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Giintimiiziin 6nemli ¢evresel sorunlarindan biri olan okyanus asidifikasyonu, ozellikle deniz
ekosistemleri ve deniz iiriinlerine dayali ekonomiler iizerinde ciddi tehditler olusturmaktadir. Bu
calisma, okyanus asidifikasyonunu ele alarak makine 6grenmesi yontemleriyle bir tahmin modeli
gelistirmeyi amaclamaktadir. Gelistirilen modelin, karar destek sistemlerinde kullanilarak
asidifikasyonun etkilerini dnceden belirlemeye ve ilgili énlemleri planlamaya katki saglamasi
hedeflenmektedir. Calismada kiiresel okyanus asidifikasyonu egilimleri veri seti kullanilmig ve 13
Oznitelik igeren bu veri setinde okyanus asidifikasyonu (pH) ile en yiiksek korelasyona sahip
Ozniteliklerin sirasiyla fosil yakitlardan kaynaklanan kiiresel 1sinma katkisi, gaz ve yil oldugu tespit
edilmistir. Eksik veriler, merkezi egilim dlgiileri ile doldurularak 6n isleme siireci tamamlanmustir.
Model gelistirme asamasinda 11 farkli makine 6grenmesi algoritmasi test edilmis ve sonuglar
kargilastirilmistir. Ekstra Agaglar algoritmasi, en diisiik MSE (3.273 x 107¢) ve MAE (1.055 x 107%)
degerlerine sahip olup, R? skoru (0.99696) ile en yiiksek dogruluk oranini géstermistir. Karar Agaci,
Gradyan Artirma ve Rastgele Ormanlar gibi diger topluluk yontemleri de yiiksek performans
sergilemistir. Caligmanin sonuglari, literatiirdeki benzer arastirmalarla uyumludur ve makine
Ogrenmesi yontemlerinin okyanus asidifikasyonunu tahmin etmede etkili bir ara¢ olabilecegini
gostermektedir. Gelecekteki ¢aligmalar igin, veri setinin ornek sayisinin artirilmasiyla modelin
genellenebilirligi gliglendirilebilir ve derin 6grenme teknikleri uygulanarak daha kapsamli tahmin
modelleri gelistirilebilir. Ayrica, okyanus asidifikasyonuna yonelik farkindalik caligmalarina agirlik
verilmesi gerektigi onerilmektedir.
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Prediction of Ocean Acidification Using Machine Learning

ABSTRACT

One of today's significant environmental issues, ocean acidification poses a serious threat,
particularly to marine ecosystems and economies that rely on seafood. This study aims to address
ocean acidification by developing a prediction model using machine learning methods. The
developed model is intended to be utilized in decision support systems to predict the impacts of
acidification in advance and assist in planning relevant preventive measures. The study uses the
Global Ocean Acidification Trends and Impacts dataset, which contains 13 features. Among these,
the features with the highest correlation with ocean acidification (pH) were identified as Global
Warming Contribution from Fossil Fuels, Gas, and Year, respectively. Missing data were handled
through central tendency measures, completing the preprocessing phase. During the model
development stage, 11 different machine learning algorithms were tested and compared. The
ExtraTrees algorithm achieved the best performance, with the lowest MSE (3.273 % 107¢) and MAE
(1.055 x 1073), and the highest R? score (0.99696). Other ensemble methods, such as Decision Tree,
Gradient Boosting, and Random Forest, also demonstrated high performance. The results of the
study are consistent with similar research in the literature and indicate that machine learning
methods can be effective tools for predicting ocean acidification. For future studies, increasing the
sample size of the dataset could enhance the model’s generalizability, and deep learning techniques
could be applied to develop more comprehensive prediction models. Furthermore, it is
recommended that efforts to raise awareness about ocean acidification be emphasized.
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1 Giris

Okyanus kitalar arasi kalan ana deniz, umman olarak tanimlanmaktadir (Tiirk Dil Kurumu [TDK],
2025). Diinyada pasifik okyanusu, Atlantik okyanusu, Hint okyanusu, Giliney okyanus ve Arktik
okyanusu olmak {izere beg tane okyanus bulunmakta ve diinyanin %70’ini basta okyanuslar olmak tizere
su kiitleleri olusturmaktadir (Taner, 2015). Okyanuslarda kirlenme, 1sinma ve asitlenme gibi sorunlar
giderek hizla artmaktadir (Taner, 2015). Okyanus asidifikasyonu “kiiresel 1sinmanin kotii ikizi” olarak
tabir edilmektedir (Tayyar, 2023). Sanayilesmenin baglamasiyla beraber beseri faaliyetlere bagh olarak
karbondioksit salinimi artmis bu artis okyanus asidifikasyonunu tetiklemistir (Tayyar, 2023). Okyanus
asidifikasyonu insan kaynakli olusan karbondioksit emisyonlarinin bir sonucu olarak karsimiza
¢ikmaktadir (Krasting vd.,2022). Havada bulunan karbondioksit gazi okyanus gibi su kiitleleriyle
etkilesimde bulunmakta, daha ¢ok reaktif hale gelmekte ve bunun nihayetinde de okyanus asitlenmesi
olugmaktadir (Tayyar, 2023). Havadaki fazla karbondioksiti okyanuslar absorbe ederek iklim
degisikliginin etkilerini azaltirlar ancak bu durum okyanus suyunun kimyasinin degismesine neden olur
(Gattuso vd., 2014). Karbondioksit yogunluk seviyesinin siirekli artmasi okyanus ve denizlerdeki asit
oranini artirmaktadir (Tayyar, 2023). Okyanuslarda karbondioksit konsantrasyonun artmasi okyanuslari
asidik sular haline getirmektedir (Taner, 2015). Okyanuslarda asitlesme oranmnin yiikselmesi
okyanuslardaki karbonat oranini azaltmakta ve bu azalis pek ¢ok deniz canlisin1 negatif olarak
etkilemektedir (Tayyar, 2023). Kalsifiye canlilar iskelet ve kabuklarinda karbonat iyonlarina gereksinim
duyduklarindan okyanus asitlenmesinden en fazla etkilenen canli gruplarindandir (Ozhan vd., 2022).
Kiiresel 1sinma diinyadaki okyanus, deniz vb. su alanlarinda fizyokimyasal degisimlere sebep olmakta
bu degisim sucul canlilarin yagam sartlarini olumsuz etkilemektedir (Atar & Kizilgdk, 2018). Okyanus
asidifikasyonu dogal tiirlerin iireme siireclerini ve larva gelisimlerini olumsuz etkileyerek
popiilasyonlariin azalmasina yol acarken, sel, kuraklik ve kasirga gibi iklim degisikligi kaynakli agiri
hava olaylari istilaci tiirlerin yeni yasam alanlar1 aramasina neden olmakta ve zayiflayan dogal tiirlerin
savunmasiz kalmasi istilac1 tiirlerin bu alanlari istila etmesine zemin hazirlamaktadir (Karahan, 2021).
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Okyanuslarin en énemli problemlerinden birisi okyanus asitlenmesidir (Ozhan vd., 2022). Okyanus
asitlenmesi Ozellikle pasifik okyanusundaki ekosistemi ciddi olarak tehdit etmektedir (Vasanth vd.,
2024). Okyanus asitlenmesinin biitiin ekosistemi etkiler olmasi toplumsal ve iktisadi sorunlarin
olugsmasina sebep olmaktadir (Tayyar, 2023). Okyanus asitlenmesi mavi ekonomileri tehdit edici hale
gelmistir (Tayyar, 2023). Deniz iriinleri, kiy1 turizmi, ulasim ve lojistigi kapsayan mavi ekonomi
kavrami okyanus asitlenmesinden nasibini almaktadir (Tayyar, 2023). Okyanuslar 6nemli deniz
iiriinlerini ve su kaynaklarini biinyesinde barindirmaktadirlar (Taner, 2015). Bu durumdan balikgilik
sektorli olumsuz etkilemektedir (Atar & Kizilgok, 2018).

Hem okyanus asitlenmesi hem de iklim degisikligi Karbondioksit salimmina siki sikiya bagh
durumlardir (Doney vd., 2009). Atmosferdeki karbondioksit konsantrasyonunun artmasina biiyiik
dlgiide fosil yakitlarin yogun olarak kullanilmasi sebep olmaktadir (Ozhan vd., 2022). Sera gazi
cesitlerinden olan karbondioksit ¢ok tehlikeli bir gazdir (Tayyar, 2023). iklim degisikliginin en 6nemli
nedenlerinden biri, atmosferdeki karbondioksit (CO2) konsantrasyonunun artmasidir (Ozhan vd., 2022).
Agik okyanus yiizeyi sulardaki CO:z sisteminde bu denli biiyiik degisikliklerin, Diinya'nin son 20 milyon
yillik gecmisinde muhtemelen hi¢c meydana gelmedigi diigiiniilmektedir (Feely, 2004). Atmosferde
gilinden giine yogunlasan sera gazlari okyanuslar1 degisime ugratmaktadir (Taner, 2015). Atmosferik
karbondioksit gazi okyanuslarin pH seviyesini diisiirmektedir (Doney vd., 2009). Okyanus suyu pH
degeri, okyanus asitlenmesinin dogrudan bir gostergesi olmasinin yani sira uzun vadede iklim
degisikliginin ¢evresel etkilerini anlamada kritik bir 6neme sahiptir. Okyanus asitlenmesinin kimyasal
olusum siireci Sekil 1’de verilmistir.
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Sekil 1: Okyanuslarin Asitlenme Siireci

Sekil 1’den anlasilacagi lizere Atmosferdeki karbondioksit, okyanus yiizeyine temas ettiginde suda
¢oziinerek deniz suyuna karisir. Cozlinen karbondioksit, suyla reaksiyona girerek karbonik asit H,CO5
olusturur. Bu bilesik, okyanus asitlenmesinin temel bilesenlerindendir. Karbonik asit, hidrojen iyonu
(H*) ve bikarbonat (HCO3) iyonuna ayrigir. Serbest hale gelen hidrojen iyonlari, okyanus suyunun
asidik hale gelmesine neden olarak pH seviyesini disiiriir. Bikarbonat iyonlar1 daha fazla ayrisarak
karbonat iyonlar1 (CO27) ve ek olarak hidrojen iyonlar1 (H*) olusturur. Hidrojen iyonlarmin artisi,
okyanus suyunun daha da asidik hale gelmesine yol agar (Tayyar, 2023).

Journal of Marine and Engineering Technology (JOINMET)5(2), 110-126, 2025 112



Yunus Emre Ungor
Makine Ogrenmesi ile Okyanus Asidifikasyonu Tahmini

Makine 6greniminin okyanus asitlenmesine karst 6nemli bir 6ngorii sagladigi, pH tahminlerinde etkili
oldugu ve gelecekteki galigmalar icin bir yol haritast sundugu ifade edilmektedir (Ramdas vd., 2024).
Okyanus asidifikasyonu degerlendirmek i¢in makine Ogrenmesi vazgecilemez bir ara¢ olmustur
(Vasanth vd., 2024). Okyanuslarin gelecegi i¢in oldukca bilimsel veri toplanmasi gerekmektedir (Taner,
2015). Literatiirde yer alan okyanus asidifikasyonu ile ilgili makine 6grenmesi caligmalar1 sdyledir;

Krasting vd., (2022) calismalarinda, deniz suyu pH degerinin uzaktan algilanmasini ve makine
O0grenmesi yontemleriyle modellenmesini ele almigtir. Bu ¢aligmada, deniz yiizeyi karbon dioksit kismi
basinct (pCO-) verileri kullanilarak genis Olcekli bir pH veri seti olusturulmus ve rastgele orman
(Random Forest) modeli ile yliksek dogrulukta bir pH tahmin modeli gelistirilmistir. Model, egitim
verisinde korelasyon katsayis1 (R?=0.96) ve kok ortalama kare hata (RMSE = 0.008), test verisinde ise
R?=10.83 ve RMSE = 0.017 degerleri ile yiiksek performans gostermistir. Ayrica, mutlak hata ortalamasi
(MAE) gibi hata olg¢iitleri de degerlendirilmis ve modelin genel olarak diisiik hata payina sahip oldugu
belirtilmistir. Modelin, 2004-2019 yillar1 arasindaki kiiresel pH degisimlerini basartyla yansittigi ve
iklim degisikligine bagli olarak okyanus yiizey pH seviyelerinde diislis trendi tespit ettigi ifade
edilmektedir. Bu yaklasim, okyanus karbonat sistemindeki degisimleri anlamak i¢in yeni bir yontem
sunarak, uzaktan algilama tabanli pH tahminlerinin dogrulugunu artirmay1 amaglamaktadir.

Pasifik okyanusu asitlenmesi i¢in ¢cok degiskenli hibrit modelleme: gelecekteki pH egilimlerini tahmin
etme ve temel biyojeokimyasal siiriiciileri analiz etme baglikli galigmada Pasifik okyanusundaki
gelecekteki pH egilimini tahmin etmek ve s6z konusu egilimdeki temel biyojeokimyasal etmenlerin
etkisini analiz etmek amaciyla ¢ok degiskenli hibrit bir makine 6grenmesi modeli kullanilmigtir. Bu
calismada, farkli algoritmalarin giiclii yonlerini stratejik olarak birlestirerek ¢esitli okyanus asitlenmesi
parametrelerini tahmin etmeyi hedeflemis ve elde edilen sonuglar hibrit modellerin yiiksek dogruluk
sagladigini ortaya koymustur. Ongoriilen pH egilimlerinin pasifik okyanusu icin endise verici oldugu
ifade edilmektedir. Pasifik Okyanusu’nda oniimiizdeki 200 y1l boyunca okyanus asidifikasyonunun
etkisini 6ngérmek amaciyla, pH degerinin tahmini i¢in %25 Karar Agaci ve %75 Gradyan Artirma
(XGBoost) modellerinden olusan hibrit bir model kullanilmistir. Bu model, 22.720'lik en diisiik ortalama
kare hata (MSE) degeriyle yiiksek dogruluk ve 0.998 R? degeriyle giiclii agiklayict oldugu sdylenebilir
(Vasanth vd., 2024).

Bu baglamda Mevcut bu aragtirmada okyanus asidifikasyonunu etkileyen ¢evresel veriler tizerinden en
yiksek dogrulukla tahmin saglayan makine 6grenmesi algoritmalarini belirlemek ve bu algoritmalarin
performansini karsilastirmaktir. Calismanin hedefi ise, elde edilen en iyi modelleri kullanarak okyanus
asidifikasyonuna karsi alinacak dnlemlerin planlanmasinda ve karar destek sistemlerinde uygulanabilir
bilgiler saglamaktir. Bu c¢alismada, okyanus asidifikasyonunu incelemek amaciyla, Jayasurya (2024)
tarafindan sunulan Kiiresel Okyanus Asitlenmesi Egilimleri ve Etkileri (Global Ocean Acidification
Trends and Impacts) veri seti kullanilmistir. Veri seti iizerinden, farkli makine 6grenmesi algoritmalari
uygulanarak okyanus asidifikasyonunun tahmini gergeklestirilmis ve elde edilen modellerin
performanslart karsilastirilmistir. Bu yaklasim hem veri odakli analizler yapmayir hem de tahmin
sonuglarinin karar destek sistemlerinde kullanim potansiyelini degerlendirmeyi miimkiin kilmaktadir.

2 Metodoloji
2.1 Veri Seti

Bu calismada kullanilan Kiiresel Okyanus Asitlenmesi Egilimleri ve Etkileri veri seti Kaggle
ortamindan (Global Ocean Acidification Trends and Impacts, t.y.) alimmistir. 13 6znitelik ve 75 kayittan
olusmaktadir. Veri seti 1950 yilindan baslayarak 2023 yilina kadar gézlemsel verileri igermektedir. S6z
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konusu veri setinin Oznitelikleri su sekildedir: year (Yil), Gas (TWh, direct energy) [Gaz (TWh,
dogrudan enerji)], Oil (TWh, direct energy) [Petrol (TWh, dogrudan enerji)], Coal (TWh, direct energy)
[Komiir (TWh, dogrudan enerji)], Nuclear (% direct primary energy) [Niikleer (% dogrudan birincil
enerji)], Renewables (% direct primary energy) [Yenilenebilir enerji (% dogrudan birincil enerji)],
Fossilfuels (% directprimaryenergy) [Fosil yakitlar (% dogrudan birincil enerji)], Annual GHG emission
(in billiontons) [Y1llik sera gazi emisyonu (milyar ton cinsinden)], Global average temperature [Kiiresel
ortalama sicaklik], Global warming contribution from fossil fuels [Fosil yakitlardan kaynaklanan
kiiresel 1sinma katkisi], CO2 emissions from fossil fuels (in billiontons) [Fosil yakitlardan kaynaklanan
CO: emisyonu (milyar ton cinsinden)], Number of deaths from natural disasters [Dogal afetlerden
kaynaklanan 6liim sayisi], Ocean acidification (in pH) [Okyanus asitlenmesi (pH cinsinden)]. Tablo
1’de veri setinin 0z nitelikleri ve ilk bes kaydi verilmistir.

Tablo 1: Kiiresel Okyanus Asitlenmesi Egilimleri ve Etkileri veri seti

Oznitelikler 0 1 2 3 4

Yil 1950.0 1951.0 1952.0 1953.0 1954.0
Dogalgaz

(TWh. dogrudan eneri) 2.092.000 | 2.200.000 | 2.400.000 | 2.600.000 | 2.700.000
Petrol

(TWh. dogrudan ener) 5.444.000 | 6.000.000 | 6.500.000 | 7.000.000 | 7.500.000
Komiir 12.603.000 | 12.800.000 | 13.000.000 | 13.200.000 | 13.500.000
(TWh, dogrudan enerji) T T U T T
Niikleer o 0.500000 | 0.500000 | 0.500000 | 0.500000 | 0.500000
(% dogrudan birincil enerji)

Yenilenebilir 1.000.000 | 1.000.000 | 1.000.000 | 1.000.000 | 1.000.000
(% dogrudan birincil enerji)

Fosil yakitlar -~ = 98.500.000 | 98.500.000 | 98.500.000 | 98.500.000 | 98.500.000
(% dogrudan birincil enerji)

Yillik sera gaz1 emisyonu 16.52 17.18 17.51 17.92 18.35
(milyar ton)

Kiiresel ortalama sicaklik 20226622 | -0.061154 | 0.015355 | 0.077631 | -0.116750
Fosil yakitlardan kaynakls kiiresel 0.151223 | 0.155539 | 0.160021 | 0.164643 | 0.169367
1sinma katkisi

Fosil yakitlardan kaynakl CO. 593E+15 | 6,38E+15 | 6,47E+15 | 6,65E+15 | 6,79E+15
emisyonu (milyar ton)

Dogal afetlerden kaynakli 6liim sayis1 6845 18227 6886 12516 41847
Okyanus asitlenmesi (pH) 8.150.000 | 8.150.000 | 8.150.000 | 8.150.000 | 8.150.000

Bu calismada eksik veriler; ortalama, medyan, mod ve bir sonraki deger gibi uygun stratejilerle
doldurularak 6nisleme yapilmis ardindan veri setinin %20’si test ve %80°1 egitim olarak ayrilmis, 11
farkli algoritmadan Ekstra Agaglar (ExtraTrees), Karar Agaci (Decision Tree), Gradyan Artirma
(Gradient Boosting), Rastgele Ormanlar (Random Forest), Dogrusal Regresyon (Linear Regression),
Ridge Regresyonu (Ridge Regression), Uyarlamali Artirma (AdaBoost), K En Yakin Komsular (K-
Nearest Neighbors), Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine), Gauss Siireci (Gaussian
Process) ve Sinir Ag1 (Neural Network) olusan bir model tasarlanmig ve bu algoritmalarin MSE, MAE
ve R? degerleri hesaplanarak en iyi sonug veren algoritmalar tespit edilmistir. Algoritmalar Python
programlama dili kullanilarak analiz edilmigtir. Bu galigmadaki makine 6grenme siireci Sekil 2’de
verilmistir.
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ONISLEME

Eksik verileri doldurma

MODEL EGiTimi

Farkli algoritmalarin kullanilmasi

MODEL DEGERLENDIRME

MSE, MAE, R Square

Sekil 2: Makine Ogrenmesi Siireci
2.2  Makine 6grenmesi

Makine 6grenmesi yapay zekanin bir alt kiimesidir (Akbulut & Adem, 2023). Makine 6grenmesi dijital
veya gercek ortamlardan elde edilmis verilerden olugan veri setleri iizerinde insan zekasinin siireglerini
esas alarak islem yapmak icin algoritma gelistirme alanidir (El Naga & Murphy, 2015). Makine
o0grenmesi 6grenme siirecinde bilgisayar algoritmalari kullanilarak modeleler olusturulur (Zhou, 2021).
Bilgisayarlarin dogrudan programlama komutlar1 yerine, istatistiksel modeller ve algoritmalar
kullanarak veriler {izerinde 6grenme yapmasi ve ¢esitli islemleri yerine getirmesini ifade eder (Mahesh,
2020). Makine 6grenmesinin amaci istatistiki ve matematiksel iglemlerle tahmin yapmak ve ¢ikarimda
bulunmaktir (Akbulut & Adem, 2023). Makine 6grenme modelleri, cok sayida katmandan olusan
yapilartyla biiyiik veri analizlerinde hayati bir rol oynamaktadir. Bu modeller, verileri giderek daha
soyut diizeylerde temsil ederek, biiyiik miktarda verinin islenmesini miimkiin kilar. (Sonmez vd., 2024).
Algoritmalarmn veri bilimindeki basarilari, degisken sayisi, problem tiirii ve modele bagl olarak farklilik
gosterebildiginden en yiiksek basariy1 elde etmek icin farkli algoritmalar denenmeli ve elde edilen
sonuglar karsilastirilarak degerlendirilmelidir (Ungér & Adem, 2024).

2.3 Karar Agaci

Karar Agaglar1 simiflama ve tahmin problemlerinde sik¢a kullanilmaktadir (Calis vd., 2014). Denetimli
makine 6grenmesi yontemidir (Pathan, 2021). Karar agaglarinin olusturulmasinda en yaygin kullanilan
algoritmalar arasinda ID3 ve C4.5 yer almakta olup, bu algoritmalar veri kiimesi {izerinde en uygun
boliinmeleri belirleyerek modelin yapilandirilmasint saglamaktadir (Calis vd., 2014). Agacin kok
diigiimii tiim veri setini temsil eder ve algoritma her diiglimde, en iyi boliinmeyi saglayacak 6zelligi ve
esik degerini segerek veriyi 6zyinelemeli olarak ¢ocuk diigiimlere ayirir; bu siireg, diigiimler saf hale
geldiginde veya dnceden belirlenmis aga¢ derinligine ulagildiginda sona erer ve agacin son diigiimleri
olan yaprak diigiimler, sonuglar1 veya smif etiketlerini gdsterirken, her boliinme karari bilgi kazanci,
Gini saflig1 veya varyans azaltimi gibi matematiksel kriterler kullanilarak alinir (Mienye & Jere, 2024).
Karar agaci algoritmasi, egitim verisini tekrar tekrar alt kiimelere ayirir; islem, her alt kiimedeki 6rnekler
tek bir sinifa ait olana veya agacin maksimum derinligine ulasilana kadar siirer (Pathan, 2021). Karar
agaclarinin anlasilmasi ve yorumlanmasinin gérece kolay olmasi, karar vericilerin siireci daha etkin bir
sekilde yonetmelerine ve dogru stratejik adimlar atmalarma katki saglamaktadir (Calis vd., 2014).
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2.4 Rastgele Ormanlar

2000’li yillarda Leo Breiman tarafindan Onerilen Rastgele Ormanlar, her bir agacin rastgele segilmis
veri alt uzaylarinda biiyiitiildiigli ve bu agaclardan olusan bir tahmin toplulugunu ifade eder (Biau &
Scornet, 2016). Her bir agacin digerlerinden bagimsiz olarak ve ayni olasilik dagilimimdan rastgele
orneklenen veriler iizerinden karar verdigi bir aga¢ toplulugudur (Breiman, 2001). Rastgele Ormanlar
algoritmasinin adi, birden fazla karar agaci kullanilmasindan dolay1 ‘orman’, her bir agacin egitim
verisindeki degiskenlerden rastgele se¢im yapmasmdan dolayr ise ‘rastgele’ kavramlarinin
birlesiminden olugmaktadir (Canaz Sevgen vd., 2020). Rastgele Ormanlar karar agaglarma dayali
makine dgrenmesi algoritmasidir (Canaz Sevgen vd., 2020). Rastgele orman modeli, 6zyinelemeli
orneklerinden olusturulan ¢ok sayida budanmamis karar agaciin, her diigiimde rastgele secilen
degiskenler arasindan en iyi boliinmeyle biiyiitiilmesi ve sonugta tahminlerin ortalama (regresyon) veya
oy coklugu (smiflama) ile birlestirilmesi esasina dayanir (Parlak & Kayri, 2022). Siniflandirma ve
regresyon problemlerinde iyi performans gosteren bir topluluk yontemidir (Nadkarni vd., 2023). Hizl
sonug iiretebilen, kolay uygulanabilen, yiiksek dogrulukta tahminler saglayabilen ve agir1 grenme riski
olmadan caligabilen bir makine 6grenmesi yontemidir.

2.5 Gradyan Artirnm

Gradyan Artirimi makineleri, farkli kayip fonksiyonlarina gore O6grenme gibi uygulamaya 06zgii
ihtiyaglara uyarlanabilen ve genis bir yelpazede basarili sonuglar gdstermis giiglii bir makine 6grenmesi
yontemleri ailesidir (Natekin & Knoll, 2013). Geri uyumlama ve parametrik olmayan regresyonlar
kullanarak tahmin modelleri gelistirmeyi hedefler ve tek bir model olugturmak yerine, 6nce bir baslangi¢
modeli kurar ve kayip fonksiyonunu minimize ederek siirekli yeni modeller ekleyerek en dogru tahmini
elde etmeye calisir (He vd., 2019). Rastgele ormanlarin basit ortalama yaklasiminin aksine, artirma
yontemleri topluluga ardisik olarak yeni zayif 6grenici modeller ekleyerek her iterasyonda onceki
toplulugun hatalarini diizeltmeye dayanan yapici bir strateji izler (Natekin & Knoll, 2013).

2.6 Ekstra Agaclar

Ekstra Agagclar bir diger adiyla Asir1 Rastgelelestirilmis Agaglar (Extremely randomised trees), makine
Ogrenmesi alaninda karar agaglari metodunu esas alan topluluk 6grenme algoritmalarindandir (Elma &
[lhan, 2024). Random Forest algoritmas iizerinden gelistirilmis olup yeni sayilabilecek bir algoritmadir
(Ahmad vd., 2018). Ekstra Agaclar algoritmasi Rastgele Ormanlar algoritmasi olarak da kabul
edilebilmektedir (Berrouachedi vd., 2019). Bu algoritma Rastgele Ormanlar algoritmasina benzer
olmakla birlikte karar agaclarim daha cok rastgele olusturur (Elma & Ilhan, 2024). Ekstra Agaclar
Algoritmas1 Rastgele Ormanlardan farkli olarak egitim i¢in torbalama (bagging) yontemiyle veri
setinden alt kiime veri setleri olusturmaz tiim veri setini kullanir ayrica diiglim bolme isleminde en iyi
ozelligi ve bu oOzelligin degerini rastgele belirler (Jo vd., 2016). Bu nedenden dolay1 asir1 uyum
problemlerine daha az egilimlidir (Ahmad vd., 2018). Ekstra Agag¢lar algoritmasi, budanmamis karar
veya regresyon agaclarindan olusan bir topluluk olusturur ve bu islemi klasik Yukaridan asagiya
yaklasimi (top-down) yontemiyle gerceklestirir (Geurts vd., 2006). Ekstra Agaclar algoritmasi veri
setinin tiimiinden karar agaci iiretir ve bu karar agaclarmdaki diigiimleri yaprak diigiime ulagincaya
kadar rastgele iki ¢ocuk diiglime boler sonrasinda tiim agaglarin tahminlerini ¢ogunluk oylamayla
birlestirir (Alfian vd., 2022). Ekstra Agaclar yontemi rastgele bdlme noktalar1 ve 6zellik se¢imi gibi
siireglerde rastgele algoritmalar kullanmasi sebebiyle bellegi ve zamani tasarruflu kullanir (Mastelini
vd., 2022). Hesaplama agisindan gorece daha verimli olup, biiyiik veya yiiksek boyutlu veri setlerinde
uygulanabilirligi agisindan avantaj saglamaktadir (Nadkarni vd., 2023).
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Bu c¢alismada Ekstra Agaglar yontemi tercih edilmistir, ¢linkii her diigimde rastgele bolinmeler
kullanarak model ¢esitliligini artirmakta ve asir1 uyum riskini azaltmaktadir. Veri setimiz 75 kayit ve 13
nitelikten olustugundan, kii¢iik ve sinirlt sayida gdzlem igeren bir veri seti s6z konusudur; bu baglamda
Ekstra Agaclar yontemi hem dogruluk hem de hesaplama verimliligi acisindan avantaj saglamaktadir.
Ayrica, bu yontem araciligiyla elde edilen degisken 6nem skorlari, veri setindeki kritik degiskenlerin
belirlenmesine ve modelin yorumlanabilirliginin artirilmasina olanak tanimaktadir.

3 Bulgular

Tablo 2’de oznitelikler arasindaki iliski gosterilmistir

Tablo 2’de goriildiigii lizere Okyanus asidifikasyonu ile en yiiksek iligkili olan ii¢ 6z nitelik sirasiyla
Fosil Yakitlarin Kiiresel Isinmaya Katkisi (-0.9945), Gaz (-0.9925) ve Y1l (-0.987129) iken en diislik
iliskili olan 6z nitelikler sirasiyla Dogal Afetlerden Olen Kisi Sayisi (0.286849), Niikleer (-0.779401)
ve Yenilenebilir Enerji Kaynaklari’’dir (-0.909861). Sekil 3’te Okyanus asidifikasyonu ile diger
Oznitelikler arasindaki iliski grafiksel olarak gosterilmistir.

Tablo 2: Oznitelikler aras: iliski

Kod Oznitelik Kod Oznitelik

0-1 Yil 0-8 Yillik sera gazi emisyonu
0-2 Dogalgaz 0-9 Kiiresel ortalama sicaklik
03 Petrol O-10 Fosil yakitlardan kaynakli

kiiresel 1sinma katkisi
Fosil yakitlardan kaynakli

0-4 Komiir 0O-11 .
CO: emisyonu
O-5 Niikleer O-12 Dogal a"fe"tlerden kaynakli
6liim sayist
0-6 Yenilenebilir 0-13 Okyanus asitlenmesi
0-7 Fosil yakitlar

0-1 0-2 0-3 0-4 0-5 0-6 0-7 0-8 09 | O0-10 | O-11 | O-12 | O-13

O-1 | 100 [ 09 | 097 | 096 | 0,79 | 0,90 | 097 | 1,00 | 0,93 | 099 | 0,99 | -0,26 | -0,99

02 109 [ 100|095 [ 098] 074 | 092]-097] 09 | 094 [ 1,00 09 |[-027]-09

0-3 0,97 0,95 1.00 0,89 0,76 0,84 | -0,92 | 0,97 0,85 0,93 0,97 | -0,28 | -0,93

04 | 09 | 098 | 0.8 [ 1.00 | 069 | 0,89 | -092 | 0,97 | 093 | 0,98 | 097 | -0,23 | -0,97

0-5 0,79 0,74 0,76 0,69 1.00 0,54 | -0,82 | 0,78 0,73 0,76 0,75 | -0,30 | -0,78

0-6 0,90 0,92 0,84 0,89 0,54 1.00 | -0,92 | 0,90 0,86 0,92 0,90 | -0,15 | -0,91

0-7 -0,97 | -0,97 | -0,92 | -0,92 | -0,82 | -0,92 1.00 | -096 | -0,92 | -0,97 | -0,95 | 0,23 0,97

0-8 1,00 0,99 0,97 0,97 0,78 0,90 | -0,96 | 1.00 0,93 0,99 1,00 | -0,26 | -0,98

0-9 0,93 0,94 0,85 0,93 0,73 0,86 | -0,92 | 0,93 1.00 0,95 0,92 | -0,27 | -0,94

0-10 | 099 1,00 0,93 0,98 0,76 0,92 | -0,97 | 0,99 0,95 1.00 0,99 | -0,27 | -0,99

O-11 | 099 0,99 0,97 0,97 0,75 0,90 [ -0,95 1,00 0,92 0,99 1.00 | -0,26 | -0,98

0-12 | -0,26 | -027 | 028 | -0,23 | -0,30 | -0,15 | 0,23 | -0,26 | -0,27 | -0,27 | -0,26 | 1.00 0,29

0-13 [ -0,99 | -099 | -093 [ -0,97 | -0,78 | -0.91 | 097 | -0,98 | -0,94 | -0,99 | -0,98 | 0,29 1.00
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Sekil 3’te ozniteliklerin eksik degerleri bir grafikle gdsterilmistir.
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Sekil 3: Okyanus asidifikasyonu iliskisel grafigi

Sekil 3°te gosterilen degerler dogrultusunda Sekil 4’te gosterildigi gibi; Yillik sera gazi emisyonu, Fosil
yakitlardan kaynaklanan kiiresel 1sinma katkisi, Fosil yakitlardan kaynaklanan CO: emisyonlar1 ve
Okyanus asidifikasyonu 6zniteliklerinden 2 adet, Y1l, Gaz, Petrol, Komiir, Niikleer, Yenilenebilir, Fosil
yakitlar, Kiiresel ortalama ve Sicaklik dzniteliklerinden 1 adet veri eksikligi olup dogal afetlerden
kaynaklanan Sliim sayis1 Ozniteliginden veri eksikligi yoktur. Yil Ozniteligindeki eksiklikler ileri
doldurma ile Yillik sera gazi emisyonu, Gaz, Komiir, Kiiresel ortalama sicaklik, Fosil yakitlardan
kaynaklanan kiiresel 1sinma katkis1 ve Fosil yakitlardan kaynaklanan CO- emisyonlarindaki eksiklikler
ortalamayla, Niikleer, Yenilenebilir, Fosil yakitlar ve Dogal afetlerden kaynaklanan 6liim sayisindaki
eksiklikler medyanla ve Okyanus asidifikasyonundaki 6znitelikler modla doldurulmustur.
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Ozellik Basina Eksik Degerler

Yillik Sera Gazi Emisyonu (milyar ton) .
Fosil Yakitlardan Kiresel Isinma Katkisi 175
Fosil Yakitlardan COz Emisyonu (milyar ton)

Okyanus Asitlenmesi (pH) -150

Yil - 1
-125

Nukleer (% dogrudan birincil enerji) - 1
Kémdr (TWh, dogrudan enerji) - 1 -1.00

Petrol (TWh, dogrudan enerji) - 1
Dogalgaz (TWh, dogrudan enerji) - 1 o3
Kiiresel Ortalama Sicaklik - 1 050

Fosil Yakitlar (% dogrudan birincil enerji) - 1
Yenilenebilir (% dogrudan birincil enerji) - 1 0.25

0.00

0

Sekil 4: Oznitelik eksik degerler sayist

MSE: Ortalama Kare Hatas1 (Mean Squared Error) Tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki
farklarin karelerinin ortalamasini alarak hesaplanan bir hata dlciitiidiir (Jannani vd., 2021).

MAE: Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error) tahmin edilen degerler ile gercek degerler
arasindaki farklarin mutlak degerlerinin ortalamasini alarak hesaplanan bir hata 6l¢iitiidiir (Jannani vd.,
2021).

R?: Belirleme Katsayisi (R-squared): modelin bagimli degiskenin degiskenligini ne kadar acikladigini
Olgen bir istatistiksel Sl¢lit olup elde edilen deger +1’e yaklastikca modelin veriye uyumu artar. Bu
metriklerin matematiksel ifadeleri soyledir:

1 m

MAE = —> 1y =il M
i=1
1 m

MSE = —> G-y @
i=1

X0 —y)?

w7 (- 0)° *

Bu formiilde kullanilan m degiskeni test verilerindeki toplam eleman sayisini, y; i’inci 6rnege karsilik
gelen gergek degeri, y; i’inci drnege karsilik gelen tahmin degerini, y; gercek degerlerin ortalamasini
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ifade eder (Jannani, vd., 2021). Bu ¢alismada kullanilan modelin MAE (1), MSE (2) ve R? (3) degerleri
Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3: Makine Ogrenmesi Modellerinin Performans Karsilastirmast

Model MSE (107°) MAE (1073) R? Skoru
Ekstra Agaclar 3.273 1.055 0.99696
Karar Agaci 4.384 1.486 0.99593
Gradyan Artirma 5.387 1.416 0.99499
Rastgele Orman 5.909 1.543 0.99451
Dogrusal regresyon 8.307 2.069 0.99229
Ridge Regresyon 10.662 2.803 0.99010
Uyarlamali Artirma 16.062 3.176 0.98509
K-En Yakin Komgular 35.229 3.342 0.96729
Destek Vektor Makinesi 1339.979 32.622 -0.24424

Gaus Siireci 65843.650 8114.344 -61138.15

Sinir Ag1 5.27x10%5 6.39x107 -4.89x10'8

Tablo 3’te verilen model performans degerleri incelendiginde, Ekstra Agaclar modeli, en diisik MSE
(3.273 x 107%) ve MAE (1.055 % 107%) degerlerine sahip olup, R? skoru (0.99696) ile veriye en iyi uyumu
gosteren modeldir. Bu, modelin tahminlerinin hem kare hatalar hem de mutlak hatalar agisindan diisiik
oldugunu ve veriyi yiiksek dogrulukla modelledigini gostermektedir. Karar Agaci (R? = 0.99593) ve
Gradyan Artirma (R? = 0.99499) modelleri de sirasiyla yiiksek R? skorlarina sahip olup, MSE ve MAE
degerleri de birbirine yakin seviyelerde kalmaktadir. Bu, bu modellerin de tahminlerinde diisiik hata
paylariyla yiiksek dogruluk sagladigini, ancak Ekstra Agaclar modelinin performans agisindan bir adim
onde oldugunu gostermektedir. Rastgele Orman (R? = 0.99451) modeli ise, 6zellikle Topluluk 6grenme
yontemleri arasinda dikkat ¢ekici bir performans sergileyerek veriye iyi uyum saglamaktadir. Ancak,
Dogrusal Regresyon ve Ridge Regresyon gibi daha basit modellerin R? degerleri, bu modellerin
performansinin gerisinde kalmaktadir. Sekil 5’te modellerin MSE degerleri verilmistir.

40,000
35,000
30,000
25,000
20,000
15,000

10,000

5,000 I
N
2
<\6\

Sekil 5: Modellerin MSE degerleri
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En diisiik MSE degerleri sirastyla Ekstra Agaclar, Karar Agaclari, Gradyan Artirma modellerinde
bulunmustur. Sekil 6’da modellerin MAE degerleri verilmistir.

4,000
3,500

3,000

2,500

2,000

1,500

1,000
50 I

0

Ekstra Karar Gradyan Rastgele Dogrusal Ridge UyarlamaliK-EnYakin
Agaclar Agaci Artirma  Ormanlar Regresyon Regresyon Artirma Komsular

o

Sekil 6: Modellerin MAE degerleri

En diisik MAE degerleri sirasiyla Ekstra Agaglar, Gradyan Artirma, Karar Agaci, modellerinde
bulunmugtur. Sekil 7°de modellerin R? degerleri verilmistir. En yiliksek R* degerleri Ekstra Agaclar,
Karar Agaci, Gradyan modellerinde bulunmustur.

0.995

0.9
0.985
0.9
0.975
0.9
0.965
0.9
0.955

0.95

Ekstra Karar ~ Gradyan Rastgele Dogrusal Ridge UyarlamaliK-En Yakin
Agaclar Agaci Artirma  Ormanlar Regresyon Regresyon Artirma Komsular

©

©

~

()]

Sekil 7: Modellerin R? Skorlar1
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Sekil 8’de egitim ve test verileri iizerinde elde edilen R? degerleri verilmistir. Egitim ve test verileri
arasinda anlamli bir performans farklilig1 goriilmemistir.

Egitim vs Test R? Karsilastirmasi (Secili 8 Model)

1.0

1000 0997 1.000 0.984 1.000 0.984 1.000 0995 0981 0992 0.986 0.990 0.9520.967

0.8

0.6 1

0.4

0.2 1

0.2

W Egitim R2
007w Test R2

Ekstra Agaglar  Karar Agaci Gradyan Rastgele Dogrusal AdaBoost  k-En Yakin
Artirma Orman Regresyon Komsu

Sekil 8: Egitim ve Test verisi R? Skorlar1 karsilagtirmasi

Modellerin egitim setindeki basarilari ile test setindeki basarilari birbirine olduk¢a yakin oldugu
goriilmektedir. Bu durum, modellerin egitim verisine asir1 uyum (overfitting) gostermedigini,
dolayisiyla genelleme yeteneklerinin yiiksek oldugunu ortaya koymaktadir.

4 Tartisma

Bu caligmada elde edilen bulgular, topluluk yontemlerinin dogrusal modellere gore daha iyi bir
performans sundugunu ve 6zellikle Ekstra Agaclar, Karar Agaci, Gradyan Artirma ve Rastgele Orman
gibi modellerin gii¢lii tahmin yetenekleri sergiledigini ortaya koymaktadir. Genel olarak, topluluk
tabanli modeller (Ekstra Agaclar, Gradyan Artirma, Rastgele Orman) veri setinde daha yiiksek dogruluk
ve diisiik hata oranlar saglayarak diger basit regresyon modellerine gore {istiin performans
gostermektedir. Bu istiinliik, ¢ok sayida karar agaci ve rastgele 6zellik segim stratejisi sayesinde asiri
uyumun azaltilmasi ve veriyi daha iyi modelleme yeteneklerinden kaynaklanmaktadir (Nadkarni vd.,
2023). Dolayisiyla, bu ¢alisma baglaminda topluluk ydntemlerin regresyon problemlerinde tercih
edilmesi daha uygun goriilmektedir. Ekstra Agaglar modeli, diger modellere gore en diisiik hata ve en
yiiksek uyum gosteren model olmustur.

Ekstra Agaclar algoritmasi en yliksek R? ve en diisiik MSE/MAE degerleri ile 6ne ¢ikmaktadir; bu, her
diigiimde rastgele bolinmeler kullanarak model ¢esitliligini artirmasi ve agirt uyum riskini azaltmasi ile
aciklanabilir. Karar Agaci ve Gradyan Artirma algoritmalari da yiiksek dogruluk saglamaktadir; Karar
Agact veri setindeki degisken iliskilerini etkili sekilde yakalarken, Gradyan Artirma ardigik agac
optimizasyonu sayesinde hatalari minimize etmektedir. Kiigiik ve orta boyutlu veri seti yapisi, basit agac
tabanli modellerin performansini artirmis, karmasik modeller ise diisiik performans gostermistir. Benzer
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caligmalari olan Krasting vd. (2022) ve Vasanth vd. (2024) aragtirmalarinda elde edilen hata degerleri,
mevcut aragtirmadan daha yiiksek ve uyumlari daha diistiktiir. Ayrica, bu benzer ¢aligmalarda da en iyi
modeller, mevcut calismayla benzer olan topluluk yontemlerinden Karar Agaglar1 ve Rastgele
Ormanlardir.

Mevcut calismanin aksine, Alver vd., (2025) Kizildeniz’deki pH degisimlerini tahmin etmek icin
dogrusal regresyon, karar agaglar1 ve yapay sinir aglar1 gibi makine 6grenmesi algoritmalarini kullanmis
ve ozellikle dogrusal modellerin yiiksek tahmin dogrulugu sagladigi bulunmustur. Benzer sekilde, Joshi
vd., (2022) tarafindan merkezi Bengal Kdrfezi’nde yapilan ¢aligmada deniz yiizeyi karbondioksit kismi
basinct tahminleri incelenmis ve Asirt Gradyan Artirma (XGBoost)’nin dogrusal ve yapay sinir agi
modellerine kiyasla iistiin performans gosterdigi goriilmiistiir. Bu bulgular, farkli deniz ekosistemlerinde
topluluk yontemler gibi makine 6grenmesi algoritmalarimin, siirli ve ¢ok boyutlu veri setlerinde dahi
giivenilir tahminler saglayabildigini ortaya koymaktadir. Mevcut ¢alisma kapsaminda yapilan analizler,
kiiciik veri setlerinde Ekstra Agaclar algoritmas1 ile yiiksek dogruluk elde edilebilecegini
desteklemektedir.

Quayesam vd. (2025) Biiyiik Set Resifi bolgesinde deniz yiizeyi sicakligimi tahmin etmek amaciyla
¢esitli makine 6grenmesi algoritmalarmin karsilagtirmali bir analizini gergeklestirmistir. Calismada
Ridge Regresyon, LASSO, Rastgele Orman ve Asirt Gradyan Artirma algoritmalarinin performansi
degerlendirilmis; 6zellikle topluluk yontemler olan Rastgele Ormanlar ve Asirt Gradyan Artirma
dogrusal modellere gore daha yiiksek tahmin dogrulugu sagladig: goriilmiistiir. Bu bulgular, karmagik
ve ¢ok degiskenli ¢evresel veriler {izerinde topluluk yontemlerin dogrulugu artirmada etkili oldugunu
gostermektedir. Bizim ¢alismamizda da Ekstra Agaclar gibi topluluk yontemleri kullanilarak sinirli veri
setinde yiiksek dogruluk elde edilmesi, benzer sekilde topluluk tabanli algoritmalarin kiigiik ve ¢ok
boyutlu veri setlerinde bile iistiin performans gdsterebilecegini desteklemektedir.

Calismada kullanilan veri seti yalmizca 75 kayittan olustugundan, elde edilen modellerin
genellenebilirligi sinirli olabilir. Kii¢iik drneklem boyutu, modelin farkli veri dagilimlarinda ve bolgesel
kosullarda performansini tam olarak yansitamayabilir. Gelecekte, daha genis 6rneklemli veri setleri ve
derin 6grenme tekniklerinin entegrasyonu ile yapilacak caligsmalar, modellerin genellenebilirligini
artiracak ve farkli bolgesel kosullara uyarlanmasini kolaylastiracaktir. Bununla birlikte, mevcut
sonuglar, smirli veri ortaminda kullanilan algoritmalarm uygulanabilirligini ve veri setindeki
degiskenler arasindaki iligkileri yakalama yeteneklerini ortaya koymaktadir.

5 Sonuglar

Bu calisma, okyanus asidifikasyonunu etkileyen ¢evresel faktorleri analiz ederek, makine 6grenmesi
algoritmalarini kullanmak suretiyle pH seviyesini tahmin etmeye yonelik basarili bir model gelistirmeyi
amaclamistir. Kullanilan Kiiresel Okyanus Asitlenmesi Egilimleri ve Etkileri veri seti iizerinde
gerceklestirilen analizlerde, okyanus asidifikasyonuyla en yiiksek korelasyona sahip Ozniteliklerin
sirastyla fosil yakit kaynakli kiiresel 1sinma katkisi, gaz tiikketimi ve yil degiskeni oldugu tespit
edilmistir. Eksik verilerin uygun yontemlerle tamamlanmasmin ardindan, ¢esitli makine 6grenmesi
algoritmalar1 kargilastirilmis ve Ekstra Agaclar algoritmasi, diisiik hata oranlar1 ve yiiksek belirleme
katsayis1 ile en iyi performansi gostermistir. Bu durum, s6z konusu algoritmanin okyanus
asidifikasyonunu ongormede yiiksek diizeyde etkili oldugunu ortaya koymaktadir. Caligmanin
sonuglari, makine 6grenmesinin ¢evresel tahmin modelleri kapsaminda giiglii ve uygulanabilir bir arag
oldugunu ortaya koyarken, 6zellikle ¢evresel karar destek sistemlerine entegre edilebilecek potansiyele
sahip oldugunu gostermektedir. Bu tiir modeller, ¢evresel riskleri ongorerek siirdiiriilebilir politika ve
stratejilerin gelistirilmesine katki saglayabilir. Daha genis 6rneklemeye sahip veri setleri ve derin
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ogrenme teknikleriyle desteklenen ¢alismalarin yapilmasi, modellerin genellenebilirligini artiracak ve
farkli bolgesel kosullara uyarlanmasini kolaylastiracaktir.

6 Beyanname

6.1 Cahsmanin Smirhhklar

Bu calismada elde edilen bulgular, kullanilan veri seti ile sinirlidir.
6.2  Tesekkiir

Bu arastirma i¢in, yazar disinda katki yapan kisi veya kurum bulunmamaktadir.

6.3 Finansman Kaynag

Bu arastirma i¢in herhangi bir finansal destek alinmamustir.

6.4 Cikar Catismasi
Bu calismada herhangi bir ¢ikar ¢atigmasi yoktur.
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