Dane Gapi Histogram Geniglik Histogrami

Derinik Histogram

‘ H i

|
| .
HH ]

Iy

Oure Gt )
Egim wistogram:

Sekil 1. Degiskenlere ait dagilimlar

Degiskenlerin standartlastirilmasi sonrast kutu grafikleri
elde edilerek, farkli birimlerdeki degiskenlerin daha kolay
sekilde karsilagtirilmast saglanmustir. Sekil 2’de verilen
standartlastirilmis kutu grafikleri, degiskenlerin goreli
dagilim ozelliklerini  karsilastirmali  olarak ortaya
koymaktadir. Gozlemler, medyanlarin ¢ogunun 0
civarinda kiimelenmesiyle standardizasyonun tutarli
bicimde uygulandigin1 gostermektedir. Konsantrasyon
degiskeni belirgin pozitif carpiklik ve agir iist kuyruk
sergilemekte, c¢ok sayida yiiksek aykir1 deger
icermektedir. Bu durum olasi olay temelli piklere ve agir
kuyruk davranigina isaret eder. Benzer bigimde debi
degiskeni de iist ugta yogunlasan aykirilarla pozitif
carpiklik gostermektedir. Sicaklik ise alt ugta giiclii
aykirilarla negatif carpik bir yapi sergilemekte; bu oriintii,
mevsimsel rejimler, sensor farkliliklari veya veri
biitiinlestirme kaynakli sistematik etkilerin varligint ima
eder. Derinlikte orta diizey yayilim ve hafif pozitif
carpiklik gozlenirken, egim dagilimi nispeten simetrik ve
dar yayilimlidir. Dane ise en dengeli dagilima sahip olup
asirt uglar sinirhdir.

Sekil 2. Standartlagtirilmig verilere ait kutu diyagramlari

Degiskenler arasindaki dogrusal iligkilerin belirlenmesi
icin korelasyon matrisinden yararlanilmigtir (Sekil 3).
Korelasyon katsayilarmim hesaplanmasi ig¢in Sperman
Korelasyon katsayist kullanilmistir. Ciinkii  Pearson
korelasyon katsayisi verinin normal dagildigi durumda
kullanilabilmektedir. ~ Ancak  Sperman korelasyon
katsayisi sirali korelasyon hesabi yaptigi i¢in parametrik

1200

olmayan bir testtir ve bu ¢aligmadaki veriler igin daha
uygundur.

Konsantrasyon ile dane g¢api, derinlik ve debi arasinda
negatif anlamli korelasyon mevcut iken sicaklik ile
anlamli olmayan bir iliski s6z konusudur. Genislik ve
egim ile ise pozitif anlamli bir iliski tespit edilmistir.
Korelasyon analizinde hidrolik degiskenler (debi,
derinlik, egim ve dane cap1) arasinda yiiksek diizeyde
coklu dogrusal baglanti (es dogrusallik) tespit edilmistir.
Ozellikle debi-derinlik (p = 0.87), derinlik-egim (p =-
0.75) ve egim-dane c¢apt (p 0.57) iligkileri, bu
degiskenlerin birlikte kullanilmasi durumunda sabit
etkilerin ~ tahmininde  belirsizlik  yaratabilecegini
gostermektedir. Ayrica, farkli deney kurulumlari ve
aragtirmact gruplar arasinda sistematik varyasyonlarin
bulunma olasiligi, yalnizca sabit etkilerle kurulan klasik
regresyon  modellerinin  yetersiz ~ kalabilecegini
diistindiirmektedir. Bu nedenle, grup diizeyindeki
heterojenligi hesaba katan LMM tercih edilmesi uygun
gorilmiistiir.

6*0(\
& & N
&> & .\'\& & QzQ @‘&& &£
Q &
& I3 & ) & & ‘l~°(\ 1
. " ok
Debi 044 016 007 -0.16 i
" -
Genislik 002 022 013 e
. 04
Derinlik 017  -0.29
02
- ok
012 = 042 0

Dane Cap!

Konsantrasyon

Sekil 3. Korelasyon tablosu (p<0.1*, p<0.05%**,
p<0.01%%%*)

Coklu Dogrusal Regresyon

Regresyon analizi, bir hedef degiskeni (bagimli degisken)
ile bir dizi agiklayict degisken (bagimsiz degiskenler)
arasindaki iligkiyi arastirmak i¢in kullanilan istatistiksel
bir yontemdir. Degiskenler arasinda fonksiyonel bir iliski
kurmak igin basit yontemler sagladigi icin en sik
kullanilan istatistiksel yontemlerden biridir. Dogrusal
regresyon, bir veya daha fazla bagimsiz degiskene
dayanarak bagimli degiskeni tahmin eden bir modelleme
teknigidir ve bu tiir modeller bilinmeyen parametrelerine
dogrusal olarak bagli oldugundan pratik uygulamalarda
en ¢ok kullanilan istatistiksel modeldir. Dogrusal
regresyon modeli, basit dogrusal regresyon ve coklu
dogrusal regresyon modeli olmak iizere iki formdan
olusur. Oziinde, coklu dogrusal regresyonlar, birden fazla
aciklayict degisken igeren siradan en kiiciik kareler
regresyonunun bir uzantisidir. Basit regresyon analizi
Denklem (2)’de tanimlandig1 gibidir.

Y =B+ p1X; +¢ (2)
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Y bagiml degisken, X; bagimsiz degisken, 3, sabit terim
ya da kesisim parametresi, 5; egim katsayisi ve € ise hata
terimi ya da artik olarak adlandirilir. Hata terimi, modelin
aciklayamadigi kismi yani tesadiifi hatay1 gosterir. Hata
teriminin ¢ogunlukla normal dagilima sahip oldugu
varsayilir, yani ortalamasi sifir ve varyansi sabittir. Coklu
dogrusal regresyona ait genel form Denklem (3)’te
verilmistir.

Y =B+ BuXy + PoXo + o+ PuXn + g, @)
=123..n

Coklu  dogrusal regresyon analizi, sonuglarinin
gecerliligini ve giivenilirligini saglayan cesitli temel
varsayimlara dayanir. Bu varsayimlarin anlagilmasi ve
dogrulanmasi, dogru model yorumlama ve tahmin igin
¢ok oOnemlidir. Coklu dogrusal regresyonun temel
varsayimi, bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler
arasinda dogrusal bir iliskinin varligidir. Analiz,
kalintilarin  (gozlemlenen ve tahmin edilen degerler
arasindaki farklar) normal dagilim gosterdigini varsayar.
Bagimsiz degiskenlerin birbirleriyle ¢cok yiiksek oranda
iligskili olmamasi esastir; bu duruma coklu dogrusallik
denir. Hata terimlerinin (kalmtilarm) varyansi, bagimsiz
degiskenlerin tim seviyelerinde tutarli olmalidir.
Kalintilarin 6ngoériilen degerlere gore dagilhim grafigi,
koni bi¢imli bir dagilim gibi, heteroskedastisiteye isaret
edebilecek herhangi bir belirgin oriintii gostermemelidir.
Hatalarin bagimsizligi, dogrusal regresyon modelleri igin
bir diger kritik varsayimdir. Artiklarin (gdzlemlenen ve
tahmin edilen degerler arasindaki farklar) birbirleriyle
iligkili olmamasini saglar. Bu, bir gdzlemle iligkili hatanin
baska bir gozlemin hatasini etkilememesi gerektigi
anlamina gelir. Hatalarn iliskili olmasi, verilerdeki temel
bir oriintiiniin veya egilimin model tarafindan gézden
kacirildigina igaret edebilir.

Dogrusal Karma Model

Laird ve Ware [33] tarafindan gelistirilen model, yalnizca
sabit etkileri ve iliskisiz hata varsayimini iceren klasik
dogrusal regresyon modellerinin aksine, LMM, iliskili ve
bagmmli veriler igin rastgele ve sabit etkilerin dahil
edilmesiyle olusturulabilir. Genellikle boylamsal ve
gruplanmig veri kiimeleri i¢in uygulanirlar. Daha agik bir
ifadeyle, LMM’ye i¢ ige gecmis/hiyerarsik yapilar dahil
edilebilir ve denek veya kosullara ait sonuglar, rastgele
terimler yardimiyla popiilasyona genellestirilebilir.
LMM, yanit degiskenini rastgele ve sabit etkilerle
iliskilendirir ve Denklem (4) ile ifade edilebilir.

Yi=XiB+Zu +¢ 4)

w;~N(0, D)
g~N(0,R))

Y;i. birime ait gozlemlenen yanit (bagimli degisken)
degerlerinin vektori, X; sabit etkiler tasarim matrisi, 8
sabit etkilerin katsayilari, Z; rassal etkiler tasarim matrisi,
u; rassal etkiler vektor, &; hata terimi (modelin
aciklayamadigi varyans).
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Oncelikle, hata terimleri (g;) ortalamasi sifir olan ve
varyansi R; ile ifade edilen normal bir dagilima sahiptir.
Yani modelin agiklayamadig1 sapmalar rastgele dagilim
gosterir ve farkli goézlemler arasinda bu hatalarin
kovaryans yapisi R; matrisi ile tanimlanabilir. Bu matris
simetrik ve pozitif tanimlidir; bdylece farkli varsayimlar
veya yapilar icin esneklik saglar. Diger yandan, rassal
etkiler (u;) sabit etkilerden farkli olarak bireyler
arasindaki degiskenligi yansitir ve istatistiksel bir
dagilimdan geldigi kabul edilir. Bu etkiler de ortalamasi
sifir ve varyans-kovaryans matrisi D olan normal bir
dagilima sahiptir. Bu D matrisi de simetrik ve pozitif
tanimhidir ve boyutu modele dahil edilen rassal etki
terimlerinin sayisina baghdir. Ozetle, bu varsaymmlar
sayesinde model hem gdzlemlerdeki rastgele hatalari hem

de Dbireyler arasi farkliliklar1 istatistiksel olarak
tanimlayarak daha esnek ve gercekei bir yap1 sunar.
Model Secim Kriterleri

En uygun regresyon modelinin belirlenmesi igin

literatiirde bazi bilgi kriterleri kullanilmaktadir. Bu
kriterlerin ana amaci model karmagikligi ile uyum
kalitesini dengeleyen en uygun modelin belirlenmesini
saglamaktir. Baslica kullanilan iki bilgi kriteri Akaike
Bilgi Kriteri (AIC) ve Bayesian Bilgi Kriteridir (BIC). Bu
kriterler Denklem (5) ve (6)’da tanimlanmistir.

AIC = 2k — 21n(L) (5)

BIC = k(In(n) — 21In(L) (6)
Denklem (4) ve (5)’te verilen n goézlem sayisini, k
parametre sayisini ve L ise maksimum olasilik degerini
belirtmektedir. Daha diisiik AIC degeri, modelin hem iyi
uyum sagladigini  hem de gereksiz parametre
eklemedigini gosterir. AIC, tahmin odakli ¢alismalar igin
uygun bir kriterdir ancak kiigiik 6rneklemlerde fazla
parametre ekleme egilimi gosterir. Bu durumda
diizeltilmis AIC (AICc) tercih edilir. BIC, AIC’den farkli
olarak parametre sayisini daha agir bir sekilde
cezalandirir. Bu nedenle, biiyiik veri setlerinde daha sade
modelleri tercih etme egilimindedir. Daha diisiik BIC
degeri, veriye uygun ve gereksiz parametrelerden
arindirilmis bir modeli isaret eder [34]. Her iki kriter de
maksimum olabilirlik temelli ¢aligir, ancak odak noktalari
farklidir. AIC, genellikle tahmin dogrulugunu maksimize
etmeye calisirken, BIC model aciklayicihigimi ve
sadeligini 6n plana ¢ikarir [35].

AIC ve BIC kriterleri iki veya daha fazla modelin
karsilagtirilmasina ~ olanak  verirken, = modellerin
yeterliligini/basarisim1  tek basma Olgen yontemlerde
mevcuttur. Bu yontemlerden en sik kullanilanlardan ikisi
Nash-Sutcliffe (NSE) [36] ve Kling-Gupta (KGE) [37]
verimlilik katsayilaridir. Bu iki katsay1 eksi sonsuz ile bir
arasinda degerler almaktadir. Bir degerine yakin
katsayilar modelin iyi tahminler yaptigina isaret ederken,
1 degerinden uzaklasan (eksi negatife dogru) degerlerin
ise kotiilesen modele isaret etmektedir. NSE ve KGE ye
ait esitlikler Denklem (8) ve (9)’da paylasiimistir.

Son olarak hatalarin ne kadar kiigiik oldugunun tespit
edilmesi i¢inde ortalama karekok hatasi (RMSE) metrigi
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kullanilmistir.  Bu metrik bir modeli tek basma
degerlendirmede  zayif  kalirken  iki  modelin
karsilagtirmasinda giiglii bilgiler sunabilmektedir. RMSE
degerinin sifira yaklagmasit modelin hatasiz tahmin yapma
egiliminde oldugunu belirtir.

RMSE = \/

) s 2
n tahmin __ jrgozlem
i=1 (Kl Kl' )

n %)

NSE =1-— ?:1(Kifa“hmin - Kl.gf)zlem)z N
?=1( Kigozlem _ ]?gézlem)

KGE=1-Jr—-12+@-12+B-1DZ (9

r= kOT(Ktahmin,Kgﬁzle_m)’a _ %’ 5 l%

Denklem (7), (8) ve (9)’da bulunan Kf@"™" ve K99%™ j
anindaki tahmin edilen ve godzlenen konsantrasyon
degerini, K99%'¢™ gpzlenen konsantrasyon degerlerinin
ortalamasmi, r gozlenen ve tahmin edilen
konsantrasyonlar arasindaki korelasyon degerini, «
degiskenligi, B ortalamadaki Onyargryr ve n toplam
gozlem sayisini temsil etmektedir.

Bulgular ve Tartisma

Karma ve normal dogrusal modeller birlikte
degerlendirildiginde, bagimli degiskeni agiklamada
karma modelin ¢ok daha gilicli ve giivenilir bir
performans sergiledigi goriilmektedir. Sabit etkiler
incelendiginde, her iki modelde de debi ve egim
degiskenleri pozitif ve anlamli etkiler géstermektedir.
Tablo 6’da goriildiigii izere LM modelinde debi katsayisi
+171.21 (p<0.001) iken, Tablo 3’te sunulan LMM
sonuglarinda bu deger +366.09°a (p<0.001) yiikselmistir.
Benzer sekilde, egim katsayist LM modelinde +143.8
(p<0.001) iken, LMM modelinde +284.68 (p<0.001)
olarak hesaplanmistir. Bu bulgular, karma modelin sabit
etkileri daha giicli bir sekilde yakaladigmi ve grup
diizeyindeki rastgele farkliliklart hesaba katarak daha
kararli tahminler sundugunu goéstermektedir.

Derinlik degiskeni her iki modelde de anlamli bir negatif
etki sergilemektedir. LM modelinde katsayr -103.37
(p<0.001) iken, LMM modelinde bu deger -139.41
(p<0.001) olarak bulunmustur. Bu durum, derinlik
arttikca  bagimli  degiskenin  azaldigmi1  ortaya
koymaktadir. Genislik degiskeni LM modelinde anlamsiz
bir katsayiya sahipken (p=0.344), LMM modelinde
negatif bir egilim gdstermis ancak istatistiksel anlamlilik
siirinda kalmistir (p=0.072). Sicaklik degiskeni ise LM
modelinde anlamli bir negatif etki gosterirken (-43.84;
p=0.008), LMM modelinde anlamsiz bulunmustur
(p=0.380). Bu fark, karma modelin rastgele etkileri
hesaba katarak sicakligin etkisini daha gercekgi sekilde
degerlendirdigini diisiindiirmektedir.
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Tablo 3. Karma model (LMM, (1|dane)) sonuglar1

Sabit Katsay: Std. tdegeri p degeri
Etkiler Hata

Sabit 253.08 80.83 3.13 0.012"
Debi +366.09 27.06 13.53 <0.001***
Genislik -136.33 67.52 -2.02 0.072
Derinlik -139.41 2541 -5.49 <0.001***
Egim +284.68 18.65 15.27 <0.001***
Sicaklik 13.58 15.47 0.88 0.380

Tablo 4. Karma modelde rastgele etkiler icin varyans ve
standart sapma degerleri

Rastgele Etkiler  Varyans Std. Sapma
Dane Cap1 56.741 238.2
Artik 48.562 220.4

Modelin rastgele etkileri Tablo 4’te verilmistir. Dane ¢ap1
bazli rastgele kesisimlerin varyansi 56.741 ve standart
sapmast 238.2 olarak hesaplanmig, artik varyansi ise
48.562 ve standart sapmas1 220.4 olarak belirlenmistir. Bu
sonuglar, dane cap1 gruplar1 arasinda bagimh degisken
diizeyinde 6nemli farkliliklar oldugunu ve grup bazli
degiskenligin modele dahil edilmesinin modelin
aciklayiciligini artirdigini gostermektedir.

Model performansi karsilastirildiginda Tablo 7°de verilen
LM sonuglarma gore R?=0.25 ve diizeltilmis R?=0.24
iken, Tablo 5’teki LMM sonuglarinda marjinal R?>=0.43
ve kosullu R*=0.74 olarak hesaplanmustir. Bu bulgular,
sabit etkilerin varyansin %43’iinii, sabit ve rastgele
etkilerin birlikte ise toplam varyansin %74’iini
acikladigini gostermektedir. Ayrica, AIC ve BIC kriterleri
LMM modelinde (AIC=5065.7, BIC=5097) LM
modeline (AIC=5228.95; BIC=5256.31) kiyasla daha
diistik degerler almistir, bu da karma modelin veri ile daha
uyumlu oldugunu ortaya koymaktadir. RMSE degerleri
incelendiginde ise karma modelin LM’den daha diisiik
hata degerlerine sahip oldugu goriilmektedir. Son olarak,
karma modelin 0.646 NSE ve 0.787 KGE ile orta iistii
tahminler trettigi, LM ninde benzer paternde oldugu
ancak 0.586 NSE ve 0.686 KGE ile daha diisiik
performans sergiledigi sonucuna ulagilmistir.

Genel olarak, bu sonuglar karma modelin grup
diizeyindeki rastgele etkileri hesaba katarak daha giiclii,
kararl1 ve gergekgi tahminler sundugunu gostermektedir.
Debi ve egim degiskenlerinin bagimli degisken tizerinde
en baskin pozitif etkiler oldugu, derinligin ise anlamli ve
gliclii bir negatif etki gosterdigi her iki modelde de
tutarhdir. Ancak, karma modelin daha yiiksek R?
degerleri, daha diisik AIC/BIC kriterleri ve grup
farkliliklarin1 yansitan rastgele etkileri, bu yaklagimimn
karmagik veri yapilarinda tercih edilmesi gerektigini
acikca ortaya koymaktadir.
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Tablo 5. Karma modele (LMM) ait performans metrikleri

Model Performansi Deger
Marjinal R? 0.43
Kosullu R? 0.74
AIC 5065.7
BIC 5097.0
KGE 0.787
NSE 0.646
RMSE 96.28

Tablo 6. Normal dogrusal model (LM) sonuglari

Sabit Katsay1 Std. tdegeri p degeri
Etkiler Hata

Sabit 220 15.19 14.52 0.001***
Debi +171.21 31.82 5.38 <0.001***
Genislik -20.78 21.29 -0.95 0.344
Derinlik -103.37 30.39 -34 <0.001***
Egim +143.8 21.31 6.75 <0.001***
Sicaklik -43.84 16.41 -2.67 0.008**

Tablo 7. Normal (LM) modele ait performans metrikleri

Model Performansi Deger
R? 0.25
Adj. R? 0.24
AIC 5228.95
BIC 5256.31
KGE 0.686
NSE 0.586
RMSE 104

Sekil 4’te paylasilan grafikte, sabit etkilerin hem klasik
dogrusal model hem de karma dogrusal model
kapsaminda elde edilen katsayilar1 ve %95 giiven
araliklart gosterilmektedir. Dikey kesikli ¢izgi sifir
noktasmi isaret ederken, bu cizginin saginda kalan
degerler pozitif, solunda kalanlar ise negatif etkileri ifade
etmektedir. Elde edilen sonuglar, degiskenlerin bagiml
degisken {iizerindeki etkilerinin hem yoniinii hem de
biiyiikliigiinii acik bir sekilde ortaya koymaktadir.

Debi degiskeni, her iki modelde de giiglii ve pozitif bir
etki gostermektedir. Ozellikle LMM modelinde yaklasik
+400 civarinda tahmin edilen katsayi, debideki artisin
bagimli degisken iizerinde oldukga belirgin bir artisa yol
actigini ortaya koymaktadir. LM modelinde bu deger
yaklagik +200 seviyesinde kalmakla birlikte yon
acisindan  benzerlik  gostermekte, ancak  giiven
araliklarmin genigligi daha yiiksek belirsizlik igaret
etmektedir. Benzer sekilde, egim degiskeni de her iki
modelde pozitif etki sergilemis, ancak LMM modeli daha
yiiksek (~+300) ve daha dar giiven araliklariyla daha
kararli sonuglar vermistir. Bu durum, egimin sistem
dinamikleri tlizerinde anlamli bir pozitif etkiye sahip
oldugunu giiglii bir sekilde desteklemektedir.
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Sicaklik degiskeni incelendiginde hem LM hem de LMM
modellerinde pozitif ama diisiik katsayilarla temsil edilen
bir etki gozlenmektedir (+10 civarl). Ancak giliven
araliklarinin sifir ¢izgisine yakin olmasi, bu etkinin
istatistiksel olarak anlamsiz oldugunu gostermektedir.
Diger yandan genislik degiskeni, LMM modelinde
yaklagik -200 civarinda anlamli bir negatif etki
gostermekte, LM modelinde ise bu iliski daha zayif ve
daha belirsiz bir sekilde gozlenmektedir. Bu bulgu,
rastgele  etkilerin  dikkate almmasmmm  modelin
hassasiyetini artirdigimi ve degiskenin gergek etkisini
daha dogru yakaladigini ortaya koymaktadir. Derinlik
degiskeni ise her iki modelde de negatif katsayilarla
temsil edilmis (-100 civarl) ve giiven araliklari sifir
cizgisinin diginda kalarak istatistiksel anlamlilig1
desteklemistir. Bu sonug, derinlik arttikca bagimli
degiskenin azalabilecegine isaret etmektedir.

Genel olarak, LMM modelinin 6zellikle debi, egim ve
genislik degiskenlerinde daha dar giiven araliklar1 ve daha
belirgin katsayilar sunmasi, karma veri yapilarinda bu
modelin  daha  gilivenilir  tahminler sagladigini
gostermektedir. Bulgular, hidrodinamik degiskenlerin
(6zellikle debi ve egim) bagimli degisken lizerindeki
kritik rolinii gii¢lii bigimde vurgulamakta; genislik ve
derinlik gibi morfometrik faktorlerin ise ters yonde etkiler
olusturabilecegini diisiindiirmektedir. Sicakligin etkisi ise
nispeten sinirh kalmistir. Bu kapsamda, rastgele etkilerin
dikkate alindig1 karma modelleme yaklagiminin, sistemin
karmagik yapisini1 daha dogru yansitarak daha kararli ve
giivenilir sonuglar iirettigi soylenebilir.

Sabit Etkiler
i
I
Debi
I
|
] — e
Egim '
I
] Model
Sicakhk ' m
: -+ LMM
Geniglik I
Derinlik s
-200 il) 200 400
Katsayi

Sekil 4. Karma ve klasik dogrusal modellerde sabit
etkilerin katsay1 dagilimlar1 ve giiven araliklar1

Sekil 5’te paylasilan grafik ise, karma modelde dane
degiskenine ait rastgele kesim (intercept) tahminlerini ve
bunlarin %95 giiven araliklarimi gostermektedir. Yatay
eksende rastgele kesim degerleri, dikey eksende ise dane
gruplan yer almaktadir. Sifir noktasindaki kesikli ¢izgi,
rastgele kesimlerin ortalama etkisini referans almaktadir.

Bazi dane gruplarinin rastgele kesim degerleri pozitif
tarafta, bazilari ise negatif tarafta yer almaktadir. Pozitif
tarafta yer alan gruplar (6rnegin 0.15, 1.41, 1.4 gibi dane
degerleri), bagmmli degisken iizerinde ortalamanin
tizerinde bir kesim etkisine sahiptir. Bu gruplar, modelde
beklenen degeri yukari yonlii kaydirmakta, yani daha
yiiksek bir tahmin degeri ile iliskilendirilmektedir.
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Negatif tarafta yer alan gruplar (6rnegin 3.73 ve 4.18 dane
degerleri), bagimli degigken iizerinde ortalamanin altinda
bir kesim etkisine sahiptir; bu da bu gruplarin bagimlh
degisken icin daha diisiik tahminlere neden oldugunu
gostermektedir.

Giiven araliklarinin genisligi, gruplar arasindaki tahmin
belirsizligini gdstermektedir. Bazi gruplarda giiven
araliklart olduk¢a dar olup tahminlerin daha kararli
oldugunu (6rnegin dane=1.4), baz1 gruplarda ise daha
genis araliklarin daha fazla belirsizlige isaret ettigini
(6rnegin dane=3.12) gostermektedir.

Genel olarak, bu sonuglar dane gruplarinin bagimh
degisken {izerindeki etkilerinde belirgin farkliliklar
bulundugunu ortaya koymaktadir. Ozellikle negatif
tarafta yer alan gruplar, bagimh degisken diizeyinin
ortalamanin altinda kaldig1 durumlan agiklarken, pozitif
tarafta yer alan gruplar ortalamanin {izerinde sonuglar
ireten gruplar1 temsil etmektedir. Bu bulgu, rastgele
etkilerin modele dahil edilmesinin neden gerekli
oldugunu ve dane bazli farkliliklarin bagimli degisken
iizerindeki etkilerinin giiclii oldugunu gdstermektedir.

Hidrolik agidan degerlendirildiginde, pozitif tarafta yer
alan dane gruplar (6rnegin dane = 0.15, 1.4, 1.41) akis
kosullarinda daha yiiksek enerjiye veya daha fazla askida
madde tagmimina uygun ortamlari temsil ediyor olabilir.
Bu gruplar, daha kiigiik dane caplartyla iligkili olup akim
icinde daha kolay siispansiyon saglayabilir, dolayisiyla
sistemde Olglilen degisken {izerinde daha yiiksek
tahminlere yol acabilir.

Buna karsilik, negatif tarafta kalan gruplar (6rnegin dane
= 3.12, 3.73, 4.18), daha iri dane gaplariyla iligkili olup
akista daha hizli ¢oken veya daha diisiik mobiliteye sahip
taneleri ifade etmektedir. Bu durum, akimm bu gruplar
iizerinde daha smirli bir etki yarattigini ve bagimlh

degiskenin ortalamanin altinda kalmasmma neden
oldugunu gostermektedir.
Rastgele Kesimler (1]dane): BLUP + %95 GA
4 E —_—
0.15 i ———
” ! I S
516 b e
12 — i
5 ———

-200 200

Rastgele kesim (\nltlemepl)
Sekil 5. Dane gruplarina ait rastgele kesim (intercept)
tahminleri ve %95 giiven araliklar1

Artiklar ile uydurulan degerlerin iliskisini gosteren
grafikler, normal dogrusal model ile karma modelin
tahmin performanslarin1 karsilastirmali olarak ortaya
koymaktadir (Sekil 6). LM modeline ait dagilim
incelendiginde artiklarin belirgin bir U seklinde dagildig:
goriilmektedir. Bu durum, sabit varyans varsayiminin
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ihlal  edildigini, yani modelde heteroskedastisite
bulundugunu ve hatalarin sistematik bir desen izledigini
gostermektedir.  Ayrica, bazi gbzlemlerde artik
degerlerinin oldukga yiiksek seviyelere ulagmasi, modelin
u¢ noktalar1 yeterince temsil edemedigini ortaya
koymaktadir. LMM modelinde ise artiklarin dagilimi sifir
etrafinda daha dengeli bir sekilde toplanmis ve sistematik
sapmalar belirgin 6lciide azalmistir. Egrinin daha yatay
bir seyir izlemesi, karma modelin veri yapisindaki
karmagik  iliskileri ~daha iyl  yakalayabildigini
gostermektedir. Bununla birlikte, bazi u¢ gozlemlerin
varligt modelin tam uyumunu sinirlasa da LMM
modelinin hatalart 6nemli O6l¢iide azalttigi ve daha
giivenilir tahminler sundugu anlasiimaktadir. Bu
sonuglar, karma modelin grup diizeyindeki rastgele
etkileri hesaba katarak dogrusal modele kiyasla daha iyi
bir uyum sagladigmi ve daha kararli bir performans
sergiledigini a¢ikca ortaya koymaktadir.

Artiklar ~ Uydurulan

LM LMM (kosullu)
2000
1500 -

1000

Artiklar

500

300

600 1500

Uydurulan (Fitted) ’
Sekil 6. LM ve LMM artiklar1 ile model tahminleri
grafikleri

Karma modeller, grup diizeyinde degiskenlerin
bulundugu veri yapilarinda klasik dogrusal modellere
gore daha esnek, giivenilir ve genellenebilir bir yaklagim
sunar. Bu modellerin en 6nemli avantajlarindan biri,
kismi havuzlama (partial pooling) ve shrinkage
Ozelligidir. Her grup igin ayri sabit katsayilar tahmin
etmek yerine grup etkilerini genel ortalamaya dogru geker
ve Ozellikle gozlem sayilari az veya dengesiz olan
seviyelerde asirt uyumu onler. Bu yaklagim, tahminlerin
daha saglam ve kararli olmasimi saglar [38]. Ayrica,
rastgele kesimler ve rastgele egimler sayesinde, drnegin
“debi” gibi bir yordayicinin etkisinin grup seviyesine gore
degismesi modellenebilir. Bu sayede etkilesim
terimleriyle karmagsik modeller kurmaya gerek kalmadan
grup i¢i heterojenlikler yakalanabilir [39].

Karma modellerin bir diger gii¢lii yonii, toplam varyansi
grup i¢i ve grup arasi bilesenlerine aymrarak, smif ici
korelasyon katsayis1 (ICC) hesaplamaya imkan
tanimasidir. ICC, bagimlhi degiskendeki degisimin ne
kadarmin grup etkilerinden kaynaklandigini nicel olarak
gosterir ve boylece grup yapismin agiklayiciligi daha
somut bir sekilde yorumlanabilir [40]. Bunun yam sira,
karma modeller sabit etkilerin yalnizca mevcut gruplar
icin degil, benzer ancak gdzlemlenmemis yeni gruplar
icin de tahminler yapabilmesine olanak tanir; bu da
sonuglarin genellenebilirligini artirir.
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Bu modeller, dengesiz veri tasarimlarinda da avantajlidir.
Baz1 gruplarda ¢ok az, bazilarinda ise ¢ok fazla gzlem
bulunmasi klasik ANOVA veya OLS modellerinde ciddi
sapmalara yol agarken, karma modeller bu dengesizliklere
kars1 daha dayanikli ¢alisir [41]. Ayrica, mevcut gruplar
icin en iyi dogrusal yansiz tahmin ediciler (BLUP)
tahminleri yaparak hem sabit hem de grup diizeyindeki
rastgele sapmalar1 birlikte kullanir; boylece grup bazli
daha dogru ve hassas tahminler iiretir [42].

Elde edilen sonuglarin o6nemli kismi literatiirdeki
caligmalar ile desteklenmektedir. Lamb vd. [43], ¢ok
sayida kanal verisini derleyerek kritik  Shields
gerilmesinin egim arttikga ylikseldigini gostermistir.
Bunun nedeni, egim biiyiidiikce bagil piirizliligin
artmasi ve buna bagh olarak yatak hiz ile tiirbiilans
yapisinin degismesidir. Bu sonug, modelimizde egimin
pozitif katsaytyla konsantrasyonu artirmasiyla tutarlidir.
Khosravi vd. [44] deneyleri, akim hiztyla (dolayli olarak
debi ve kayma gerilmesiyle) sediman taginimi arasinda
giiclii bir iligki oldugunu gosterir. Bu bulgu, ¢ok kaynakli
veride LMM ile elde ettigimiz debi ve egimin pozitif ve
baskin etkileriyle uyumludur.

Pratik Kullanim Alanlari

LMM  sonuglarinin  gosterdigi  desenler dogrudan
uygulanabilir kararlara g¢evrilebilir ve pratikte 6nemli
kullanim alanlarina hizmet edebilecektir. Debinin giiclii
ve pozitif etkisi ile egimin artirici rolii, yagisl ddnemlerde
ve yiiksek akim olaylarinda su alma yapilarinda 6n-
¢oktirme hacminin ve modiler havuz sayisinin
artirllmasini,  giris  yapilarma pik akimlar igin
yonlendirmeli 1zgara ve by-pass hatlarinin eklenmesini
gerektirebilir. Bu hatlarin  agma-kapama esikleri
istasyonlara ozgii rastgele etkiler 1s18inda
yerellestirilebilir. Derinligin negatif etkisi, ¢cok seviyeli
¢ekim yapilarinda bulaniklik ve aski  madde
yikseldiginde  iist  kotlardan  kontrollii  ¢ekim
senaryolarina oOncelik verilmesini destekler. Rastgele
etkilerin anlamli bulunmasi, yukart havzadaki tane
gruplarina bagli heterojenligin igletmeye yansitilmasini,
oregin ince dane baskin alt havzalar icin daha sik
numune alma, olay sirasinda tasinabilir sensorlerin
devreye almmasi ve sediment havuzu bakimlarinin bu
pencerelere gore zamanlanmasini saglar. Artik yapisinin
LMM’de daha saglikli olmasi, olay yiiklerinin belirsizlik
bantlariyla izlenmesine ve taskin kontroliinde yil i¢i yiik
biitgesine gore sev koruma, tampon serit ve gegici tutma
yapilarmin onceliklendirilmesine imkan verebilmektedir.

Sonug¢

Bu ¢aligmada elde edilen sonuglar, dogrusal karma etkili
modellerin aski maddesi konsantrasyonunu tahmin
etmede gii¢lii ve gilivenilir bir yaklagim sundugunu agik¢a
ortaya koymustur. Grup diizeyindeki rastgele etkilerin
modele dahil edilmesi, Ozellikle dane c¢apina bagh
degiskenligi daha gercekgi sekilde yansitmayi saglamis ve
modelin agiklayiciligini 6nemli dlglide artirmigtir. Debi
ve egimin en belirgin pozitif etkiler, derinligin ise negatif
etki gostermesi, akarsu sistemlerindeki aski maddesi
taginim siireglerinin hidrolik dinamiklerle siki iliskisini
vurgulamaktadir. Buna karsilik genislik ve sicaklik gibi

degiskenlerin etkisinin smirli diizeyde kalmasi, bu
parametrelerin  sistem  dinamiklerinde ikincil rol
oynadigint gostermektedir.

Modelin rastgele etkiler kismi, dane gruplari arasidaki
farkliliklarin aski maddesi konsantrasyonunda énemli rol
oynadigim gostermistir. Ozellikle kiigiik dane capima
sahip gruplarda daha yiiksek konsantrasyon degerlerinin
gozlenmesi, bu partikiillerin akimda daha uzun siire
askida kalabilme potansiyeli ile uyumludur. Bu bulgu,
sediment yonetimi ve miihendislik tasarimlarinda dane
boyutunun dikkate alimmasmmim Onemini ortaya
koymaktadir.

Elde edilen bulgular, grup diizeyindeki heterojenliklerin
modellenmesiyle elde edilen dogruluk artisini acikga
gosterse de ilerleyen caligmalarda dogrusal olmayan
karma modellerin (nonlinear mixed models) veya makine
Ogrenmesi tabanli hibrit yaklagimlarm kullanilmasi, aski
maddesi konsantrasyonunun tahmin performansini daha
da iyilestirebilir. Ozellikle degiskenler arasindaki
karmagik ve dogrusal olmayan iliskilerin modellenmesi,
mevcut lineer yaklasimlarin aciklamakta zorlandigi
dinamik siireclerin daha net anlasilmasina Kkatki
saglayacaktir. Buna ek olarak, onsel bilgiyi ve grup
diizeyi belirsizligi acikga temsil ederek Ongori
belirsizligini biitiinciil bicimde yayabilmek igin Bayesyen
hiyerarsik  modellerin  uygulanmasmi  gelecekteki
calismalar i¢in Oneriyoruz. Bu tiir gelismis modeller, su
yapilarmin tasarimi, sediment yonetimi, tagkin kontrolii
ve ckosistem koruma stratejilerinde karar alma
stireclerine dnemli katkilar saglayacaktir.

Etik kurul onay1 ve ¢ikar ¢catismasi beyani

Hazirlanan makalede etik kurul izni alinmasina gerek
yoktur.

Hazirlanan makalede herhangi bir kisi/kurum ile ¢ikar
catismasi bulunmamaktadir.
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