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Oz

Havza yonetimi ve afetlerin engellenmesi, su kaynaklarvmin daha verimli kullaniimast ve su yapilarimn
insasutmin planlamast amact ile yagis ve akis verilerinin tahmini biiyiik onem tasimaktadir. Bu ¢alismada
Amerika Birlesik Devletleri Waltham Massachusetts'de yer alan Stony Brook rezervuarini besleyen Stony
Brook nehrindeki 731 giinliik yagis, akis ve sicaklik bilgilerini iceren veriler kullamilarak modeller
olusturulmustur. Bu veriler Destek Vektér Makineleri (SVM) ve M5 Karar Agaci (M5T) yontemlerinde girdi
olarak—tmltlanitmigveyagis—alas—ilishisi-tahmin—edilmistir—Her—iki—yontemle—elde—cdilen—sonuclar—gercek
olciim sonuglart ile karsilastiriimalart yapilnmigtir. Bunun sonucunda M5 Karar Agact (M5T) modellerinin
akig tahmininde daha iyi performansa sahip oldugu goriilmiistiir.
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Giris

Yagis ve akis hidroloji bilimi i¢in en Onemli
parametrelerdendir. Bir havzaya diisen yagisin belli
asamalardan gecip en son akigsa déonmesi ve bunun
miktarinin dogru analiz edilmesi tagkin kontrolii, su
temini ve hidroelektrik santralleri ile enerji tiretimi
gibi su yapilan tesislerinin ingasi i¢in yapilacak
planlamalarda dogru bir projelendirme ve uygulama
acisindan miihendisler icin biiyilk bir 6nem
tasimaktadir. Bu analizler yapilirken giinliik, aylik
ve yillik yagis verileri kullanilabilir. Veriler ne kadar
genis bir aralikta ve istikrarli olursa sonuglar da o

kadar tutarh  olur. Yagis akis iligkisinin
belirlenmesinde genel olarak iki yOntemden
bahsedilebilir.  Bunlar parametrik ve sistem

yaklagimi olarak bilinen Kara Kutu modelleridir.
Parametrik modeller yagisin akisa doniisme siirecini
biitiin ayrintilart ile ele alir. Havzayr sizma,
buharlasma, yiizeysel ve yer alt1 akis1 seklinde biitiin
parametrelerine ayirir. Kara Kutu modellerinde ise
havzada gerceklesen fiziksel olaylar dikkate
almmaz. Havzaya sadece yagisi akisa doniistiiren

matematiksel bir fonksiyon goziiyle bakilir.

Yapay Zeka yontemleri de kara kutu modelleri
olarak adlandirilmakta ve son yillarda hidrolik ve su
yapilart planlamalarinda sik¢a kullanilmaktadir.
(Demirci vd, 2015a, 2015b, 2016, 2017, 2018a,
2018b; Kaya vd., 2016, 2018; Tasar vd, 2017, 2018;
Demirci and Baltaci, 2013; Unes, 2010a, 2010b;
Unes ve Demirci, 2015; Unes vd, 2015, 2017a,
2018a, 2018b) . Kara kutu modellerinden Yapay
Sinir Aglart (YSA) oOgrenebilme ve genelleme
ozellikleri nedeniyle karmasik problemleri basari ile
cozebilme yetenegini ortaya koymaktadir (Ergezer
vd, 2003). Yapay sinir aglarmi ile ilgili ilk
modellemenin temelleri McCulloch ve Pitts’in,
(1943) yayinladiklart ~ bir
atilmistir. Calismalarinda elektrik devreleri {izerinde
basit yapay sinirler modellemislerdir. Giiniimiizde

yilinda makaleyle

YSA’nin su kaynaklarinda sik¢a karsilasilan degisik
problemlere uygulanmast ile ilgili c¢ok sayida
calisma bulunmaktadir. YSA yaklasimmin yagis-
akas iliskisini iyi temsil ettigi gosterilmistir (Hsu vd,
1995; Mason vd, 1996; Minns ve Hall, 1996;
Fernando ve Jayawardena, 1998; Unes vd, 2018c).

Hamidi ve Demirci (2006) Botan ¢ayinda ve Hamidi
ve Kayaalp (2008), Dicle nehrinde YSA ve
Regresyon yontemlerini kullanarak yagis, akis ve
sediment iligkilerinde ¢ok sayida modeller
iretmiglerdir. Turhan (2012) yaptig1 ¢aligmasinda
YSA yontemi ile Seyhan Havzasi’nin yagis-akis
iligkisini modellemistir.

Destek Vektor Makineleri (SVM), Vapnik ve diger
arastirmacilar  tarafindan  gelistirilen ~ makine
Ogrenme algoritmalaridir (Vapnik, 1995, Cortes ve
Vapnik, 1995, Vapnik vd, 1997). Bu yaklasim ilk
basta sensor verilerini yorumlamanin bir yolu olarak
gelistirildi ve iki katmanli bir yap1 igermektedir. ilk
katman giris degisken iceren destek
vektorleri tizerindeki agirliksiz dogrusal olmayan bir
cekirdektir ve ikincisi ¢ekirdek c¢iktilarinin agirlikl
bir toplamidir. Birgok durumda, destek vektorleri ve
uygun ¢ekirdek filtreleri belirlendikten sonra
SVM'ler, YSA yontemlerine gore daha verimli
olabilir. Bir¢ok arastirmaci, SVM'leri kullanarak
hidrolojik problemleri ¢Ozme olasiligini
arastirmistir. Dibike vd, (2001), YSA modellerine
kiyasla yagig-akis modellemesi i¢in SVM'leri
arastirmistir.  Bray ve Han (2004), yagis
modellemesi i¢in uygun bir model yapisinin ve ilgili

serisini

parametrelerin  belirlenmesindeki zorluklarin altint
ciz(diler)mistir. Chen vd, (2010) Hanjiang
havzasinda ginliikk yagislari tahmin etmek igin
SVM'leri kullanmustir. SVM teknigi son zamanlarda
ormancilik problemlerini ¢6zmede Nieto vd, (2012),
giines 1smlarimi belirlemede ve giinlitk yagis akisini
tahmin etmede basarili olmustur. Son zamanlarda,
SVM'ler ozellikle yagis-akis (Hosseini ve Mahjouri,
2016) ve su rezervuarlarini( Khan ve Coulibaly
2006; Asefa vd, 2005; Khalil vd, 2006) tahmin
etmede yaygin olarak kullanilmistir.

Yapay zeka yontemlerinden bir tanesi olan M5 Kkarar
agacit yontemi (MS5T), siniflandirma ve regresyon
problemlerine uygulanabilen, etkili, parametrik
olmayan, yogun hesaplama gerektiren bir yontemdir
Birgok aragtirmaci  c¢alismalarinda  yagis-akis
tahmininde M5T"yi kullanmiglardir (Rao vd, 2005;
Bathettchery ve Solomatine, 2005; Solomatine ve
Xue, 2004). Sattari vd, (2013), M5T karar agacini

yontemini  kullanarak, Turkiye, Ankara, Sohu
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Nehri'ndeki giinliik akarsu akisim potansiyelini
aragtirmiglar ve MST sonuglari, destek vektor
makinalar1 (SVM) ile karsilastirilmistir.

Bu calismada, ABD'nin Stony Brook Rezervuari
havzasinda bulunan 01104480 numarali gozlem
istasyonuna ait 731 giinlik yagis, sicaklik ve akis
verileri girdi olarak girilip yeni akis degerleri Destek
Vektor Makineleri (SVM) ve M5 Karar Agaci
(M5T) yontemleriyle belirlenmeye calisilmis ve
sonuclar birbirleri ile karsilagtirilmstir.

Materyal ve Yontem

Cahisma Alan ve Uygulama

Amerika Birlesik Devletleri'ndeki Massachusetts
eyaletinde yer alan Waltham Baraj1 yakinlarindaki
42°2120" Enlem ve 71°15'56" Boylamindaki Stony
Brook rezervuarimi besleyen Stony Brook nehri
caligma alani olarak secilmistir. Bu ¢alismada drenaj
alam 61.8 km? ve depolama kapasitesi 1.340.000 m?
olan Stony Brook havzasi Stony Brook nehri

istasyonundaki veriler kullanilmstir.

Amerika Birlesik Devletleri Jeolojik Arastirma
Kurumu'ndan (USGS) alinan 01104480 numarali
istasyon verileri 07.05.2011-07.05.2013 tarihleri
arasindaki 731 gilinliik yagis, akis ve sicaklik
bilgilerini igermektedir. Calisma alanimnin konumu
Sekil 1’de gosterilmistir.

Brandeis
University

a
Q

Google

Sekil 1. Calisma alani (Google Maps)

Destek Vektor Makineleri (SVM)

Destek vektér makineleri (SVM), Vapnik (1995)
tarafindan bulunan veri odakli arastirma alanlarinda
makine Ogrenme yaklasimidir. SVM istatistiksel
O0grenme teorisine dayanmaktadir. SVM temel
olarak iki veri simifin1 en iyi sekilde ayirt etmek icin
kullanilir. Bu amagla karar smirlart veya hiper
diizlemler belirlenir. Dogrusal olmayan bir veri
kiimesinde, SVM'ler dogrusal bir hiper diizlem
¢izemez. Bu nedenle ¢ekirdek numaralar1 kullanilir.
Kernel yoOntemi, dogrusal olmayan verilerdeki
makine Ogrenimini biiyik oOlgiide artirir. Kernel
yonteminde SVM tahmincisi (y) siireci su sekilde
ifade edilebilir:

yz(Kxi 'ijk)"'b (1)

Denklem (1)’de b, SVM aginin bias terimidir ve Wik
agirlik  vektorii olarak adlandirilir. Ky, —giris
vektorlerini yiikksek boyutlu bir 6zellik alanina
esleyen dogrusal olmayan bir islevdir. Bu ¢aligmada
kullanilan ii¢ katmana sahip SVM modelinin yapist
Sekil 2'de verilmistir. Bu 6rnek SVM modeli icin
cikt1 degeri, girislerdeki ii¢ iiriiniiniin toplamina ve
Lagrange ¢arpanlarinin bagimsiz kombinasyonlarina
esittir. Bu calismada kullanilan dogrusal olmayan
¢ekirdek
fonksiyonu ve Poli ¢ekirdek fonksiyonlaridir.

cekirdek fonksiyonlari, Radyal temelli

Tuput Destek Vektir

Kernel Fonksiyonu

Output

Sekil 2.Calismada
yapisi

kullanilan SVM-1 modelinin
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Radyal Temelli Cekirdek Fonksiyonlu
Destek Vektor Makineleri (SVM-RBF)

Lagrange carpanlar ¢ikti verileri i¢in egitim veri
setlerinin dnemini gosterir. Dogrusal olmayan
radyal temelli ¢ekirdek fonksiyonu (Hsu vd, 2003)
asagidaki denklemle gosterilmistir.

K,=e™>l® y>0 and i=1,23,..n (2)
Burada y kullanici tanimli bir parametredir.

Poli Cekirdek Fonksiyonlu Destek Vektor
Makineleri (SVM-PK)

Poli ¢ekirdek fonksiyonu (Hsu vd, 2003) tarafindan
asagidaki denklemle gosterilmistir.

Ky =(py+c) i=1,23,.n @)

M5 Karar Agaci Yontemi (MST)

Bir karar agaci, bir bagimli degiskenin degerinin
tahminini bagimsiz degisken kiimesinin degerlerini
kullanarak nasil tahmin edilebilecegini gosteren bir
ikili (iki yonlii boliinmiis) aga¢ olarak gosterilen
mantiksal bir modeldir. Temel olarak iki tiir karar
agaci vardir:

(1) simiflama agaclar1 en yaygin olamidir ve bir

sayisal niteligin degerini tahmin etmek igin

kullanilan bir sembolik siiftir.

(2) regresyon agaclari 6ngormek igin kullanilir.
(Witten ve Frank, 2005).

Agactaki her yaprak, o yapraktaki hedef degiskeni
tahmin etmek i¢in kullanilan dogrusal bir regresyon
modeli i¢eriyorsa, o zaman bir model agaci denir.

M5 karar agaci algoritmasi orijinal olarak Quinlan
(1992) tarafindan gelistirildi. Bu teknigin detayl
aciklamast Witten ve Frank (2005)’de bulunabilir.
Bu teknigin kisa bir acgiklamasi asagidaki gibidir.
M5 algoritmasi, hedef boslugundaki varyansi
maksimuma indiren tek bir 6znitelik iizerinde testler
kullanarak 6rnek boslugunu yinelemeli olarak

bolerek bir regresyon dizisi olusturur. Standart

sapma azaltma (SDR) hesaplamak i¢in matematiksel
formiil:

SDR = 5d(T) — %1 ?r sdITil (4)

burada T digime ulasan bir 6rnek grubunu, Ti
potansiyel kiimenin sonucu olan Orneklerin alt
kiimesini ve sd standart sapmay1 temsil eder. Agac
biiyiitiildiikten sonra, o diigiim ile ilgili verileri ve o
diigiimiin alt testindeki testlere katilan tiim nitelikleri
kullanarak her i¢ diigiim i¢in dogrusal bir ¢oklu
regresyon olusturulur. Bundan sonra, her bir alt agag
budama probleminin {istesinden gelmek i¢in budama
isleminde dikkate alinir. Budama, bir alt agacin
kokiindeki dogrusal model i¢in tahmini hata alt agag
icin beklenen hataya esit veya daha kiiciik
oldugunda olusur. Son olarak, budama agacinin
yapraklarindaki bitisik dogrusal modeller arasindaki
keskin siireksizlikleri telafi etmek i¢in yumusatma
islemi kullanilir.

Bulgular ve Tartisma

Yagis-akis iligkisi tahin etmek icin yapilan bu
calismada, istasyondan toplam 731 giinlik veri
toplanmistir. Bu verilerin 550 adedi yani %75'
egitim siirecinde kalan 181 adedi ise test asamasinda
kullanilmigtir.  Radyal  Temelli Cekirdek
Fonksiyonlu Destek Vektor Makineleri (SVM-RBF),

Poli Cekirdek Fonksiyonlu Destek  Vektor
Makineleri (SVM-PK) ve M5 Karar Agaci
Yontemleri  (MST) yontemleri  kullanilarak

tahminler yapilmistir. Her ic modelde de {icer adet
degerlendirme yapilmustir. Modellerin tahmin
sonuglart R? (Determinasyon Katsayisi), Ortalama
Mutlak Hata (OMH) ve Ortalama Karesel Hata
(OKH) kriterlerine gore karsilastirtlmistir.

SVM RBF 1, SVM PK 1 ve MP5 1 modellerinde
girdi olarak Ortalama sicaklik (T), Yagis (P), 1 giin
otelemeli Akis (Qr1), SVM RBF 2, SVM PK 2 ve
MP5 2 modellerinde girdi olarak Ortalama sicaklik
(T), Yagis (P), 1 giin Stelemeli Yagis (Pr1) 1 giin
otelemeli Akis (Qr1), SVM RBF3, SVM PK 3 ve
MP5 3 modellerinde Ortalama sicaklik (T), Yapis
(P), 1 giin o6telemeli Yagis (Pr1)
Akis (Qe1), ve 2 gin Otelemeli
kullanilarak —akis yapildi.

1 gilin otelemeli

akis  (Qr2),

tahmini Olusturulan
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modeller arasinda en iyi sonucu 3 numarali modeller
vermistir. Modellerin uyumluluklar1 ve istatiksel
olarak hata degerleri Tablo 1'de gosterildigi gibidir

Tablo 1. Modellere gére sonuglarin uyumluluk ve
istatistiksel hata degerleri

MODEL GiRDI OMH  OKH R?

SVMRBF1 P,T,Qu 02754 01932 0.85
SVMRBF2 P,Pu, T,Qu 02747 0.1891  0.86
SVMRBF3 P, Py, T, Qu,Qez 0253 0183  0.80
SVMPK1 P, T,Qu 0156 0122  0.85
SVMPK2  P,Py,T,Qu 0158 0120  0.86
SVMPK3 P, Pu, T, Qu,Qee 0.142  0.090  0.89
M5T 1 P,T,Qu 0190 0112  0.86
M5T 2 P,Pus, T, Qu 0186 0.099  0.88
M5T 3 P, Put, T, Qe1, Qe 0175 0072 091

Tim modellerin performans degerlendirmesinde
determinasyon katsayis1 (R?), ortalama mutlak hata
(OMH) ve ortalama karesel hataya (OKH) gore
yapilmustir.  Test verilerinden elde edilen OMH,
OKH ve R? nin karsilagtirma parametreleri Tablo
I'de  gosterilmektedir. ~ Tablodaki  sonuglar,
modellerin tahmin performansini ve gozlem verileri
ile karsilagtirmak i¢in kullanilmistir.  Olusturulan
iic modelin gercek veriler ile olan iligkilerini
gosteren dagilim ve sacilim grafikleri SVM RBF
icin Sekil 3’de, SVM PK i¢in ise Sekil 4’de, M5T
icin de Sekil 5’de gosterilmistir.

Sekil 3'de, SVM RBF modellerine bakildiginda
korelasyon katsayisinin yiiksek oldugu ve yagis-akis
tahminlerinin  gercek degerlere yakin oldugu
goriilmektedir. SVM RBF3  modeli, Tablo 1'de
gosterilen edilen OMH, OKH ve R? (0.253, 0.183,
0.80) kriterlerine gore diisiik hata, yiiksek
korelesyon gostermis ve diger SVM RBF
modellerine gore daha iyi performans gosterdigi
gorilmiistiir.

SVM PK modelleri igin, dagilim ve sagilma
grafikleri, Sekil 4'de gosterilmistir. Test verileri igin
dagilim grafikleri analiz edildiginde, SVM PK
model sonuglart SVM RBF modellerine gore daha
iyi bir performans gosterdigi goriilmiistir. SVM
PK3 modeli tahmini degerleri de ger¢ek degerlere
yakindir. Determinasyon katsayisi en yiiksek SVM
PK 3 modelinde R? = 0.89 olarak elde edildi. SVM
PK 3 model sonucu OMH, OKH ve R?
(0.142,0.090, 0.89) kriterlerine gore diger SVM PK
ve SVM RBF  modellerine kiyasla daha iyi
performans gostermistir.

MS5T  modelleri 731 giinliik veriler
degerlendirilmis ve sonuglar asagidaki gibi
tanimlanmigtir.  MST modellerinin  dagilim ve
dagilim grafikleri, Sekil 5'de gosterilmektedir.
Determinasyon  katsayist R? = 0.91 olarak elde
edildi. Dagilim ve sacilim sekilleri incelendiginde,

icin

tahmini degerler gercek degerlere yakindir ve Tablo
1'de gosterilen OMH, OKH ve R?(0.175-0.072-0.91)
kriter degerlerine baktigimizda, M5T 3  model
sonucu, diger MST , SVM RBF ve SVM PK
modellerine gore daha iyi sonug gdstermistir.
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Sonugclar

Bu calismada, Stony Brook Rezervuari havzasinda
bulunan 01104480 numarali gézlem istasyonuna ait
731 glnliik yagis, akis ve sicaklik verileri Radyal
Temelli Cekirdek Fonksiyonlu Destek Vektor
Makineleri(SVM-RBF), Poli Cekirdek Fonksiyonlu
Destek Vektor Makineleri (SVM-PK) ve M5 Karar
Agact (M5T) metotlarinda girdi olarak girilip yeni
akis degerleri tahmin edilmistir. Elde edilen sonuglar
ile gercek sonuglar karsilagtirilarak modeller
arasindaki iliski incelenmistir. Modelleme sirasinda
731 adet verinin %75'i egitm asamasinda, kalan
%25'1 ise test asamasinda kullanilmugtir.

Yapilan calismalarda Poli Cekirdekli Fonksiyonlu
Destek Vektor Makineleri (SVM-PK) yonteminin,
Radyal Temel Fonksiyonlu Destek Vektor
Makineleri (SVM-RBF) yontemine gore daha az
hatayla ger¢ege daha yakin sonuglar ortaya koydugu
gorlilmiistiir.

Tiim modelleri karsilagtirdigimizda M5 Karar Agaci
(M5T) modellerinin yagig-akis iliskisi tahmininde
SVM modellerine daha iyi performansa sahip sahip
oldugu gorilmiistiir. Diisiik miktardaki hata (OMH,
OKH) oranlan ve yiiksek determinasyon katsayisina
(R?) gore MST 3 modelinin en iyi performans
sagladig gorilmiistir.
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Estimation of rainfall-runoff relationship
using support vector machines and M5
decision tree methods

Extended abstract

In terms of efficient use of water resources and
prevention of disasters, rainfall runoff relation is
very important.. In this study, the data obtained from
USA Waltham Massachusetts Stony Brook Reservoir
basin was used. Rainfall -Runoff relation was
predicted with  using Support Vertor Machine
(SVM) and M5 Decision Trees (M5T) Method.

The data were obtained from the Stony Brook River,
which supplies the Stony Brook reservoir at 42 °
2120 "Latitude and 71 ° 15'56" Longitude near the
Waltham Dam in the US state of Massachusetts in
the United States. The Stony Brook basin has a
drainage area of 61.8 km2 and a storage capacity of
1,340,000 m3. Station data from 01104480 taken
from the United States Geological Research Institute
(USGS) contains 731 days of precipitation, flow and
temperature information between 07.05.2011 and
07.05.2013.

In this study 731 data was collected to predict the
rainfall-runoff relationship from the station. 550 of
these data were used in the training phase,
remaining 18ldata were used in the test phase.
Predictions were made by using Support Vector
Regression with radial basis functions ( (SVM-RBF),
Support Vector Regression with poly kernel (SVM-
PK) and Decision Tree Methods (M5T). Three
evaluations were made in all three models.
Estimation results of the models were compared
according to R? (Determination coefficient), Mean
Absolute Error (MAE) and Mean Square Error
(MSE) criteria.

Average temperature (T), Precipitation (P), 1 day
shift Flow (Qt-1)were taken as input in SVM RBF 1,
SVM PK 1 and MP5 1 models, average temperature
(T), precipitation (P), lagged-1 day precipitation
(Pt1), lagged-1 day flow (Qw1) were taken as input
in SYM RBF 2, SVM PK 2 and MP5 2 models,
average temperature (T), precipitation (P), lagged-1

day precipitation (P.1) lagged-1 days flow (Q:1) and
lagged-2 day flow (Q:2) were taken as input in SVM
RBF 3, SVM PK 3 and MP5 3 models. The best
results were the models of model 3.

The results obtained were compared with the actual
results. As a result of the study, it has been seen that
Support Vector Regression with poly kernel (SVM-
PK) method has less realistic results with less error
than Support Vector Regression with radial basis
functions (SVM-RBF)

It is seen that M5 Decision Tree (M5T) models have
better performance in the predicting rainfall-runoff
relationship than the all SVM models. The M5T 3
model provided the best performance according to
the low amount of error (MAE,MSE) ratios and high
determination coefficient (R?).

Keywords: Rainfall - Runoff, Prediction, Support
Vector Machine, M5 Decision Tree
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