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OZET

Yeralt1 suyu 6zellikle kurak ve yar1 kurak bolgelerde, birgok alanda evsel, kentsel, tarimsal
ve endiistriyel amaclar i¢in ¢ogunlukla kullanilan su kaynaklarindan biridir. Gelecege
yonelik suyu gilivence altina almak i¢in, yeralti suyu kaynaklarinin yiizey suyu ile birlikte
stirdiiriilebilir yonetimi acil ihtiyag haline gelmistir. Yeralt1 suyu seviyelerinin dogru ve
giivenilir bir sekilde tahmin edilmesi, bu amaca ulagsmak igin, 6zellikle kuraklik seklinde
hidrolojik asir1 olaylara daha duyarl olan kurak ve yar1 kurak bélgelerdeki su havzalarinda
cok dnemli bir bilesendir.

Bu ¢aligmada Hatay Reyhanli bdlgesinde bulunan Devlet Su Isleri Genel Miidiirliigii
(DSI) rasat kuyusuna ait 2000 ile 2015 yillar1 arasindaki yeralt1 su seviyesi aylik 6l¢iim
degerleri ile bolgenin aylik ortalama yagis ve sicaklik degerleri kullanilarak yeralt1 suyu
seviyesi tahmini yapilmaistir.

Bu verilerle Coklu Lineer Regrasyon (CLR), Anfis (Adaptif Neural Bulanik Cikarim
Sistemi) ve Radyal Temelli Cekirdek Fonksiyonlu Destek Vektor Makineleri (DVM-RBF)
ve Poli Cekirdek Fonksiyonlu Destek Vektor Makineleril DVM-PK) yontemleri
kullanilarak tahmin edilmistir.Yeralt1 su seviyesi tahmininin performans degerlendirmesi
yapilmistir.

Bolgenin yeralti su seviyesi tahmininde DVM modellerinin CLR ve ANFIS modelinden
daha iy1 sonug¢ verdigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler : Bulanik Mantik, Destek Vektor Makineleri, Yeralti Su Seviyesi, Reyhanlt
Sayfa Adedi . 58

Danisman : Dog. Dr. Mustafa DEMIRCI
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ESTIMATION OF GROUNDWATER LEVEL FLUCTUATION USING ADAPTIVE
NEURAL FUZZY AND SUPPORT VECTOR MACHINES
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ABSTRACT

Groundwater is one of the most frequently used water resources for domestic, urban,
agricultural and industrial purposes, especially in arid and semi-arid regions. Sustainable
management of groundwater resources along with surface water has become an urgent
need to secure future water. Accurate and reliable estimation of groundwater levels is a
very important component in the water basins in arid and semi-arid regions, which are
more susceptible to hydrological extreme events, especially in drought form.

In this study, the groundwater level of the region was estimated using the monthly average
rainfall and temperature values of the area between 2000 and 2015 and the monthly
average values of the groundwater level of Turkish General Directorate of State Hydraulic
Works (DST), located in Hatay Reyhanli region.

With this data, Multiple Linear Regression (MLR), Anfis (Adaptive Neural Fuzzy
Inference System), support vector machines with radial basis functions (SVM-RBF) and
support vector machines with poly kernels (SVM- PK) methods were estimated. The
performance of the groundwater level estimation was evaluated.

In the estimation of the groundwater level of the region, it is seen that SVM models have
better results than the MLR and ANFIS model.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, agiklamalar1 ile birlikte asagida
sunulmustur.

Simgeler Aciklamalar

MSE Ortalama karesel hata

MAE Ortalama mutlak hata

R Korelasyon katsayisi.

MP Aylik ortalama yagis

MT Aylik ortalama sicaklik

GWL Aylik yeraltisuyu seviyesi

Kisaltmalar Aciklamalar

DVM Destek Vektor Makineleri

DVM-RBF Radyal Temelli Cekirdek Fonksiyonlu Destek Vektor Makineleri
DVM-PK Poli Cekirdek Fonksiyonlu Destek Vektor Makineleri
ANFIS Adaptif Sinir Bulanik Cikarim Sistemi

CLR Coklu Linear Regresyon

YSA Yapay Sinir Aglar



1.GIRIS

1.1.Yeralti Suyu

Yeralti suyu; ozellikle kurak ve yar1 kurak boélgelerde, birgok alanda evsel, kentsel,
tarimsal ve endiistriyel amaglar i¢in ¢ogunlukla kullanilan su kaynaklarindan biridir.
Bununla birlikte, yeralti suyunun asir1 c¢ekilmesi ve kontrol edilemeyen yeraltt suyu
kullanim1 ve yoOnetimi gibi biiylik su seviyesi diisiisleri, kuyularin kurutulmasi, su
kalitesinde bozulma, artan pompalama maliyetleri, arazi yiizeyinde ¢okme, konut suyu
arzindaki pompalama kayb1 gibi bir¢ok sorun ortaya ¢ikmaktadir. Kuyular ve
akiferlerdeki sorunlar, 6zellikle gelismekte olan iilkelerde, kiiresel olarak ciddi bir sorun

haline gelmektedir.

Gelecege yonelik suyu giivence altina almak i¢in, yeralt1 suyu kaynaklarinin yiizey suyu
ile birlikte siirdiiriilebilir yonetimi acil ihtiyac haline gelmistir. Yeralt1 suyu seviyelerinin
dogru ve giivenilir bir sekilde tahmin edilmesi, bu amaca ulasmak i¢in, 6zellikle kuraklik
seklinde hidrolojik asir1 olaylara daha duyarl olan kurak ve yar1 kurak bolgelerdeki su

havzalarinda ¢ok 6nemli bir bilesendir.

1.2.Yeralt1 Suyu Olusumu ve Yeralt1 Suyuna Ait Bolgeler

Yagmur yere diistiigiinde, bir kism1 kara ylizeyi boyunca nehirlere veya gollere akar,
bazilar1 topragi nemlendirir. Bu suyun bir kismi bitki Ortiisii ile kullanilir, bazilar
buharlasir ve atmosfere doner. Suyun bir kismi1 da topraga sizar, doymamis bolgeden akar
ve altindaki zeminin doygun oldugu hayali bir yiizey olan su tablasina ulasir.

Yeralt1 suyu “akifer” olarak adlandirilan yerde bulunur. Bir akifer, 6énemli miktarda su
depolayabilen / verebilen gegirgen malzemeden olusan jeolojik bir olusum veya bunun bir
pargasidir. Akiferler farkli malzemelerden olusabilir: Konsolide olmayan kumlar ve
cakillar, kumtaslar1 veya kalkerler gibi gecirgen tortul kayaclar, kirilmis volkanik ve
kristal kayaclar vb.

Yeraltt suyu (dogal olarak) yagmur suyu ve kar erimesi veya bazi g6l ve nehirlerin
altindan akan sudan depo edilir. Ayrica akiferin bu miktar1 yonetme ve topraga sizan su

miktarint arttirma teknikleri de vardir.



Yeraltt suyu hemen hemen her yerde bulunabilir. Su tablasi, bolgenin fiziksel 6zellikleri,
meteorolojik kosullar, depolanma ve kullanma oranlar1 gibi ¢esitli faktorlere bagl olarak
derin veya sig olabilir. Siddetli yagmurlar depolanmay1 artirabilir ve su tablasinin
yiikselmesine neden olabilir. Ancak, diger yandan, uzun stire kuru olan hava, su tablasinin
diismesine neden olabilir.

Yeralt1 suyu bir akifere ulastiginda sabit durmaz. Normalde akmaya devam edecek fakat
akifere ulasmadan ¢ok daha yavas akacak. Yeralt: suyunun akis hizi, akiferin 6zelliklerine
baghdir. Hareket ettigi yon, pompalama kuyular1 gibi herhangi bir antropojenik etki
olmadig siirece, yer¢ekimi tarafindan yonetilen yiiksek ila diisiik seviyeler arasindadir.
Yeraltt suyu, bagka bir akifer veya gol, nehir, okyanus gibi baska bir su kiitlesine
bosalincaya veya bir kuyucuk tarafindan alinana kadar hareket edecektir.

Sekil 1.1°de bosluklu (gegirgen) bir akifer tanesine ait jeolojik olusum gosterilmistir.

Kapiler su
Yeralti su ylizeyi
~z_ /. yuzey

Zemin taneleri

Su
Sekil 1.1.Bir akifer kesiti

Yeralti sularmi depolayabilmesi ve iletilebilmesi igin, bir akiferin belirli fiziksel
ozelliklere sahip olmasit gerekir. Yeraltt suyunun depolanabilecegi bos bir alana
(gozenekler veya kirilmalar) ve icinden akabilmesi i¢in bosluklarin baglanmasi gerekir.
Teknik olarak, bosluklar varken ve birbirlerine baglandiklarinda jeolojik olusum
gecirgendir. Bosluk olmadiginda veya birbirlerine bagli olmadiginda, jeolojik olusum

gecirimsizdir.

Akiferin gozenekliligi ve gegirgenligi ne kadar yiiksek olursa, o kadar fazla yer alt1 suyu

bir akifer tarafindan depolanir ve verilir.

Yeralt1 suyu yeraltinda iki genis bolgede meydana gelir: Doymamis bolge ve doymus
bolge.



1. Doymamis Bolge: Vadoz zonu olarak da bilinen doymamis bolge, hava ve su ile
degisen bir dereceye kadar doldurulmus toprak gozeneklerinden olusur. Hidrostatik

basingta oldugu varsayilan su dolu gézeneklerden olusur.

Tanimlanmamis bir akifer i¢in, doyma bdlgesi su tablasindan zemin yiizeyine uzanan

doymamis bir bolge ile kaplanir (Sekil 1.2).

Doymamis bolge (veya vadoz bdlgesi), yeniden sarj edildiginde, yiizey girisinin
kesilmesinden sonra nispeten uzun bir siire boyunca suyu doymus bolgeye bosaltan genis

bir rezervuar gorevi gortr.

Doymamis bolge genellikle {i¢ alt bolgeden olusur: kdk bolge, bir ara bolge ve kilcal
sacak. Kok bolgesi, biiylime mevsimi ve bitki Ortiisiiniin tiirtine bagl olarak kalinlikta
degisir. Kok bolgesindeki su icerigi, yiizey akilarmin, ylizeyi doygun hale getirmek i¢in

yeterince yogun oldugu durumlar haricinde, genellikle doygunluktan daha azdir.

Bu bolge, buharlasma, bitki terlemesi ve yagis nedeniyle nem igeriginde biiyiik
dalgalanmalara maruz kalir. K6k bolgesinin altindaki su, yer¢ekiminin etkisi altinda dikey
olarak asagiya dogru siiziilmekte veya yergekimi drenaji tamamlandiktan sonra yiizey
gerilimi nedeniyle askiya alinmaktadir. Bu ara bolge, kilcal sagak veya su tablasinin kok
bolgesini kesistigi yerde mevcut degildir. Kilcal sagak, su tablasindan kilcal yiikselme

sinirina kadar uzanir.

Su ylizeyindeki su molekiilleri, hava suyu ara yiiziinlin ylizey gerilimi ve sivi ve kati
fazlarin molekiiler ¢ekimi nedeniyle yukari ¢ekime maruz kalir. Bu bélgenin kalinligi,
toprak ortaminin gozenek boyutuna baghdir ve dogrudan gézenek boyutundaki diisiise
bagli olarak degisir. Su igerigi ¢ok diisiik ila doygunluk arasinda degisebilir, kilcal

kanadin alt kismi1 genellikle doymus olur.

2. Doymus bolge: Doyma bdlgesinde, tiim bosluklart hidrostatik basing altinda su ile
doldurulur. Doymus bdlgedeki su, yeralti suyu veya freatik su olarak bilinir. Doymus
bolgede basincin pozitif olusundan dolayi, bu bélgelere acilan kuyulardan yeralti suyu

yeryiiziine ¢ikarilir. Bu bdlgeye su tasiyan tabaka anlamina gelen akifer de denilir.



Kik Bilgesi

D -
Ara Bilge oymamis Bélge

Kapilar Bilge

Doyvmus Bilge

Sekil 1.2 Yeralt: Suyunun Boélgeleri
1.3.Yeralt1 Suyunun Onemi

Yeralti suyu, dinyadaki tatli suyun yaklasik% 30'unu temsil eder. Diger% 70'ten, buz
daglarinda ve dag kar / buzullarinda yaklasik% 69'luk bir oran yakalanirken, yalnizca% 1'i
nehir ve gollerde bulunur. Yeralt1 suyu, insanlar tarafindan tiiketilen tatli suyun iigte birini

ortalama olarak sayar, ancak diinyanin bazi bélgelerinde, bu % 100'e kadar ¢ikabilir.

Sekil 1.3’de, Diinya’nin su dagilimina genel bir bakis verilmistir.

Giller,

Batakhiklar ve
Yeralasuyu Nehirler
U 0.009%

~. Dhgerleri
0.027%

Sekil 1.3. Diinya’daki su dagilim1



Yeralt1 suyu ¢cok dnemli bir dogal kaynaktir ve ekonomide dnemli bir rolii vardir. Sulama
ve gida endiistrisi i¢in ana su kaynagidir. Genel olarak yeralti suyu, tarim i¢in giivenilir
bir su kaynagidir ve esnek bir sekilde kullanilabilir: kuru ve daha fazla talep oldugunda
daha fazla yeralt1 suyu elde edilebilir ve yagmur yagdiginda ihtiyaglara uydugunda, daha

az yeralt1 suyunun ¢ikarilmasi gerekir.

Kiiresel olarak, sulama sular1 toplam su oraninin% 70'inden fazlasini (hem ylizey hem de
yeraltt sular1) olusturmaktadir. Toplam sulama suyu kullanimimin yaklasik% 43'iinde

yeralt1 suyunun kullanildig1 tahmin edilmektedir.

Yeralt1 su kaynaklari ile ilgili, Devlet Su Isleri Genel Miidiirliigiince 2015 yili sonuna
kadar yapilmis olan hidrojeolojik etiitler neticesinde lilkemizde 18 milyar m? yeralt1 suyu

rezervi tespit edilmistir.

Sekil 1.3’de gosterildigi tizere, bu yeralti suyu rezervinin, 3,778 milyar m*’ii devlet eliyle
yapilan sulamalarda, 5,409 milyar m*’ii miinferit 6zel sulamalarda, 3,959 milyar m*’i
icme-kullanma suyu olarak, 1,454 milyar m*’ii de sanayi suyu olmak {izere toplam 14,6
milyar m*’liikk béliimiiniin DSI’ce tahsis islemi yapilmigtir (DSI, 2015).

m sulama Kooperatifleri+DSi

Sulamasi (YAS takviye)

+Kamu sulamasi (TIGEM)
m Belgeli Sahis Sulama

Sanayi

migme-Kullanma

Sekil 1.4. DSI tarafindan tahsisi yapilan yeralt1 suyu dagilimi.

Cevre icin yeralti suyu, su seviyesinin korunmasinda ve nehirlere, gollere ve sulak
alanlara akista cok onemli bir rol oynamaktadir. Ozellikle kurak aylarda dogrudan
yagistan ¢ok az miktarda depolama oldugundan, ¢evreye bu su kiitlelerinin tabanindan
yeraltt suyu akisi saglanir ve bu ortamda yasayan vahsi yasam ve bitkiler i¢in temel

ihtiyac hale gelir.

Yeralt1 suyu, daha kurak mevsimlerde i¢ sularda gezinmeyi siirdiirmede ¢cok dnemli bir rol

oynamaktadir. Yeralti sular1 suyunu nehirlere bosaltarak suyun seviyesini ytikseltir.



Yeraltt suyu hemen hemen her yerde bulunur ve kalitesi genellikle ¢ok iyidir. Yeralti
suyunun yilizeyin altindaki katmanlarda ve bazen ¢ok yliksek derinliklerde depolanmasi,

kirlenmeden korunmasina ve kalitesini korumasina yardimci olur.

Ek olarak, yeralt1 suyu, genellikle nihai tiiketicilere yakin bulunabilen dogal bir kaynaktir
ve bu nedenle, ylizey suyunun toplanmasinda siklikla gerekli oldugu i¢in altyap1 ve aritma

acisindan biiyiik yatirimlar gerektirmez.

Yeralti suyunun kullanilmasiyla ilgili en 6nemli husus, su ¢ekilmesinin onlenmesi ve
akiferin seviyesinin asir1 somiiriiden kagimmak ve bu Onemli kaynagin kirlenmesini

onlemek i¢in geri kazanilmasi arasinda dogru dengeyi bulmaktir.



2. ONCEKI CALISMALAR

Yeralt1 suyu, endiistriyel, evsel ve tarimsal amagclar i¢in ana tedarik kaynaklarindan biridir.
Kurak ve yar1 kurak alan gibi baz1 bolgelerde tek arz kaynagi, bazi bolgelerde ise hazir
olmasi nedeniyle secilmektedir (Nayak ve ark. 2006). Son yillarda, 6zellikle sanayi ve
tarimda yeralti suyu kaynaklar1 asir1 kullanilmakta ve bu da yeralti suyu seviyesinin

diismesine neden olmaktadir (Sreekanth ve ark. 2009).

Yeralti suyu seviyesinin dogru sekilde tahmin edilmesi, yeralti suyu kaynaklarinin
stirdiiriilebilir veriminin en Onemli asamalarindan biridir. Yer alti su kuyularindaki
pompalama kaybi, yiizeysel ¢okiintii, akiferlerin sikismasi gibi olumsuz etkilerini dnlemek

veya azaltmak i¢in yer alt1 suyu seviye tahminlere ihtiya¢ duyulmaktadir.

Arastirmacilar, yeralt1 suyu seviyesini tahmin etmek icin sayisal zaman serisi modelleri ve
ampirik modeller gibi farkli yeraltt suyu yontemleri kullanmislardir. Sayisal yeraltt suyu
modellerini kullanmanin dezavantaji, kayalarin jeolojik 0Ozellikleri hakkinda bilgiyi
metinden silme ve karstik akiferlerinde kirilmalarin geometrik 6zellikleri hakkinda bilgi

sahibi olmalar gerektigidir (Trichakis ve ark. 2011).

Son zamanlarda, yapay sinir ag1 (YSA) ve uyarlanabilir sinirsel-bulanik ¢ikarim sistemi
(ANFIS) gibi veriye dayali yeni teknikler, su kaynaklar1 yonetimi ve karmasik hidrolojik
sistemlerin modellenmesinde etkili bir alternatif ara¢ olarak kabul edilmis ve 6ngérmede
yaygin olarak kullanilmiglardir (Brion ve ark. 2002 ; Sreekanth ve digerleri 2009; Guldal
ve Tongal 2010; Kaya ve digerleri, 2016; Mohanty ve digerleri, 2013; Li ve digerleri,
2015; Shiri ve digerleri, 2013). ; Demirci ve Baltaci, 2013; Unes ve digerleri, 2015a, b,
2017; Demirci ve digerleri, 2015a, b; Tasar ve digerleri, 2017, 2018; Feng ve Tian, 2018;
Yilmaz ve digerleri, 2018; Kankal ve arkadaglari, 2018; Nacar ve arkadaslari, 2018;
Wunsch ve arkadaslari, 2018)

Yapay zeka tekniklerini kullanarak yeralt1 suyu seviyesindeki degisimi tahmin etmek i¢in
birgok arastirma yapilmistir. Emamgholizadeh ve dig. (2014) yapay sinir ag1 (YSA) ve yer
alt1 suyu seviyeleri (GWL) tahminleri i¢in uyarlanabilir sinirsel bulanik ¢ikarim (ANFIS)
potansiyelini arasgtirmistir. Heesung ve dig. (2011) YSA ve Destek vektor makineleri

(DVM) yontemlerini kullanarak yeralti suyu seviyesi (GWL) dalgalanmalarini tahmin



etmek icin iki dogrusal olmayan zaman serisi modelini ¢alismiglardir. Nourani ve dig.
(2015), kuzeybat1 Iran'n diiz Ardabil'deki GWL tahmini igin ileri beslemeli sinir ag
(IBYSA), Otomatik Regresif Hareketli Ortalama (ARIMAX) modellerini kullanmislardir.
Guzman ve dig. (2015) giinliik yeralt1 suyu seviyesi tahminlerinde Yapay Sinir Aglar
(YSA) ve Destek Vektor Regresyonu (DVR) kullanmigtir. Sonuglarina gore, YSA ve SVR
giinliik yeralti suyu seviyelerini tahmin etmede iyi bir dogruluga sahip olduklarini

gozlemlemislerdir.

Yoon ve dig. (2016) yapay sinir agiin (YSA) performansini artirmak i¢in agirlikl bir hata
fonksiyonu yaklasimi kullanmis ve yeralt1 suyu seviyelerinin uzun vadeli 6ngoriilmesi i¢in
destek vektor makinesi (DVM) tahmin modellerini 6nermislerdir. Zhou ve dig. (2017), yer
altt suyu derinligi tahmini i¢in ayrik dalgacik dontisimii (DWT) ve destek vektor
makinesini (DVM) birlestiren veri odakli bir tahmin modeli 6nermistir. Ebrahimi ve
Rajaee (2017), Iran'm Qom ovasina kaydedilen YASS verilerini kullanarak YSA, MLR ve

DVR yaklagimlariin dalgacik analizinin etkisini arastirmislardir.

Zare ve Koch (2018), iran'daki Miandarband ovasindaki GWL dalgalanmalarini simiile
etmek ve tahmin etmek i¢in ¢esitli girdi ve ana dalgacik kombinasyonlarini iceren yeni
hibrid Wavelet-ANFIS modelini kullandi. Sonuglar, tim model yaklagimlarinin kabul
edilebilir dogrulukta kullanilabilecegini gosterdi. Diger arastirmacilar, yapay sinir aginin
genel olarak, farkli jeolojik ortamlar i¢in yeralti suyu seviyelerini tahmin etmek i¢in son
derece uygun oldugunu da kesfetmislerdir (Coulibaly ve digerleri, 2001; Nayak ve
digerleri, 2006; Mohammadi, 2008; Sreekanth ve digerleri, 2009; Adamowski ve Chan,
2011; Trichakis ve digerleri, 2011; Chitsazan ve digerleri, 2015; Khalil ve digerleri, 2015;
Chang ve digerleri, 2016; Bargezar ve digerleri, 2017; Yu ve digerleri, 2018; Bhattacharjya
ve Datta 2005; Nayak vd. 2006; Nourani ve digerleri 2008; Kentel 2009; Mohanty ve
digerleri 2010; Emamgholizadeh 2012).

Trichakis ve digerleri (2011) ABD’nin Texas eyaletinde Edward’in akiferinin karstik
yeraltt suyu seviyesini simiile etmek i¢cin YSA modelini kullanmigtir. Sonuglar
karsilastirdiklarinda, YSA'nin YASS'yi tahmin edebilecegini ve sayisal yeraltt suyu
modelleriyle simiile edilmesi zor olan karstik akiferleri simiile etmenin yararli bir yol
oldugunu gostermislerdir. Ayrica, Nastos ve ark. (2014), Atina, Yunanistan'daki giinliik

asirt yagis potansiyelini degerlendirmek i¢in YSA modelini kullanmistir. YSA modelinin



giinliik asir1 yagis degerlendirmesinde basarili ve uygulanabilir oldugunu kanitlamiglardir.
Afan ve dig. (2015), Johor Nehri {izerindeki Rantau Panjang istasyonundan gelen giinliik
sediment yiikiinii tahmin etmek icin ileri beslemeli sinir ag1 (IBYSA) ve radyal temel
fonksiyonlu yapay sinir ag1 (RTYSA) olmak iizere iki farklt YSA algoritmasi kullanmaiglar.
Sonuglar, iIBYSA modelinin RTYSA modelinden daha iistiin bir performansa sahip

oldugunu gostermistir.

Sinirsel bulamik mantik (ANFIS), YSA gibi dogrusal olmayan sistemlerin
modellenmesinde de etkilidir. Bulanik sistemlerde, iliskiler ag¢ikca o zaman kurallar

bigiminde gosterilir (Kurtulus ve Razack 2010).

ANFIS, birkac¢ katmani olan bulanik mantigin bir dalhdir. Sistem ¢iktisini tahmin etmek
icin bulanik sistem parametrelerini uyarlar ve girdi ve ¢ikti verilerini toplamaya dayali
dagitim sonras1 algoritmaya gore koordine eder. Pek ¢ok arastirmact ANFIS modelini
kullanmaktadir. Yiiksek yeteneklere sahip olan bu model, dogrusal olmayan sistemlerin
modellenmesi i¢in uygun olabilir. ANFIS modeli bir¢ok hidroloji, hidrojeoloji ve diger
mithendislik problemleri arastirmacilar1 tarafindan kullanilmistir ( Nayak ve ark.
2004;Chang ve Chang 2006; Kisi 2006; Affandi ve Watanabe 2007; Esen ve Inalli 2010;
Sreekanth ve dig. 2009; Sanikhani ve Kisi 2012; Emamgholizadeh ve dig. 2013b).

Ayrica Giildal ve Tongal (2009), Tiirkiye'deki Egirdir Golii'niin su seviyesini tahmin
etmek icin geri doniisli ag yontemi (RNN) ve ANFIS yontemlerini kullanmistir.
Shirmohammadi ve dig. (2013) farkli tahmin siiresi i¢in yeralti suyu seviyesini tahmin
etmek icin sistem tanimlamasi, zaman serileri ve ANFIS modelleri dahil olmak iizere
birka¢ veriye dayali teknik uygulamislardir. ANFIS'in yer alt1 suyu seviyesinin dogru

tahminini saglayabildigini gostermislerdir.

He ve dig. (2014), yar1 kurak dag bolgelerinde karmasik topografya ile nehir akigini tahmin
etmek i¢in YSA, ANFIS ve DVM modellerini gelistirmistir. Sonuclar, karmagsik
topografya ile nehir akisini tahmin etmek i¢in ti¢ modelin basariyla uygulanabilecegini ve
DVM modelinin YSA ve ANFIS modellerinden daha iyi performans gosterdigini elde
etmislerdir. Cho ve dig. (2014), bir nehrin sulanmasiyla olusan rezervuardaki klorofil-a
seviyelerini tahmin etmek icin ANN modelini kullanmigtir. Zaman dizisi verileriyle egitim

alan YSA'nin, Juam Golii'ndeki algal ciceklenmeyi etkileyen temel faktorler hakkinda bilgi
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saglayabilecegi ve rezervuardaki Chl-a konsantrasyonunu basarili bir sekilde tahmin
edebilecegi sonucuna varmiglardir. Latt ve Wittenberg (2014), bolgesel endeks taskininin

tahmin edilmesi i¢cin YSA modelini gelistirmistir.

Sonug olarak YSA modelinin endeks taskinlar1 ve havza arasindaki dogrusal olmayan
iligkileri yakalayabildigini ve geleneksel regresyon yonteminden daha iistiin oldugunu

gostermislerdir.

Bu ¢alismanin temel amaci, Aylik Ortalama Yagis (MP), Aylik Ortalama Sicaklik (MT),
Aylik kullanarak, yer alt1 su seviyesi tahmininde CLR, ANFIS, DVM-RBF ve DVM-PK
tekniklerinin performansini analiz etmektir. Modellerin tahminleri, istatistiksel analiz

kullanilarak gozlenen degerlerle karsilastirildi.

2000-2015 yillar1 arasinda DSI (Devlet Su isleri Genel Miidiirliigii) 'den 6lgiilen aylik
yeralt1 suyu seviyesi verileri ve Antakya Meteoroloji Istasyonu tarafindan kaydedilen aylik
toplam yagis ve aylik ortalama sicaklik verileri yeralti suyu seviyesini belirlemek icin

kullanilmustir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Cahisma Alam

Bu calismada Amik ovasindaki Reyhanli bdlgesi yeralti suyu seviyesi incelenmistir.
(Sekil 3.1). Amik ovasi, verimlilik agisindan Tiirkiye'nin en verimli ovasidir. Kalin aliivyal
toprak tabakasi ile kaplidir ve tarimsal potansiyel bakimindan en verimli havza olarak
bilinir. Hatay ilinin en biiylik diiz arazisini olusturur. Amik Ovasi, topraklarini 6ncelikle
Asi Nehri, Afrin ve Karasu Cayi ile besler. Asi havzasinda bulunan ova yaklasik 65.000
hektarlik bir alana sahiptir. Amik Ovasi'ndaki yeralt1 suyu seviyesi her yil yaklagik 5-6 m
azalmaktadir.

Amik Golii'niin kurumas, kiiresel iklim degisiklikleri ve bilingsiz sulama nedeniyle, ovada
ozellikle cifteiler icin bir ¢ok soruna yol acan ¢ok ciddi bir su sikintisi vardir. Bu
nedenlerden dolayr mevcut su kaynaklarmi daha etkin kullanmak kag¢milmaz hale
gelmistir. .Bu c¢alismada kullanilan 15768 numarali DSI gdzlem kuyusu Reyhanl
yoresinde olup 36.2685 enlem ve 36.5676 boylamindadir. 50 m derinlige sahiptir.

DSI (Tiirkiye Devlet Su Isleri Genel Miidiirliigii) verilerinden alman aylik yeralt:1 suyu
seviyesi verileri ve Antakya Meteoroloji istasyonu tarafindan kaydedilen aylik toplam
yagls ve aylk ortalama sicaklik verileri yeralti suyu seviyesini belirlemek igin
kullanilmustir.

Modeller, 192 aylik yeralt1 suyu seviyesi, aylik toplam yagis ve 16 yil boyunca olgiilen
aylik ortalama sicaklik degerleri verileri kullanilarak gerceklestirilmistir.

2000-2015 yillar1 arasindaki aylik yeraltt suyu seviyesindeki degisim Sekil 3.2'de
gosterilmektedir. Sekil 3.3 ve Sekil 3.4’de sirasiyla, aylik toplam yagis, aylik ortalama
sicaklik degerleri gosterilmistir.

Reyhanli bolgesinde, genellikle ilkbaharin basinda ve sonunda yliksek yagislar goriliir.
Ancak kuraklik yaz aylarinda goriliir. Sonu¢ olarak, yer alti suyu seviyesindeki
dalgalanmalarin, tamamen drenaj havuzunu etkileyen meteorolojik kosullara bagli oldugu

gozlenmistir.
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Sekil 3.1. Reyhanli bolgesi
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Sekil.3.2. Reyhanli bélgesinin 2000-2015 yillari arasinda yer alt1 suyu seviyesi degisimleri
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Sekil. 3.3. Reyhanli bolgesinin 2000-2015 yillar arasinda yagis miktar1 degisimleri
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Sekil. 3.4. Reyhanli bolgesinin 2000-2015 yillar1 arasinda sicaklik degisimleri

Tiim modellerde, Yeraltt Suyu Seviyesi dalgalanmalarimi tahmin etmek i¢in Aylk
Ortalama Yagis (MP), Aylik Ortalama Sicaklik (MT), Aylik Yeralt1 Suyu Seviyesi (GWL
+ 1) kullanilmistir. Modeller ilk olarak ilk veri seti kullanilarak, yani 192 aylik gézlemlerin
ilk 144 verisini igeren egitim verileri kullanilarak egitilmistir.

Egitim agamasi tamamlandiktan sonra, modeller kalan son 48 aydaki gozlemleri iceren test
verilerine uygulandi. Her model igin, ortalama kare hatasi (MSE), ortalama mutlak hata
(MAE) ve model tahminleri ile gozlemlenen degerler arasindaki belirleme katsayisi
hesaplanir. Sonuclar, model tahmini ile gdzlenen iyi veriler arasindaki performansi
karsilastirmak icin kullanilir. MSE ve MAE, Denklem'deki gibi verilmistir. Es. 3.1 ve Es.
3.2

1( ’
MSE = W(ZYiobserved =i forecastj (31)

i=1

3.2)

1 N
MAE = — Z ‘Yiobserved =i forecast
N =

N ve Yi sirastyla veri kiimesi sayisini ve yeralti suyu seviyesi verilerini belirtir. Farkl
modellerde giris kombinasyonlar1 kullanilarak en 1iyi performans i¢in modeller

karsilagtirilmastir.
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3.2. Yontem

3.2.1. Coklu Linear Regresyon (CLR)

Bu yontem, bir bagimli degiskenin ne kadar etkilendigini ve etkilendigi ve iliskilendirildigi
bagimsiz degiskenlerin degerini bulmak i¢in kullanilir.
Coklu regresyon analizinde, y bagimli degiskeni, x1, X2, ..., Xp bagimsiz degiskenleri

arasindaki iliskiyi gosterir. Es. (3.3).

Y=L+ X+ LoXo + e + B X+t X, +& (3.3

Burada Bo, B1, B2, B, -., Pp regresyon katsayilart denir. Herhangi bir Bj regresyon katsayisi, y
degiskeninde beklenen degisime karsi, diger degiskenler sabit tutuldugunda (diger
degiskenlerin etkisi ortadan kalktiginda), xj degiskenindeki bir birim degisikligine neden

olur.

3.2.2 Adaptif Sinir Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS)

Bulanik kurallar, dilsel degiskenlere bagli olarak sistem girdileri ve ¢iktilar1 arasinda if-
then ifadeleri seklinde ifade edilir. ANFIS ilk olarak Jang (1993) tarafindan ortaya
cikarildi.

ANFIS, sinir ag1 islevsel kurallarindan tiiretilmis bir 0grenme algoritmasi ile c¢alisir.
Bulanik ¢ikarim sisteminin parametreleri, bulanik kural tabanli bir sistemde sinir agi
O0grenme algoritmalari ile belirlenir.

Bulanik Cikarimlar Sistemi iki tipte smiflandirilabilir; Mamdani’nin sistemi ve
Sugeno’nun sistemi. ANFIS teknikleri, Sugeno’nun sistemine dayanmaktadir. Sugeno tipi
olan ANFIS, "If-Then" kuralina gore calisir ve ANFIS yapist Sugeno-Fuzzy kurallarini

kullanir.

Ug girdi kullanilarak iki kural tarafindan olusturulan Sugeno NF sistemi, Sekil 3.5'de
gosterilmistir. Burada, wi veya Wa, bireysel kural ¢iktilarinin agirlikli ortalamasi ile elde

edilir. ANFIS yapisi, Sekil 3.6' da gosterilmistir. ANFIS, yonli baglantilar iizerinden
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baglanir ve birka¢ diiglim igerir. Her diigiim sabit veya ayarlanabilir parametreler olabilen

bir diigiim iglevine sahiptir.

Sekillerde, A1, B1, C1 ve A2, B2, C2, dilsel etiketlerdir (“diisiik”, “orta” veya “yiiksek”
gibi), f1 ve fo, sirastyla 1. ve 2. kuralin ¢ikis islevlerini belirtir. {pi, qi, ri, s} sonug
parametreleri olarak belirtilir. Sugeno’nun sistemi daha kompakt ve hesaplama agisindan

daha verimlidir (Jang (1993)).

ANFIS, yonelimli baglantilar yoluyla baglanmis bir dizi diiglimden olusan bir ag yapisidir.
ANFIS'in temel O6grenme kurali, sinir agi 6grenme algoritmalart ve bulanik mantik

kullanan ¢ok katmanli ileri beslemeli bir agdir.

Her diigim, ayarlanabilen veya sabit parametreler atanabilen bir diigiim fonksiyonuna
sahiptir. Ag 0grenme veya egitim asamasi, egitim verilerini eslestirmek icin parametre
degerlerini yeterince belirlemek i¢in kullanilan bir islemdir.

Iki bulanik If / Then kurallar ile ayarlanmis tipik bir kural asagida gosterilmistir.;

Kural 1: If x is A1 ,and y is Az ,and z is As; then f 1 = pix+ quy+ riz+cy

Kural 2: If x is A2 and y is A4 ,and z is Ae; then f 2 = pax+ qay+ raz+c

Al, A2, A3, A4, A5 ve A6'min dilsel etiketler oldugu yerlerde (“diisiik”, “orta” veya
“yliksek™ gibi), f1 ve {2, sirasiyla kural 1 ve kural 2'nin ¢ikis islevlerini gosterir ve { pi, qi,

ri, ci} miiteakip parametreler olarak adlandirilan parametrelerdir.

Katman 1: Bu katmandaki her bir diigiim (i), genellestirilmis zil islevleri tarafindan

tanimlanan abonelik islevlerini temsil eden uyarlanabilir bir diiglimdiir;

Z i =1 Ai(X) fori=1,2,3or
Zii=uAiz(x) fori=4,506

buradaki x (veya y), onunla diigiim girisidir ve A1 (veya Ai-2), bu diigiimle iliskili dilsel
bir etikettir. ifadelerdeki ZI, bulanik kiime grubunun A giris seviyesinin (= Al, A2, A4,
AS5... An) ve x (veya y, z) girisinin niceleyicisini ne kadar siirede karsilayacagini gosterir.

Al, .., An icin liyelik fonksiyonlari, genellestirilmis zil fonksiyonlari, 6rnegin:
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1
Z; = (X)=
T 1 (x—cy)/ay ™

(3.4)

Burada x (veya y) ve {al, bl ve cl}, 6n parametreler olarak bilinen uyarlanabilir
degiskenlerdir. Bu parametreler, egitim asamasi sirasinda gradyan inis teknigi kullanilarak

kalibre edildi. Bu katmanin ¢iktisi, 6nciil kismin {iyelik degeridir.

Katman 2: Bu katman, gelen sinyalleri ¢arpan ve iirlinli géonderen diiglimlerden olusur. Bu

¢ikt1 kuralin en etkili direncini temsil eder.
Zy1 =Wy =y (X)uz(y) (35)

Katman 3: Bu katmandaki diigiimler, atesleme giicii kurallarinin tiim kurallarin ates giicii

toplamina oranini hesaplar.

W1
Wy + W, + W + W,

L3g =W1=

(3.6)

Katman 4: Bu katmanin diigiimleri diigiim islevleriyle uyumludur

Z4,1=V_V1 f =V_V1( P1X+0ry+nzZ+cp) 3.7)

Katman 3'in ¢ikist burada ve {pi, qi, ri} parametre kiimeleridir. Bu katmanin

parametrelerine sonu¢ parametreleri denir.

Katman 5: Bu katmanin son sabit ¢iktisi, gelen tiim sinyallerin toplami olarak hesaplanir.

1

Genel form;
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i (3.9)

Islevsel olarak Sugeno birinci dereceden bulanik ¢ikarim sistemine de esdeger bir adaptif

ag olusturulur. ANFIS hakkinda daha fazla bilgi Jang ve ark. (1997) de bulunabilir.

A B, ‘ C; Min or
2 Product
F
Wi
vl
)
W2

Sekil 3.5. Sugeno tipi bulanik model
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MP MT GW(L+1)

N

Wi

MP (x)

wif,

" waf, GWL
MT (y) T h () G
\Zf—
MP MT GW([‘.ilj)f Katman s
GWeay (2) b)

Katman1 Katman2 Katman3 Katman4

Sekil 3.6. Ug girdi i¢in Neuro-Fuzzy (NF) sistem yapis1

Sunulan bulanik modelde, girdi verileri Aylik Ortalama Yagis (MP), Aylik Ortalama
Sicaklik (MT), Aylik Zemin Suyu Seviyesi (GWL + 1) ve Zemin Suyu Seviyesi (GWL)

olarak alinmistir.

3.2.3 Destek Vektor Makineleri (DVM)

Destek Vektor Makinesi (DVM), desen siniflandirmasi igin gelistirilen ancak yakin
zamanda regresyon ve dagilim tahmini bulma gibi diger kullanimlar i¢in uyarlanmis bir
algoritmadir. Biyoinformatik gibi birgok alanda kullanilmistir ve su anda Singapur Ulusal
Universitesi (NUS) ve Massachusetts Teknoloji Enstitiisii (MIT) iceren bircok iiniversite

ve arastirma enstitiisiinde ¢ok aktif bir arastirma alanidir.

Destek vektor makineleri (DVM), Vapnik (1995) tarafindan bulunan veri odakli arastirma
alanlarinda makine oOgrenme yaklasimidir. DVM istatistiksel Ogrenme teorisine
dayanmaktadir. DVM temel olarak iki veri sinifin1 en iyi sekilde ayirt etmek icin kullanilir.
Bu amagla karar sinirlart veya hiper diizlemler belirlenir. Dogrusal olmayan bir veri
kiimesinde, DVM'ler dogrusal bir hiper diizlem ¢izemez. Bu nedenle ¢ekirdek numaralar
kullanilir. Kernel yontemi, dogrusal olmayan verilerdeki makine 6grenimini biiyiik 6l¢iide

artirir. Kernel yonteminde DVM tahmincisi (y) siireci su sekilde ifade edilebilir:
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y=(K,i-W,;)+b (3.10)

Denklem (3.10)’da b, DVM aginin bias terimidir ve Wjk agirlik vektorii olarak adlandirilir.
Kxi, giris vektorlerini yiiksek boyutlu bir 6zellik alanina esleyen dogrusal olmayan bir
islevdir. Bu calismada kullanilan ii¢ katmana sahip DVM modelinin yapis1 Sekil 3.9'da
verilmigtir. Bu 6rnek DVM modeli i¢in ¢ikt1 degeri, girislerdeki {i¢ iiriinliniin toplamina ve

Lagrange carpanlarinin bagimsiz kombinasyonlarina esittir.

Bu calismada kullanilan dogrusal olmayan c¢ekirdek fonksiyonlari, Radyal temelli

cekirdek fonksiyonu ve Poli ¢ekirdek fonksiyonlaridir.

DVM, regresyon gibi ¢esitli optimizasyon problemlerine uygulanabilir olsa da, klasik
problem veri siniflandirmasidir. Temel fikir, Sekil 3.7'de gosterilmistir. Veri noktalari,
pozitif veya negatif olarak tanimlanir ve sorun, veri noktalarini maksimum marj ile ayiran

bir hiper diizlem bulmaktir.

m N ;
Poazitif Ornekler
[ |
[ |
9
En vakm noktalara

& . maksimum mesafeler
* 9
Negatif Ornekler

Sekil 3.7. Veri Siniflandirmasi

Sekil 3.7 sadece veri noktalarinin dogrusal olarak ayrilabildigi 2 boyutlu durumu

gostermektedir. Coziilecek problemin matematigi soyledir:

st yi=+l=>wW-Xj+b>+1
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Optimum hiper diizleme paralel ve Es. (3.11) ile tanimlanan ayrim yapabilen iki hiper
diizlem tizerinde bulunan ve sinir genisligini belirleyen noktalar destek vektorleri olarak

adlandirilir. Yukaridaki iki denklem tek bir denklem haline getirilirse;
styj(w-Xj+b)>1, Vi (3.12)

Iki smifi maksimum sinir genisligi ile aywran optimum hiperdiizlem, ||w]|| ifadesinin Es.

(3.12) deki sinirlamalara bagli olarak minimum hale getirilmesi ile bulunabilir

min .
Ww,b 2 |

Burada X; hiperdiizlem tizerindeki noktayi, w hiper diizlemin normalini ve b ise hiper

diizlemin orijinden olan uzakligi olarak ifade edilen biasi (egilim degeri) temsil etmektedir.

Her veri noktasinin (xi) tanimlanmasi, +1 veya -1 (sirasiyla pozitif veya negatif degeri

temsil eder) alabilen yi'dir. Co6ziim hiper-diizlemi asagidaki gibidir:

f(x) =D ayiK(x, %) + b (3.14)
i

Burada o, desen xi ve K (x,.xi) ile iliskilendirilmis Lagrange carpanidir, desen

vektorlerini ortiik olarak uygun bir 6zellik alanina esleyen bir ¢ekirdek islevidir.

Simdi xk destek vektoriiniin, 6zellik alanindaki diger destek vektorlerine dogrusal olarak
bagli oldugunu varsayalim.
K(X, %) :ZciK(x, X;)
B
Burada C; skaler sabittir.

Sonra karar yiizeyi (1) asagidaki gibi yazilabilir.

r r

F(x) = ToiyiK(x, X))+ oy X CiK(x, Xj) +b (3.15)
i=1 i=1
=¢k :;tk

OxyxCi = O;y;): tanimlarinda denklem asagidaki sekilde yazilabilir.

F(0 = Yo @+ 7)¥KO0x) +b

i=k
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=3 %y K (X, %) +b (3.16)

i=1
i=k

&i: Oti(1+ ’Yl) (317)

Denklem (3.14), (3.15), (3.16) ve (3.17) 'ye gore, karar ylizeyinin temsilinde dogrusal
bagimli destek vektoriiniin gerekli olmadigini goriiyoruz. Bununla birlikte, basitlestirilmis
gosterimi elde etmek igin Lagrange carpanlarinin (Es. 3.12) 'ye gore degistirilmesi
gerekmektedir. Ancak bu, tanimlanan herhangi bir dogrusal bagimli destek vektoriine

uygulanabilen ¢ok basit bir degisikliktir.

DVM, Vapnik (1998) tarafindan temel kavram ve teoriyi ortaya koyan veri odakli
aragtirma alanlarinda nispeten yeni ve gelecek vaat eden bir tahminci haline gelmistir.
DVM'nin genelleme yeteneginin, YSA 'nin deneysel riskini en aza indirgemekten ziyade
yapisal risk minimizasyonu lizerine kurulu olmasi nedeniyle, YSA'dan daha iyi oldugu
diistiniilmektedir. DVM model yapisinin ana siireci, model yapisin1 destekleyen destek

vektorlerinin se¢ilmesi ve agirliklarinin belirlenmesidir.

Sekil 3.8, DVM modellerinin sematik yapisini gostermektedir. DVM'nin arkasindaki fikir,
dontistiiriilen 6zellik (giris) alanindaki iki sinifi maksimum mesafeyle ayiran bir hiper
diizlem bulmaktir. DVM, tiim antrenman orneklerinin etrafindaki e-sinirinda kaldigi ve
mimkiin oldugu kadar diiz oldugu optimal regresyon hiper diizlemini bulmay:
amaglamaktadir. (Scholkopf ve Smola (2002)). DVM modelleri yapay sinir aglariyla
yakindan ilgilidir ve iki katmanli, ileri beslemeli yapay sinir agina sahipken sigmoid bir

cekirdek islevi kullanir. (Haykin (1998)).
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Cekirdek I¢ Uriinlerinin
Gizli Katmanlan

Sekil. 3.8. DVM'nin sematik gosterimi

Girdi Destek Vektor | Kernel Fonksiyonu Cikti
J
: W, j
P
T
Q t=1

Sekil 3.9.Calismada kullanilan DVM modelinin yapisi

DVM' nin ilging bir 6zelligi, elde edilen ampirik risk azaltma ilkesinden elde edilen
verilerdeki ortalama hata oranini1 en aza indirerek, istatistiksel 6grenme elde edilebilir

olmasidir.
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DVM, bu sinirin degisken gruplar arasinda nasil gizilecegini tanimlar. DVM, istatistiksel
ogrenme teorisine gore ¢alisir. Bir dizi egitim verisi [(p1, Y1), (P2, Y2),... .. (pn, yn)], burada
“p1” degeri numunenin giris alanin1 gosterir ve karsilik gelen bir “yi” degerine sahiptir.

DVM islevi Denklemde oldugu gibi ifade edilir. Es. (3.18):
y=(K,W;)+b (3.18)

Cekirdek fonksiyonunun Kpi oldugu durumda, b, DVM aginin 6nyargi terimidir ve Wik,
cikt1 verileri i¢in egitim veri setlerinin dnemini elde eden Lagrange g¢arpanlari olarak
adlandirilir. Dogrusal olmayan radyal tabanin ¢ekirdek islevi (Hsu ve digerleri (2003)) Es.
(3.19):

Kxi - e_Y“pI7YI“2 v - 0 and i =112131"-n (319)

v kullanici tanimli bir parametredir. Polinomun ¢ekirdek islevi (Hsu ve dig. (2003)) Es.
(3.20) 'dedir:

K, =(p.y+c) i=1,2,3,...n (3.20)

DVM, diger siniflandirma yontemlerinden 6nemli Olciide farklidir. Amaci, genelleme
hatasin1 en aza indirgemek ve bdylece marj1 en iist seviyeye c¢ikarmak ig¢in iki sinif
arasinda optimal bir ayirma hiper diizlemi olusturmaktir. DVM, yapisal risk
minimizasyonu yaklasiminin yaklasik bir uygulamasidir. Yapisal risk azaltma yontemi,
ogrenme makinesinin test verilerindeki hata oraninin, egitim hata oraninin toplamina ve
Vapnik-Chervonenkis boyutuna dayanan bir terime bagli oldugunu agiklamistir (Haykin
(1998)).

3.2.4.Radyal Temelli Cekirdek Fonksiyonlu Destek Vektor Makineleri (DVM-RBF)

Lagrange ¢arpanlari, ¢ikti verileri i¢in egitim veri setlerinin 6nemini gosterir. Dogrusal
olmayan radyal temelli ¢ekirdek fonksiyonu (Hsu vd, 2003) asagidaki denklemle

gosterilmistir.

K. —eP>I® y>0 and i=1,2,3,..n
x 2.3, (3.21)

Burada vy kullanici tanimli bir parametredir.
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3.2.5.Poli Cekirdek Fonksiyonlu Destek Vektor Makineleri (DVM-PK)

Poli ¢ekirdekleri genellikle, lizerinde bosluk birakabilen orijinal degiskenlerin polinomlari

icerisindeki vektorlerdeki benzerligi temsil eden destek vektdr makinelerinde kullanilir.

Poli ¢ekirdek fonksiyonu (Hsu vd, 2003) tarafindan asagidaki denklemle gosterilmistir.

Kg=(py+c) i=123,.n (3.22)
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Yeralt1 suyu seviyesi degisimlerini 6ngormek icin, bu bélimde CLR, ANFIS, DVM-PK
ve DVM-RBF modellerinin sonuglar1  tartigilacaktir. Tim modellerin performans
degerlendirmesinde korelasyon katsayisi (R), ortalama karesel hata (MSE) ve mutlak
ortalama hata (MAE) hesaplanmistir.

Test verilerinden elde edilen MSE, MAE ve R'nin karsilagtirma parametreleri Cizelge
4.I'de gosterilmektedir. Sonuglar, model tahmini ve gozlem verilerinin performansini
karsilastirmak icin kullantilir.

Sekil 4.1 ve Sekil 4.2 ’de CLR modeli egitim verileri i¢in dagilim ve sagilim grafikleri
gosterilmistir. Sekillere bakildiginda korelasyon katsayisinin iyi diizeyde oldugu ve gercek
degerlere yakin degerler verdigi goriilmektedir. Sekil 4.3 ve Sekil 4.4’de CLR modeli test
sonugclari i¢in sirastyla dagilim ve sagilim grafikleri gosterilmistir.

Grafikler, bakildiginda korelasyon katsayisinin yiiksek oldugunu ve yeralti suyu seviyesi

tahmininin gercek degerlere yakin oldugunu gostermektedir.

B
= y=0,668x+4,585
o -
& 30 4 R=0,8278
e ]
-

20

10 -

0 T T T T T T 1

0 5 10 15 20 25 30 35
YSS-Olciim (m)

Sekil 4.1 Yeralt: su seviyesi egitim verileri icin Ol¢iim ve CLR sagilim grafigi.
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Sekil 4.2. Yeralt1 su seviyesi egitim verileri i¢in Ol¢iim ve CLR dagilim grafigi.

2

y=0,746x+3,9007
R=0,84

YSS-CLR (m)
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Sekil 4.3. Yeralt1 su seviyesi test verileri icin Ol¢iim ve CLR sacgilim grafigi.
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—OLCUM

Giin
Sekil 4.4. Yeralt1 su seviyesi test verileri icin Ol¢iim ve CLR dagilim grafigi.

ANFIS modeli icin 16 yillik veriler degerlendirilmis ve sonuglar asagidaki gibi
tanimlanmistir. Sekil 4.5 ve Sekil 4.6 *da ANFIS modeli egitim verileri icin dagilim ve
sacilim grafikleri gosterilmistir.

Sekillere bakildiginda tahini degerlerin gercek degerlere yakin oldugu ve korelasyon
katsayisinin 0.85 oldugu goriilmektedir.

ANFIS modellerinde, verilerin test edilmesi i¢in dagilim ve dagilim grafikleri, Sekil 4.7 ve
Sekil 4.8°de gosterilmistir. Korelasyon katsayist R = 0,87 olarak elde edildi.

Dagilim ve dagilim cizelgeleri incelendiginde, tahmini degerler gercek degerlere yakindir
ve ANFIS sonuglari, RBNN sonuglarina gore benzer sonuglar gostermistir.

Cizelge 4.1'de gosterilen MSE, MAE ve R (4,82-1,63-0,87) kriter degerlerine
baktigimizda, ANFIS tahmini degerleri CLR degerlerinden daha iyi sonuglar vermistir.
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Sekil 4.5. Yeralt1 su seviyesi egitim verileri i¢in Olgiim ve ANFIS sacilim grafigi.

YSS (m)

Sekil 4.6. Yeralt1 su seviyesi egitim verileri i¢in Ol¢iim ve ANFIS dagilim grafigi.
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Sekil 4.7. Yeralt1 su seviyesi test verileri icin Ol¢iim ve ANFIS sagilim grafigi.

o ANFIS —OLCUM

Giin

Sekil 4.8. Yeralt1 su seviyesi test verileri igin Olgiim ve ANFIS dagilim grafigi.

Yeralti suyu seviyesini tahmin etmek i¢in Poli Cekirdek Fonksiyonlu Destek Vektor
Makineleri (DVM-PK) ve Radyal Temelli Cekirdek Fonksiyonlu Destek Vektor
Makineleri (DVM-RBF) modellerine de uygulandi.

Analiz sonucunda DVM-PK egitim verileri i¢in Sekil 4.9. ve Sekil 4.10’da dagilim ve

sacilim grafikleri gosterilmistir.
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Olusturulan grafikte korelasyon katsayisinin R=0,82 oldugu ve ger¢ek degerlere yakin

degerler verdigi goriilmektedir.

DVM-PK modelleri igin tahmini test sonucglart Sekil 4.11 ve Sekil 4.12'de
gosterilmektedir. Test verileri i¢in dagilim ve sacilim grafikleri incelendiginde R

katsayisinin iyi diizeyde oldugu ve yeralt1 su seviyesi tahminlerinin gercek degerlere yakin

oldugu goriilmiistiir.

y=0,7283x+4,153
R=0,8238
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Sekil 4.9. Yeralt1 su seviyesi egitim verileri i¢in Olgiim ve DVM PK  sagilim grafigi.
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Sekil 4.10. Yeralt1 su seviyesi egitim verileri i¢in Ol¢iim ve DVM PK dagilim grafigi.
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Sekil 4.11. Yeralt1 su seviyesi test verileri icin Ol¢iim ve DVM PK sagilim grafigi.
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Giin
Sekil 4.12. Yeralt1 su seviyesi test verileri icin Ol¢iim ve DVM PK dagilim grafigi.

Radyal Temelli Cekirdek Fonksiyonlu Destek Vektor Makineleri (DVM-RBF) modeli
egitim verileri i¢in i¢in dagilim ve sag¢ilim grafikleri Sekil 4.13 ve Sekil 4.14 de

gosterilmistir. Korelasyon katsayisinin 0,82 oldugu goriilmiistiir.

DVM RBF modelleri test verileri i¢cin dagilim ve sacilim grafikler Sekil 4.15 ve Sekil
4.16 da gosterilmistir.

Test verilerine bakildiginda korelasyon katsayisinin yiiksek oldugu ve yeraltisuyu seviye
tahminlerinin gercek degerlere yakin oldugu goriilmektedir. DVM modeli sonug verileri,

sekillerde gosterilen gergek degerlere yakindir.

Dagilim grafiklerinden gortildiigii gibi, DVM model tahminleri diger modellere gore daha

az dagimiktir.

DVM Poli Cekirdekler (DVM-PK) ve DVM Radyal Bazlar Fonksiyonu (DVM-RBF)

tahmini degerleri, ANFIS degerlerine gore daha yakin sonuglar verdi.

MSE, MAE ve R'ye gore, CLR (5,44 - 1,73-0,84) modeli en diisiik basar1 oranina sahiptir.
ANFIS yaklagimi (4,82-1,63-0,87) ve CLR modelinden daha yiiksek basari oranina
sahiptir. Tim performans degerlendirmelerinde DVM-PK (3,81-1,41-0,90) ve DVM-RBF
(3,78-1,42-0,890) modellerinin diger modellerden daha iyi performans gosterdigi

bulunmustur.
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Sekil 4.13. Yeralt1 su seviyesi egitim verileri i¢in Ol¢iim ve DVM-RBF sag¢ilim grafigi
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Sekil 4.14. Yeralt: su seviyesi egitim verileri i¢in Olgiim ve DVM RBF dagilim grafigi
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Sekil 4.15. Yeralt1 su seviyesi test verileri icin Ol¢iim ve DVM RBF sagilim grafigi.
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Sekil 4.16. Yeralt1 su seviyesi test verileri igin Olgiim ve DVM RBF dagilim grafigi
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Cizelge 4.1. Istatistiksel Kriterlere Gore Model Sonuclart

MODELLER GiRDI MSE MAE R

CIR ?3"\'7\/?’('31 ) 5,44 173 0,84
ANFIS ?3"\'7\/?’('31 | 4,82 1,63 0,87
DVM-PK ?3"\'7\/?’('31 | 381 1,41 0,90
DVM-RBF EA\E)VE/(IL | 378 1,42 0,90

MSE: Ortalama karesel hata , MAE: Ortalama mutlak hata, R: Korelasyon katsayisi.
MP: Aylik ortalama yagis , MT: Aylik ortalama sicaklik , GWL+1 :Aylik yeraltisuyu seviyesi

36
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5. SONUCLAR

Bu calismada, Tiirkiye'deki Reyhanli bdlgesinin yeralti suyu seviyesindeki degisimleri
CLR, ANFIS, DVM-RBF ve DVM-PK yaklasimlari kullanilarak tahmin edilmistir.

Tiim modellerin yeralt1 suyu seviyesi tahminindeki dogrulugu da arastirilmis ve sonuglar
birbirleriyle karsilagtirilmistir. Karsilastirmalar, DVM-RBF ve DVM-PK'nin yeralti suyu

seviyesi tahmininde daha yakin bir hassasiyete sahip oldugunu ortaya koymustur.
Genel olarak, CLR modeli en diisiik basar1 oranina sahiptir.

ANFIS modelleri, CLR modelinden daha iyi sonuglar vermistir MSE, MAE ve R
kriterlerine gore, en iyi sonuglar DVM-RBF ve DVM-PK modellerinde elde edilmistir.
Vaka c¢alismasinin sonuglar1 tatmin edicidir ve DVM-RBF ve DVM-PK modellerinin

yeraltt suyu hidrolojisi alaninda yararli bir tahmin araci olabilecegini gostermektedir.

Gelecekteki ¢aligmalar icin, farkli cografi bolgeler icin giinliik, haftalik veya yillik yeralti
suyu seviyesi tahminlerinde yeni yapay zeka teknikleri yontemlerinin kullanimini

incelemeleri Onerilmektedir.
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