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Oz

Bu ¢alismada, Samsun Mert Irmag1 Havzasi’nda, halihazir haritalardan temin edilmis yatay ve diisey koordinat bilgilerinin yer aldig1
noktalardan yiikseklik degerleri, MS model agaci (M5-tree) ve ¢ok degiskenli uyarlamali regresyon egrileri (MARS) sezgisel regresyon
yontemleri kullanilarak tahmin edilmeye c¢aligilmistir. Sonuglar Tek ve Cok Degiskenli Regresyon (TDR-CDR) yontemiyle
karsilastirilmistir. Calismada 3 farkli giris senaryosu incelenmistir. Bunlar: X yoniindeki koordinat bilgisiyle yiikseklik tahmini (i); Y
yoniindeki koordinat bilgisiyle yiikseklik tahmini (ii); X ve Y koordinat bilgisiyle yiikseklik tahmini seklindedir (iii). Karsilastirma
kriterleri olarak determinasyon katsayis1 (R?), Ortalama Mutlak Hata (OMH) ve Karekok Ortalama Karesel Hata (KOKH) kullanilmustar.
Modelleme sonuglari incelendiginde; (1) M5-tree regresyon yonteminin en iyi sonucu verdigi, (2) MARS yontemi CDR ve TDR
yontemlerine gore daha iyi oldugu, (3) En kotii sonug¢ TDR yontemi kullanilarak yapilan dogrusal regresyon modellemesinde tespit
edilmistir. (4) Ozellikle, M5-tree sezgisel regresyon ydnteminin yiikseklik modellemesinde oldukca basarili bir metot oldugu sonucuna
ulasilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Sayisal Yiikseklik Modeli, M5-tree, MARS, Samsun.

Digital Elevation Modeling with Heuristic Regression Techniques

Abstract

In this study, elevation values of the Mert River Basin of Samsun were estimated by M5 model tree (M5-tree) and Multivariate Adaptive
Regression Splines (MARS) using base map which contains horizontal and vertical location informations. Results were compared with
univariate and multivariate linear regression methods (MLR). In the study, three different input scenarios were tried as: (i) elevation
forecast with X coordinate information, (ii) elevation forecast with Y coordinate information, (iii) elevation forecast with X and Y
coordinate information. Root Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE) and coefficient of determination (R?) were
utilized as comparison criteria. According to modeling results: (1) M5-tree regression method provided the best results, (2) MARS
method was more suitable than the univariate and multivariate linear regression methods, (3) Single variable linear regression method
provided the worst estimate, (4) M5-tree regression method can be successfully used in elevation modeling.
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1. Giris

Birgok miihendislik uygulamasinda, topografik yiizeye
ihtiyag duyulmakta ve topografyanin uygun dogrulukta
belirlenmesi gerekmektedir. Bu amagla Sayisal Yiikseklik
Modeline (SYM) dayali uygulamalarda oldugu gibi, yatay ve
diisey konum bilgileri kullanilarak yiikseklik degerleri uygun
yontemlerle belirlenebilir (Akc¢in, Kutoglu, & Terlemezoglu,
2005). Ister arazi iizerinden alim isterse uzaktan algilama
yontemlerine gore olsun yiikseklik bilgisinin belirlenmesi
miihendislikte her zaman gii¢ bir konu olmustur (Demir & Ulke,
2020). Bu giicliik bilinen fonksiyonlarin disinda son zamanlarda
siklikla kullanilan sezgisel regresyon yaklasimlariyla modellene
bilirligi bu ¢alismanin amacini olugturmaktadir.

Su kaynaklarinin yonetimi, kentsel ve kirsal planlama,
ulagtirma planlamasi, tarim, ormancilik, havza yonetimi, afet risk
degerlendirmesi vb. bir¢ok alanda arazi noktalarindan tretilmis
sayisal modeller kullanilmaktadir. Bu modeller &zellikle
miihendislik ¢aligmalarinin temel proje altligini olugturmaktadir.
Sayisal ylizey modelleri ile yer alt1 ve yilizey hakkinda bilgiler
islenebilir, analiz edilebilir ve gorsel olarak sunulabilir. Ancak,
arazideki tiim noktalarin yiiksekliklerini 6lgmek zor ve yiiksek
maliyetlidir. Bu nedenle arazi noktalarmin matematiksel
fonksiyonlar kullanilarak yogunlastirmasi veya ara noktalarin
tahmin edilmesi hizli ve iicretsiz olarak saglanabilir. Bu ¢alismada
yiikseklik modellemesi, M5 model agact (MS5-tree) ve ¢ok
degiskenli uyarlamali regresyon egrileri (MARS) sezgisel
regresyon yontemleri kullanilarak incelenmistir. Sonuglar
regresyon yontemiyle karsilagtirilmisti.  MARS, 1991 yilinda
J.H. Friedman tarafindan tanitilan bir regresyon analizi tiiriidiir.
Bu yontem dogrusal modellerin bir uzantist olan parametrik
olmayan regresyon tekniklerindendir. M5-tree ise 1992 yilinda J.
R. Quinlan tarafindan ilk kez kullanilan ve ikili karar agaclarina
dayanan sezgisel regresyon yaklasimlarindandir. Gergek bir agaca
yapisal olarak benzeyen M5-tree yontemi, “IF-THEN” tiiriindeki
kurallarla modellenen degiskeni tahmin etmektedir. MARS ve
MS5-tree birgok mekanizma ve sistemin ¢iktilarini hesaplamak
icin akademisyenler tarafindan farkli disiplinlerde (meteoroloji,
hidroloji, kiy1 miihendisligi, finans, bankacilik, balik¢ilik vb.)
basarili bir sekilde kullanilmaktadir (Abolfathi, Yeganeh-
Bakhtiary, Hamze-Ziabari, & Borzooei, 2016; Adamowski, Chan,
Prasher, & Sharda, 2012; Bhattacharya & Solomatine, 2005; De
Andrés, Lorca, De Cos Juez, & Sanchez-Lasheras, 2011; Elith &
Leathwick, 2007; Etemad-Shahidi & Mahjoobi, 2009; Leathwick,
Rowe, Richardson, Elith, & Hastie, 2005; Lee, Chiu, Chou, & Lu,
2006; Put, Xu, Massart, & Vander Heyden, 2004; W. G. Zhang &
Goh, 2013; W. Zhang & Goh, 2014). Fakat bu yontemler ilk defa
sayisal yiikseklik modellemesinde kullanilacaktir. Bu ¢aligmada
modelleme performansi 3 farkli girig senaryosu i¢in denenmistir.
Bunlar: (i) X koordinat bilgisiyle yiikseklik tahmini; (ii)) Y
koordinat bilgisiyle yiikseklik tahmini; (iii) X ve Y koordinat
bilgisiyle yiikseklik tahmini seklindedir.

2. Materyal ve Metot

2.1. Kullanilan Veri ve Calisma Alani

Topografik  ylizeyin  tahmin  edilmesi  modelleme
caligmalarinin ilk asamasidir. Bu modelleme ile yer alt1 ve ylizey
hakkinda bilgiler islenebilir, analiz edilebilir ve gorsel olarak
sunulabilir. Bu nedenle calismamizda Samsun ili Mert Irmagi
Havzasi1 ve kent sinirlarinin kesistigi alanda, halihazir haritalardan
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temin edilmis yersel noktalardan kot degerleri tahmin edilmeye
calistlmugtir (Sekil 1).
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Sekil 1. Calisma Alanm

Calisma verilerine ait istatistiki bilgiler Tablo 1°de verilmistir

Tablo1. Tamimlayici istatistiki bilgiler

Degisken Veri Maksimum Minimum Ortalama Standart

(m) sayist degeri (m) degeri (m) (m) sapma Carpiklik
X koord. 14362 4572051.15 4568584.58 4570318 889.7 0.008
Y koord. 14362 530920.69 528296.48 52955 686.6 0.057
Z Kot 14362 238.13 0.07 43.68 52.35 1.429
2.2. Metot

2.2.1 M5-Tree

M5 model agaci algoritmasi Quinlan tarafindan 1992 yilinda
gelistirilen yeni bir regresyon ydntemidir (Quinlan, 1992). iki
bilesenli karar agact bu modelin belkemigidir. Son yaprak
diigiimlerine (terminal leaf nodes) uygulanilan lineer regresyon
fonksiyonu bagimsiz ve bagimli degigkenler arasindaki iligkiyi
tanimlar. M5 model agaci, kategorik veri i¢in kullanilan diger
karar aga¢ modellerinden daha iyidir (Mitchell, 1997). Model
ayn1 zamanda sayisal verilere odaklanir. Bu ozellik, diger
modellerle kiyaslandiginda modelin 6nemini artirir. M5 model
agaci iki asamal1 bir modeldir. Ilk asamasinda, veri karar semasini
(agacimi) tretmek i¢in alt setlere ayrilir. Bir diiglimde ulasilan
simif degerinin standart sapmasi, kriterlere ayirmak igin kullanilir.
Bu diigiime etki eden elemanlarin test edilmesinin sonucu olarak
ortaya ¢ikan hataya bagli olarak beklenilen indirgeme hesaplanir
(Pal & Deswal, 2009; Solomatine & Xue, 2004). Standart sapma
indirgemesinin (SDR) formiilasyonu asagidaki gibidir.

SDR =sd (T)—Z%sd (Ti) (1)

Bu formiilde sd standart sapma olarak ifade edilir. T diiglime
etki eden bir dizi 6rnegi simgeler. Potansiyel verilerin i inci
sonuclarina sahip olan alt kiime ornekleri Ti tarafindan
simgelenir. Gruplara ayrilma siirecinde alt diigiimler verilerin
standart sapmasinda iist diiglimlerden daha azdir. Her bir alt grup
kontrol edildikten sonra 6ngoriilen hatayr en ¢ok azaltan tercih
edilir. Ancak bu asama genellikle genis agags1 bir tasarim sunar.
Ikinci asamasinda ise biiyiimiis olan aga¢ budanir. Ve sonrasinda
budanmis alt agaglar genellikle linear regresyon fonksiyonlari ile
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degistirilir (Quinlan, 1992). Bu ¢alismada M5 model agaci sayisal
yiikseklik modellemesinden kullanilmigtir.

2.2.2. MARS

Tiirkgesi ¢ok degiskenli uyarlanabilir regresyon egrileri olan
MARS, lineer olmayan siirekli sayisal sonuglari tahmin etmek
icin kullanilan bir modeldir. Model, tahmin yontemi ve bagimli
degiskenler arasindaki karmasik dogrusal olmayan iliskiyi
aciklar. MARS algoritmasi ileriye ve geriye dogru olmak {izere
iki adimdan olusmaktadir. fleriye dogru adim algoritmast ile bir
dizi uygun giris degiskenlerini secer (De Andrés et al., 2011).
Geriye dogru adim algoritmasi ile de dnceden segilmis sette var
olan gereksiz degiskenleri elimine eder. Bu yontem ayni1 zamanda
tahminlerin dogrulugunu arttirir. iki temel fonksiyon veya giris
aralig1 boyunca sapma noktasinda tanimlanan her iki degisken
degeri tarafindan X degiskeninden yeni degisken Y’ye fonksiyon
cizilir (Sharda, Patel, Prasher, Ojasvi, & Prakash, 2006).

Y =max(0, X —c) 2)

Y =max(0,c—X) 3)

Burada c esik (alt sinir) degerini temsil eder. MARS modeli
ozellikle mali isler yonetim sistemi, zaman serisi verisinde ve
bir¢ok alanda kullanilmaktadir (P. Bera et al., 2006; Sephton,
2001). Fakat yontem topografik amagli herhangi bir modelleme
¢alismasinda kullanilmamastir.

2.2.3. Regresyon Analizi

Yapilan arastirmalar sonucunda elde edilen verilere gore
degiskenler arasinda iligkiyi belirlemek i¢in; bagimsiz
degiskenlere dayanarak bagimli degiskeni tahmin etmek igin
regresyon analizi kullanilir (Dipova & Cangir, 2010). Birden fazla
bagimsiz degisken kullanilarak yapilan analize ¢ok degiskenli
regresyon analizi (CDR), tek bir bagimsiz degisken kullanilarak
yapilan analize ise tek degiskenli regresyon analizi denir (TDR)
(Demir & Ulke, 2020).

3. Arastirma Sonuclar1 ve Tartisma

Calismada regresyon yontemlerinden MS5-tree ve MARS
yontemleri kullanilarak yiikseklik degerleri modellenmistir. Giris
verileri olarak X ve Y (ED-50) koordinat verileri kullanilmistir.
Modelleme 1ii¢ asamada (egitim, degerlendirme ve test)

gerceklesmistir.  Egitim  asamasinda  verilerin -~ %50’si,
degerlendirme ve test asamasinda ise verilerin %251
kullanilmisti. Modelleme c¢alismalarda genellikle verilerin

%50’s1 egitmede kalan %25’1 de degerlendirme ve test
asamasinda kullanilmaktadir (Pourghasemi & Rossi, 2019).
Egitim, degerlendirme ve test verilerinin rastgele dagilimi Sekil
2’te, istatistiki bilgileri ise Tablo 2’de yer almaktadir. Yiikseklik
degerlerinin ¢ok degisken oldugu tablodan agik¢a goriilmektedir.
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Legend

©  Egitim
©  Degerlendime

®  Test

Sekil 2. Egitim, degerlendirme ve test verilerinin dagilimi

Yiikseklik modellemesinde (Z kot) li¢ farkli giris durumu
denenmis olup bunlar: (i) X koordinat bilgileri; (i1) Y koordinat
bilgileri; (iii) X ve Y koordinat bilgileri seklindedir. M5-tree ve
MARS modellemeleri ayrica TDR ve CDR ile de
kargilagtirtlmigtir.  Degerlendirme  kriterleri  olarak KOKH
(Karekok Ortalama Karesel Hata), OMH (Ortalama Mutlak Hata)
ve R? (Determinasyon katsayis1) kullanilmistir (Demir, Bilge, &
Bektas, 2017; Demir, Citakoglu, Geyikli & Kuyucu 2017).
KOKH ve OMH formiilleri asagidaki gibi ifade edilebilir
(Denklem 4, 5).

1 2
KOKH = \/;Z?’ﬂ(zt —-Z,) “4)
1
OMH =~ Malze -z, (%)
2
Rz _ Nx(X Ze+Z)—(2Z)*(ZZ) ( 6)

B J (N*2Z5)~ (22 2+(N+2%)— (5Z))2

Yukardaki esitliklerde Z, ve Z; tahmin edilen ve gozlenen Z
degerlerini, N ise veri sayisin1 gostermektedir.

Tablo 2. Egitim, degerlendirme ve test veri setlerine ait bilgiler

Degi Veri Maksimum Minimum Ortalama Standart

Veri Seti sken sayisi degeri (m) degeri (m) (m) sapma Carpiklik

£ X 7182 4572051.1 4568584.5 4570314.8 888.84 0.010
'»::En Y 7182 530920.69 528298.59 529544.74 683.08 0.077
= Z 7182 237.38 0.07 43.41 52.04 1.436
—_ X 3590 4572048.4 4568585.2 4570329.7 894.21 0.002
gﬂ Y 3590 530918.31 528298.77 529578.42 685.23 0.025
A Z 3590 238.13 0.07 43.80 5243 1.423

X 3500 asaoa08  POPI2 4503145 892.78 0.006
E Y 3590 530919.13 528296.48 529561.80 689.89 0.040

VA 3590 236.00 0.07 44.12 52.88 1.422

M5-tree yontemiyle 3 farkli giris durumu modellenmis ve
Tablo 3’te egitim, degerlendirme ve test agamalarinda elde edilen
sonuglar verilmistir. Tablodan agikg¢a goriildiigi gibi X ve Y
girisini kullanan M5-tree modeli test asamasinda digerlerine gore
daha diisiik KOKH (3.54 m), OMH (2.04 m) ve daha biiyiik R?
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(0.995) degerleri vermistir. En kotii sonug 1’inci durumda (sadece
X koordinat bilgisi kullanilarak) yapilan tahminde elde edilmistir.

Tablo 3. M5-tree modellerinin egitim, degerlendirme ve test
agsamasindaki hatalar1

s Model Giris KOKH OMH R?
Veri Seti
(m) (m)
(1) X 40.34 28.67 0.399
Egitim (i1) Y 28.78 19.51 0.694
Gi) XY 249 150 0997
(i) X 5162 3781 0.113
Degerlendirme  (ii) Y 36.58 2531 0.523
Gi) XY 354 204 099
@) X 51.62 37.82 0.101
Test (ii) Y 36.58 2531 0.538
(i) XY 354 204 0995

Tablo 4. MARS modellerinin egitim, degerlendirme ve test
asamasindaki hatalar1

Veri Sefi Model Giris KOKH OMH R?
(m)  (m)

@) X 46.23 3528 0.210
Egitim (i1) Y 32.78 23.88 0.603
(i) XY 2467 19.65 0.775
@) X 46.56 35.60 0.211
Degerlendirme (i1) Y 3292  24.03 0.606
(i) XY 2460 1940 0.779
@) X 47.01 35.88 0.209
Test (i1) Y 33.34 2426 0.602
i)y XY 2495 19.90 0.777

MARS yoOnteminden egitim, degerlendirme ve test
asamasinda elde edilen sonuglar Tablo 4’te verilmistir. Tablodan
goriildiigii gibi tiim veri setlerinde X ve Y girigini kullanan MARS
modeli (iii) digerlerine gore daha diisik KOKH, OMH ve daha
biiyiikk R? degerleri vermistir. En kotii sonuglar X koordinat
bilgilerinin kullanildig: (i) giris modelinden elde edilmistir.

Tablo 5. TDR ve CDR modellerinin test agamasindaki
hatalar1

Girig Katsayilar KOKH OMH R?
a,b (m) (m)
X (TDR) -0.0398; 181948.2 48.98 38.57 0.142
Y (TDR) 0.0273;-14434.1 38.35 31.30 0.468
-0.0378; 0.0216;
X,Y(CDR) 161682.6 46.61 36.80 0.552

TDR ve CDR’ye ait test sonuglart Tablo 5°te verilmistir. En
kiiciik kareler ile elde edilen regresyon katsayilar1 da tabloda
goriilmektedir. M5-tree ve MARS sonucuna benzer sekilde en iyi
tahmin her iki koordinat bilgisinin kullanmildigi (iii) giris
modelinde elde edilmistir. Tablo 3-5 karsilagtirildiginda M5-tree
modelinin, MARS ve TDR-CDR yo6ntemlerine gore Z degerlerini
daha iyi tahmin ettigi goriilmektedir.

e-ISSN: 2148-2683

4. Sonuc¢

Topografyanin olusturulmasi, baska bir ifade ile yatay, diisey
koordinatlarinin  yan1 sira  yiikseklik degerlerinin uygun
dogrulukta belirlenmesi, hidrografik amagli miihendislik
uygulamalarinin ¢ogunda ihtiya¢ duyulan temel islevlerdendir.
Bu calismada Samsun Mert Irmag1 Karadeniz ¢ikis havzasinin,
kentsel siirlarla kesistigi bolgede ii¢ farkli sezgisel regresyon
yontemine gore sayisal yiiksekliklerin modellene bilirligi
aragtirillmistir. Kullanilan yontemler, M5 model tree ve ¢ok
degiskenli uyarlamali regresyon egrileri yontemleri ve literatiirde
sikca kullanilan dogrusal regresyon yontemidir. Yontemlerin
performanslar1 incelenmis ve asagidaki sonuclar elde edilmistir:

(1) M5-tree, MARS ve dogrusal regresyon yontemlerine gore
Z degerlerini daha iyi tahmin etmektedir,

(2) MS5-tree ile yapilan tahminde en iyi sonucu X ve Y
koordinat bilgileri (iii) kullanilarak yapilan modelleme vermistir,

(3) MARS modellemesi regresyon modellemelerine gore Z
degerlerini daha iyi tahmin etmektedir,

(4) CDR yontemi ise, TDR yontemine gore daha basarili
sonuglar vermistir.

Bu caligma ile yiizey modellemesinin modern regresyon
yontemleri yardimiyla elde edilebilecegi goriilmiistiir. Elde edilen
sonuglara incelendiginde modern regresyon modellemeleri CDR
ve TDR gibi regresyon modellemesinden daha bagarilidir. Bu
sonuglar modern regresyon tekniklerinin hidrolik modellemeler
gibi birgok mithendislik ¢alismalarinin temel altligini olusturan

yiikseklik modellemelerinde kullanilabilir oldugunu
gostermektedir.
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