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Oz

Akarsu akim verilerinin tahmini su bilimi agisindan kritik konularin basinda
gelmektedir. Ozellikle yaz aylarinda yagislarin azalmasia ek olarak su kullanimin
artmasi her yil iklimsel degisikliklerin etkisinin arttig1 diinyamizda tiim canlilar
kuraklik riskiyle yiiz ylize getirmektedir. Bu ylizden yaz aylarindaki suyun
kullanimin énceden planlanmasi ve bu konuya daha hassas bir sekilde yaklasilmasi
her gecen giin daha da zorunlu hale gelmektedir. Bu planlamanin yapilmasinda ise
akarsu akim debilerinin tahmini, su ihtiyacinin karsilanmasi acisindan énemlidir. Bu
calismada Beysehir Goliinii besleyen {ii¢ akarsu iizerinde bulunan, akarsu gozlem
istasyonlarindan temin edilen veriler ile makine 6grenmesi modelleri kurulmustur.
Rastgele Orman (RO) ve Adaptive Yiikseltme (AdaBoost) algoritmalarimn
kullanuldig1 bu modeller ile {i¢ girdi ve bir ¢ikt1 olacak sekilde; sonbahar, kis, ilkbahar
mevsimsel ortalama akis degerlerinden yaz mevsimi ortalama akisi tahmin edilmeye
caligtlmigtir. RO algoritmast test ve tahmin arasindaki belirleme katsayisi (R%) 0.9368
degerindedir. Kok ortalama kare hatasi: (RMSE) degeri ise 0.0275 olarak bulunmustur.
AdaBoost algoritmasi ise RO algoritmasina gore daha giiglii tahminde bulunarak test
ve tahmin arasindaki R? degeri 0.981, RMSE degeri ise 0.05 olarak bulunmustur.

Anahtar kelimeler: Makine Ogrenmesi, Tahmin, Akarsu Akim

*ISorumlu yazar

Bu makaleye atif yapmak icin

Coban, E. (2024). Makine Ogrenmesi Algoritmalari ile Yaz Sezonu Ortalama Akim Degerlerinin Tahmini.
Journal  of Innovations in Civil Engineering and Technology (JICIVILTECH), 6(2), 73-81.
https://doi.org/10.60093/jiciviltech.1497771



https://doi.org/10.60093/jiciviltech.1497771
mailto:erdemcoban@halic.edu.tr
http://orcid.org/0000-0002-4526-7273

Coban,E., 2024

Estimation of Summer Season Average Flow Values with
Machine Learning Algorithms

Abstract

Estimation of stream flow data is one of the critical issues in hydrology. In addition
to the decrease in precipitation, especially in the summer months, the increase in
water use puts all living things in our world at risk of drought, where the impact of
climatic changes increases every year. Therefore, it is becoming more and more
necessary to plan the use of water in the summer months in advance and approach
this issue more sensitively. In making this planning, estimation of stream flow rates
is important in terms of meeting water needs. In this study, machine learning models
were established with data obtained from stream observation stations on three
streams feeding Beysehir Lake. With these models using Random Forest (RF) and
Adaptive Boosting (AdaBoost) algorithms, there are three inputs and one output; An
attempt was made to estimate the summer average flow from the autumn, winter and
spring seasonal average flow values. The coefficient of determination (R?) between
RF algorithm test and prediction is 0.9368. The root mean square error (RMSE) value
was found to be 0.0275. The AdaBoost algorithm made a stronger prediction than the
RF algorithm, and the R? value between test and prediction was found to be 0.981
and the RMSE value was 0.05.

Keywords: Machine Learning, Prediction, Stream Flow
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1. Giris

Kiiresel iklim degisikliginin yasamsal
alandaki etkileri her gecen giin
artmaktadir (Ziervogel vd., 2014). Bu
etkilerin belki de en biiylik karsilig:
hidrolik goriilmektedir.
Yagislarin egilimlerinin azalmasi, su
¢evriminin bozulmasi, akarsu
akimlarinin diismesi, igilebilir temiz su
giderek
bu etkilere verilebilecek

alaninda

kaynaklarina
zorlagmasi
orneklerinden sadece birkag¢ tanesidir.
Iklimsel  degisiklige olarak
ortalama insan yagam siiresinin ve

ulasimin

ilave

nifusun artmasiy, temizlik kultliriniin
yayginlasmasi, sanayii kaynakl
ihtiyacinin da artmas: gibi sebeplerden
kaynakli su ihtiyac1 da her gegen giin
artmaktadir (Wang vd., 2016). Ozellikle
yagislarin azaldigr hatta durduguy,
bununla birlikte su ihtiyacinin arttig1 yaz
doneminde su ihtiyacinin karsilanabilir
olup olmadig1 sorusunun cevaplanmasi

su

ve buna bagl olarak su planlamasinin
yapilmasi adina tahminlerde bulunmak
adina makine 6grenmesi yontemlerinin
giicli tahmin becerilerinden
yararlanilmaktadir. Buna gore yaz
doénemine ait debi degerlerinin, o yila ait
diger mevsimlerdeki debi degerleri
ltizerinden  tahmin  edilmesi, su
yapilarmin yapilmasi, taskin koruma,
hidroelektrik
planlanmasi gibi su kaynaklar1 yonetimi
konusunda Onemli bir yere sahiptir
(Yang vd., 2023).

santral tesislerinin

Hidroloji alaninda tahmin algoritmalar:
bilisim  teknolojisinin  gelismesiyle
birlikte son yillarda olduk¢a artan
egilimdedir (Gliglii vd., 2014; Sisman ve
Kiziloz, 2020). Saplioglu (2023) ayhk
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akim tahmininde bulunmak adina K-En
Yakin Komsu (KNN), Yapay Sinir Ag1
(ANN) ve Uyarlanabilir Néro Bulanik
Cikarim Sistemi (ANFIS), olarak g
farkl yapay zeka modeli
kullanmislardir. Tiirkiye'nin batisindaki
Ege bolgesinde yer alan Gediz Nehri
Havzasmmin verilerini  kullanmiglardar.
Ozel ve Biiyiikyildiz (2019) yapay Sinir
Aglar1 (YSA), Destek Vektor Regresyonu
(DVR), Adaptif Ag Tabanli Bulanik
Cikarim Sistemi (ANFIS) metotlar:
kullanarak Konya Kapali Havzasi’'nda
yer alan Karaman
meteorolojik verileri kullanarak farkl
giris ile
buharlasma miktari tahmin etmislerdir.
En basarili sonucu sonucu veren
algoritmanin DVR oldugu sonucuna
varmiglardir. Cubukgu vd. (2022) Mersin
Lamas Nehri aylik ortalama akim
verileri kullanilarak Yapay Sinir Aglar
(YSA), Destek Vektor Makineleri (DVM)
Derin Ogrenme (DO)
optimizasyonlar1  kullanilarak  akim
modellemesi yapmislar ve sonug olarak
en iyi yontemin DO oldugu YSA ve
DVM yoéntemlerinin ise buna gore daha
basarisiz

istasyonuna  ait

kombinasyonlari aylik

ve

sonuglar verdigi
gozlemlemislerdir. Rasouli vd. (2012)
ginliik akim tahmininde bulunmak
adina Bayes sinir ag1 (BNN), destek
vektor regresyonu (SVR) ve Gauss siireci
(GP) kullanmislar ve c¢oklu dogrusal
regresyon (MLR) ile bu yontemleri
karsilagtirmiglardir. Cheng vd. (2020)
makine O0grenimi yontemlerini
akim
tahmininde bulunmuslardir. Yapay sinir
ag1 (ANN) ve uzun kisa siireli hafiza
(LSTM) yontemini kullanmuslardir. Lu

vd. (2023) derin 6grenme aglarina dayal

kullanarak giinlik ve aylik
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mevsimsel tahmininde

yagis
bulunmuslardir.

Bu calismada; Beysehir Goliinii besleyen
tic akarsuya ait akim degerleri
kullanilarak sonbahar, kis ve ilkbahar
mevsim ortalama akim degerlerinden
olusan veri kiimesi, makine §grenmesi
algoritmalarindan olan Random Forest
(RF) ve AdaBoost algoritmalari ile yazhik
mevsimsel ortalama akim degerleri
edilmeye calisilmistir. Yaz
donemi ortalama akigin giiclii tahmini

tahmin

hem su yonetimi hem de goliin
beslenmesinin ongorilebilirligi
agisindan  Onem tegkil etmektedir.

Ayrica literatiir incelendiginde benzer
calismalarin yapilmadigy goriilmiis ve
makine Ogrenmesi algoritmasmin bu
tarz
basarilarinin hidroloji alaninda daha
fazla kullanilmas1 hedeflenmigtir. Farkli
parametreler ile bircok tahin algoritmasi
olmasma ragmen mevsimsel ortalama
degerlerin  girdi
kullanuldig alternatif bir ¢alisma olmasi
hedeflenmistir.

tahmin algoritmalarindaki

parametresi olarak

2. Materyal ve Yontem

Makine 6grenmesi algoritmalar1 veriden
ogrenip; siniflandirma, tahmin etme gibi
becerilere sahip yapay zekdnin bir alt
kiimesidir. Bu calismada bu
algoritmalardan iki rastgele
orman (Random Forest) ve AdaBoost
kullanilmistur.

tanesi

2.1 Random Forest (Rastgele Orman)

Rastgele orman algoritmasi Leo Braiman
tarafindan gelistirilen topluluk makine
O0grenmesi

algoritmasidir  (Breiman,
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2001). Topluluk siniflandirma
algoritmalar1 tek bir smiflandirma
yerine, birden fazla smiflandirma
kullanmaktadirlar.  Rastgele orman

algoritmas: yapisinda birden fazla karar
agact bulunmaktadir ve bu algoritma bu
karar agaglarindan aldig1 sonuglarin
ortalamalarini alarak sonug vermektedir
(Bayrakgi, 2022). Egitilmis bir k-say1
agac1 denklem 1’de tanimlanan rastgele
orman modelinde toplanir.

H(X, 8)) = XK ,(x,0) (= 1,2,3,...,m) (1)

Denklem (1)’de H(X,0j) ifadesi bir meta
karar agac
gormektedir. x, egitim veri kiimesinin
giris Ozellik vektoriinii temsil ederken,
0j ise agacin biiyiime siirecini belirleyen

siniflandirma  iglevini

bagimsiz ve diizgiin dagitilmis rastgele
bir vektordiir.

2.2 Adaptive Yiikseltme (AdaBoost)

Adaptive Boost (AdaBoost) algoritmasi
ornek ozellik uzayin yinelemeli olarak
arar ve egitim 0zelligi agirliklarimi bulur.
Yinelemeli siirecte egitim Orneklerinin
ozellik  agirliklar1  siirekli  olarak
ayarlanr (Freund, 1997). Bu
algoritmanin en temel Ozelligi zayif

modellerin iyi taraflarin1 alarak en
basarili modeli olusturmaktir.
AdaBoost'ta birden fazla model

olusturularak her modelin giiclii yonleri
birlestirilir. Algoritma daha sonra bu
modellerden bagarili bir model elde
etmeye calisir. AdaBoost algoritmasi
zayif modelleri birlestirerek en basarili
modelin ¢iktisini tiretir.
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2.1 Calisma Alani

Bu c¢alismada, Konya Havzasindaki
Beysehir Ilge siirlarinda yer alan ve
Beysehir Goliinii besleyen akarsular
tizerinde bulunan D16A104 Sarisu -
Eylikle, D16A111 Soguksu - Yesildag
Kopriisii, D16A015 Ustiinler akim
gozlem istasyonlarindan alinan, 1974 ile
2010 yillar1 arasindaki giinlitk akim
verileri kullanilmistir. Istasyonlara ait
enlem, boylam ve rakim bilgileri Tablo
1’de gosterilmistir. Ayrica istasyonlarin
harita tizerindeki konumlar1 da Sekil
1’de gosterilmistir. Eksik verinin ¢ok
olmasindan kaynakl bu {i¢ istasyondaki
veriler oncelikle 12 aylik veriler olarak
diizeltilmigtir. Ancak makine 6grenmesi
algoritmalarinin daha verimli ve hizlh
adma bu aylk veriler

ortalama  olarak 4
parametreye indirgenmistir. Bu sekilde

calismast
mevsimsel

algoritma mimarisi 3 girdi ve bir

Tablo 1. Istasyonlara ait cografi bilgiler.

¢iktidan olusan bir hale getirilmistir.
Girdi parametreleri olarak sonbahar, kis
ve ilkbahar ortalama akim degerleri,
tahmin edilecek olan ¢ikt1 parametresi
olarak da yaz mevsimi ortalama akim
degerleri kullanilmistir. Veriler, her
mevsimdeki verilerinin
yelpazesinin genis olmas1 dezavantajinu
azaltmak adina normalize edilerek O ile
1 araligma getirilmis ve veriler
boyutsuzlastirilmistir. Her bir
parametrede 70, toplamda 280 adet
verinin kullanildig1 bu ¢alismada, egitim
igin verilerin ylizde 8071, test icin ise
ylizde 20’si kullanilmistir. Elde edilen

akim

sonuclar hem egitimin  Ol¢iilmiis
giktilariyla hem de test igin ayrilmis
verilerin cikt1 degerleri ile

kiyaslanmustir. Bu kiyaslama da sagilma
diyagramlariyla gorsellestirilerek grafik
tizerinde korelasyon katsay1 degerleriyle
birlikte gosterilmistir.

Istasyon Enlem Boylam Rakim (m)
Sarisu - Eylikle 37°42'43"N 31°44'13"E 1140
Soguksu-Yesildag 37°32'31"N 31°29'32"E 1124
Ustiinler 37°36'57"N 31°35'29"E 1126

£ .8

Sekil 1. Istasyonlarin harita {izerindeki konumlar.
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2.3. Dogrulama Modelleri

Regresyon modelinin performansinin
degerlendirilmesi icin iki adet Olgiit
kullanilmistr.

2.3.1.Belirleme katsayis1 (R?)

Belirleme katsayisi, istatistikte, R? bir
modelin dogrusal regresyon ortaminda
bir sonucu tahmin etme veya agiklama
yetenegini degerlendiren bir Olciidiir.
Daha spesifik olarak R?,
degiskendeki (Y) dogrusal regresyon ve
yordayict  degisken (X, bagimsiz
degisken olarak da bilinir) tarafindan
tahmin edilen veya agiklanan varyansin
oranini gosterir. R? ne kadar yiiksek bir
degerde olursa model verileri o kadar iyi
tanimlar(Di Bucchianico, 2008). Formiil
asagidaki gibi verilmistir

bagimh

_ ZLio-9)?

R? = ——
-y )?

1 )

Denklem (2)'de; y; gercege dayal
degerleri, y; tahmine dayali degerleri ve
y; veri kiimesinin ortalama degerini
temsil etmektedir. N ise 6rnek boyutu
(deger sayisi) temsil etmektedir (Giiler

ve Kandemir, 2022)
2.3.2. Kok Ortalama Kare Hatas1

Kok ortalama kare hatast (RMSE), bir
regresyon modelinin iki ana performans
gostergesinden  biridir.  Bir
tarafindan tahmin edilen degerler ile
gercek degerler arasindaki ortalama
farki Olger. Modelin hedef degeri

model
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(dogruluk) kadar iyi tahmin
edebildigine dair bir tahmin saglar.
Denklemi asagida verilmistir.

1
RMSE = szivzl Wl"l,l,l'2

Denklem (3)de; W popiilasyonun
toplam agirligini, N gozlem sayisini, w;
i. gozlemin agirhigini, u; ise i. gozlemle
iligkili hatay1 temsil etmektedir.

ne

(©)

3. Bulgular

Calismada Beysehir goliinii besleyen tig
adet akarsuda bulunan istasyonlardan
alinan veriler kullanilmistir. Tahmin
glicli yiiksek Random Forest (Rastgele
Orman) ve AdaBoost olmak tizere iki
gliclii makine Ogrenmesi algoritmasi
yardimuyla ilkbahar ortalama akim, kis
ortalama akim, sonbahar ortalama akim
girdi parametreleri kullamilarak yaz

edilmeye
mevsimsel

ortalama akim tahmin
calistlmigtir.  Calismada

ortalama secilmesinin sebebi, modelin
karmagikligini azaltmak ve yaz sezonu
icin ortalama bir tahminde bulunma
cabasidir. Sonsuz parametreye bagh
olan akim parametresinin sadece diger
mevsimlerdeki ortalama akim degerleri
ile tahmini modeli basitlestirmek adina
alinmus bir karar olup anlaml sonuglari

da  beraberinde  getirmistir.  Test
degerleri ile tahmin degerleri sagilma
diyagraminda gorsellestirilmistir.

Belirleme sayis1 ve kok ortalama kare
hatas1 degerleri ile de tahminin basarist
degerlendirilmistir.
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Rastgele Orman Algoritmasi

20.00
y = 0.9394x .
g 15.00 R?=0.9797 e °
o | e
> e
= 10.00 et
e | e
& s | e e ¢
Radi I Wty [
0" ®
@ ..o
0.00 -
0.00 5.00 10.00 15.00 20.00
Olgiilen Veri

Sekil 2. Rastgele orman algoritmasina ait sagilma diyagram.

Sekil 2’de rastgele Orman algoritmasiile  calisilmistir. Test ve tahmin arasindaki

tahmin edilen ve test amacayla determinasyon katsayisi (R?) 0.9368

kullanilan degerler bir grafik tizerinde  degerindedir. Kok ortalama kare hatasi

sagilma diyagramu ile gosterilmeye (RMSE) degeri ise 0.0275 olarak
hesaplanmustir.

Adaboost Algoritmasi

20.00
18.00 y =1.0165x PY
' R?=0.994

16.00
14.00 .
12.00 e
10.00 L
8.00
6.00 o .o
4.00 o
2.00
0.00

Tahmin Verisi

0.00 5.00 10.00 15.00 20.00
Olctilmiis Veri

Sekil 3. Adaboost algoritmasina ait sagilma diyagramai.
Sekil 3‘de adaboost algoritmasi ile sac¢ilma diyagrami ile gosterilmeye
tahmin edilen ve test amacyla c¢alisilmistir. Test ve tahmin arasindaki

kullanulan degerler bir grafik {izerinde determinasyon katsayist (R?) 0.981
degerindedir. Kok ortalama kare hatasi
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(RMSE) ~ degeri olarak

bulunmustur.

ise  0.05

4. Sonug ve Tartisma

akarsu akim debisinin
kaynaklar1  yonetimi
agisindan 6nem tegkil etmektedir. Bu

Yaz donemi
tahmini  su
calismada {i¢ mevsime ait ortalama
akarsu akim verileri girdi olarak
kullarularak yaz donemine ait akim
verileri tahmin edilmeye calisilmistir. Bu

baglamda makine O0grenmesi
algoritmalarindan  iki  tanesi bu
calismada kullanilmigtir. Bunlardan
Rastgele Orman algoritmasi
determinasyon katsayist (R%) degeri

0.9368 gelirken, kok ortalama kare hatasi
(RMSE) degeri 0.0275 olarak
hesaplanmistir. Adaboost algoritmasina
bakildiginda determinasyon katsayisi
(R?) degeri 0.981, kok ortalama kare
hatas1 (RMSE) degeri 0.0275 olarak
hesaplanmigtir.

Akarsu akim tahmini her gecen giin
daha da kritik hale gelmektedir. Burada
benzer  farkh
bolgelerde ve farkli verilerle alternatif
tahminlerde

yapilan  calismaya

yontemler  kullanilarak
bulunmak literatiire katki saglayacak, su
kaynaklar1 yonetiminde ilerleme
saglanacaktir. = Makine
yontemleri gii¢lii tahmin yetenekleri
bakimindan birgok benzer c¢alisma
acisindan  6nemlidir.  Ozellikle su
bilimleri alaninda bir¢cok tahmin
modelinde diger algoritmalarla
kullanilmalidir.

ogrenmesi

Etik Standartlar Bildirgesi

Yazarlar tiim etik standartlara uyduklarimi beyan
ederler.
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Yazarlik Katki Beyan1

Yazar 1: Kavramsallagtirma, Metodoloji,
Dogrulama, Analiz ve yorumlama,
Aragtirma, Yazma/orijinal taslak,
Yazma/inceleme ve diizenleme,
Gorsellestirme

Cikar Catismasi Beyam

Yazarin bu makalenin igerigiyle ilgili olarak beyan
edecegi hicbir ¢ikar catismasi yoktur.

Verilerin Kullanilabilirligi

Bu calisma sirasinda olusturulan veya analiz
edilen tiim veriler, yayinlanan bu makaleye dahil
edilmistir.

Tesekkiir

Veri paylasimi ile c¢alismaya katkisindan
dolay1 DSi’ye tesekkiir ederim.
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