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Kopriicay istasyonuna ait ortalama akim degerleri Multi-Layer Perceptron (MLP), Destek Vektor
Makinalar: (DVM) ve Random Forest (RF) makine 6grenme algoritmalari ile tahmin edilmistir.
Algoritmalarin performanslart karsilagtirilarak en uygun yontem belirlenmistir./ The average flow
values of the Kopriicay station were estimated with Multi-Layer Perceptron (MLP), Support Vector
Machines (SVM) and Random Forest (RF) machine learning algorithms. The performances of the
algorithms were compared..

Hayir

Sekil A: Kopriicay Ortalama Akimlarinin Modelleme Asamalari Flows/ Figure A: Modeling
Processes of Kopriicay Average Stream Flow

Onemli noktalar (Highlights)

> Akarsu ortalama akimlari ii¢ popiiler makine 6grenme algortimast kullanilarak tahmin
edilmistir. / River average flows were predicted by using three popular machine learning
algorithms.

»  Random Forest algoritmasi en basarili algortima olmustur. / RF algorithm was detected
as the best algorithm.

»  Gelecek degerler RF algortimasi kullanilarak tahmin edilmistir. / Future values were
predicted by using RF.

Amag (Aim): Kopriicay ortalama akimlarini tahmin etmek./ Prediction of average stream flows.

Ozgiinlitk (Originality): Verilen algoritmalar bu akarsu icin ilk defa test edilmistir. [The given
algorithms were tested for the first time for this stream according to the knowledge of the author.

Bulgular (Results): Calismada RF en iyi sonucu veren algoritma olurken DVM en yetersiz sonucu
vermigtir. | In this study, the RF algorithm was found to be the best, while the SVM was found to be
the most insufficient.

Sonug¢ (Conclusion): Kopriicay ortalama akim tahmininde RF algortimasiun kullanilabilirligi
gosterilmistir. | The usability of the RF algorithm in the Kopriigay average stream predictipn has
been showed.
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Akarsu ortalama akimlari havzanin su kaynaklarinm® yeterliligi hakkinda, onemli “ipuglari
barmndirmaktadir. Tklim degisikligi ile birlikte yagis ve sigaklik gibilakarswpakimlatini dogrudan
ilgilendiren parametrelerde bolgesel degisimler yaganmaktadir. Yasanan bu degisimler ortalama
akimlarda da bolgesel farkliliklar goriilmesine neden olmaktadir. Bu caligmada Elektrik
Idaresinin kayitlarin1 paylastig1 Antalya ili Serikdlgesi BegkonakiBucaginda yer alan Kopriigay
istasyonuna ait ortalama akimlar incélénmistir. IStasyonahait 1957-2011 yillar1 arasindaki
ortalama akimlar Multi-Layer Perceptron (MLR), Destek Vektor Makinalari (DVM) ve Random
Forest (RF) makine Ogrenme algoritmalariile modellenmistir. Calisma iki kisimdan
olugmaktadr. Tlk kistmda 1957-2011 yillar arasindaki veriler (55 yillik kayitlar) hem egitim hem
test kiimesi olarak kullamilmis en uygun algoritmaya biysekilde karar verilmistir. Ikinci kisimda
algoritma segiminden sonra kayitlari mevcut elmayan|2012-2022 yillar1 arasindaki ortalama
akimlar tahmin edilmistir. Modellemelerde tilkemize ait yillik ortalama maksimum, minimum,
ortalama sicaklik ve ortalamanyagis verileritgirdi olarak kullanilmistir. Analizler neticesinde en
yiiksek determinasyon Katsayisi (R2) degeri iki‘humarali Random Forest modeli igin 0.947 en
diisiik R2 degeri ise 0.222 olarak bir numarali DVM modeli i¢in hesaplanmistir. En diigiik hata
modelleri iki numaralnRF medeli i¢in hesaplanmistir. Buna gore RF2 modelinin Ortalama Mutlak
Hata (OMH) degeri 4.31 Goreli Mutlak Hata (GMH) degeri ise %30.31 olarak hesaplanmustir.
Sonug olarak K@priicay ozelindejortalama akim tahmininde en uygun algoritmanin RF olacagi
gOrillmiistiir.

Estimation of AveragesStreamyFlows Using Various Machine Learning
Algorithms: A Case Study of Kopriucay
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The average stream flows contain important clues about the adequacy of the basin's water
resources. Along with climate change, there are regional changes in parameters that directly
concern stream flows, such as precipitation and temperature. These changes also cause regional
differences in average flows. In this study, the average flows of the Kopriigay station located in
the Beskonak district of the Serik district of Antalya province, whose records are shared by the
Electricity Administration, were examined. The average flow of the station between the years
1957 and 2011 was modeled using Multi-Layer Perceptron (MLP), Support Vector Machines
(SVM), and Random Forest (RF) machine learning algorithms. The study consists of two parts.
In the first part, the data between the years 1957-2011 were used as both training and test sets,
and the most appropriate algorithm was decided in this way. In the second part, after the algorithm
selection, the average flows between the years 2012-2022, for which records were not available,
were estimated. In the models, the annual average maximum, minimum, average temperature and
average precipitation data of Tiirkiye were used as input. As an output of the analysis, the highest
coefficient of determination (R2) value was calculated as 0.947 for the Random Forest model
number two, and the lowest R2 value was calculated as 0.222 for the SVM model number one.
The lowest error models were calculated for RF model number two. Accordingly, the Mean
Absolute Error (MAE) value of the RF2 model was calculated as 4.31, and the Relative Absolute
Error (RMA) value was calculated as 30.31%. Briefly, it was seen that the most suitable algorithm
for estimating the average flow in Kopriicay would be RF.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Akarsularin ortalama akimlarinin degisimi iklim

degisikligine bagh yagis ve sicaklik
parametrelerindeki  degisimler ile dogrudan
iligkilidir. Ortalama akimlardaki ani artislar

akarsuyun bulundugu havza igin taskin tehlikesi
olusturabilecekken ani diigiisler de bolgede kuraklik
tehlikesine isaret edebilmektedir [1]. Akarsu
ortalama akimlarinin diizenli olarak ol¢imi
bolgenin su kaynaklarinin planlanmasi, arz ve talep
dengesinin kurulabilmesi i¢in &nemlidir. Ancak
akarsu 6lgtimlerinin karmasiklig1 ve bazi bolgelerde
yasanan  donemsel  aksakliklar  nedeniyle
iilkemizdeki her akarsu i¢in kesintisiz veri temini
miimkiin olamayabilmektedir. Bu durumda eldeki
veriler ile makine Ogrenme (ML) teknikleri
kullanilarak farkli zaman 6lgekleri i¢in debi veya
ortalama akim tahminlerinin  yapilabilirligi
arastirma konusu olmustur. Kizilirmak o6zelinde
yapilan bir g¢aligmada Uyarlamali Ag Tabanh
Bulanitk Mantik Cikarim  Sistemi  (ANFIS)
kullanilarak iki akim gézlem istasyonu i¢in giinliik
ortalama debi tahmini mekansal yagis verileri ile
yapilmistir [2]. Sozii edilen ¢alismada ANFIS
bilgisayar tabanli tahmin yaklasimi giinkiik debi
tahmininde basarili bulunmustur [2]. Baska bir
calismada Karadeniz de bulunan Aksu deresi icin
yagis ve buhar basinci parametreleri &kullanilarak
gelecek akim tahmininde bulunulmustur _[3]:
Calismada Yapay Sinir Aglari (YSA).ile Klasik
Regresyon yaklagimlar tercih edilmig, model
ciktilarn farkli istatistikler hata), hesaplamalari
yapilarak karsilagtirilmig, sonugyolarak modellerde
gecikmeli  veri  seti¢ kullaniminiiy, ‘modelleme
performansini arttudigiyvurgulanmustir [3]) Mersin
Lamas Nehri i¢in| yapilan bir ME, performansi
aragtirmasinda Destek Vektér Makinalar1 (DVM),
YSA ve DefiyOgrenme. yaklastmilar: kullanilmigtir
ve istatistiksel karsilagtirmalar sonucunda Lamas
Nehzi' 6zelinde! en uygun sonucu veren ML
yaklagimmin Derin Ogrenme oldugu belirtilmistir
[4]. Aksuderesi gelecek akim tahmini i¢in yapilan
bir diger ¢alismada is€ YSA, ANFIS, DVM ve farkli
regresyon yontémleri ile gelistirilen yagis akis
modellerinin performanslar1 kiyaslanmstir, sonug
olarak Cok Degiskenli Uyarlanabilir Regresyon
Egrileri yaklagiminin diger ML algoritmalarindan
daha iyi performans verdigi belirtilmistir [5].
Birlesik Devletlerde bulunan dort farkli nehrin akim
verilerinin tahmininde yagis, maksimum ve
minimum hava sicakli§i parametreleri girdi olarak
secilmis ve DVM, YSA ve Extreme Learning
Machine (ELM) algoritmalarinin akim
tahminlerindeki ~ basaris1  arastirllmistir  [6].
Hindistan da bulunan Narmada Nehri akim
degerlerinin tahmini i¢in yapilan bir diger
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arastirmada ise Light Gradient Boosting Machine,
Random Forest, XGBoost ve CatBoost yaklagimlari
kullanilmistir [7]. Calismada model performanslari
istatistiksel hata hesaplarina dayanarak yapilms,
arastirilan  algoritmalar igerisinde en uygun
performans: veren algoritmanin Random Forest
algoritmas1  oldugu vurgulanmustir [7]. 1lgili
literatiirde farkli zaman 6l¢eginde akim degerleri
icin de calismalar mevcuttur. Benzer makine
O0grenme algoritmalar1 kullanilarak yapilan bir
calismada Pakistan da bulunan Hunza Nehri aylik
akim degerleri incelenmistir [8]. Des Moines ve
Raccoon Nehirleri igin yapilamy, analizlerde ise
Random Subspace, M5 Karar, “‘Agac1 (M5P),
Random Forest veBagging yaklasimlarpkullanilmis
ve giinliik debiy degérler1 “arastirilmustiry[9]. Bu
calismada en uygun sonuglarijverenyalgoritmanin
MS5P oldugu _sonucuna varimistir [9]. Nehir
akimlarinin g¢evresel akis, hidreelektrik iiretim, su
potansiyelifgibi birgok bakimdan 6nem tasidigini
belirtengbir baskaycalismada®31], Tiirkiye’den iki
Irak’tan 1ki, farkli akim)gozlem istasyonuna ait
veriler ¢esitliy regresyon yaklagimlari ile tahmin
edilmistir. Calismadabdleast square support vector
regressiony,. (LSSVR), multivariate adaptive
regression splines (MARS) and M5 Model Tree
(M5-Tree)pve dogrusal regresyon yaklasimlart iki
agamaly, olarak test edilmis sonug itibariyle
genellikle LSSVR yonteminin diger yontemlere
kiyasla tahmin bagarisinin daha {istiin oldugu
vurgulanmistir.  Yakin zamanda yapilan Dbir
calismada ise nehri akimlarinin tahmininde hibrit
model se¢ciminin 6nemine vurgu yapilmistir [32].
Caligmada GA-CatBoost yaklaimini kombine eden
bir model Onerilmis, akim tahmininde Onerilen
modelin performans: CatBoost, Long-Short Term
Memory (LSTM) ve dogrusal regresyon
yaklagimlar1 ile karsilastirilmistir. Bahsedilen
calismada elde edilen sonuglara gore Onerilen
yontemin dogrusal olmayan nehir akimi degerlerini
iyi derecede yakaladig1 anlatilmistir.

Yukarida pek c¢ok farkli makine &grenme
algoritmasinin akarsu akimlarmin tahminindeki
kullanim1 6zetlenmistir. Bu popiiler algoritmalarin
hidrolojideki kullanim1 ortalama akimlar ile simirh
degildir. Hidrolojik tahmin analizlerinde bu
algoritmalar evapotranspirasyon tahmini [10-12],
sediment taginimi [13] gibi pek ¢ok spesifik olayda
kullanilmistir. Bunun yam swra sdz edilen
algoritmalar ingaat mithendisliginin farkli anabilim
dallarinda da 6zel kullanimlara sahiptir [14-17].

Bu caligmada hem hidrolojik tahminlerde hem de
ingaat miithendisliginin farkli alanlarinda etkinligi
test edilmis ve kanmtlanmig {i¢ farkli makine
O0grenme algoritmasi segilmistir. Bu yaklagimlar
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Multi-Layer Perceptron (MLP), Destek Vektor
Makinalari (DVM) ve Random Forest (RF)
algoritmalaridir. Antalya il smirlan igerisinde yer
alan Kopriicay akim gozlem istasyonuna ait
verilerin ¢alisildigi bu aragtirma iki kisimdan
olusmaktadir. Calismanin ilk kisminda eldeki
veriler ile en uygun algoritmanin bulunmasi
amaclanmistir. Ikinci kisimda ise en uygun
algoritma kullanilarak ortalama akim verisi mevcut
olmayan (veya agik erisim olarak heniiz
paylasilmayan) 2012-2022 yillarina ait ortalama
akim tahminleri yapilmistir. Caligmada iilkemize ait
yagis, ortalama, minimum ve maksimum hava
sicakligi parametreleri modellerde girdi olarak
kullanilmistir. Ayrica model performanslarinin
iyilestirilmesi igin her bir algoritma ile olusturulan
model igin Gtelenmis zaman serilerinin kullanildig
durumda incelenmistir. Model sonuglar1 ortalama
mutlak hata (OMH), ortalama karesel hata kokii
(OKHK), goreli mutlak hata (GMH) ve goreli
karesel hata koki (GKHK) istatistikleri
hesaplanarak karsilastirilmistir.

Tekirova
€ Katmanlar

; VAR e T4+ , s Adrasan
Google O 100%

Veri iligkilendirmesi

Sekil 1 ile gosterilen EiE’ye ait 902 numarali Akim
Gozlem Istasyonu Antalya ili Serik Ilgesinin
kuzeyinde yer alan Beskonak bucaginda
bulunmaktadir. Akim Gézlem Istasyonun yaklagik

Sekil 1. Akim Gozlem Istasyonunun Konumu (Google Earth)

2. YONTEM (METHODOLOGY)

Bu boliim dort alt basliktan olusmaktadir. Calisma
bolgesi, veri seti ve kullanilan algoritmalara ait
aciklamalar alt bagliklar halinde verilmistir.

2.1.Calisma Bolgesi ve Veri Seti (Study Area and the
Data Set)

Bu calismada kullanilan ortalama akim verileri
Devlet Su Isleri web sitesinden indirilmistir [18].
Veriler Akim Gozlem Yilliklarindan alinmustir.
Ortalama akim verilerinin Elektrik Isleri Etiit
Idaresi (EIE) tarafindan tutul bilinmektedir.

ve Sicaklik par@etrel
Bankas1  Tklini® De
edilmistir [19].
Sekil 1 tizerinde

50km | Kamera: 363 km 37.260802°N 30.755041°E 434 m

(Location of observation station)

yiikseltisi 116 metredir. Istasyonda ortalama
akimlar su yili baz alinarak gerceklestirilmektedir.
Yani ortalama akim degerleri her bir su yil1 igin 1
Ekim-30 Eyliil donemini kapsamaktadir.



Kaya / GU J Sci, Part C, 13(X):XX-XX(2025)

Tablo 1: Egitim verisi istatistikleri (Training data set statistics)

Standart

Carpikhk
Parametre Veri Uzunlugu Eksik Veri Min. Maks. Ortalama Sapma Katsayisi
Tmin. 1957-2011 - 4.04 7.36 5.44 0.62 0.36
Tmaks. 1957-2011 - 15.15 18.99 16.88 0.73 0.35
Tort. 1957-2011 - 9.58 13.15 11.14 0.66 0.41
Yagis 1957-2011 - 456.42  742.32 596.13 67.38 0.11
Ortalama Debi 1957-2011 1979 50.00 120.00 80.88 1766, 0.22

Destek Vektor Makinalari, Multi-Layer Perceptron
ve Random Forest modellerinde kullanilan egitim
verilerine ait minimum, maksimum, ortalama,

gostermek icin verilmistir. Ortalama\akim' verisi
olarak sadece 1979,yilina ait veriymeveut degildir.
Bu veri bir 6nceki ve bir sonraki yillara ait ortalama

standart sapma ve carpiklik katsayisi istatistikleri —akim  vesilerininy, basit ortalamasi alinarak
Tablo 1 ile verilmistir. Bu istatistiksel veriler tamamlanmigtir:
kullanilan veri setinin kendi igerisindeki dagilimim
Tablo 2: Test verisi istatistikleri (Test.data setstatistics)
Standart  Carpikhk
Veri Uzunlugu Eksik Veri Min. Maks.“» Ortalama  Sapma Katsayisi
Parametre
. 2012-2022 g 5.89 7.40 6.44 0.45 0.78
Tmin.
2012-2022 - 17.50 18.86 18.15 0.42 0.15
Tmaks.
2012-2022 - 11.72 13.11 12.28 0.42 0.56
Tort.
. 2012-2022 - 518.49 711.00 604.87 68.85 0.29
Yagis

Ortalama Akim

Tablo 2 ile¢alismanin,, ikincidkismim olusturan
gelecek ortalama) akimytahmininde kullanilan veri
setin€ ~ait istatistikler verilmistir. Tablo 2 de
gorilecegi dizere, ilgilifyillara ait ortalama akim
degerlerimevcut olmadigindan bu veriler ile ilgili
istatistikleryhesaplanmamistir. Ozetle, en uygun
modelin seciminde kullanilan egitim kiimesi 55
yillik ortalama akim degerlerini igermektedir.
Kayitlarin mevcut olmadigi 2012 ve sonrasinda ise
11 yillik hava sicaklig1 ve yagis verileri kullanilarak
ortalama akim tahmini yapilmistir. Egitim amaciyla
kullanilan veri setinde minimum, maksimum,
ortalama hava sicaklig1 degerleri, yagis ve ortalama
akim degerleri yer almakta iken test amaciyla
kullanilan veri setinde egitim kiimesinden farkl
olarak ortalama akim veriler mevcut degildir.

XX

2.2. Multi-Layer Perceptron (MLP)

Multi-Layer Perceptron bazi ¢alismalarda dilimize
cok katmanh algilayicilar olarak ¢evrilmistir [20,
21]. Bu calismada yapay sinir aglarinin 6zel bir
uygulamast olan MLP orijinal ismi ile anilacaktir.

MLP  yaklasimi  egitim  i¢cin = Bayesian
regiilarizasyonunu kullanir. Bayesian
regiilarizasyonu ise Levenberg-Marquardt

algoritmasi ile agirlik ve bias degerlerini optimize
eder [22]. MLP vyaklasiminda ilk adim girdi
parametrelerinin  gizli katmana baglandigi ve
agirliklarinin hesaplandig: ileri besleme adimidir.
Bir sonraki adim, agirliklar1 ayarlayan ters yayilim
stirecidir. Son asama ise tahmin ve gozlem
arasindaki farklara uygun olarak agirliklan
degistiren geri yayilim siirecidir. MLP ile ilgili daha
kapsamli  bilgiler ilgili literatiirden [23,24]
bulunabilir.
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Neural Network

Ortalma_Debi

Leamning Rate = 0.01

Momentum = 0.2

Sekil 2. Multi-Layer PerceptroniModel Yapisi (MLP model structure)

([
Controls
Epoch 50000
Num Of Epochs = 50000
Accept | Error per Epoch = 0.0425134
Sekil 2 ile bu c¢alismada kullaailan MLP

yapilarindan bir tanesi verilmistir. Verilen bu MLP
yapisinda biitiin parametrelerin meveut ve bir
onceki yillara ait kayitlarmun girdiy, olarak
kullanildig1 goriilmektedirg, Ciktiiparametresiyise
ortalama debi degeridir, Sckil“2, Mjanalizlerinin
yapildigit WEKA yazilimi ile olusturulmustur.

2.3.Destek Vektor Makinalar:
Machines)

(Support  Vector

Smiflama ve “regresyonipkonularindaki bagarisi
destek®™ vektor / makinalarini makine dgrenme
alanmdaki en  popiiler @ algoritmalardan  biri
yapmistir. Cortes ve Vapnik tarafindan 1995 yilinda
tanitilan ‘DVM pekigok farkli dogrusal olmayan
siniflama yajda tahmin calismasinda kullanilmistir
[25]. Temelde bu ML yaklasimi farkli elemanlardan
olusan bir kiimedeki elemanlar1 en dogru sekilde
ayirt etmek icin destek vektorleri kullanmaya
dayanan bir yaklasimdir. En uygun smiflamay1
yapmak amaciyla hiper diizlem veya Kkarar
sinirlariin belirlenmesi gerekir [26]. Ancak, destek
vektorleri kullanilarak dogrusal olmayan bir veri
kiimesinde dogrusal bir hiper diizlem ¢izilemez. Bu
dezavantaji ¢6zmek i¢in Kernel fonksiyonlari
kullanilir. Kernel metodu DVM tahmin ifadesi
denklem 1 ile verilmistir.

XX

WEKA ‘yazilimi Java programlama dilini kullanan
Waikato Universitesinde gelistirilmis acik kaynak
kodlu bir yazilimdir. MLP modellemelerinde devir
sayis1 (epochs) 50000 olarak belirlenmistir. Ayrica
o0grenme orani (learning rate) 0.01 ve momentum
degeri 0.2 olarak alinmstir.

y = (K- W) + (1)

Denklem 1 ile verilen ifade de “b” bias terimini,
“Wij”  parametre  agirhgini, “Ky”  girdi
parametrelerini ¢ok boyutlu bir diizleme aktaran
dogrusal olmayan fonksiyonu tanimlamaktadir.
Genel olarak bir DVM yapis1 girdiler, Kernel
fonskiyonu (Cekirdek Fonksiyonu olarak da
adlandirilmaktadir) ve ciktilar olmak iizere ii¢
katmandan olugmaktadir. Belli bagh Kernel
fonksiyonlar1 Dogrusal, PolyKernel ve Radial
tabanli Kernel seklindedir.

2.4.Random Forest

Karar agaglar1 algoritmalari makine 06grenme
algoritmalarindandir.  Random  Forest (RF)
algoritmas1  regresyon agaclart ve kanitsal
ozellikleri (evidential features) ayarlayarak tahmin
modelleri olusturur [27,28]. RF yaklagiminda
arastirtlan  parametrenin  karmagikligina bagh

oDlarak ¢ok fazla karar agaci olusturulur ve ¢ikti
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olarak karar agac¢larmin ¢giktilarinin ortalamasi alinir
[29]. Karar agaglari parametrik olmayan
yaklagimlaridir ve siif ayirimlar1 ve yogunluklar
icin herhangi bir varsayimda bulunmaz. Bu
istatistiksel karar agaclarinda tahmin siirecinin
karmagikligina bagli olarak 6grence siireci devam
ettigi siirece agag biiylir. RF tekniginde karar agac
sayisinin arttirilmasinin  genelleme hata oranim
yakinsadig1 ve bu sayede asir1 6grenmenin bir sorun
olmayacagi belirtilmektedir [30].

2.5.1s Akis1 ve Hata Hesaplamalar: (Flow Chart and
Error Calculations)

Calismada bolge se¢imi yapildiktan sonra yeterli
uzunluga sahip veri (kesintisiz ve eksik veri
icermeyen veri setine sahip akim gozlem istasyonu)
DSI’nin  resmi  websitesinden  arastirilarak
bulunmustur. Akim verilerine ilaveten ayni yillara
ait tilkemizin minimum, maksimum ve ortalama
hava sicakligi ile yagis verileri de Diinya Bankasi
Iklim Degisikligi Portalindan (Climate Chage
Portal) bulunarak zaman serileri halinde veriler
diizenlenmistir. Sonrasinda en uygun model
se¢imine ve modelin kullanimina kadar olan siireci
igeren is akig semasi Sekil 3 ile verilmistir.

DVM analizlerinde ¢ekirdek fonksiyonu @larak
PolyKernel g¢ekirdek fonksiyonu se¢ilmistir.\MLP
analizlerinde Ogrenme algoritmasi devir sayisi
50000 alinmigtir. MLP analizlerinde 6@renme orani
(learning rate) ve momentum degerleri déneme
yanilma yaklagimi ile tespit edilmistir.

Model sonuglarinin degerléndirilmesinde kullanilan
ortalama mutlak hata (QMH), ertalamakaresel hata
kokii (OKHK), gorelimutlak hatay(GMH) ve goreli
karesel hata koki “(GKHK) istatistiklerinin
hesaplanmasi denklem 2-5le verilmistir.

n T .
OMH = Z—%"' )
n D2
OKHK = /w @3)
n an211/2
GMH = ERoam] 4)
[ i:1xi2]

3. SONUCLAR (RESULTS)

Bu arastirmada MLP, DVM ve RF teknikleri
kullamlarak Kopriicay Akim Gézlem Istasyonunun
verileri tahmin edilmistir. Caligmanin ilk kisminda
yapilan analizlerde hangi yontemin Kopriicay
0zelinde en uygun sonuglar1 verdigi arastirilmistir.
Bu kisimda toplamda alt1 adet analiz yapilmistir.
Modeller yukarida belirtilen ML algoritmalar1 ve
farkli girdi parametreleri kullanilarak
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n e x)2
GKHK = | —Z=mix 5)
2?:1(xi_52?=1xi)
Denklem 2-5 ile verilen ifadelerde “n” veri seti

uzunlugunu, “x;»1’inci ortalama akim kay1t degerini,
“yi» ise 1’inci ortalama akim tahmin degerini ifade
etmektedir. Bilindigi {izere verilen ifadelerle
hesaplanan istatistiki hata degerleri diistitkge model
performanslarmin arttig1 sdylenebilir.

Hayir

Sekil 3. Ortalama akim tahmini is akis semast

(Average flow prediction work flow)

olusturulmustur. Model numaralari
parametreleri Tablo 3 ile verilmistir.

ve girdi

Sekil 4 ile MLP, model sonuglarina ait dagilim ve
sacilim grafikleri verilmistir. MLP analizlerinde
diger biitiin analizlerde oldugu gibi veriler egitim
kiimesi {izerinde test edilmistir. Bu kisimda yeni bir
test kiimesi kullanilmasinin nedeni yeteri veri
uzunlugu olmamasidir. MLP; modelinde yagis ve



Kaya / GU J Sci, Part C, 13(X):XX-XX(2025)

hava sicakligi parametreleri ve bu parametrelerin
onceki yillara ait kayitlar1  girdi  olarak
kullanilmistir. Onceki yillara ait verilerin MLP

modelinde kullanimi1 model performansini 6nemli
Olctide arttirmustir.
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Sekil 4:a) MLP model dagilim grafigi b) MLP sacilim grafigi (MLP model distribution and scatter plots)

Sekil 4adile verilen dagilim grafiginde tahmin
degerlerinin, Olciim degerlerine oldukga yakin
oldugu gorilmektedir. MLP modeli i¢in sagilim
grafigi lizerinde verildigi ilizere determinasyon
katsayist 0.8375 olarak hesaplanmistir. Hesaplanan
determinasyon katsayisi egitim kiimesi i¢in yapilan
bu analizde tahmin ve 6l¢iim degerleri arasinda
yiiksek bir iligki oldugunu ortaya koymaktadir.

MLP; modelinde tahmin ve dl¢iim degerleri dagilim
grafigi ilizerinden okundugunda oOnemli Olgilide
ortiismeler oldugu anlasilmaktadir. Ancak sagilim
grafigi etrafindaki dagilim tahmin degerlerinde ¢ok
da diisiik olmayan hatalara isaret etmektedir.

XX

Sekil 5 ile DVM2 model sonuglari dagilim ve
sacilim grafikleri ile verilmistir. DVM_ modeli de
MLP; modelinde oldugu gibi yagis ve sicaklik
parametreleri ile bir dnceki yillara ait kayitlarin
girdi olarak kullanilmasi ile olusturulmustur. Bu
model de elde edilen sonuglar kullanilabilir diizeyde
anlamli bulunmamustir. Sekil 5 ile verilen dagilim
grafiginden tahmin ve Ol¢lim degerleri arasindaki
uyumsuzluk anlasilmaktadir. Ayrica bu model i¢in
determinasyon katsayisi 0.3436 olarak
hesaplanmistir. Bu deger tahmin ve 6l¢tim degerleri
arasindaki  yakinsamanm  diisik  oldugunu
gostermektedir. DVM, modeli Otelenmis zaman
serilerinin kullanildigt DVM modeli olmasina
ragmen sonuglar kullanilabilir diizeyde degildir
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Sekil 5: a) DYM model dagilum grafigi b) DVM sagilim grafigi (SVM model distribution and scatter plots)

Sekil 6 ile iki numarali Random Forest yaklagimina
ait sonuclar ‘verilmistic. Bu modelde de onceki
modellerde,oldugu gibioncekiyyillara ait Gtelenmis
veriler girditelarak, kullanilmistir. RF ile yapilan
analizlerde egitim verisiji¢in en uygun sonuglar elde
edilmisticd RF, dagihim sonuglariin verildigi Sekil
6’da tahmin ve Sl¢im degerleri arasindaki uyum
goriilmektedita Ayrica Sekil 6’da verilen sagilim
grafiginden determinasyon katsayisinin 0.9474
olarak hesaplandigi ve sa¢ilimin yakinsamasi
goriilmektedir. Bu  modelde hesaplanan
determinasyon  katsayis1  biitin  modellerde
hesaplanan en yiliksek determinasyon katsayisi
olmustur. Olusturulan biitin  modellere  ait
korelasyon katsayilari ve hata hesaplar1 Tablo 3 ile
verilmistir. Tablo 3’te girdi parametreleri kismmda
“-1” ile ifade edilen girdi parametreleri bir zaman
adimi 6nceki kayitlart ifade etmektedir. Kullanilan
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girdi parametreleri ve ortalama akim degerleri yillik
verilerden olustugundan “-1” ile ifade edilen girdi
parametreleri bir yil onceki kayitlar kullanilarak
olusturulan zaman serilerinin yeni bir parametre
olarak kullanilmasini géstermektedir.

Tablo 3 ile verilen girdi parametreleri her bir
makine Ogrenme algoritmast igin aymi olacak
sekilde secilmistir. Modeller oncelikle Gtelenmis
zaman serilerinin olmadigi durum igin test
edilmigtir. Otelenmis zaman serilerinin olmadig1
durum i¢in higbir algoritmanin sonuglar1 yeterince
iyi bulunmadigindan sonu¢ grafikleri sadece
otelenmis serilerin eklenmesi ile olusturulan
modeller i¢in verilmistir. Olusturulan modellerde
ortalama akim parametresi ¢ikti parametresi
oldugundan bu parametre igin Otelenmis zaman
serisi tercih edilmemistir.
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Sekil 6: a) RF model dagilim grafigi b) RF sa¢ilim grafigi (RF model distribution and scatter plots)

Tablo 3 dneelendiginde,_en ‘vilksek korelasyon
katsayisimin, RF; modeli“tigin elde edildigi
gorilecektir. QRFommodelinde yagis ve sicaklik
parametreleri ve, bunlara ait Otelenmis zaman
seriler birlikte girdiyolarak kullanilmigtir. En diigiik
korelasyonykatsayisi Otelenmis zaman serilerinin
kullanilmadigidVM; modeli i¢in hesaplanmistir.
Her ii¢ ML yaklasiminda da Otelenmis zaman
serilerinin korelasyon katsayisint dnemli Olciide
arttirdigi saptanmustir. En diisik OMH, OKHK,
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GMH ve GKHK degerleri RF, modeline aittir. En
yliksek hata oranlar1 ise DMi modeli ig¢in
bulunmustur. Hesaplanan hata degerleri ve
korelasyon katsayilari RF> modelinin segilen
modeller igerisinde en uygun performansi verdigini
ortaya koymustur. Tablo 3 ile verilen MLP
modelleri  incelendiginde ise MLP. model
sonuclarinin  tahmin siireglerinde  kullanilabilir
diizeyde anlaml1 oldugunu gdstermistir.
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Tablo 3. Model sonuglar1 ve performans analizleri (Models results and performance analyses)

) o . Korelasyon
Algoritma | Girdi Parametreleri OMH |OKHK |GMH (%) | GKHK (%)
Katsayisi

Tmin, Tmax,
DVM;, 0.4714 12.43 | 15.49 81.47 88.54
Tort., Yagis,

Tmin, Tmin-1, Tmax,
Tmax-1,
DVM; 0.5861 11.28 | 14.21 73.91 81.25
Tort., Tort.-1, Yagis,

Yagis-1

Tmin, Tmax,
MLP; 0.6207 11.11 | 13.72 72.79 7842
Tort., Yagis,

Tmin, Tmin-1, Tmax,
Tmax-1,
MLP; 0.9152 5.22 7.00 34.23 40.35
Tort., Tmean-1, Yagis,

Yagis-1

Tmin, Tmax,
RF; 0.9536 5.31 6.91 34,78 39.49
Tort., Yagis,

Tmin, Tmin-1, Tmax,
Tmax-1,

RF; 0.9733 4.62 5.95 30.31 34.00

Tortg Tort-15Yagis,

Yagis-1

Calismanin ikinei kismmda, en” uygun sonuglart  buldugundan tahminler ortalama akim verilerinin
verendRF, ‘yaklasimi kullanilarak sonraki yillarin  bittigi 2011 yilindan 2022 yilina kadar olan siire i¢in
yagig ve sicaklik parametreleri ile ortalama akim  yapilmistir. Sekil 7 ile yillara gore tahmin sonuglari
tahminiy, yapilmustir. ~ Yagis ve  sicaklik  histogram ile verilmistir.

parametrelerine ait® veriler 2022 yilinda son

XX



Kaya / GU J Sci, Part C, 13(X):XX-XX(2025)

120

100

y=-2,0982x + 101,2

Ortalama Akim (m?/s)
IS a o
= S S

[
=3

[]

2012 2013 2014 2015 2016

2017
Yil

2018 2019 2020 2021 2022

Sekil 7. 2012- 2022 yillarina ait ortalama debi tahmini sonuglar1 (Averageflows predigtion results 0f2012-2022)

Sekil 7°de verilen grafige eklenen dogrusal egilim
cizgisinin yillar icerisinde ortalama akimda bir
diisiise isaret ettigi anlasilmaktadir. Ozellikle 2021
ve 2022 yillarina ait tahminlerde ciddi oranda
diisiisler gdzlenmistir. Bu sonugclar kiiresel sicaklik
artiglarina bagl degisimler nedeniyle 6zellikle son
yillarda kirilan sicaklik rekorlar1 ve degisen yagis
rejimleri diisliniildiigiinde anlaml1 sonuglar olarak
degerlendirilmistir.

4. DEGERLENDIRME (CONCLUSIONS)

Akarsular bulunduklart bdlgenin igme ‘ve suluma
suyu  ihtiyacim  karsilayany, Onemli su
kaynaklarindandir. Son yillarinda“degisen iklim
kosullar1 ile birlikte <akarsudebilerinde Onemli
degisiklikler oldugu “bilinmektedir. Bur galismada
EIE kayitlart kullamlarak{>Kopriigay = 6zelinde
ortalama akimlara' ait degerler c¢esitli makine
Ogrenme algoritmalarindan faydalanilarak tahmin
edilmeye( calisilmigtit. “¥agis,” minimum hava
sicakli@, maksimum hava sicakligi, ortalama hava
sicakhigr parametreleri ‘ile bu parametrelerin
Gtelenmis Zaman serilerini igeren 55 yillik bir veri
seti kullanilmistir. “Veri setinin ML arastirmalar
igin  yetetli « uzunluga sahip olmadigi
disiiniildiginden DVM, RF ve MLP
algoritmalarinin egitim performanslan ilk etapta
degerlendirmeye tabi tutulmustur. Calismanin bu
ilk kisminda elde edilen hata degerleri RF
yaklagimmin en wuygun sonuglarnn verdigini
gostermistir. Calismanin ikinci kisminda ise RF
modeli kullanilarak 2012-2022 yillar1 i¢in ortalama
akimlar tahmin edilmistir. Calismada bolgesel hava
sicakligl ve yagis verileri temin edilemediginden,
acik erisim ile ulasilabilen uzun yillara ait tilkemizin
sicaklik ve yagis verileri tercih edilmistir ve
iilkemiz Ozelinde iklim degisikliginin 6nemli bir
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gostergesi‘olan bu parametrelerin model sonuglari
tizerindede etkilieldugu tespit-edilmistir. 2012 yili
ve sonrasiiicin yapilanitahmin sonuglar1 ortalama
akimlarin azalma egiliminde oldugunu gostermistir.
Benzerbir yaklasimla havzadaki diger akarsu
ortalama ), akimlarinin  incelenebilecegi  ve
sonuglarinin “®fsu  yonetimi  planlart  igin
kullanilabilecegi diistiniilmektedir. Bu calismada
kullanilan biitiin makine 6grenme algoritmalarinda
otelenmis zaman serilerinin sonuglar tlizerinde
olumlu etkileri oldugu goriilmiistiir. Caligmada g1kt
parametresi olan ortalama akim parametresine ait
otelenmis zaman serisi kullanilmamustir. Otelenmis
zaman serileri kullanilmasmna ragmen DVM
yaklagimimin Kopriicay 6zelinde ortalama akim
tahmininde yetersiz kaldig1 anlagilmistir. MLP ve
RF yaklagimlarinin ortalama akim tahmininde
basarili oldugu ancak hesaplanan istatistiksel hata
degerlerinin disiikliigii nedeniyle RF modelinin
daha iyi sonuglar verdigi tespit edilmistir.
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