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Abstract
One of the most basic substances necessary for the continuation of life is water. The necessity

of protecting and developing clean water resources that can respond to population growth in
the future and today is of great importance. Water is one of the most basic resources that meet
the energy needs of human beings and ensure their survival. It is necessary to use the existing
water potential economically and to make water and its use efficient. Forward estimation can
be made using the time series of river flow rates. Measurements are made daily at flow
observation stations. With the data we get from here, we can make predictions with
mathematical models and today's machine learning systems. Regression analysis is one of the
methods used. In this study, the daily and monthly flow rate, precipitation and air temperature
values of the Catalca-Istiranca River, which was selected as the study area we determined, were
taken into account. Statistically, the daily average flow 2.97 m?s, daily total precipitation 2.73
(mm=kg/m?) and average air temperature value for the 2004-2020 review period has been
determined as 12.57 °C. The variation of stream flow over time was estimated by using the
machine learning methods Linear Regression, Support Vector, Decision Tree, Random Forest,
Extra Trees and Wavelet methods. The success performances of the applied models were
compared, and the success ratio of the Extra Trees (90.48%) and Random Forest (88.96%)
methods were found to be higher than the other methods in estimating the flow rate.
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Ozet
Canli yasaminin devam etmesi i¢in gerekli olan en temel maddelerden biri sudur. Gelecekte ve

giiniimiizde niifus artisina yanit verebilecek temiz su kaynaklarinin korunmasi ve gelistirilmesi,
gerekliligi bliylik 6nem arz etmektedir. Su insanoglunun enerji ithtiyacini karsilayan ve hayatta
kalmasin1 saglayan en temel kaynaklardan birisidir. Mevcut su potansiyelinin tasarruflu
kullanilmast su ve kullaniminin verimli hale getirilmesi gerekmektedir. Nehir akim hizi zaman
serisi kullanilarak ileriye doniik su potansiyeli tahmini yapilabilmektedir. Akim gozlem
istasyonlarinda giinliik 6l¢timler yapilmaktadir. Bu verilere dayali olarak, matematik modellerle
ve makine 6grenmesi sistemleri ile tahmin ¢aligmalart yiiriitiilmektedir. Bu ¢calismada inceleme
bolgesi olarak secilen Catalca Istiranca nehrine ait giinliik ve aylik ortalama akim, bolgeye ait
giinliik toplam yagis miktar1 ve giinliik ortalama hava sicaklik degerleri géz 6ntline alinmustir.
Istatistiksel olarak 2004-2020 inceleme dénemine ait, giinliik ortalama akim 2.97 m%/s, giinliik
toplam yagis 2.73 (mm=Kkg/m?) ve ortalama hava sicaklig1 degeri 12.57 °C olarak saptanmistir.
Makine 6grenme yontemlerinden Lineer Regresyon, Destek Vektor, Karar Agaci, Rasgele
Orman, Ekstra Agaglar, Dalgacik yontemleri kullanarak akarsu akis miktarinin zamanla
degisimi tahmin edilmistir. Uygulanan modellerin basar1 performanslar1 karsilastirilmis, akis
miktar1 tahmininde Ekstra Agaglar (%90.48) ve Rasgele Orman (%88.96) diger yontemlere

gore daha basarili bulunmustur.
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1. GIRIS

Olusumu sirasinda diinyamiz bir¢ok agamalardan ge¢mistir. Canlilarin ihtiyaglarini karsilayan
dogal kaynaklar bu agsamalarda meydana gelmistir. Bu dogal kaynaklar arasinda yasam i¢in
gerekli olan ve farkli alanlarda kullanilan su, canlilar ve canlilarin faaliyetleri i¢in en 6nemli ve
vazgecilemez olanidir. Su, yasamin baglangicindan itibaren tiim canlilara sunulmus; varolugun
birincil kaynagi olmustur. Su canlilarin yagam kaynagidir. Su olmadan higbir canli yasayamaz
ve suyun yerini tutacak higbir sey yoktur. Kisacasi canlilar i¢in susuz bir yagam diisiiniilemez.
[lk uygarliklar su kaynaklarina kolaylikla ulasabilecekleri alanlarda yasam ortamlari
kurmuslardir. Diinyamizin dogal siireci geregi doga olaylar1 belirli olmayan ama tekrarlayan ve
tahmin edilebilir bir dongii icerisindedir. Bu sebeple insanlar yasadiklari konumlar i¢in zaman
igerisinde olan tagkin, deprem, heyelan vb. sira dist doga olaylarin1 6nleyebilmek, kontrol altina
alma, suyun depolama ve etkili kullanimi igin ¢dzlimler iiretmeye ¢alismislardir. Faydasi ve
zararin1 deneyimleyerek degisik yontemler kullanmislardir. Yapilan arastirmalarda, yazinin
kesfinden bu yana diinya’nin su kaynaklarindan (Tablol ve Tablo 2) daha iyi faydalanabilme

ve biiyiik afet etkilerinden korunabilme yoniinde ¢alismalar yapildigr goriilmektedir [1].

Tablo 1. BM verilerine gore su kaynaklarinin yeryiiziinde dagilimi su kaynaklarinin
yeryiiziinde dagilimi (BM verilerine gore) [2]

KITALAR NUFUS (%) SU KAYNAGI (%)
Avrupa 13 8
Asya 60 36
Afrika 13 11
Kuzey Amerika 8 15
Gliney Amerika 6 26
Avustralya ve Adalar 1 5

Tablo 2. Su kaynaklarinin km?® olarak diinya iizerindeki dagilimi [3]

SU KAYNAGI MIKTAR KM 3 %
Denizler 1,348,000,000 97.39
Kutuplar 27,820,000 2.01
Yeralt: Sular1 ve Akideler 8,062,000 0.58
GOl ve Nehirler 225,000 0.02
Atmosfer Buhari 13,000 0.0001
TOPLAM 1,384,120,000 100

Hidroloji, su bilimi anlamina gelmektedir. Hidrolojinin ana kavramlarindan biri hidrolojik
devirdir. Bu devir, suyun okyanuslardan atmosfere buharlagsmaya baglamasi ve daha sonra yagis

olarak yeryiiziine donmesi, nehirlerin veya yeralt1 sularinin akisi yoluyla okyanus ve denizlere
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ulagsmasi seklinde tamamlanir [4]. Su devamli bir dongii igerisindedir. Giinesin ve doganin
etkisiyle su buharlasarak bulutlar1 meydana getirirken, riizgarin etkisiyle bulutlar1 harekete
gecirerek su buharini yayarlar. Bulutlar belirli yogunluga ulastiklarinda yagis olay1 gergeklesir.
Topraga diisen yagmur sulart sizarak yeraltt sularini olusturur, akarsu ve nehirlerin
devamliligin1 saglayarak yilda ortalama 400 milyar litre su bu dongiiyii olusturur. Suyun bu

dolanimu, kiiresel su dengesini olusturur ve bu ¢evrim, ‘hidrolojik dongii’ olarak tanimlanir [5].

Sekil 1’e gore diinyamizda bulunan suyun yaklasik %97.5°1 tuzlu su, %2.5 ise tatli su oldugu
bilinmektedir. Tathi suyun biiyiik boliimii yani yaklasik %?2’lik kismi kutuplarda bulunan
buzullar ve buz kiitlelerini olusturmaktadir [6]. Buradan kutuplarin gelecekte daha biiyiik bir
onem kazanacagini sdyleyebiliriz. Donmamus tatli sularin bir miktari, yeralti suyu ile doymus
yeralt1 kaya katmanlarinda birikmektedir. Yiizeyde ve havada nem olarak bulunan su miktari
ise tiim tatl sularin yaklasik %0.4 iine karsilik gelmektedir. Kullandigimiz su, akarsu ve yeralt
sularindan meydana gelmektedir.

Toplam su

Okyanusiar %975

Tath su

Bitkiler ve hayvaniar %0.8

Diinya’daki suyun kiiresel dagilimi
Sekil 1.Diinyadaki suyun dagilimi (GreenFacts, 2020) [7]
Gelecek nesillere birakmamiz gereken su, kiiresel iklim degisikliginin etkisiyle son yillarda

tehlikeli bir sekilde azalmaya baslamis olan bir dogal kaynaktir.

1.1. iklim Degisikliginin Su Kaynaklar1 Uzerindeki Spesifik EtKisi
Iklim degisikligi su dongiisiinii daha az tahmin edilebilir hale getirdi. Diinyada niifus artisindan

kaynakli plansiz sehirlesme, arazi kullanim seklinin degismesi, akarsu yatagina yapilan
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miidahaleler, tiretim atiklar1 vs. gevresel etkenler su dongiisiinii kokten degistirmektedir [8].
Bundan dolay1 daha yiiksek sicakliklar su kiitlelerinde ¢oziinmiis besinlerin biiyiimesini

kolaylastirmakta ve zararl alg patlamalarina, 61l bolgelere ve balik dliimlerine yol agmaktadir.

Artan kitlik kosullarinda yeterli ve siirekli su temininin saglanmasi i¢in asagidaki 6nlemlerin

alinmasi gereklidir [7].

o Daha iyi planlama ve tesvikler yoluyla su kullanimii optimize etmek; Uygun olan
yerlerde su teminini ve kullanilabilirligini genisletmek;

o Daha iyi kentsel planlama, ciftgiyi korumak i¢in mahsul sigortasini genisletme ve
vatandas katilimi ile asiriliklarin ve belirsizliklerin etkisini sinirlamak igin su biitgesi ve
ekonomisine 6nem vermek [7].

o Su kaynaklarimizi akillica yonetmezsek, kiiresel enerji ve tarim sistemlerimizin iklim
notrliigiine yonelik onemli degisimlerini engelleyebilecek korkung sonuglar olabilir. Bu,
ozellikle biiyiik su eksikligi ile kars1 karsiya olan diisiik gelirli tilkelerde gegerlidir [9].

8 civarmndadir. 274

Ulkemiz topraklarma diisen yagis miktar1 yillik ortalama 501 milyar m
milyar m? liikk boliimii toprak ve su yiizeyinden buharlasarak agiga cikar ve hidrolojik dongiiye
geri kazandirilir. Akarsular araciligiyla 158 milyar m® liik boliimii denizlere ve gollere
akmaktadir [10]. Ulkemize komsu iilkelerden de 7 milyar m® su girisi olmaktadir. Ekonomik
ve teknik kosullara gore lilkemizdeki su potansiyeli verimli bir sekilde kullanilamamakta ve
yeterli calismalar yapilamamaktadir. Komsu iilkelerden gelen sulardan yaklasik 3 milyar m?,
akarsularimizdan ise 95 milyar m*’liik kism1 verimli bir sekilde kullanilmaktadir. Yani yeriistii
su olarak yaklasik 98 milyar m®, yeralt1 suyu ise yaklasik 14 milyar m® olacak sekilde iilkemizde

112 milyar m® yillik kullanilabilir su miktar1 mevcuttur [11].

Sonu¢ olarak bu verilerden anlasildigi gibi diinyada ve ilkemizde kullanilabilir su
kaynaklarmin az olmasindan kaynakli su kullanim miktarinin kontrol altina alinmasi
gerekmektedir. En yiiksek seviyede verimlilik elde edilmesi, isletilmesi, depolanmasi ve su
sebebiyle olusabilecek afet ve zararlardan en az oranda etkilenilecek seviyelere getirilmelidir.
Bu durum gelecek nesiller ve su an yasayan canlilar agisindan biiyiik 6nem arz etmektedir. Bu
nedenlerden dolay1 suyun bilim ¢evrelerince incelenmesi ve farkli yontemler gelistirilerek

insanlarin bilinglendirilmesi gerekir.

Su kaynaklariyla ilgili projelerin olusturulmasi ve bu projeler tasarlanirken su ve atmosfer
verilerinin; diger bir tanimiyla yeralt1 ve yertistii akim, riizgar, nem, sicaklik, yagis vb. verilerin
ayr1 ayr1 veya kombinasyonlar halinde incelenmesi biiylik 6nem arz etmektedir. Akarsularin

giinliik akim verileri, minimum- maksimum ve ortalama akim degerleri ayrica degerlendirilerek
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faydali sonuglar iiretilebilecegi gibi hidrolojik ve meteorolojik veriler ile birlikte kullanilarak

anlamli sonuglar ¢ikarilabilir.

Bu nedenle ayni1 bolgelerdeki gegmis akim verileri ile hava olaylarina ait veriler birlestirilerek
regresyon ve wavelet dalgacik modeli kullanilarak ge¢mis yillardaki tekrar eden olaylari
saptayabiliriz. Belli araliklarla tekrar eden olaylara bakarak ileri tarihlere doniik bir tahmin
yapabiliriz. Yapilacak bu tahminlerin sonucunda suyun; optimum bir sekilde tliketilmesi,

isletilmesi ve planlanmasi agisindan etkili olacagini 6ngorebiliriz [12].

1.2. inceleme Bolgesi ve Yeri

Bu calismada, Tablo 3’te konum bilgileri verilen Marmara Havzasi D02A028 numaralt
Istiranca D. Karamandere akim gozlem istasyonu inceleme bolgesi olarak goz oniine alinmis,
bu istasyon verileri analiz edilmistir. Tiim bdlgeye ait akim verileri D02A028 Numarali
Istiranca Deresi Karamandere Koyii akim gozlem istasyonunun 1980-2020 yillar1 arasi giinliik

Ortalama Akim verileri kullanilmistir. Veriler Devlet Su Islerinin internet sitesinden alinmistir.

Tablo 3. inceleme Bélgesi konum bilgileri

Havza/Sehir Istasyon Ismi Enlem Boylam Veri Arahig
Marmara/ Istanbul | D02A028 Boylam: 28°18'44" Dogu — 1980-2020
Catalca Istiranca D. Enlem: 41°22'45" Kuzey

Karamandere Rakim: 381

\_ )
4 Dinkiig -
.
3
/
5 (o Ryramandere

( Giftlikkdy
-

— . .
R (\\ w “‘\

Danamandra @

Sekil 2. Istiranca Deresi {izerindeki istasyonlarin konumu [13]

Yagis ve sicaklik verileri Meteoroloji Genel Miidiirliigii 17047 Numarali Catalca Radar sahasi
istasyon 2004-2020 yillar1 aras1 giinliik verileri kullanilmistir.
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2. YONTEM
Bu boélgeye ait Glinliik Ortalama Akim, gilinliik Ortalama Yagis ve giinliik Ortalama sicaklik

verileri;

o

Linear Regresyon / Lineer Iliski

Support Vektor / Destek Vektor
Decision Tree /Kara Agaci

Random Forest /Rastgele Orman

Extra Trees / Ekstra Agacglar

Wavelet transform / Dalgacik Dontigiimii

o O O O O

yontemleri kullanilarak akis tahmini yapilmistir. Dalgacik dontistimii kullanilarak yeni veriler
elde edilmis tistte belirtmis oldugum yontemler ile hybrid bir model olusturulmaya ¢alisilmistir.
Catalca (1) disinda Eskisehir Kiitahya Porsuk Besdegirmen mevkii (2), Tunceli Melekbahge
mevKkii (3), Isparta Egirdir Gol girisi mevkii (4) ve Isparta Gelendost mevkii (5) incelenmistir.

Bu makalede sadece Catalca Istiranca ve civari ile ilgili analizlere yer verilmistir.

2.1 Korelasyon ve Regresyon Yontemi

Korelasyon degigkenler arasindaki bagintiy1 belirlenmesini saglar. En az iki farkli degisken
degerleri arasindaki iliskinin yonii ve siddeti hakkinda bilgiyi korelasyon analizi ile elde ederiz.
Degiskenler arasindaki iligki, bir neden-sonug iliskisi olmak zorunda degildir. Degiskenler
arasindaki iligkinin derecesi, korelasyon katsayisi olarak ifade edilir ve genel olarak “r” harfi
ile gosterilir. Korelasyon katsayisinin degeri -1 den kii¢iikk +1 den biiyiik olamaz, -1 ile +1
arasinda bir deger alir.

o Bir degiskenin degerleri artarken diger degiskenin degerleri artiyorsa, bu degiskenler
arasinda pozitif korelasyon vardir.

o Ancak degiskenler arasinda ters oranti varsa biri artarken digeri azaliyorsa, degiskenler
arasinda negatif korelasyon vardir.

o Korelasyon degerinin 0 (sifir) olmasi durumunda degiskenler arasinda iligki yoktur [14].
Regresyon; degiskenler arasindaki vektorlerden birinin degerinin degismesi ile diger veri

arasindaki iligkiyi belirleyen terimdir.

Regresyon analizi degiskenlerden en az bir bagimli, diger degiskenler bagimsiz olmak iizere

aralarindaki iliskinin, degisimlerden nasil etkilendigini inceleyen bir yontemdir.

Regresyon ve korelasyon degisken degerleri arasindaki iliskiyi arastiran yontemlerdir.
Regresyon analizinde ortaya bir fonksiyon elde edilir. Olusan fonksiyon, bagimsiz degiskenin
alacagi degere gore bagimli degiskenin alacagi degeri tahmin etmek icin kullanilir. Bu yonteme

regresyon analizi denir.

Regresyon analizinde neden-sonug iligkisi vardir.
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Bagimsiz degisken neden sorusunun cevabini veren degiskenler veya degisiklik yapma olanag:

olmayan degiskenlerdir.(X1)
Bagimli degisken sonucunu tahmin etmek istedigimiz degiskenler olup () ile gosterilmektedir.
Yani neden-sonug iliskisi vardir

Y=aX1+bX2+cX3+...+k 1)
Burada, X1, X2, X3 bagimsiz degiskenleri, X: Bagimsiz degisken, Y: Bagimli degisken

a, b, c: degisken katsayisi, Regresyon dogrusunun egimi,
k: lineer dogrunun Y-ekseni ile kesimini gosterir.

Bagimsiz degiskenin bir adet oldugu regresyon analizine tek degiskenli regresyon analizi,
bagimsiz degiskenin birden fazla oldugu regresyon analizine ¢ok degiskenli regresyon analizi
denir [15].

Determinasyon katsayisi (R2): Cikan verilerin dogrusal bir egriye uydugunun en iyi 6l¢iiti,

regresyon analiziyle hesaplanan determinasyon katsayisidir (R2).

Tanim arali§i 0-1 arasindadir. R2 = 1 olmasi, ¢ikan verilerin kusursuz bir dogrusal egri
saglandiginin kanitidir. Bu katsayr bagimli degisken i¢in gbzlenen degerle modelde tahmin
edilen degerlerin arasindaki korelasyon katsayisinin karesidir. Veri noktast ne kadar fazla
olursa, R2’nin giivenirligi o kadar artacaktir. R2, bagimli degiskendeki degisikliklerin,
bagimsiz degiskendeki farklilagsmalardan kaynaklanan yiizdesini vermektedir. Korelasyon
katsayis1 degeri (R2) 0’dan 1’e dogru yaklastikca cikan tahminlerin dogruya yaklastig

ongorilir [16].

2.2 Dalgacik (Wavelet) Doniisiimii

Dalgacik doniistimleri, gibi sinyal isleme uygulamalarinda (giiriiltii temizleme, sikistirma)
basarili sonuglar veren, bir isaretin zaman-frekans optimizasyonunu saglayan ve analizi i¢in
kullanilan bir sinyal doniistim tiiriidiir [17].

Bir¢cok alanda kullanilabilen dalgacik doniisiim sismik verilerin incelenmesi ile baglamis
“Siirekli Dalgacik Doniisiimiiniin” gelismesini saglamistir. Fourier doniisiimiiniin hareketli
sinyaller iizerindeki eksikliklerini ortadan kaldiran dalgacik doniisiimii, gelistirilmis bir
doniisiim yontemidir. Zaman frekans ¢oziiniirligii daha 1yi saglayan dalgacik doniisiim yiiksek
frekansh sinyaller icin dar, diisiik frekanslar i¢in genis boyutlart ayni pencerede goérebilme

olanagi sunmaktadir. [17-18] Dalgacik donilisimii ¢ok ¢esitli sinyal tiirlerine uygulanabilir
(Bkz. Sekil 3) [19].
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Sekil 3. Dalgacik doniisiimiiniin uygulama alanlar1 [20].

Dalgacik doniisiimiinde pencere gorevini ana dalgacik fonksiyonu belirler. Bu ana dalgacik
doniisiim esnasinda Olceklenir ve Otelenir. Dalganin genisletilip daraltilmasi ile 6l¢ekleme,

zaman ekseninde dalganin kaymasi ile 6teleme olay1 gerceklestirilir [21].

Ana dalgacigin fonksiyon kiimesi f(t) ile integrali olarak tanimlanabilir. Dalgacik fonksiyon

kiimesi ya,b (1), temel dalgacigin 6lgeklenmesi ve 6telenmesiyle elde edilir.

Wa,b(tz\/%lp(%)a>0,a,bEIR (2)
a 0lcekleme b ise Otelemeyi ifade eden degiskenlerdir. f (t) isaretinin dalgacik doniistimii
We(a,b) = [ (&) Pap (Ddt (3)
Formiildeki gibidir [22].
2.3 Dogrusal (Linear) Regresyon
Iki degisken arasindaki dogrusal iliskiyi inceleyen istatistiksel yonteme dogrusal korelasyon ve
basit dogrusal regresyon denilir.
Makine 6grenmesinde dogrusal (linear) model i¢in denklemi asagida belirtildigi gibidir.
Bagimsiz degisken(ler) (x,..), Bagimli degisken (y) ile ifade edilmektedir [23].
y'=b+twlx1

—y' Ongoriilen etikettir (istenen ¢ikti).
—Db bias (the y-intercept)
—wl Ozellik 1'in agirhgidir. Agirlik “egim” ile ayni1 kavramdir.

—x1 bir 6zelliktir (bilinen bir girdi)

2.4 Destek Vektor Regresyonu (SVR)
SVR, birbirinden farkli degerleri tahmin etmek i¢in kullanilan denetimli bir 68renme

algoritmasidir. SVR' daki amag, en uygun iki ¢izgi araligint bulmaktir.
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SVR aralig1 olusurken alabilecegi en fazla noktay: icerisine almasii saglamaktir. Cizilen

maksimum araliklarin kestigi noktalar1 destek noktalarini belirler (Bkz. Sekil 4).

Diger Regresyon modellerinden farkli olarak, SVR bir esik degeri i¢indeki en iyi ¢izgiyi

bulmay1 amaglar. Esik degeri, hiper diizlem ile sinir ¢izgisi arasindaki mesafedir.

Dogrusal olmayan problemlerin ¢ézlimiinde diger yontemlere gore problemleri ¢ozmedeki

yetenegi ve performansinin ¢ok daha iyi oldugu sdylenebilir [24].

Ya Sekil 4. Destek vektor regresyonu (SVR). w'X il
ve . temsil edilen bir SVR regresyon
—‘5)_,— @ - -
.‘ I fonksiyonunun resmi [25]
.__-»" o g ®

T e e
17 e o ..
£ ® e ®

[ ] -7 = >)(
@

2.5 Karar Agaci (Decision Tree)(DT)
Karar agaclarinda anlasilir ve miimkiin oldugu kadar basit kural dizileri olusturularak
smiflandirma islemi yapilir. Yani siniflandirmay1 asamali olarak karar verme dizisi haline
doniistiirmektedir.
o Kok, karar agaglarinin ilk hiicreleridir. Her bir agsamad kokteki kosula “Evet” veya
“Hayir” veya daha basit cevaplara gore siniflandirilir.

o Her bir gozlem diigiimler araciligiyla simiflandirilir. Diigim sayisinin ¢oklugu modelin
karmagikliginin artmasini saglar.

o Karar agacinin en altinda bulunan boliimler bize sonucu verir [26].
2.6 Rassal Orman (Random Forest) (RF)
Karar agacini ¢oklu halidir denilebilir. Birgok karar agaci tireterek siniflandirma yapan Rassal
Orman algoritmasi, siniflandirma degerini artirmay1 amaglayan bir algoritmadir. Birden fazla
karar agaci olugturularak karar ormani meydana ¢ikarilir. Rassal ormanda karar agaclar1 bagl

oldugu veri setlerinden rastgele secilerek alt kiimeler olustururlar.

Rassal orman iyi yanlarindan birisi de siiflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilabilir

olmasidir [27-28].

2.7 Ekstra Rastgele Orman (Extra Tree Regressor) (ETR)

Rastgele Orman metodu, benzer bir yapiya sahiptir. Veri setlerinin kopyalar1 kullanilarak
modeller egitilir. Dallarin ayrilmasi1 asamasinda diigiimler i¢in karar kriteri kullanarak en iyi

ayrismay1 saglamak yerine rastgele ayrigsma yoluna gider.[28]
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3. ANALIZ

Bu caligmaya esas olan projenin alant Marmara Havzas1 D02A028 Numarali Istiranca Deresi.

Karamandere akim gozlem istasyonudur. Veriler DSI’” kayitlarindan alinmistir.

Yeri: Catalca Karacakdy Bucagi Yolunun 23 Km'sindeki Karamandere Koyiiniin 1 Km akarsu

agzinda yer almaktadir.

Istiranca Deresi-Catalcaya ait verilerden 01.01.2005-30.09.2020 tarihleri arasi Giinliik

Ortalama Akim, Giinliik Ortalama yagis, Giinliik Ortalama hava sicakligi verileri kullanilmistir.

01.01.2005 -30.09.2017 yillar1 arasindaki 4656 adet giinliik veriler egitim i¢in, 01.10.2017-

30.09.2020 yillar1 arasindaki 1096 adet giinliik veriler test i¢in kullanilmigtir. Bu verilere ait

istatiksel degerler Tablo 4’te gosterilmistir.

Tablo 4. Kullanilan veri kiimesine ait istatiksel degerler

D02A028 B . Standart M E | yeayan
}g;?lar;;cnad]g}e Ortalama | Minimum | Maksimum Sapma Carpikhik | Degisinti . eck(;l;r) (Ortanca)
Gilwlik Orama | 2.97 | 0.06 206 | 819 | 918 |67.04| 02 | 076
Vagn(mmramy | 273 0 1842 | 892 | 861 |7954| 0 0
Glplik oraame | 1257 | -8.8 311 | 747 | 022 | 5582 | 216 | 129

3.1 Makine Ogrenme yontemleriyle Uygulamalar

Sekil 5°de bes ayr1 makine 6grenme yontemine gore akim degerlerinin tahmin sonuglar1 ve

grafikleri gosterilmektedir.

+ Model = r2_train =+ r2test = dtrain + dtest = rmse_train * rmse_test
Linear Regression 03.29 orar 67,73 70.81 102,75 159.62
Support Vector Machines Regression  99.86 ar.a7 8.93 33.9 29,63 372.07
Decision Tree Regressor 100.0 40,39 0.0 113.63 0.0 824,85
Random Forest ga.0 67.87 16,94 75.61 1111 £05.61
ExtraTreesRegressor 100.0 72.8 0.0 54.25 0.0 55717

RZ-models for train and test datasets
100 [ — - e = =
) ao

G0

50

w0]— A

Linear Support Vektor X Decision Tree Random Forest Extra Tree
Sekil 5. Bes farkli makine 6grenmesi yontemine gore Egitim ve test sonuglari
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Bes ayr1 makine 6grenme yontemine gore akim degerlerinin en basarili tahmin sonucu Linear

ve Support Vektor Regresyon modellerinde goriilmektedir.
Sekil 6°da wavelet ayrint1 degerleri gbz 6niine alinarak olusturulmus hibrit uygulama sonuglari
ve grafigi sunulmustur.

Wavelet Ayrint1 degerleri goz oniine alinarak olusturulmus hibrit uygulama sonuglarina gore

Random Forest, Extra Trees ve Decision Tree yontemlerinde Sekil 5’de hibrit uygulanmamis

+ Model + r2_train + r2_test + d_train * d_test * rmse_train + rmse_test
Linear Regression 72.52 54.04 243.76 236.49 440.7 4224
Support Vector Machines Regression  95.83 83.87 72.76 92.53 171.66 250.26
Decision Tree Regressor 100.0 78.22 0.04 98.07 0.45 290.76
Random Forest 98.82 88.96 28.06 71.65 91.36 207.04
ExtraTreesRegressor 100.0 90.48 0.04 67.51 0.45 192.25

R2-models for train and test datasets

920

80

70

60

Linear Support Vektor Decision Tree Random Forest Extra Tree
Sekil 6. Bes farkli makine 6grenmesi yontemi ve Wavelet transformasyonu egitim ve test sonuglari

modellere gore daha basarili sonuglar elde edilmistir. Hibrit uygulanan modellerde belirgin

basari artig oran1 gézlemlenmistir.

Decompos iion at lewvel 3 : 0 = ad + di +d2 + di
T T T T

[il |.I.Lh.|||l“ i ||IuL Lh‘L [ |-lL IL | iLUlJ al. J\ul..u. W T ]

T R L L S L IR T ++H+»~ e
a, o ;HT%%»——H—«}L%—*{*——{M%--——+——'—H{+—]L»k—~+~-—+»-——»-——w—
a4, o L| -4 f-p—{f - 1|LI-| L -rl\»- i . iﬂ-ll .- .i P AP TTER— -

et B s o8 8 BB

' ' ' ' ' ' ' ' ' L
S0 100 2S00 ) 2500 Ere ET BT EE SO0y S0y

e v K Center * R = ) = =
e Info Histon: Wisar Asces

Sekil 7. Dalgacik 1-D Db, Level 3
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Sekil 7°de ortalama akim degerlerinin ayrintilart sunulmaktadir. Son inceleme donemi akim

degerlerinde, biiyiik, orta ve kiiciik dl¢ekli etkilerin roliinde artis gdzlenmistir.

- _ontinuous wwawvelst |-u

File Wiew Insert Tocls Windoww Help

Analyzed Sapnal (lenglh = 5T52)
T T T

200
150
oo
s0

E| I.|.|.l.|. PR ‘.Uu ||‘|n| Ihﬂ lwads _L.“. Im l LLJJ._I ‘;.;L L dode ., sy ul 2

00 L 2000 B0 ETY A0 SO0 5800
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o | B
o

-100

Coeflients Line - Ca.b for scate a = 256 (frequency = 0.003)
T T T T T

Local Maskmia Lnes
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i
i

SO0 VO 1500 2O 2500 3000 3500 Ao 4500 SO 5500

r
¥
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Cantar x R = § = = )
= Info History: Wiew Soces

Sekil 8. Wavelet Continuous 1-D

¢
{

Sekil 8’de Ortalama akim degisiminde kiiglik (kirmiz1), orta(yesil) ve biiyiik(mavi) 6lgekli
olaylarin rolii gosterilmektedir. Frekans ve oOl¢ek ile ilgili ayrintilar sunulmaktadir. Son
inceleme donemi akim degerlerindeki artista kiiciik, orta ve biiyiik 6l¢ekli olaylarin tiimiiyle

etkili oldugu gozlenmistir.

3.2 Ortalama Akim Tahmini Dagilim
Sekil 9°da sunulan 10 farkli yontem igerisinde sekiz modelde lineer ve SVR hari¢ diger 6
modelin 6zellikle hibrid modele gore gozlem ve model sonuglari arasinda alpha =0.01 giiven

seviyesinde anlaml iliskili oldugu saptanmustir.

4. SONUCLAR VE TARTISMA

Bu ¢alismada giinliik akim degerleri g6z 6niine alinmis, akarsu akim tahmini i¢in ileri veri islem
yontemlerinden yararlanilmistir. Tahmin ¢alismalar1 kapsaminda farkli bilimsel alanlarda
siklikla kullanilan bes farkli Makine 6grenmesi algoritmalart karsilastirilmistir. Makine
O0grenmesi algoritmalarinin sonucu karsilastirilmis, Wavelet ayrintilar1 da ilave edilerek, hibrid
yontemlerin hidrolojik verilere uygulanabilirligi denenmistir. Makine 6grenmesi algoritmalari
genel olarak wavelet modeli ile hybrid seklinde goz 6niine alinmis ve daha basarili sonuglar

elde edilmistir.
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Sekil 9. A: Lineer Regresyon B: Dalgacik Transformasyonu ve Lineer Regresyon (Hibrid) C: Support

Vector Regresyon

D: Dalgacik Transformasyonu ve SVR (Hibrid)
Dalgacik Transformasyonu ve Decision Tree (Hibrid)

Transformasyonu ve Random Forest (Hibrid) J: Extra Tree

G: Random Forest

E: Decision Tree F:
I: Dalgacik

K: Dalgacik Transformasyonu
ve Extra Trees (Hibrid)
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Catalca mevkii D02A028 nolu Istiranca Deresi Karamandere Kdyii Akim Gozlem Istasyonu
“Giinliik Ortalama Akim”, “Giinliik Ortalama Hava Sicaklig1”, “Giinliik Toplam Yagis” verileri
kullanilarak elde edilen sonuglar wavelet Transformasyonu uygulanarak hibrid uygulama
sonuglar ile karsilastirilmistir. Karar Agaci, Rasgele Orman ve Ekstra Agaglar modellerinin
Hibrid wavelet modeli ile birlikte uygulanmasi durumunda daha basarili sonuglar elde
edilmistir. Tahmin basarisin1 karsilastiran grafikler (Sekil 6) verilmistir. En basarili tahmin
sonucu W-Extra Agaclar ve W-Random Forest algoritmalarinda goriilmiistiir. Doga olaylarinin
diizensiz davraniglar sergilemesi Wavelet (hibrid) modeli ile daha iyi agiklanmaktadir. W-
Ekstra Agaglar modelinde belli periyotlarla salinimlarinin tekrar ettigi saptanmistir (Sekil 7-
Sekil 8). Yiizde basar1 oranlart W-Ekstra Agaglar %91 ve W-Random Forest i¢in %89 seklinde
goriilmektedir. Bu yontemler hidroloji alaninda ¢alisma yapan arastirmacilar i¢in gelistirilebilir
yontemler olarak yaygin bir sekilde kullanilmasi beklenmektedir. Burada belirlenen sonuglar,
bir sonraki arastirma konusunda ele alinarak, Yapay Sinir Ag1 (ANN) ve Bulanik mantik (Fuzzy

Logic) yontemleri uygulanan sonuglarla karsilagtirilabilir ve basari oranlari incelenebilir.
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