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Ozet — Yeralt1 su seviyelerinin izlenmesi ve tahmini, su kaynaklar1 yonetimi igin kritik bir dneme sahiptir. Iklim degisikligi,
niifus artig1 ve asir1 su ¢ikarma gibi etkenler, yeralti suyu rezervlerine baski olusturabilir. Bu nedenle, yeralti su seviyelerinin
izlenmesi, akiferlerin sagliginin degerlendirilmesine, sorunlarin tespit edilmesine ve su yonetimi igin bilingli kararlar alinmasina
yardimci olacaktir. Yeralt1 su seviyelerinin izlenmesi yeralt1 su rezervlerinin kapasitesi, hassas tarim, yagmur suyu yonetimi ve
karstik ortamlar gibi 6zel durumlar i¢in 6nemlidir. Yapay sinir aglart (YSA) yeralti suyu seviyesi tahmininde biiyiik ilgi
gormiistiir. Bu modeller, gegmis verileri ve ilgili parametreleri kullanarak gelecekteki su seviyelerini tahmin etmek igin
kullanilmistir ve yiiksek basari saglamaktadir. Bu ¢aligmada, dogrusal olmayan otoregresif sinir ag1 (NAR-NN) yaklasimi ile
AquiferAuser veri setindeki LT2 kuyusu i¢in yeralti su seviyesinin tahmini gergeklestirilmistir.

Anahtar kelimeler — yeralti su seviyesi tahmini, yapay sinir agi, dogrusal olmayan otoregresif sinir agi

I. Giris
Yeralti su seviyelerinin izlenmesi, su kaynaklart yonetimi ve
cevresel izlemenin Onemli bir yoniidir. Kuyulardaki,
akiferlerdeki ve diger yeralt1 su kaynaklarindaki yeralt: suyu
seviyelerinin 6l¢iilmesini ve analizini i¢erir. Bu bilgiler, yeralti
suyu  kaynaklarmm  mevcudiyetini,  kalitesini = ve
stirdiiriilebilirligini anlamak i¢in gereklidir [1].

Yeralti suyu, icme suyu temini, sulama ve endiistriyel
kullanim dahil olmak iizere cesitli amaglar icin hayati bir
oneme sahiptir. Ancak iklim degisikligi, niifus artis1 ve
bilingsiz tarimsa sulama gibi faktorler yeralt suyu rezervleri
iizerinde baski olusturmaktadir. Yeralti suyu seviyelerinin
izlenmesi, akiferlerin genel sagliginin degerlendirilmesine, su
tahsisi ve yOnetimi ile ilgili bilingli kararlar alinmasina
yardimct olur [1].

Yeraltt su seviyelerini izlemek igin cesitli teknikler ve
teknolojiler  kullanmilmaktadir. Bunlar arasinda basing
transdiiserleri veya su seviyesi kaydediciler gibi aletlerle
donatilmis izleme kuyularmin kullanimi yer almaktadir [1].
Uydu goriintiileri ve hava aragtirmalar1 gibi uzaktan algilama
teknolojileri de yeralt1 suyu depolamasi ve genis alanlarda su
mevcudiyetindeki degisiklikler hakkinda ©nemli veriler
saglayabilmektedir [2]. Ayrica, Sonlu Hacim Nokta Seyreltme
Yontemi (FVPDM) gibi yenilik¢i yontemler, yeralti suyu
akiglarmin stirekli izlenmesi i¢in umut vaat etmektedir [3].
Yeralt1 su seviyelerinin izlenmesi, hassas tarim [1], yagmur
suyu ve sthhi kanalizasyon yonetimi [4] ve karstik ortamlar [5]
gibi belirli baglamlarda dnemlidir.

Yeralt1 su seviyelerinin tahmini, su kaynaklar1 yonetimi ve
planlamasinin énemli bir adimidir. Yeraltt suyu seviyelerinin
dogru tahmin edilmesi, bu hayati kaynagin mevcudiyeti ve

sirdiiriilebilirligi hakkinda degerli bilgiler saglamaktadir.
Yeralt1 su seviyelerine yonelik tahmin modelleri gelistirmek
i¢in yapay zeka (YZ) ve veri odakli modeller de dahil olmak
tizere gesitli teknikler kullanilmistir [6-8].

Yapay sinir aglart (YSA) ve uyarlanabilir ndro-bulanik
cikarim sistemleri (ANFIS) gibi yapay zekad yaklasimlarini
kullanan yeralt1 suyu seviyesi tahmini son yillarda biiyiik ilgi
gormektedir [6]. Bu modeller, gelecekteki su seviyelerini
tahmin etmek igin diger ilgili parametrelerle birlikte gecmis
yeralti suyu seviyesi verilerini kullanmaktadir. YSA'lar ve
ANFIS kullanilarak yapilan caligmalarin sonuglari, yeralti
suyu seviyelerini tahmin etmede umut verici dogruluk
gostermektedir [9].

Bu amagla kullanilan yaklasimlardan biri dogrusal olmayan
otoregresif sinir agidir (NAR-NN). NAR-NN, yalnizca bir
serinin s6z konusu oldugu zaman serisi tahmini i¢in ¢gok uygun
olan dinamik bir sinir ag1 modelidir [10]. Bu model, giines
radyasyonu tahmini [11], enerji tilketimi tahmini [12], riizgar
hiz1 tahmini [13] ve yeralti suyu seviyesi tahmini [10] gibi
cesitli alanlarda basariyla uygulamaktadir. NAR-NN modeli,
geemis yeralti suyu seviyesi verilerini kullanarak ve potansiyel
olarak cevresel girdileri dahil ederek gelecekteki yeralt1 suyu
seviyelerine iligkin dogru tahminler saglamistir. Bu tahminler,
etkili su kaynaklart yonetimi, konjonktiirel kullanim
planlamasi ve yeralti suyu kaynaklarinin strdiiriilebilir
kullanimi i¢in gerekmektedir [14, 15].

Bu ¢aligmada, AquiferAuser veri setindeki LT2 kuyusu i¢in
yeralt1 suyu seviyesinin tahmini NAR-NN modeli kullanilarak
gergeklestirilmistir. Calismalarda, gizli katmanda farkli néron
sayilar1 ve farkli egitim algoritmalar1 kiyaslanmistir.
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II. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde kullanilan veri seti, klasik yapay sinir ag
modeli ve dogrusal olmayan otoregresif sinir ag1 modeli kisaca
tanitilmistir.

A. Veri Seti

Kaggle’dan elde edilen AquiferAuser veri setinden
Depth_to Groundwater LT2 veri olarak tizerinde simiilasyon
calismalar1 gergeklestirilmistir [16].

Bu su kiitlesi KUZEY ve GUNEY adi verilen iki alt
sistemden olusur; birincisi, ikincisinin davranisini kismen
etkiler etkilemektedir. Gergekte, kuzey alt sistemi bir su tablasi
(veya smurlandirilmamis) akiferi iken, giliney alt sistemi bir
artezyen (veya sinirlandirtlmis) yeralti su seviyesini temsil

etmektedir. GUNEY sektoriin  seviyeleri LT2 kuyusu
tarafindan temsil edilmistir.
Test ve egitim i¢in kullanilacak olan verilerin

ayristirilmasinda on igslem olarak eksik veriler bulunmus ve bu
veriler en yakin komsular ile enterpolasyon islemi yapilmistir.
Enterpolasyon sonucunda olusan datadan bos olan veriler
ayiklanarak  deneyde  kullanilacak olan  veri  seti
olusturulmustur.

B. Yapay Sinir Aglar

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), son yillarin en 6nemli teknolojik
gelismelerinden biri olarak kabul edilen derin Ogrenme
alanmin temelini olusturan giiclii bir matematiksel modeldir.
Bu yapay zeka yontemi, biyolojik sinir sistemlerinden ilham
alarak tasarlanmistir ve karmagik bilgi isleme gorevlerini
gergeklestirmek i¢in kullanilmistir. Temelde néronlar taklit
eden yapay sinir hiicreleri, katmanlar halinde diizenlenmis ve
bu katmanlar arasindaki baglantilar agirliklarla temsil
edilmigtir. Egitim sirasinda, bu agirliklar, veri setine uygun
hale getirilmis ve ag, verileri analiz edip desenleri dgrenerek
gorevlerini yerine getirmistir.

Yapay Sinir Aglarinin en biiylik avantajlarindan biri, ¢ok
¢esitli uygulama alanlarinda kullanilabilmektedir. Goriintii ve
ses tanima, dogal dil igleme, oyunlar, finansal analiz, tibbi
teshis, otomasyon ve daha bircok alanda bu teknoloji etkili bir
sekilde kullanilmaktadir. Ayrica, derin 6grenme yontemleri ile
biiyiik veri setlerinin islenmesi ve Oriintiilerin tespit edilmesi
gibi karmagik gorevlerde insan performansini asabilme
potansiyeline sahiptirler.

Ancak, yapay sinir aglari, biiyiik hesaplama kaynaklarina ve
veri setlerine ihtiya¢ duyan karmasik yapilar oldugu igin
egitimleri ve kullanimlari bazen zorlu olmaktadir. Ayrica,
aglarin i¢ isleyisi karmagsiktir ve sonuglarini yorumlamak
genellikle zorlu olmaktadir. Bu nedenle, yapay sinir aglarinin
dogru bir sekilde tasarlanmasi, egitilmesi ve uygulanmasi igin
uzmanlhik gerektirmektedir. Yapay sinir aglari, gelecekte
birgok alanda daha fazla yenilik ve ilerleme saglama
potansiyeli tasidigi i¢in bu alandaki arastirmalar ve
gelistirmeler hizla devam etmektedir.

Dogrusal olmayan oto-regresif sinir ag1 (Nonlinear
Autoregressive Neural Network), kisaca NAR-NN olarak
isimlendirilmis bir derin 6grenme modelidir. Bu model,
6zellikle zaman serileri analizi ve tahmini gibi uygulamalarda

kullanilabilen bir tiir yapay sinir agidir. Temel amaci, 6nceki
zaman adimlarindaki girdilere dayali olarak gelecekteki
degerleri tahmin etmektir.

NAR-NN, geleneksel Autoregressive (AR) modellerinden
farkli olarak, karmasik ve dogrusal olmayan iligkileri
o6grenmek i¢in derin &grenme tekniklerini kullanilmistir.
Geleneksel AR modelleri, gegmis zaman adimlarindaki veriler
arasindaki dogrusal iligkileri yakalamaya odaklanirken, NAR-
NN, daha karmasik ve esnek iliskileri ifade etmektedir. Bu,
zaman serilerinin karmagikligmma ve dinamizmine daha iyi
uyum saglayabilmektedir.

Dogrusal olmayan otoregresif sinir ag1, 6zellikle finansal
tahminler, dogal dil isleme ve c¢esitli miihendislik
uygulamalar1  gibi  alanlarda  basarili  bir  sekilde
kullanilmaktadir. Bu model, veri analitigi, tahmin ve kontrol
sistemleri gibi bir¢gok alanda ©nemli bir arag haline
gelmektedir.

Klasik ileri beslemeli yapay sinir ag1 (Feedforward NN) ile
dogrusal olmayan otoregresif sinir ag1 (NAR-NN) arasindaki
temel farklardan biri baglanti yapisidir. Klasik ileri beslemeli
yapay sinir a8, bilgi akiginin yalnizca bir yonde oldugu bir
yapiya sahiptir. Girdiler, gizli katmanlar ve ¢ikiglar arasinda
dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlartyla birlestirilmistir,
NAR-NN, zaman serileri analizi i¢in tasarlanmistir ve gecmis
zaman adimlarindaki verilere dayali olarak gelecekteki
degerleri tahmin etmek amaciyla 6zel olarak tasarlanmistir. Bu
nedenle, NAR-NN'nin bir otoregresif (kendini geri besleyen)
yapisi vardir, yani her ¢ikis, 6nceki ¢ikislari veya girdileri geri
beslemesi miimkiin olmaktadir.

Bir diger onemli fark, bu modellerin kullanim
alanlarindadir. Klasik ileri beslemeli yapay sinir ag1, genellikle
statik verilerin iglenmesi ve siniflandirma veya regresyon gibi
gorevler i¢in kullanilmaktayken, NAR-NN o6zellikle zaman
serilerinin analizi ve tahmini i¢in tasarlanmaktadir. Gegmis
zaman adimlarindaki verilere dayali olarak gelecekteki
degerleri tahmin etme yetenegi ile 6ne ¢ikmaktadir.

Aktivasyon fonksiyonlar: agisindan, klasik ileri beslemeli
yapay sinir ag1 dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari
(ReLU, Sigmoid, vb.) kullanilmaktadir, ancak bu fonksiyonlar
onceden belirlenmekte ve sabit kalmaktadir. Dogrusal
olmayan otoregresif sinir ag1 ise genellikle geleneksel RNN
(Recurrent Neural Network) hiicrelerini kullanmakta ve bu
hiicreler daha esnek ve zaman serilerine uygun aktivasyon
fonksiyonlarini 6grenme yetenegi saglamaktadir.

=f(b+ iXi
y=f( Z_wx) "

burada b noron i¢in bias degerini, f aktivasyon fonksiyonunu,
w agirlik katsayilarini, x girig verisini ve y ise noron ¢ikisini
ifade etmektedir [16].

YO=fOt-D+yt-D++yt=-d)
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burada f'dogrusal olmayan fonksiyon, d ¢ikis sinyalinin 6nceki
degerlerini ifade etmektedir. y ise tahmin edilen ¢ikis1 ifade
etmektedir [17].

C. Onerilen Model

Deneylerde kullanilan NAR-NN modeli Sekil 1°de
verilmistir. Modelde y(f) girisine 1 adim gecikme
uygulanmigtir. Gizli katmanda sirasiyla 2, 10 ve 40 ndron
bulunan modeller ile farkli yapilar olusturularak sonraki
bdlimde kiyaslamalar yapilmistir. Gizli katmanda tanjant-
sigmoid ve ¢ikis katmaninda ise dogrusal transfer fonksiyonu
kullanilmistir.

y(t)

[

4 Hidden \
-1 -
w b
_/"
(. 40/
4 Y Output\
w b
g 1/

Sekil 1 Deneylerde kullanilan NAR-NN modeli.

III. DENEYSEL BULGULAR

Simiilasyon calismalar1 Intel Core 17 islemci ile
giiclendirilmis, 16GB RAM'e sahip bir bilgisayarda ve
MATLAB 2022B versiyonunda gergeklestirilmistir.

Deneylerde Levenberg-Marquardt geri yayilim
(backpropagation) (trainlm) ve Bayesian Regularization geri
yayilim (trainbr) yapay sinir aglari egitim algoritmalari
kullanilmistir. Ayrica her bir egitim fonksiyonu (trainlm ve
trainbr) i¢in farkli katman boyutlari (2, 10 ve 40) kullanilarak
deneyler gergeklestirilmistir.

Levenberg-Marquardt, yapay sinir aglari ve 6zellikle agirlik
giincellemesi i¢in kullanilan bir optimizasyon algoritmasidir.
Bu algoritma, agin egitim verilerine uyum saglamasini
hedefleyerek  agirliklar1  gilincellemektedir.  Levenberg-
Marquardt, ozellikle regresyon problemleri gibi agin
O0grenmesi gereken karmasik islevleri iceren problemlerde
etkili olmustur. Bu yontem, geleneksel geri yayilim
algoritmasinin yani sira Hesaplanan Gradyan ve Gauss-
Newton algoritmalarinin bir kombinasyonunu kullanmaktadir.
Agirlik giincellemelerini, hatanin kii¢iilmesini hedeflerken
ayni zamanda asir1 uyarlamayi (overfitting) 6nlemek igin
diizenleme (regularization) saglamaktadir. Levenberg-
Marquardt, karmasik ve yiiksek boyutlu veri setleriyle basarili
bir sekilde calisabilen bir optimizasyon algoritmasidir ve
Ozellikle dogrusal olmayan islevlerin yakinlagtirilmasinda
kullanilmaktadir.

Bayesian Regularization, yapay sinir ag1 egitiminde
kullanilan bir optimizasyon yontemi ve diizenleme teknigidir.
Bu yontem, agin 6grenme siirecinde agirliklart giincellemek
icin Bayes teorisine dayali bir yaklasim kullanmaktadir.
Bayesian  Regularization, agirliklarin  belirsizliklerini
modellemek ve bu belirsizlikleri agm egitimi sirasinda
diizenlemek i¢in bir Bayes ¢ercevesi i¢inde ¢aligmaktadir. Bu
sayede, agin asir1 uyarlamayi (overfitting) 6nlemesine ve daha
genelleyici sonuclar iiretmesine yardimci olmaktadir. Bu
yontem, veri seti karmasikliinin ve boyutunun arttigi
durumlarda 6zellikle etkili olabilir ve agin giivenilir tahminler
yapmasini saglamak igin belirsizlikleri dikkate almaktadir.
Bayesian Regularization, agirlik giincellemeleri sirasinda hem
veriye dayali bilgiyi hem de agirliklarin dagilimi hakkindaki
bilgiyi dengeli bir sekilde kullanarak agin performansini
iyilestirmektedir.

Root Mean Square Error (RMSE), bir tahmin modelinin
veya algoritmanin gergek degerlerle ne kadar uygunluk
gosterdigini 6lgmek i¢in kullanilan istatistiksel bir metriktir.
RMSE, ozellikle regresyon analizi gibi problemlerde yaygin
olarak kullanilir kullanilmaktadir. Bu metrik, tahmin edilen
degerler ile gercek degerler arasindaki farklarin karelerini alir
alip, bu farklarin ortalamasini alir alip ve son olarak bu degerin
karekdokiinii alarak hesaplanir hesaplanmaktadir. RMSE, daha
diisiik degerlere sahip oldugunda modelin daha iyi tahminler
yaptigini, yani gercek degerlerle daha yakin uyum sagladigini
gosterir gostermektedir. Dolayisiyla, bir tahmin modelinin
dogrulugunu ve basarisint degerlendirmek icin kullanilan
onemli bir dlgiittiir.

RMSE = 3)

Deneyde 5294 adet veri bulunan veri seti kullanilmigtir. Bu
verinin %70'1 yapay sinir aglarinin egitimde ve kalan %30'u
ise test verisi olarak kullanilmistir.

Deneyler 30 kez tekrarlanmig ve bu tekrarlarinin ortalamasi
ile standart sapmalar1 hesaplanmustir.
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Tablo 1. 30 tekrara ait RMSE degerlerinin ortalama degerleri

Katman Katman
Katman 2 10 40
Levenberg-
Marquardt 0,0717 0,0345 0,0348
Bayesian 0,0350 | 0,0344 | 0,0346
Regularization

Tablo 1’deki sonuglar incelendiginde katman sayis1 10
oldugunda daha iyi sonuglar elde edildigi, en iyi sonucun
Bayesian Regularization egitim algoritmasi ile katman boyutu
10 secildiginde elde edildigi ve Bayesian Regularization
egitim algoritmasinin tiim katman boyutlart dikkate
alindiginda Levenberg-Marquardt egitim algoritmasindan
daha iyi oldugu gozlemlenmistir.

Tablo 2. 30 tekrara ait RMSE degerlerinin standart sapmalar.

Katman Katman Katman
2 10 40
Levenberg- 15 15 01 | 127E-05 | 1.03E-05
Marquardt
Bayesian 5 505 03 | 1,79E-05 | 3,66E-05
Regularization

Tablo 2°deki sonuclar incelendiginde en disiik standart
sapmanin Levenberg-Marquardt egitim algoritmasi ve katman
boyutu 40 oldugunda gozlemlenmistir.

Sekil 2-4 de Levenberg-Marquardt egitim algoritmalart ve
Sekil 5-7 da Bayesian Regularization egitim algoritmalari i¢in
farkli katman boyutlariyla elde edilen test ve yapay sinir aglar1
sonuglarin degerlerini gosteren grafikler bulunmaktadir.
Grafikler, her egitim fonksiyonunun katman boyutlarina gore
performansini daha agik bir sekilde gostermektedir.
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IV.SONUC VE TARTISMA

Bu ¢alismada dogrusal olmayan otoregresif sinir ag1 (NAR-
NN) ile AquiferAuser veri setindeki LT2 kuyusu igin yeraltt
suyu seviyesinin tahmini gergeklestirilmistir. Deneylerde
NAR gizli katmaninda bulunan néron sayisi, sirastyla,2, 10 ve
40 olarak belirlenmistir. Ayrica, egitim algoritmasi olarak
Levenberg-Marquardt egitim algoritmast ve Bayesian
Regularization egitim algoritmasi kullanilmistir. Tim
deneyler sinir aglarinin rastgele yapisindan dolay1 30’ar kez
tekrar edilmistir. Simiilasyon sonuglarina gore ortalama
RMSE degeri i¢in en iyi sonug 0,0344 olarak gizli katmanda
10 ndron ve Bayesian Regularization egitim algoritmasi ile
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elde edilmistir. Tleriki ¢alismalarda, literatiirdeki farkli veri
setleri de dahil edilerek NAR-NN yani sira uzun-kisa siireli
bellek (LSTM) modeli ile kiyaslama yapilmasi planlanmistir.
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