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Ege Denizi’nde makine 6grenimi yontemleri ile anlik deniz seviyesi
degisimlerinin tahmini
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Oz: anbik deniz seviyesinin tahmini, jeodezik diisey datumun belirlenmesi ve giincellenmesi, kiyi alanlarimin korunmasi, kiyt
ekosistemlerinin izlenmesi, kit yapilarimin planlanmast ve bakimi, iklim degisikligi etkilerinin gozlenmesi agisindan biiyiik 6nem
tasimaktadir. Anlik deniz seviyesi tahmini i¢in kullanilan geleneksel yontemler genellikle dogrusal varsayimlara dayanmaktadir. Ancak
deniz seviyesini etkileyen faktorler ¢ok ¢esitlidir ve etkileri bolgeden bolgeye degismektedir. Genellikle dogrusal olmayan ve Karmagsik
bagimlilik yapilarina sahiptirler. Bu nedenle, dogrusal olmayan deniz seviyeleri dogrusal modeller kullanilarak yiiksek duyarlikta
belirlenemez. Makine ogrenimi tahmin ydntemleri ise, son zamanlarda degiskenler arasindaki karmasik bagimhilik yapilarinin
modellenmesinde siklikla kullanilmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda, anlik deniz seviyesini yiiksek dogrulukta tahmin etmek ve dogrusal
tahmin yontemleri ile dogrusal olmayan tahmin yontemlerini karsilagtirmak amacryla makine 6grenimi tahmin yontemlerinden Coklu
Dogrusal Regresyon (CDR) dogrusal modeli, Destek Vektor Regresyonu (DVR) dogrusal olmayan model ve Rastgele Orman Regresyonu
(ROR) dogrusal olmayan model algoritmalar: kullamilmig ve tahmin performanslar: karsilastrdnustir. Calisma sonucunda anlik deniz
seviyesi i¢in en yiiksek tahmin performansi ROR ile elde edilmis olup, en diisiik tahmin performanst ise CDR yontemi ile elde edilmistir.
Sonug olarak anlik deniz seviyelerinin ¢alismada kullanilan énciil bilgiler ile ROR kullanilarak yiiksek hassasiyette tahmin edilebilecegi
ve dogrusal tahmin modelinin anlik deniz seviyesinin karmasik bagimlilik yapisimin modellenmesinde yetersiz oldugu gosterilmistir.

Anahtar Sozcukler: Deniz seviyesi, Makine 6grenimi, Ege Denizi, Coklu dogrusal regresyon, Destek vektor, Rastgele orman

Forecasting instantaneous sea level changes with machine learning methods in Aegean Sea

Abstract: Forecasting instantaneous sea-level is of great importance in terms of determination of geodetic vertical datum and updating,
conservation of coastal areas, monitoring coastal ecosystems, maintenance, and planning of coastal structures, monitoring of climate
change effects. Traditional methods used for instantaneous sea level estimation are often based on linear assumptions. However,
contributors to sea levels are very various and their effects vary from region to region. Generally, they have complex and nonlinear
dependence structures. Therefore, nonlinear sea-level cannot be determined with high precision using linear models. Recently, machine
learning prediction methods have been frequently used in the modelling of complex dependency structures between variables. Within the
scope of this study, to predict the instantaneous sea level with high accuracy and to compare linear estimation methods with nonlinear
estimation methods, the Multiple Linear Regression (MLR) linear model, Support Vector Regression (SVR) non-linear model, and Random
Forest Regression (RFR) non-linear model algorithms were used, and their prediction performances were compared. As a result of the
study, the highest prediction performance for instantaneous sea level was obtained with RFR, and the lowest prediction performance was
obtained with the MLR method. As a result, it has been shown that instantaneous sea level can be predicted with high precision using RFR
with the features used in this study, and the linear prediction models are insufficient in modelling the complex dependency structure of
instantaneous sea level.
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1. Girig

Gelecege yonelik deniz seviyelerinin yiiksek dogrulukta tahmin edilmesi Tiirkiye gibi {i¢ tarafi denizler ile ¢evrili bir iilke
i¢in kiy1 alanlarimin korunmasi, kiy1 ekosistemlerinin izlenmesi, kiy1 yapilarinin bakimi ve planlanmasi, kiiresel 1sitnmanin
etkilerinin gozlenmesi ve diisey kontrol aglarimin datumunun belirlenmesi agisindan son derece dnemlidir. Ayrica deniz
seviyesinin yiiksek dogrulukta tahmin edilmesi gelecege yonelik olusturulacak etkin su ve kiy1 politikalarinin hazirlanmasi
acisindan da biiyiik 6nem tagimaktadir. Deniz seviyesi tahmini i¢in kullanilan geleneksel yontemler genellikle dogrusal
varsayimlara dayanmaktadir. Deniz seviyesi degisimini etkileyen sicaklik, akis, su tuzlulugu, buharlasma, yagis gibi hem
cografi hem de meteorolojik birgok degisken ise dogrusal olmayan bir yapiya sahiptir (Imani, You, & Kuo, 2014a). Ustelik
bu etkiler bolgeden bolgeye degisebilen ve oldukga karmasik bagimlilik yapilarina sahiptir. Bu nedenle, dogrusal olmayan
deniz seviyesi zaman serileri dogrusal modeller kullanilarak dogru sekilde temsil edilemez. Ustelik birgok degiskene bagli

olarak degisen deniz seviyesinin yiiksek dogrulukta kestirimi zorlasmaktadir (Talebizadeh & Moridnejad, 2011).

Gegmiste deniz seviyesi tahmini i¢in birgok ¢alisma yapilmigtir. Irvine ve Eberhardt (1992), deniz seviyesini tahmin etmek
icin aylik ortalamali deniz seviyesi verilerini kullanarak Erie GOlU ve Ontario GOli igin otoregresif biitiinlesik hareketli
ortalama (Autoregressive Integrated Moving Average, ARIMA) modellerini gelistirdi. Brundrit (1995), 8 mareograf
istasyonunda deniz seviyesini modellemek i¢in ARIMA modellerini kullandi. Vaziri (1997), 12 aylik Hazar Denizi seviyesini
tahmin etmek icin ARIMA ve Yapay Sinir Aglart (YSA) modellerini kullandi. Meshkani ve Meshkani (1997) Hazar
Denizi'ndeki stokastik deniz seviyesindeki dalgalanmalari modellemek i¢in ARIMA modellerini kullandi. Sen, Kadioglu ve
Batur (2000) gol seviyesi kayitlarindaki deterministik kism1 modellemek i¢in basit dogrusal ve periyodik dogrusal olmayan
modeller kullanmistir. S6z konusu ¢alismada kullanilan dogrusal model, basit bir dogrusal regresyondur. Gol seviyesi
kayitlarmin dogrusal olmayan modellemesi icin ikinci dereceden bir Markov modeli ve Fourier serisi kullanilmistir.
Srivastava vd. (2016), istel yumusatma durum-uzay modelleri (Exponential smooting state-space, ESM) ve ARIMA
modelini kullanarak, deniz seviyesindeki yiikselme i¢in nicel tahmin yontemlerinin birlesik kullanimini aragtirmislardir. Fu,
Zhou, Sun ve Tang (2019), deneysel mod ayristirma, tekil spektrum analizi ve uydudan tiretilen deniz seviyesi anomali
tahmini i¢in en kiigiik kareleri birlestiren bir hibrit model uygulamistir. Ancak ARIMA veya Box-Jenkins gibi baz1 geleneksel
yoéntemler (Box, Jenkins, Reinsel, & Ljung, 2015), bir zaman serisinin dogrudan dogrusal bir siiregten iiretildigini

varsaydigindan, dogrusal olmayan deniz seviyesi zaman serilerini iyi modelleyemeyebilir (Imani, You, & Kuo, 2014b).

YSA, Destek Vektdr Makineleri (DVM), Karar Agaci teknikleri ve bulamk mantik gibi yapay zeka (Artificial Intelligence,
Al) teknikleri; hidroloji ve su kaynaklari mithendisliginde dogrusal olmayan karmagik olaylar1 modellemek i¢in siklikla
kullanilmaktadir (Huang, Peng, Zhang, & Zhang, 2006; Kisi, Shiri, & Nikoofar, 2012; More & Deo, 2003; Wu & Chau,
2010). Son zamanlarda 6zellikle DVM'ler ve Rastgele Orman (Random Forest, RO) gibi bazi dogrusal olmayan makine
6grenimi yontemleri de zaman serilerinin tahmininde siklikla kullamilmaktadir (Ghorbani, Khatibi, Aytek, Makarynskyy, &
Shiri, 2010; Glven & Ginal, 2008; Kim, 2003; Rajasekaran, Gayathri, & Lee, 2008; Yu, Chen, & Chang., 2006).

Ayrica makine dgrenimi yontemleri birgok kez anlik deniz seviyelerini modellemek amaciyla kullanilmistir. Imani vd.
(2014a) yaptig1 calismada Hazar Denizi’nde DVM kullanarak anlik deniz seviyesini 35 mm karesel ortalama hata (Root
Mean Square Error, RMSE) ile belirlemistir. Ertugrul ve Tagluk (2017) tarafindan yapilan ¢alismada ise ortalama deniz
seviyeleri Genellestirilmis Davranigsal Ogrenme Metodu (Generalized Behavioral Learning Method, GBLM) yontemi ile
tahmin edilmistir. Bu ¢alismada GBLM ile ortalama deniz seviyeleri 69.152 mm ortalama hata ile belirlenmistir. Imani, Kao,
Lan ve Kuo (2018) yaptigi ¢aligmada Taivan Chiayi kiyilarinda anlik deniz seviyesini belirlemek i¢in radyal temelli
fonksiyon (Radial Basis Function, RTF), 6zel bir vektor makinesi yontemi olan RVM (Relevance Vector Machine), Asiri
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Ogrenme Makinesi (Extreme Learning Machine, ELM) ve DVM y&ntemlerini kullanmustir. En iyi performansi 34 mm RMSE
ile RVM algoritmasi gostermistir. Roshni, Samui ve Drisya (2019) de ¢alismalarinda anlik deniz seviyelerini tahmin etmek
i¢in 3 farkli makine 6grenimi algoritmasi kullanmigtir. Bu algoritmalar RVM, ELM ve Gauss Siire¢ Regresyonu (Gaussian
Process Regression, GPR) algoritmalaridir. Anlik deniz seviyesini tahmin edebilmek amaciyla meteorolojik degiskenlerden
faydalanmuglardir. En iyi tahmin performansi 75 mm RMSE ve 0.96 korelasyon katsayisi ile GPR algoritmasi ile elde
edilmistir. Anlik deniz seviyesinin tahmini i¢in bir¢ok ¢aligmada YSA’lar da kullanilmigtir (Imani, You, & Chung-Yen, 2013;
Imani vd., 2014b; Makarynskyy, Makarynska, Kuhn, & Featherstone, 2004; Zhao, Fan, & Mu, 2019).

Bu ¢alisma kapsaminda anlik deniz seviyesini yiiksek hassasiyetle tahmin edebilmek amaciyla 3 makine 6grenimi algoritmasi
uygulanmig ve tahmin performanslar karsilastirilmigtir. Caligma kapsaminda kullanilan yontemlerden Coklu Dogrusal
Regresyon (Multiple Linear Regression, CDR) algoritmasi ile anlik deniz seviyesi dogrusal bir model ile tahmin edilmistir.
Boylece dogrusal bir model ile karmagik bagimlilik yapisina sahip anlik deniz seviyesi degisimlerinin ne kadar hassasiyetle
tahmin edilecegi gosterilmistir. Deniz seviyesi tahmini i¢in kullanilan bir diger fonksiyon olan Destek Vektor Regresyonu
(Support Vector Regression, DVR) algoritmasi ile radyal temelli fonksiyon igeren bir ¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak,
dogrusal olmayan bir model ile anlik deniz seviyeleri modellenmistir. Son olarak kullanilan RO Regresyonu (ROR)
algoritmasi ile agag¢ algoritma yapisindaki bir fonksiyon ile dogrusal olmayan bir model kullanilarak anlik deniz seviyesi
tahmin etmek amaglanmistir. Agag algoritma yapist ile ¢ok karmagsik bagimliliklar modellenebilmekte ve dogrusal olmayan

iligkiler agiga ¢ikarilabilmektedir.

2. Galisma Alani ve Kullanilan Veriler

Bu ¢alisma kapsaminda kullanilan iki mareograf istasyonuna (Mentes ve Bodrum) ait deniz seviyesi, hava sicakligi, hava
nemi, hava basinci, riizgar hiz1 ve riizgar yonii verileri Tiirkiye Ulusal Deniz Seviyesi Izleme Sistemi (TUDES) kapsaminda
Harita Genel Midiirliigii tarafindan saglanan internet adresinden elde edilmistir (URL-1) (Sekil 1). Ege Denizi’nde bulunan
Mentes ve Bodrum istasyonlarindan elde edilen ham veriler saatlik alinmis olup, Mentes istasyonu i¢in veriler 1999 — 2014

araligini, Bodrum istasyonu i¢in ise 1999 — 2010 araligin1 kapsamaktadir.
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:I Ulke Sinirlari - Galisma Alani (Ege Denizi) . Mareograf istasyonlari

Sekil 1: Calisma alani ve mareograf istasyonlari
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3. Yontem
3.1 Veri Onigleme iglemleri

Mareograf istasyonlarinda kaydedilen anlik deniz seviyesi Ol¢limlerinin ¢esitli analiz algoritmalarinda kullanilmasi i¢in
uyusumsuz 6l¢ii testlerinin yapilmasi gerekmektedir. Zaman serilerindeki uyusumsuz 6lgiiler genellikle zaman serisinin diger
degerleri ile belirgin derecede farklilik gosterirler. Bu nedenle ilk 6nisleme adimi olarak deniz seviyesi zaman serilerindeki
uyusumsuz Slgiilerin tespit edilerek 6l¢ii kiimesinden ¢ikarilmasi gerekmektedir. Ancak zaman serilerinde uyusumsuz 6lgii
testi; trend, mevsimsel, dénemsel bilesen etkisi giderilmis rastgele bilesene uygulanir. Bu ¢alisma kapsaminda Boliim 3.2.°de
anlatildig1 sekilde deniz seviyesi zaman serilerinde trend bileseni, basit dogrusal regresyon modeli ile mevsimsel degisimler
ve donemsel degisimler harmonik analiz yontemiyle belirlenmistir. Ardindan trend, mevsimsel ve donemsel bilesenden
arindirilmig rastgele bilesene uyusumsuz 6lgii testi uygulanmigtir. Zaman serilerindeki uyusumsuz dlgiilerin tespit edilmesi
i¢in literatiirde en sik kullanilan yontemlerden biri k-sigma kuralidir. Yontemle, zaman serisinde rastgele bilesene ait 6l¢iiniin
diizeltmesi, birim agirlikl1 6l¢iiniin ortalama hatasinin k katini agiyor ise, o 6l¢ii uyusumsuz dlgii olarak ele alinir. Uyusumsuz
0Olcii testinde k sinir degeri olarak o yanilma olasiliklarina karsilik gelen ve normal dagilim tablosundan alinan 1.645, 2.58 ve

3.29 degerleri kullanilir. Genellikle k sinir degeri 3 olarak uygulanir. Bu durumda yontem 3-sigma yontemi olarak da anilir.

Bu caligma kapsaminda, mareograf istasyonlarindan elde edilen anlik deniz seviyesi zaman serilerindeki uyusumsuz olciiler
3-sigma yontemiyle tespit edilerek 6l¢ii kiimesinden ¢ikarilmistir. Ardindan deniz seviyesi zaman serilerindeki veri
almamayan zamanlara ait veri bosluklari hareketli medyan (moving median) ydntemine gore enterpolasyon ile
tamamlanmistir. Hareketli medyan ydntemi lineer enterpolasyon yontemlerine gére zaman serisindeki dogrusal olmayan
bagimliliklar1 korumasi nedeniyle tercih edilmektedir. Bu ¢alismada ise deniz seviyesi zaman serilerindeki dogrusal olmayan
bagimliliklarin korunmasi ve 6grenme algoritmalarinin dogrusal olmayan iliskileri de &grenebilmeleri amaciyla veri

bosluklar1 hareketli medyan yontemi ile enterpolasyon yapilarak doldurulmustur.

Calismada, bagimli ve bagimsiz degiskenlere ait veriler herhangi bir islemde kullanilmadan &nce agirlik merkezine 6telenmis
ve normlandirilmistir. Bu sayede matrislerde olusabilecek kondisyon bozukluklari giderilmistir. X; bagimsiz degiskenleri ve

Y; bagimh degiskenleri i¢in X;' ve Y;" 6telenmis degerleri, n veri sayisii gostermek iizere;

— [Xi] — [yi] (1)

Y=Y, —Y,, @

i~ Xigye

seklinde elde edilir. X" ve Y normlandirilmis degerler;

G = J[Xi ] cy = Vi ] (€))
" Xi' 7 Yi’
X ="~ = 4

formiilleri ile hesaplanmustir. Bdylece X; bagimsiz degiskenleri ve ¥; bagmmli degiskenleri icin X;"” ve Y;" otelenmis ve
normlandirilmig degerleri elde edilmis ve makine 0grenimi algoritmalarinda 6telenmis ve normlandirilmis degiskenler

kullanilmustir.
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3.2 Onciul Bilgi (Oznitelik) Gikarimi

Uyusumsuz 6lgiilerden arindirilmis deniz seviyesi degisim verileri ile anlik deniz seviyelerini tahmin etmek i¢in kullanilacak
onciil bilgilerin (6znitelik) elde edilmesi i¢in en kiigiik kareler dogrusal regresyon ve klasik harmonik analiz yontemleri

kullanilmustir. Burada;
Dogrusal Model: Anlik deniz seviyesini tahmin etmek i¢in kullanilan ¢ok degiskenli tahmin modeli,
Dogrusal Trend: Anlik deniz seviyesinin uzun zaman igerisinde gosterdigi 1. dereceden olan egilimi,
Dogrusal Regresyon: Dogrusal trendi ortaya ¢ikarmak i¢in kullanilan yontemi,

ifade etmektedir. Deniz seviyesi zaman serilerinin trend bileseni, basit dogrusal regresyon modeli ile elde edilirken,
mareograf istasyonlarindaki gelgit bilesenleri, mevsimsel degisimler ve donemsel degisimler harmonik analiz yontemi ile
elde edilmistir. Bu onciil bilgilerin Ege Denizi’ndeki anlik deniz seviyesinin temel bilesen 6zellikleri hakkinda makine
Ogrenimi algoritmalarina 6nciil bilgi saglamasi amaglanmaktadir. Bu nedenle makalenin geri kalaninda deniz seviyesi zaman

serilerinin trend ve harmonik bilesenleri “deniz seviyesi temel bilegenleri” olarak adlandirilmistir.

Deniz seviyesini etkileyen dnemli etkilerden biri olan riizgarlar, vektorel bir biiyiikliik oldugundan, ham veri setinde bulunan

rizgar hiz1 ve riizgar yonii degiskenleri ile mareograf istasyonundaki diisey ve yatay yonlerindeki riizgar bilesenleri Sekil

2’deki gibi ¢ikarilmustir.

Y
F's
s
>
2
@ __ Rc=Recos(a)
52
S Ry = R.sin(a)
[~
>
2
g
P X

Yatay Riizgar Bileseni
(Rx)
Sekil 2: Yatay ve disey rizgar bilesenleri
3.2.1 Deniz Seviyesi Zaman Serisinin Dogrusal Trendinin Gikarilmasi
Trend, uzun dénemdeki egilimleri yansitmasi bakimindan zaman serisinin temel bilesenlerinden biridir. Deniz seviyeleri i¢in
ise tarihsel verilerden yola ¢ikilarak gelecege yonelik deniz seviyesi degisimi hakkinda 6nemli bilgiler i¢erir. Bu nedenle Ege

Denizi’ndeki genel deniz seviyesi degisimi hakkinda makine 6grenimi algoritmalarina bilgi saglayabilmek amaciyla dogrusal

trend, En Kigik Kareler Regresyonu (EKKR) ile elde edilmistir. EKKR ile dogrusal trend denklemi;
Yi+v =a, +aX; ®)

seklinde yazilir. Burada a, katsayisi dogrunun y ekseninde kestigi noktayr ve a, Kkatsayisi ise dogrunun egimini
goOstermektedir. v; regresyon modeline ait diizeltme degerini, X; bagimsiz degisken, Y; ise bagimli degisken degerlerini

gostermektedir. EKKR’ye gore regresyon katsayilarinin hesaplanmasinda regresyon modeli igin diizeltme denklem sistemi,

Jeo. Jeolnf. Derg., 2021, 8(2):84-103
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y+v=Ax (6)

olarak kurulur. Burada A katsayilar matrisi, x bilinmeyenler vekt6ri ve v diizeltme vektorudir;

U1
A= 1 :XZ X = [ZS] V= Ivzl )
: .

1 X,
Burada n veri boyutudur. (6) esitligindeki diizeltme denklem sisteminin EKK ilkesine gére ¢6ziimii sonucunda bilinmeyenler
x = (ATA)"'ATy ®)
olarak elde edilir.

3.2.2 Mevsimsel, D6nemsel ve Gelgit Bilegenlerinin Gikarilmasi

Deniz seviyesi degisimlerinin en 6énemli nedenlerinden biri gelgitlerdir. Gelgitler deniz seviyeleri {izerinde oldukga diizenli
ve harmonik etkilere sahiptir. Bu nedenle deniz seviyesi tahmin ¢alismalarinda gelgit modelleri siklikla kullanilmaktadir.

Astronomik gelgit bilesenleri Tablo 1°deki bilesenlerle ifade edilir (YUksel & Esin, 2016; Yuksel vd., 2018).

Tablo 1: Astronomik gelgit bilesenleri

Kaynak Periyot (saat)
Main lunar, yari-gunlik 12.42

Main solar, yari-giinlik 12.00

Lunar elliptic, yari-ginluk 12.66
Lunar-solar, yar1-glnlik 11.97

Lunar solar, giinluk 23.93

Main lunar, giinlik 25.82

Main solar, glnlik 24.07

Lunar fortnightly (15 glnlik), uzun periyotlu 327.86

Lunar monthly (aylik), uzun periyotlu 661.30

Bu etkilerin disinda gelgit hareketleri, meteorolojik etkiler, s1§ sularda meydana gelen taban siirtiinmeleri gibi birgok farkl
faktorle de iligkilidir. Zaman serilerinde gelgit sinyalleri birgok farkli genlik ve frekansa sahip harmonik sinyallerin toplam1

seklinde ifade edilmektedir. Bu sinyaller yar1-gtinlik, glinlik veya daha uzun periyotlarda olabilir. Bir harmonik model;
M
hi = ZO + ati + Z}.=1AjCOS ((L)]tl - 9]) (9)

seklinde ifade edilir (Teferle, 2003). Gelgiti olusturan her bir bilesene ait genlik ve faz degerleri klasik harmonik analizlerle
belirlenir. Bir sinyale ait genlik ve faz agilan (9) esitliginde verilen formiil genisletilerek elde edilir (Sezen, 2006; Teferle,
2003).

A; cos(wyt; — ;) = Aj[cos(ayt;) cos(6;) + sin(w;t;) sin(6;)] (10a)
Ajcos (6,) = B, (10b)
Ajsin (6)) = C, (10c)
w, =21f, (10d)
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kabulleri yapilarak harmonik analiz denkleminde yerine konulursa;
M .
h;=2Z,+a(t; —ty) + zj:l Bjcos (2nfj(t; — ty)) + Cjsin (2xf;(t; — to)) (11)

denklemi elde edilir. Bu denkleme gore t, baslangi¢ epogunda A katsayilar matrisi ve x bilinmeyenler vektorii asagidaki gibi
yazilir. Her periyodik etkiye karsilik A matrisine 2 stitun eklenir (Sezen, 2006; Teferle, 2003).

1t -t sin (2rf; (t, — ty)) cos (2mf;(t; —tg)) 7
1 t,—t sin 2rf; (t; — ty)) cos (2rf; (t, — ty)) 7
. . . . 0
A=|. . . . . x=|p (12)
1 ty_q—ty sin(2rmf; (iN—l —ty)) cos(2nf; (.tN—l —t)) G
1 ty— ¢t sin 2nf; (ty — to)) cos (2rf; (ty — tp))

EKK yontemine gore yapilan dengeleme islemi sonucunda her bir periyodik bilesen i¢in B ve C katsayilari ile genlik ve faz

acist;

A= /sz +Cf wve 6;=arctan % (13)

formdilleri ile elde edilir. Burada;

h; : t; zamanindaki ortalama deniz seviyesi degeri

t; : baslangi¢ epogundan itibaren gegen giin sayisi

a : dogrusal trend

Z, : baglangi¢ epogundaki ortalama deniz seviyesi

M : modelde kullanilan anlaml1 gelgit bilesenlerinin toplam say1s1
N : aylik toplam ortalama deger sayis1

Aj,w;0; : . bilesenin genligi, frekansi ve faz agisidir.

Klasik harmonik analizle ilgili ayrintil bilgiler Pugh (1996) calisgmasindan elde edilebilir. Bu ¢aligma kapsaminda klasik
harmonik analiz yontemi ile mareograf istasyonlarinda kaydedilen deniz seviyesi zaman serilerinde mevsimsel, donemsel ve
gelgit bilegenleri Pawlowicz, Beardsley ve Lentz (2002) tarafindan gelistirilen, MATLAB tabanli T _TIDE yazilimi
kullanilarak elde edilmistir. Bu yazilim ile gelgitlere sebep olan en temel 64 farkli bilesene ait sinyallerin faz, genlik ve
frekans degerleri hesaplanabilmektedir. Bu nedenle osinografi ile ilgili ¢alismalarda o6zellikle genlik bilesenlerinin
modellenmesi i¢in T_TIDE yazilimi siklikla kullanilmaktadir (Arns vd., 2020; Costa vd., 2020; Juva, Flogel, Karstensen,
Linke, & Dullo, 2020). Bu ¢alisma kapsaminda harmonik analiz ydntemi ile belirlenen gelgit bilesenleri, mevsimsel

bilesenler ve donemsel bilesenler “Harmonik Bilesenler” olarak adlandirilmistir.

3.3 Deniz Seviyesi Tahmini igin Makine Ogrenimi Algoritmalari

Bu calismada Ege Denizi’ndeki anlik deniz seviyesi 3 farkli makine 6grenimi algoritmasi kullanilarak tahmin edilmistir. Bu
yontemler regresyon temelli algoritmalardir. Regresyon problemlerinde amag¢ bagimsiz degiskenlerden bagimli degiskene
giden yolun bulunmasidir. Bu yol sadece bir korelasyon katsayisi ile ifade edilemeyecek kadar kompleks bir yapida olabilir.
Bu nedenle regresyon problemleri i¢in bir¢ok farkli algoritma gelistirilmistir. Algoritmalarin basarisi kullanilan veri yapisina
ve degiskenler arasindaki iligkinin karmagikligina gore degismektedir. Ilgili alisma kapsaminda deniz seviyesi tahmini igin

CDR, DVR, ROR algoritmalari kullanilmustir.
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3.3.1 Goklu Dogrusal Regresyon

CDR algoritmasi1 temelde bir¢ok bagimsiz degisken kullanilarak bir bagimli degiskeni bulacak ¢ok boyutlu dogru
denkleminin elde edilmesi islemidir. CDR algoritmasi genellikle bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal bir iligki

varsa dogru sonuglar verebilmektedir. CDR ile degiskenler arasindaki iligkiyi gosteren dogru denklemi;

y=a-+bypx;+byxx,+..... +b, * x, (14)

seklinde yazilir. Burada y bagimli degiskeni b,, ise n. bagimsiz degiskeni ifade etmektedir.

3.3.2 Destek Vektér Regresyonu

DVR algoritmasi ise DVM algoritmasina dayali simiflandirma algoritmasinin tahmin uygulamalarinda kullanilmak {izere
gelistirilmis 6zel bir formudur. Giiniimiizde bir¢ok siiflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilmakta olan DVM
algoritmast ilk olarak Cortes ve Vapnik (1995) tarafindan literatiire kazandirilmigtir. Regresyon problemlerinde kullanilan
DVR algoritmasi ise ilk olarak Drucker, Burges, Kaufman, Smola ve Vapnik (1997) c¢aligmast ile sunulmustur. DVR
algoritmasinda amag fonksiyonu, bir marjin araligina (¢) maksimum sayida noktay1 en kii¢iik hata ile alabilecek dogru veya

egri fonksiyonunun belirlenmesidir (Muller vd., 1997) (Sekil 3).

Sekil 3: DVR algoritmasi (Chanklan vd., 2018)

DVR algoritmasinin 6nemli bir parametresi de ¢ekirdek (kernel) fonksiyonudur. Cekirdek fonksiyonu ile tahmin edilecek
regresyon ¢izgisinin sekli belirlenebilmektedir. Cekirdek fonksiyonunun bir dogru denklemi segilmesi halinde degiskenler
arasindaki dogrusal iligkiler DVR ile belirlenir. Cekirdek fonksiyonu polinomal bir egri fonksiyonu olabilecegi gibi DVR
uygulamalarinda siklikla kullanilan RTF de olabilir (Sekil 4).

—— RTF Cekirdegi
—— Dogrusal Cekirdek
—— Polinomal Gekirdek
® Veri

Bagiml Degisken

[ 1

2 E]
Bagimsiz Degisken

Sekil 4: DVR algoritmasinda c¢ekirdek fonksiyonlars
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3.3.3 Rastgele Orman Regresyonu

ROR algoritmasi, tahmin uygulamalarinda bagimli degiskeni tahmin etmek i¢in birgok karar agaci yapisinin kullamldig bir
regresyon yontemidir. Karar agaclar ise diigiimlerinde karar degiskenlerini, yapraklarinda tahmin degerlerini bulunduran bir
yapiya sahiptir. Karar agaglarinda amag, hata fonksiyonunun degerini minimuma indirgemektir. Hata fonksiyonu bir hata
metrigi yardimiyla ol¢iilebilir. Bu ¢alismada RO’da bulunan karar agaglarinin hata fonksiyonlart i¢in karesel hatalarin
toplam (Sum of Squared Errors, SSE) metrigi kullanilmistir. X, bagimsiz x degiskenlerinin ortalamasini gostermek iizere
SSE ve Hata Fonksiyonu (HF);

SSE =¥, (x; — X)? (15a)
HF =" MSE,, + = MSE,, (15b)

formiilleri ile hesaplanir. Burada M 6rnek sayisimi gostermektedir (Gllacar, 2018). ROR’da olusturulan rastgele alt kiimeler

ile ¢cok sayida karar agacinin ¢ikt1 verilerinin ortalamasi alinarak son tahmin degeri belirlenir (Sekil 5).

Ornek Girdi Verisi

1. Agac 2. Agag () n. Agag

1.Tahmin Degeri

e ()

Tiim Tahminlerin Ortalamasi

l

Rastgele Orman Regresyonu
Tahmini

Sekil 5: ROR algoritma yapisi

3.4 Algoritmalarin Performanslarinin Karsilastiriimasi

Bu c¢alismada algoritmalarin hem egitim hem de test veri setlerinde model performanslarinm karsilagtirmak amaciyla zaman
serisi tahmin c¢aligmalarinda siklikla kullanilan r (Pearson korelasyon katsayisi) ve RMSE metrikleri kullanilmustir. r
korelasyon katsayisi model verilerinin gergek veriler ile uyumlulugunun bir 6l¢timii iken, RMSE gercek veriler ile model

verileri arasindaki farki gésteren bir metriktir.  ve RMSE metrikleri;
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=) (yP =3P
- 2 i N -TY) (160

n
j TLeMR Y. OF-I)?

(16b)

formiilleri kullanilarak hesaplanabilir. Burada y; ve yip sirastyla i. zamanda gozlemlenen ve tahmin edilen verileri, n veri

sayisini, y ve y© ortalama gozlem ve ortalama tahmin degerlerini gostermektedir.

4. Sayisal Uygulama

Bu ¢aligma kapsaminda Ege Denizi’nde bulunan 2 mareograf istasyonundaki anlik deniz seviyesi degisimlerini tahmin etmek
amaciyla, meteorolojik degiskenler (hava sicakligi, hava basinci, hava nemi, diisey ve yatay riizgar bilesenleri) ve deniz
seviyesi temel bilesenleri (dogrusal trend ve harmonik bilesenler) kullanilarak 3 farkli makine 6grenimi algoritmasi ile tahmin

modelleri gelistirilmis ve uygulanan modellerin performanslari karsilastirilmistir.

4.1 Deniz Seviyesi Temel Bilesenlerinin Onciil Tahmini
Deniz seviyesi temel bilesenleri olan trend ve harmonik bilesenlerinin 6nciil tahminleri makine dgrenimi algoritmalarinda
onciil bilgi (6znitelik) olarak kullanilmigtir. Bodrum ve Mentes istasyonlar1 zaman serilerinde trend bileseninin dnciil tahmini

icin uygulanan basit dogrusal regresyon modelinden elde edilen a, e8im katsayisi i¢in parametre anlamlilik testi

uygulanmistir. @, egim katsayisi igin

t, =-al 17)

1 mal

olarak elde edilen test degerleri @ = 0.05 yanilma olasiligi ve f = n — 2 serbestlik derecesi ile t dagilim tablosundan alinan

tablo degeri 1.96 degerleriyle karsilastirilmistir (Tablo 2-3).

Tablo 2: Bodrum istasyonu dogrusal trend bileseni katsay: anlamlilik testi

a, katsayisi Test degeri T-Tablo degeri Sonug
0.1234 38.3583 1.96 a, anlaml

Tablo 3: Mentes istasyonu dogrusal trend bileseni katsay anlamlilik testi

a, katsayisi Test degeri T-Tablo degeri Sonug
0.1461 54.1474 1.96 a, anlaml

Basit dogrusal regresyon modeli ile trend bileseninin dnciil tahmini yapilip trend etkisi giderilmis deniz seviyesi zaman
serileri elde edilmistir. Daha sonra, harmonik bilesenlerin 6nciil tahmini igin trend etkisi giderilmis zaman serilerine harmonik
analiz uygulanmistir. istasyonlardaki bu harmonik bilesenlerin ¢ikarilmasi i¢in zaman serisinde bulunabilecek uzun dénemli,
yillik, yari yillik, aylik, 15 giinliik, giinliik ve yari-giinliik ve daha kisa siireli sinyaller incelenmistir. Yapilan harmonik analiz
sonucunda istasyonlardaki saatlik deniz seviyesi zaman serilerinden elde edilen sinyallerin genlik, faz ve frekans degerleri

Tablo 4 ve Tablo 5°teki gibidir.
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Tablo 4: Mentes istasyonunda anlamli sinyallerin frekans, genlik ve faz degerleri

Sinyal adi Frekans  Genlik duc;’zrl]‘{llklgl Faz duyzilznhgn
SA 0.000114  0.2238 0.090 147.03 25.37
P1 0.041553  0.0227 0.011 347.13 29.63
PSI1 0.041895  0.0213 0.013 105.85 30.58
M2 0.080511  0.0336 0.021 105.96 37.65
H2 0.080626  0.1434 0.022 96.71 8.82
T2 0.083219  0.0348 0.020 286.82 36.62
S2 0.083333  0.0336 0.023 300.17 36.40
R2 0.083447  0.0391 0.023 337.69 29.18
2MN6 0.240022  0.0051 0.003 60.33 37.08

Tablo 5: Bodrum istasyonunda anlamli sinyallerin frekans, genlik ve faz degerleri

Sinyal adi Frekans Genlik dlg’}g::i:j i Faz duyzilzlllgl
SA 0.000114  0.0524 0.009 109.53 9.72
01 0.038731  0.0027 0.001 162.68 32.98
PSI1 0.041895  0.0034 0.001 230.73 22.32
H2 0.080626  0.0060 0.002 352.52 19.84
R2 0.083447  0.0061 0.002 179.95 22.85
M4 0.161023  0.0001 0.000 203.53 44.66

Burada SA bir yillik periyoda sahip mevsimsel bileseni, P1 - PSI1 — O1 giinliik periyoda sahip giinliik gelgit bilesenini, M2 -
H2 - T2 - S2 - R2 sinyalleri yarim giinliik gelgit bilesenlerine ait sinyalleri, M4 6 saatlik gelgit bilesenini ve 2MNG sinyali ise
4 saatlik gelgit bilesenini gostermektedir. Bodrum istasyonu i¢in bulunan mevsimsel bilesen ve anlamli gelgit sinyallerinin

toplami olan gelgit bileseni Sekil 6’da verilmistir.

Mevsimsel Bilesen

0.05

| ANy AN AN/A SANA! \AR
[ VAVAVAVAVAVAVAVAVAVAY

0 ] 10

=

L]

Gelgit Bilegeni
T

x10"

Sekil 6: Bodrum istasyonu i¢in mevsimsel bilesen ve gelgit bileseni

Oncil bilgiler;

» Tablo 2 ve Tablo 3’te verilen dogrusal trend bilesenleri,
» Tablo 4, Tablo 5°te verilen ve Sekil 6’da gésterilen harmonik bilesenleri,
+ Istasyonlarda kaydedilen meteorolojik bilesenleri (hava sicakligi, hava basinci, hava nemi, x yoniindeki riizgar

bileseni, y yoniindeki riizgar bileseni)
olarak belirlenmistir. Bu sekilde trend ve harmonik bilesenlerden olusan temel onciil bilesenler ve meteorolojik bilesenlerle,
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Bodrum istasyonu icin 12 adet, Mentes istasyonu igin ise 15 adet farkli 6nciil bilgi degiskeni kullanilnustir. Istasyonlardaki
onciil bilgi (6znitelik) ¢ikarimi tamamlandiktan sonra makine 6grenimi algoritmalarinin egitimi ve test edilmesi agamasina

gecilmistir.
4.2 Makine Ogrenimi Algoritmalarinin Egitilmesi ve Test Edilmesi

Istasyon bélgelerine ait deniz seviyesi temel bilesenlerine ait 6nciil bilgilerin elde edilmesinin ardindan CDR, DVR ve ROR
algoritmalar egitim verileri kullanilarak egitilmistir. Algoritmalarin egitimi i¢in kullanilan onciil bilgiler Sekil 7°de
verilmistir. Onciil bilgi verilerinin %70’i makine 6grenimi algoritmalarinin egitimi igin egitim verisi olarak, %30’u ise tahmin
model performanslarim degerlendirmek {izere test verisi olarak rastgele se¢ilmistir. Makine 6grenimi algoritmalarinin egitimi

ve test edilmesi i¢in Pedregosa vd. (2011) tarafindan gelistirilen Python ortamindaki SciKit-Learn kiitiiphanesi kullanilmigtir.

Hava Sicakhd

Hava Basinci

Hava Memi

Rizgar X
Bileseni

Meteorolojik onciil bilgiler

Rizgar ¥
Bileseni

Dogrusal Trend

1.Gelgit Tahmin Modeli |—»  Deniz Seviyesi
Bileseni Tahmini

2.Gelgit
Bileseni

3.Gelgit
Bileseni

Deniz seviyesinin temel dnciil bilgileri

n. Gelgit
Bileseni

Sekil 7: Egitim icin kullanilan 6ncdil bilgiler

4.2.1 Goklu Dogrusal Regresyon Algoritmasi Egitim ve Test Performansi
CDR algoritmasi egitim ve test verileri kullamlarak egitilmistir. Egitilmis model kullanilarak egitim, test ve tiim donemler
i¢in deniz seviyesi tahminleri yapilmistir. Yapilan tahmin degerleri gergek degerlerle karsilastirilarak, modellerin egitim, test

ve tlim veri seti i¢in tahminlerinin dogruluk performanslart degerlendirilmistir (Sekil 8).
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Gozlem ve Tahmin Verileri
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Sekil 8: CDR algoritmasi tahminleri

CDR algoritmasinin egitim ve test veri setindeki deniz seviyesi tahmin performanslari r Pearson korelasyon katsayisi ve

RMSE metrikleri kullamilarak 6l¢iilmiistiir. Elde edilen tahmin performanslan Sekil 9°da verilmistir.

, Bodrum istasyonu' Mentes istasyonu

0.60 0.60 0.61 0.61 0.61 0.61

0.080 0.080 otk 0.092 0.092

(313

“Tiim Veri Seti Egitim Veri Seti Test Veri Seti "~ Tiim Veri Seti Egitim Veri Seti Test Veri Seti
-Knrnlasynn Katsayisi - r -RMSE (m)

Sekil 9: CDR algoritmasi deniz seviyesi tahmin performansi
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Sekil 8 ve Sekil 9°da goriildigi gibi CDR algoritmast hem egitim hem test doneminde her iki istasyondaki deniz seviyesi
tahminlerinde benzer sonuclar vermektedir. Ozellikle Bodrum istasyonunun son dénem tahminleri oldukgca yiiksek olup,
gercek veriden uzaktir. Bu durum karmagsik bagimlilik yapilarima sahip veri setlerinde dogrusal fonksiyonlarmin

tahminlerinin ne kadar yetersiz oldugunu géstermesi bakimindan 6nemlidir.

4.2.2 Destek Vektor Regresyonu Algoritmasi Egitim ve Test Performansi
RTF ¢ekirdegi kullanilan DVR algoritmasinin istasyonlardaki deniz seviyesi tahminleri Sekil 10’da verilmistir. Ayrica DVR
algoritmasinin egitim ve test veri setindeki deniz seviyesi tahmin performanslari r ve RMSE metrikleri cinsinden Sekil 11°de

verilmistir.

Gdzlem ve Tahmin Verileri
T T T T

1.6

T
\ Bodrum
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£
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o
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I
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Gozlem ve Tahmin Verileri
T
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Deniz Seviyesi (m)

I
2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014
Zaman

Tahmin Hatalarn
0.5 :

Deniz Seviyesi (m)

2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014

Sekil 10: DVR algoritmasi tahminleri (tiim veri seti igin)
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Bodrum istasyonu Mentes istasyonu
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Sekil 11: DVR algoritmasi deniz seviyesi tahmin performansi

Sekil 10 ve Sekil 11°de goriildiigii gibi DVR algoritmasinin deniz seviyesi tahmin performansi hem daha yuksek korelasyon
hem de daha diisiik RMSE metrikleri ile CDR algoritmasina gore daha iyidir.

4.2.3 Rastgele Orman Regresyonu Algoritmasi Egitim ve Test Performansi

ROR algoritmasi ile deniz seviyesi tahmininin yiiksek dogrulukta yapilabilmesi i¢in karar agac1 ormanindaki aga¢ sayisinin
dogru secilmesi olduk¢a 6nemlidir. Bu ¢caligmada ROR algoritmasinin igerecegi agac sayisinin belirlenmesi icin RMSE ve r
dogruluk analizlerine dayanan bir yaklasim kullamlmistir. Algoritmadaki aga¢ sayisinin model dogruluguna etkisi
incelenerek kullanilacak agag sayisi belirlenmistir. 10 agagtan baglayarak 200 agaca kadar ROR algoritmasi ile deniz seviyesi

tahminleri yapilmistir. Bodrum istasyonu i¢in yapilan tahminlere iliskin model dogruluklar test veri seti i¢in Sekil 12 ’deki

gibidir.
044 [~ I I -1
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! 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Agag Sayisi

Sekil 12: ROR algoritmasinda agac sayisinin tahmin performansina etkisi

Sekil 12°de goriildiigi gibi agag sayist arttikga ROR modelinin tahmin performans: yiikselmektedir. Ancak yaklagik 100
agactan sonra tahmin performansimin hem korelasyon hem de RMSE metrigi acisindan fazla bir degisim gostermedigi
belirlenerek ROR algoritmasinda kullanilacak agag sayisi1 100 olarak segilmistir. ROR algoritmasinin deniz seviyesine iligkin

tahminleri ve tahmin performanst sirasiyla Sekil 13 ve Sekil 14°te verilmistir.
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Sekil 13: ROR algoritmasi tahminleri (tiim veri seti igin)
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Sekil 14: ROR algoritmasi deniz seviyesi tahmin performansi

Sekil 13 ve Sekil 14’te gortildiigi gibi ROR algoritmasinin deniz seviyesi tahmin performansi hem egitim hem de test veri
seti icin CDR ve DVR algoritmalarina kiyasla oldukca yiiksektir. Bu yiiksek dogruluktaki tahmin performansinin, ROR

algoritmasinin karmagik bagimlilik yapilarim kendi agag algoritma yapisi sayesinde modelleyebilmesinden kaynaklandigi

Jeo. Jeolnf. Derg., 2021, 8(2):84-103



m Ege Denizi'nde makine 6drenimi ydntemleri ile anlik deniz seviyesi degisimlerinin tahmini

degerlendirilmektedir.

4.3 Makine Ogrenimi Algoritmalarinin Kargilagtiriimasi

Makine 6grenimi algoritmalarinin egitim verileri kullanilarak egitilmesinin ardindan test veri seti kullanilarak yapilan tahmin

sonuglarina iligskin performans analizleri sonuglar1 Sekil 15°de verilmistir.
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Sekil 15: Makine 6grenimi algoritmalarinin karsilagtirimasi

Her iki istasyonda da CDR ve DVR algoritmalarinin test performanslart ROR algoritmasina gére diisiiktiir. Ancak ROR
algoritmasinin performanst Bodrum istasyonunda daha yiiksek olarak bulunmustur. Bu durumun Mentes istasyonundaki
eksik verilerin fazla olmasindan ve daha fazla enterpolasyon verisi igermesinden kaynaklandigi degerlendirilmektedir. Eksik
veriler her ne kadar enterpolasyon islemleri ile tamamlansa da makine &grenimi tahmin algoritmalarinda model

performansina etki etmektedirler.

5. Sonugclar

Uzun dénemlere ait deniz seviyesi verileri ve meteorolojik veriler kullanilarak deniz seviyesinin yiiksek dogrulukta kestirimi
sonucunda kiy1 yapilarinin planlanmasi, kiiresel 1sinmanin etkilerinin tahmin edilmesi ve gelecege yonelik etkin su
politikalarinin olusturulmas: konularina katki saglayacagi degerlendirilmektedir. Bu calismada, Ege denizindeki iki
mareograf istasyonundan elde edilen anlik deniz seviyelerinin tahmini i¢in makine 6grenimi yontemleri kullanilarak tahmin
modelleri olusturulmus ve tahmin modellerinin performanslari karsilastirilmistir. Makine 6grenimi algoritmalarinin anlik
deniz seviyesini tahmin etmek i¢in kullanacagi onciil bilgiler istasyonlarda 6lgiilen meteorolojik veriler ve anlik deniz
seviyesi zaman serilerinin dogrusal trend ve harmonik bilesenleridir. Bu kapsamda CDR, DVR ve ROR makine 6grenimi
algoritmalart kullanilmistir. Makine 6grenimi algoritmalari egitim verileri ile egitilmis, test verileri kullamlarak deniz
seviyesi tahmin performanslari korelasyon katsayisi ve RMSE metrikleri ile degerlendirilmistir. Yapilan analizler sonucunda
mareograf istasyonlarinda deniz seviyesi ROR algoritmasi kullanilarak %96 ila %84 korelasyon ve 29 ila 64 mm RMSE
degerleri ile oldukca yiiksek dogrulukta tahmin edilmistir. En yiiksek tahmin performansi ROR algoritmasi ile elde edilirken
en diislik tahmin performansi CDR algoritmasi ile elde edilmistir. Calisma kapsaminda elde edilen sonuglar ge¢miste yapilan
calismalar ile karsilastirildiginda, her ne kadar aynmi veri setleri ve aymi 6nciil bilgiler kullanilmasa da okuyuculara ROR
algoritmasinin ve kullanilan oOnciil bilgilerin anlik deniz seviyesini belirlemedeki basarisi hakkinda fikir verecegi

diisiiniilmektedir. Bu nedenle ge¢mis caligmalar incelendiginde, anlik deniz seviyeleri makine Ogrenimi yontemleri

Jeo. Jeolnf. Derg., 2021, 8(2):84-103



Yavuzdogan ve Tanir Kayikgi lJeodezi ve Jeoinformasyon Dergisi [Cilt/Volume:08] [Sayw/issue:02] [Kasim/November 2021] [T SN

kullanilarak Imani vd. (2018) tarafindan 34 mm, Imani vd. (2014a) tarafindan 35 mm, Roshni vd. (2019) tarafindan 75 mm
RMSE hassasiyetle belirlenirken, bu ¢alismada anlik deniz seviyeleri Bodrum istasyonunda 29 mm, Mentes istasyonunda ise

64 mm RMSE ile belirlenmistir.

Ayrica elde edilen sonuglar dogrusal tahmin modellerinin deniz seviyesini tahmin etmekte ne kadar yetersiz oldugunu
gostermesi bakimindan da olduk¢a 6nemlidir. Ciinkii CDR algoritmasi dogrusal bir tahmin modeli olarak hem korelasyon
hem de RMSE metrikleri bakimindan dogrusal olmayan DVR ve ROR algoritmalarina gore diisiik tahmin performansi
gostermistir. ROR algoritmasinin agag algoritma yapisi sayesinde meteorolojik veriler, dogrusal trend ve harmonik bilesenler
bagimsiz degiskenleri kullanilarak deniz seviyesi yiiksek dogrulukta kestirilmistir. Anlik deniz seviyelerinin karmasik

bagimlilik yapilarinin modellenmesinde ROR algoritmasinin diger algoritmalara gore daha basarili oldugu belirlenmistir.

Tesekkiir

Calismada kullanilan TUDES verilerini https://tudes.harita.gov.tr/ linki {izerinden saglayan Harita Genel Miidiirliigiine

tesekkiir ederiz.
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