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ÖZET  : Akarsular n ta m oldu u ask maddesi miktar , akarsuyun taban e imine, 
topografyas na, akarsuyun debisine, zamana ve bölgenin iklim artlar na ba l olarak 
de i ir. Ta nan kat madde miktar n n do ru tahmini, hidrolik mühendisli i ve su 
kaynaklar projelerinin tasar m ve yönetiminde önemli bir yere sahiptir.  Bu çal mada 
kat madde miktar n n tahmini için Yapay Sinir A lar

 

(YSA) na dayal modeller 
geli tirilmi tir. Çal mada Amerika da USGS (US Geological Survey) taraf ndan 
i letilen Rio Valenciano istasyonuna ait günlük ak ve kat madde verileri 
kullan lm t r. Bugünkü ak verileri ile önceki günlere ait ak ve kat madde 
verilerinden olu an farkl girdi kombinezonlar denenerek bugünkü kat madde 
miktar n en iyi tahmin eden YSA modeli elde edilmi

 

ve test sonuçlar , kat madde 
anahtar e rileri ve çoklu do rusal regresyonla (ÇDR) kar la t r lm t r.   

MODELING RIVER SUSPENDED SEDIMENT YIELD USING ARTIFICIAL 
NEURAL NETWORKS  

ABSTRACT : Transportation of suspended sediment in the river changes according 
to the base slope, topography and flow discharge of the river, time and regional climate 
conditions. Estimation of suspended sediment yield accurately has a big importance in 
hydraulic engineering and design of water resources projects and management. In this 
study, various models developed based on artificial neural networks (ANN) to predict 
sediment concentration in the river. Daily flow and suspended sediment concentration 
data of the Rio Valenciano Station operated by the United States Geological Survey 
(USGS) were used as case study. Different input combinations tested to predict daily 
suspended sediment concentration dependent on daily flows and former daily flows and 
suspended sediment concentrations. The best ANN model is obtained with the help of 
this input combination. Than the test results of the ANN models were compared with the 
multi linear regression and sediment rating curve.  
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1. G R

 
Hidrolik mühendisli i ve su kaynaklar projelerinin tasar m ve yönetiminde ask 

maddesinin do ru tahmin edilmesi önemli bir yere sahiptir. Özellikle baraj hazneleri 
gibi su depolama tesislerinde biriken kat maddeler hazne kapasitesini azalt r ve 
zamanla su alma a z n n t kanmas na sebep olur. Hazne kapasitesinin azalmas 
tesislerin ekonomik ömrünü k salt r. Su alma yap s n n t kanmas ise haznenin 
fonksiyon görmez duruma gelmesi demektir. Bu zararlar geciktirmek için baraj 
haznesinde ölü hacim denilen pasif bir hacim b rak l r ve su alma yap s bu hacim 
üstünde kalacak ekilde yap l r. Bir baraj n hizmet süresi bu hacmin büyüklü üne 
ba l d r. Ölü hacim gerekli olandan küçük ya da büyük olarak tayin edilirse baraj 
ekonomisi çok önemli ekilde etkilenir. Ayr ca hazneye gelen kat maddeler sadece ölü 
hacimde de il, haznenin ba ka k s mlar nda da birikece i için baraj n aktif depolama 
kapasitesinin gittikçe azalmas na ve belirli bir süre sonra verimin, beklenen seviyesinin 
çok alt na dü mesine neden olur. Bu sebeplerle, barajlar n ekonomik olarak 
projelendirilmesinde kat madde tür ve miktar n n do ru olarak tahmin edilmesi 
zorunludur. Ayr ca su alma yap lar n n tip ve yerlerinin seçiminde, su kuvveti 
tesislerinde, ta mac l k ve ta k n kontrolü için akarsu düzenlemelerinde ortaya 
ç kabilecek a nma ve y lmalar n belirlenmesi kat madde tahminlerini zorunlu 
k lmaktad r. 

Her y l tonlarca topra n erozyon sonucu kaybolmas bir ba ka deyi le akarsu 
depolama tesislerinde birikmesi veya denizlere ta nmas , arazinin düzle mesine, 
tar msal alanlar n çorakla mas na ve topra n veriminin azalmas na yol açar ki, bunlar 
da canl hayat n tehdit eden hayati problemlerdir. Bu nedenle, bir havzadan veya belirli 
tar msal alanlardan olu mas muhtemel toprak kay plar n n bilinmesi o havza veya 
bölgelerde al nacak önlemler için zorunludur. Havza ile ilgili erozyon kontrolü 
çal malar n n planlanma ve i letilmesinde ise kat madde miktar n n zaman göre 
da l m n bilmek gerekir [1]. 

Su yap lar n n projelendirilmesi ve i letilmesinde ask maddesi konsantrasyonunun 
gerçek zamandaki de i imine ihtiyaç vard r. Akarsular n ta d kat madde miktar n n 
gerçek zamandaki tahmini yolunda yap lacak geli meler bu problemlerin çözümüne 
katk sa layacakt r. Bu amaç do rultusunda çal mada, ask maddesi konsantrasyonunu 
tahmin etmek için kullan lan modellerin etkinli i incelenmi tir.   

2. YAPAY S N R A LARI 
Yapay sinir a lar , farkl a rl klarla birbirine ba l birçok i lem elemanlar ndan 

olu mu yo un paralel sistemlerdir. YSA metotlar içerisinde en çok kullan lan 
hatalar n geriye yay lma (back-propagation) ilkesine göre çal an d r [2]. 

ekil 1, üç tabakal bir yapay sinir a n göstermektedir. Burada i girdi tabakas , j 
gizli tabaka ve k ç kt tabakas , Aij ve Ajk ise hücre tabakalar aras ndaki ba lant 
a rl klar d r. Ba lang çta rastgele atanan a rl k de erleri, e itme sürecinde tahmin 
edilen ç kt larla gerçek ç kt de erleri kar la t r larak devaml de i tirilir ve hatalar 
minimum yapan ba lant a rl k de erleri ayarlan ncaya kadar hatalar geriye do ru 
( ekil 1 de sa dan sola) yay l r. Burada a rl klar ayarlamak için Levenberg-Marquardt 
metodu kullan lm t r [3].  
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ekil 1. Üç tabakal bir yapay sinir a .  

j ve k tabakalar ndaki her bir hücre, önceki tabakadan NET a rl kl toplam ç kt lar n 
girdi olarak al r. NET de eri (1) e itli i ile hesaplan r.  

L

i
jpiijpj ÇANET

1

        

       (1)  

Burada L girdi vektörünün boyutu, j tarafl l k sabiti (bias), Aij i ve j tabakalar 
aras ndaki a rl klar kümesi, Çpi p örne i için i tabakas n n ç kt kümesidir. j ve k 
tabakalar ndaki herbir hücre, NET de erini do rusal olmayan bir tasvir fonksiyonundan 
geçirerek f(NET) ç kt s n üretir. Yayg n ekilde kullan lan bu tasvir fonksiyonu,  

NETe
NETf

1

1        
       (2)  

eklinde ifade edilir. E itme a amas nda, p örne i için toplam hata Hp, tahmin edilen ve 
gerçek ç kt lar aras nda kareler fark na ba l olarak (3) e itli iyle hesaplan r.   

N

k
pkpkp ÇGH

1

2              (3) 

Burada N iterasyon say s olmak üzere Gpk ve Çpk s ras ile p örne i için gerçek ve 
tahmin edilen ç kt de erleridir. E itme i leminin as l amac toplam hatay , H, minimum 
yapan bir a rl klar kümesi üretmektir.   

p

p
pHH

1         

       (4)  

Her bir ba lant a rl , Aij, (5) e itli i ile yenilenir.  
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Burada 

 

ö renme oran olarak adland r lan orant l l k katsay s n , Hp/ Aij ise hata 
yüzeyinin e imini göstermektedir [4].  

3. KATI MADDE ANAHTAR E R S

 

Kat madde anahtar e risi, akarsuyun herhangi bir kontrol kesitindeki debisi ile kat 
madde miktar aras ndaki ili kiyi gösterir ve genellikle:   

S = aQb                 (6)  

gibi bir fonksiyonel ili ki ile ifade edilir. Burada Q nehir ak m debisini, S kat madde 
konsantrasyonunu, log S ve log Q aras nda lineer regresyon kurularak elde edilen a ve b 
ise nehir ak m karakteristi ine ba l katsay lar göstermektedir [5].  

4. ÇOKLU DO RUSAL REGRESYON 
Çoklu do rusal regresyonda amaç, ba ml de i keni etkiledi i belirlenen ba ms z 

de i kenler yard m yla ba ml de i kenin de erinin kestirilmesi ve ba ml de i keni 
etkiledi i dü ünülen ba ms z de i kenlerden hangisi ya da hangilerinin ba ml 
de i keni daha çok etkiledi ini bulmakt r. 

Çoklu regresyon çözümlemesinde, ba ml de i ken y, ba ms z de i kenler x1, 
x2,....,xp ile gösterildi inde aralar ndaki ili ki;  

ppjj xxxxy ......22110              (7)  

olarak yaz labilir. Burada; 0, 1, 2, ..., j, ... p bilinmeyenlerine regresyon katsay lar 
denir. Herhangi bir j regresyon katsay s , di er de i kenler sabit tutuldu unda (di er 
de i kenlerin etkisi ortadan kald r ld nda) xj de i keninde ortaya ç kan bir birimlik 
de i meye kar l k y de i kenindeki beklenen de i iklik miktar n vermektedir. Di er 
bir ifadeyle; 1, 2, ..., j, ... p; ba ms z de i kenlerin y nin saptanmas na yapt klar 
göreceli katk ya ili kin a rl klard r. Bu nedenle, j (j=1, 2, ..., p) parametreleri 
genellikle k smi regresyon katsay lar olarak adland r lmaktad r. 0 a ise kesim noktas 
veya sabit denir ve tüm xj de i ken de erleri s f r oldu unda ba ml de i kenin ald 
de eri gösterir. 

 

ise hata terimidir [6].   

5. UYGULAMA 
Bu çal mada, Amerika da USGS (United States Geological Survey) taraf ndan 

i letilen Rio Valenciano stasyonu (USGS stasyon No: 6308500) nun günlük ak m ve 
kat madde verileri kullan lm t r. stasyon drenaj alan 43.57 km2 dir. stasyona ait 
veriler USGS in web sayfas ndan al nm t r (http://webserver.cr.usgs.gov/sediment). 

lk olarak veriler kurulacak olan modelleri e itme ve test için keyfi olarak iki k sma 
ayr lm t r. 1994 su y l na ait veriler e itme verisi, 1995 su y l na ait veriler ise 
modelleri test etmek için kullan lm t r. stasyonlara ait ak m ve sediment 

http://webserver.cr.usgs.gov/sediment
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konsantrasyon verilerinin istatistik parametreleri Çizelge 1 de verilmi tir. Hem e itme 
hem de test a amas ndaki debi ve sediment verilerinin çok çarp k bir da l ma sahip 
oldu u aç kça görülmektedir.  

5.1. Rio Valenciano stasyonu 
Sediment (kat madde) konsantrasyonunu tahmin etmek için bu uygulamada 

kullan lan giri kombinasyonlar s ras yla (i) Qt; (ii) Qt ve Qt-1; (iii) Qt-1, Qt ve St-1; (iv) 
Qt-1, Qt, St-2 ve St-1; (v) Qt ve St-1; (vi) Qt, St-2 ve St-1; (vii) Qt-2, Qt-1, Qt ve St-1. Burada Qt 

ve St s ras yla Rio Valenciano istasyonuna ait t an ndaki ak ve kat madde de erlerini 
göstermektedir.  

Çizelge 1. Rio Valenciano stasyonu na ait verilerin günlük istatistik parametreleri.  

Veri 
Seti 

De i ken

 

xort Sx 
Cv 

Sx/xort)

 

Csx xmak xmin 

Debi 
(m3/s) 

0.60

 

2.07

 

3.5 13.6

 

219 0.04

 

E itme

 

Sediment

 

(mg/l) 
42.0

 

106 2.5 7.45

 

1200

 

2.00

 

Debi 
(m3/s) 

1.05

 

2.47

 

2.4 5.72

 

24.6 0.05

 

Test 
Sediment

 

(mg/l) 
71.1

 

148 2.1 4.31

 

1090

 

4.00

 

Sx: Standart sapma, Cv:de i im katsay s , Csx:çarp kl k katsay s .   

YSA simülasyonu MATLAB yaz l m

 

yard m yla çal t r lm t r. Her bir giri 
kombinasyonu için logaritma sigmoid transfer fonksiyonu ve tek gizli tabaka 
kullan lm t r. Her bir giri kombinasyonu için YSA modellerinin optimum ara tabaka 
hücre say lar deneme yan lma ile bulunmu tur. Hücre say s n belirlemede ortalama 
karesel hata (OKH) de eri dikkate al nm t r. OKH denklem (8) de tan mlanmaktad r.  

N

SS
OKH

N

i
ii TahGözlenmi

2

1

)(
min

       

       (8)  

Denklemde, Si sediment konsantrasyonunu, N ise gözlem adedini göstermektedir. 
Ayr ca modelde denenen girdi kombinasyonlar

 

için do rusal regresyon analizi 
yap lm t r. YSA modelinde kullan lan e itme verileri için regresyon denklemleri 
olu turulmu ve test verilerinde bu elde edilen denklemlerin uygunlu u kontrol 
edilmi tir. Anahtar e risi ise denklem (6) da gösterildi i üzere sadece 1nci 
kombinasyonda oldu u gibi debiye ba l olarak elde edilmi tir.    
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Çizelge 2. Rio Valenciano istasyonu için modellerin test a amas ndaki OKH ve R2 

de erleri 
YSA Anahtar E risi ÇDR 

Model Girdileri 
OKH R2 OKH R2 OKH R2 

Qrt 3042 0.865 3410 0.852 5508 0.837 
Qrt-1 ve Qrt 2728 0.880 - - 4886 0.850 
Qrt-1, Qrt, ve Srt-1 2941 0.881 - - 4946 0.850 
Qrt-1, Qrt, Srt-2 ve Srt-1 2881 0.872 - - 4964 0.851 
Qrt ve Srt-1 3189 0.856 - - 5182 0.844 
Qrt, Srt-2 ve Srt-1 2721 0.878 - - 4925 0.854 
Qrt-2, Qrt-1, Qrt ve Srt-1 2649 0.878 - - 4851 0.853 

 

YSA, anahtar e risi ve ÇDR modelleriyle yap lan tahminlerin R2 ve OKH de erleri 
Çizelge 2 de verilmi tir. Çizelge 2 den de görüldü ü gibi YSA n n 6 nc

 

giri 
kombinasyonu en dü ük OKH ve en yüksek R2 de erine sahiptir. Sediment anahtar 
e risi ise ÇDR a göre daha iyi performans göstermi tir. Bu da ak m ve sediment 
konsantrasyon de erlerinin logaritmalar n n al nmas

 

ile aralar ndaki lineer ili kinin 
artt n göstermektedir.   
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ekil 2. Rio Valenciano stasyonu için modellerin test a amas ndaki sediment  
(kat madde) tahminleri. 
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Rio Valenciano istasyonu na ait gözlenmi ve tahmin edilmi sediment 
konsantrasyon de erleri ekil 2 de kar la t r lm t r. ekil 2 den de görüldü ü gibi 
YSA modeli özellikle pik de erleri anahtar e risi ve ÇDR dan daha iyi tahmin etmi tir. 
Saç lma grafiklerindeki e itlikler ve R2 de erleri incelendi inde YSA modelinin 
di erlerine göre daha tutarl oldu u görülmektedir.  

6. SONUÇLAR 
Bu çal mada YSA modelinin nehir ak mlar ile sediment konsantrasyonlar 

aras ndaki ili kiyi modellemedeki kabiliyeti incelenmi tir. YSA modeli, sediment 
konsantrasyonunu tahmin etmede anahtar e risi ve ÇDR a göre daha iyi bir performans 
göstermi tir. Anahtar e risi ve ÇDR yakla mlar YSA ya göre özellikle pik sediment 
de erleri için kötü tahminler vermi tir. Bu çal mada sadece birer y ll k Rio Valenciano 
istasyonuna ait debi ve sediment konsantrasyon de erleri kullan lm t r. YSA 
modellerin ba ka istasyonlara ve daha uzun verilere uygulanmas , ard ndan da 
regresyon teknikleri ile kar la t r lmas elde edilen sonuçlar n desteklenmesi aç s ndan 
önemlidir. Bunun yan s ra zamanla de i en bir çok parametreye ba l olan sediment 
konsantrasyonunun formüllerle ifade edilmesinin oldukça güç olmas ve YSA n n belirli 
bir problemi çözmek için fazla bir bilgiye ihtiyaç duymadan örnekleri kullanarak sonuca 
vard için su yap lar n n tasar m nda sediment konsantrasyonunun tahmininde YSA 
modelleri rahatl kla ve kolayl kla kullan labilir.    
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