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YERALTI SUYU SEVIYE DEGISIMININ M5 KARAR AGACI VE YAPAY
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OZET

Bu c¢alismada, bagimli degisken yeralti suyu seviyesi (YASS) ve bagimsiz degiskenler
olarak da yagis, sicaklik ve dnceki giinkii yeralti suyu seviyesi kullanildig1 bir stokastik
modelle yeralt1 suyunun davranisi arastirilmistir. Yeralt: suyu seviyesinin yliksek oldugu
Amerika Birlesik Devletlerinin Minnesota sehrinde Prairie Adas1 yakinlarindaki P198-14
numarali gézlem kuyusu istasyonu se¢ilmistir. Bu gozlem istasyonu i¢in olusturulacak olan
modeller, Minnesota da yeralt1 suyunun takip edilmesi ve kontrol altina alinmasi,
gelecekteki olas1 degisimlerinin izlenmesi agisindan ve olusabilecek sorunlara 6nlem alma
konusunda faydali olacagi diisiiniilmektedir. Calismada, Amerika Birlesik Devletleri’ndeki
Minnesota sehrinde yer alan Prairie Adasi yakinindaki rezervuarm PI98-14 numarali
gozlem kuyusundan elde edilen verilerden faydalanilmistir. 2025 giinlik yagis (Y),
sicaklik (S) ve onceki giinkii yeralt1 suyu seviyesi (YASSt-1) bilgilerini i¢ceren bu veriler,
Amerika Birlesik Devletleri Jeolojik Arastrma Kurumun’ndan (USGS) alinmistir. Alinan
bu veriler, Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Coklu Dogrusal Regresyon (CDR) ve M5 Karar
Agac1 (M5T) metotlarinda girdi olarak kullanilmistir ve yeni yer alt1 su (YASS) degerleri
tahmin edilmistir. Kullanilan her ti¢ modelde de, birer adet degerlendirme yapilmistir.
Modellerin tahmin sonuglar1 Determinasyon Katsayis1 (R?), Ortalama Mutlak Hata (OMH)
ve Kok Ortalama Kare Hata (KOKH) kriterlerine gore karsilastirilmistir. Bu
karsilagtirmaya gore tiim modeler biribirine yakin sonuglar gostermis ve yeraltisuyu seviye
tahmininde basarili olmustur.

Anahtar Kelimeler  : Tahmin, Yeralt1 suyu seviyesi, Sicaklik, Yagis, Minnesota, Yapay
Sinir Aglar1, Coklu Dogrusal Regresyon, M5 Karar Agaci,

Sayfa Adedi . 43

Danisman : Prof. Dr. Mustafa DEMIRCI
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ABSTRACT

In this study, groundwater behavior was investigated with a stochastic model using
groundwater level (GWL) as dependent variables and precipitation, temperature and
previous day’s groundwater level as independent variables. Observation well station P198-
14 near Prairie Island in Minnesota, USA, where the groundwater level is high, was
selected. It is thought that the models to be created for this observation station will be
useful in monitoring and controlling groundwater in Minnesota, monitoring possible
changes in the future and taking precautions against possible problems. In the study, the
data obtained from the PI198-14 observation well of the reservoir near the Prairie Island in
the city of Minnesota in the United States was used. These data, which include 2025 days
of precipitation (YY), temperature (S) and the groundwater level of the previous day (GWLt-
1), were obtained from the United States Geological Survey (USGS). These obtained data
were used as inputs in Artificial Neural Networks (ANN), Multiple Linear Regression
(MLR) and M5 Decision Tree (M5T) methods and new groundwater level (GWL) values
were estimated. In each of the three models used, one evaluation was made. The estimation
results of the models were compared according to the Coefficient of Determination (R?),
Mean Absolute Error (MSE) and Root Mean Square Error (RMSE) criteria. According to
this comparison, all models showed close results and were successful in groundwater level
estimation.

Keywords . Estimate, Groundwater Level, Temperature, Precipitation,
Minnesota, Artificial Neural Networks, Multiple Linear Regression

and M5 Decision Tree
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmig simgeler ve kisaltmalar, ag¢iklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.
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Y
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1. GIRIS

Yasamin 6nemli unsurlarindan biride sudur. Su, tiim canlilar i¢in oksijenden sonra gelen en
onemli 6gedir. Su (H20) iginde hidrojen (H) ve oksijen (O) elementlerini barindiran,
yasam dongiisiinde onemli bir yere sahip bir bilesiktir. Su, yasam dongiisiinde dogal
yollarla ¢esitli forumlarda ve yerlerde bulunabilir. Buharlasma, yogunlagma gibi fiziksel
degisimlerle, s1vi, kat1 ve gaz gibi cesitli fiziksel forumlarda hayatimizin her alaninda yer
alir. Bu fiziksel degisimler dongli halinde olur ve buna su dongiisii veya hidrolik ¢evrim

denir.

Su, yeryiiziinde en genis alan1 kaplayan bilesendir. Bu yiizden diinyaya ‘“Mavi Kiire’’ad1
da verilmistir. Diinya’daki su kaynaklarinin dagilimi Sekil 1.1°de gosterilmistir. Diinyanin
% 71’1 su ile kaphdir, ancak bu su kaynaklarmmin % 2,51 kullanilabilir durumdadir. Bu
kisitlt kaynagin % 2’lik kismmin kutuplarda, 16 km kalinliginda buz kiitleleri halinde
bulundugu disiiniildiigiinde, suyun yalnizca % 0,5’lik boliimiiniin kullanilabilir nitelikte

oldugu sodylenebilir (Ulusoy, 2007:5).

%29 Kara %71 Su

Yer alt1 sular

Toprak nemi
Batakliklar
Donmug toprak

%30,8

%97,5 Tuzlu su

Buzullar ve kalici
Kar tabakalar

Tatli Su

%0,3 /

Yiizeydeki tath sular
(g6l ve nehirler)

%2,5 Tath su

Sekil 1.1. Diinya’daki su kaynaklarinin dagilimi (www.bilimteknik.tubitak.gov.tr)



Yeralti sular1 olusumu ve hareketi

Diinyada depolanan suyun biiyiik bir kismi yer alt1 suyu olarak saklanir. Yeralt1 suyu,
cogunlukla yerin ylizeyinden asagi dogru siiziilen yagistan meydana gelir. Yeralt1 suyu i¢in
kullanilan diger bir deyim de “akifer” dir. Akiferler, tiim diinya suyunu depolayan biiyiik
bir saklama alanidir ve tiim insanlarin giinliik yasamlarinin su ihtiyaci, yeraltr suyuna
baghdir (Ulusoy, 2007:71). Insanlar igme, tarimsal sulama gibi cesitli nedenlerle uzun
yillardir yeralt1 sularmi kullanmaktadirlar. Bu ylizden yer yiizeyindeki sular kadar
onemlidirler.

Yer iistlinde oldugu gibi yer altinda da su akislar1 vardir ve bu yer alt1 sular1 yer iistiindeki
akan sularin bircogunun akisina ana kaynak saglarlar. Bu akisin bir kismi1 yer ylizeyindeki
akarsulara karisirken bir kismi da ig¢inde aktigi malzeme tarafindan tutulur ve yer
cekiminin etkisi ile daha derinlere dogru iner ve gozenekli malzeme tiim doygunluguna
ulagincaya kadar birikme yapar ve yer alt1 sular1 béylece olusur. Sekil 1.2°de yer alt1

sularmin olusumu gosterilmistir.

Haval 4 R| Al B
ot g | l
4 'l . e
Su — . & L
I - lenl sacak o
tablasii::;.\\____ L : 3 [ e
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Doyguniuk i- '
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Sekil 1.2. Yer alt1 sularmin olusumu (Monroe ve Wicander 2005)

Yer alt1 sularinin hareketi yer ¢ekimi ivmesiyle ve basing de§isimleri ile olusur. Yer
ylizeyinden yer alt1 sularina dogru yer cekimi ile hareket eden sular su tablasina
ulastiginda, daha algaktaki akarsular, gbller gibi yer {istii sularina dogru su tablasi egiminde
hareket ederler. Fakat bu sadece siiziilen sularin bir boliimiinii olusturmaktadir. Bunlarin
biiyiik boliimii ise akarsulara ve goéllere ulagir. Bunun nedeni, doygunluk boliimiindeki yer

alt1 sularmin yiiksek basingtan algak basmca dogru hareket etmesinden kaynaklanir. Yer



iistiinden siizen sularin bir kismi ise yerel akikliid lizerinde toplanir. Sekil 1.3°’de Yeralti

sularinin akis1 hareketi gosterilmistir.

Yerel
Akiklid Tiinek

| -Havalanma
! Zonu

—— e —— —

_ﬂ-""_.-

‘fuksek basm-:; T i Yuksek_ba

Duygunluk zonu All;ak naslnr; S 13 1/

nG..

SERS

Sekil 1.3. Yer alt1 sularinin akigi hareketi (Monroe ve Wicander 2005)

Yeralt1 su kaynaklarinin yonetimi

En 6nemli kaynaklardan biri olan su tamamen ikame edilemeyen bir kaynaktir. Bu yiizden
suyun dogru kullanimi ¢ok onemlidir. Su, enerji iiretimi, ekosistem kullanimi, insan
kullanim1 (tarim, sanayi, evsel kullanim), ekonomik kalkinma ve ulusal giivenlik gibi
bir¢ok alan da vardir. Yeryiiziinde kullanilan tatli su kaynaklarimin 6nemli bir kismi1 da yer
alt1 sularindan elde edilmektedir. Bu nedenle yer alt1 sular1 onemli bir tathi su kaynagidir ve

bu kaynagin yonetimi 6nem arz etmektedir.

Yeralt1 su kaynaklarmin yonetimi, yeraltr su kaynaklarini etkileyen faktorleri anlamakla
baslar. Tiim su kaynaklarini etkiledigi gibi yeralt1 su kaynaklarini da etkileyen en dnemli
hususlardan biride iklim degisikliklerdir. Artan iklim degisikliklerinin yarattig1 sicaklik
farklarinin  sonucunda yeralti su seviyelerinde de biyilk Olclide degisiklikler
gozlenmektedir. Bu ylizden bu degisimleri ve etkilerini géz Oniine alarak yeralti su
kaynaklarmin yonetiminde onemli veriler elde edip, bu veriler 1s18inda su kaynaklarinin

korunmasi i¢in yapilacak faaliyetler belirlenip, uygulamaya gegilmelidir.

Su kaynaklarmin igletilmesi ve planlanmasi igin yeralt1 su seviyesindeki degisimlerin

belirlenmesi 6nem arz etmektedir. Siirecin modellenmesi, var olan verilerin genel olarak



toplumu tam anlamiyla yansitmadigi i¢in, daha giivenli kararlar alabilmek adina g¢ok
onemlidir. Veri iiretmek ya da siireclerin gelecek zamandaki degerlerini tahmin edebilmek
adina, planlama ve tasarim i¢in modeller kullanilabilir. Daha dogru ve daha giivenilir karar
almak icin ileriye yoOnelik giivenilir ve gercekei senaryolar iiretip, zaman serilerini

tanimlayacak dogru model se¢imi ile miimkiindiir (Bacanl ve Baran, 2004).

Stokastik siire¢, zaman i¢inde gelisi glizel bir degiskenin st {iste aldig1 degerler birbirine
bagimli ise, bu degerlerden olusan zaman serisine denir. Gelisi giizel bir degiskenin
olasilik dagilimindan farkli bir serinin ardistk Ogeleri arasindaki igsel bagimliligi

belirtmek, bir stokastik siireci belirlemek i¢in gereklidir (Bayazit, 1981).

Cok degiskenli modelleme ve ¢ok degiskenli stokastik analiz, su kaynaklarin igletilmesi,
planlanmas1 ve tasarimi, genel olarak hidrolojik seriyi birden icerdigi i¢in ¢ok dnemli bir

konudur (Pegram ve James, 1972).



2. ONCEKI CALISMALAR

Literatiir incelendiginde yeralt1 su seviyesi tahminin Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Coklu
Dogrusal Regresyon (CDR) ve M5 Karar Agact (M5T) yontemleri yardimiyla gesitli
calismalar yapildig1 gorilmiistiir. Giinlimiize degin bu yontemler farkli disiplinlerde ve
cesitli alanlarda karsimiza ¢ikmistir. Calismamiza 1s1k tutmasi agisindan incelendiginde de
kullandigimiz metotlarin yer alt1 suyu seviyesi tahmininde de oldukc¢a verimli oldugu

goriilmiistiir.

Trichakis, Nikolas ve Karatzas (2011) tarafindan yapilan c¢alismada, YSA teknolojisini
yeralt1 suyu seviyesi degisimlerinin belirlenmesinde kullanilmistir. Bu ¢alismada, onerilen
YSA’y1 egitmek ve degerlendirmek i¢cin ABD’ nin Teksas eyaletindeki Edward akiferinden
elde edilen mevcut dlgiim verileri kullanilmstir. Olgiilen verilerin bir korelasyon analizi,
mevcut giin ile Olgiilen yagis seviyelerinin girigi i¢in kullanilan giin arasindaki zaman
gecikmesini belirlemek i¢in kullanilmistir. Kalibrasyon isleminden sonra, YSA’nimn egitim
prosediiriinde kullanilmayan diger bolgelerde enterpolasyon veya ekstrapolasyon yapma
yetenegini kontrol etmek icin test verileri kullanilmistir. Sonug olarak YSA, sayisal yeralt1
suyu modelleriyle simiile edilmesi zor olan karstik akiferleri simiile etmenin hala en yararh

yollardan biri oldugu kanisina varilmistir.

Yoon, Hyun, Ha, Lee ve Kim (2016) Uzun vadeli yeralt1 suyu seviyesi tahminleri i¢in
YSA metodunu kullanmiglardir.  Yaptiklar1  ¢aligmada, (YSA) performansini
tyilestirmek ve vektdr makinesini desteklemek icin agirlikli bir hata fonksiyonu
yaklagimimi kullanmiglardir. Gelistirilen zaman serisi modelleri, Giiney Kore’deki 5 yeralt1
suyu izleme istasyonundan alinan yeralt1 suyu seviyesi verilerine uygulanmistir. Sonug

olarak bu ¢calismada YSA’y1 faydali ve kullanilabilir bulmuslardir.

Mogaji, San Lim ve Abdullah (2015) Yeralt1 suyu beslemesinin modellenmesi
calismalarinda, CDR yontemi ile yer alti su seviyesi tahmini konusunda caligmalar
yapmisglardir. Malezya’nin Perak bolgesinde gergeklestirilen bu calismada, yeralt1 suyu
beslenme hiz1 degerlendirmesi yapilmistir. Cikan sonuglar CDR metodunun ilgili konu ile
anlamli c¢alistigin1 gdstermis ve bu yontem yer altt suyu seviyesi tahminleri icin

onerilmistir.

Emamgholizadeh, Moslemi ve Karami (2014) tarafindan yapilan ¢alismada, YSA ve
Uyarlanabilir Noro-Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS) ile Bastam Ovasr’nin yeralt1 suyu



seviyesinin tahmin edilmesi konulu ¢aligmalarinda yeralt1 suyu seviyesini tahmin etmek
icin girdi verileri olarak, yagislarn yeniden yliklenmesi, sulamadan donen akis gibi
hidrolojik ve hidrojeolojik parametreleri ve ayrica su kuyularindan pompalama hizlarini
iceren 9 yillik veri setleri kullanmiglardir. Sonug olarak YSA’nin ¢ok kiigiik bir hata pay1
ile yer alt1 su seviyesini tahmin edebildigi soylenmis ve bu yontem diger ¢aligmacilara

onerilmistir.

Mayilvaganan ve Naidu (2011) Hindistan’da yapilan ¢alismada iki hesaplama sisteminin
verimliligini  karsilastirmiglardir. ' YSA  ve Bulanikk Mantik (BM) metotlarmin
karsilastirildigi bu calismada bir havzanin yeralt1 suyu seviyesi tahmin edilmeye
calisilmistir. Karsilastirilan tekniklerde sigmoid islevi ve geri yayilma algoritmasi
kullanilarak gelistirilmistir. BM modeli gelistirilmis girdi ve ¢ikt1 degiskenleri icin Gauss
bulanik {iyelik fonksiyonlarim1 kullanilmistir. Bulamik kurallar o6lgiilen verilerden
cikarilmistir. Bu ¢alismada YSA’larin bulanik mantik verilerinden daha iyi sonu¢ verdigi

goriilmiistiir. Iki yontem de onerilmistir.

Sahoo ve Jha (2013) tarafindan yapilan calismada, Japonya’nin 17 farkli bolgesinde
yapilan arastirmalarda CDR ve YSA yontemi kullanmilmistir. Degiskenler; yagis, ortam
sicakligl, nehir seviyesi, 11 mevsimsel degisken ve etkili yagis gecikmeleri, ortam
sicaklig1, nehir seviyesi ve yeralt1 suyu seviyesi olarak belirlenmistir. Levenberg-
Marquardt geri yayilim algoritmalariyla egitilmis ¢cok katmanl ileri beslemeli sinir aglar1
kullanilarak on yedi bolgeye 6zgii YSA modeli gelistirilistir. Modellerin performansi
istatistiksel ve grafiksel gostergeler kullanilarak degerlendirilmistir. CDR modellerinin
uyum 1yiligi istatistiklerinin YSA modellerininkilerle karsilastirildiginda, YSA’ya kiyasla
tiim sahalarda CDR tarafindan tahmin edilen yeralt1 suyu seviyeleri ile gbzlemlenen yeralti
suyu seviyeleri arasinda daha iyi bir uyum oldugu gorilmistiir. Bu bulgu, grafik
gostergeler ve kalint1 analizi ile desteklenmistir. Boylece, YSA tekniginin bir havzadaki
yeralt1 suyu seviyelerinin uzay-zamansal dagilimini tahmin etmede CDR tekniginden iistiin

oldugu sonucuna varilmastir.

Ispir, E. (2017) Hatay, Tiirkiye’de gerceklestirdigi ¢alismada CDR ve YSA modellerini
kullanmiglardir. 2000-2015 yillar1 arasinda Hatay, Amik Ovasi, Kumlu ilgesinde bulunan
Devlet Su Isleri Genel Miidiirliigii'niin (DSI) yeralt1 suyu seviyesi, aylik ortalama yagis ve
sicaklik gozlemleri kullanilmistir. Performans degerlendirmesi, CDR ve YSA modelleri

olusturularak yapilmistir. YSA modeli, CDR modelinden daha iyi sonuglar vermistir.



Adamowski ve Chan (2011) tarafindan yapilan ¢alismada yeralti1 suyu seviyesi tahmin
uygulamalar1 i¢cin ayrik dalgacik doniisiimlerini (WA) ve yapay sinir aglarmi (YSA)
birlestirmeye dayanan yeni bir yontem &nermislerdir. Onerilen birlesik dalgacik-sinir agi
modellerinin (WA-YSA) goreceli performansi, aylik yeralt1 suyu seviyesi tahmini i¢in
diizenli yapay sinir ag1 (YSA) modelleri ve otoregresif entegre hareketli ortalama
(ARIMA) modelleri ile karsilastirilmistir. Modelleri gelistirmek ve dogrulamak icin
kullanilan degiskenler, Quebec, Kanada’daki Chateauguay havzasindaki iki sahada Kasim
2002’den Ekim 2009’a kadar kaydedilen aylik toplam yagis, ortalama sicaklik ve ortalama
yeralt1 suyu seviyesi verileridir. WA — YSA modellerinin, YSA ve ARIMA modellerine
kiyasla daha dogru aylik ortalama yeralti suyu seviyesi tahminleri sagladigi
bulunmustur. Calismanin sonuglari, yeralt1 suyu seviyelerini tahmin etmede WA-YSA
modellerinin potansiyelini gostermektedir. Daha etkili ve siirdiiriilebilir yeralt1 suyu
yonetimi  stratejilerinin  gelistirilmesini  ve  uygulanmasmi  kolaylastirmak  i¢in

kullanilabilecek bu 6nerilen yontemi ek ¢aligmalarin arastirmasi tavsiye edilir.

Zare ve Koch (2018) Miandarband ovasi, Iran’in Kirmansah eyaletinin en verimli
ovalarindan birinde gergeklestirdigi calismada yer alt1 suyu seviyesini incelemislerdir. Bu
calismada, yeni bir CDR yaklasimi kullanilarak verilerin tamamlanmasmin ardindan,
Bulanik Kiimeleme Modeli (FCM) kullanan ANFIS modeli uygulanmistir. Bir kiime
duyarliligi analizinden 1ki kiime belirlenmistir. GL-zaman serileri, yapay zeka
yontemlerinin bazen agirliklar1 uyarlamakta sorun yasadigi sabit olmadigindan, ANFIS’te
Wavalet Dontistimii (WT) niin ek kullanim1 model sonuglarini gelistirebilir. Bu yeni hibrit
Wavelet-ANFIS modeli, Iran’m Miandarband diizliigiindeki GL dalgalanmalarini simiile
etmek ve tahmin etmek i¢in cesitli girdiler ve ana dalgacik kombinasyonlar1 ile
kullanilmistir. Sonuglar, tiim model yaklagimlarinin kabul edilebilir dogrulukla
kullanilabilecegini gostermektedir; bu nedenle, Symlet ana dalgacik ile hibrit Wavelet-
ANFIS modeli, asagidaki degerlere sahip diger model varyantlarindan daha iyi performans
gosterir. ANFIS’te WT’nin ek kullanim1 model sonuglarini gelistirebilir. Bu yeni hibrit
Wavelet — ANFIS modelinde, iran’m Miandarband diizliigiindeki GL dalgalanmalarini
simiile etmek ve tahmin etmek icin ¢esitli girdiler ve ana dalgacik kombinasyonlari
kullanilmistir. Sonuglar, tiim model yaklasimlarinin kabul edilebilir dogrulukla
kullanilabilecegini gostermistir; bu nedenle, Symlet ana dalgacik ile hibrit Wavelet-ANFIS

modeli, diger model varyantlarindan daha iyi performans gosterdigi sonucuna varilmistir.



Gong, Wang, Xu ve Zhang (2018) Cin’in Pekin bolgesinde gergeklestirdikleri bu
calismada, model gelistirme (egitim) i¢in ilk 168 veri kaydi ve model dogrulama i¢in kalan
12 veri kaydi dahil olmak tizere 180 aylik YASS veri kaydi kullanilmistir. Sonuglar, hem
CDR hem de YSA modelleri i¢in Nash-Sutcliffe etkinlik katsayisinin (NSE) ve korelasyon
katsayismin (r) ¢ogu ilcede yiiksek oldugunu ve CDR modellerinin bu ¢alismada daha
uygun oldugunu gdstermektedir. Farkli yeralti suyu kullanim1 ve yagis kosullar1 altinda on
bes senaryo, gelistirilen modelin yeralt: suyu yonetiminde uygulanabilirligini gdstermek
icin tasarlanmistir. Vekil modeller, karar vericiler tarafindan yeralt1 suyu yOnetimi i¢in

kullanilabilecek etkili araglardir.

Tasar, Kaya, Vargin, Unes ve Demirci (2017), bu calismalarinda, su kalitesi ve
kaynaklarmnin yonetimi sorunlarinin ¢éziimiinde askida kat1 madde tahmininin ¢ok 6nemli
oldugunu savunmuslardir. Bu tez de Sediment Derecelendirme Egrileri (SRC), MST, YSA
gibi istatistiksel yaklasimlar1 giinliik askida kat1 madde konsantrasyonunun tahmini i¢in
kullanmiglardir. Bu modellemelerde kullanilan veriler, ABD’deki Iowa istasyonundan
almmistir. Bu modellerin tahmin sonuglari, ortalama kare hatalari, ortalama mutlak bagil
hata ve korelasyon katsayisi gibi istatistiksel parametreler ile karsilastirilmistir. Cikan
sonuglara gore YSA yaklasimi diger tahmin yOntemlerine gore askida kati madde

tahminlerinde daha iyi oldugu sonucuna ulagmislardir.

Sattari, Mirabbasi, Sushab ve Abraham (2018) tarafindan yapilan g¢alismada, Erdebil
ovasindaki yeralt1 suyu seviyesini tahmin etmek i¢in destek vektor regresyonu (SVR) ve
MS5 karar agac1 modelleri kullanmistir. Modellerin egitimi ve testi i¢in 17 yillik bir donem
icin (1997°den 2013’e kadar) 24 piezometreden alman aylik yeralt1 suyu seviyesi verileri
kullanilmistir. Model girdileri, onceki aylarin yeralt1 suyu seviyelerini, her hiicreye giren
yagis hacmini ve kuyularin desarjini igermektedir. Model ¢iktisi, mevcut aydaki yeralt1
suyu seviyesidir. Modellerin performansmni degerlendirmek i¢in kolerasyon katsayisi (R)
ve kok ortalama kare hata kullanilmistir. Sonuglar, hem SVR hem de M5 karar agaci
modellerinin Erdebil ovasinda yeralt1 suyu seviyesinin tahmini i¢in 1yi performans
gosterdigini gostermistir. Bununla birlikte, M5 karar agaci modelinden elde edilen
sonuclarin, SVR’den elde edilenlere gore daha basit, daha kolay uygulanir ve

yorumlanmasi daha kolay oldugu sonucuna varilmistir. Fakat en iyi sonucu SVR vermistir.

Rezaie-balf, Naganna, Ghaemi ve Deka (2017) yapilan c¢alismada, c¢esitli
sinirlandirilmamig akiferler igindeki {ic sig acik kuyunun yeralt1 suyu seviyesi (YASS)



dalgalanmalarmi simiile etmek i¢in iki farkli makine 6grenme modeli, Cok Degiskenli
Uyarlanabilir Regresyon Spline’lar (MARS) ve M5 Model Agaglar (M5T) uygulanilmistir.
Wavelet eslesmeli MARS ve MT hibrit modelleri, YASS tahmin dogrulugunu daha da
artirmak amaciyla gelistirilmistir. Duragan olmayan zaman serisi verileriyle basa ¢ikmada
ozellikle etkili olan Ayrik Dalgacik Doniisimii (DWT), girdi zaman serilerini ¢esitli alt
dizi bilesenlerine ayirmak i¢in kullanilmistir. On’u ge¢cmis verileri Modelleri kalibre etmek
ve dogrulamak icin aylik yeralti suyu seviyesi, yagis miktar1 ve sicakligi iceren yillar
(Agustos-1996 - Temmuz-2006) kullanilmistir. Modeller kalibre edilmis ve bir, ii¢ ve alt1
ay sonraki tahmin ufuklar1 i¢cin test edilmistir. Dalgacikla birlestirilmis MARS ve MT
modelleri, Kok Ortalama Kare Hatasi ( RMSE ), Normalize Nash-Sutcliffe Verimliligi
(NNSE ) ve Belirleme Katsayisi gibi standart istatistiksel performans degerlendirme
Olciimleri kullanilarak basit muadilleriyle karsilastirilmistir. Cok olgekli girdi verileri
kullanilarak gelistirilen dalgacik bagli MARS ve MT modelleri, basit muadillerine kiyasla
daha 1yi performans gostermistir vee W-MARS modellerinin tahmin dogrulugu W-MT

modellerinden daha iistiin bulunmustur.

Javadinejad, Dara ve Jafary (2020) tarafindan yapilan calismada, yeni modelleme
yontemleri kullanarak yeralti suyu seviyelerini tahmin etmistir. ki ayr1 yumusak
hesaplama tekniginin uygulanmasi, ¢ok katmanl bir algilayici sinir ag1 (MLPNN) ve bir
M35 model agac1 (M5-MT) incelenmistir. Modeller s1g, sinirlandirilmamis kiyr akiferin de
gozlemlenen aylik YASS’lerin tahmin edilmesinde kullanilmistir. Su seviyesi verileri
Hindistan, Ganjimatta yakimlarinda bulunan gézlem kuyularindan toplanilmistir ve YASS
dalgalanmasini tahmin etmek i¢in kullanilmistir. Bunu yapmak icin, su anda YASS’ni
modellemek i¢in en uygun girdi degigskenlerini elde etmek i¢in iki senaryo
saglanmistir. Onerilen modelleri gelistirmek icin uygulanan girdi parametreleri, aylik
toplam yagis zaman serileri, ortalama sicaklik (yeralt1 suyu tizerinde etkisi olan gecikme
stireleri dahilinde) ve 1996-2006 donemi boyunca tarihsel YASS gozlemleridir. Ganjimatt
icin Onerilen her modelin verimliligi deneme yanilma asamalarinda arastirilmistir. Bir
performans degerlendirmesi, akifer durum g¢alismasinda M5-MT’nin YASS’ni tahmin
etmede MLPNN modelinden daha 1iyi performans gosterdigini gostermistir. M5-MT
yaklasimma dayali olarak, bu modelin gelistirilmesi Hindistan kiy1 akiferleri i¢in kabul

edilebilir sonuglar vermistir.

Nalarajan ve Mohandas (2015) tarafindan yapilan caligmada, bir yeralt1 suyu izleme

kuyusundan yalnizca gegmis yeralt1 suyu seviyelerini kullanan M5 Karar Agaci kullanarak
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yeralt1 suyu seviyesi tahminlerini tartigilmistir. Mevcut kosullar altinda, tahmin edilen
yeralt1 suyu seviyelerinin mevcudiyeti, yeralt: suyu kaynaklarinin planlanmasina yardime1
olarak bu degerli kaynagin 6nemini artirdigindan s6z edilmistir. Bu amagla, veriye dayali
tahmin modelleri giinlimiiz diinyasinda yaygin olarak kullanilmaktadir. M5 model agacinin
(MT), sayisal tahmin i¢in umut verici bir yontem olarak ortaya ¢ikan ve anlasilabilir
modeller {ireten popiiler bir yazilimsal hesaplama yontemi oldugu iizerinde durulmustur.
Sonuglar, MT’nin yeralt1 suyu seviyelerini tahmin etmek i¢in art arda kullanilabilecegini

gostermistir.

Maruf, A. G. (2019). Bu calismada, Otoregresif hareketli ortalamalar (ARMA) modelleri,
Coklu Dogrusal Regresyon (CDR) ve Bulanik Mantik (BM) modellerinin yeralti suyu
seviyesinin tahmini sirasindaki performanslarini arastirmistir. Calismanin ilk kisminda
yeralt1 suyu seviyesi zaman serileri kullanilarak ARMA modelleri i¢in 3 farkli model
(ARMA 1-1, ARMA 3-3, ARMA 5-5), CDR modeli i¢in 2 farkli model (CDR 5-5), (CDR
2) ve BM modelleri i¢in de 2 farkli model (BM 1-1), (BM 2) uygulanmistir. Uygulama
alan1 olarak, Hatay ili Dértyol Bdlgesine ait, Devlet Su Isleri (DSI) 5512 numarali kuyusu
kullanilmistir. Calismanin devaminda yagis (Y), ortalama hava sicakligi (S), bagil nem
(BN) ve riizgar hizi (RH) gibi parametrelerin aylik ortalama degisimleri girdi olarak
almarak, yeralt1 suyu seviyesinin (YASS) degisimi tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Bu
veriler 2000-2015 yillar1 arasindaki 147 aylhk zamanda Meteoroloji Genel
Midirligii'nden (MGM) almmistir.  Kullanilan  modellerin =~ 6lglim  sonuglarin
degerlendirmesinde, istatistiksel performans parametreleri olarak, determinasyon katsayisi
(R?), ortalama kare hata (OKH), ortalama mutlak hata (OMH) kullanilmustir. Sonug olarak
bu c¢aligmada, YASS tahmini i¢cin ARMA, CDR ve BM modelleri iyi performans
gostermislerdir. Ozellikle BM modeli az da olsa ARMA ve CDR modeline gore daha iyi

sonuglar vermistir.

Unes ve digerleri (2018) yaptiklar1 ¢alismada yeralti suyu seviyesi, yagis, sicaklik
degiskeni kullanilarak yeralt1 suyu seviyesi dalgalanmalar1 incelenmistir. Amerika Birlesik
Devletleri, Minnesota’daki P198-14 gozlem kuyusu istasyonundan aliman giinliik yagis,
sicaklik ve yeralt1 suyu seviyesi verileri kullanilmistir. 2025 giinliik bu veriler YSA
yonteminde girdi olarak kullanilmistir. Daha sonra YSA da ¢ikan sonuglar CDR yontemi
ile karsilastirilmistir. Bu karsilastirmaya gore YSA ve CDR yonteminin benzer sonuglar
verdigi gozlemlenmistir ve bu g¢alisma sonucunda, YSA modelinin gelecekteki olasi

degisiklikleri izlemek i¢in YASS tahmininde faydali olacagi sonucu ¢ikarilmistir.
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Son yillarda arastirmacilar yeralti suyu seviyelerini tahmin etmek i¢in farkli matematiksel
modeller de kullanmiglardir (Karami ve digerleri, 2018; Ehteram ve digerleri 2018, 2019).
Bu modeller, girdi ve yapisal parametrelerin ¢oklugu, ¢esitli kalibrasyonlar ve uzun vadeli
performans nedeniyle yeralt1 suyu seviyelerini tahmin etmenin karmasikliklarini ¢6zecek
sekilde olusturulmustur (Maroufpoor, Fakheri-Fard ve Shir1 2017; Karami ve digerleri,
2018). Son birkac yilda yapilan daha yeni arastirmalarda, yeralt1 suyunu tahmin etmek i¢in
yapay sinir ag1 (YSA) (Ghorbani, Deo, Karimi, Yaseen ve Terzi, 2018; S. Lee, K.-K. Lee
ve Yoon, 2018) ve uyarlamali ag tabanli bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS) (Zare ve Koch,
2018) gibi yapay zeka modelleri sik¢a kullanilmistir. Destek vektor makineleri (SVM) gibi
optimizasyon algoritmalarina dayali diger istatistiksel veya gelistirilmis modeller, yeralt1
suyu seviyelerini tahmin etmek i¢in yiiksek basarilara sahiptir (Nadir, Naderi, Khatibi ve
Gharekhani, 2019; Karami ve digerleri 2019).

Yapa zeka teknikleri kullanarak yeralti suyu senaryolarini anlamak ic¢in farkli modeller de
gelistirilmistir. (Charulatha, Srinivasalu, Maheswari, Venugopal ve Giridharan, 2017;
Rabeiy, 2018). Birkag¢ arastirma ¢alismasi (Barbulescu 2016; Sahoo, Russo, Elliott, Foster,
2017; Khan, He ve Valeo, 2018; Sunayana, Dube ve Sharma, 2019), gelecek senaryoyu
anlamak i¢in zaman serisi modellerinin ve yapay sinir ag1 modellerinin yeralt1 suyu
kalitesini ve seviyesini onceden tahmin etmede yardimci olabilecegini one siirmektedir.
Yapay sinir ag1 (YSA) modelleri, ¢esitli arastrmacilar tarafindan su kalitesi ¢aligmalar1
icin de uygulanmistir (Csabragi, Molnar, Tanos ve Kovéacs, 2017; Kisi, Azad ve Kashi,

2019).

Yapay zeka modellerinin uygulanmas1 YASS’ni tahmin etmekle siirlt degildir. Literatiir
incelemeleri, tasima kapasitesinin tahmin edilmesi (Moayedi ve Armaghani, 2018),
kirectast numunelerinin kohezyonunun tahmin edilmesi (Khandelwal ve digerleri, 2018),
gilines radyasyonunun tahmin edilmesi (Meenal ve Selvakumar, 2018) ve taskin kontrolii
gibi farkl alanlarda modellerin yiiksek verimliligini kanitlamiglardir (L. C. Chang, Amin,
Yang ve F. J. Chang, 2018). Ayrica son yillarda hidrolojinin ¢esitli alanlarinda yapay zeka
yontemleri yaygin olarak kullanilmaktadir. (Nistor, 2019), (Yaseen ve digerleri, 2019).
(Khandelwal ve digerleri, 2018), (Meenal ve Selvakumar, 2018), (Chang ve digerleri,
2018).

Bu tez ¢alismasinda, yeralit1 suyu seviyesi tahmini yapilmistir. M5 Karar Agac1 (MS5T)
Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Coklu Dogrusal Regresyon (CDR) metotlarmin
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performanslar1 karsilastirilarak yeraliti suyu seviyesi tahmini yapilmistir. Nehirde akis
miktarimin tahmini i¢in ortalama sicaklik, yagis ve Onceki giinkii yer alt1 su seviyesi
parametreleri kullanilmistir. Farkli girdi parametreleri kombinasyonlar1 olusturularak

MTS5, YSA ve CDR metotlar1 kullanilarak sonuglar karsilastirilmistir.
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3. CALISMA ALANI VE UYGULAMA

3.1. Calisma Alam

Calisma alanmi olarak Amerika Birlesik Devletleri’'ndeki Minnesota eyaletinde yer alan
Prairie adas1 yakimlarindaki PI98-14 numarali gézlem kuyusu rezervuaridir. Minnesota,
soguk kislar ve sicak yazlar ile karasal ikliminin karakteristik 6zelliklerini tasiyan asiri
sicakliklarla karsilasir. Kaydedilen en diistik sicaklik 2 Subat 1996’da Tower’da i -51 ° C
idi ve en yiiksek sicaklik ise 6 Temmuz 1936’da Moorhead’de 46 ° C idi. (Minnesota
Universitesi. 5 Ekim 2006). Yagmur, kar, kar firtmasi, gok giiriiltiilii firtinalar, dolu,
kasirgalar ve yiiksek hizli diiz ¢izgi riizgarlar gibi cesitli meteorolojik olaylar gerceklesir.
Mississippi Nehri yakinindaki Minnesota da biiyiime mevsimi uzak kuzeydoguda 90
glinden giineydoguda 160 giine kadar siirer ve ortalama sicakliklar 3 ila 9 © C arasinda
degisir (Ulusal Hava Servisi Tahmin Ofisi, 28 Mayis 2008). Ortalama yillik yagis 48 ila 89
cm arasinda degisir ve kurakliklar her 10 ila 50 yilda bir meydana gelir (Ulusal Hava

Servisi Tahmin Ofisi, 28 Mayis 2008 ).

Calisma alaninin Harita 3.1 ve Harita 3.2°de harita ve uydu gorselleri verilmistir. Amerika
Birlesik Devletleri Jeolojik Arastirma Kurumu’ndan (USGS) alinan 07040001 numarali
istasyon verileri asagida grafik olarak Sekil 3.1, Sekil 3.2 ve Sekil 3.3’te verilmistir.
Veriler 29/08/2006-10/06/2012 tarihleri arasindaki 2025 giinliik yagis, sicaklik ve yer alt1

su seviyesi bilgilerini icermektedir.

Cizelge 3.1. Kullanilan istasyon koordinat bilgileri

Istasyon Ad1 Bolge | Enlem Boylam Veri Tarihi

No

07040001 | Welch Township, 44°40'07.66" | 92°42'31.69" | 29/08/2006-
Goodhue County, 10/06/2012
Minnesota
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Harita 1.1. Caligmada kullanilan P198-14 numarali gézlem kuyusu istasyonun harita gorseli

Harita 1.2. Caligmada kullanilan P198-14 numarali gézlem kuyusu istasyonun uydu gorseli
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Sekil 3.1. Goodhue County, Minnesota bdlgesinin 29/08/2006-10/06/2012 tarihleri

arasindaki giinliik yagis degisimleri
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Sekil 3.2. Goodhue County, Minnesota bdlgesinin 29/08/2006-10/06/2012 tarihleri

arasindaki giinliik sicaklik degisimleri
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Sekil 3.3. Goodhue County, Minnesota bdlgesinin 29/08/2006-10/06/2012 tarihleri

arasindaki giinliik yeralt1 suyu seviyesi degisimleri
3.2. Kullanilan Modeller

Bu tez ¢alismasinda, Minnesota bdlgesinde Prairie adasi yakinlarindaki P198-14 numarali
gozlem kuyusuna ait 29/08/2006-10/06/2012 tarihleri arasindaki yer alt1 su seviyesi 6l¢iim
verileri ve Amerika Birlesik Devletleri Jeolojik Arastirma Kurumu’ndan (USGS) alinan
07040001 numarali istasyon verileri alinarak 29/08/2006-10/06/2012 tarihleri arasinda

giinliik yagis ve sicaklik verileri kullanilarak tahmin ¢aligsmasi yapilmistir.

Minessota bolgesine ait yer alt1 suyu seviyesinin tahmini i¢in; Yapay Sinir Aglar1 (YSA)
Coklu Dogrusal Regresyon (CDR) ve M5 Karar Agaci yontemleri kullanilmaktadir. Veri
taban1 olarak 29/08/2006-10/06/2012 tarihleri arasinda Amerika Birlesik Devletleri
Jeolojik Arastirma Kurumu’ndan (USGS) alinan 07040001 numarali istasyonundan elde
edinilen 6l¢iim seviyeleri ve Amerika Birlesik Devletleri Jeolojik Arastirma Kurumu’ndan
(USGS) alman ortalama giinliikk sicaklik, yagis degerleri kullanilmistir. Calismanin bu

boliimiinde, kullanilan yontemler ile ilgili temel agiklamalar bulunmaktadir.
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3.2.1. M5 Karar Agaci (MST)

Ilk olarak Quinlan (1992) tarafindan gelistirilen M5 karar agact modeli, bagimli ve
bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi sunmak ic¢in aga¢ smniflandirma ydntemine
dayanmaktadir. Kategorik veriler i¢in kullanilan karar agaci modelinin aksine, M5 modeli
hem kategorik hem de nicel veriler i¢in kullanilabilir (Quinlan 1992). M5 modeli,
regresyon agaci modellerinin bir kombinasyonu olan ve farkli ¢aliyma alanlarinda genis bir
uygulamaya sahip olan par¢a bazinda dogrusal fonksiyonlara benzemektedir. Regresyon
modeli, tlim veri alani i¢in yalnizca bir regresyon denklemi verirken, regresyon agaci
modelinde veri alan1 bazi alt bolgelere boliiniir ve ardindan yaprak etiketleri atanir.

M5 modelinde, bu modelin siirekli sayisal nitelikleri tahmin etmesini veya tahmin etmesini
saglayan diigiimleri etiketlemek i¢in dogrusal bir regresyon denklemi uygulanir (Quinlan
1992). Karar agacinin yapisi1 kokten, dallardan, diigiimlerden ve yapraklardan olusan bir
agac gibidir. Kok, ilk diigiim ve yapraklara kadar uzanan bir dallar ve diiglimler zinciri
olarak en yiiksek seviyede bulunur. Her diigiim bir tahmin degiskenine aittir ve diiglimde
bolinme meydana gelir. Dallar, bir ana diiglimden bir alt diigiime ulasmak i¢in bolinen
sayisal bir aralik icerir. M5 modelinde, her ana diiglimden iki dal ayrilir. Karar agaci
modelinin olusturulmasi iki adimda gergeklestirilir. Ilk adim, bir bdlme kriteri kullanarak
bir agac insa etmekten olusur. ikinci adim ise, dallarin budanmas: ve bunlarm dogrusal
regresyon modelleriyle degistirilmesinden olusur. Sekil 3.4’te M5 model agaci Ornegi

verilmistir.
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Sekil 3.4. M5 model agac1 6rnegi. 1-6 arasindaki modeller dogrusal regresyon modelleridir

(Solomatine ve Xue, 2004).
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Bolme Kkriteri

Bolme kriteri, diiglimdeki hata oranini aciklar ve diiglimlerin standart sapmasini en aza
indirmeye dayanir. Bolme islemi nedeniyle, ¢cocuk diigliim adi verilen belirli bir diigiimdeki
standart sapma, genellikle onceki diigiimdeki ana diiglim adi verilen standart sapmadan
daha kiictktir (Kisi, 2015). Diigiimdeki standart sapmayi en aza indirmek miimkiin
olmadiginda bir diigiim bir yaprakta biter. Belirli bir diigiimde (SDR) standart sapmadaki

azalmanin hesaplanmasi i¢in asagidaki denklem kullanilir (Quinlan, 1992):

SDR = SD(T) — Zn_ (%) sp(ti) (1)

SD = \[ 1/, [Z;Yiz -1/ (ZyzlYiZ)] 2)

Bu denklemde T, ana diigiime ulasan bir dizi egitim verisidir; T, potansiyel kiimenin 1’inci
sonucuna sahip egitim verilerinin bir alt kiimesidir; ve SD standart sapmay1 ifade eder

(Kisi, 2015). M5 modeli, o diiglimdeki her 6znitelik i¢in minimum beklenen hatay1 secer.

Budama

Bolme islemi, egitim verilerine asir1 uyusmalara neden olabilecek devasa bir agac
olusturur. Bu nedenle dallar1 budamak gerekir. Budama i¢in 6nerilen algoritma Quinlan
algoritmasidir. Ilk olarak, algoritma agacimn olabildigince biiyiimesine izin verir. Ikincisi,
modelin dogrulugunu artrmayan dallar1 budamaktadir. Son olarak, budama isleminden
sonra, keskin ayrigmayr yumusatmak i¢in diizlestirme gereklidir (Solomatine ve Xue,

2004; Bhattacharya ve Solomatine, 2005).
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3.2.2. Yapay Sinir Aglar (YSA)

Yeralt1 suyu her zaman igme ve tarim suyu temini agisindan 6nemli ve giivenilir bir kaynak
olmustur ve farkli kullanicilarin tiiketim ihtiyaclarmi karsilamak i¢in iyi bir kaynak olarak
kabul edilmistir (Firouzkouhi, 2011). Yeralt1 sular1 farkli kronolojik seviyelerde dogal veya
yapay streslere maruz kalir ve bu da yeralt1 suyu seviyesinde dalgalanmalara neden olur.
Bu nedenle, yeralti suyunu kullanmak ve yonetmek ve ayrica yeralti suyu seviyesi
dalgalanmalarmi tahmin etmek i¢in matematiksel modellere ihtiya¢ vardir. Kavramsal ve
fiziksel temelli modeller, hidrolojik degiskenleri tasvir etmek ve bir sistemde meydana
gelen fiziksel siiregleri anlamak i¢in ana araclar olarak kabul edilir ancak pratik
sinirlamalar1 vardir (Evrendilek ve Karakaya, 2015). Veriler yeterli olmadiginda, dogru
tahminler almak, gercek fizigi kavramaktan daha Onemlidir. Ampirik modeller iy1 bir
alternatif yontem olmaya devam etmektedir ve genellikle maliyetli bir kalibrasyon siiresi
olmaksizin faydali sonuglar vermektedir (Lohani, Goel ve Bhatia, 2014). Yapay Sinir Ag1
(YSA) modelleri, dinamik dogrusal olmayan sistem modellemesine biiyiik 6lgiide uygun
olan belirli 6zelliklere sahip bir “kara kutu” modelleridir (Agarwal, Lohani, Singh ve
Kasiviswanathan, 2013). YSA modellerinin en 6nemli 6zelliklerinden biri de, karmasik bir
dogal sistemdeki tekrarlayan degisikliklere uyum saglama ve modelleri algilama
yetenekleridir. Hidrolojide, YSA modellerinin daha fazla kavramlar1 ve uygulamalar,
Govindaraju ve Ramachandra Rao, (2000) ve hidrolojide yapay sinir aglarmin uygulamasi
iizerine ¢alisan ASCE Gorev Komitesi, (2000) tarafindan tartisilmistir. Sinir aglari, tek
yapay noronlardan olusan devasa paralel islemcilerdir. Sekil 3.5°te, bir sigmoid aktivasyon
fonksiyonu, ii¢ girisli sinaps ve bir ¢ikis sinaps ile tipik bir tek noronu gostermektedir.

Sinapslar, agirlik degerlerinin saklandig1 yapiy1 temsil eder.



21
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(AGIRLIK)

GIRDILER

Sekil 3.5. Tipik bir yapay néronu (Daliakopoulos, Coulibaly ve Tsanis, 2005)

Coppola  Jr, Szidarovszky, Poulton ve Charles (2003) tarafindan yapilan ¢aligmada
YSA’nin, pompa ve farkli hava kosullarindan etkilenerek kararsiz durumda olan bir
akiferin, yeralti su seviyesindeki dalgalanmalar1 dogru bir sekilde tahmin etme
potansiyeline sahip oldugu ve YSA da tahmin edilen sonucglarin, nicel modellerden daha
dogru oldugu ve ayrica YSA modellerinin, diger sayisal modellerin zayif oldugu karstik ve

sizdirmaya agik olan yeralt1 sularini simiile etmede 1y1 oldugunu gostermislerdir.

Feng, Kang, Huo, Chen ve Mao (2008) tarafindan yapilan baska bir caligmada, hava
sicakliklart ve nem kosullarmin yeralti suyu seviyesi iizerindeki etkileri, Cin’in kuzey
batisindaki Shenyang nehri havzasinin alt kisminda sinir aglar1 ile simiile edilmis ve
kullanilan YSA modeli 0,37 ve ya daha az bir ortalama hata oraninda yiliksek bir

dogrulukla yeralt1 suyu seviyesini tahmin etmistir.
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Yapay sinir aglarmi yeralt1 suyu seviyesi tahmininde kullanirken, yeralti suyu seviyesini
etkileyen, yagis, sicaklik, bagil nem ya da geg¢mis yeralt1 suyu seviyesi gibi parametreler
belli zaman araliklarinda ortalama degerleri alinarak sisteme girdi verisi olarak tanimlanir.
Incelenen zaman araliklarinda, ¢alisma alani olarak belirlenen kuyunun, su seviyeleri ve
ortalama yagis miktar degisimi veri olarak kullanilir. Genel olarak zaman serileri
olusturulurken yagis verileri goz Oniine almir. Ciinkii yagis, yer alt1 seviyesini etkileyen

¢ok ciddi etkenlerden biridir.

Son zamanlarda popiilerlesen yapay sinir aglari, hidrolojik incelemelerde de giderek daha
cok tercih edilen bir yontem haline gelmektedir. Tercih sebeplerinden biri de matematiksel
sistemlere nazaran gelecek zamanli tahminlerdeki basarisidir. Cilinkii hidrolojik olaylar
dogast geregi lineer degildir. Bu ylizden, tahminler yapilirken lineer olmayan olaylari

incelemeye uygun modellerin kullanilmasina ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bir yapay sinir ag1 gelistirmek icin ¢esitli verilere ihtiya¢c duyulmaktadir. Bu verilerin bir
kismi egitim ve bir kismi da test i¢in kullanilmaktadir. Meydana getirilen agda katman
katman her verideki degisim ve tahmini etkileme siireci gézlenebilmektedir. Ag verileri
probleme uygun bir sekilde egitildikten sonra sonuglar test verileri ile test edilir ve
boylelikle saglama gerceklestirilmis olur. Egitim verileri ile test verileri arasinda

istatistiksel yontemlerle gercege yaklasiklik derecesi Olgtilebilir.

Bu c¢alismada, yeralt1 suyu seviyesini tahmin etmek i¢in en kararli ve verimli sinir ag1
konfiglirasyonunu belirleme girisiminde bulunulmustur ve yapay sinir aglarini, 6zellikle
ileri beslemeli sinir aglarini, yeralt1 suyu seviyesini tahmin etmek i¢in uygun model olarak

sec¢ilmistir.
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YSA modelinin secilmesi

Bir sinir ag1, agin islem elemanlar1 olan ve genellikle "néronlar" olarak adlandirilan bir dizi
diiglimden olusur. Her néron diger noronlara baghdir, bir giris sinyali alir, onu isler ve bir
cikis sinyaline donistiiriir (Haykin, 1994). Biyolojik noronlarm islevini yapay olarak
yerine getirebilmek i¢in, uygun bir yapay sinir agt (YSA) tasarimi gereklidir. YSA icin
onemli girdiler secildikten sonraki adim, uygun ag mimarisinin se¢imidir. Bu ¢alisma i¢in
cok katmanl ileri beslemeli yapay sinir ag1 modeli secilmistir, ¢iinkii bu yontem uygulama
kolaylig1 ve ayn1 zamanda evrensel bir tahmin edici olarak kabul edilmesi nedeniyle yeralt
suyu seviyelerinin simiilasyonunda ve tahmininde yaygin olarak kullanilmistir (Hornik,
Stinchcombe ve White, 1989). Cok katmanli bir ileri beslemeli sinir aginda, diigiimler
genellikle bir girdi katmani, bir ¢ikt1 katmani ve bir veya daha fazla gizli katman igeren
katmanlar halinde diizenlenir. U¢ katmanh ileri beslemeli sinir sistemi bu ¢alismada
kullanildig1 gibi giris katmam (3 giris néronlu), bir gizli katman ve bir ¢ikis katmanina
sahiptir. Giris ve gizli diglimler arasindaki baglantilarla ilgili agirliklar wy ile gizli ve ¢ikis
diiglimleri arasindaki agirliklar ise wijk ile gosterilir. Yapay bir norona bir 6n yargi
teriminin eklenmesi, boyutluluklarinin birer birer artmasiyla sonuglanan genisletilmis
vektorler yaratmak i¢in girdi ve agirlik vektorlerine bir 6n yargi eleman dahil edilmesi
olarak ifade edilebilir. Noronlar arasindaki baglantiya ek agirliklar saglayarak sinir agina
ogrenme modellerinde yardimci oldugu icin yararhdir ve 6nyarg: girisine genellikle pozitif
bir deger atanwr (Haykin, 1994). Gizli katmandaki (z) bir diiglimiin ¢iktisi, girdi
katmanindaki noronlardan aldigi1 agirlikli girdilerin toplamma dogrusal olmayan bir
dontistim (aktivasyon fonksiyonu) uygulanarak belirlenir. Daha sonra ¢ikis katmanindaki
giriglerin agirliklt toplam, gizli ve c¢ikis katmani arasinda dogrusal bir aktivasyon
fonksiyonu kullanilarak ag ¢ikismna doniistiiriiliir. Boylece YSA modelinin (yx) tahmini su

sekilde ifade edilebilir (Haykin, 1994) :
I
]:

Bu denklemde;
Wik, J’ninci gizli katman diigiimii ile k ¢ikis ndronu arasindaki baglant1 agirhigidir. I ise gizli
katmandaki noron sayisidir. z;, tiim girdi verilerinden elde edilen j. gizli néronun ¢iktisidir

ve son olarak bj, onyargi terimi i¢in baglant1 agirligidir.
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Kullanilan YSA modeli ( ileri beslemeli sinir agi )

En yaygin kullanilan ydntem ileri beslemeli yapay sinir aglar1 modelleridir. Ileri beslemeli
sinir aglari, hata geri yayilim 6grenme algoritmasinin ortaya ¢ikmasindan beri bir¢ok farkli
problemde basariyla uygulanmistir. Bu ag mimarisi ve ilgili 6grenme algoritmasi, popiiler
en kiiclik ortalama kare yontemi (EOK) algoritmasinin bir genellemesi olarak goriilebilir

(Haykin, 1999).

Cok katmanh bir algilama agi, dort girdi katmani, bir veya birden fazla gizli hesaplama
katmani ve bir ¢ikti katmam igerir. Sekil 3.6’da tipik bir ¢ok katmanli algilama ag1
gosterilmistir. Giris sinyali, sinirsel agda ileri yonlii katmanlarin olugsmasina sebep olur.
Hornik, Stinchcombe ve White (1989) tarafindan yayinlanan girdi ¢ikt1 haritasinda da
gosterildigi gibi bu aglarin en biiyiik avantaji kullanimimin kolay olmasidir. Bu agin baslica

dezavantaji yavas egitilmesi ve pek cok egitim verisine ihtiyag duymasidir.

GIiZLI KATMAN

D Y

L #
Fassssssssd

e T

Sekil 3.6. Tipik ileri beslemeli sinir ag1 (Daliakopoulos, Coulibaly ve Tsanis, 2005)
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3.2.3. Coklu Dogrusal Regresyon (CDR)

Bir bagimli degiskenin, ne kadar etkilendigini ve bagimsiz degiskenlerin degerini ne kadar
etkiledigini bulmak i¢in kullanilan bir yontemdir.
Bagiml degisken y, (xg, X1, X5, ... , Xp) bagimsiz degiskenleri cinsinden ifade edilebilir ve

aralarindaki iliski asagidaki denklemdeki gibi yazilir;
Y =ap+ ax;+azx;...... +a,x, +¢€ 4)

Denklem (4)’de aq, a4, a,, ... , ap regresyon katsayilar1 olarak adlandirilir. €, gercek
bagiml degisken (y) ile yerlesik dogrusal regresyon iliskisi arasindaki farki yansitan hata
bilesenidir. Herhangi bir regresyon katsayis1 {ist degeri, diger degiskenler sabit
tutuldugunda, yani diger degiskenlerin hi¢bir etkisi olmadiginda, x,’deki bir birimlik
degisime kars1 degiskenlerde beklenen degisim miktarini verir. Diger bir deyisle; a,, a4,
a,, ... , ap bagimsiz degiskenlerin y’nin belirlenmesine goreli katkisinin agirliklaridir. Bu
nedenle ap genellikle kismi regresyon katsayisi olarak adlandirilir. a,, bir kesme noktasi
veya sabit olarak adlandirilir ve tim x, degisken degerleri sifir oldugunda, bagimli

degiskenin degerini temsil eder.

3.3. Model Analizinde Kullanilan istatistiksel Parametreler

Determinasyon katsayisi (R?), kok ortalama kare hata (KOKH) ve ortalama mutlak hata
(OMH)

Determinasyon Katsayis1 (R?), x ve y ikili dogrusal baglantinin giiciinii dlger ve ¢ikan
sonuglarin 0 ile 1 degerleri arasinda ¢ikmasi beklenir. Cikan sonu¢ 1’e ne kadar yakin
olursa, gercege o kadar yaklasir. Eger sonu¢ 0’a yakin sekilde cikarsa, sonu¢ o kadar
gercekten uzaklasir. R¥’ye giiven verisi sayis1 arttikga artar. Asagida R*’nin denklemi

sekilde verilmistir.

nIxy—(Zx)(Zy)
) )

R?) =
(R%) (J(n(2x2)—(zx)Z)J(n(zyZ)—(zy)Z)

Ortalama Mutlak Hata (OMH), gercek ile tahmini de8er arasindaki farki dnemsemeden

olusan hatalarm ortalama biiyiikliiklerini 6lcer. Cikan hata oranlar1 sifirdan sonsuza kadar
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deger alabilirler ve oranlar birim olarak ifade edilir. Asagida OMH’nin denklemi

verilmistir ve bu denklemde, (N) veri sayisini (YASS) ise yeralt1 su seviyesini temsil eder.
1
OMH = -3, | YASSsi50m — YASStanmin | (6)

Kok Ortalama Kare Hata (KOKH), aym biiytikliigiin 6l¢lilmesi sonucunda elde edilen bir
Ol¢ii dizisinin, gercek hatalarmin kareleri toplaminin 61¢ii sayisina boliiniip, ¢ikan sonucun
karekokii almarak bulunan degerdir. Karelerinin ortalamasi ne kadar kiiciik ise program
gercege o kadar yakin demektir. Asagida (KOKH)’nin denklemi verilmistir ve bu

denklemde, (N) veri sayisin1 (Y ASS) ise yeralt1 su seviyesini temsil eder.

1
KOKH = \/ﬁZ?’:l(YASSmgum — YASSianmin)? (7)
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Bu boliimde, yeralt1 su seviyesindeki degisimlerini tahmin etmek amact ile Yapay Sinir
Aglar1 modeli (YSA), Coklu Dogrusal Regresyon (CDR) ve M5 Karar Agact modellerinin
sonuglar1 incelenmistir. Calismada kullanilan modellerin karsilastirilmasinda kullanilan
istatistiksel parametreler hakkinda bilgi verilecek olup, diger kisimlarda modellere ait

sonuclarin grafiksel gosterimi, yorumlanmasi yapilmistir.

4.1. Model Sonuclan

Calismada, YSA, CDR VE MST modellerinin sonuglar1 incelenmistir. Bu modellere ait

sonug asagida verilmistir.

4.1.1 MS Karar Agaci (M5T) model sonuclan

Bu calismadaki yeralt1 suyu seviyesi (Y ASS) tahmininde kullanilan modellerden biri olan
MS5 Karar Agaci modeli i¢in 29/08/2006-10/06/2012 yillar1 arasinda USGS’den elde edilen
2025 giinliik veriler degerlendirilmis ve sonuglar asagidaki gibi tanimlanmistir. YASS
tahmininde MTS5 modeli i¢in girdi katmani nodlar1 olarak, USGS’den elde edilen 6nceki
gecmis giinliik yeralt1 su seviyesi, sicaklik ve yagis verileri almmustir. Ilk asama olarak
egitim icin 29/08/2006-10/06/2012 yillar1 arasinda USGS’den alinan 1419 giinliik onceki
giin yeralt1 suyu seviyesi, sicaklik ve yagis parametreleri veri olarak kullanilmis ve MST
modelinde uygulanmistir. Cikan sonuglar, Sekil 4.1 ve Sekil 4.2’de gosterildigi gibi

sacilim ve dagilim grafikleri seklinde gosterilmistir.
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Sekil 4.2. Yeralt1 su seviyesi egitim verileri i¢in 6l¢iim ve M5 Karar Agaci dagilim grafigi
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Sekil 4.1 ve Sekil 4.2 incelendiginde M5T modelinin determinasyon katsayisinin R? =

0,9943 oldugu ve tahmin degerlerinin gergek degerlere yakin oldugu tespit edilmistir.

Egitim verilerinin analizi ile elde edilen M5T modeli, geriye kalan diger 606 giinliik 6nceki
glinkii yeralt1 su seviyesi, sicaklik ve yagis parametreleri veri olarak kullanilmis ve test
edilmistir. Test sonuclarimin sacilim ve dagilim grafikleri asagidaki Sekil 4.3 ve Sekil

4.4°te ki gibi gosterilmistir.
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Sekil 4.3. Yeralt1 su seviyesi test verileri i¢in 6l¢iim ve M5 Karar Agaci sacilim grafigi
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Sekil 4.4. Yeralt1 su seviyesi test verileri i¢in 6l¢iim ve M5 Karar Agaci dagilim grafigi

Sekil 4.3 ve Sekil 4.4 incelendiginde, bu test sonucunda MST modelinin determinasyon
katsayismin R? = 0,9901 oldugu ve tahmin degerlerinin ger¢ek degerlere yakimn oldugu

tespit edilmistir.
4.1.2 Yapay Sinir Aglar (YSA) model sonuglari

Bu calismadaki yeralt1 suyu seviyesi (YASS) tahmininde kullanilan modellerden biri olan
YSA modeli i¢cin 29/08/2006-10/06/2012 yillar1 arasinda USGS’den elde edilen 2025
giinliik veriler degerlendirilmis ve sonuglar asagidaki gibi tanimlanmistir. YASS
tahmininde YSA modeli i¢in girdi katmani nodlar1 olarak, USGS’den elde edilen 6nceki
gecmis giinliik yeralt1 su seviyesi, sicaklik ve yagis verileri almmustir. Ilk asama olarak
egitim icin 29/08/2006-10/06/2012 yillar1 arasinda USGS’den alinan 1419 giinliik 6nceki
giin yeralt1 suyu seviyesi, sicaklik ve yagis parametreleri veri olarak kullanilmis ve YSA
modelinde uygulanmistir. Cikan sonuglar Sekil 4.5 ve Sekil 4.6°da gosterildigi gibi sagilim

ve dagilim grafikleri seklinde gdsterilmistir.
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Sekil 4.5 ve Sekil 4.6 incelendiginde YSA modelinin determinasyon katsayisinin R? =
0,9934 oldugu ve tahmin degerlerinin gergek degerlere yakin oldugu tespit edilmistir.

Egitim verilerinin analizi ile elde edilen YSA modeli, geriye kalan diger 606 giinliik 6nceki
glinkii yeralt1 su seviyesi, sicaklik ve yagis parametreleri veri olarak kullanilmis ve test
edilmistir. Test sonuclarinin sagilim ve dagilim grafikleri asagidaki Sekil 4.7 ve Sekil

4.8°de ki gibi gosterilmistir.
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Sekil 4.8. Yeralt1 su seviyesi test verileri igin Olgiim ve YSA dagilim grafigi

Sekil 4.7 ve Sekil 4.8 incelendiginde, bu test sonucunda YSA modelinin determinasyon
katsayismnin R? = 0,9918 oldugu ve tahmin degerlerinin gercek degerlere yakm oldugu

tespit edilmistir.
4.1.3. Coklu Dogrusal Regresyon (CDR) model sonuclari

Bu calismadaki yeralt1 suyu seviyesi (Y ASS) tahmininde kullanilan modellerden biri olan
CDR modeli i¢in 29/08/2006-10/06/2012 yillar1 arasinda USGS’den elde edilen 2025
giinlik veriler degerlendirilmis ve sonuglar asagidaki gibi tanimlanmistir. YASS
tahmininde CDR modeli i¢in girdi katman1 nodlar1 olarak, USGS’den elde edilen 6nceki
geemis giinliik yeralt1 su seviyesi, sicaklik ve yagis verileri almmustir. ilk asama olarak
egitim icin 29/08/2006-10/06/2012 yillar1 arasinda USGS’den alinan 1419 giinliik 6nceki
giin yeralt1 suyu seviyesi, sicaklik ve yagis parametreleri veri olarak kullanilmis ve CDR
modelinde uygulanmistir. Cikan sonuglar Sekil 4.9 ve Sekil 4.10°da gosterildigi gibi

sacilim ve dagilim grafikleri seklinde gosterilmistir.



34

S 682 -
&
=
0680 -
678 A
676
674 - ¢ yv=0,9934x + 4,4535
. R*=0,9934
672 1 I I I 1
672 674 676 678 680 682
Olciim (feet)

Sekil 4.9. Yeralt1 su seviyesi egitim verileri i¢in 6l¢tim ve CDR sac¢ilim grafigi

(o))

oo

(3]
1

—OLCUM - CDR

YASS (feet)

(%))

0

o
1

678 -

676 -

674 1

672

0 200 400 600 800 1000 1200 1400
Giinler

Sekil 4.10. Yeralt1 su seviyesi egitim verileri i¢in 6l¢iim ve CDR dagilim grafigi



35

Sekil 4.9 ve Sekil 4.10 incelendiginde MS5T modelinin determinasyon katsayisinin R* =
0,9934 oldugu ve tahmin degerlerinin gergek degerlere yakin oldugu tespit edilmistir.

Egitim verilerinin analizi ile elde edilen CDR modeli, geriye kalan diger 606 giinliik
onceki gilinkii yeralt1 su seviyesi, sicaklik ve yagis parametreleri veri olarak kullanilmis ve
test edilmistir. Test sonuglarmnin sagilim ve dagilim grafikleri asagidaki Sekil 4.11 ve Sekil

4.12°de ki gibi gosterilmistir.

CDR (feet)
>
o

680 -

678 -

676 -

Qs y =0,9993x + 0,4527

R?*=10,996
672 I I I I I
672 674 676 678 680 682

Olciim (feet)
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Sekil 4.12. Yeralt1 su seviyesi test verileri i¢in 6l¢iim ve CDR dagilim grafigi

Sekil 4.11 ve Sekil 4.12 incelendiginde, bu test sonucunda CDR modelinin determinasyon
katsayismnin R? = 0,9901 oldugu ve tahmin degerlerinin gercek degerlere yakm oldugu

tespit edilmistir.

Cizelge 4.1. YASS tahmininde kullanilan model sonuglarinin karsilastiriimasi

MODELLER GIRDI KOKH(m) OMH(m) R?
MS5T Y(t), S(t), YASS(t-1) 0,38 0,22 0,990
YSA Y(t), S(t), YASS(t-1) 0,29 0,17 0,992
CDR Y(t), S(t), YASS(t-1) 0,21 0,11 0,996

KOKH: Kok Ortalama Kare Hata, OMH: Ortalama Mutlak Hata, R*: Determinasyon Katsayisi.
Y(t): Giinliik Ortalama Yagis, S(t): Giinliik Ortalama Sicaklik, YASS(t-1): Onceki giinkii Giinliik
Ortalama Yeralti Suyu Seviyesi

Cizelge 4.1’e gére KOHK, OMH ve R*’ye gére, tiim modeller iyi sonu¢ vermistir. Tiim
modeller degerlendirildiginde ise; az da olsa diisiik hata ve viiksek determinasyon katsayisi
ile CDR (0,21-0,11-0,996) modeli MST ve YSA modellerinden daha iyi performans

gosterdigi bulunmustur.
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5.SONUC ve ONERILER

Yapilan bu ¢alismada, calisma alani olarak Amerika Birlesik Devletleri’ndeki Minnesota
eyaletinde yer alan Prairie adasi yakinlarindaki PI98-14 numarali goézlem kuyusu
rezervuart secilmistir. Calisilan istasyondan 29/08/2006-10/06/2012 tarihleri arasindaki
2025 giinliik yagis, sicaklik ve yer alt1 su seviyesi gibi meteorolojik ve hidrolojik veriler
almmis. Calismada belirlenen istasyondan toplam 2025 giinliik veri toplanmistir. Bu
verilerin 1419 adedi yani %70’1 egitim siirecinde kalan 606 adedi yani %30 ise test

asamasinda kullanilmstir.

Bu calismada, yeralt1 suyu seviyesi tahmin edilmeye ¢alismis ve M5 Karar Agaci (M5T),
Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Coklu Dogrusal Regresyon (CDR) gibi ii¢ farkli tahmin
modeli kullanilmistir. Kullanilan modellerde girdi olarak yagis, sicaklik ve 6nceki giinkii
yer alti suyu seviyesi gibi meteorolojik ve hidrolojik parametreler veri olarak
kullanilmistir. Bu modellerde ¢ikan tahmin sonuglar1 birbirleri ile karsilastirmis ve

sonucalar degerlendirilmistir.

Modeller kendi aralarinda degerlendirildiginde, Cizelge 4.1°de gosterildigi gibi M5T, YSA
ve CDR modellerinin determinasyon katsayilar1 (R?) birbirine ¢ok yakin ve neredeyse 1
cikmistir fakat az da olsa CDR (0,21-0,11-0,996) modeli diger YSA ve MST
modellerinden daha iyi bir sonug¢ verdigi goriilmiistiir. Diger, ortalama mutlak hata (OMH)
ve kok ortalama kare hata (KOKH) gibi hata oranlarina bakacak olursak da yine biitiin
modellerin az bir oranda hata verdigi fakat yine CDR modelinin diger MST ve YSA
modelinden daha az bir hata oram1 vererek daha iyi bir sonuca ulastig1r gorilmiistiir. Bu
sonuclara bakarak her ic modelinde verdigi sonuclarin kullanilabilir diizeyde ve anlamli
oldugu bu R>, OMH ve KOKH gibi istatistiksel degerlendirme ydntemleri kullanilarak

belirlenmistir.

Calisma sonucunda M5T, YSA ve CDR modelleri yagis, sicaklik yeralti suyu seviyesi
verileri kullanilarak yapilan yeralt1 suyu tahmininde basarili oldugu goriilmistiir. Boylece,
her ii¢ yontem de kullanilabilir olup eldeki veriler ve arastirilacak konuya gore
yontemlerden birinin tercih edilmesi uygun olacaktir. M5T, YSA ve CDR modellerinin
iicli de yeralt1 suyu seviyesi tahmini yapilmasinda tavsiye edilebilir modeller oldugu

goriilmiistiir.
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Sonug olarak, yeralt1 suyu seviyesi, cok degiskenli dogrusal olmayan bir olay oldugu i¢in
yeralt1 suyu seviyesinde meydana gelen degisimler incelenirken tiim parametreleri dogru
olarak belirlemek ve bu parametrelerden alinan verilerden dogru sekilde yapay zeka
tekniklerinde uygulanmasi biiyiik 6nem arz etmektedir. Bundan sonraki ¢alismalar i¢in
farkli yapay zeka tekniklerinin, gegmis mevsimsel parametrelere bagli olarak yeralti1 suyu

seviyesi degisiminin belirlenmesinde verimli olacagi diisiiniilmektedir.
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