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Oz

Akarsulardaki Kirlilik seviyelerinin tespiti, kullanma ve igme sularinin tedarik edilmesinde, hem baraj hem de
baglama gibi su yapilarinin proje asamasinda sediment yiikiiniin dogru bir sekilde tespit edilmesi ¢gok dnemlidir.
Bu caligmada, Firat Havzast iizerinde bulunan ii¢ akim gozlem istasyonu (AGI) igin yapay zeka ydntemlerinden
uyarlamali ag tabanli bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS), yapay sinir aglar1 (YSA) ve ¢oklu dogrusal regresyon
(MLR) gibi yontemler denenmistir. Olusturulan ANFIS modellerinin kiime sayilarinin se¢iminde ise K-means
kiimeleme algoritmasindan yararlanilmistir. Yapilan ¢alismalarda her bir istasyona ait sediment (Qs), yagis (P),
debi(Q) ve sicaklik (P) verileri kullanilmistir. Bu veriler kullanilarak her bir istasyon i¢in sediment tahmin modeli
gelistirilmistir. Olusturulan modelde girdi degiskeni olarak yagisin gergeklestigi giinkii degeri (P), yagisin
gerceklestigi giiniin bir giin dncesindeki degeri (P-1), debi ve sicaklik degerleri, ¢ikt1 degiskeni olarak ise sediment
konsantrasyonu kullanilmigtir. Olusturulan bu model tiim istasyonlar i¢in hem egitim hem de test agsamalarinda
sirastyla regresyon katsayisi (R2) ve ortalama yiizde hatas1 (OYH) bakimindan karsilastirilmigtir. Yapilan analizler
sonucunda, K-means kiimeleme algoritmasi ile alt kiime sayisi belirlenerek olusturulan ANFIS modelinin hem alt
kiime say1s1 rastgele olusturulan ANFIS modellerine gére hem de YSA ve MLR modellerine gore daha basarili
sonuglar elde ettigi goriilmistir. Ayrica, YSA ve ANFIS yontemleri modellerinin MLR yontemi modeline gére
gozlenen degerlere daha yakin sonuglar elde ettigi goriilmiistiir.

Anahtar kelimeler: Sediment, K-means, ANFIS, Yapay Sinir Aglari, Regresyon.

Detection of Sediment Transport with Artificial Intelligence Models
Formed by Using K-Means Clustering Algorithm

Abstract

It is important to detect sediment load truly in the project process of water structures such as both dam and regulator
to determine pollution level, to use and to supply potable water. In this work, methods such as Adaptive Neuro
Fuzzy Interference Systems (ANFIS), Artificial Neural Networks (ANN) and Multiple Linear Regression (MLR)
are experienced for three Flow Observation Stations on Firat Basin. K-Means Clustering Algorithm is used to
select Clustering numbers of ANFIS Models being formed. Sediment (Qs), Precipitation (P), Flow rate (Q) and
temperature (P) data from each station are used in this study. Sediment estimation model is developed for each
station by using the data. The value of the day when precipitation occurs (P), the value of the day before
precipitation occurs (P-1), flow and temperature rates are used as input factors; sediment concentration is used as
output factors. The model being formed is compared for all of the stations with regard to regression coefficient
(R?) and mean percentage error (MPE) in both education and test stages. As a consequence of the analysis, subset
numbers of ANFIS model being formed by determining subset of K-Means Clustering Algorithm has more
successful results instead of ANFIS Models being randomly formed. It is also observed that the Models of ANFIS
and ANN methods have closer results to the values being observed when they are compared to MLR methods.
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1. Giris

Baraj ve baglama gibi su yapilar1 ¢ok ¢esitli amaglar ile (igme suyu, kullanma suyu, enerji iiretimi ve
taskin kontrolii) akarsular {izerinde insa edilmektedir. Su yapilarmin havzalarini akarsular
beslemektedir. Akarsular beraberinde getirdigi silt, kum, ¢akil, kaya parcalar1 gibi katt maddeler ile baraj
gollerini doldururlar. Bundan dolayi barajlarin depolama kapasitesi ile ekonomik émiirleri azalmaktadir.
Bunun sonucunda da baraj ve baglamalarin yikilmasi, is géremez hale gelmesi gibi sorunlar ortaya
cikmaktadir.

Yukarida belirtilen sorunlardan dolay1 sediment taginimi, akis ve yagis gibi hidrolojik olaylar
arasindaki var olan iligkiyi dogru ve giivenilir bir sekilde belirlemek gerekir. Sediment, yagis ve akis
gibi birbirini etkileyen degiskenler arasindaki iliskinin matematiksel boyutunu belirlemek igin YSA [1-
2], ANFIS [3-4] ve MLR [5-6] gibi yontemler kullanilmaktadir.

Ceribas1 ve Dogan [7] Asagi Sakarya Nehri i¢in aski maddesi tahmininde yapay sinir aglari
(YSA), Mamdani ve Sugeno bulanik mantik (Mamdani-BM, Sugeno-BM) ve adaptif sinirsel bulanik
sistemi (ASBS) gibi yontemleri kullanmiglardir. Olusturduklart modeller igerisinde 6l¢tim sonucu elde
edilen degerlere en yakin sonucu ASBS yonteminden elde ettiklerini sGylemislerdir.

Kitsikoudis ve digerleri [8] kum yatagi nehirleri i¢in sediment taginimi formiilleri
tiretmislerdir. Bu formiilleri tiiretmek i¢in yapay sinir aglar1 (YSA), uyarlamali ag tabanli bulamk
cikarim sistemi (ANFIS) ve genetik programlama temelli sembolik regresyon ydntemlerini
kullanmiglardir. Sonug olarak, kullandiklar1 bu yontemlerin yaygin olarak kullanilan sediment tagmim
formiillerine nazaran daha iyi sonuglar elde ettigini sGylemislerdir.

Partovian ve digerleri [9] Minnesota Nehri’nin giinliik sediment ve akis modeli iizerinde bir
calisma yapmiglardir. Daha &nce Olgiilmiis olan verileri kullanarak yapay sinir aglari (YSA) ve
uyarlamali ag tabanli bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS) modellerine uygulamislardir. Olusturduklar
modellerin performansini degerlendirmek i¢in otomatik regresif entegre hareketli ortalama (ARIMA)
ve ¢oklu dogrusal regresyon (MLR) modelleri ile karsilastirmislardir. Sonug olarak, YSA ve ANFIS
modellerinin MLR modeline nazaran daha iyi performans sergiledigini soylemislerdir.

Firat ve digerleri [10] Tiirkiye genelindeki toplam yagis miktarini1 kiimelemek ve homojen
bolgeleri belirlemek i¢in K-means algoritmasimi kullanmiglardir. Kiimeleme analizleri i¢in Tirkiye
Ulusal Meteoroloji Isleri (DMI) tarafindan isletilen 188 adet istasyondan elde edilen yillik yagis
kayitlari, boylam, enlem ve ylikseklik degerlerini kullanmislardir. Sonug olarak, yillik toplam yagislarin
kiimelemesinde K-means algoritmasit kullanilarak elde edilen sonuglarn kabul edilebilir diizeyde
oldugunu soylemislerdir. Kisi ve Zounemat-Kermani [11] askida sediment konsantrasyonunu tahmin
etmek icin ANFIS bazli bulanik C-means kiimeleme yaklasimini (ANFIS-FCM) kullanmiglardir.
ANFIS-FCM modellerinin dogrulugu i¢in klasik ANFIS, yapay sinir aglar1 (YSA) ve sediment anahtar
egrisi yontemlerini kullanarak karsilastirma yapmiglardir. Sonug olarak, ANFIS-FCM modelinin diger
modellere gore daha {istiin bir performans sergiledigini soylemislerdir.

Bu caligmada, Firat Havzasi iizerinde bulunan ii¢ akim gozlem istasyonuna ait sediment
miktarinin tahmin edilmesi, amaglanmigtir. Bu amagla istasyonlara ait yagis, sicaklik ve debi verileri
kullanilarak YSA, ANFIS ve MLR modelleri kurulmustur. Olusturulan ANFIS modellerinin kiime
sayllarinin se¢ciminde ise K-means kiimeleme algoritmasindan yararlanilmistir. Olusturulan tiim
modeller hem regresyon katsayisi (R%) hem de ortalama yiizde hatas1 (OYH) ile kiyaslanmustir.

2. Materyal ve Metot

2.1. Materyal

Calisma alam olarak Firat Havzasi se¢ilmistir. Firat Havzasi tizerinde birgok akim gézlem istasyonu
(AGI) insa edilmistir. Bu calismada, bu AGI’ler arasindan 2102 No’lu Murat Nehri-Palu, 2164 No’lu

Goyniik Cay1-Cayagzi ve 2166 No’lu Peri Suyu-Logmar istasyonlar1 kullanilnustir. Bu AGI’ler ile ilgili
daha detayli bilgiler asagida siralanmustir (Sekil 1).
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Sel 1. Istasyonlarm yerbulundu haritast

2102 No’lu istasyon 38° 41’ 49” kuzey, 39° 56’ 22” dogu koordinatlarinda ve deniz
seviyesinden 859 m yiiksekliktedir. Ayrica 25515,6 km? alana sahiptir. Tablo 1’de 2102 No’lu istasyon
ile ilgili istatistikler verilmistir.

Tablo 1. 2102 No’lu Murat Nehri-Palu istasyonu

. Sediment
Yagis Yagis(-1) Debi Sicakhk
Konsantrasyonu
(mm) (mm) (m3/sn) (°O)
(ppm)
Ortalama 1.27 1.30 243.42 13.12 532.25
Standart Hata 0.28 0.38 28.42 0.63 72.16
Ortanca 0.00 0.00 92.21 13.00 145.80
Standart
3.49 4.70 352.67 7.85 883.83
Sapma
Ornek Varyans  12.18 22.05 124372.97 61.56 781163.22
Basiklik 23.69 59.62 9.56 -1.18 13.46
Carpikhk 4.35 6.88 2.78 0.04 3.27
Aralik 27.20 46.80 2274.96 29.00 5649.69
En Kiigiik 0.00 0.00 14.33 0.00 20.93
En Biiyiik 27.20 46.80 2289.29 29.00 5670.62
Toplam 195.30 199.90 37486.92 2021.00 79837.85
Veri Sayisi 154 154 154 154 154
Giivenirlik
0.56 0.75 56.14 1.25 142.60

Diizeyi(95.0%)

2164 No’lu istasyon 38° 48’ 06” kuzey, 40° 33’ 32” dogu koordinatlarinda ve deniz
seviyesinden 998 m yiiksekliktedir. Ayrica 2232,0 km? alana sahiptir. Tablo 2’de 2164 No’lu istasyon
ile ilgili istatistikler verilmistir.
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Tablo 2. 2164 No’lu Goyniik Cayi-Cayagzi istasyonu

. Sediment
Yagis  Yagis(-1) Debi Sicakhk
Konsantrasyonu
(mm) (mm) (m3/sn) (°O)
(ppm)
Ortalama 3.12 2.35 31.01 13.04 31.02
Standart Hata 0.71 0.52 3.79 0.60 3.59
Ortanca 0.00 0.00 10.80 12.00 6.24
Standart
8.59 6.30 45.81 7.25 43.36
Sapma
Ornek Varyans  73.72 39.64 2098.62 52.58 1880.26
Basikhik 19.21 17.46 4,54 -1.15 3.36
Carpikhk 4.06 3.79 2.21 0.21 1.83
Aralik 60.20 45.20 219.54 26.00 225.41
En Kiiciik 0.00 0.00 1.23 1.00 0.47
En Biiyiik 60.20 45.20 220.77 27.00 225.88
Toplam 455.20 343.50 4527.96 1904.00 4529.41
Veri Sayisi 146 146 146 146 146
Giivenirlik
1.40 1.03 7.49 1.19 7.09

Diizeyi(95.0%)

2166 No’lu istasyon 38° 51° 31” kuzey, 39° 48° 50” dogu koordinatlarinda ve deniz
seviyesinden 847 m yiiksekliktedir. Ayrica 5385,8 km? alana sahiptir. Tablo 3’de 2166 No’lu istasyon
ile ilgili istatistikler verilmistir.

Tablo 3. 2166 No’lu Peri Suyu-Logmar istasyonu

Yagis  Yagis(-1) Debi Sicakhk Sediment
(mm) (mm) (m*/sn) ©0) Konsantrasyonu
(ppm)

Ortalama 1.57 1.85 66.71 12.49 466.88
Standart Hata 0.51 0.58 9.18 0.83 91.07
Ortanca 0.00 0.00 33.76 11.50 114.41
2;‘;::“ 440 504 80.05 7.20 783.45
Ornek Varyans  19.39 25.38 6408.46 51.77 613793.95
Basiklik 11.94 13.81 4.58 -1.09 5.93
Carpikhk 3.41 3.54 2.10 0.09 2.53
Aralhk 23.90 29.40 391.72 24.00 3484.90
En Kiiciik 0.00 0.00 1.93 0.00 14.30
En Biiyiik 23.90 29.40 393.64 24.00 3499.20
Toplam 119.40 140.60 5070.23 949.00 34549.45
Veri Sayist 76 76 76 76 76
Givenirlik 1.01 1.15 18.29 1.64 181.51

Diizeyi(95.0%)

Bu ¢alismada, 2102 No’lu Murat Nehri-Palu istasyonu ile 2164 No’lu Goyniik Cayi-Cayagzi
istasyonuna ait 1993-2005 yillar1 arasinda sirasiyla 154’er ve 146’sar adet 6lgimler sonucu elde edilmis
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sicaklik, sediment ve debi verileri degerlendirilmistir. 2166 No’lu Peri Suyu-Logmar istasyonunda ise
1994-2000 yillar1 arasinda 76’sar adet Olglilmiis sicaklik, sediment ve debi verileri degerlendirilmistir.
Ayrica her bir istasyonda yagisin gergeklestigi glinkii degerleri ile yagisin gerceklestigi gliniin bir giin
oncesindeki degerleri girdi verisi olarak degerlendirilmistir. Istasyonlar i¢in yapilan analizlerde,
verilerin egitim asamasi i¢in ilk %80 ‘lik dilimi, test agamasi i¢in ise son %20°1ik dilimi kullamilmustir.

2.2. Metot

Bu boliim igerisinde yapay sinir aglari (YSA), uyarlamali ag tabanl bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS),
K-means kiimeleme yontemi ve ¢oklu dogrusal regresyon (MLR) yontemleri hakkinda temel ve teorik
bilgiler anlatilmistir.

2.2.1. Yapay Sinir Aglarn

YSA, akilli bir program olusturmay1 amaglayan bir tekniktir ve bunu da insan beyninde bulunan
ndronlarin ¢aligma aglarini simiile eden modelleri kullanarak yapar (Sekil 2). YSA’lar hem keskin bir
veriye sahip degillerdir hem de tanitilan veri kiimesine gore ¢iktilar saglarlar. Bu yoniiyle geleneksel
hesaplama programlarindan farklidir. Programa tanimlanan veriler ve kosullar, gesitli egitim ve 6grenim
metotlar1 yardimiyla isleme alinmaktadir. Bu islemlerin ¢iktilarinin yardimi sayesinde program veriler
ile sinirsel yapilar arasindaki agirliklari ayirir. Daha sonra farkli durum ve verilere gelindigi zaman hem
durumlar yorumlanir hem de daha 6nceki 6grenmelere gére sonuglar sunulur [12].

Sekil 2. Biyolojik bir sinir hiicresi yapisi [13]

YSA ag iki boliimde incelenebilir. Bu boliimlerden biri YSA’nin yapisi digeri ise bu yapinin
islemesinde etkin rol oynayan matematiksel fonksiyonlardir. YSA yapisi1 girdi, gizli ve ¢ikt1 olmak tizere
ti¢ katmandan olusur (Sekil 3)[12].

X1 yit
- 1 -
1
Xi2 yiz
o 2 -
X2 2 via
- 3 -
'
i
L3
Xin ) "
y m
Chirig Tabakam Chizli Tabaka Chkig Tabakam

Sekil 3. Genel yapay sinir ag mimarisi
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Girdi katmani: YSA bu katmanda normal sistemler gibi davramir ve giris verileri
dogrultusunda sonuglar iiretir. Bu giris verileri hem dig diinyadan ve hem de diger YSA hiicrelerinden
gelebilir. Burada bulunan ndron sayisi ile disardan gelen giris sayisi esittir. Girdi katmaninda genelde
verilerin igslemlere tabi tutulmadig: belirtilmistir [14].

Gizli tabaka: Bu tabakadaki noron sayist hem girdi hem de ¢ikt1 sayisindan bagimsizdir. Hem
ara katmanlarda ve hem de gizli tabakadaki néron sayisinin artmasi durumunda hesap karmagikligi ve
hesap siiresi artar. Buna ragmen yapay sinir aglarinin ¢ok daha karmasik sorunlarin ¢éziimii igin
kullanilabilmesinde etkin rol oynadigi belirtilmistir [14].

Cikti katmam:: Ara katmandan iletilen bilgiler son olarak burada islenir. Daha sonra girdi
katmaninda bulunan girdilere karsilik olarak ag tarafindan iiretilen ¢ikiglar belirlenir ve kullanima hazir
bilgi haline getirildigi belirtilmistir [14].

2.2.2. Uyarlamah Ag Tabanh Bulamk Cikarim Sistemi

Uyarlamali aglar ¢er¢evesinde uygulanan bir bulanik ¢gikarim sistemi olan ANFIS ilk olarak Jang (1993)
tarafindan gelistirilmis olan bir modeldir. ANFIS’in amac1 kurallar1 otomatik olarak elde etmektir ve bu
yoniiyle de bulanik mantiktan farklidir. ANFIS yapisi bulanik mantik ¢ikarimu ile birlikte yapay sinir
aglarmin 6grenme yetenegini de kullanir. Bu yoniiyle ANFIS hem bulanik mantigin ve hem de YSA
modelinin tek bagina ¢alistirilmasindan daha basarilidir. Girdi degerleri ile ¢ikt1 degerleri bilindigi
zaman, ANFIS olasi tim kurallar1 belirler (Denklem 1). ANFIS modeli bes tabakadan olusur. Bu
tabakalar sirasiyla buzlanma, kural, normallesme, bulaniklagtirma ve toplama tabakalaridir (Sekil 3)
[15].

f,=pa+qb+r, fowfi 4w,
: W, + W,
1)
f,=p,a+qg,b+r, f=wf +w,f,
Tabaka 1 Tabaka 4
. |

X1k Tabaka 2 Tabaka 3 al b1

l Tabaka S
K

N iy

a

/" W

a2 b2
Sekil 3. Uyarlamali ag tabanli bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS) ag mimarisi

1. Tabaka: X ve Y iki 6zgiin girdi degerleridir. X ve Y iki giris diiglimiinde beslenirler ve bu
da degerleri tiyelik islevlerine doniigtiiriir.

O'=pu,,(a) i=1,2 )
O = 1y ,(0) i=3,4 3)
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Burada, O{ j katmaninda i ¢ikis diigiimiinii, a veya b girdi degerini, pai veya pgi2 ise bu tabaka
ile iligkili bulanik kiimesinin ifade edildigi belirtilmistir [16].

2. Tabaka: Bu katmanda yer alan her diigiim aldig1 sinyalleri ¢ogaltir. Diigiimiin O ¢iktis
Denklem (4)’deki gibi hesaplanabildigi belirtilmistir [16]:

0 =W, = (@) 145 (b) i=1,2
(4)

3. Tabaka: Bu tabakadaki diigtimlerin ¢ikist Denklem (5)’dekine benzer iligki kullanilarak elde
edildigi belirtilmistir [16]:

Wy

Oi3 =W =
W, + W,

i=1,2 )

4. Tabaka: Bu tabakada ‘i’ diigiimii birinci kural yontemine bagli olarak tanimlanan ¢ikt1
modelinin iglevinde ‘i’ sirali kuralinin sagladigi katkinin hesaplandigi belirtilmistir [16]:

O'=wf =w(pA+qB+r) i=1,2 6)
Burada, Wi iigiincii tabakanin ¢iktisini, pi, 0i Ve Ij ise parametre kiimelerini ifade eder.

5. Tabaka: Bu tabakanin tek diigiimii, sistemin agirlikli kiiresel (global) ¢iktisin1 Denklem
(7)’deki gibi hesaplandigi belirtilmistir [16]:

Oi5 :Wifi _ (7)

f ‘in sabit oldugu durumlarda, sifir sirali bir Sugeno [8] bulanik modeli elde edilir. Bu da hem

Mamdani bulanik ¢ikarim sisteminin [17] ve hem de Tsukamoto bulanik modelinin [18] 6zel bir durumu
olarak goriilebilir. Buna ek olarak, sifir sirali bir Sugeno bulanik modeli, baz1 kii¢iik kisitlamalar altinda
radyal temel fonksiyon agina islevsel olarak esdegerdir [19].

2.2.3. K-means Algoritmasi ile Kiimeleme

Bulanik K-means yontemi ilk olarak 1967 yilinda J. MacQueen tarafindan kullanilan denetimsiz bir
modelleme algoritmasidir. Bu yontem orta noktaya ya da en yakin merkeze gore var olan kategorileri
veya kosullar1 baz alarak birkag¢ nesneyi boliimlere ayirarak calisir. Bu yontem ayni kiime icerisinde
bulunan veriler arasindaki degisimi en aza indirir. Ayn1 zamanda farkli kiimeler igerisindeki veriler
arasidaki degisimi de en {ist seviyeye ¢ikarir [20-21]. Bu yontem jeohidroloji, toprak bilimi ve bitki
ortiisii haritalandirma alanlarinda kullanilan bir tekniktir [22-24]. K-Means kiimeleme algoritmasi
asagidaki adimlardan olusmaktadir [25-26]:

e Veri noktalar1 X; ve kiime sayilar1 K olarak belirlenir. (i=1,2,...,n)

e Daha sonra veri noktalari rastgele kiimelere ayrilir. Sonra tiim C; kiime merkezleri j=1,2,....k seklinde
hesaplanir.

e Her kiime icerisinde her bir veri noktasinin merkezlere olan uzakligi hesaplanir. Bu yapilirken segilen
mesafe algoritmasi kullanilir. Sadece girdi parametresine gore yapildiginda X mesafesi kullanilirken
hem girdi hem de cikt1 verilerinin birlikte kullanildig1 uzayda mesafe bulma isleminde Oklit mesafesi
kullamlabilir.
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e Mesafelere bakilarak hangi verinin hangi kiimeye ait oldugu tespit edilir.

e Olusturulan her bir kilmenin agirlik merkezleri tekrardan hesaplanir. Yeni olusacak agirlik
merkezlerine gére mesafe bulma islemleri tekrarlanir.

o Kiimeler aras1 gecis olmadigi ya da bagka bir deyisle agirlik merkezlerinin degismedigi anda islemler
sonlandirilir.

2.2.4. Coklu Dogrusal Regresyon

Coklu regresyon analizi, birbirini etkileyen degiskenler arasindaki iligkinin matematiksel boyutunu
belirlemek icin kullanilan istatistiksel bir metottur. Coklu regresyon analizine bagli olarak formiile
edilen denklem kullanmilarak tahmin edilecek deger onu etkileyen tiim degerlerin bir fonksiyonu seklinde
yazilir (Denklem 8) [27-28].

Y =aiXs + axxz + ... + amXmt U (8)

Burada;

Y: Bagimli degiskeni,

X: Bagimsiz degiskeni,

a: Regresyon katsayisini,

m: Giris parametrelerinin sayisini,
u: Hata terimini ifade eder.

Veriler normal olarak dagitildigi zaman ¢oklu dogrusal regresyon analizi kullanilabilir. Bagimli
ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliski dogrusaldir. Ayrica her bagimsiz degisken i¢in hata varyansi
sabittir [27-29].

3. Bulgular ve Tartisma
3.1. Analizler icin Olusturulan Modeller

2102 No’lu Murat Nehri-Palu, 2164 No’lu Goyniik Cay1-Cayagzi ve 2166 No’lu Peri Suyu-Logmar
istasyonlar1 i¢cin yagisin gergeklestigi giinkii degeri (P), yagisin gerceklestigi giiniin bir glin 6ncesindeki
degeri (P-1), debi (Q) ve sicaklik (T) verileri girdi olarak, sediment konsantrasyonu (C) verisinin de ¢ikt1
olarak kullanildig1 yapay sinir aglari (YSA), ¢coklu dogrusal regresyon (MLR) ve uyarlamal1 ag tabanh
bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS) modelleri olusturulmustur. ANFIS yonteminde olusturulan kiime
sayilar1 K-means algoritmasi ile belirlenmistir. Yapay sinir aglar1 kullanilarak ii¢ istasyon i¢in de 10’ar
adet model olusturulmustur. ANFIS kullanilarak ii¢ istasyon i¢in de 6’sar adet model olugturulmustur.

3.2.2102 No’lu istasyon i¢cin Tahmin Sonuclar

Caligmada oncelikle gbzlem istasyonlarinda yapilan 6lgimler sonucu elde edilen veriler K-means
algoritmasi kullanilarak kiimelenmistir. Farkli iki kiimeleme islemi yapilmuistir:
1. Veriler birbirleriyle kendi igerisinde kiimelenmistir.
2. Girdi verilerine karsilik gelen ¢ikt1 verilerinin konumlar1 kiimelenmistir.
K-means algoritmasi ile kiimelemeye ait sonuglar Tablo 4’te sunulmustur.
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Tablo 4. K-means algoritmasi ile yapilan kiimelemeye ait bilgiler
Kiime 1 Kiime 2 Kiime 3 Kiime 4 Kiime 5 Kiime 6

Kiime

E. E. E. E. E. E.
Sayisi Ort. Ort. Ort. Ort. Ort. Ort
S. S. S. S. S. S.

2 137 0.57 6 13.9 - - - - - - - -

3 127 021 15 7.23 1 27.2 - - - - - -

123 0.12 14 454 5 1134 1 27.2 - - - -

Yagis
SN

5 115  0.02 12 201 12 5.80 3 12.9 1 27.2 - -

6 115  0.02 12 201 10 5.18 2 8.90 3 12.9 1 27.2

2 125 1259 18 1050 - - - - - - - -

3 119 1052 21 790 3 1837 - - - - - -

110 87.07 16 426 14 909 3 1837 - - - -

Debi
N

5 110 87.02 15 411 14 867 3 1488 1 2289 - -

6 75 5435 32 149 12 304 12 634 9 1000 3 1837

2 73 718 70 204 - - - - - - - -

3 44 441 39 121 60 214 - - - - - -

44 441 38 120 30 185 31 241 - - - -

Sicakhk
N

5 28 289 22 768 32 1256 30 1856 31 24.10 - -

6 15 173 29 579 38 120 28 183 22 228 11 26

Bu tabloda; E. S. kisaltmasi eleman sayisini, Ort. kisaltmasi ise ortalama anlamlarimi ifade
etmektedir. Elde edilen sonuglara bakildiginda; homojen dagilim gosteren elemanlarin yagis icin iki
kiime, debi i¢in alt1 kiime ve sicaklik i¢in dort kiime oldugu goriilmektedir. Tablo 5’in yontem
boliimiinde bu kiimeler isaretlenmistir. Calismada K-means yontemi ile olusturulan ANFIS yontemi
modellerinin yani sira rastgele olusturulan farkli alt kiimelerle yapilan ANFIS modelleri de
olusturulmustur. YSA ve ANFIS sediment modellerinin giivenilirliginin kontroliinde daha hassas bir
karsilastirma yapabilmek i¢cin MLR modeli olusturularak karsilastirma yapilmistir. Tablo 5’te kiime
sayisi belirlenen girdi degerleri ile olugturulan ANFIS modelleri, YSA ve MLR modellerine ait sonuglar
verilmistir. Tablo 5 incelendiginde, K-means algoritmasi ile belirlenen en uygun alt kiime sayilari ile
olusturulan ANFIS modelinden, hem rastgele olusturulan ANFIS modellerine gére hem de YSA ve
MLR modellerine gore daha iyi sonuglar elde edildigi goriilmiistiir. Sekil 5°te en iyi sonuglarin elde
edildigi modele ait egitim ve test asamalarimin R? grafikleri verilmistir. Ayrica Denklem 9°da gelistirilen
MLR modelinden elde edilen en iyi R? degerinin denklemi verilmistir. En basarili model; test asamasina
ait en biiyiik R?'ye gore belirlemistir. Bu istasyonda en basarili sonu¢ R°=0.9866 degeri ile alt kiime
sayis1 K-means algoritmasi ile belirlenen ANFIS modelinden elde edilmistir (Sekil 6).

Xouo = X, *80.862+ X, *11.376+ X, *1.846+ X, *(~0.725) +52.413 9)
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Tablo 5. Olusturulan YSA, ANFIS ve MLR modellerine ait R? ve hata degerleri

Egitim Test

Yontem R? MSE MAPE R? MSE MAPE
YSA - 1 Noron 0.7192 5.754 5.236 0.7012 5.422 5.263
YSA - 2 Noron 0.8017 5.448 5.302 0.7861 4.656 4534
YSA - 3 Noron 0.8200 4.437 4,125 0.7465 4.060 3.716
YSA - 4 Néron 0.8552 4.191 3.983 0.8300 4.125 3.856
YSA - 5 Noron 0.8860 4.275 4.107 0.8414 3.929 3.516
YSA - 6 Noron 0.8226 3.959 3.741 0.7114 3.427 3.157
YSA - 7 Néron 0.8929 3.574 3.356 0.7739 4.603 4.208
YSA - 8 Noron 0.9092 4.661 4.215 0.8401 4.548 4.196
YSA - 9 Noron 0.8840 5.025 4.842 0.8780 4.764 4.532
YSA - 10 Néron 0.9436 4513 4.208 0.8840 4.202 4.152

ANFIS - 2-2-6-4 Alt Kiime 0.9853 1.763 1.691 0.9866 1.947 1.857

ANFIS - 3-3-3-3 Alt Kiime 0.8962 3.389 3.109 0.8021 4.819 4.759

ANFIS - 4-4-4-4 Alt Kiime 0.9236 3.857 3.641 0.8207 4.958 4.841

ANFIS - 5-5-5-5 Alt Kiime 0.9536 3.017 2.856 0.9514 4.999 4.602

ANFIS - 6-6-6-6 Alt Kiime 0.9661 2.466 2.178 0.9381 5.901 5.841

ANFIS - 7-7-7-7 Alt Kiime 0.9773 1.960 1.759 0.9736 5.123 4.786

MLR 0.8586  4.154 3.891 0.8368 4.542 4.149
4000 2000

’é 3500 - y= 0,9953x ’é y= 0,9712x
S3000 | R=09853 S1500 | R*=0.9866 70
g 2500 - g
S 2000 - ’ 1000 |
3 1500 | / 3
£ % £
€ 1000 - £ 500 -
e e
E 500 {og° S

0 £F—— : : 0 : : :

0 1000 2000 3000 4000 0 500 1000 1500 2000
Olgiilen veri (ppm) Olciilen veri (ppm)
@) (b)

Sekil 5. Dort girdili ve 2-2-6-4 alt kiimeli ANFIS modeline ait sagilim diyagramlari (a) egitim; (b) test
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Sekil 6. Dort girdili ve 2-2-6-4 alt kiimeli ANFIS modeline ait zaman serisi grafigi
3.3. 2164 No’lu istasyon icin Tahmin Sonuclar

Calismada oncelikle gozlem istasyonlarinda yapilan Slgliimler sonucu elde edilen veriler K-means
algoritmasi kullanilarak kiimelenmistir. Farkli iki kiimeleme islemi yapilmustir:
1. Veriler birbirleriyle kendi igerisinde kiimelenmistir.
2. Girdi verilerine karsilik gelen ¢ikt1 verilerinin konumlari kiimelenmistir.
K-means algoritmasi ile kiimelemeye ait sonuglar Tablo 6’da sunulmustur.

Tablo 6. K-means algoritmasi ile yapilan kiimelemeye ait bilgiler

Kiime Kiime 1 Kiime 2 Kiime 3 Kiime 4 Kiime 5 Kiime 6
Sayisi E ort. g ort. E Ort. E Ort. 5 Ort. g ort
2 125 108 8 3321

o 3 118 045 11 1535 4  44.70

’:«f 4 113 022 12 923 5 2420 3 4823
5 111 014 12 749 6 1943 3 3953 1  60.2
6 111 014 8 574 6 1228 4 2172 3 3953 1 602
2 113 1179 20 1168

_ 3 109 1017 12 69.71 12 1435

§ 4 87 642 23 2583 11 7210 12 1435
5 87 642 23 2582 11 7210 10 1315 2 2036
6 87 642 23 2582 10 6956 6 1164 5 1429 2 2036
2 74 754 59 20.28

2 3 35 434 45 1091 53 2098

?3 4 35 434 39 1041 32 1747 27 23.63

& 5 31 4 25 864 24 1263 26 1823 27 23.63
6 18 306 17 571 23 935 25 1376 30 19.87 17 2471

Bu tabloda; E. S. kisaltmasi eleman sayisini, Ort. kisaltmasi ise ortalama anlamlarim ifade
etmektedir. Elde edilen sonuglara bakildiginda; homojen dagilim gosteren elemanlarin yagis icin iic
kiime, debi i¢in bes kiime ve sicaklik i¢in dort kiime oldugu gorilmektedir. Tablo 7°nin yontem
boliimiinde bu kiimeler isaretlenmistir. Caligmada K-means yontemi ile olusturulan ANFIS yontemi
modellerinin yan1 sira rastgele olusturulan farkli alt kiimelerle yapilan ANFIS modelleri de
olusturulmustur. YSA ve ANFIS sediment modellerinin giivenilirli§inin kontroliinde daha hassas bir
karsilagtirma yapabilmek i¢in MLR modeli olusturularak karsilagtirma yapilmistir. Tablo 7°de kiime
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sayisi belirlenen girdi degerleri ile olusturulan ANFIS modelleri, YSA ve MLR modellerine ait sonuglar
verilmistir. Tablo 7 incelendiginde, K-means algoritmasi ile belirlenen en uygun alt kiime sayilar1 ile
olusturulan ANFIS modelinden, hem rastgele olusturulan ANFIS modellerine gore hem de YSA ve
MLR modellerine gore daha iyi sonuglar elde edildigi goriilmiistiir. Sekil 7°de en iyi sonuglarin elde
edildigi modele ait egitim ve test asamalarinin R? grafikleri verilmistir. Ayrica Denklem 10’da
gelistirilen MLR modelinden elde edilen en iyi R* degerinin denklemi verilmistir. En basarili model;
test asamasina ait en biiyiilk R”ye gore belirlemistir. Bu istasyonda en basarili sonug R?=0.9964 degeri
ile alt kiime say1s1 K-means algoritmasi ile belirlenen ANFIS modelinden elde edilmistir (Sekil 8).

Xones = X, *(-0.02) + X, | *(-059) + Xo *(-0.23) + X, *3.97 + (~12.186) (10)

Tablo 7. Olusturulan YSA, ANFIS ve MLR modellerine ait R? ve hata degerleri

. Egitim Test
Yontem

R? MSE MAPE R? MSE MAPE
YSA - 1 Noron 0.9419 4.120 3.956 0.9302 3.660 3.508
YSA - 2 Noron 0.9944 3.040 2.949 0.9930 2.725 2.685
YSA - 3 Noron 0.8716 6.088 5.769 0.8676 5.332 5.186
YSA - 4 Noron 0.9724 3.387 3.152 0.9646 3.336 3.242
YSA - 5 Noron 0.9961 1.169 1.126 0.9949 1.224 1.154
YSA - 6 Noron 0.9513 2.644 2.463 0.9236 2.516 2.365
YSA - 7 Noron 0.9968 1.532 1.478 0.9922 1.491 1.395
YSA - 8 Noron 0.9979 1.022 1.015 0.9911 1.192 1.099
YSA - 9 Noron 0.9976 1.158 1.134 0.9928 1.048 1.021
YSA - 10 Noron 0.9719 2.970 2.763 0.9641 2.518 2.356

ANFIS - 3-3-3-3 Alt Kiime 0.8995 3.174 3.085 0.8785 4.323 4.128
ANFIS -3-3-5-4 Alt Kiime 0.9967 1.003 0.986 0.9964 1.019 0.993
ANFIS - 4-4-4-4 Alt Kiime 0.8928 2472 2.152 0.8908 4.434 4.215
ANFIS - 5-5-5-5 Alt Kiime 0.9279 1.510 1.486 0.9122 3.760 3.609
ANFIS - 6-6-6-6 Alt Kiime 0.9176 1.221 1111 0.8871 3.082 2.863
ANFIS - 7-7-7-7 Alt Kiime 0.9129 1.023 1.018 0.8706 2.462 2.309

MLR 0.7284 5.151 4.963 0.6357 5.110 4.825
250 . 140
— y = 0,9922x 1 —_ - .
= _ 0 £ 120 - y =1,0323x
g200 |  REZ0.997 5 R2=09964 5
= = 100 -
$ 150 | S
5 s %]
3 100 | S 60
= c
‘= 40
£ 50 £
= S 20 -
0 ‘ ‘ ‘ ‘ 0
0 %0 ,,100 1.50 200250 0 20 40 60 80 100 120 140
Olgiilen (‘:)rl (ppm) Olgiilen veri (ppm)

(b)
Sekil 7. Dort girdili ve 3-3-5-4 alt kiimeli ANFIS modeline ait sagilim diyagramlari (a) egitim; (b) test
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Sekil 8. Dort girdili ve 3-3-5-4 alt kiimeli ANFIS modeline ait zaman serisi grafigi

3.4. 2166 No’lu istasyon icin Tahmin Sonuclar

Calismada oncelikle gbzlem istasyonlarinda yapilan Slglimler sonucu elde edilen veriler K-means
algoritmasi kullanilarak kiimelenmistir. Farkli iki kiimeleme islemi yapilmustir:
1. Veriler birbirleriyle kendi igerisinde kiimelenmistir.
2. Girdi verilerine karsilik gelen ¢ikt1 verilerinin konumlari kiimelenmistir.
K-means algoritmasi ile kiimelemeye ait sonuglar Tablo 8’de sunulmustur.

Tablo 8. K-means algoritmasi ile yapilan kiimelemeye ait bilgiler

Kiime Kiime 1 Kiime 2 Kiime 3 Kiime 4 Kiime 5 Kiime 6
Sayisi E ort. E ort. E Ort. E Ort. 5 Ort. E ort
2 66 056 5 16.42

" 3 61 013 6 653 4 18.05

80 4 61 013 6 653 3 161 1 239

s 5 61 013 3 467 3 84 3 161 1 239
6 54 0 7 114 3 467 3 84 3 161 1 239
2 59 3771 12 2251

_ 3 54 3122 14 1594 3  336.2

§ 4 48 2511 12 9649 8 1944 3  336.2
5 48 2511 11 9270 7 1752 3 2474 2  366.7
6 48 2511 11 9270 7 1752 3 2474 1 3398 1  393.6
2 38 726 33 19.33

s 3 23 5 26 1253 22 215

?3 4 14 343 22 918 19 1584 16 22.69

& 5 12 3 18 811 10 1220 15 16.47 16 22.69
6 12 3 14 757 10 108 13 1469 10 1920 12 23.42

Bu tabloda; E. S. kisaltmasi eleman sayisini, Ort. kisaltmasi ise ortalama anlamlarim ifade
etmektedir. Elde edilen sonuglara bakildiginda; homojen dagilim gosteren elemanlarin yagis icin bes
kiime, debi i¢in dort kiime ve sicaklik i¢in dort kiime oldugu goriilmektedir. Tablo 9’un yontem
boliimiinde bu kiimeler isaretlenmistir. Caligmada K-means yontemi ile olusturulan ANFIS yontemi
modellerinin yan1 swra rastgele olusturulan farkli alt kiimelerle yapilan ANFIS modelleri de
olusturulmustur. YSA ve ANFIS sediment modellerinin giivenilirliginin kontroliinde daha hassas bir
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kargilastirma yapabilmek icin MLR modeli olusturularak karsilastirma yapilmistir. Tablo 9’da kiime
sayisi belirlenen girdi degerleri ile olusturulan ANFIS modelleri, YSA ve MLR modellerine ait sonuglar
verilmistir. Tablo 9 incelendiginde, K-means algoritmasi ile belirlenen en uygun alt kiime sayilar1 ile
olusturulan ANFIS modelinden, hem rastgele olusturulan ANFIS modellerine gore hem de YSA ve
MLR modellerine gére daha iyi sonuglar elde edildigi goriilmustiir. Sekil 9°de en iyi sonuglarmn elde
edildigi modele ait egitim ve test asamalarimin R? grafikleri verilmistir. Ayrica Denklem 11’de
gelistirilen MLR modelinden elde edilen en iyi R* degerinin denklemi verilmistir. En basarili model;
test asamasina ait en biiyiikk R*ye gore belirlemistir. Bu istasyonda en basarili sonu¢ R?=0.9815 degeri
ile alt kiime say1s1 K-means algoritmasi ile belirlenen ANFIS modelinden elde edilmistir (Sekil 10).

X5 = X, ¥15.465+ X, | *28.889+ Xo *7.09+ X; *3.039+(~128.159) (11)

Tablo 9. Olusturulan YSA, ANFIS ve MLR modellerine ait R? ve hata degerleri

. Egitim Test
Yontem

R? MSE MAPE R? MSE MAPE
YSA - 1 Noron 0.8478 4.062 3.963 0.8041 3.123 2.963
YSA - 2 Noron 0.8482 5.829 5.652 0.7810 4.594 4.365
YSA - 3 Noron 0.8664 3.5634 3.416 0.8116 4.683 4.426
YSA - 4 Noron 0.9411 3.832 3.628 0.8665 2.676 2.596
YSA - 5 Noron 0.8917 4.451 4.109 0.7524 4.528 4.169
YSA - 6 Noron 0.8371 5.585 5.369 0.7157 3.177 3.063
YSA - 7 Noron 0.8549 4.803 4,463 0.8203 3.5638 3.267
YSA - 8 Noron 0.8345 5.077 4.960 0.7459 3.5632 3.158
YSA - 9 Noron 0.9518 3.605 3.517 0.8062 2.671 2.415
YSA - 10 Noron 0.9333 2.701 2.623 0.8718 2.629 2.335

ANFIS - 3-3-3-3 Alt Kiime 0.9219 2.779 2.639 0.8226 3.495 3.109
ANFIS - 4-4-4-4 Alt Kiime 0.9527 2.661 2.461 0.7805 2.572 2.418
ANFIS - 5-5-4-4 Alt Kiime 0.9944 2.015 1.876 0.9815 1.875 1.863
ANFIS - 5-5-5-5 Alt Kiime 0.9452 2.081 1.963 0.8176 3.166 2.785
ANFIS - 6-6-6-6 Alt Kiime 0.9902 2.178 2.065 0.8455 1.963 1.815
ANFIS - 7-7-7-7 Alt Kiime 0.9935 2.169 1.996 0.8333 3.616 3.418

MLR 0.8085 4.083 3.756 0.7061 4.749 4.364
500
£ 3500 E y =1,0071x
8400 | .-

£ 3000 2 R®=0,9815
= s
S £ 300
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= £
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Sekil 9. Dort girdili ve 5-5-4-4 alt kiimeli ANFIS modeline ait sagilim diyagramlari (a) egitim; (b) test
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Sekil 10. Dort girdili ve 5-5-4-4 alt kiimeli ANFIS modeline ait zaman serisi grafigi
4. Sonuc ve Oneriler

Bu calismada; YSA, ANFIS ve MLR yontemlerinin sediment konsantrasyonunun tahmini igin
performanslar1 arastirilmistir. Bu amagla 2102 No’lu Murat Nehri-Palu, 2164 No’lu Goyniik Cay1-
Cayagz1 ve 2166 No’lu Peri Suyu-Logmar AGi’leri icin sediment tahmin modelleri gelistirilmistir. Bu
iic istasyonda Elektrik Isleri Etiit Idaresi (E.I.E.) tarafindan 6l¢iilmiis olan sediment miktar1 ile YSA,
ANFIS ve MLR modellerinin tahminleri karsilastirilmistir. Yagisin gerceklestigi giinkii degeri (P),
yagisin gergeklestigi giiniin bir giin 6ncesindeki degeri (P-1), debi ve sicaklik degerleri girdi degiskeni,
¢ikt1 degiskeni olarak ise sediment konsantrasyonu kullamilmigtir.

ANFIS yontemi modelleri olusturulurken tyelik fonksiyonu sayisi hem rastgele hem de K-
means algoritmasi ile kiilmeleme yapildiktan sonra olusturulmustur. Kiimeleme yapilirken veriler girdi
degerlerine karsilik gelen ¢ikt1 degerlerinin konumlarinin kiimelenmesi seklinde gergeklestirilmistir.
Olusturulan modeller ile elde edilen sonuglar asagida verilmistir.

1. Sediment tahmini icin olusturulan YSA ve ANFIS modellerinin MLR modeline gore oSlciilen
degerlere daha makul dl¢tide yakinsadigi goriilmiistiir.

2. Ug istasyonda da regresyon katsayilar1 (R?) agisindan en basarili sonuglar K-means algoritmasi ile
alt kiime sayis1 belirlenen ANFIS modelinden elde edilmistir.

3. Ortalama yiizde hatasi (OYH) bakimindan tiim istasyonlar i¢in YSA ve ANFIS modellerinden
birbirlerine yakin performanslar elde edilmistir.

4. Ug istasyon arasindan R? ve OYH sonuglar1 incelendiginde en basarili sonuglar 2164 No’lu
istasyondan elde edilmistir.

Ilerleyen ¢aligmalarda; farkh girdi kombinasyonlar: kullanilarak sediment tahminine yonelik
calismalar yapilabilir. Ayni1 zamanda K-means algoritmasi kullanilarak kiimeleme yapildig: takdirde
modelleme sayis1 minimuma diistiriilebilir ve daha basarili sonuglar elde edilebilir.

Yazarlarin Katkisi

Calismada tiim yazarlar esit oranda katki sunmustur.

Cikar Catismas1 Beyam

Yazarlar arasinda herhangi bir ¢ikar ¢atismasi bulunmamaktadir.
Etik Kurallar

Yapilan ¢aligmada, arastirma ve yayin etigine uyulmustur.
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