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ILERI VERI ISLEM YONTEMLERI ILE SU
KAYNAKLARININ KULLANIMI VE PLANLANMASININ
OPTIMIiZASYONU

OZET

Suyun tarimsal faaliyetler, ekonomi, saglik, enerji kaynaklarinin kullanimi
ve hijyen ile karmasik bir iliskisi vardir. Tklim degisiklikleri ve artan niifus g6z
Oniine alindiginda oniimiizdeki yillarda su kaynaklarimizda yetersizlik yasanmasi
muhtemel biliyiik sorunlarin basinda gelmektedir. Temiz su kaynaklarinin
korunmas: ve daha verimli kullanilmasi, uzun siire temiz ve kullanilabilir
kalmasmin gelistirilmesi gerekliligi biiylik Onem tasimaktadir. Mevcut su
potansiyelinin ekonomik olarak kullanilmasi, suyun ve kullaniminin verimli hale
getirilmesi gerekmektedir. Buradan yola ¢ikarak mevcut suyun kullanilabilecegi
miktarin ve gelecekte su potansiyelinin ne kadar degiseceginin Ongoriisii su

planlamasi i¢in biiyiik 6nem tasimaktadir.

Iklim degisiklikleri, mevsimsel dalgalanmalar ayrica niifus artis1 ve birgok
nedenle kiiresel sorunlar artmakta ve su kaynaklarinin siirdiiriilebilir yonetimi

o6nemli Ol¢lide bir endise kaynagi haline gelmektedir.

Bu bilimsel tez calismasinda, Tirkiye’deki farkli akarsu havzalarindan
se¢ilen nehirlerin akim ortalama hizlar1 tahmin edilmeye calisilmistir. Calisma,
gilinliik ortalama yagis ve giinliik ortalama hava sicakligr degerleri ile giinliik
ortalama akig verilerinin kapsamli bir analizini igerir, gelecekteki su potansiyelini
tahmin etme karmasikligini ¢6zmeyi amaglamistir. Arastirmada dogrusal
regresyon (LR ), destek vektorii regresyonu ( SVR ), karar agac1 ( DT ), rastgele
orman ( RF ) ve ekstra aga¢ regresyonu ( ETR ) olarak kisaltilmistir. Bu
yontemler, veri kiimesi i¢inde Oriilen kaliplar1 desifre etmek igin Ozenle
kullanilmigtir. Sonuglar su dinamiklerinin bilingli bir sekilde anlagilmasini
olanakli kilmistir. Tahmin dogrulugunu arttirmak i¢in, dalgacik doniistimii (WT)

tekniginin ¢ok onemli bir rol iistlendigi bir hibrit yaklasim g6z Oniine alinmistir.



Veri setinin sirasiyla yaklasik %65 egitim, %15 dogrulama ve %20'si test verisi

olarak kullanilmistir.

Hibrit metodu uygulandiginda tahmin basar1 oranlar1 yaklasik olarak %10
oraninda artmistir. Bulgularimiz, belirsizliklerin hiikiim siirdii§ii bir cagda su
kaynaklar1 yonetiminin karmasikligina yol gosterici ¢6ziim Onerisi sunmaktadir.
Bu ¢aligma, ileri matematiksel paradigmalarin ve makine 6grenimi modellerinin
kullaniminin vazgecilmezliginin altin1 ¢izerek, gelecek nesiller icin siirdiiriilebilir
su kaynaklar1 yOnetiminin temelini giliclendirmektedir. Entegre 6grenme ve
yenilik¢i tekniklerin birlesiminden yararlanarak, su kaynaklar1 tahmini ve
yonetiminin karmasik dokusunu desifre etmeye yonelik siireci aydinlatmaya,

esnek ve kalic1 bir su diinyasini olusturmaya ¢alisilmistir.

Akis tahmini i¢in Lineer Regresyon (Linear Regression-LR), Destek Vektor
Regresyonu (Support Vector Regression-SVR), Karar Agaglar1 (Decision Tree-
DT), Rasgele Orman (Random Forest- RF) ve Ekstra Agaclar Regresyon (Extra
Tree Regressor- ETR) yontemleri uygulanmistir. Ayrica, uygulanan modellerin
her birinin basar1 performansini artirmak amaciyla Dalgacik Doniisiimii (Wavelet
Transform- WT) kullanarak hibrit bir yontem gelistirilmistir. Karamandere AGI
verileriyle yapilan uygulamada yalin yontemde en basarilt sonu¢ LR 97,77
oraniyla saglanmistir. Hibrit yontemde en basarili sonu¢ W-ETR 90,99 oraniyla
cikmistir. iki yontem arasindaki en fazla basar1 artis1 ise DT ydnteminde %25,6
orantyla olmustur. Caydere AGI verileriyle yapilan uygulamada yalin yontemde
en basarili sonu¢ SVR 60,31 yontemi ile elde edilmistir. Hibrit yontemde en
basarili sonu¢ W-RF ydntemi 89,12 oraniyla en basarili ydontemdir. Iki yontem
arasindaki en cok basar1 artis1 ise DT yonteminde 41,54 oranmiyla olmustur.
Besdegirmen AGI verileriyle yapilan uygulamada yalin yontemde ETR 88,09
oraniyla en basarili yontem olmustur. Hibrit yontemde W-ETR yodntemi 97,73
oraniyla en basarili yontemdir. iki yontem arasindaki en ¢ok basari artis1 ise LR
yonteminde 62,48 oraniyla olmustur. Melekbahce AGI verileriyle yapilan
uygulamada yalin yontemde SVR 68,68 oraniyla en basarili yontem olmustur.
Hibrit yontemde W-RF ydntemi 85,24 oraniyla en basarili yontemdir. iki yéntem
arasindaki en ¢ok basar1 artisi ise DT yonteminde 18,36 oraniyla olmustur.
Porsuk Ciftligi AGI verileriyle yapilan uygulamada yalin yontemde ETR 67,67
orantyla en basarili yontem olmustur. Hibrit yontemde W-ETR yontemi 91,46



oraniyla en basarili ydntemdir. iki yontem arasindaki en ¢ok basari artis1 ise SVR
yonteminde 39,77 oraniyla olmustur. Kiigiikkumluk AGI verileriyle yapilan
uygulamada yalin yontemde ETR 70,8 oraniyla en basarili yontem olmustur.
Hibrit yontemde W-ETR yontemi 86,39 oranmiyla en basarili yontemdir. Iki
yontem arasindaki en yiiksek basari artis1 ise SVR yonteminde 20,82 oraniyla

olmustur.

Anahtar Kelimeler: Debi Tahmini, Yagis, Sicaklik, Dalgacik, Regresyon



OPTIMISATION OF WATER RESOURCES USE AND
PLANNING WITH ADVANCED DATA PROCESSING
METHODS

ABSTRACT

Water has multifaceted connections with agriculture, the economy, health,
energy usage, and sanitation. With climate change and population growth, water
scarcity is predicted to become a pressing issue in the near future. Therefore,
safeguarding clean water resources and increasing their efficiency and longevity
are of paramount importance. Efficient and economic use of existing water
resources is imperative. Predicting the amount of water available for use and
monitoring changes in water potential are crucial aspects of water planning.
Amidst the increasing global challenges arising from population growth and
climate change, effective water resource management has become an urgent

priority.

This scientific dissertation aims to estimate the mean flow velocities of
chosen rivers from diverse river basins in Turkey. The research involves a
detailed examination of daily mean flow data, total daily precipitation and the
daily mean air temperature values in order to address the intricacies of estimating
future water potential. The research adopts a logical approach with causal
connections between statements, and all technical terms are explained when
introduced. The language is formal and objective, with clear and concise
sentences, balanced arguments, precise vocabulary, and grammatical accuracy.
The text adheres to standard academic formatting, including citation and footnote
style, with titles that are factual and unambiguous. The aim of this research
centres on various well-established methodologies, encompassing linear
regression (LR), support vector regression (SVR), decision tree (DT), random
forest (RF), and extra tree regression (ETR).Our team has meticulously applied
these techniques to reveal underlying patterns within the dataset. As a result, we

have developed an informed comprehension of water dynamics. To enhance

Vi



prediction accuracy, a hybrid approach is utilized wherein the wavelet transform
(WT) technique plays a fundamental role. The data was split into three parts for
training, checking, and testing, with 65%, 15%, and 20% allocated to each

respectively.

When the hibrid method was utilised, the rates of success in predictions rose
by about 10%. Our discoveries offer a guiding resolution to the intricacy of water
resource administration during an age of uncertainty. This investigation
establishes the significance of implementing sophisticated mathematical
paradigms and machine learning models, thereby reinforcing the groundwork for
sustainable management of water resources in future decades. By combining
integrated learning with innovative techniques, this study aims to clarify the
process of interpreting the intricate web of water resource forecasting and
management. The ultimate goal is to promote the development of a durable and
adaptable water infrastructure.

Linear Regression (LR), Support Vector Regression (SVR), Decision Tree
(DT), Random Forest (RF) and Extra Tree Regression (ETR) methods were
applied for flow prediction. In addition, a hybrid method was developed using
Wavelet Transform (WT) to improve the performance of each of the applied
models. In the application with Karamandere AGI data, the most successful result
was obtained with LR 97.77 in the lean method. In the hybrid method, the most
successful result was W-ETR 90.99. The highest success increase between the
two methods was 25.6% in the DT method. In the application with Caydere AGI
data, the most successful result was obtained with SVR 60.31 in the lean method.
In the hybrid method, the W-RF method is the most successful method with a rate
of 89.12. The highest success increase between the two methods was 41.54 in the
DT method. In the application with Besdegirmen AGI data, ETR was the most
successful method with a rate of 88.09 in the lean method. In the hybrid method,
W-ETR method is the most successful method with a rate of 97.73. The highest
success increase between the two methods was 62.48 in the LR method. In the
application with Melekbahce AGI data, SVR was the most successful method
with a rate of 68.68 in the lean method. In the hybrid method, W-RF method is
the most successful method with a rate of 85.24. The highest success increase

between the two methods was 18.36 in the DT method. In the application made
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with the data of Porsuk Farm AGI, ETR was the most successful method with a
rate of 67.67 in the lean method. In the hybrid method, W-ETR method is the
most successful method with a rate of 91.46. The highest success increase
between the two methods was 39.77 in the SVR method. In the application with
Kigukkumluk AGI data, ETR was the most successful method with a rate of 70.8
in the lean method. In the hybrid method, W-ETR method is the most successful
method with a rate of 86.39. The highest success increase between the two
methods was 20.82 in the SVR method.

Keywords: River Flow Rate, Precipitation, Temperature, Wavelet, Regression,
Machine Learning Methods
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I. GIRIS

Diinyamizda karalara seklini veren su, evrende en ¢ok bulunan ikinci
molekdldur. (Alok Jha, 2015). Evrende ilk olarak olusan hidrojen, en yaygin
elementtir. Yaygin olma yogunluk siralamasi helyum, karbon ve oksijen
elementleri ile devam eder. Molekiil yogunluk siralamasi hidrojen molekiilii(H>),
karbon monoksit (CO) ve su (H,O) yasam i¢in gerekli olan molekillerdir
(tubitak.gov.tr, 2022). Evrenin olusumu sirasinda molekiill ve atomlar toz
parcaciklar1 halindeydi. Oksijen ve hidrojen atomlari toz parcaciklarina tutunarak
kimyasal bir reaksiyon neticesinde su molekiilii buz haliyle olustu. Yiizbinlerce
yil neticesinde toz taneleri buzul tabakalara doniiserek diinyamiz ve giines
sistemini olusturmustur. Bu olusumun ilk anlarinda sicakligin etkisiyle
buharlagan su sonradan olusan atmosferin etkisiyle yogunlasarak binlerce yil
yagmur halinde yeryiiziine diigmiistiir. Diinyamizin giinese olan uzakligi da

okyanus, deniz ve su birikintilerinin olugsmasini olagan kilmistir (bbc.com, 2023).

A. Suyun Onemi ve Ozellikleri

Su oda sicakliginda sivi halde bulunan, iki adet hidrojen ve bir adet
oksijenden olusan, rengi kokusu ve tadi olmayan bir maddedir. Su yeryizinde ug¢
fiziksel (Kati, Sivi, Gaz) halde bulunan tek maddedir. (Soytiirk, 2014). Kati
halini buz veya dolu, s1vi halini su, gaz halini ise bulut veya su buhar1 olarak
goriilmektedir. Suyu diger molekiillerden ayiran bir 6zellik +4 °C’da en biiyiik
yogunluguna ulagmasidir. Diger molekiillerin kat1 hali yogunluk farkindan dolay:
sivist igerisinde dibe c¢okerken su +4 °C yogunlugundan dolayr buzlar suyun

iistiinde yiizebilmektedir. (Oguz, 2015)

Canlilar i¢in gerekli olan su belli oranlarda canlilarin kiitlelerinde bulunmak
zorundadir. Bu oran ¢ogu canlida %70 ve {lizerindedir. Sulu bitkilerde bu
yogunluk %90 ve fazla oranlar1 bulmaktadir. Bitkilerin en kuru dokusu
sayabileceginiz odun dokusu yaklasik %60 oraninda su barindirmaktadir. Canli

hiicrelerinde su oraninin %20 oranina diigmesi doku ve hiicrelerin dlmesiyle

1



sonuc¢lanir. Kan %90, kaslar ise %80 den fazla su barindirmaktadir (Ilgar, 2009).

Bu oranlar bize suyun yasam i¢in ne kadar gerekli oldugunu gostermektedir.

Su yasam alanlarinda c¢ogunlukla temizlik, beslenme ve tarimsal
faaliyetlerde kullanilmaktadir. igme suyu ve temizlik nedeni ile kullanilan suyun
temizlik kalitesine dikkat edilmedigi takdirde hastaliklara yol agmaktadir. (Oguz,
2015)

B. Diinyada Suyun Durumu ve Kullanim Alanlari

Diinya’nin yiizélgiimii 510 milyon km*’dir. 149 milyon km?’si oran olarak

%29,2°lik kismi karalarla, %70,8 oran1 yani 361 milyon km?lik kismi ise sularla

kaplhdir. (21yyte.org, 2022).

Diinyadaki suyun miktar1 yaklasik 1,4 milyar km?® ’tiir. Bu sularin % 97.5’i
tuzlu su olarak okyanuslarda ve denizlerde yaklasik 1,3 milyar km>'U, % 2.5%i
yaklagik 35 milyon km® ise gdl ve nehirlerde tathi su olarak bulunmaktadir.
(Bliytikkamaci, 2009). Toplam tatli suyun yiizde 68'inden fazlasi buz ve
buzullarda bulunmaktadir. Yizde 30'u da yer altinda. Nehirler ve goller gibi tath
yiizey suyu kaynaklar yalnizca yaklasik 22.300 mil® (93.100 km?®) olusturur. Bu
diinyada bulunan toplam suyun yaklasik yiizde 1/150'sidir. Yiizde 20,9'u da
gollerde bulunuyor. Nehirler ise yilizeydeki tatli suyun ylizde 0,49'unu
olusturur (Sekil 1). Canlilarin her giin kullandig1 suyun ¢ogunun kaynagi goller

ve nehirlerden karsilanir.

Tath Su % 3 Tath Yiizey Suyu % 0,3 Nehirler % 2
_—
( f Batakliklar % 11
Yer Alti
Suyu
% 31,4
Tuzlu Su Buz Daglan Goller
(okyanuslar) 1 ve * % 87
% 97 Buzullar
% 68,3
S \ \
Diinyadaki Su Tath Su Tath Ylzey Sular

Dinya'daki su dagilirmi

Sekil 1. Sekil 1. Yerkiiredeki su kaynaklarmin dagilimi (usgs.gov, 2023)

Diinyada genel olarak suyun kullanim miktar1 evsel kullanim amaglh %12,

endistriyel kullanim amacgh %19, tarimsal kullanim amacglhi %69 civarindadir.



Yertiistii ve yeralti olarak kullanilabilir tatli suyun sektorlere gore dagilimi,
ilkelerin gelismislik seviyesine gore farklilik gostermektedir. Sektorlere gore
suyun dagilimi, cografi sartlar ve gereklilikten kaynakli sektor gelisimlerine bagl
olarak kitalar bazinda da degisiklik gostermektedir (Dorak, v.d. 2019).
Tiirkiye’deki kullanilabilir su potansiyelinin yaklasik %75°lik orani sulamada
kullanilmaktadir. Ornek olarak Avrupa iilkelerinde toplam su potansiyelinin
%33’1i tarimsal sulamada kullanilmaktadir. Avrupa’nin giineyinde bu oran %75’e
ctkmaktadir. Orta ve Bat1 Avrupa’da ise kentlerde kullanilan suyun %357°si gida,
temizlik ve enerji iiretimi i¢in kullanilmaktadir. (Aydogdu, v.d., 2015)

Yeryiiziindeki su kaynaklarinin  kullanim  6nceligi asagidaki gibi

siralanmistir (Dorak, v.d., 2019).
1) Gida ve temizlik ihtiyaci
2) Dogal hayatin devami1 ve hayvanlar i¢in gerekli su ihtiyaci.
3) Tarimsal faaliyetler i¢in su ihtiyac1
4) Enerji ve sanayi faaliyetleri i¢in su ihtiyaci

5) Balikeilik, Ticaret, turizm vb. su ihtiyaci

C. Yeryuzunde Su Potansiyeli ve Hidrolojik Déngi

Dunyadaki suyun %99’u yerylziinde ve atmosferde bulunur. Yeryilzinin
15 km istiinde ve 8 km derinliklerinde farkli formlarda su bulunmaktadir. Su,
gilines enerjisi ve yercekimi kuvveti etkisiyle hareket eder. Diinyada su, bu iki
enerjinin etkisi ile devamli olarak hareket etmektedir. Bu hareketlilik form ve hal
degistirerek bir su dongiisiinii meydana getirir. Su dongiisii ylizey sularindan
buharlagsmaya, toprak ve bitkilerden terlemeye, yogunlasarak yagisa, yeralt1 akisi
ve ylizey akist asamalarindan olusur (Sarginci, v.d., 2022). Yeryiiziinde
buharlasma her mevsimde gerceklesmektedir. Giines enerjisi yoluyla su
buharlagma ve bitkilerde terleme neticesinde atmosfere ¢ikarak bulutlar1t meydana
getirir. Buharin 1s1 kaybetmesi neticesinde yagis olarak yercekiminin etkisi ile
yeryliziine diiser. Is1 kaybinin siddetine goére suyun formu degisebilir. Yagis
sonrast bir kisim su toprak emilimi gercekleserek yeralti sularina, yeralti su

rezervlerine (akiferlere) karisir. Topragin su gecirmeyen veya doymus kisimlarina



diismesi neticesinde egim yoniine dogru akisa geger. Dere, ¢ay, irmak ve nehirler
meydana gelir. Ayrica dolu ve kar seklinde diigen yagislar belli bir siireden sonra
1s1 etkisi ile eriyerek yiizey akisina doniisiir veya sizmalar neticesinde yeralti
sularina karisir. Akarsular gol, deniz, barajlarda birikirler. Bu stirecler icerisinde
buharlasma ve yogunlasma olaylar1 siirekli olarak ger¢ceklesmektedir. Suyun yer
ylizeyi ve yeralt1 sularindan, deniz, okyanuslar ve atmosfer arasindaki siirekli
hareketi hidrolojik dongli olarak tanimlanmaktadir. Bu hareketler esnasinda
canlilar tarafindan kullanilan nitelikli sularda atik su olarak su dongiisiine
katilmaktadir (suverimliligi.gov.tr, 2023). Hidrolojik ddngiide olusan olaylar

zinciri Sekil 2°de gosterilmistir.
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R

Sekil 2. Hidrolojik Dongiiniin Sematik Gdsterimi (Tatar, 2019).

D. Yagis ve Akarsu olusumu

Sular yerylizii ve atmosfer arasinda hareket ederek hidrolojik dongiiye
ugramaktadir. Her y1l okyanus ve denizlerden 333 bin km?, karalarin yiizeyinden
ise 63 bin km?® su buharlasmaktadir (Kiigiikkilavuz, 2009). Atmosferde
yogunlagarak tekrar 110 bin km? yagis olarak yeryiiziine diismektedir. 40 km?*’i

nehirler vasitasi ile deniz ve havzalara ulasmaktadir. (Karaman, Gokalp. 2010).

Tiirkiye’de 2023 su yili (1 Ekim 2022-31 Temmuz 2023) yagis1 517.3 mm,
normali 1991-2020 yillar1 aras1 yillik yagis ortalama 533,7 mm olarak
Olciilmistiir (mgm.gov.tr, 2023). Tiirkiye’ye yaklagik olarak yillik 501 milyar m®



toplam yagis diismektedir. Diisen yagisin 274 milyar m>‘U atmosfere geri
donmektedir. Yeralt1 sularin1 69 milyar m® “ii beslemektedir. Akarsu akislariyla

denize ve gollere ulasan miktar ise 158 milyar m® “tiir. (Usta, 2016)

Yagis ve kaynak sularinin doymus toprak ve sert katmanlar {izerinden
yeryiiziiniin meyilli dogrultusunda olusturdugu yataklardan akmasi ile olusan
yerylizli sekillerine akarsu denilmektedir. Akarsularin olusumunda iklim, zemin
Ozellikleri, jeomorfolojik ozellikler ve bir¢ok etken yer almaktadir.

(ankara.edu.tr, 2023).

E. Akarsu Tipleri

Akarsular akis sekline ve siiresine, boylarina, tasidigi su miktarina, havza
biiyiikliigiine, “kapali” ya da “agik havza” olarak siniflandirilabilir. Bazi
akarsular gollerde sonlanir. Yer altina sizma veya asir1 buharlasma gibi
etkenlerden dolay1 kurur. Bu tiir denize ulagsmayan akarsulara kapali havza akarsu
denilir. Denize ve okyanuslara ulasan akarsular agik havzali akarsu olarak

adlandirilir (Garipagaoglu, 2012).

Akarsular farkli kaynaklardan beslenir. Yeralti sularindan beslenen
akarsular bulundugu gibi, kar, buz, yagmur sularindan beslenen akarsular da

mevcuttur.

Akarsular tasidiklar1 su miktar1 acisindan yil igerisinde seviyesinde
degisiklik olmayan akarsular rejimi diizenli akarsu, yil icerisinde seviye ¢ok
degisiklik gosteriyorsa rejimi diizensiz akarsu olarak tanimlanir. Bol yagis alan
bolgelerde bulunan akarsulardan Amazon ve Kongo nehri rejimi dizenli
akarsulardir. Bir dénemi kurak, bir donemi yagish olan Ganj ve Indus diizensiz

rejimli akarsulardir. (cografyaci.gen.tr,2023)

F. Akim Olciimleri ve Verileri

Yagis ve akitilarin, ylizey sularinin Ol¢limlerini ve analizini inceleyen

bilim dalina hidrometri denilmektedir.

Akarsularin belirli noktalarina kurulan akarsu akim goézlem istasyonlari
sayesinde su yiizeyi seviyesinin, akarsudan gegen su miktari, hizi, debisi giinliik

ve surekli olarak dlgtilmektedir.



Akarsudaki su ol¢imleri limnigraf ve limnimetre gibi aletlerle belirli bir
seviye baz alinarak oOlgiilmektedir. Baz alinan yerin nehirdeki minimum su

seviyesinin daha altinda bir seviye olmasi gerekir (Yurtseven ve Kalkavan, 2023).

Tiirkiye igin akarsu akim verilerine DSI (Devlet Su Isleri) web sayfasinda
1934-2015 yillar1 verilerine ¢evrimigi olarak ulasilmaktadir. Meteorolojik veriler

icin Meteoroloji genel miidiirliigli web sitesinden veriler elde edilebilmektedir.

Dogrusal Regresyon, Destek Vektor Regresyon, Karar Agaci, Rastgele
Orman ve Ekstra Agaclar Regresyon algoritmalarini kullanarak, girdi
parametreleri olarak giinlilk ortalama akisi, toplam giinlik yagis1 ve giinliik
ortalama hava sicakligini kullanarak tahmin performanslarini karsilastirilmistir.
Tahmin performansini optimize etmek i¢in, her algoritma i¢in Wavelet analizini
kullanan hibrit bir yontem ve eksik verileri islemek i¢in derecelendirme iistel
diizeltmenin yan1 sira gelistirilmistir (Gupta ve Alam, 2022). Makine 6grenmesi
ve en son analitik yontemlerin uygulanmasi, su kaynaklarinin yonetimini
gelistirmeye ve nehir akisini tahmin etme, su kullanim etkinligini artirma ve
cevresel siirdiriilebilirligi  tesvik etme ile 1ilgili sorunlar1 ele almayi
amaclamaktadir. Bu yontemleri daha derinlemesine inceleyerek etkili su yonetimi
uygulamalarini tesvik edilebilir, gelecek nesillerin refahi i¢in suyun daha etkin

kullanilabilirligini saglayabiliriz.

DD(Dalgacik doniisiim)  teknigini calismaya LR, SVR ve DT gibi
geleneksel yontemlerin aksine yaklasimimiz DD' yi dahil ederek yeni bir boyut
getirmektedir. Bu yolla karmasik zamansal Ozellikleri kullanarak tahmin
dogrulugunu artmakta ve tahmin kesinligini giiclenmekte, arastirmaya belirgin bir
istiinliik  saglamaktadir. Bu yaklasim yalnizca arastirma  yoOntemini
zenginlestirmekle kalmiyor, ayn1 zamanda veriye dayali hidrolojik ¢alismalar

alaninda daha genis ¢ikarimlara da olanak olusturuluyor.



II. INCELEME BOLGELERI VE YERIi

A. Giris

Ulkemizde su kaynaklarina ait planlama, ydnetim, isletmesinden ve
gelistirilmesi yoniinden sorumlu kurulus Devlet Su Isleri’dir. DSI tarafindan
belirlenen 26 akarsu havzasi vardir (dsi.gov.tr, 2020). Tirkiye’de 26 akarsu
havzasinda Falkenmark su stres indeksi'ne gore siniflandirilma su kitlik ve su
fazlas1 olanlar i¢in hesaplamalar yapilmaktadir (Gokge, 2022). Yillik kisi basina
diisen su miktar1 Tiirkiye’de tarimsal faaliyetler i¢in kullanilan su toplam su

tilketimi i¢cinde 6nemli 6l¢lide pay almaktadir (Karsili, 2011).

Meteoroloji Genel Midirligii 2022 yili verilerine goére 16 bdlge
miidirliigline ait toplam 2057 adet gozlem sistem ve istasyonlar1 mevcuttur. Bu
istasyonlarda yagis, sicaklik, basing, nem, riizgar hizi ve yonii, goriis uzakligi vb.

meteorolojik parametreler dakikalik olarak alinmaktadir. (mgm.gov.tr, 2023).

Tiirkiye’de i¢cme ve kullanma suyu sebekelerinden ¢ekilen su 1994 yilinda
3,24 milyar m®, 2006 yilinda 5,16 milyar m®, 2018 yili itibar1 ile 6,2 milyar m>
olmustur. (Saris, 2021).

Artan niifus, endiistri faaliyetleri ve c¢evresel etkenler su ihtiyacini
artirmaktadir. Ihtiyacin artmasi verimli kullanimi gerekliligini ihtiya¢ haline
getirir. Suyun verimli kullanimi i¢in Tirkiye’ye gelecek yillarda tathi sularin

tahmini planlamasinin yapilmas1 gereklidir.

Makine 6grenmesi algoritmalar1 ve dalgacik doniisiim kullanarak incelemis

oldugumuz 7 adet akim gozlem istasyonu bilgileri asagida aciklanmaktadir.

B. Marmara Havzasi- Catalca- Karamandere

Marmara havzasina ait D02A028 numarali Istiranca Deresinin {izerinde
Karamandere (Sekil 3) yakinlarindaki akim gdzlem istasyonu (A.G.1.) verileri

analiz edilmistir (Cizelge 1). D02A028 numarali akim gozlem istasyonuna ait



1980- 2020 yillar1 aras1 giinliikk ortalama akim verileri diizenlenmis fakat

bolgedeki meteoroloji istasyonu 2004 yilinda 6l¢iim yapmaya basladigi i¢cin 2004-

2020 su yillar1 aras1 giinliik ortalama akim hizi1 verileri ¢alismaya dahil edilmistir.

Kullanilan veriler Devlet Su Islerinin internet sitesinden ve Istanbul Devlet Su

Isleri Miidiirliigiinden alinmustir. (dsi.gov.tr, 2021)

Cizelge 1. Istiranca inceleme Bolgesi konum bilgileri
Havza/Sehir Istasyon Ismi Enlem Boylam Veri Araligi
Marmara/Istanbul ~ D02A028 nolu Enlem: 41° 22' 45" 1980-2020
Catalca AGI Istiranca Kuzey

Deresi Boylam: 28° 18' 44"

Karamandere Dogu

Rakim: 381m

Marmara/Istanbul 17047 Catalca Enlem: 41.3409 Kuzey  2004-2020
Catalca Meteoroloji Genel ~ Boylam: 28.3568 Dogu

Miidiirliigii Rakim: 381m

S

5 (» Ryramandere

. ¥

2
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Sekil 3. Istiranca Deresi iizerindeki istasyonlarin konumu (Sag ve Ozulug, 2014)

Meteoroloji Genel Miidirligli (MGM) 17047 nolu Catalca sahasi istasyonu

2004-2020 yillar1 aras1 giinliik yagis ve sicaklik verileri kullanilmistir (Cizelge 1).



C. Antalya Havzas1 — Caydere Gol Girisi - Gelendost

Antalya havzasinda inceleme bolgesi olarak Isparta Egirdir gol giris
yakinindaki akim goézlem istasyonu secilmistir. Tiirkiye’nin énemli gollerinden
Egirdir Goliinii besleyen kaynaklardan biri olan Caydere iizerinde bulunan
gozlem istasyonu verilerini kullanarak akim tahmini yapilmistir. Egirdir géliiniin
yillar igindeki degisiminin tahmini, dogal kaynaklarin korunmasi amaciyla

onemlidir.

D09A060 Numarali Caydere Egirdir A.G.I. Egirdir-Yalvag devlet yolunun
takiben Egirdir kazasinin 5.km’deki ana yolun sag tarafindadir. Caydere Egirdir
gdl giris akim gozlem istasyonunun 1978-2020 yillar1 arasi aylik ortalama akim
verileri, yagis ve sicaklik verileri MGM 17882 numarali Egirdir istasyonu 1978-
2020 yillar1 aras1 aylik verileri kullanilmistir. (Cizelge 2)

Cizelge 2. Caydere Egirdir Gol Girisi- Gelendost inceleme Bolgesi konum
bilgileri
Havza / Sehir Istasyon Enlem-Boylam Veri Araligi
Antalya/ D09A060 Enlem : 41° 22' 45" Kuzey  Aralik 1978-
Isparta/Egirdir Caydere Egirdir  Boylam: 28° 18'44" Dogu  Haziran1987
Gol Girisi Rakim : 381m ve Ekim
Gozlem 1997-Eylil
Istasyonu 2020
Isparta/Egirdir 17882 Egirdir Enlem :37.8377 Kuzey Aralik 1978-
Meteoroloji Boylam : 30.8720 Dogu Eylul 2020
Genel Rakim :920m
Midiirligi
Antalya/lsparta—  DO09A075 Enlem :38°07'26.37" Aralik 1978-
Gelendost Yalvag  Gelendost D. Kuzey Haziran1991
Deresi Avsar Kop. Boylam: 31°00'55.24" ve Kasim
Gozlem Dogu 1997-Eylil
Istasyonu Rakim : 952m 2020
Antalya/lsparta— 18114 Yalvag Enlem: 38.1242 Kuzey Aralik 1978-
Yalvag Meteoroloji Boylam: 30.9986 Dogu Eylul 2020
Genel Rakim: 1010m
Miidiirligii

D09A075 Numarali Gelendost D. Avsar Kopriisii A.G.1. 1978 - 2020 yillar
aras1 aylik ortalama akim hizi verileri, yagis ve sicaklik verileri icin MGM 18114

numarali Yalvag istasyonu 1978-2020 yillar1 arast aylik verileri kullanilmistir
(Cizelge 2).
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Sekil 4. Egirdir gol girisi istasyonu konumu
D. Sakarya Havzasi - Porsuk Cay1

Sakarya Havzasinda Porsuk cay1 alt havzasi ait E1I2A003 numarali Porsuk
Cay1 Besdegirmen akim goézlem istasyonu ait akim verileri ele alinmis analiz
edilmistir (Cizelge 3). Kitahya-Eskisehir karayolunda Kiitahya'ya 17 km
uzakliktaki Besdegirmenler yakinindadir (Sekil 5). E12A003 numarali Porsuk
Cay1 Besdegirmen akim goézlem istasyonu 1980-2011 su yillar1 arasi gilinliik

ortalama akim hizi verileri kullanilmistir.

Cizelge 3. Inceleme Bélgesi konum bilgileri

Sehir / Havza Istasyon Enlem-Boylam Veri Araligi
Kitahya/Sakarya- E12A003 - Enlem: 39° 31' 43" Kuzey = 1980-2011
Porsuk Cay1 Porsuk Cay1 Boylam: 30° 02" 56" Dogu
Besdegirmen  Rakim: 855m
Kitahya 17155 Enlem: 39.4171 Kuzey 1980-2011
Kitahya Boylam: 29.9891 Dogu
Rakim: 969m

Sicaklik ve yagis verileri 1980-2011 yillar1 aras1 17155 numarali Kiitahya

sahasi giinliik verileri kullanilmistir.
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Sekil 5. Caligsma alan1 (E12A003) akarsu istasyonlarin konumu

E. Firat Havzasi Tunceli Munzur Suyu

Firat Havzasi E21A033 numarali Munzur Suyu Melekbahge akim gozlem

istasyonlarina ait akim verileri ele alinmis analiz edilmistir. E21A033 Numarali

Munzur Suyu Melekbahge akim gézlem istasyonunun 1986-2009 su yillar1 arasi

giinliik ortalama akim hizi verileri kullanilmistir (Cizelge 4). Sicaklik ve yagis

verileri MGM 1986-2009 yillart arasi 17165 Numarali Tunceli sahasi istasyonu

giinliik verileri kullanilmistir (Sekil 6).

Cizelge 4. Inceleme Bolgesi konum bilgileri
Sehir /Havza  Istasyon Enlem-Boylam Veri Aralig
Tunceli/Firat- E21A033 Boylam: 39° 31' 34" Dogu 1989-2009
Munzur Suyu  Munzur Suyu -
Melekbahce Enlem: 39° 02' 45" Kuzey
Rakim: 875
Tunceli 17165 Merkez Boylam: 39.5401 1986-2009

Enlem: 39.1058
Rakim:981
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Sekil 6. Calisma alan1 (E21A033) akarsu istasyonlarin konumu
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I11.YONTEM

A. Giris

Arastirmanin metodolojisinin ag¢iklamast Sekil 3'te o6zetlenmistir. Bu
grafiksel gosterim, aragtirma hedeflerimizi anlamak i¢in attigimiz ardisik adimlari

ortaya koymaktadir. Arastirmada iki temel veri kaynagindan yararlanildi.

Grafikte, arastirma hedeflerine ulasmak i¢in yaptigimiz ardisik asamalari
sergilemektedir. Arastirmada iki temel veri kaynagi kullanildi. Akarsularin belirli
yerlerinde bulunan akim godzlem istasyonlarina(AGI) ait veriler ve AGI
yakinlarindaki meteoroloji istasyonlarindan inceledigimiz doneme ait sicaklik ve
yagis verileri kullanildi. ilk asamada ham verilerin iyilestirilmesi ve eksik
verilerin giderilmesi i¢in veri on isleme adimlar1 uygulandi. Dogruluk ve
tekdiizeligi saglamak icin standart bir takvime dayali 6n isleme teknigi
uygulanarak ve verilerimizi daha derinlemesine inceleme icin uyumlu hale
getirildi (Sekil 7). Bu hazirlik asamasi, sonraki analizlerimizin iizerine insa

edilecegi temel tag1 gorevi gormektedir.
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Sekil 7. Uygulama Analizi Akis Diyagrami

Uygulamada ETR ve RF araciligiyla daha ayrintili olarak incelenen LR,
SVR ve DT'yi kapsayan bir dizi otonom makine 6grenimi tekniklerine dogru
doniiyor. Bu metodolojiler, veri kiimesinde gizlenen karmasik kaliplarin sifresini
¢ozmek icin titizlikle uygulanmistir. Ancak metodolojinin yeni ve onemli bir
yonii WT tekniginin diger modellere entegrasyonudur. Hem zamansal hem de
frekans ortaminda gii¢lii bir yorumlayiciya benzer olan bu teknik, zaman serisi
verilerini frekans bilesenlerinin bir spektrumuna ayristirmada iistiinliik saglar. Bu
analitik ceviklik, normalde fark edilemeyecek ince dalgalanmalar1 fark edilmesini

saglar.

B. Linear Regression(LR)

Tahmine dayali modelleme alaninda, Dogrusal Regresyon giiclii bir arag
olarak ortaya cikar; faydasi, bir degiskenin davranisini digerinin niianslarina
dayali olarak tahmin etme yeteneginden kaynaklanir. Bu yaklasim, iki temel
verinin yan yana gelmesi ve birbirine bagli olarak aralarindaki etkileri baz alan
teoriler ortaya c¢ikarir (Rebala,2019). Amag, tahminin odagi olan bagiml

degisken ile etkilerini kullanarak sonucu tahmin eden bagimsiz degiskenler
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arasinda bir baglanti kurmaktir. (Montesinos ve Crossa 2022). Bu yOntemin
temeli, Denklem yapis1 icinde gii¢lendirilen iki degisken arasinda dogrusal bir

korelasyon arayisini igerir.
y'=b+W1X1 (formiil 1)
Burada:
- y' tahmini veya istenen sonucu temsil eder.
- b, bilinen sapmay1 gosterir.
- W1, 6zellik 1'in agirhigi.
- X1, modelde bilinen bir girdi.

Dogrusal Regresyon, temelde iki veriye ait olan 0&zellikleri birbirine
baglayan dogrusal bir sonug¢ ¢ikarmaya calisan sik¢a kullanilan istatistiksel bir
yaklasimdir. Bu tez calismasinda, nehir akis hizin1 (bagimli degisken) tahmini
i¢cin giinliik ortalama sicaklik ve yagis verileri (bagimsiz degiskenler) kullanarak

Dogrusal Regresyonu uygulanmaktadir.

C. Destek Vektor Regresyonu (SVR)

SVR, belirtilen veri araliklarinda regresyon iiretme yetenegi ile bilinen son
derece uzmanlasmis ve gelismis bir makine 6grenme modelidir. Sekil 8’de
belirlenen araliklarin disinda kalan veriler analize dahil edilmez. SVR'in dikkate
deger bir yonii, belirlenen aralifin 6tesine gegen veri noktalarini dahil etmek i¢in

sistemin kendinden kaynaklanan farkli vektorler liretme kapasitesidir.

SVR, sadece deneyimlenerek olusacak riskleri en aza indirmeyi degil, ayni
zamanda genelleme hatasinin iist sinirint kisaltmayr amaglayan yapisal risk
minimizasyonu ilkesi lizerinde calismaktadir. Bu ilke, modelin goriinmeyen
veriler tizerinde genelleme ve dogru tahminler liretme yetenegini gelistirir. Bu
calismada, SVR modelinin becerileri, giiclii Radyal Temel Fonksiyon ( RBF )

Cekirdek ile entegrasyon yoluyla artirilmaktadir.

Siireg, iki veri arasindaki bilginin ne kadar yakin oldugunu ve ne kadar
benzer olduklarint bulmaya yardimci olur. Bu harmanlama siireci, SVR'in
ongoruci yeteneklerini destekleyen kritik bir unsur olan iki veri noktasi

arasindaki yakinligi ve benzerligi hesaplamada etkilidir. (Mohammadi, &
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Mehdizadeh 2020). SVR ve RBF Cekirdeginin akillica birlesimi, modelin veriler
igindeki karmagsik kaliplar1 ve iliskileri yakalama kapasitesini giiglendirerek

calismamizda dogru tahmin ve tahmin i¢in giiclii bir ara¢ ortaya koymaktadir.

RBF Cekirdegini kullanan SVR'nin pratik uygulamalari, ¢esitli durumlarda
etkinligini gostermektedir. Bu teknolojinin potansiyel uygulamalar1 arasinda
mulk niteliklerine gére emlak fiyatlarinin tahmin edilmesi, incelemelere gore film
derecelendirmelerinin analiz edilmesi, fiyatlandirma dinamiklerine gore {irlin
talebinin degerlendirilmesi ve bir sirketin satis gidisatinin tahmin edilmesi yer
almaktadir. Veri ortaminin dogrusal olmadigi veya giiriiltiiden etkilendigi
durumlarda, RBF Cekirdegi ile SVR, dikkate alinmas1 ve uygulamaya konulmasi
gereken uygun bir segenektir. Karmasik, dogrusal olmayan verilerle veya
giirtiltiili verilerle karsilasildiginda, SVR'nin RBF c¢ekirdegi ile kullanilmasinin
degerlendirilmesi uygundur (Baydaroglu, 2014). Bu secim dikkatli bir
degerlendirmeyi ve pratik uygulamayr olanakli kilmaktadir. Veri ortaminin
karmasik dogrusal olmayan iliskilerle karakterize edildigi veya rahatsiz edici
giiriiltiiye karsi savunmasiz oldugu durumlarda, SVR'min RBF Cekirdegi ile
uygulanmasi, kapsamli degerlendirmeyi ve amagli dagitimi hak eden uygun bir

secenek oldugunu kanitlamaktadir. (Ulas v.d. 2020).

T2

Destek
Vektérleri

Sekil 8. Destek Vektor Regresyonu Modeli (Kina ve Bigek, 2023)
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{ 0 egerw! -x+b<0,
5}:

1 egerwl -x+b >0

(Formdl 2)

w; agirlik vektort,
X; girdi vektoru,

b; sapma olarak ifade edilmektedir.

D. Karar Agaci (DT)

KA, tahmine dayali ve siniflandirma ¢o6zlimlerinde kolay anlasilmasini
saglama kapasiteleriyle taninan, dnde gelen ve yaygin olarak kullanilan makine
ogrenimi yontemleridir. Igsel yorumlana bilirlikleri ve karar verme igin acgik,
sezgisel kurallar olusturma yetenekleri nedeniyle biiyiik 6nem tasirlar. Bir KA
olusturma siireci, giris verilerinin belirli 6zelliklere veya niteliklere dayal1 olarak
farkli gruplara veya alt kiimelere boliinmesini icerir. Her bdliim agagtaki bir
digimii temsil eder ve bu siireg, yaprak diigiimlerde bir karara veya tahmine
ulasilana kadar yinelemeli olarak devam eder. KA'nin her diiglimiinde, karar
vermek icin belirli bir nitelik secilir. Bu se¢im, verileri homojen 6zelliklere sahip
farkli gruplara en iyi sekilde ayirma yetenegine dayanmaktadir. Safsizlikta en
onemli azalmaya veya bilgi kazancinda artisa yol agan 6zellik secilir, boylece
agacin tahmin glci artar(Sel, 2014). KA oldukca ¢ok yonludir ve hem regresyon
hem de siniflandirma gorevlerine uygulanabilir. Siniflandirma problemlerinde
agacin yaprak diigiimleri belirli simif etiketlerine karsilik gelirken, regresyon

problemlerinde tahmin edilen siirekli degerleri temsil ederler(Sekil 9).

KA'in kolay yorumlanabilir olmasi 6énemli bir avantajdir; ¢linkii her bir
boliinmeyi yoneten kurallar kolaylikla anlasilabilir ve gorsellestirilebilir, bu da
onlar1 karar verme siireglerinde ozellikle faydali kilar. Ustelik KA aykir
degerlere karsi dayaniklidir ve hem kategorik hem de sayisal verileri etkili bir
sekilde isleyebilir. KA, kiimeleme algoritmasindan yararlanarak verileri tekrar
tekrar alt kiimelere béler ve sonugta dogru tahminler ve simiflandirmalar

yapilmasina yardimci olan karar c¢iktilar1 saglar. Bu uyarlanabilirlik ve
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yorumlama kolaylig1, KA'nin finans ve saglik hizmetlerinden pazarlama ve ¢evre
arastirmalarina kadar cesitli alanlarda yaygin olarak uygulanmasina katkida

bulunmaktadir. (Bahzad, 2021)

K- ——— ¢ — ] ¢

i Decision Node Sub- | Decision Node

i Tree |

R s T S S

. Leaf Node Leaf Node ; Decision Nade Leaf Node
Leaf Node Leaf Node

Sekil 9. Karar Agaci modeli
E. Rastgele Orman (RF)

RF hem siniflandirma hem de regresyon sorunlarini ¢6zmek i¢in ¢oklu karar
agaclarinin kolektif zekasindan yararlanan, giiclii ve yaygin olarak kullanilan bir
denetimli 6grenme algoritmasidir. Cok yonli bir topluluk yontemi olarak,
bireysel karar agaclarinin giiclinden yararlanir. Saglam ve dogru tahminlere
ulagmak icin ¢iktilarini birlestirir(Sekil 10). Siniflandirma gorevleri baglaminda,
bir RF, her biri degistirilerek (0nyiikleme) farkli veri alt kiimeleri {lizerinde
egitilen birden fazla karar agaci olusturur. Her agag, ¢esitliligin saglanmasi ve
asirt uyumun azaltilmasi i¢in rastgele bir 6zellik alt kiimesi kullanilarak egitilir.
Nihai smiflandirma karari, tiim bireysel agaglarin ¢ogunluk oyu temel alinarak
yapilir. Regresyon problemleri i¢cin RF yontemi benzer sekilde g¢alisir ancak
cogunluk oyu yerine, nihai regresyon tahminine ulasmak i¢in tiim karar

agaclarinin ¢iktilarinin ortalamasini alir.
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Sekil 10.Rastgele Orman modeli

RF kullanmanin avantajlarindan biri, yliksek boyutlu verileri ve blyuk veri
kiimelerini isleyebilme yetenegidir. Ek olarak RF yaklasimi, tekli karar
agaclariyla karsilastirlldiginda fazla uyum saglamaya daha az egilimlidir. Bu
calismada RF yontemi belirli hiper parametre ayarlariyla kullanilmistir. Bu hiper
parametreleri etkili bir sekilde optimize etmek i¢in GridSearchCV yodntemi
kullanildi. GridSearchCV, verileri birden fazla alt kiimeye (katlamalara) bolmeyi
ve modeli egitim ve dogrulama verilerinin farkli kombinasyonlar1 {izerinde
egitmeyi igeren ¢apraz dogrulama gergeklestirir. Bu siire¢, hiper-parametrelerin
modelin  performansi iizerindeki etkisinin daha giivenilir bir sekilde
degerlendirilmesini saglar. Ayrica, 5 kath ¢apraz dogrulama uygulanmistir; bu
uygulama, veri kiimesinin bes alt kiimeye boliindiigii ve her alt kiimenin bir kez
dogrulama kiimesi olarak hizmet verecegi sekilde modelin bes kez egitilip
dogrulandigi anlamina gelir. Bu prosediir, modelin performansinin ve
genellenebilirliginin daha saglam bir sekilde degerlendirilmesine yardimci olur.
RF'nin GridSearchCV ve capraz dogrulama kullanilarak hiper-parametre ayariyla
birlesimi, modelin iyi optimize edilmesini ve incelenen spesifik siniflandirma
veya regresyon problemi i¢in dogru ve giivenilir tahminler sunabilmesini saglar

(Viet-Hung Dang 2020)(Akbulut ve Aslan, 2021) .

F. Ekstra Agaclar (ETR)

Ekstra Rastgele Agaclar olarak da bilinen ET, RF algoritmasina benzer,

topluluk 6grenme ailesine ait bir makine 6grenme modelidir. Hem siniflandirma
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hem de regresyon gorevleri igin 6zellikle kullanislidir. ET modeli ile geleneksel
RF arasindaki temel fark, agagtaki her diigiimde karar vermenin gerceklestirilme
bi¢ciminde yatmaktadir. Bir RF'de, her diigiimdeki karar, mevcut Ozellikler
kiimesinden rastgele secilen bir 6zellik alt kiimesine dayanir ve bu agaclardaki
cogunluk oyu, nihai siniflandirma kararini belirler. Buna karsilik ET daha
rastgele bir yaklasim benimsemektedir. Yalnizca her diigiim i¢in rastgele 6zellik
alt kiimeleri segmekle kalmaz, ayn1 zamanda her diigiimdeki verileri bolmek i¢in
rastgele kesme noktalar1 da seger. Bu rastgele siireci topluluktaki bireysel agaglar

arasinda ek ¢esitlilik ve degiskenlik saglar. Sekil 11°de 6rnek gorseli mevcuttur.

ExtraTlree

Prediction
Sekil 11.Ekstra Agaglar modeli

Diger bir 6nemli fark, ET'nin egitim siireci sirasinda orijinal Ornegin
tamamini1 girdi olarak kullanmasi, RF'nin ise her aga¢ ic¢in tipik olarak on
yluklemeli numuneleri (yani degistirilen rastgele numuneleri) kullanmasidir. ET,
bu rastgelelik kaynaklarini dahil ederek modeldeki varyansi azaltmayi, onlari
asirt uyumdan daha az duyarli hale getirmeyi ve genelleme yeteneklerini
gelistirmeyi amaglamaktadir. Bu 6zellik 6zellikle yliksek boyutlu verilerle veya
giirtltiilic veri kiimeleriyle calisirken degerlidir. Siniflandirma asamasinda ET
modeli, tiim bireysel agaclardan gelen tahminleri bir araya getirir ve agaglar
arasindaki ¢ogunluk oyuna dayali olarak nihai siniflandirma kararini belirler. Bu
demokratik oylama siireci, saglam ve dogru tahminlerin yapilmasina yardimci
olur. Saglamliklari, basitlikleri ve yiiksek boyutlu veri kiimelerini isleme
yetenekleri nedeniyle ET, bilgisayarli gorme, biyoinformatik ve finans dabhil
olmak tizere ¢esitli alanlarda yaygin uygulanma olanagi bulmustur ( Vargas v.d.
2023). ET tarafindan kullanilan rastgele teknikler, giiclii ve esnek bir makine

0grenme algoritmasi olarak etkinliklerine katkida bulunur.
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G. Dalgacik Doniisiimii (WT)

Zaman serileri her ne kadar karmasik goriinse de belli bir matematik kurala
dayandirilabilir (Kocak,2004). WT, zaman-frekans alanindaki sinyalleri
gozlemlemek ve analiz etmek i¢in yaygin olarak kullanilan gii¢lii bir sinyal analiz
aracidir. Bu yontem, zaman serisi verilerini alt bilesenlerine ayirarak, baskin
tekrarlar1 ve bunlarin zaman i¢indeki degisimlerini analiz ederek ardisik olmayan
ve duragan sinyallerin incelenmesine olanak saglar ( Zhang, v.d. 2022). Sekil

12’de Oteleme ve genlik dalgacik bilesenleri gosterilmistir.

Ana Otelenen .
Otelenen Ctelenen
Dalgacik =
wve esnetilen
$ |:|,=,||Ea cilke v esnetilen
Jontstime -—-——"'"‘-x.f\f\f‘-——" Eznetilen

Sinyal - o ) )
Farkh genlik, dteleme ve esnemeye sahip dalgack bilesenleri

Sekil 12. Dalgacik doniistimii

Calismamizda orijinal veriler ortalama nehir akis hizi, toplam yagis ve
ortalama sicakliktan olugmaktadir. Nehir akisi tahmininin dogrulugunu arttirmak
icin verileri alt bolimlere ayiran ve doniistiiren dalgacik doniisiim analizini
uygulanmistir. Ozellikle, WT kullanilarak gelistirilen hibrit yontem, nehir akis
tahmininde 6nemli bir gelisme gostermistir. Arastirmada oncelikle, Tiirkiye'deki
yedi dere Ol¢lim istasyonundan alinan giinliik ortalama akis verilerinin yan1 sira
glinliik ortalama sicaklik ve toplam yagis verilerini kullanarak akarsu akis
verilerini tahmin etmeye yonelik makine 6grenimi uygulamalarina yer verilmistir.
Bes farkli makine 6grenimi algoritmasi kullanilarak sonucglarini karsilagtirilmigtir,
Dikkat c¢ekici bir sekilde, RF ve ETR modelleri akis hizlarin1 tahmin etme de
digerlerinden daha iyi performans gostermistir. Makine 6grenme modellerinin
performansini daha da artirmak i¢in Dalgacik Doniistim entegre edilmis ve bu da
daha da iyi sonuglara ulagilmistir. Sekil 13’te gdsterilen Biorthogonal, Mexican
Hat, Haar, Coiflets, Daubechies, Symlets, Morlet ve Meyer dahil olmak (zere
dikkate alinan c¢esitli dalgacik filtreleri arasindan Daubechies (db10) dalgacik

ailesi goz Oniine alinmistir.
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Sekil 13.0rnek dalgacik sekilleri ( Oner, v.d. 2017 ).

Dalgacik doniistimiiniin her adimi, dalgacik fonksiyonunun giris verilerine
uygulanmasini igermektedir. Hesaplamali sonuglari iyilestirmek icin kullanilan
yinelenen degerleri elde etmek amaciyla dalga fonksiyonu degerlerini ve
Olgeklendirme fonksiyonu degerlerini on tekrarla hesaplanmistir. (Wagas, v.d.
2020). WT'nin, ozellikle de Daubechies dalgacik ailesinin kullanilmasi,
arastirmanin nehir akis hizlarini tahmin etmede daha yiiksek dogruluk elde etme
basarisina onemli Olgiide katkida bulunmustur. Bu yaklasim, benzer hidrolojik
analizlerde makine 6grenimi modellerinin performansinin artirilmast agisindan
degerli oldugunu kanitlamaktadir. Arastirmacilara ve uygulayicilara su kaynaklari
yonetimi ve cevresel izleme konularinda daha giivenli kararlar almalari i¢in

onemli katk: saglamaktadir.

Bu calismada sunulan sonuglar, nehir akis tahminlerinin dogrulugunu
arttirmada WT uygulamasinin 6nemli etkisini vurgulamaktadir. Bu artisin boyutu,
makine 6grenimi algoritmalarinin yetenekleri etkili bir sekilde birlestirildiginde
daha belirgin hale gelmektedir. Daubechies dalgacik ailesi, bu karmasik
kombinasyonda cok uygun bir secimdir ve kesin tahminler igin gerekli olan

zaman-frekans c¢Oziinilirliigiine yonelik kritik ihtiyac1  etkili bir sekilde
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yonetmektedir. Hem dalga fonksiyonu degerleri hem de o6l¢eklendirme
fonksiyonu degerleri i¢in on hesaplama yinelemesinin kullanilmasi, elde edilen
bulgularda elde edilebilecek kesinligi artirmaktadir. Dikkat ¢ekici bir sekilde, bu
yeni metodoloji, nehir akis1 tahminleri ve taskin tahmini ve kritik kuraklik izleme
alan1 da dahil olmak iizere diger hidrolojik baglamlar alaninda uygulama
potansiyeline sahiptir. Bu stratejinin uyarlanabilirligi, sinirli kullanighliginin
Otesindeki guctnude gostermektedir. Hidrolojideki uygulamalarina ek olarak bu
yaklasimin, saglik ve finans gibi karmasik sistemler ve dinamiklerle karakterize
edilen bir¢ok alana 6nemli 6l¢iide katkisi vardir. Her iki alanin da zaman iginde
degisen sinyallerin ayrintili analizine ihtiyact vardir. WT yontemi, karmagik
zamansal kaliplar1 etkili bir sekilde tanimlayabilmekte, bu 6zellik onu zaman
i¢inde ortaya cikan tibbi tanilarin kodunun ¢o6ziilmesinde onemli bir ara¢ haline
getirmekte ve finansal piyasalar1 etkileyen ince degisikliklere 151k tutar
(Takaoglu,2021). Bu nedenle, bu calismanin 6nemi, elde edilen sonuglarin
Otesine uzanmakta ve genis bir yelpazedeki bilimsel ve pratik uygulamalar
etkilemektedir. WT (Wavelet Tranform) ile makine 6grenimi arasindaki ortak
yasamla iligkili bilginin tahmin dogrulugunu artirmada son teknoloji bir giic
olarak kabul edilmesi, multidisipliner is birliginin sliregelen 6neminin kanitidir.
Sinyal isleme ve makine 6grenimindeki uzmanligin birlesimi, yalnizca hidrolojik
dinamiklere iligkin anlayisimizi gelistirmekle kalmaz, ayni zamanda belirli

alanlarin 6tesine gegen yaratict problem ¢dzme i¢in bir model olusturur.
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IV.ANALIZ-UYGULAMA

A. Marmara Havzasi Catalca Istiranca Deresi Karamandere Istasyonu

Marmara Havzasi Istiranca deresinde Karamandere mevkii giinlik ortalama
akim hiz1 verileri DSI’ye ait web sitesinden alinmustir. Istanbul ili Catalca
ilcesindeki Karacakdy Bucagi yolu 23’iincii km'sindeki Karamandere koyii

yakininda bulunur.

D02A028 Numarali AGI ait giinliik ortalama akim hizi, MGM’ne ait
verilerden giinliikk ortalama hava sicakligi, giinliik toplam yagis verileri
kullanilmigtir. 01/01/2005-30/09/2020 tarihleri aras1 5752 adet giinliik veriden,
01/01/2005 — 30/09/2017 yillar1 arasindaki 4656 adet giinliikk veri egitim igin,
01/10/2017 — 30/09/2020 yillar1 arasindaki 1096 adet giinliikk veri test amagh
kullanilmistir. Bolgeye ait istatistik degerleri Cizelge 5°te verilmektedir.

Cizelge 5. Karamandere AGI veri setine ait istatistik degerleri.

Istiranca D. Ortalama Minimum Maksimum Standart ~ Carpiklik  Degisinti  Mode Ortanca
Karamandere  Mean Minimum Maximum  Sapma Distortion  Change (En Median
D02A028 Standard Cok

Deviation Tekrar)

Ginlik 2.98 0.061 207 8.19 9.17 67.03 0.21 0.78
Ortalama

Debi

Daily

average flow

(m*/sn)

Ginlik 2.74 0 184.2 8.93 8.62 79.53 0 0
Toplam

Yagis Daily

total rainfall

(mm=kg/m?)

Ginlik 12.58 -8.9 311 7.46 -0.21 55.81 215 12.8
Ortalama

Sicaklik

Daily

average

temperature

(%)
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1. Makine Ogrenme yontemleriyle Uygulamalar(Karamandere)

Cizelge 6’da bes farkli makine 6grenimi algoritmasina dayali olarak mevcut
degerlerin tahmin edilmesine yonelik sonuglar verilmistir. Sekil 14’te grafik
gorliinimii mevcuttur. En basarili tahmin sonucu Linear ve Support Vektor

Regresyon modellerinde goérulmektedir.

Cizelge 6. Makine 6grenmesi algoritmalar1 egitim ve test sonuglari
(Karamandere)

R2 train R2test d_train  d_test rmse_train  rmse_test
LR 98,29 97,77 67,73 70,81 102,75 159,62
SVR 99,86 87,87 8,93 33,9 29,63 372,07
DT 99,89 53,76 8,24 96,67 28,94 726,5
RF 98,08 66,53 17,07 77,79 108,93 618,06
ETR 99,87 70,64 8,36 55,17 29,01 578,93
100 98,2997,77 99,89 98,08 99,87

80 66,53 70,64

60 53,76

40

20

0

W R2 train W R2 test

Sekil 14. Makine 6grenmesi algoritmalar1 egitim ve test grafigi (Karamandere)
2. Hibrit Model Yontemi Uygulamalari (Karamandere)

Dalgacik ayrint1 degerleri olusturulmus makine 6grenmesi algoritmalari ile
olusturulan hibrit uygulama sonucglarina gére Decision Tree, Random Forest ve
Extra Trees yoOntemlerinde basar1 performanslarinin arttigi sonuglar elde
edilmistir. Hibrit uygulama sonucu, belirgin oranda basar1 artis orami
gorilmektedir. Cizelge 7°de dalgacik-makine 6grenmesi hibrit modelinden ¢ikan

uygulama sonuglari sunulmustur. Sekil 15°te grafik gériiniimii mevcuttur.
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Cizelge 7.

Hibrit model egitim ve test sonuglar1 (Karamandere)

R2 train  R2 test d train  d_test rmse_train  rmse_test
LR 72,52 54,04 243,76 236,49 440,4 4224
SVR 95,83 83,87 72,76 92,53 171,66 250,26
DT 99,23 79,36 12,04 95,97 65,6 283,07
RF 98,86 89,16 28,11 71,28 89,91 205,12
ETR 99,25 90,99 10,96 68,6 64,3 187,13
100 95,8383,87 99,2379 . 98'8689,16

80 72,52 '

60 54,04

40

20

0
LR R DT RF

SV

M R2 train MW R2 test

ETR

Sekil 15.Hibrit model egitim ve test sonuglar1 grafigi (Karamandere)

Sekil 17°de ortalama akim hizi degerlerinin ayrintilar1 grafigi mevcuttur.

Biyiik, orta ve kiiciik Olgekli olaylarin roliinde son ddénemlerinde artis

gozlemlenmektedir.

Ortalama debi degerlerinin ayrintilar1 Sekil 16’da sunulmaktadir. Son

inceleme donemi akim degerlerinde, biiylik, orta ve kiiciik Olgekli etkilerin

roliinde artis gbzlenmistir.

Kiigiik (d1) ve biiyiik 6lcekli olaylarin (d3) orta 6lcekli olaylardan (d2) ve

biiyiik ve daha etkin oldugu sdylenebilir. Son donemde gozlenen ekstrem debi

degerinde (yaklasik 200m3/s), kii¢iik, orta ve biiyiik 6lgekli olaylarin tiimiiniin

etkili oldugu gozlenmektedir
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Sekil 16.Dalgacik(Wavelet) 1- D Db, Level 3 grafigi (Karamandere)

- Lontinuous VWawvelet |-L»

File Wiew Insert  Tools Window Help

2R L

s

Scake of colors from MIN 1 MAX

_'“Z,\/\ . ¥/\J/\/\k/\\/\\/\ - /\/\/\/f\/\ ~

e

IX+I|Y+I|W+I|cem- x Y|| IX—=I|| = *|| |
[— || — || —T=v— | on | I Infe Y~ 1 PRStonY  — s s

Sekil 17. Dalgacik (Wavelet) Continuous 1-D(Karamandere)

Sekil 17°de Ortalama akim degisiminde etkin rol oynayan kirmizi kiigiik,
yesil orta ve mavi biiylik 6l¢ekli olaylar1 gostermektedir. Frekans ve olgek ile
ilgili ayrintilar sunulmaktadir. Son inceleme donemi akim hizi degerlerindeki
artig kiiclik, orta ve biiylik 6lgekli olaylarin ii¢liniin de debi degisimi iizerinde

etkili oldugunu gostermektedir.
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Cizelge 8. Yalin-Hibrit yontem karsilastirilmasi (Karamandere)

Yontem  Yalin Yontem Hibrit Yontem Hibrit yontem
Ogrenme (train-test) ~ Ogrenme (train-test)  uygulama farki
Farki % Farki % (HibritR2-YalinR2) %

LR 0,52 18,48 -43,73

SVR 11,99 11,96 -4

DT 46,13 19,87 25,6

RF 31,55 9,7 22,63

ETR 29,23 8,26 20,35

Karamandere AGI verileriyle yapilan uygulamada yalin ydntemde en
basarili sonu¢ LR 97,77 oranmiyla ve 0,52 6grenme kaybi ile, yontemi ile
saglanmigtir. Hibrit yontemde en basarili sonu¢ ETR 90,99 oraniyla 6grenme
kayb1 8,26 olarak ¢ikmustir. iki yontem arasindaki en fazla basar1 artis1 ise DT

yonteminde %25,6 artis orantyla olmustur. Cizelge 8’de gosterilmistir.
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Ortalama Debi Tahmini Dagilim
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Sekil 18.. A: Dogrusal Regresyon B: Dalgacik Doniistimii ve Dogrusal Regresyon

(Hibrit) C: Destek Vektor Regresyon(SVR)

D: Dalgacik Doniisiimii ve SVR

(Hibrit)  E: Karar Agac1 F: Dalgacik Doniisiimii ve Karar Agact (Hibrit) G:
Rastgele Orman I: Dalgacik Transformasyonu ve Rastgele Orman (Hibrit)J:
Ekstra Agaglar  K: Dalgacik Transformasyonu ve Ekstra Agaglar

(Hibrit)
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Sekil 18’de 10 farkli model test sonuglar1 grafigi sunulmustur. W-Dogrusal
ve W-Destek Vektor regresyonlar1 disinda sekiz modelde gozlem ve model
sonuglar1 arasinda alpha =0,01 giiven seviyesinde anlamli iliskili oldugu

saptanmigtir.

B. Antalya Havzas: Isparta Caydere Egirdir Gol girisi Istasyonu

Bu c¢alisma i¢inde incelenen alanlardan ikincisi Antalya Havzast DO9A060
Caydere Egirdir gol giris akim gdzlem istasyonudur. Veriler DSI kayitlarindan
alinmistir. Arastirma bolgesi, Egirdir-Konya yolunu takiben 5 km sonra Caydere
koprustunden 300 m uzaktaki 6l¢im istasyonu olarak secilmistir. Egirdir golii
girisi Aralik 1978 — Haziran 1987 ve Ekim 1997-Eyliil 2020 tarihleri aras1 Aylik
Ortalama Akim hizi degerleri bagimhi degisken, Aylik toplam yagis, Aylik
Ortalama hava sicakligi verileri ise bagimsiz degiskenler olarak g6z Oniine
alinmistir.  Aralik 1978 -Eyliil 2012 yillar1 arasindaki aylik veriler egitim igin
(406 Adet) Ekim 2012- Eylil 2020 yillar1 arasindaki aylik veriler test i¢in (96
Adet) kullanilmistir. AGI’ye ait istatistik degerleri Cizelge 9’da verilmektedir.

Cizelge 9. Caydere Egirdir Gol girisi AGI veri setine ait istatistik degerleri.

DO09A060 Ortala Minimu Maksimu Standa Carpikli Degisin Mod Medyan
CAYDERE ma m m rt k ti (En (Ortanc
EGIRDIR GOL Sapma Cok a)
GIRIS Tekra

r
Aylik Ortalama 5,79 0,00 31,10 6,87 1,32 47,22 0,00 2,73
Debi (m3 /sn)
Aylik Toplam 69,86 0,00 560,70 71,64 1,90 5131,7 0,00 50,20
Yagis(mm=kg/ 5
m2)
Aylik Ortalama 12,52 -3,50 25,70 7,78 0,05 60,52 4,40 12,00
Sicaklik(°C)

1. Makine Ogrenme yontemleriyle Uygulamalar(Caydere)

Cizelge 10 ve Sekil 19’da bes farkli makine 6grenimi goz Oniine alinarak

olusturulan model uygulama sonuclar1 ve grafigi sunulmustur.
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Cizelge 10. Makine 6grenmesi algoritmalar1 egitim ve test sonuglar1 (Caydere)

R2 train R2 test d_train d_test rmse_train  rmse_test

LR 62,79 56,39 268,61 289,68 364,44 357,97
SVR 73,28 60,31 188,81 237,78 308,81 341,49
DT 98,9 35,8 15,65 298,5 58,63 434,32
RF 95,72 52,71 28,11 274,29 89,91 372,74
ETR 99,15 51,53 14,32 280,48 54,23 377,39
100 98,9 95,72

90

80 73,28

60 26,39 52,71 51,53
50

40 35,8

30

20

10

0

LR SVR DT RF ETR

B R2 train WR2 test

Sekil 19.Makine 6grenmesi algoritmalar1 egitim ve test sonuglar1 grafigi (Caydere)

Bes ayr1 makine 6grenme yontemine gore akim degerlerinin tahmin sonucu
Rastgele Orman (RF), Destek Vektor Regresyonu(SVR), Dogrusal Regresyon
(LR) ve Ekstra Agaglar Regresyon (ETR) modellerinde birbirine yakin sonuglar

gbzlenmistir.

2. Hibrit Model Yontemi Uygulamalar1 (Caydere)

Wavelet ayrint1 degerleri ile olusturulan hibrit model uygulama sonuclarina
gore Dogrusal Regresyon (LR), Destek Vektdor Regresyonu (SVR), Rastgele
Orman (RF), Ekstra Agaglar Regresyon (ETR) ve Karar Agaci (DT)
yontemlerinde hibrit olmayan modellere gore tahmin basari oraninin yiiksek
oldugu sonuglar elde edilmistir. Hibrit uygulanan modellerde belirgin bir basari

artis1 gozlemlenmistir.

Yontemlerin ayr1 ayri uygulanmasinda, test verilerinin gézlem verileri ile
iligkisi, 35,8 ile 60,1 arasinda degismistir. Hibrit olarak bu yoOntemlerin her

birinin wavelet yontemi ile kullanimi sonucunda, iliski katsayis1 77,3-89,1
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degerine yiikselmistir. Gozlem ve hibrid model sonuglar1 arasinda a=0,001 anlam

seviyesinde giivenli bir iligki oldugu saptanmistir.

Cizelge 11. Hibrit model egitim ve test sonuglar1 (Caydere)

R2 train  R2 test d_train d_test rmse_train rmse_test
LR 82,66 81,35 199,47 166,43 252,73 221,44
SVR 93,85 82,92 91,46 155,91 150,47 211,89
DT 98,79 77,34 45,85 142,13 78,54 244,05
RF 97,87 89,12 59,24 113,48 88,53 169,1
ETR 99,25 87,84 43,21 113,99 75,85 178,79
100 93,85 98,79 99,25

87,84

R

Cizelge 11°de ve Sekil 20°de Wavelet ayrint1 degerleri ile olusturulan hibrit

90 82,6681,35

80
70
60
50
40
30
20
10

0

LR

Sekil 20. Hibrit model egitim ve test sonuglar1 grafigi (Caydere)

97,87
89,12
82,92
77,34 I
R DT RF

SV ET

W R2 train M R2 test

model uygulama sonuglar1 ve grafigi sunulmustur.

Cizelge 12. Yalin Hibrit yontem karsilastirilmas: (Caydere)

Yontem  Yalin Yontem Hibrit Yontem Hibrit yontem
Ogrenme (train-test) ~ Ogrenme (train-test)  uygulama farki
Farki % Farki % (HibritR2-YalinR2) %

LR 6,4 1,31 24,96

SVR 12,97 10,93 22,61

DT 63,1 21,45 41,54

RF 43,01 8,75 36,41

ETR 47,62 11,41 36,31

Caydere AGI verileriyle yapilan uygulamada yalin ydntemde en basarili

sonu¢ SVR 60,31 yontemi ile elde edilmistir. Cizelge 10°da gosterilmistir. Hibrit
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yontemde en basarili sonu¢ RF yontemi 89,12 oraniyla en basarili yontemdir.
Cizelge 11°de gosterilmistir. Cizelge 12°de gosterildigi gibi 6grenme kaybi en az
6,4 oranla LR olmustur. Hibrit yontemde en az 6grenme kaybi 1,31 olarak LR
yonteminde olmustur. iki yontem arasindaki en ¢ok basar1 artisi ise DT

yonteminde 41,54 oraniyla olmustur.

Sekil 21°de 6zellikle inceleme donemi son boliminde kiiguk, orta ve blyuk

Olgekli olaylarin akim hizi degisimi {lizerindeki birlikte etkisi gozlenmektedir.

= T 1 1

]I']]I]'

Sekil 21. Dalgacik(Wavelet) 1- D Db, Level 3 grafigi (Caydere)
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Sekil 22. Egirdir Gol Giris Ortalama Akim Dalgacik(Caydere)

Sekil 22°’de Ortalama akim hiz1 degisiminde Biiyiik 6l¢ekli olaylar koyu
mavi, koyu kirmizi, kiiciik 6lgekli olaylar sar1 ve orta dlgcekli olaylar yesil agik
mavi renkleriyle gosterilmektedir. Frekans ve oOlgek ile ilgili ayrintilan

sunulmaktadir.

Artan akim hiz1 degerleri bir-iki hafta veya ii¢ aylik peryodisiteye sahiptir.
Bu degisimler biiyiik, orta ve kiigiik 6l¢ekli olaylarin tiimii etkilidir.

C. Sakarya Havzasi -Porsuk Cay1 Besdegirmen istasyonu

Cizelge 13. Besdegirmen AGI veri setine ait istatistik degerleri.

E12A003 Porsuk  Ortalam  Minimu Maksimu Standar  Carpikli  Degisint Mod Medyan

Cay1 a m m t k i (En (Ortanca
Besdegirmen Sapma Cok )
Tekrar
)
Ginlik Ortalama 5,94 1,01 95,10 6,29 4,00 39,59 5,94 3,85
Debi 22(m%/sn)
Glnlik Toplam 1,46 0,00 92,20 4,50 5,80 20,24 0,00 0,00
Yagis(mm=kg/m?
)
Ginlik Ortalama 10,77 -14,10 29,80 8,25 -0,20 68,13 20,10 11,10
Sicaklik(°C)
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Bu calismada Sakarya Havzasi Porsuk c¢ayt alt havzasi ait E12A003
numaralt Porsuk Cay1r Besdegirmen akim goézlem istasyonu 01 Ekim 1979-30
Eylil 2011 tarihleri arasi1 Gilinlikk Ortalama Akim, Giinlik Ortalama hava
sicakligr ve Giinlik Toplam Yagis verileri kullanilmistir. 01 Ekim 1986 — 30
Eyliil 2006 yillar1 aras1 7305 adet glinliik veri egitim i¢in, 01 Ekim 2006-30 Eylil
2011 yillart arasindaki 1461 adet giinliikk veri test i¢in kullanilmistir. Cizelge

13’te Besdegirmen istasyonuna ait istatistik degerleri paylasilmistir.

1. Makine Ogrenme yontemleriyle Uygulamalar (Besdegirmen)

Bes ayr1 makine 6grenme algoritmasi yontemine gore akim hizi degerlerinin
tahmin sonuclar1 asagida Cizelge 14’te gosterilmektedir. Sekil 23°te grafigi

sunulmustur.

Cizelge 14. Makine 6grenmesi algoritmalari egitim ve test sonuglari
(Besdegirmen)

R2 train R2 test d_train d_test rmse_train  rmse_test
LR 39,59 35,01 354,59 359,25 499,99 515,64
SVR 90,97 73,75 121,48 179,97 193,33 327,69
DT 98,36 70,2 46,81 184,38 88,53 349,16
RF 97,94 85,84 54,46 144,23 92,35 240,7
ETR 99,14 88,09 44,38 135,38 86,22 220,76
100 90,97 98.36 oo 88,09

80

60

20 39,5935 01

85,84
73,75 702 I
SVR DT RF

M R2 train M R2 test

i I I
0
LR

Sekil 23.Makine 6grenmesi algoritmalar1 egitim ve test sonuglar1 grafigi
(Besdegirmen)

ETR
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Bes ayr1 makine 6grenme algoritma yontemine gore akim hizi i¢in en
basarili tahmin sonuglar1 Rastgele Orman(RF), Ekstra Agaclar Regresyon (ETR)
ve Destek Vektor Regresyonu (SVR) modellerinde gorilmektedir.

2. Hibrit Model Yontemi Uygulamalari (Besdegirmen)
Cizelge 15 ve Sekil 24°te Wavelet ayrint1 degerleri eklenerek olusturulmus

hibrit uygulama sonuglar1 sunulmaktadir.

Cizelge 15. Hibrit model egitim ve test sonuglar1 (Besdegirmen)

R2 train R2 test d_train d_test rmse_train rmse_test
LR 97,55 97,49 92,15 93,19 10,68 101,42
SVR 99,98 85,83 6,96 47,79 9,07 240,77
DT 99,98 88,35 6,25 68,63 8,96 218,37
RF 99,42 95,39 16,34 44,25 49,17 137,38
ETR 99,91 97,73 7,23 32,04 9,78 96,32
100 97,5597,49 99,98 99,4295,39 99,9197,73

o O O o

o

o

o

9
8
7
6
50
4
30
2
1
0
LR S RF ETR

Sekil 24. Hibrit model egitim ve test sonuglar1 grafigi (Besdegirmen)

99,98
85,83 I 88,35
VR DT

B R2 train WR2 test

Wavelet Ayrint1 degerleri eklenerek olusturulmus hibrit model uygulama
sonuglarina gore biitlin modellerde basar1 sonucglarina olumlu yansimalar
olmustur. Hibrit uygulanan modellerde basar1 artis oranlar1 belirgin olarak

gozlemlenmistir.

Hibrit model uygulama sonucunda en yiiksek performans bagimsiz test
verileri analizine gére ETR(r?=0,9773) ve LR(r’=0,9749) ile elde edilmistir.
Cizelge 15’de gosterilmektedir.
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Cizelge 16. Yalin-Hibrit yontem karsilastirilmasi (Besdegirmen)

Yontem  Yalin Yontem Hibrit Yontem Hibrit yontem
Ogrenme (train-test) ~ Ogrenme (train-test)  uygulama farki
Farki % Farki % (HibritR2-YalinR2) %

LR 4,58 0,06 62,48

SVR 17,22 14,15 12,08

DT 28,16 11,63 18,15

RF 12,1 4,03 9,55

ETR 11,05 2,18 9,64

Besdegirmen AGI verileriyle yapilan uygulamada yalin ydntemde ETR
88,09 oraniyla en basarili yontem olmustur. Cizelge 14’te gosterilmistir. Cizelge
16°da gosterildigi gibi 6grenme kaybi en az 4,58 oranla LR olmustur. Hibrit
yontemde en basarili sonu¢ ETR yontemi 97,73 oraniyla en basarili yontemdir.
Cizelge 15°te gosterilmistir. Hibrit yontemde en az 6grenme kayb1 0,06 olarak LR
yonteminde olmustur. Iki yontem arasindaki en cok basari artist ise LR

yonteminde 62,48 oraniyla olmustur.

Inceleme periyodu orta ve son dénemlerinde bu ii¢ etkinin roliinde azalma
olmaktadir. Sekil 25’te Besdegirmen Akim gdzlem istasyonu ortalama akim hizi
degerlerinin ayrintilar1  sunulmaktadir. Inceleme donemi siiresince akim

degerlerinde etkili kiiciik, orta ve biiyiik 6l¢ekli olaylar gdzlenmistir.
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Sekil 25. Ortalama Akim Dalgacik(Wavelet) 1- D Db, Level 3 grafigi. (Besdegirmen)

Sekil 26 igin Ortalama akim degisiminde biiyiik(mavi), orta(yesil) ve kicuk
(kirmiz1) &lgekli olaylarin rolii gdzlenmektedir. Olgek ve frekans ayrintilari

sunulmaktadir.

Ozellikle yiiksek akim hizi degerlerinin gdzlenmesinde bu ii¢ 6lgegin

birlikte rolii 6ne ¢ikmaktadir.

Biyiik ve orta 6lcekli olaylarin etkinligi, inceleme donemi basinda ve

ortasinda gozlenmektedir.
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Sekil 26.Ortalama Akim Dalgacik (Wavelet) Continuous 1-D (Besdegirmen)
D. Firat Havzas1 Tunceli Munzur Suyu Melekbahge

Yukar1 Firat havzasi, Munzur suyu alt havzasina ait E21A033 Numarali
Melekbahge akim gozlem istasyonu 01 Ekim 1986- 30 Eyliil 2009 tarihleri arasi
Ginlik Ortalama Akim Hizi, Gilinlik Ortalama hava sicakligi ve Giinliik
Ortalama Yagis verileri kullanilmistir. Egitim igin 01 Ekim 1986 — 30 Eylul 2006
tarihleri arast 7305 adet giinlik veri, 01 Ekim 2006-30 Eylil 2009 yillan
arasindaki 1461 adet giinliik veri test icin kullanilmistir. Melekbahge AGI’ye ait

istatiksel degerler Cizelge 17°de verilmektedir.

Cizelge 17. Melekbahce AGI veri setine ait istatistik degerleri.

E21A033 Ortala Minimu  Maksimu Standa Carpikl Degisin Mod Medyan
Munzur Suyu ma m m rt 1k ti (En (Ortanc
Melekbahce Sapma Cok a)
Tekra
r
Gunluk 89,38 17,70 739,00 82,21 211 6758,3 36,20 54,20
Ortalama Debi 3
(m*/sn)

Gunluk Toplam 2,24 0,00 74,60 6,33 4,25 40,04 0,00 0,00
Yagis(mm=kg/

m?)

Gunluk 12,85 -18,90 33,50 10,77  -0,14 11599 2,20 13,00
Ortalama

Sicaklik(°C)

39



Bes ayr1 makine 6grenme algoritma yontemine gore akim hizi degerlerinin

tahmin sonuglar1 asagida semada gosterilmektedir.

1. Makine Ogrenme yontemleriyle Uygulamalar (Melekbahce)

Bes ayr1 makine 6grenme algoritma yontemine gore akim hizi degerlerinin
test verilerine gore en basarili tahmin sonuglar1 Rastgele Orman(RF), Destek
Vektor Regresyonu (SVR) ve Ekstra Agaclar Regresyon (ETR) modellerinde

gorilmektedir.
Cizelge 18 ve Sekil 27°de bes ayr1 makine 6grenme algoritma yontemine

gore uygulama sonuglar1 sunulmaktadir.

Cizelge 18. Makine 6grenmesi algoritmalar1 egitim ve test sonuglari
(Melekbahce)

R2 train R2test d_train d_test rmse_train rmse_test
LR 48,27 47,12 4024,67 4130,56 5376,52 5897,48
SVR 7135 68,68  2331,86 2567,78 4269,45 4627,16
DT 99,87 5422 27,64 3351,12 284,58 5593,95
RF 96,12 70,94 907,63 2690,43 1571,32 4456,79
ETR 99,87 68,63 27,92 2719,59 284,62 4630,37
100 99,87 96,12

90

80 71,3563 68
70

0 48274712
50
40
30
20
10

0

LR SVR

Sekil 27.Makine 6grenmesi algoritmalar1 egitim ve test sonuglar1 grafigi
(Melekbahce)

68,63

70,94
54,22 I
DT RF

B R2 train MR2 test

ETR
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2. Hibrit Model Ydntemi Uygulamalar

Wavelet ayrint1 degerleri eklenerek olusturulmus hibrit model uygulama
sonuglarina gore biitlin modellerde basar1 sonucglarina olumlu yansimalar
olmustur. Hibrit uygulanan modellerde basar1 artis oranlar1 belirgin olarak
gbozlemlenmistir. Model performans: sira ile RF, ETR ve SVR yontemlerinde
daha fazla artis gostermistir. Cizelge 19 ve Sekil 28’de sonug¢ ve grafigi

mevcuttur.

Cizelge 19. Hibrit model egitim ve test sonuglar1 (Melekbahge)

R2 train R2test d_train d_test rmse_train rmse_test
LR 53 52,11  3982,4 4028,34 5467,96 5661,37
SVR 84,96 79,75  1742,71 2072,43 3093,6 3720,63
DT 99,87 72,58 578,35 2533,75 926,75 4329,59
RF 97,85 85,24 673,22 1871,06 1169,32 3176,62
ETR 991 84,85 540,54 1891,2 865,35 3217,89

100 99,87 97,85

90 8419679,75 85,24
80 72,58
70
60 53 53,11
50
40
30
20
10

0

LR SVR DT RF

B R2 train WR2 test

84,85

ETR

Sekil 28. Hibrit model egitim ve test sonuglari grafigi (Melekbahge)
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Cizelge 20. Yalin-Hibrit yontem karsilastirilmasi: (Melekbahge)

Yontem  Yalin Yontem Hibrit Yontem Hibrit yontem
Ogrenme (train-test) ~ Ogrenme (train-test)  uygulama farki
Farki % Farki % (HibritR2-YalinR2) %

LR 1,15 0 5,99

SVR 2,67 521 11,07

DT 45,65 27,29 18,36

RF 25,18 12,61 14,3

ETR 31,24 14,25 16,22

Melekbahge AGI verileriyle yapilan uygulamada yalin yéntemde RF 70,94
orantyla en basarili yontem olmustur. Cizelge 18°de gosterilmistir. Cizelge 20°de
gosterildigi gibi 6grenme kayb1 en az 1,15 oraniyla LR olmustur. Hibrit yontemde
W-RF yontemi 85,24 oraniyla en basarili yontemdir. Cizelge 19°da gdsterilmistir.
Hibrit yontemde en az 6grenme kaybi 5,21 olarak LR ydnteminde olusmustur. iki
yontem arasindaki en ¢ok basari artis1 ise DT yoOnteminde 18,36 oraniyla

olmustur.

Sekil 29°da Melekbahge Akim gozlem istasyonu ortalama akim hizi
degerlerinin ayrintilar1  sunulmaktadir. Inceleme doénemi boyunca akim
degerlerinde biiyiik, orta ve kiigiik 6lgeklerle ilgili etkilerin rolii gézlenmistir. Bu
etkilerin tekrarlanma frekansi 2 ay ile 1.5 y1l arasinda degismektedir. Sekil 30°da
ortalama akim hizi degisiminde biiyiik(mavi), orta(yesil) ve kiiciik (kirmizi)
olgekli olaylarin rolii  gosterilmektedir. Olgek ve frekans ayrintilari
sunulmaktadir. Inceleme ddnemi boyunca akim degerlerinde kiiciik, orta ve

biiyiik 6l¢ekli olaylarin ii¢iiniin birlikte etkili oldugu sdylenebilir.
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Sekil 29. Ortalama Akim Dalgacik(Wavelet) 1- D Db, Level 3 grafigi. (Melekbahge)
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Sekil 30. Ortalama Akim Dalgacik (Wavelet) Continuous 1-D Melekbahge)

E. Sakarya Havzasi -Porsuk Cay1 Porsuk Ciftligi

Sakarya Havzasi, D12A033 numarali Porsuk Cayr Porsuk Ciftligi
yakinindaki akim gozlem istasyonu “Giinliik Ortalama Akim”, “Giinliik Ortalama

Yagis”, “Giinliik Ortalama hava sicaklig1” verileri kullanilmistir. 01 Ekim 2014 -
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30 Eylul 2021 tarihleri arasi toplam 2556 adet giinlik veri ile inceleme
yapilmistir. Egitim verisi i¢in 01 Ekim 2014 — 30 Eyliil 2020 yillar1 aras1 2191
adet gunlik veri, test verisi icin 01 EKim 2020-30 Eyliil 2021 yillar1 arasindaki
365 adet giinliik veri kullanilmistir. Verilere ait istatiksel degerler Cizelge 21’°de
gosterilmektedir.

Cizelge 21. Porsuk Ciftligi veri kiimesine ait istatiksel degerler

D12A033 Ortala Minimu Maksimu Standa Carpikl Degisin Mod Medyan
Porsuk Cay1 ma m m rt 1k ti (En (Ortanc
Porsuk Ciftligi Sapma Cok a)
Tekra
r
Gunlik 2,93 0,11 28,7 3,22 2,72 10,37 0,19 2,2
Ortalama
Akim(m®/sn)

Gunlik Toplam 5,66 0,10 49,40 7,45 2,46 55,53 0,20 2,80
Yagis(mm=kg/

m?)

Gunluk 12,01 -12,60 28,00 8,11 -0,26 65,72 13,10 12,40
Ortalama

Sicaklik(°C)

1. Makine Ogrenme yontemleriyle Uygulamalar

Bes ayr1 makine 6grenme yontemine gore gozlem ve model sonuglarinda en
yiilksek R? test degeri sirasiyla ETR ve RF yontemleriyle %67,7 ve %65,6
bulunmustur, (a=0.01). Cizelge 22 ve Sekil 31°’de degerler ve grafikler

sunulmustur.

Cizelge 22. Makine 6grenmesi algoritmalar1 egitim ve test sonuglar1 (Porsuk
Ciftligi)

R2 train R2 test d_train d_test rmse_train  rmse_test
LR 53,5 52,11 152,84 148,81 256,86 241,08
SVR 82,29 34,26 101,47 169,5 158,97 277,55
DT 98,8 53,41 34,54 152,81 65,1 233,66
RF 95,9 65,61 47,61 137,6 76,48 200,73
ETR 99,1 67,67 30,51 129,51 53,8 194,65
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mr) train Mr’_test

Sekil 31.Makine 6grenmesi algoritmalar1 egitim ve test sonuglar1 grafigi (Porsuk
Ciftligi)

2. Hibrit model yontemleriyle Uygulamalar

Dalgacik doniistimii uygulanarak yeni ayritlar elde ettigimiz verileri tekrar
makine 6grenmesi hibrit modelde elde edilen sonug¢larin daha basarili sonuglar
elde edilmistir. Porsuk ¢ayr Porsuk Ciftligi akim gozlem istasyon sonuglari
Cizelge 23 ve Sekil 32’de sunulmustur. Dalgacik doniisiim kullanilarak yapilan
analizde en iyi performans gosteren iki yontemin r2 test degeri RF ve ETR i¢in

sirastyla %90.38, %91,46 bulunmustur, (0=0.01).

Cizelge 23. Hibrit model egitim ve test sonuglar1 (Porsuk Ciftligi)

R2 train R2 test d_train d_test rmse_train rmse_test
LR 60,31 58,98 142,73 130,23 215,32 188,49
SVR 96,05 74,03 46,29 112,28 75,09 174,44
DT 98,7 80,61 30,41 92,56 41,75 159,49
RF 98,79 90,38 25,25 64,5 41,49 106,17
ETR 99,3 91,46 23,45 58,57 13,58 110,36

100

80
60
4
2
LR SVR DT RF ETR

Hr2 train% mr2 test%

o

o

o

Sekil 32. Hibrit model egitim ve test sonuglari grafigi (Porsuk Ciftligi)
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Cizelge 24. Yalin-Hibrit yontem karsilastirilmasi (Porsuk Ciftligi)

Yontem  Yalin Yontem Hibrit Yontem Hibrit yontem
Ogrenme (train-test) ~ Ogrenme (train-test)  uygulama farki
Farki Farki (HibritR2-YalinR2)

LR 1,39 1,33 6,87

SVR 48,03 22,02 39,77

DT 45,39 18,09 27,2

RF 30,29 8,41 24,77

ETR 31,43 7,84 23,79

Porsuk Ciftligi AGI verileriyle yapilan uygulamada yalin yontemde ETR
67,67 orantyla en basarili yontem olmustur. Cizelge 22’de gosterilmistir. Cizelge
24’te gosterildigi gibi 6grenme kaybi en az 1,39 oraniyla LR olmustur. Hibrit
yontemde W-ETR yontemi 91,46 oraniyla en basarili yontemdir. Cizelge 23’te
gosterilmistir. Hibrit yontemde en az 6grenme kayb1 1,33 olarak LR yonteminde
olusmustur. Iki yontem arasindaki en ¢ok basar1 artis1 ise SVR ydnteminde 39,77

oraniyla olmustur.

Sekil 33 ve Sekil 34°de Porsuk Ciftligi istasyonu ortalama akim hizi tahmin
sonuglarina  goére, 1D-Wavelet ve 1D-Continuous Wavelet analizleri
sunulmaktadir. Dalgacik analizinde 1{¢ Olcegin katkist birbirine yakin
yorumlanabilir. d1 (kucik olgekli), d2 (orta 6lcekli) ve d3 (blyuk olcekli)
ayrintilari ile iligkili olmaktadir. Wavelet hibrit yontemi ETR ve RF yontemlerine
gore sonuglarda %26 iyilestirme saglamistir. Yiiksek akim hizi degerleri bir ay ile
4 ay arasinda degisen, tekrarlanma periyoduna sahiptir. inceleme déneminin
basinda her ii¢ 6l¢gekten olaylar etkin olmakta orta ve son boliimlerinde10-15 m®/s

akim hiz1 degerleri kiiciik ve orta 6l¢ekli olaylardan etkilenmektedir.

Biyuk 6lcekli olaylarin inceleme donemi ilk yarisinda baskin olusu (mavi,
mor renkler) ve bu etkinin periyodundaki azalma trendi Sekil 34’te

gorulmektedir.
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Sekil 33. Giinliik Ortalama Akis Dalgacik 1-D Db, Level 3 (Porsuk Ciftligi)
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Sekil 34. Giinliik Ortalama Akis, Wavelet Continuous 1-D (Porsuk Ciftligi)
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Porsuk Ciftligi igin Ginliik Ortalama Akum Huea (Test verileri) Tahmini Dagdom Grafigi

Makine Ogrenme yontemleri Wavelet- Makine Ogrenme yontemleri
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Sekil 35.Porsuk Ciftligi i¢in Ortalama Akim Hizi1 Tahmini Dagilim Grafigi a)
Makine Ogrenmesi modelleri b)) Dalgacik Déniigiimii ve Makine 6grenmesi
modelleri (Hibrit) ¢ )Dogrusal Regresyon  d) Dalgacik Déniisiimii ve Dogrusal
Regresyon (Hibrit) e) Destek Vektor Regresyon(SVR) f) Dalgacik Déniistimii ve
SVR (Hibrit) g) Karar Agaci h) Dalgacik Doniisiimii ve Karar Agaci (Hibrit)
i ) Rastgele Orman J) Dalgacik Déniisiimii ve Rastgele Orman (Hibrit)k)
Ekstra Agaglar 1) Dalgacik Déniisiimii ve Ekstra Aga¢lar — (Hibrit)
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Sekil 35, Porsuk Ciftligi i¢in ortalama debi degerlerinin farkli yontemlerle

bagimsiz test verilerine dayali olarak tahmin sonuglarini géstermektedir.

F. Yukan Firat Havzasi - Tagar Cayi Kii¢iikkumluk

Yukar1 Firat havzasi, D21A228 Numarali Tagar Cayr Kiigiikkumluk
yakinindaki akim gozlem istasyonu “Giinliik Ortalama Akim”, “Giinliik Ortalama
Yagis”, “Glinliik Ortalama hava sicaklig1” verileri kullanilmigtir. 01 Subat 2014-
30 Eylil 2021 tarihleri arasi toplam 2799 adet giinliik veri ile inceleme
yapilmistir. Egitim verisi i¢gin 01 Subat 2014- 30 Eyliil 2020 yillar1 aras1 2432
adet glnluk veri, test verisi igin 01 Ekim 2020-30 Eylil 2021 yillar1 arasindaki
365 adet gunlik veri kullanilmistir. Verilere ait istatistik degerleri Cizelge 25’de

gosterilmektedir.

Cizelge 25. Kiigliikkumluk veri kiimesine ait istatiksel degerler

D21A228 Ortala Minimu  Maksimu Standa Carpikl Degisin  Mod Medyan
Tagar Cay1 ma m m rt 1k ti (En (Ortanc
Kigikkumluk Sapma Cok a)
Tekra
)
Gunluk 7,67 0,98 72,80 9,85 2,51 97,04 1,45 3,20
Ortalama
Akim(m®/sn)

Gunlik Toplam 2,17 0,00 74,50 6,15 4,88 37,87 0,00 0,00
Yagis(mm=kg/

m?)

Gunluk 14,28 -14,50 32,00 9,91 -0,08 98,16 2,50 14,20
Ortalama

Sicaklik(°C)

1. Makine Ogrenme Yontemleriyle Uygulamalar (Kiciikkumluk)

Bes ayr1 makine Ogrenmesi algoritmast yontemine gore Kiiclikkumluk
istasyonu i¢in makine 6grenmesiyle gézlem ve model sonuglarinda en yiiksek
Rz_test basart orant RF igin %69.9, ETR i¢in %70.8 bulunmustur, (a=0.01).
Cizelge 26 ve Sekil 36’da degerler ve grafikler sunulmustur.
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Cizelge 26. Makine 6grenmesi algoritmalar1 egitim ve test sonuglari
(Kugukkumluk)

R2 train R2test d_train d_test rmse_train rmse_test
LR 57,33 40,17 429,07 536,15 662,66 971,16
SVR 79,03 5831 244,26 409,16 457,98 706,47
DT 94,92 55,44 128,61 427,75 205,42 730,38
RF 96,28 69,91 107,24 356,11 19291 600,26
ETR 97,84 70,8 92,45 352,12 178,43 591,27

100

80

60
40
20 I
0
LR SVR DT RF ETR

Hr2_train Wr2_test

Sekil 36. Makine 6grenmesi algoritmalar1 egitim ve test sonuglar1 grafigi
(Kugukkumluk)

Birinci ve ikinci derecede basarili yontemler ETR ve RF olarak

belirlenmistir.

2. Hibrit Model Yodntemleriyle Uygulamalar (Kig¢ikkumluk)

Kiigiikkumluk igin Dalgacik-Makine Ogrenmesi hibrit model i¢in Cizelge
27 ve Sekil 37°de analiz sonuglar1 verilmistir. Yukar1 Firat Havzas1 - Tagar Cay1
Kuglkkumluk akim gozlem istasyon R2 test sonuglarina gore en basarili iki
yontem RF i¢in %84.41 ve ETR icin %86.39 basar1 oranlar1 bulunmustur. Hibrit
yontem uygulandiktan sonra basari orani en fazla artan yontem %?20.82 oraninda

artisla SVR olarak gozlemlenmistir.
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Cizelge 27. Hibrit model egitim ve test sonuglar1 karsilastirilmasi

(Kugukkumluk)

R2 train R2test d_train d test rmse_train rmse_test
LR 6165 5149 372,39 426,56 596,66 693,91
SVR 94,78 79,13 98,09 277,65 228,57 499,9
DT 9524 73,92 91,09 292,82 219,63 558,82
RF 98,02 84,41 7338 250,69 140,57 431,98
ETR 9885 86,39 68,57 227,81 132,24 403,69

100

W r2_train Wr2_test
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40

20

0
LR SVR DT RF ETR

Sekil 37.Hibrit model egitim ve test sonuclar1 (Kii¢iikkumluk)

Cizelge 28. Yalin Hibrit yontem karsilastirilmasi (Kiigiikkumluk)

Yontem  Yalin Yontem

Ogrenme (train-test)

Hibrit Yontem
Ogrenme (train-test)

Hibrit yontem

uygulama farki

Farki Farki (HibritR2-YalinR2)
LR 17,16 10,16 11,32
SVR 20,72 15,65 20,82
DT 39,48 21,32 18,48
RF 26,37 13,61 14,5
ETR 27,04 12,46 15,59

Kiiciikkumluk AGI verileriyle yapilan uygulamada yalin ydéntemde ETR

70,8 oraniyla en basarili yontem olmustur. Cizelge 26’da gosterilmistir. Cizelge

28’de gosterildigi gibi 6grenme kayb1 en az 17,16 oraniyla LR olmustur. Hibrit

yontemde W-ETR y6ntemi 86,39 oraniyla en basarili yontemdir. Cizelge 27°de

gosterilmistir. Hibrit yontemde en az 6grenme kayb1 10,16 olarak LR ydnteminde

olusmustur. Iki yéntem arasindaki en ¢ok basar1 artis1 ise SVR ydnteminde 20,82

artis oraniyla olmustur.
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Sekil 38. Giinliik Ortalama Akim Hizi Wavelet Continuous 1-D,( Kig¢ukkumluk)

Sekil 38 ve 39’da Kiiclikkumluk i¢in akim degerlerinin 1D Wavelet ve 1D
Continuous Wavelet analizleri sunulmaktadir. Yiiksek akim degerleri iizerinde
d1-d3 ayrint1 bilesenleri ortak etki gdstermekle beraber, biiyiik 6l¢ekli olaylarin
roliiniin (d3 genlikleri) daha fazla oldugu vurgulanabilir. Wavelet hibrit model ile
ETR ve RF moldellerinde %17-%18 arasinda degisken oranda iyilestirme
gozlenmistir. Sekil 39°da gore biiylik 6lcekli olaylarin (lacivert, pembe renkli
Olcekler) tekrarlanma frekansinin 1giin ile 4 ay arasinda degistigi sdylenebilir,

(ilk ti¢ yiiksek akim dongiisii). Diger donemlerde kiigiik 6lgekli olaylarin (sar1 ve

kirmiz1) etken oldugu soylenebilir.

L1

L

=

Sekil 39. Giinliik Ortalama Akim Hizi Dalgacik 1-D Db, Level 3 (Kugikkumluk)
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Kiigiikkumluk i¢in Ortalama Akim Tahmini Dagihim Grafigi

Makine Ogrenme yontemleri Wavelet- Makine Ogrenme yontemleri
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Sekil 40. Kiigiikkumluk i¢in Ortalama Akim Hizi Tahmini Dagilim Grafigi a)
Makine Ogrenmesi modelleri b)) Dalgacik Déniigiimii ve Makine 6grenmesi
modelleri (Hibrit) ¢ )Dogrusal Regresyon  d) Dalgacik Déniisiimii ve Dogrusal
Regresyon (Hibrit) e) Destek Vektor Regresyon(SVR) f) Dalgacik Déniisiimii ve
SVR (Hibrit) g) Karar Agaci h) Dalgacik Doniisiimii ve Karar Agaci (Hibrit)
i ) Rastgele Orman J) Dalgacik Déniisiimii ve Rastgele Orman (Hibrit)K)
Ekstra Agaglar 1) Dalgacik Déniisiimii ve Ekstra Aga¢lar — (Hibrit)
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Sekil 40, Kiiciikkumluk i¢in debi degerlerinin farkli yontemlere gore

tahmin bagarilarin1 gdstermektedir.
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V.SONUCLAR VE ONERILER

A. Yorumlar ve Oneriler

Bu c¢aligmada akarsularin giinliilk akim hizi degerleri ve meteorolojik
verilerden toplam yagis ve ortalama sicaklik verileri dikkate alinarak, akarsu
akim hiz1 (debi) tahmini igin ileri veri islem yOntemlerinden faydalanilmistir.
Tahmin basarisina katki saglayacak, farkli ¢alismalarda siklikla kullanilan makine
O0grenmesi algoritmalar1 karsilastirilmistir. Makine 0Ogrenmesi algoritmalar
dalgacik doniisiim ile kullanarak hibrit bir yontem olusturulmustur. Olusturulan
bu yontemin hidrolojik verilere uygulanabilirligi denenmistir. Hibrit yontem ile
daha basarili sonuglar sekilde elde edilmistir. Arastirmada géz oniine alinan Akim
Gozlem Istasyonlar1 (AGI) icin en basarili sonug veren yontemler ve bulgular

Cizelge 29°da gosterilmistir.

Cizelge 29. Debi tahmininde farkli havzalardaki AGI’ler igin en basarili
yontemler

Yéntem Havza / Istasyon Yéntem En iyi RMSE  R*(%)
Girdileri Yontem  (mm?)
LR-SVR- Marmara / Karamandere Aorty Yiops Sort LR 159,62 97,77
DT-RF- Antalya/Caydere Aoty Yiops Sort SVR 341,49 60,31
ETR Sakarya / Besdegirmen Aoty Yiops Sort ETR 220,7 88,09
Sakarya / Porsuk Ciftligi Aorty Yiops Sort ETR 194,65 67,67
Yukari Firat / Melekbahce Ao, Yiop, Sort RF 4456,7 70,9
Yukar: Firat / Aoty Yiops Sort ETR 591,27 70,8
Kigukkumluk
W-LR- Marmara / Karamandere Wavelet- Ay, WT-ETR 187,13 90,99
SVR-DT- Y tops Sor
RF-ETR Antalya/Caydere Wavelet- Ay, WT-RF 169,1 89,12
Ytop’ Sort
Sakarya / Besdegirmen Wavelet- Ay, WT-ETR 96,3 97,7
Ytop: Sort
Sakarya / Porsuk Ciftligi Wavelet- Ay, WT-ETR 110,36 91,46
Ytop’ Sort
Yukar:1 Firat / Melekbahge Wavelet- Aqy, WT-RF 3176,6 85,2
Ytop’ Sort
Yukar Firat / Wavelet- Ay, WT-ETR 132,24 86,39
Kugukkumluk Yiop, Sort
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Bu tez calismasi sonucunda elde edilen bulgular, su kaynaklar1 yonetimi ve
hidrolojik arastirmalarda yardimci olabilecek niteliktedir. Calisma, makine
O0grenimi modellerinin debi tahmininin karmasikligini anlamak icin yeterli
olabileceginin altin1 ¢izmektedir. ETR ve RF'nin, bu baglamda iistiin tahmin
yetenekleri oldugu anlagilmistir. Bu bulgulara gdre, makine 6greniminin gercek
diinyadaki problemlerin ¢oziimiinde gii¢lii bir ara¢ olarak ortaya g¢ikmasiyla
birlikte su kaynaklar1 yonetiminde de yararli olabilecegi anlagilmistir. Modellerin
basarisinin, girdi verilerin giivenilirli§ine ve secilen 6zelliklerin birbirine etkisine
baglt oldugu aciktir. Bu varsayimlarin tahminlerin performansi {izerindeki
potansiyel etkisi, dikkate alinmasi gereken bir 6zelliktir. Gelecek calismalarda,
tahminin performansi iyilestirmek i¢in yeni metotlar ve farkli hibrit yaklasimlar
denenebilir. Daha fazla arastirma ve 6zellik se¢imi ile dinamikler saptanabilir ve
potansiyel olarak daha fazla alana 6zgili degiskenler g6z Oniine alinarak, model
performansini artirilabilir. Ayrica, model parametrelerinin daha kapsamli bir
sekilde arastirilmasi, daha yiiksek giivenirlikte tahmin dogrulugu elde etmek
agisindan yararli olacaktir. Cizelge 30’daki ¢alismalar1 analiz ettikten sonra,
makine 6grenimi teknikleri ile hidrolojik yap1 arasindaki karmasikligi anlamaya
yonelik ¢aligma yapilmistir. Makine ogrenimi metodolojileri, dalgacik
doniistimiin  destegi ile biitiinlik saglayarak hidrolojik tahminler igin yeni
olanaklar sunmaktadir. Bu yaklasimlarla su kaynaklar1 yOnetiminde daha

giivenilir sonuglara ulagilabilmektedir.

Bu calisma, su kaynaklarinin yonetimi ve siirdiiriilebilir kullanim1 agisindan
hayati bir 6neme sahiptir. Su, yasamin temel tasidir ve tiim canli organizmalarin
vazgecilmez bir ihtiyacidir. Ancak son yillarda, niifus artisi, hizli sanayilesme,
iklim degisikligi ve dogal kaynaklarin asir1 kullanimi, diinya genelinde su
kaynaklarina yonelik baskiyr onemli Olgiide artirmistir. Bu faktorler, su
kaynaklarinin siirli oldugu gercegini daha da onemli hale getirirken, gelecek
nesiller icin bu kaynaklarin etkin bir sekilde yonetilmesi ve korunmasi

gerekmektedir.

Son yillarda diinya genelinde niifus artisi, sanayilesme ve iklim degisikligi
gibi faktdrler su yonetimini zorlastiran nedenlerin basinda gelmektedir. Su krizi,
temiz i¢gme suyunun bulunmamasi, sulama suyu kaynaklarinin kithgr ve ¢evresel

bozulma gibi ciddi sorunlara yol agmaktadir. Bu krizler tarim, sanayi ve
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ekosistemlerin yani sira insan sagligina da zarar vermektedir. Diinyadaki su
kaynaklarinin durumu kriz seviyesine ulasmaktadir. Diinyadaki suyun %97'si
okyanuslarda olup, tatli su kaynaklarinin oram ise sadece %3 civarindadir. Tatl
su kaynaklarinin bir kismi buzullar ve yer alt1 sular1 seklindedir. Bir diger sorun
ise diinyada su kaynaklarinin dengesiz dagilimidir. Bazi bolgelerde su bollugu
yasanirken bazi bolgelerde ise kuraklik yasanmaktadir. Bu nedenle su

kaynaklarinin siirdiiriilebilir yonetimi ve dagitimi biiylik 6nem tagimaktadir.

Tiirkiye de su kaynaklarinin yonetimi diger iilkelerde oldugu gibi c¢ok
onemlidir. Tirkiye, su kaynaklarinin etkin yonetmesi gereken bir bolgedir.
Tirkiye'nin yillik ortalama yagis miktar1 574 mm (kg/m?) olup. Bu yagis
miktarmin verimli kullanilmasi gerekmektedir. Ulkemin yillik su varligi 112
milyar metrekiip olmasina ragmen bunun ancak 95 milyar metrekipi etkin olarak
kullanilabiliyor (Akbulut ve Aslan, 2021). Tiirkiye’de 1991-2020 donemi yillik
ortalama yagis miktar1 573,4 mm iken, son donemde 550,9mm yagis kaydedilmis,

%6 azalma oldugu saptanmistir. (mgm.gov.tr, 2023)

Su kaynaklar: Tiirkiye'nin ekonomik kalkinmasi ve insanlarin yasam kalitesi
acisindan hayati 6neme sahiptir. Bu ¢alisma, su kaynaklarinin yerel ve ulusal
diizeyde daha verimli ve slirdiiriilebilir bir sekilde yonetilmesine yardimci
olabilecek yeralti suyu seviyelerinin ve su kaynaklar1 yonetiminin tahmin
edilmesine yonelik benzer ¢aligmalarin 6nemini vurgulamaktadir. Arastirmacilar
suyun dinamik yapisin1 inceleyerek su potansiyeline iligskin ileriye doniik
tahminler yapabilir ve kentsel su yonetimi igin 6nemli Onerilerde bulunabilir.
Ayrica bundan sonraki ¢alismalarda, farkli hidrolojik ve meteorolojik verilerin

analiz edilmesiyle daha anlamli sonuglar elde edilebilir.
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Cizelge 30. Literatiirdeki ¢alismalarin kapsamli 6zetleri

Kaynak Baslik Aciklama

Demir, 2022 Sanayilesme ve Nifus Bu ¢alisma, sanayilesmenin ve niifus

Bozkurt, 2019 Artisinin Hidrolojik artiginin hidrolojik denge tizerindeki
Dengede Etkisi etkilerini arastiriyor.

Ewaid, 2019 Su Kaynaklar1 ve Su Krizi  Kiresel 6lcekte su krizinin, artan niifus ve

Unlii, 2013 iklim degisikligi nedeniyle bir sorun

Muratoglu, 2019 haline geldigini belirtiyor.

Bulut, 2022

Muratoglu, 2019 Diinya ve Turkiye'deki Su ~ Diinya su kaynaklarinin istatistiklerini

Bulut, 2022 Kaynaklar1 Istatistikleri sunuyor; denizler, buzullar, yeralt1 sular

Yilmaz, 2015 ve yeriistli sularinin miktarlarini igeriyor.

Bilgig, 2008 Temiz Su Erisimi ve Diinya genelinde temiz su erisiminin

Gleick, 2019 Kaliteli Su Eksikligi smirh oldugu ve birgok insanin kaliteli su

eksikligi yasadigina dikkat ¢ekiyor.

Altan, 2020 Tirkiye'nin Yagis ve Su Tiirkiye'nin yillik yagis miktarmi ve su

URL-11 Kaynaklar1 kaynaklarini detayl bir sekilde sunuyor.

Saris, 2021 Kisi Basina Diisen Yillik Tiirkiye'de kisi basina diisen yillik su

Altan, 2020 Su Miktar1 miktarinin azaldigini gosteriyor ve

Ehteram, 2018

Ehteram, 2019
Basaran, 2020

Navarro,2016

Gonzalez, 2022

Tosunoglu, 2017
Bakis, 2015
Gyau, 1994
Baykal, 2017
Ismail, 2017
Nadiri, 2019
Karami, 2019
Bahadirli, 2021

Karami, 2019

Bahadirh, 2021

Biau, 2016
Baudron, 2013
Tyralis,2019
Bravo, 2020

Isler, 2021

Su Yo6netimi ve Planlamasi
Icin Onem

Yeralt1 Su Seviyelerinin
Tahmin Edilmesi

Zaman Serileri ve
Tahminler

Su Kaynaklarinin Bolgesel
Farkliliklar1

Regresyon Modelleri ve Su
Verileri

Yeralt1 Su Seviyelerini
Tahmin Etme
Algoritmalari

Makine Ogrenme ve Su
Tahminleri

Dalgacik Déniistimii ve Su
Kaynaklar1 Analizi

Tiirkiye'deki Su Akist
Tahmini

Hibrit Model ve Su
Tahmin Performansi
fleriye Doniik Tahminler
ve Su Kullanimi

tlkenin su stresi yasadigini vurguluyor.
Su kaynaklarinin etkili ve siirdiiriilebilir
bir sekilde yonetilmesi gerektigini
vurguluyor.

Aragtirmacilarin yeralt1 su seviyelerini
tahmin etmek icin matematiksel modelleri
kullandigini agikliyor.

Zaman serilerinin gelecekteki su
potansiyeli tahminleri icin 6nemli
oldugunu belirtiyor.

Tiirkiye'deki su havzalarinin farkl
dinamiklere ve sorunlara sahip oldugunu
ve her havzanin ayr1 degerlendirilmesi
gerektigini vurguluyor.

Regresyon modellerinin su kaynaklari ve
hidrolojik verilerin tahmininde
kullanildigini ve iyi sonuglar verdigini
belirtiyor.

Yeralt1 su seviyelerini tahmin etmek igin
kullanilan SVR, DT, ve RF
algoritmalarinin yiiksek basar1 oranlarina
sahip oldugunu agikliyor.

Makine 6grenme yontemlerinin su
tahminlerinin performansini artirmak igin
kullanilabilecegini belirtiyor.

Dalgacik doniisiimiiniin zaman serilerini
analiz etmek icin etkili bir teknik
oldugunu vurguluyor.

Bu c¢aligma, Tiirkiye'deki farkli
bolgelerdeki su akim hizini tahmin etmek
icin LR, SVR, DT, RF ve ETR
algoritmalarini kullaniyor.

Hibrit bir modelin kullanilarak su tahmin
performansinin iyilestirildigini agikliyor.
Ustel diizlestirme yontemi kullanilarak
suyun gelecekteki kullanimini tahmin
etmek i¢in 2030 yilina kadar bir
simulasyon sunuyor.
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Bu arastirmada, Tiirkiye'nin belirlenen bolgelerinden secgilen akarsu dl¢iim
istasyonlarindan elde edilen verilerden ve bolgelere ait meteorolojik verilerden
yararlanarak, akarsu akim hizi1 tahminine yo6nelik bir inceleme yapilmistir.
Yontemler, gunlik ortalama akim hizi, giinliik ortalama hava sicaklig1 ve giinliik
toplam yagis verilerinin entegre edilmesine dayalidir. Arastirilan makine
Ogrenimi algoritmalar1 arasinda, RF ve ET modellerinin daha yiiksek giiven
derecesinde akim hizi tahmini sagladigi belirlenmistir. Dalgacik doniisiimiin
makine O0grenimine dahil edilmesi sonuglarda belirgin iyilesmeler saglayarak
basar1 oranlarini arttirmistir. Dalgacik doniisiim ve makine 6greniminin model
basarisinda yaklasik %10'luk bir artisa yol agarak, zamansal olarak karmagik ve
dizensiz veri kiimelerindeki egilimlerin kesinligi ve aydinlatilmasi iizerindeki
olumlu etkisi kanitlanmistir. Calismanin sonuglarinin, Tarim ve Orman Bakanligi
ve diger ilgili kurum ve kuruluslarda yararli olmasi beklenmektedir. Akim
hizlarina iliskin bu tahmin ¢alismalari, toprak ve su kaynaklarinin korunmasi,
kirsal su talebi ve atik suyun akillica yonetilmesini kapsayan temel girisimlerin
diizenlenmesinde biiyilk 6nem tagimaktadir. Bulgulara gore, Dalgacik doniistimii,
sinerjik bir sekilde i¢ igce gecmis hibrit makine 0grenimi algoritmalart ile akim

hiz1 tahmininde yiiksek performans saglamigstir.

Bu tez c¢alismasinda sunulan yaklasim modellerinin, sadece su kaynaklarina
iligkin problemlerinin anlasilmasini kolaylastirmakla kalmamasi, ayn1 zamanda
arastirmacilarin ve politika yapicilarin karalarini giiclendirerek su yonetimi ve
tarimsal stratejilerin olusturulmasinda, simiilasyonlarda olumlu sonuglar elde

edilmesini saglamas1 beklenmektedir.
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EKLER

Ek-1 AGI(Akim Hizi) ve Meteorolojik(Yagis, Sicaklik) ham verileri (xls

formatinda)

Ek-2 Coziimlenmis verileri (excel formatinda)
Ek-3 Cozimleme kodu (python kodu)

Ek-4 Makine Ogrenmesi Model Hesaplamalari
Ek-5 Makine Ogrenmesi Model Test

Ek-6 DSI Akim Gézlem Yilliklar: Ornek
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Ek-1 AGI(Akim Hizi) ve Meteorolojik(Yagis, Sicaklik) ham verileri (xls

formatinda)

Tez CD icerisinde AGI(Akim Hizi) ve Meteorolojik (Yagis,Sicaklik)
verileri .xls formatinda verilmistir. Bu verilere gore ¢alismanin input ve output

degerleri olusturularak, algoritma icerisinde kullanilmistir.

Ek-2 Co6ziimlenmis verileri (excel formatinda)

Tez CD igerisinde AGI(Akim Hizi) ve Meteorolojik(Yagis, Sicaklik)
verileri csv dosyalarina doniistiiriilerek, python yazilim dili kullanilarak anlamli

veriler haline getirilmistir. Bu veriler excel formatinda tutulmaktadir.

Ek-3 Coziimleme kodu (python kodu)

val predict as cvp

mean absolute error, mean s

71



train r2,

ytrain = m
¥t

get, ytrain) *
', acc train r2 num)
_train r2 num)

b FILm)
_num)

’
r2 num)

__num)
num}

72



Ek-4 Makine Ogrenmesi Model Hesaplamalari

Tez CD icerisinde egitim verisinin analiz sonuglar1 excel (xls) formatinda

verilmistir.

train pd.read .

ler,fit transform(trainl), = traind

train test split(train0, train_ tar
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l="rh "
svr.fit(train, target)
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1on tres

forest = GridSearchCV(ezti tor=RandomForestRegressor (),
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print(‘target Test =", targettest[:].values)

# Linear Regression model for basic train
linreg.fit(trainO, train_target0)
pred = linreg.predict(testn)[:]

print(‘prediction Linear ="', pred)

# print('prediction Linearl =", linreg.predict(testn)[:])

svr.fit(trainO, train_targetQ)

predSvr = svr.predict(testn)[:]

print('prediction SVR =", predSvr)
# predSvr[:].values

decision_tree.fit(train0,train_target0)
preddecision_tree=decision_tree.predict(testn)[:]
print('prediction Decision_tree',preddecision_tree)
random_forest.fit(train0, train_target0)
predrandom_forest = random_forest.predict(testn)|:]
print('prediction Random_Forest’, predrandom_forest)
etr.fit(train0, train_target0)

predEtr = etr.predict(testn)[:]
print('prediction ETR', predEtr)

workbook = xIsxwriter.Workbook('benim_listem.xIsx")

worksheet = workbook.add_worksheet()

7



for satir, veri in enumerate(targettest):
worksheet.write(satir, 0, veri)

for satir, veri in enumerate(pred):
worksheet.write(satir, 1, veri)

for satir, veri in enumerate(predSvr):
worksheet.write(satir, 2, veri)

for satir, veri in enumerate(preddecision_tree):

worksheet.write(satir, 3, veri)

for satir, veri in enumerate(predrandom_forest):

worksheet.write(satir, 4, veri)
for satir, veri in enumerate(predEtr):

worksheet.write(satir, 5, veri)
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Ek-6 DSI Akim Gozlem Yilliklar1 Ornek

02. Marmara Heweasi
DOZR028 ISTIRENCAE . FEBRMENCFRE

YERE : CATRICR FRERCRFOY BCRGT WIITHWH 23 RM'STNFRT KAFRMETERE ROVIMIN 1 KM MARSARTRCEDTR:

(ERFTR F20-E1) -
2618 44" Dafu - 41°22'45" Rumey

YRGS ALANT 1 287,10 Jmi2 YAFIRSIK FOT : 32 m
GOEIFM SiEEsT : OL.07.1966 = 30.00.1974
CRTRLAME. BFTMIER : Ghzlem siiresircs 2.131 mifan. (B ¥1llak } 1974 Su yalarcds 1.709 md/fen.
BERLTF. BN QOF. VE BN AZ RRIMIAR:
1974 Su yalareds anlak  engok akim H 290.000 m3/=n 05.10.1973
1974 Bu yalarcdds snlak enss skim H 0.115 m3fan 03.08.1974
Giizlem siresinde anlik enook akim H 380.000 m3f=n 05.10.1973
Goizlem siresinds anlik ensr akam 2 0.066 m3/an 01.08.1972
16. Anahtar Fifrisi (Seviyeler cm olarak)
Seviye BElam Seviye Eom Seniye  Bleam Beriye Rlkam
10 0,003 30 0.112 180 34.5 380 210,
14 0.009 50 0.677 230 58.0 430 250,
18 o.020 70 2.0 270 90.0 470 290,
= 0.040 110 1.6 310 130, 510 330.
26 0.088 150 17.5 350 170,

Ein Edcim Fasim Aralik Cralk Subat Mart Mizan MeEyns Harirsn  Tesmoz Aymtoa  Eylol
0l 0.350 0.410 1.80 0.670 4.50 4.80 1.18 0.760 0.670 0.260 0.155 0.730
(i) 0.350 0.3480 1.05 0.820 3,00 4.80 1.55 0.760 0.e20 0.310 0.135 0.410
a3 0.350 0.380 1.15 0.580 3,50 6.70 1.20 0.760 0.580 0.280 0.115 0.280
04 0.880 0.380 3.70 0.580 4.80 5,50 1.25 0.760 1.80 0.230 0.135 0.230
[i-] 37.0 0.380 5.00 0.580 11.5 4.10 1.18 0.730 1.70 0.200 0.155 0.230
il 5.70 0.380 2.80 0.580 a.00 3.20 1.10 0.670 0.4950 0.230 0.135 0.230
a7 1.0 0.410 1.55 0.580 5.90 4.80 1.10 0.670 0.7a0 0.200 0.135 0.230
[il:] 1.70 0.410 1.15 0.580 5.80 4.80 1.05 0.670 0.670 0.200 0.135 0.230
1] 0. 0.4%0 0.550 0.580 i 6.90 1.00 0.670 0.620 0.200 0.135 0.230
10 0.e70 0,580 0.&80 0.580 2.40 4.80 1.00 0.730 0.580 0.230 0.135 0.200
i1 0.580 0,450 0.&80 0.870 1.80 18.0 1.00 580 0.580 0.200 0.135 0.175
12 0.530 0.410 0.780 0.810 1.55 17.0 1.00 13.5 0.530 0.200 0.155 0.175
13 0.4 0.410 0.670 1.15 1.40 B.40 1.00 3.80 0.4490 0.200 0.175 0.175
14 0.580 0.410 0.670 1.10 1.25 E.80 1.00 2.20 0.4490 0.175 0.17% 0.175
15 0.670 0,620 0.730 1.10 1.15 14.0 1.25 1.55% 0.580 0.175 0.175 0.175
16 0.730 0,620 2.40 0.8B0 1.10 11.5 2.40 1.30 0.530 0.175 0.175 0.175
17 0.530 0,450 1.80 0.810 1.00 T.40 1.80 3.3 0.4490 0.175 0.17% 0.230
pl:] 0. 480 0.410 1.10 1.00 1.00 4.80 1.20 2.90 0.4490 0.175 0.17% 0.230
19 0.410 0.410 1.00 3.50 0.950 3.50 1.25 1.60 0.480 0.175 0.175 0.230
0 0.380 0.410 0.&80 4.50 0.950 2.70 1.10 1.30 0.410 0.155 0.155 0.200
21 0.350 0.410 0.&10 26.0 0.880 2.30 1.08 1.10 0.410 0.155 0.155 0.175
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