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BILDIRIM

Enstitii tarafindan onaylanan Yiiksek Lisans tezimin tamamini veya herhangi bir kismini
basili veya dijital bicimde arsivleme ve asagida belirtilen kosullar dahilinde erisime
acma iznini KTO Karatay Universitesine verdigimi bildiririm. Bu izinle, Universiteye
verilen kullanim haklar1 disindaki tiim fikri miilkiyet haklarim bende kalacak ve gele-
cekteki calismalar (makale, kitap, lisans, patent vb.) icin tezimin tamaminin veya bir
boliimiiniin kullanim haklar1 yalnizca bana ait olacaktir.

Tezimin biitiiniiyle kendi ¢alismam oldugunu, baskalarinin haklarini ihlal etmedigimi
ve tezimin tek yetkili sahibi oldugumu beyan ve taahhiit ederim. Telif hakki bulunan
ve sahiplerinden yazili izinle kullanilmasi zorunlu olan kaynaklari, yazili izin alarak
kullandigimi ve istenildiginde izinlerin suretlerini Universiteye teslim etmeyi taahhiit
ederim.

Yiiksekogretim Kurulu tarafindan yayimlanan “Lisansiistii Tezlerin Elektronik Ortamda
Toplanmasi, Diizenlenmesi ve Erisime A¢ilmasina Iliskin Yonerge” kapsaminda, tezim,
asagida belirtilen kosullar haricince, YOK Ulusal Tez Merkezi ve KTO Karatay Univer-
sitesi Acik Erigsim Sisteminde erisime acilir.

(1] Enstitii / Fakiilte Yonetim Kurulu karari ile tezimin erisime acilmasi mezuniyet
tarihimden itibaren 2 y1l ertelenmistir.!

(] Enstitii / Fakiilte Yonetim Kurulunun gerekgeli karari ile tezimin erigsime agilmasi
mezuniyet tarihimden itibaren ... ay ertelenmistir.>

O Tezimle ilgili gizlilik karar1 verilmistir.>*
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! MADDE 6(1) Lisansiistii tezle ilgili patent bagvurusu yapilmasi veya patent alma siirecinin devam etmesi durumunda, tez
danismaninin Onerisi ve enstitli anabilim dalinin uygun goriisii lizerine enstitii veya fakiilte yonetim kurulu iki yil siire ile tezin
erisime agilmasinin ertelenmesine karar verebilir.

2 MADDE 6(2) Yeni teknik, materyal ve metotlarin kullanildigi, heniiz makaleye doniismemis veya patent gibi yontemlerle
korunmamis ve internetten paylasiimasi durumunda 3. sahislara veya kurumlara haksiz kazan¢ imkani olusturabilecek bilgi ve
bulgulari iceren tezler hakkinda tez danigmaninin Onerisi ve enstitii anabilim dalinin uygun goriisii iizerine enstitii veya fakiilte
yonetim kurulunun gerekgeli karari ile alt1 ay1 agmamak iizere tezin erisime agilmasi engellenebilir.

3 MADDE 7(1) Ulusal ¢ikarlari veya giivenligi ilgilendiren, emniyet, istihbarat, savunma ve giivenlik, saglik vb. konulara iligkin
lisansiistii tezlerle ilgili gizlilik karari, tezin yapildigi kurum tarafindan verilir. Kurum ve kuruluslarla yapilan igbirligi proto-
kolii gercevesinde hazirlanan lisansiistii tezlere iligkin gizlilik karari ise, ilgili kurum ve kurulusun 6nerisi ile enstitii veya fakiiltenin
uygun goriisii tizerine tiniversite yonetim kurulu tarafindan verilir. Gizlilik karari verilen tezler Yiiksekogretim Kuruluna bildirilir.
4 MADDE 7(2) Gizlilik karari verilen tezler gizlilik siiresince enstitii veya fakiilte tarafindan gizlilik kurallari gercevesinde muhafaza
edilir, gizlilik kararinin kaldirilmasi halinde Tez Otomasyon Sistemine yiiklenir.
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ETIiK BEYAN

KTO Karatay Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii Tez Hazirlama ve Yazim Ku-
rallarina uygun olarak Dr. Ogr. Uyesi H. Oktay ALTUN danismanliginda ve Dr. Ogr.
Uyesi Sule ERYURUK es damgmanliginda tarafimdan iiretilen bu tez calismasinda;
sundugum tiim veri, enformasyon, bilgi ve belgeleri bilimsel etik kurallar1 ¢cergevesinde
elde ettigimi, tiim degerlendirme, analiz, bulgu ve sonuclar1 bilimsel usullere uygun ola-
rak sundugumu, tez ¢alismasinda yararlandigim kaynaklarin tiimiine bilimsel normlara
uygun bicimde atifta bulunarak kaynak gosterdigimi, tezimin kaynak gosterilen durum-
lar disinda 6zgiin oldugunu bildirir, aksi bir durumda aleyhime dogabilecek tiim hak
kayiplarini kabullendigimi beyan ederim.
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TESEKKUR

Tez calisma siirecinde ve egitim hayatim boyunca yanimda olan, degerli bilgileri ve
tecriibeleri ile bana yol gosteren, her zaman iyi niyeti ve sabriyla bana yardimci
olan damigsman hocam Saymn Dr. Ogr. Uyesi Hiiseyin Oktay ALTUN’a, tesekkiir ve
saygilarimi sunarim. Bilgi paylasimlari i¢in degerli es danisman hocam Sayin Dr. Ogr.
Uyesi Sule ERYURUK e ve bu tez ¢alismasina konu olan veriler i¢in Sayin Dr. Ogr.
Uyesi Kagan ERYURUK ’e ayrica tesekkiir ederim. Tezime dogrudan veya dolayli ola-
rak katkida bulunan Havva YILMAZ KARAGOZ e ve Omer METIN’e tesekkiirii borg
bilirim.

Bu ¢alismay1 yaparken, hem modern veri analizi tekniklerini Udemy’e koydugu dersler-
den 6grenme firsat1 buldugum, hem de paylastig1 acik kaynak kodlarindan yararlanarak
bu teze uyarladigim Vahit KESKIN’e tesekkiirii bir borg bilirim.

Tez calismalarimda biitiin bilgi ve birikimlerini paylasarak, her daim yanimda olan,
tezi bitirmem konusunda 1srarlarin1 ve desteklerini esirgemeyen, sevgili annem Naz-
miye ZEREK ve babam Mustafa ZEREK’e, hayatim boyunca yiiziimii giildiiren,
basarilariyla her daim gururlandiran ikiz kardeslerim Necati ve Canset ZEREK’e sonsuz
tesekkiirlerimi sunarim. Bu siire¢ icerisinde sabr1 ve destekleri i¢in sevgili esim, Emre
GULERYUZ’e ayrica tesekkiir ederim.

Tez arastirmalarim ve calisma hayatim boyunca bana destek olan, dzverili ¢calismalari
ve etik kurallariyla yol gosteren kiymetli AB Holding A.S. Satinalma Miidiirii Emrah
AYDEMIR’e ve aym zamanda destekleri ve giileryiizleriyle yanimda olan cok degerli
calisma arkadaslarima tesekkiir ederim.

Nazli Nida GULERYUZ
Mart-2023
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OZET

Nazli Nida GULERYUZ

Kiigiikmuhsine Cay1 Uzerindeki Gozlem Istasyonundan
Alman Verilerin Degerlendirilmesi

Yiiksek Lisans Tezi
Konya, 2023

Gecmisten itibaren su ve su kaynaklar1 tiim canlilar i¢in hayati bir oneme
sahip olmustur. Giinlimiizde ise toplumlar, niifus artiglar1 ve sehirlesmeden
kaynakli olarak ekolojinin tahrip edildigi bir diinyada kuraklik ve kiire-
sel 1sitnma gibi c¢esitli sorunlarla karg1 karsiya kalmaktadir. Suya erisim
tim canlilar icin gittikce zorlagmaya baslamigtir. Bu sebeple su kay-
naklar1 biiylik Olclide 6nem kazanmugtir. Su kaynaklarmin verimli kul-
lanilabilmesi ve ihtiyaca gore planlanabilmesi adina makine 68renmesi
teknikleri kullanilarak karsilagtirmalar yapilmigtir. Kiigiikmuhsine Cay1
tizerindeki gozlem istasyonundan alinan veriler Oncelikle grafikler ile
gorsellestirilmistir. Veri Onigsleme teknikleri olan veri temizleme, veri
biitiinlestirme, veri degistirme ve veri azaltma vb. yontemlerinden uy-
gun bir ya da birkac veri Onisleme teknikleri secilmistir. Veri onigleme
islemleri tamamlandiktan sonra, belli bir veri aralif1 e8itim veri seti, belli
bir veri arali1 ise test veri seti olarak kullanilmistir. Makine 6grenmesi
teknikleri kullanilarak en iyi tahminlemeyi yapan yontemler belirlenmis ve
kargilastirilmistir.

Anahtar Kelimeler

Makine Ogrenmesi algoritmalari, veri Onisleme, tahminleme yontem-
leri



ABSTRACT

Nazli Nida GULERYUZ

Evaluation of the Data Received from the Observation Station on
Kii¢iikmuhsine Creek

Master’s Thesis

Konya 2023

Water and water resources have been crucial for all living beings since an-
cient times. Today, however, societies are faced with various problems such
as drought and global warming due to population growth and urbanization,
which have resulted in ecological destruction. Access to water is becoming
increasingly difficult for all living beings. Therefore, water resources have
gained great importance. To efficiently use and plan water resources accor-
ding to needs, machine learning techniques will be used to predict future
values. The data obtained from the Kucukmuhsine Creek Observation Sta-
tion is first presented using graphs. Suitable data preprocessing techniques
such as data cleaning, data integration, data transformation, and data reduc-
tion etc. were applied. After data preprocessing was completed, a certain
data subset was used for training various ML models, and another subset
was utilized as the test data. Further analysis is performed in order to iden-
tify and compare the best methods for time series prediction.

Keywords:

Machine learning algorithms, data preprocessing, prediction methods
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1 GIRIS

Dijital teknolojilerin gelismesi ve ucuzlamasiyla hayata dair bir cok olgu kayit
altina alimabilmektedir. Bu veriler, istatistiksel metodlarla iglenerek anlamli bilgilere
donistiiriilebilmektedir. Veri bilimi olarak da adlandirilan yeni bir multidisipliner alan
olusmustur ve bu alan gittik¢e biiyiimektedir. Biz bu calismada Konya il sinirlari icinde
kalan ve Apa Baraji’n1 besleyen Kii¢iik Muhsine Cay1 iizerindeki gozlem istasyonundan
alinan verileri analiz etmek ve bu verilerden yola c¢ikarak gelecek verileri tahmin etmeye

calistik.

Kuraklik ve kiiresel 1sinma ile birlikte su ve su kaynaklarinin daha verimli kul-
lanilabilmesi adina su kaynaklarinin planlanmasi ve yonetimi biiyiik 6l¢iide 6nem
kazanmugtir. Bu tiir calismalarda ge¢mis tarihlere ait veriler temin edilirken cesitli se-
beplerden dolay: eksiklikler olabilir. Bu eksikliklere 6lciim cihazlarindaki arizalar, ik-
limsel zorluklar ve ulasim zorluklar1 gibi etkenler sebep olabilmektedir (Dursun & Kara-
batak, n.d.; Bakis & Goncii, 2015). Bu yiizden ¢alismalarimizda veri 6nigleme yontem-

lerinden uygun olan yontemleri kullanarak veriyi isleme kismina hazirlamamiz gerekir.

Konya ilinde bulunan, Devlet Su Isleri (DSI) Etiit Planlama ve Tahsisler Dairesi
Bagkanlig1 Rasatlar Sube Miidiirliigii’nden alinan 1975-2017 yillar1 arasindaki giinliik,
aylik ve yillik olarak debi (m3/s) miktarlar1 ayr1 ayr tablolarda elde edilmistir. Yapilan
calisma cercevesinde Oncelikle ayri1 olarak bulunan tablolar bir Excel icerisinde ve-
riyi kullanabilecegimiz, tarihe gore siralanmig olarak yeniden diizenlenmis ve bir veri
kiimesi olusturulmustur. Veri madenciligi yontemlerinden olan veri 6nigleme yontem-
leri kullanilarak veri tahminleme islemine hazirlanmigtir. Daha sonra yedi farkli me-

tot ile tahminleme islemi gerceklestirilmistir. Cikan hata degerlerine gore sonuglar



kargilagtirilmasgtir.

Ulkemizde temiz su kaynaklarmin ozellikle daglik bolgelerde dagilimlari ve miktar-
lar1 degiskenlik gostermektedir. Ayrica giiniimiizdeki yiliksek ivmeli niifiis artisindan,
sanayilesmeden ve sehirlesmeden kaynakli olarak tarimda ve i¢gme suyu olarak
kullanilan temiz su kaynaklarinin kontrollii kullanilmasi ve planlanmasi gittikge
zorlasmaya baslamistir. Ozellikle yasanilan kiiresel 1sinma sebebiyle yagis ve
buharlagsma gibi etkenler farklilik gostermektedir. Bu sebeple bu kaynaklarin planl bir
sekilde kullanilabilmesi ve tagkinlarin 6nlenebilmesi gibi amaglar i¢in akarsularin hem
nicelik hem de nitelik bakimindan akim 6zelliklerinin tahmin edilebilmesi gerekmekte-

dir.

Ulkemiz akarsularina ait akim olciimleri Elektrik Isleri Etiit Idaresi (EIE) ve DSI
tarafindan kurulan akim gozlem istasyonlarinda yapilmaktadir. Debi birim zaman
icerisindeki akiskanin hacmini ifade eder. Ayrica ol¢iimii zor ve masrafli olmasindan
dolayr bazen akim gozlem istasyonlarinda bir kesitten alinan seviye olgiimleri ile debi
arasindaki egimden tahmin edilerek debi Olclimleri yapilabilir. Fakat birim kesitten
alinan 6l¢iimler kesin dogru veriyi vermeyebilir. Olgiimlerin dogrulugu icin birden fazla
kesitten alinan Ornek ile egim, bitkilerin biiylimesi ve zemin durumlar1 gibi etkenlerin

de goz Oniinde bulundurulmas: gerekmektedir. (Gemici, Ardighoglu, & Kocabag, 2013)



2 ILGILI CALISMALAR

Kiiciikmuhsine Cay1 lizerinde yapilan bir ¢alisamaya gore cok katmanli algilayici
(MLP), adaptif ag tabanl bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS) ve uzun kisa siireli hafiza
(LSTM) metotlart kullanilmis, en basarili modelin LSTM modeli oldugu goriilmiistiir
(Asaad, Eryiiriik, & Eryliriik, 2022). Karadeniz Bolgesinde bulunan ve biiyiik tagkinlara
sebebiyet vermis olan Aksu Deresi lizerinde caligmalar yapilmig, yapay sinir aglar
(YSA) ve regresyon teknikleri kullanilmigtir. Kullanilan yontemler arasinda ¢ok kat-
manlt YSA modeli, performansi en yiiksek olan modelleme yontemi olmustur (Babacan

& Fatih, 2022).

Bir bagka calisma Karadeniz Bolgesi’nde yer alan Haldizen Deresi Serah Akim
Gozlem Istasyonu’ndan alinan akim verileri ile ¢ok degiskenli uyarlanabilir regres-
yon egrileri kullanilarak tahmin edilmis ve sonuglar klasik regresyon analizi (KRA) ile
kargilastirilmistir. Yapilan bu caligsma ile ¢cok degiskenli uyarlanabilir regresyon egrileri
yonteminin KRA yontemine gore daha iyi sonuglar verdigi sonucuna ulagilmigtir.

(Nacar, Kankal, & Hinis, 2018)

2017 yilinda bir caligmaya gore ise akim verilerinde genel olarak eksik verilerin bu-
lundugu goriilmiis ve bu eksik verilerin doldurulmas: icin de tahminleme metodu
kullanilmistir. Firat Havzasi’nin yukar ve orta Firat kistmlarinda bulunan bes adet akim
gozlem istasyonlarindaki (AGI) eksik akim verileri, debi siireklilik cizgileri ve regres-
yon modelleri ile tahmin edilmistir. Elde edilen bulgulara gore her iki yontemde de
yiiksek determinasyon R?’ye sahip oldukga basarili sonuglar elde edildigi goriilmiistiir.

Ayrica verilerin alindig1 dort istasyon i¢in regresyon modelleri, kalan bir istasyon i¢in



ise debi siireklilik ¢izgileri yontemi ile yapilan tahminlerin ise serilerin temel ista-
tistiksel ozelliklerini korumada daha basarili oldugu goriilmiistiir. (Tosunoglu, Ispirli,

Giirbiiz, & Sengiil, 2017)

Bagka bir calismada ise Akdeniz Bolgesi’'nde bulunan Kopriicay Akarsuyu’nun bagh
oldugu akim gozlem istasyonundan alinan veriler dogrultusunda ileri beslemeli geriye
dogru hata yayilmali yapay sinir aglari ile akim tahminlemesi yapilmistir. Giinliik akarsu
verileri kullanilarak olusturulan alti modelleme i¢in YSA ve lineer regresyondan elde
edilen sonuclar karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglara gore tahmin siiresi arttik¢a mo-
delin hassasiyetinin azaldig1 goriilmiistiir. Bu sonuglara gore ise YSA modelinin akarsu

tahmininde kullanabileceginden bahsedilmistir (Demirpence, 2015).

Kizilirmak Nehri iizerinde yapilan bir ¢alismada ise nehrin yan kollarindan secilen bes
farkli istasyondan alinan veriler dogrultusunda ¢ok katmanli yapay sinir aglart (CK-
YSA), radyal tabanl yapay sinir aglar1 (RTYSA) ve ANFIS modelleri ile tahminleme
yapilmugtir. Debi tahmini i¢in YSA ve bulanik mantik modellerinin kullanilan diger
modellemelere gore daha basarili sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Modellemelerde
en basarili performanst ANFIS modeli gostermistir (Gemici et al., 2013). Bagka bir
calismada Asagi Sakarya Havzasi’ndaki kiiciik akarsularin akim debileri yapay sinir
aglar1 (YSA) yontemi ile tahmin edilerek enerji potansiyelleri tespit edilmistir. Tah-
min icin, YSA ve ¢oklu dogrusal regresyon analizi metotlar1 kullanilmistir. Ileri besle-
meli geriye dogru hata yayilmali YSA ve geri beslemeli yinelemeli yapay sinir aglar
(GBYYSA) algoritmalar1 kullamlmistir. Ozellikle kiiciik akis degerlerinin tahmininde
yapay sinir aglarinin regresyona nazaran daha basarili oldugu goriilmiistiir (Onciil,

2008).

Sakarya Havzasi’nda yapilan bagka bir ¢calismada ise otoregresif 4 (AR4) ve YSA mo-
delleri giinliik akimlarin tahmini i¢in kullanilmis ve ii¢ farkli yapay sinir ag1 algorit-

masi se¢ilmistir. Bunlar; ileri beslemeli geri yaymimli YSA, radyal temel islemcili YSA



(RTIYSA) ve geri beslemeli yinelenen (GBYYSA) yapay sinir aglaridir. Elde edilen
sonuclarda GBYYSA modeli her istasyonda da en 1yi sonucu vermistir (Toluk, 2006).
Dicle Havzasi’nin bir alt havzasi olan Zap Suyu Havzasi’'nda yapilan bir calismada
akarsu debi verilerindeki eksik verilerin tamamlanmasi icin korelasyona bagl regres-
yon analizi ve drenaj alan orant metodu kullanilmistir. Kullanilan yontemlerin eksik veri
sayisinin az oldugu durumlarda cok iyi sonuclar verdigi goriilmiistiir (Bakis & Goncii,

2015).

Mersin Lamas Nehri iizerinde yapilan calismalarda aylik ortalama akim verileri
kullanilmis olup, YSA, destek vektor makineleri (DVM) ve derin 6grenme (DL) mo-
dellemeleri yapilmistir. Karsilastirma sonuglari incelendiginde, en iyi tahmin modeli-
nin DL oldugu gériilmiistiir (Cubuk¢u, Demir, & Sevimli, 2022). Istanbul Goksu De-
resi lizerinde yapilan bir calismada aylik ortalama debi ve aylik maksimum yagis tah-
mini i¢in ¢oklu resgresyon analizi ve YSA analizinde ¢ok katmanh algilayic1 (MLP),
olasiliklr sinir ag1 (PNN), radyal tabanli islev a1 (RBF) ve genellestirilmis ileri bes-
lemeli (GFF) olmak iizere dort farkli analiz yontemi kullanilmistir. Goksu Deresi igin
ortalama debi tahmininde YSA ve GFF analiz metotlarinin kullanilabilecegi ve debilerin

genel ortalamalari dikkate alindiginda iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir (Firat, 2019).

Isvigre’deki Birs Nehri iizerinde bulunan dort istasyondan alian akim verileri kul-
lanilarak yapilan bir calismada ise bulanik mantik genellestirilmis regresyon sinir ag1 ve
ileri beslemeli geri yayilimli sinir aglar1 modelleri kullanilmigtir. Kullanilan yontemler
arasinda ileriye beslemeli geriye yayilim sinir aglar1 (FFBP) modeli en basarili sonucu
vermistir (Turan & Yurdusev, 2009). Calisma alan1 olarak ABD’nin Stilwater Nehri
secilmis olan bagka bir ¢calismada ise ¢oklu dogrusal regresyon (MLR), yapay sinir ag1
(ANN), M5 karar agaci1 (MST), uyarlanabilir noro-bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS),
Mamdani bulanik mantik (M-FL), basit iiyelik fonksiyonlar1 ve bulanik kural tiretim

teknigi (SMRGT) modelleri kullanilarak tahminlemeler yapilmistir. M-FL ve basit iiye-



lik fonksiyonlar1 ile SMRGT modelinin nehir akis tahmininde diger modellere gore

daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir (Unes et al., 2020).

Iran’in kuzeybatisinda bulunan Zarrinehrud Nehri'nden alinan veriler kullanilarak
yapilan bir ¢alismada MLP, RBF ve tahmin i¢cin SVM modelleri kullanilmig, ve neti-
cede MLP ve RBF modellerinin digerlerine kiyasla daha iyi tahminleme yaptig1 sonucu
elde edilmistir (Ghorbani, Zadeh, Isazadeh, & Terzi, 2016). Avusturalya’da Dulhunty
Nehri ve Herbert Nehri iizerinde yapilan bir ¢alismada basamak korelasyon sinir agi
(CCNN) ve rastgele orman (RF) modelleri kullanilmigtir. Elde edilen bulgulara gore ise
CCNN modelinin daha basarili oldugu gozlemlenmistir (Ghorbani et al., 2020).

Pakistan Kabil Nehri iizerinde yapilan bir ¢calismaya gore ARIMA modeli kullanilarak
bir makine 6grenmesi yaklasimi sunulmustur. ARIMA modelinin Kabil Nehri’nin su
akisini tahmin etmek icin etkili bir yontem oldugu gosterilmistir. (Musarat et al.,
2021) Hindistan Mahanadi Nehri iizerinde yapilan bir calismaya gore nehir akisi tah-
mini i¢in yapay sinir aglart (ANN) ve adaptif noro-fuzzy ¢ikarim sistemleri (ANFIS)
kullanilmigtir. ANN’nin ANFIS’ten daha yiiksek tahmin dogruluguna sahip oldugu
goriilmiistiir. (Pramanik & Panda, 2009) Cin’de bulunan Hun Nehri ve Yukar1 Yangtze
Nehri’nde yapilan ¢alismalarda LSTM aglar kullanilarak farkli nehir akisi verileri kul-
lanilarak nehir akigi tahminleri yapilmistir. LSTM aglarinin, nehir akisi tahmininde
kullanilan diger geleneksel yontemlere gore daha yiiksek tahmin dogrulugu elde ettigi

gozlemlenmistir. (Xu et al., 2020)



3 VERI MADENCILIGI VE YAPAY ZEKA

Teknolojinin ilerlemesiyle beraber her alanda toplanan veriler cogalmaya baslamig ve
kaydedilmeye baslanmistir. Bu sebeple veri depolama i¢in bigisayarlarin kapasiteleri
de biiyiik oranda artig gostermistir. Bu artisa siirekli olarak kaydedilen dijital veri-
ler depolanmaya baslanmis ve zamanla yetersiz kalmistir. Bu da veri kayitlart i¢in
bulut sistemlerinin ortaya ¢ikmasina sebep olmusgtur. Bu biiyiik veriler kaydedilmis
fakat kullanilabilmesi i¢in veri madenciligi yontemleri énem kazanmistir. Bagka bir
ifadeyle biiylik veriler arasinda gizli kalmig ve degerli verilerden bilgiler elde edil-
mesi amaglanmistir (Zaiane, 1999). Bu duruma veri tabanlarinda bilgi kesfi (KDD)
adi verilir. Veri madenciligi makine 6grenmesi, matematik, istatistik, gorsellestirme ve
oriintli tamima gibi bir¢ok disiplinin algoritmalarla tanimlanmasi anlamina da gelebilir.
Siireclere bagh olarak gelecege yonelik yapilan tahminleme islemleri i¢in yapay zeka
(Al) yontemleri kullanilir. Yapay zeka, insan zekasini taklit ederek toplanan verilere

gore siirekli kendini iyilestirebilen sistemler anlamina gelir (Eren & Aksangiir, 2019).

Veri madenciliginde oncelikle elimizdeki verileri tanima iglemlerini gerceklestirmeliyiz.
Farkli tiplerde bulunan veriler 6ncelikle kullanacagimiz yontemler ve amaclarimiz goz
oniinde bulundurularak ve elimizdeki verinin dogas1 dogrultusunda en uygun sekilde bir
veri kiimesi haline getirilmelidir. Bu asamadan sonra veri hakkinda bilgiler toplanabilir.
Verinin icerisindeki eleman sayilari, verinin boyutu, indeks bilgileri, tip bilgileri, satir
ve siitun sayilar, icerisindeki eksik veri bilgileri, mod, medyan, standart sapma ve var-
yans gibi bir¢ok bilgiye kolaylikla ulasabiliriz. Verimizi tanima iglemleri ve edindigimiz

bilgiler dogrultusunda veri gorsellestirme iglemlerini yapabiliriz.



3.1 Veri Onisleme Yontemleri

Giinlimiizde veriler biiyiik 6lgekli ve yiiksek boyutlara sahip olarak kaydedilmektedir.
Biiyiik veriler, igerisinde stratejik oneme sahip bilgiler barindirmaktadir. Bu sebeple
veri madenciligi bahsedilen biiyiik veri tabanlarindaki onemli ve gizli bilgileri agiga
cikarmak i¢in bir¢ok analizi temelinde barindiran bir yontem ve bir siiregtir. (Zhou,

2003)

Veri madenciliginde giivenilirligin artirilmasi1 ve veri kalitesinin iyi olmasi i¢in veri
Onigsleme yapilmalidir. Veri kalitesini diisiiren sorunlar arasinda, giiriiltii, sapan veri,
eksik veri, tekrarl veri, veri iletim hatalar1, teknolojik sinirlamalar, veri isimlendirme
ve yapisindaki uyumsuzluklar ve anlamlandirilamayan veri gibi nedenler yer alir. Veri
Oniglemenin temeli bir veriyi daha 1yi anlamak ve anlatmaktir. Bu siirecte verinin mer-

kezi egilimi ve verinin dagilimi 6nem arz etmektedir. (Oguzlar, 2003)

Bir¢ok veri Onisleme teknikleri vardir. Veriyi iyi anlamak bu siirecte olduk¢a 6nem-
lidir. Sonrasinda ise teknikler arasinda uygun olan secim veya secimler yapilir. Veri
onigleme teknikleri arasinda; veri temizleme, veri biitiinlestirme, veri de8istirme ve veri
azaltma gibi yontemler yer almaktadir. Veri temizleme, eksik verileri tamamlama, tu-
tarsiz verileri kaldirma, hatali verileri diizelme gibi yontemler ile verideki giiriiltii ve
tutarsizliklar i¢in diizeltme islemleri yapilir. Bagka bir teknik olan veri birlestirme veya
veri biitiinlestirme, artik verilerin ortadan kaldirilmasini ve farkli veri tabanlarindaki
verilerin birlestirilmesini amacglamaktadir. Veri degistirme teknigi ise, veriyi daha
anlasilabilir sekilde ifade etme yani normalizasyon olarak degerlendirilebilir. Veri indir-
geme teknigi ise veri azaltma olarak diisiiniilebilir. i¢erisinde veri biitiinlestirme, nitelik
alt kiimesi secme ve kiimeleme ile boyut azaltma gibi islevleri amaclar. (Chakrabarti et

al., 2008: O. Yavuz, 2021; Dogan & Birant, 2021)



3.1.1 Veri Temizleme

Veri temizlemenin amaci, eksik verilerin tamamlanmasi, hatali verilerde diizeltme
yapilmasi ve tutarsiz verilerin kaldirilmasi olarak da 6zetlenebilir. Hatal1 verilerin ne-
denleri arasinda ise; Ol¢lim cihazlarindaki hatalar, veri giris problemleri, veri girisi
sirasinda kullanicilarin hatali yorumlari, veri iletim hatalari, teknolojik sinirlamalar
ve veri isimlendirmesinde veya yapisinda bulunan uyumsuzluklar gibi sebepler
siralanabilir. Istatistiksel olarak ¢ikarimlar sonucunda da hatalar bulunabilir fakat ge-

nel olarak alan uzman bilgisi gerektirmektedir.

3.1.2 Eksik Verilerin Tamamlanmasi

Eksik verilerin tamamlanmasi yonteminin ortaya ¢ikmasinin sebebi ise giinliik hayatta
elimizde olan verilerin genel olarak eksiklikler ve hatalar icermesidir. Eksik verilerin
tamamlanmasi metodu da bu eksik verilerin doldurulmasi, hatal1 verilerin diizeltilmesi
veya tutarsiz verilerin kaldirilmasi gibi yontemleri icerir. Eksik veri tamamlama metodu
icin kaydi yoksayma, elle doldurma, global bir deger ile doldurma, nitelik ortalamasiyla
doldurma veya olas1 degerlerle doldurma (6rn., regresyon ve Bayes tahminlemesi) gibi

yontemler izlenebilir.

3.1.3  Veri Biitiinlestirme

Veri biitiinlestirme, veri tabanlarini birlestirme ve artik verileri ortadan kaldirma ola-
rak Ozetlenebilir. Scheme biitiinlestirme iglemlerinde varlik tanimlama ve metadata kul-
lanimi1 yer alir. Tekrarli veri veya artik veri temizleme kisminda ise korelasyon analizi

veya Chi-Square test yontemleri kullanilabilir.



3.1.4  Veri Degistirme

Veri degistirme, kullanilan veriyi daha anlasilabilir bir halde ifade etme anlamina gelir.
Diizeltme (Ing., smoothing), birlestirme (Ing., aggregation), genelleme, normalizasyon
ve nitelik olusturma gibi iglemler yer alir. Normalizasyon iglemleri genellikle ii¢ yontem
ile degerlendirilir. Bunlar; max-min normalizasyon, z-score normalizasyon ve ondalikli
Olcekleme ile normalizasyon olarak bilinir. Nitelik olusturma ise elimizde bulunan veri
kiimesine gore kategorize edilir. Veri azaltma metodu orijinal verinin 6zellikleri koruna-
rak veri boyutunu azaltmaya yonelik yapilan calismalar olarak degerlendirilebilir. Veri
kiimesi birlestirme, nitelik alt kiimesi secimi, ayristirma ve igerik hiyerarsisi gelistirme,
veriyi modellerle veya gorsel olarak ifade etme ve boyut azaltma gibi yontemler kul-
lanilir. Biitiin yapilacak veri onigleme islemleri i¢in harcanan zaman, veri madenciligi

yaparken kazanacagimiz zamani gecmemelidir.
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4 MAKINE OGRENMESI TEKNIKLERI VE HATA METRIKLERI

Makine 6grenmesi teknikleri denetimli 68renme, denetimsiz 6grenme, yar1 denetimli
0grenme ve pekistirmeli 6grenme olarak dort baglik altinda incelenebilir. Bu tezde kul-
lanilan hata metrikleri ise R-kare (R2), ortalama kare hatas1 (MSE), kok ortalama kare

hatas1 (RMSE) ve ortalama mutlak hata (MAE) olarak dort kisimda incelenmistir.

4.1 Makine Ogrenmesi Teknikleri

4.1.1 Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme, sistemin etiketli verileri kullanarak egitiminin saglanmasi sonucu
O0grenen bir modeldir. Sistem, girdi degiskenlerini ¢ikti degiskenlerine esleme islevini
ogrenir. Genel olarak siniflandirma ve regresyon i¢in kullanilmaktadir. Basit Bayes, ya-
pay sinir aglari, destek vektor makineleri, lojistik regresyon, multinom basit Bayes, rast-
gele orman ve karar agacglar1 denetimli 6§renme modelinde en ¢ok kullanilan teknikler

olarak bilinir. (Caruana & Niculescu-Mizil, 2006; Yiirek, Birant, & Yiirek, 2021)

4.1.2 Denetimsiz Ogrenme

Denetimli 6grenme modelinin aksine, denetimsiz 6grenme modelinde sistem, etiketsiz
verileri kullanarak 6grenme saglar. Bu 6grenme c¢esidinde sistem, ¢ikislar1 bilmedigi
icin genellikle tanima ve siniflandirma teknigi olarak kullanilmaz. Genel kullaniminda
birlestirme, kiimeleme, olasilik, yogunluk tahmini, 6zniteliklerin arasindaki baglantinin
bulunmasi ve boyut indirgeme gibi amaclar yer alir (Bilgin, 2017). Denetimli 6grenme

modelinde kullanilan algoritmalarin bir ¢ogu ayni sekilde denetimsiz 6grenme mode-
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linde de kullanilabilir (Chao, 2011; Teni, Ariffin, Ahmad, & Masood, 2020).

4.1.3  Yari Denetimli Ogrenme

Bu 6grenme modeli, isaretlenmemis veri sayisinin isaretlenmis veri sayisina gore cok
daha fazla oldugu durumlarda kullanilan bir yontemdir. Bu sebeple cok daha az sayidaki
isaretlenmis veri kullanilarak tahminleme ve simiflandirma yapilabilir. Cok sayida de-

neme yaparak 0grenme gerceklesir. (Sengiil, 2022)

4.1.4 Pekistirmeli Ogrenme

Egitilecek varlik i¢in 6diilii en iist seviyeye cikaracak sekilde davranmiglari deneme
yanilma yOntemiyle O8renen bir algoritmaya dayanir. Model davranislari deneme
yanilma yolu ile 6grendik¢e dogruluk performansi artar ve en yiiksek odiile ulasmak

icin hangi eylemleri gergeklestirecegini 6grenir. (Kaelbling, Littman, & Moore, 1996)

4.2 Hata Metrikleri

4.2.1 Ortalama Kare Hatas1 (MSE)

Tahminleme performansini 6lgmeye yarayan kriterlerden biridir. Bu deger 0’a ne kadar
yakin ise model o derece iyi performans gosterir. Her zaman pozitif degerler alir (Seving
& Buket, 2021). Ayrica MSE gercek degerlerle tahmin edilen de8erler arasindaki fark-
larin karelerinin ortalama degeridir. n parametresi toplam veri noktalarinin sayisini ifade
ederken, y; parametresi ise gercek degerleri temsil eder. Tahmin edilen degerler, y; pa-
rametresi ile gosterilir. )" ; toplam sembolii, tiim veri noktalarini kapsar (Tiizemen &

Yildiz, 2018).

e .
MSE = ;Z(yi—yi)z .1
i=1
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4.2.2 Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE)

Tahmin edilen deger ve gercek deger arasindaki ortalama kare farklarinin karekokiiniin
alinmasi ile bulunur. Daha iyi sonug¢ vermesi i¢in hata degerlerinin diisiik olmas1 gere-
kir ve ayrica n ifadesi drnekleme sayisin1 gosterirken, y; ifadesi gercek degerleri ve y;

ifadesi ise tahmin edilen degerleri temsil eder. (Colakoglu, 2020)

RMSE = (vi — 9i)? 4.2)

1

S| =

n
1=

4.2.3 R-Kare (R?)

Tahmin degerleri ve gercek degerler arasindaki 6l¢iim kriterlerinden bir tanesidir. Deger

1’e ne kadar yakin ise model o kadar hassastir ve formiil icerisindeki n ifadesi 6rnekleme

sayisini, y; ifadesi gercek degerleri, y; ifadesi tahmin edilen degerleri ve y ifadesi gercek

degerlerin ortalamasini ifade eder. (Sevin¢ & Buket, 2021)
1 i =)

n 5)2

RP=1-
i:l(yi—y)

4.3)

4.2.4 Ortalama Mutlak Hata (MAE)

Her veri noktasi ile tahmin arasindaki mesafenin mutlak degerlerin ortalamasini ifade
eder. Deger ne kadar kiiclikse model o derece iyi sonuclar elde edildigini gosterir ve
ayrica denklemdeki n ifadesi 6rnekleme sayisini, y; ifadesi gercek degerleri ve y; ifadesi

tahmin edilen degerleri gosterir. (Colakoglu, 2020)

1 & .
MAE = Y lyi— il “4.4)
i=1
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5 YONTEMLER VE METOT

5.1 Veri Kiimesi

Konya ili, Orta Anadolu’da 58.850 km? toprak biiyiikliigii ile Tiirkiye’'nin %7 sini
olusturmaktadir. Tiirkiye’nin %7’si kadar bir alana sahip olan Konya ili 36°51" ve
39°29’ kuzey enlemleri ile 31°36” ve 34°52” dogu boylamlar1 arasinda yer almaktadir.
(Kocak, 2019)

cwma v

A iagsa
Elowr o'
oA e

(a) Kiigciikmuhsine Cay1’nin konumu (b) Kiiciikmuhsine Cay1 akim gézlem

istasyonu

Sekil 5.1: Kiiciikmuhsine Cay1’na ait gorseller (Kogak, 2019)

Konya ilinde bulunan, DSI Etiit Planlama ve Tahsisler Dairesi Bagkanligi Rasatlar
Sube Miidiirliigii’'nden alinan Konya Beysehir Yolu’ndan Altinapa Baraji’na varmadan
saga, Basarikavak Yolu'ndan 8 km Ulumuhsine Kopriisii’'niin 50 m membasinda bu-
lunan D16A100 istasyon numarali enlemi 37:55:28 ve boylami 32:16:9, Meram C. -

Kiigiikmuhsine isimli akim gozlem istasyonundan alinan 1975-2017 yillar1 arasindaki
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giinliik, aylik ve yillik olarak debi (m?3/s) miktarlar1 ayr1 ayr1 tablolarda organize
edilmistir. Veri islenmesi icin veriler birlestirilmistir ve kullanilabilecek en uygun

sekilde tarihlere gore siralanmustir.

Bu tez kapsaminda yapilan calismalar, giinliik verilerin kullanildig1 yontemler, aylik
verilerin kullanildig1r yontemler ve aylik verilere 6zellik verileri eklenerek kullanilan
yontemler olarak ii¢ kisimdan olugsmaktadir. Aylik ortalama debi verileri kullanilirken,
ortalama maximum sicaklik, ortalama nispi nem, maximum yagis, toplam yagis, toplam

buharlagma ve ortalama giineslenme siiresi gibi veriler modele eklenmistir.

5.1.1 Giinliik Debi Verileri

Bu caligmada kullanilan verilerin dogasini gostermek amaciyla Sekil 5.2°de giinliik or-
talama debi verileri yillara gore cizdirilmistir. Grafikten goriilecegi iizere, veriler belli
seneler arasinda (6rn. 1980-1985, 1995-1996, 2005-2006) eksik kalmistir. Ayrica, veri-

nin mevsimsel peryodik dogasi grafikte acik¢a goriilmektedir.
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GUnlik Ortalama Debi Tim Veriler

== Ortalama Debi

Debi (m3/s)

:
b3

| ﬂ’id

"
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Yillar

4

& }
14141 BT

oy i

T
1988

T T
1976 1980 1984

Sekil 5.2: Giinlik debi verilerinin zamana gore c¢izdirilmesi ile ortaya cikan grafik.

Goriildiigii gibi 1980 ve 1985 arasi veriler eksiktir.

5.1.2  Aylik Ortalama Debi Verileri

Bu calismada kullanilan verilerin dogasin1 gostermek amaciyla Sekil 5.3’de aylik or-
talama debi verileri yillara gore ¢izdirilmistir. Grafikten goriilecegi iizere, veriler belli

seneler arasinda (6rn. 1980-1985, 1995-1996, 2005-2006) eksik kalmistir.
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Aylik Ortalama Debi Tum Veriler
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Sekil 5.3: Aylik ortalama debi verilerinin zamana gore ¢izdirilmesi ile ortaya ¢ikan 6rnek grafik.

Goriildiigii gibi 1980 ve 1985 arasi veriler eksiktir.

5.2 Debi Verilerinin Istatistiksel Ozellikleri

Kullandigimiz giinliik debileri iceren veri kiimesi i¢in, veri kiimesindeki veri adedi,
veri kiimesinin ortalamasi, standart sapmasi, minimum ve maximum degerleri, ilk
ceyrekligi, ortanca ceyrekligi ve iiciincii ¢ceyreklik degerlerine ayrica mod, medyan ve

varyansina bakilmsgtir.

5.2.1 Debi Degerlerinin Veri Onisleme Oncesi Istatistiksel Ozellikleri

Veri icerisinde eksik verilerin olmasi veya veri degerlerinin numerik degerlere
doniistiiriilmemis olmasi bu istatistiklerde dogruluk oranlarini degistirebilir. Bu ne-
denle veri kiimesinden dogru bir degerlendirme yapilabilmesi i¢in Oncelikle veri kiime-
sinde Onislemler yapilmistir. Eksik veriler ¢ikarilmis, tarihe gore siralama yapilmig ve

degerler numerik olarak ayarlanmigstir. Veri Onisleme yontemlerinden normalizasyon
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uygulanmadan Once debi verilerinin istatistiksel ozellikleri Tablo 5.1°de gosterilmek-

tedir.
Giinliik Debi Verilerinin Istatistiksel Ozellikleri

Metrikler Degerler
Veri sayist 12.600
Ortalama 1,05
Standart sapma 1,35
Min 0,00
Max 19,80
Ql 0,29
Q2 0,59
Q3 1,30
Medyan 0,59
Varyans 1,82

Tablo 5.1: Debi verilerinin istatistiksel 6zellikleri

5.2.2 Debi Degerlerinin Veri Onisleme Sonras: Istatistiksel Ozellikleri

Max ve min degerleri arasindaki yiiksek fark nedeniyle aykir1 degerler (ing., outlier) veri
icerisinden cikarilmistir. Esik degerleri belirlenmis ve bu degerin iistiinde kalan degerler
veri icerisinden ¢ikarilmigtir. Normalizasyon yontemlerinden z-skor normalizasyon veri
Oniglemi iglemleri tamamlandiktan sonra debi verilerinin istatistiksel 6zellikleri Tablo

5.2’de gosterilmistir.
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Giinliik Debi Verilerinin Veri Onisleme Sonras Istatistik Ozellikleri

Metrikler Degerler
Veri sayist 12.250
Ortalama 0,90
Standart sapma 0,91
Min 0,00
Max 5,00
Ql 0,27
Q2 0,59
Q3 1,25
Medyan 0,59
Varyans 0,83

Tablo 5.2: Debi verilerinin veri 6nisleme sonrasi istatistiksel 6zellikleri

5.3 Kullamlan Veri Onisleme Yontemleri

Veri Onisleme asamasinda, oncelikle veriler kullanilacak programa uygun bir formata
doniistiiriilmiis ve tarihe gore siralanmugtir. Eksik verilerin gozlemi yapilmis, bu ek-
sik veriler ardisik devam etmesinden dolay: tiim bos verilerin doldurulmasi yerine,
cikarilmast uygun bulunmustur. Eksik verilerin gozlemi yapildiktan ve bos hiicre-
ler i¢in ¢Oziim saglandiktan sonra elimizde bulunan debi verileri i¢in veri istatistigi
yapilmistir. Daha sonra normalizasyon metotlar1 icerisinden uygun olam se¢ilmis ve

tez calismasinda kullanilan aylik ve giinliik debi verileri i¢in ayr1 ayr1 kullanilmistir.
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import pandas as pd

# Veri setini yikleyin
data = pd.read_csv('all_data_raw.csv')

# Bos degerleri sayin
bos_hucreler = data.isnull().sum().sum()

# Sonucu yazdirin

print("Veri setinde {} adet bos hicre var.".format({bos_hucreler))

Veri setinde 2364 adet bos hiicre var.

Sekil 5.4: Eksik verilerin gozlemi. Verilerin yaklasik %25°1 eksiktir.

5.3.1 Veri Silme

Giinliik veriler kullanilarak olusturulan modeller iizerinde bu yontem ile eksik verilerin
tamamu silinmigtir. Eksik veriler sirali olarak devam ettigi icin bu yontem kullanilmagtir.
Fakat aylik veriler kullanilarak olusturulan modellerdeki veri kiimeleri iizerinde ayni
islem kullanilirken, eklenen Ozellikleri iceren veriler i¢in baska bir veri Onisleme
yontemi kullanilmigtir. Bunun sebebi ise debi verilerinde ardisik bosluklar varken, me-
teorolojik veri kiimelerindeki bosluklar ardigik degildir. Kullanilan meteorolojik veriler
ve bir onceki giiniin debi degeri, aylik ortalama maximum sicaklik, aylik ortalama bagil
nem, aylik maksimum yagis, aylik toplam yagis, aylik toplam buharlagsma ve aylik or-

talama giineslenme siiresi kullanilmistir.

5.3.2  Normalizasyon Metodu

Bu calismada veri Onisleme asamasinda kullanilan yontemlerden biri olan normali-
zasyon yontemi kullanilmigtir. Normalizasyon yontemi ile veri kiimesindeki sayisal
degerlerin belirli bir aralifa veya belirli bir 6l¢ege doniistiiriilmesine, bu sekilde daha
basarili bir modelleme kurulmasina yardimci olur. Ayrica normalizasyon metodu kul-

lanilan veri kiimesi igerisinde varsa eklenen ozellikler icin de ayri ayr1 kullanilmalidir
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(Gokge, Sonmez, Selen, & Aladag, 2022). Normalizasyon metotlarinin min-max nor-
malizasyon, z-skor normalizasyon, log doniisiimii, Box-Cox doniisiimii ve skaler nor-
malizasyon gibi ¢esitleri bulumaktadir (Ali, Miah, Haque, Rahman, & Islam, 2021).

Bu tez calismasi igerisinde z-skor normalizasyon metodu hem giinliik hem de aylik
yapilan calismalar i¢in kullanilmistir. Ayrica aylik ortalama debi verileri iizerinde
yapilan ¢aligmalarda z-skor metoduna ek olarak ozellikleri i¢in min-max normalizas-

yon yontemi kullanilmistir.

5.3.2.1 Z-skor Normalizasyon: Bu yontemde veri kiimesi icerisinde bulunan veriler
ortalama degerinden ¢ikarildiktan sonra bulunan deger veri kiimesinin standart sapmasi
ile boliinerek elde edilen degerlere z-skorlar1 denir. Her verinin standart sapma birimleri
cinsinden ne kadar uzak oldugunu ifade eder ve formiil igerisindeki X parametresi
normallestirilecek olan degeri, p parametresi veri kiimesinin ortalamasini, o veri
kiimesinin standart sapmasini, z parametresi ise normallestirilmis deger (z-skoru)
olarak ifade edilebilir. (Gokce et al., 2022)

Bu tez calismasinda veri Onisleme asamasinda aylik ve giinliik veriler kullanilarak

yapilan ¢calismalarda z-skor normalizasyon yontemi kullanilmistir.

x—u
(0}

= S.D

5.3.2.2 Min-max Normalizasyon: Verileri belirli bir araliga sigdirmak i¢in kullanilir.
Veriler, minimum ve maksimum degerlerine gore belirli bir araliga indirgenir. Genel-
likle bu aralik [0, 1] veya [-1, 1] aralig1 olarak Olceklenir. Burada, x verileri normali-
zasyon yapilacak veri kiimesi degerleridir. Min(x) ve max(x) ise veri kiimesinin mi-
nimum ve maksimum degerleridir ve y parametresi, normallestirilmis verilerin yeni
degerlerini temsil eder (Gokge et al., 2022). Bu normalizasyon yontemi sadece aylik
ortalama debi degerleri i¢in yapilan tahminleme yontemlerinde 6zellik olarak eklenen;

bir onceki giiniin debi degeri, aylik ortalama maximum sicaklik, aylik ortalama bagil
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nem, aylik maksimum yagis, aylik toplam yagis, aylik toplam buharlagsma ve aylik or-

talama giineglenme siiresini gosteren veri kiimelerine uygulanmstir.

_ x—min(x)
Y= max(x) — min(x) (5-2)

5.3.3 Geriye Doldurma (Ing., Backward Filling)

Kullandigimiz bu yontem ile aylik ortalama debi degerlerinde kullanilan 6zellik veri
kiimeleri icin eksik olan veriler, bir 6nceki gozlem degeriyle tamamlanmistir. Bu
yontem oOzellikle zaman serileri analizinde yaygin olarak kullanilir (Sadi, 2013). Bu
veri Onigsleme yontemi sadece aylik ortalama debi degerleri i¢in yapilan tahminleme
yontemlerinde 6zellik olarak eklenen; bir 6nceki giiniin debi degeri, aylik ortalama ma-
ximum sicaklik, aylik ortalama bagil nem, aylik maksimum yagis, aylik toplam yagis,
aylik toplam buharlagsma ve aylik ortalama giineslenme siiresini gosteren veri kiimele-

rine uygulanmstir.

5.4 Kullanilan Tahminleme Yontemleri

5.4.1 Gradyan Arttirma Yontemi (Ing., Gradient Boosting Method)

Adaboost zayif siniflandiric1 algoritmalarini bir araya getirerek giiclii bir 6grenici mo-
deli ortaya ¢ikaran bir algoritmadir (Freund & Schapire, 1996). 1997 yilinda, Jerome H.
Friedman, GB’in ilk halini onermistir. GB algoritmasiyla 6grenme siirecinde, onceki
tahminlerin hatalarin1 diizeltmek ve daha iyi bir tahmin yapmak i¢in yenilik¢i bir
O0grenme algoritmast kullandigim agikladi (Friedman, 2001). 2001 yilinda, Friedman,
Hastie ve Tibshirani, Gradient Boosting Machine ismi ile yeni bir aga¢ tabanli 6grenme
algoritmasi tanittt. Bu algoritma, GB yontemini kullanarak birden fazla karar agacinin
birlestirilmesi yoluyla 6grenme gerceklestirir (Hastie, Tibshirani, Friedman, & Fried-

man, 2009). Adaboost’un regresyon ve siniflandirma problemlerine entegre edilebi-
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lir fakat daha genellestirilmig versiyonu olarak bilinir (Friedman, 2001). Metodun te-
melinde zayif 6grenicileri bir araya getirerek giiclii bir 6grenim ortaya ¢ikarmak yer
alir (Ehrenfeucht, Haussler, Kearns, & Valiant, 1989). Calisma prensibi ise hatalari
azaltmaya yoOnelik bir sekilde ardisik olarak Ogreniciler eklemektir. Bu islem, onceki
Ogrenicinin hatalarim1 diizeltmeye c¢alisan yeni bir 6grenici ekleyerek gerceklestirilir.
GB modeli, bir¢cok karar agacini bir araya getirerek bir tahmin yapar (Mason, Baxter,
Bartlett, & Frean, 1999). Her karar agaci, veri kiimesinin belirli bir alt kiimesi iizerinde
calisirken model bir baglangic tahmini yapar, bu tahminin hatalarini hesaplar ve bir son-
raki karar agaci bu hatalar1 diizeltmek i¢in egitilir. Bu iglem, bir sonraki karar agaci,
onceki agaclarin tahminlerini kullanarak veri kiimesinin hatalarin1 azaltana kadar tek-
rarlanarak devam eder (Chen & Guestrin, 2016; Yildirim, 2021). GB modeli, her bir
agacin agirligina gore toplam tahminini hesaplar. Agaclarin agirligi, dogruluguna gore
belirlenir. Dogru tahmin eden agaclar daha yiiksek agirlikli olacak ve tahminin daha
biiyiik bir boliimiine katkida bulunacaktir (Kaleli & Kurtulus, 2021; M. Oztiirk & De-
mirtas, 2019).

5.4.1.1 Giinliik Debi Verileri Kullanilarak GB Metodu ile Tahminleme:

Giinliik debi verileri kullanilarak uygulanan yontem ile elde edilen hata degerleri Tablo

5.3’de gosterilmisgtir.

Giinliik Debi Verileri ile Gradient Boosting Metot

Hata Metrikleri Hata Degerleri
RMSE 0,21
MAE 0,10
R? 0,94
MSE 0,04

Tablo 5.3: GB metodu ile yapilan tahminleme ve gercek degerler arasindaki hata metrikleri
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GB metodu tahminleme yontemlerinde oncelikle giinliik veriler kullanilarak elde edilen

sonuglara gore tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki kargilagtirma grafigi Sekil

5.5’de gosterilmektedir.

Gergek ve Tahmin Edilen Degerler Gradient

5 =
= Tahmin Edilen Dederler

.Y
[ == Gergek Dederler

—— "

I
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I
|
1
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Yillar

Sekil 5.5: GB metodu ile yapilan tahminleme sonuglarinin ve gergek verilerin karsilagtirma

grafigi. Bu tahminlemede giinliik veriler kullanilmistir.

5.4.1.2 Aylik Ortalama Debi Verileri Kullanilarak Gradient Boosting Metot ile
Tahminleme:
Aylik ortalama debi verileri kullanilarak uygulanan yontem ile elde edilen hata degerleri

Tablo 5.4’de gosterilmistir.
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Aylik Ortalama Debi Verileri Kullanilarak Gradient Boosting Metot

Hata Metrikleri Hata Degerleri
RMSE 0,47
MAE 0,33
R? 0,64
MSE 0,22

Tablo 5.4: GB metodu ile yapilan tahminleme ve gercek degerler arasindaki hata metrikleri

GB metodu tahminleme yontemlerinde aylik ortalama veriler kullanilarak elde edilen
sonuclara gore tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki karsilastirma grafigi Sekil

5.6’de gosterilmektedir.

Gergek ve Tahmin Edilen Degerler Gradient

= Tahmin Edilen Dederler

3.0 A "1 - = Gercek Degjerler

Debi (m3/s)

0.0 T T T T T
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Yillar

Sekil 5.6: GB metodu ile yapilan tahminleme sonuclarinin ve gercek verilerin kargilagtirma

grafigi. Bu tahminlemede aylik ortalama veriler kullanilmistir.
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5.4.1.3 Aylik Ortalama Debi Verileri ve Ozellik Veri Kiimeleri Kullanilarak Gradient

Boosting Metot ile Tahminleme:

Aylik ortalama debi verileri kullanilmis ve 6zellik veri kiimeleri eklenerek uygulanan

yontem ile elde edilen hata de8erleri Tablo 5.5’de gosterilmistir.

Aylik Ortalama Debi Verileri ve Ozellik Veri Kiimeleri Kullanilarak Gradient Boosting Metot
Hata Metrikleri Hata Degerleri

RMSE 0,47

MAE 0,34

R? 0,66

MSE 0,22

Tablo 5.5: GB metodu ile yapilan tahminleme ve gercek degerler arasindaki hata metrikleri

GB metodu tahminleme yontemlerinde aylik ortalama veriler kullanilmistir ve 6zellik
veri kiimeleri eklenmistir. Elde edilen sonuclara gore tahmin edilen ve gercek degerler

arasindaki karsilagtirma grafigi Sekil 5.7°de gosterilmektedir.
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Gergek ve Tahmin Edilen Degerler Gradient
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Sekil 5.7: GB metodu ile yapilan tahminleme sonuglarinin ve gergek verilerin karsilagtirma
grafigi. Bu tahminlemede aylik ortalama veriler kullanilmigtir ve 6zellik veri kiimeleri

eklenmistir.

5.4.2 Ekstrem Gradyan Arttirma Yontemi (Ing., Extreme Gradient Boosting Method)

XGBOOST modeli, GB metodununun tahmin ve hiz performansimi arttirmak igin
2016 yilinda Tianqi Chen tarafindan gelistirilmistir (ilya, Keser, & Yolagan, 2021).
Chen, XGBoost’u mevcut gradient boosting tekniklerinden daha yiiksek performansl
ve Olgeklenebilir bir segenek olarak tasarlamistir (Unver & Yildiz, 2019). Ac¢ik kay-
nak kodlu bir proje olarak piyasaya siiriilmesiyle beraber hizli bir sekilde veri bi-
limciler arasinda popiilerlik kazanmistir (Ozsu & Kog, 2019). GBoost modeline gore
Olceklenebilir olmasindan dolay1 hizli ve tahmin yetisi yiiksek bir algoritmadir. Biiyiik
veri kiimeleriyle calisirken bellek verimliligini artirmak i¢in 6zel bellek yonetimi tek-

nikleri kullanir. Aga¢ tabanlh bir algoritma olmasi sebebiyle XGBoost, karar agaglar
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kullanarak 6grenme gerceklestirir, ayrica aga¢ yapisinin kullanimi, modelin yiiksek
dogruluk seviyeleri elde etmesini saglar. Regiilarizasyon 6zelligi sayesinde XGBoost,
L1, L2 regiilarizasyon teknikleri ve dropout gibi teknikleri kullanarak asir1 6grenmeyi
(Ing., overfitting) 6nlemek icin cesitli regiilarizasyon tekniklerini igerir. Paralel igleme
uygun olmasi ile XGBoost, CPU ve GPU’da paralel hesaplama yaparak islem hizin
artirir (Ke et al., 2017). Ozelle§tirilebilir olmas1 sebebiyle XGBoost, kullanicilarin
Ozellestirilebilir objektif fonksiyonlari, ol¢iitler ve optimizasyon stratejileri belirleme-
sine olanak tanir. Ayrica, XGBoost, diger makine 6grenimi modelleriyle birlikte kul-
lanilabilir. Veri igerisindeki eksik degerlerin egilimlerinin de tespit edilmesine olanak
saglar. Sonug olarak ise minimum gereksinimler ile basarili sonuclar elde edebilir. Bu
ozellikler, XGBoost’un diger makine 6grenimi modelleriyle karsilastirildiginda yiiksek

performans ve dlceklenebilirlik saglar (Chen et al., 2018; Aydin, 2018; Asli, 2021).

5.4.2.1 Giinliik Debi Verileri Kullanilarak Extreme Gradient Boosting Metot ile

Tahminleme:

Giinliik debi verileri kullanilarak uygulanan yontem ile elde edilen hata degerleri Tablo

5.6’de gosterilmistir.

Giinliik Debi Verileri ile Extreme Gradient Boosting Metot
Hata Metrikleri Hata Degerleri
RMSE 0,40
MAE 0,22
R? 0,80
MSE 0,16

Tablo 5.6: XGB metodu ile yapilan tahminleme ve gercek degerler arasindaki hata metrikleri

XGB metodu tahminleme yontemlerinde oncelikle giinliik veriler kullanilarak elde edi-

len sonuclara gore tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki karsilastirma grafigi
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Sekil 5.8°de gosterilmektedir.

Gerc¢ek ve Tahmin Edilen Degerler XGBoost
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Sekil 5.8: XGB metodu ile yapilan tahminleme sonuclarinin ve gercek verilerin kargilagtirma

grafigi. Bu tahminlemede giinliik veriler kullanilmigtir

5.4.2.2 Aylik Ortalama Debi Verileri ile Extreme Gradient Boosting Metot ile

Tahminleme:

Aylik ortalama debi verileri kullanilarak uygulanan yontem ile elde edilen hata degerleri

Tablo 5.7°de gosterilmistir.
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Aylik Ortalama Debi Verileri ile Extreme Gradient Boosting Metot

Hata Metrikleri Hata Degerleri
RMSE 0,53
MAE 0,36
R? 0,54
MSE 0,29

Tablo 5.7: XGB metodu ile yapilan tahminleme ve gercek degerler arasindaki hata metrikleri

XGB metodu tahminleme yontemlerinde aylik ortalama veriler kullanilarak elde edilen
sonuclara gore tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki karsilastirma grafigi Sekil

5.9’de gosterilmektedir.

Gergek ve Tahmin Edilen Degerler XGBoost
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Sekil 5.9: XGB metodu ile yapilan tahminleme sonuclarinin ve gercek verilerin karsilagtirma

grafigi. Bu tahminlemede aylik ortalama veriler kullanilmistir.
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5.4.2.3 Aylik Ortalama Debi Verileri ve Ozellik Veri Kiimeleri Kullanilarak Extreme

Gradient Boosting Metot ile Tahminleme:

Aylik ortalama debi verileri kullanilmis ve 6zellik veri kiimeleri eklenerek uygulanan

yontem ile elde edilen hata de8erleri Tablo 5.8’de gosterilmistir.

Aylik Ortalama Debi Verileri ve Ozellik Veri Kiimeleri Kullanilarak XGB Tahminleme

Hata Metrikleri Hata Degerleri
RMSE 0,53
MAE 0,36
R? 0,54
MSE 0,29

Tablo 5.8: XGB metodu ile yapilan tahminleme ve gercek degerler arasindaki hata metrikleri

XGB metodu tahminleme yontemlerinde aylik ortalama veriler kullanilmistir ve 6zellik

veri kiimeleri eklenmistir. Elde edilen sonuclara gore tahmin edilen ve gercek degerler

arasindaki kargilastirma grafigi Sekil 5.10°de gosterilmektedir.
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Gergek ve Tahmin Edilen Degerler XGBoost
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Sekil 5.10: XGB metodu ile yapilan tahminleme sonuglarinin ve gercek verilerin kargilagtirma
grafigi. Bu tahminlemede aylik ortalama veriler kullanilmigtir ve 6zellik veri kiimeleri

eklenmistir.

5.4.3 Kategorik Arttirma Yontemi (Ing., Categorical Boosting Method)

Boosting algoritmalarinda oldugu gibi, zayif 6grenicilerin (Ing., weak learner) bir
araya getirilerek giiclii bir 6grenici (Ing., strong learner) elde edilmesi ve sonrasinda
ilk agac olusturulduktan sonra hatalarin hesaplanmasi, ikinci aga¢ olusturulurken
bu hatalarin kullanilmasi islemini ve bu islemin bircok agacin bir araya getirilme-
siyle devam ederek sonunda giiclii bir 6grenici elde edilmesi genel prensipleri ile
calisir (Freund & Schapire, 1996). XGBoost’un bir uzantisidir ve 6zellikle kategorik
degiskenlerin islenmesi konusunda daha iyi performans gosterir (Prokhorenkova, Gu-
sev, Vorobev, Dorogush, & Gulin, 2018; Kurt, 2021). Bu modelin tarihi XGBoost’un ta-
rihine dayanir diyebiliriz. XGBoost, Tiangi Chen tarafindan 2014 yilinda gelistirildikten
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sonra kategorik degiskenleri islemek icin XGBoost’un bir uzantist olarak CatBoost,
Yandex tarafindan 2017 yilinda gelistirilmistir (Chen & Guestrin, 2016). Katego-
rik degiskenlerin islenmesinde daha iyi performans gosterdigi ve kategorik degisken
destegi saglayan daha hizli ve tahmin orani yiiksek bir modelleme olarak ortaya
ctkmustir (Ilya et al., 2021). XGBoost modeline gore, kategorik degiskenleri islemek
icin 6zel olarak tasarlanmis bir yontem kullanir. Diger boosting algoritmalar1 kategorik
degiskenleri sayisal degerlere doniistiirerek islerken, bu model kategorik degiskenleri
sayisal degerlere doniistiirmeden, dogrudan isleyerek bilgi kaybini 6nler ve kategorik
degiskenlerin siralanmasi, ayriklastirilmast gibi iglemler yapabilir (Ke et al., 2017).
Bu islemlerin yapilmasi, cok sayida kategorik degisken bulunduran veri kiimesi i¢in
modelin hizin1 ve dogrulugunu artirir. Ayrica igerisinde bulunan kiitliphane, kategorik
degiskenlerin islenmesinde yiiksek performans gosterir ve verilerin biiyiikliigiine, boyu-
tuna bakilmaksizin ¢ok cesitli makine 6grenimi uygulamalarinda kullanilabilmektedir

(Li & Zou, 2018).
5.4.3.1 Giinliik Debi Verileri ile Categorical Gradient Boosting Metot ile Tahminleme:

Giinliik debi verileri kullanilarak uygulanan yontem ile elde edilen hata degerleri Tablo

5.9°da gosterilmistir.

Giinliik Debi Verileri ile Categorical Gradient Boosting Metot
Hata Metrikleri Hata Degerleri
RMSE 0,20
MAE 0,08
R? 0,95
MSE 0,04

Tablo 5.9: CATBOOST metodu ile yapilan tahminleme ve gercek degerler arasindaki hata met-

rikleri
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Catboost metodu tahminleme yontemlerinde oncelikle giinliik veriler kullanilarak elde
edilen sonuglara gore tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki karsilastirma grafigi

Sekil 5.11°de gosterilmektedir.

Gercek ve Tahmin Edilen Degerler CatBoost
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Sekil 5.11: Catboost metodu ile yapilan tahminleme sonuglarmin ve gercek verilerin

karsilagtirma grafigi. Bu tahminlemede giinliik veriler kullanilmistir.

5.4.3.2 Aylik Ortalama Debi Verileri ile Categorical Gradient Boosting Metot ile Tah-

minleme:

Aylik ortalama debi verileri kullanilarak uygulanan yontem ile elde edilen hata degerleri

Tablo 5.10°da gosterilmistir.
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Aylik Ortalama Debi Verileri ile Categorical Gradient Boosting Metot

Hata Metrikleri Hata Degerleri
RMSE 0,44
MAE 0,31
R? 0,69
MSE 0,19

Tablo 5.10: CATBOOST metodu ile yapilan tahminleme ve gercek degerler arasindaki hata met-

rikleri

Catboost metodu tahminleme yontemlerinde aylik ortalama veriler kullanilarak elde
edilen sonuglara gore tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki karsilastirma grafigi

Sekil 5.12°de gosterilmektedir.

Gergek ve Tahmin Edilen Degerler CatBoost
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Sekil 5.12: Catboost metodu ile yapilan tahminleme sonuglarinin ve gercek verilerin

kargilagtirma grafigi. Bu tahminlemede aylik ortalama veriler kullanilmistir.
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5.4.3.3 Aylik Ortalama Debi Verileri ve Ozellik Veri Kiimeleri Kullanilarak Categorical

Gradient Boosting Metot ile Tahminleme:

Aylik ortalama debi verileri kullanilmis ve 6zellik veri kiimeleri eklenerek uygulanan

yontem ile elde edilen hata degerleri Tablo 5.11°de gosterilmistir.

Aylik Ortalama Debi Verileri ve Ozellik Veri Kiimeleri Kullanilarak Catboost Metot
Hata Metrikleri Hata Degerleri
RMSE 0,44
MAE 0,31
R? 0,69
MSE 0,19

Tablo 5.11: CATBOOST metodu ile yapilan tahminleme ve gercek degerler arasindaki hata met-

rikleri

Catboost metodu tahminleme yontemlerinde aylik ortalama veriler kullanilmistir ve
ozellik veri kiimeleri eklenmistir. Elde edilen sonucglara gére tahmin edilen ve gercek

degerler arasindaki karsilagtirma grafigi Sekil 5.13°de gosterilmektedir.
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Gergek ve Tahmin Edilen Degerler CatBoost
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Sekil 5.13: Catboost metodu ile yapilan tahminleme sonuglarinin ve gercek verilerin
kargilagtirma grafigi. Bu tahminlemede aylik ortalama veriler kullanilmistir ve 6zellik veri kiime-

leri eklenmistir.

5.4.4 Hafif Gradyan Arttirma Yontemi (Ing., Light Gradient Boosting Method)

Gradient boosting decision trees algoritmalari, birgok zayif dgreniciden (Ing., weak le-
arner) olusan giiclii bir 6grenici (Ing., strong learner) olusturmak icin boosting teknigini
kullanirlar. Bu algoritmalarin yavas calismasi ve yiiksek bellek kullanimi sebebiyle
biiyiik olcekli veri kiimeleri ile ¢alisirken 6nemli bir sorun haline gelir ve bu sorunlari
cozmek i¢in Ozellikle diisiik bellek kullanimi ve yiiksek hizli hesaplama i¢in Microsoft
tarafindan gelistirilen agik kaynakli bir boosting yapisi olarak tasarlanmistir (GuolinKe
et al., 2017). Bu amacgla LightGBM, o6zellikle biiyiik veri kiimeleri iizerinde ¢alismak
icin tasarlanmig 6zellikler ve optimizasyonlar igerir. Bu optimizasyonlar arasinda; diisiik

bellek kullanimi i¢in veri sikistirma teknikleri, biiyilik veri kiimeleri i¢in dagitilmis he-
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saplama, kesin olmayan yontemlerle hizli hesaplama ve daha hizli egitim i¢in daha fazla
CPU kullanimi gibi teknikler yer almaktadir (Oral, Okatan, & Kirbas, 2021). Yani XG-
boost modelinin tahmin siiresinin kisaltilmasi iizerine gelistirilmis bir algoritmadir (Ke
et al., 2017). Kisacas1 bu model histogram tabanli olup biiyiik boyutlar ile ¢alismaya
olanak saglar (Ilya et al., 2021).

5.4.4.1 Giinliik Debi Verileri ile Light Gradient Boosting Metot ile Tahminleme:

Giinliik debi verileri kullanilarak uygulanan yontem ile elde edilen hata degerleri Tablo

5.12°de gosterilmistir.

Giinliik Debi Verileri ile Light Gradient Boosting Metot
Hata Metrikleri Hata Degerleri
RMSE 0,20
MAE 0,08
R? 0,95
MSE 0,04

Tablo 5.12: Light GB metodu ile yapilan tahminleme ve gercek degerler arasindaki hata metrik-

leri

Light GB metodu tahminleme yontemlerinde oncelikle giinliik veriler kullanilarak elde
edilen sonuglara gore tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki karsilastirma grafigi

Sekil 5.14’de gosterilmektedir.
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Gergek ve Tahmin Edilen Degerler LightGBM
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Sekil 5.14: Light GB metodu ile yapilan tahminleme sonuglarinin ve gercek verilerin

kargilagtirma grafigi. Bu tahminlemede giinliik veriler kullanilmistir.

5.4.4.2 Aylik Ortalama Debi Verileri ile Light Gradient Boosting Metot ile Tahminleme:

Aylik ortalama debi verileri kullanilmis ve o6zellik veri kiimeleri eklenerek uygulanan

yontem ile elde edilen hata degerleri Tablo 5.13’de gosterilmistir.

Aylik Ortalama Debi Verileri ile Light Grediant Boosting Metot
Hata Metrikleri Hata Degerleri
RMSE 0,45
MAE 0,32
R? 0,68
MSE 0,20

Tablo 5.13: Light GB metodu ile yapilan tahminleme ve gercek degerler arasindaki hata metrik-

leri
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Light GB metodu tahminleme yontemlerinde aylik ortalama veriler kullanilarak elde
edilen sonuglara gore tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki karsilastirma grafigi

Sekil 5.15°de gosterilmektedir.

Gergek ve Tahmin Edilen Degerler LightGBM

= Tahmin Edilen Dederler
== Gergek Degerler

A

Debi (m3/s)
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Sekil 5.15: Light GB metodu ile yapilan tahminleme sonug¢larmin ve gercek verilerin

karsilastirma grafigi. Bu tahminlemede aylik ortalama veriler kullanilmigtir

5.4.4.3 Aylik Ortalama Debi Verileri ve Ozellik Veri Kiimeleri Kullanilarak Light

Gradient Boosting Metot:

Aylik ortalama debi verileri kullanilmis ve 6zellik veri kiimeleri eklenerek uygulanan

yontem ile elde edilen hata degerleri Tablo 5.14’de gosterilmistir.
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Aylik Ortalama Debi Verileri ve Ozellik Veri Kiimeleri Kullanilarak Light GB Metot

Hata Metrikleri Hata Degerleri
RMSE 0,45
MAE 0,32
R? 0,68
MSE 0,20

Tablo 5.14: Light GB metodu ile yapilan tahminleme ve gercek degerler arasindaki hata metrik-

leri

Light GB metodu tahminleme yontemlerinde aylik ortalama veriler kullanilmistir ve
ozellik veri kiimeleri eklenmistir. Elde edilen sonuglara gore tahmin edilen ve gercek

degerler arasindaki karsilastirma grafigi Sekil 5.16’da gosterilmektedir.
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Gergek ve Tahmin Edilen Degerler LightGBM
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Sekil 5.16: Light GB metodu ile yapilan tahminleme sonuglarinin ve gercek verilerin
kargilagtirma grafigi. Bu tahminlemede aylik ortalama veriler kullanilmistir ve 6zellik veri kiime-

leri eklenmistir.

5.4.5 K-En Yakin Komsuluk Regresyon Yontemi (Ing., K-Nearest Neighbors Method)

[lk kez 1967 yilinda Peter N. Yianilos tarafindan tamtilmistir. Ancak KNN’nin
popiilerligi, bu algoritmaya dayanan 68renme yontemlerinin gelistirilmesiyle 1990’1
yillarda artmaya baglamigtir (Altman, 1992). KNN yontemi, ozellikle simiflandirma
problemlerinde kullanilmak iizere tasarlanmigtir. Ayrica bu yontem regresyon problem-
lerinde de kullanilabilir (Koklii, Karaca, & Giines, 2016). K-NN regresyonu, KNN
siniflandirmasina benzer bir sekilde calisir, fakat cogunluk oylamasi yerine komsu
orneklerin hedef degerlerinin ortalamasi alinir (Bouckaert, 1994; Cosar & Deniz, 2021;
Sagbas & Balli, 2016). Veri kiimesinin igerisideki elemanlar, olusturulan k farkli kiime-

den birisine dahil edilmeye ¢alisilir. Bu yontem oncelikle uzayda k noktada rasgele ola-
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rak kiime merkezleri olugturarak herbir veri i¢in uzakliklarina bakilarak en yakin olan
kiimeye dahil edilir. Daha sonra kiimeler icin yeni merkez noktalar: belirlenerek islem

tekrarlanir (A. Oztiirk, Durak, & Badilli, 2020).
5.4.5.1 Giinliik Debi Verileri Kullanilarak KNN Metodu ile Tahminleme:

Giinliik debi verileri kullanilarak uygulanan yontem ile elde edilen hata degerleri Tablo

5.15°de gosterilmistir.

Giinliik Debi Verileri ile KNN Metot
Hata Metrikleri Hata Degerleri
RMSE 0,24
MAE 0,12
R? 0,93
MSE 0,06

Tablo 5.15: KNN metodu ile yapilan tahminleme ve gercek degerler arasindaki hata metrikleri

KNN metodu tahminleme yontemlerinde oncelikle giinliik veriler kullanilarak elde edi-
len sonuclara gore tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki karsilagtirma grafigi

Sekil 5.17°de gosterilmektedir.

43



Gergek ve Tahmin Edilen Degerler KNeighbors
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Sekil 5.17: KNN metodu ile yapilan tahminleme sonuglarinin ve gercek verilerin kargilagtirma

grafigi. Bu tahminlemede giinliik veriler kullanilmigtir.

5.4.5.2 Aylik Ortalama Debi Verileri KNN Metodu ile Tahminleme:

Aylik ortalama debi verileri kullanilarak uygulanan yontem ile elde edilen hata degerleri

Tablo 5.16°da gosterilmigtir.

Aylik Ortalama Debi Verileri ile KNN Metot
Hata Metrikleri Hata Degerleri
RMSE 0,45
MAE 0,33
R? 0,68
MSE 0,20

Tablo 5.16: KNN metodu ile yapilan tahminleme ve gercek degerler arasindaki hata metrikleri
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KNN metodu tahminleme yontemlerinde aylik ortalama veriler kullanilarak elde edilen

sonuglara gore tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki kargilagtirma grafigi Sekil

5.18’de gosterilmektedir.
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Sekil 5.18: KNN metodu ile yapilan tahminleme sonuglarinin ve gercek verilerin kargilagtirma

grafigi. Bu tahminlemede aylik ortalama veriler kullanilmistir.

5.4.5.3 Aylik Ortalama Debi Verileri ve Ozellik Veri Kiimeleri Kullanilarak KNN

Metodu ile Tahminleme:
Aylik ortalama debi verileri kullanilmis ve 6zellik veri kiimeleri eklenerek uygulanan

yontem ile elde edilen hata degerleri Tablo 5.17°de gOsterilmistir.
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Aylik Ortalama Debi Verileri ve Ozellik Veri Kiimeleri Kullamlarak KNN Metodu

Hata Metrikleri Hata Degerleri
RMSE 0,45
MAE 0,33
R? 0,68
MSE 0,20

Tablo 5.17: KNN metodu ile yapilan tahminleme ve gercek degerler arasindaki hata metrikleri

KNN metodu tahminleme yontemlerinde aylik ortalama veriler kullanilmistir ve 6zellik
veri kiimeleri eklenmistir. Elde edilen sonuclara gore tahmin edilen ve gercek degerler

arasindaki karsilagtirma grafigi Sekil 5.19°da gosterilmektedir.
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Sekil 5.19: KNN metodu ile yapilan tahminleme sonuglarinin ve gercek verilerin kargilagtirma
grafigi. Bu tahminlemede aylik ortalama veriler kullanilmigtir ve oOzellik veri kiimeleri

eklenmistir.
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5.4.6 Siflandirma ve Karar Agaclar1 Yontemi (Ing., Classification and Regression

Trees Method)

Smiflandirma ve karar agaclari yontemi (CART), 1980’lerin basinda Breiman, Fried-
man, Olshen ve Stone tarafindan gelistirilmis bir makine 6grenimi yontemidir. CART,
agac¢ tabanli bir modelleme yontemidir ve verilerin agag¢ yapisi ile gorsellestirilmesine
izin verir. Smiflandirma problemlerinde, yaprak diigiimleri sinif etiketlerini igerirken
regresyon problemlerinde yaprak diigiimleri sayisal tahminler saglar. CART yOntemi,
agac¢ olusturmak i¢in 6zellik se¢imi ve dal bolme kurallar1 gibi bircok farkli 6zellik-
leri kullanir. CART metodu sadece ikili aga¢ yapimina imkan verir. Siirekli ve katego-
rik degiskenleri kullanabilen siniflandirma ve regresyon agaci algoritmasidir (Breiman,
Friedman, Olshen, & Stone, 1984; Kayri & Boysan, 2008). Bu yontem, karar agaci kul-
lanarak regresyon problemlerini ¢cozmek icin kullanilir. Tlk olarak veri kiimesi béliiniir
ve her boliinmiis kiimedeki varyans azaltilma yoluna gidilir. Bu islem, her diigiimde
bir hedef degigkenin varyansinin minimize edilmesini icerir. Veri kiimesi boliindiikten
sonra her boliinmiis kiime icin bir alt agag¢ olusturulur ve bu alt agaclar da ayn1 yontemle
boliinmeye devam eder. Agag biiyiidiikce diiglimler daha da kiictik alt kiimeler halinde
boliiniir ve bu alt kiimelerin ortalama hedef degisken degerleri yaprak dii§timlerinde
tahmin edilir. Yani her yaprak diigtimii bir tahmin degeri saglar (Loh, 2011). Bu durum,

regresyon problemleri icin CART yonteminin temel calisma prensibidir.

CART yontemi, aga¢ olusturma sirasinda veri kiimesinin her boyutuna odaklanir ve her
boyutun en iyi ayirma noktasini belirler. Bolme kurallarinin belirlenmesinde kullanilir.
CART yontemi, bolme kurallarini ve agac yapisini belirlemek icin ayrica diigim puan-
lama ve budama tekniklerini de kullanir. CART regresyon yontemi, veri kiimesini agag
yapist ile temsil eder ve veri kiimesindeki degiskenlerin optimum boliimlere ayrilmasi
icin en uygun dal bolme kurallarim1 kullanarak regresyon analizi yapar. Kisacas1 yapi

olarak 3 adimdan olusmaktadir. Maksimum agacin olusturulmas ile baslar, aga¢ bu-
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dama ve optimum agacin secimi olarak tamamlanir (A. Yavuz & Cilengiroglu, 2020;

De’ath & Fabricius, 2000).
5.4.6.1 Giinliik Debi Verileri Kullanilarak CART Metodu ile Tahminleme:

Giinliik debi verileri kullanilarak uygulanan yontem ile elde edilen hata degerleri Tablo

5.18’de gosterilmistir.

Giinliik Debi Verileri ile CART Metodu
Hata Metrikleri Hata Degerleri
RMSE 0,20
MAE 0,10
R? 0,95
MSE 0,04

Tablo 5.18: CART metodu ile yapilan tahminleme ve gercek degerler arasindaki hata metrikleri

CART metodu tahminleme yontemlerinde oncelikle giinliik veriler kullanilarak elde
edilen sonuglara gore tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki karsilagtirma grafigi

Sekil 5.20’de gosterilmektedir.
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Sekil 5.20: CART metodu ile yapilan tahminleme sonuglarinin ve gercek verilerin karsilagtirma

grafigi. Bu tahminlemede giinliik veriler kullanilmigtir.

5.4.6.2 Aylik Ortalama Debi Verileri Kullanilarak CART Metodu ile Tahminleme:

Aylik ortalama debi verileri kullanilarak uygulanan yontem ile elde edilen hata degerleri

Tablo 5.19°da gosterilmistir.

Aylik Ortalama Debi Verileri ile CART Metot
Hata Metrikleri Hata Degerleri
RMSE 0,42
MAE 0,31
R? 0,71
MSE 0,18

Tablo 5.19: CART metodu ile yapilan tahminleme ve gercek degerler arasindaki hata metrikleri
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CART metodu tahminleme yontemlerinde aylik ortalama veriler kullanilarak elde edilen

sonuglara gore tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki kargilagtirma grafigi Sekil
5.21°de gosterilmektedir.

Gergek ve Tahmin Edilen Degerler DecisionTree
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Sekil 5.21: CART metodu ile yapilan tahminleme sonuclarinin ve gercek verilerin kargilastirma

grafigi. Bu tahminlemede aylik ortalama veriler kullanilmistir.

5.4.6.3 Aylik Ortalama Debi Verileri ve Ozellik Veri Kiimeleri Kullanilarak CART
Metodu ile Tahminleme:

Aylik ortalama debi verileri kullanilmis ve 6zellik veri kiimeleri eklenerek uygulanan

yontem ile elde edilen hata degerleri Tablo 5.20°de gosterilmistir.
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Aylik Ortalama Debi Verileri ve Ozellik Veri Kiimeleri ile CART Metot

Hata Metrikleri Hata Degerleri
RMSE 0,42
MAE 0,31
R? 0,71
MSE 0,18

Tablo 5.20: CART metodu ile yapilan tahminleme ve gercek degerler arasindaki hata metrikleri

CART metodu tahminleme yontemlerinde aylik ortalama veriler kullanilmistir ve 6zel-

lik veri kiimeleri eklenmistir. Elde edilen sonuclara gore tahmin edilen ve gercek

degerler arasindaki karsilagtirma grafigi Sekil 5.22°de gosterilmektedir.
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Sekil 5.22: CART metodu ile yapilan tahminleme sonuclarinin ve gercek verilerin kargilastirma

grafigi. Bu tahminlemede aylik ortalama veriler kullanilmigtir ve oOzellik veri kiimeleri

eklenmistir.
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5.4.7 Uzun Kisa Siireli Hafiza Yontemi (Ing., Long Short Term Method)

Uzun kisa siireli hafiza (LSTM), yinelemeli sinir ag1 (RNN) tiirii bir derin 6grenme
modelidir, zaman serisi verilerinin analizi ve tahmininde kullanilmaktadir (Graves,
Fern’andez, & Gomez, 2005). LSTM, 1997 yilinda Hochreiter ve Schmidhuber ta-
rafindan gelistirilmistir. Oncesinde RNN, zaman serileri gibi sirali verilerin islenmesi
icin kullaniliyordu ancak bu modellerde zamanla ortaya ¢ikan problemler sebebiyle kul-
lanimi zorlasmistir. RNN’de ortaya ¢ikan sorunlar LSTM yonteminin gelistirilmesi ile
beraber ortadan kaldirilmistir (Hochreiter & Schmidhuber, 1997). RNN modellerinde
her bir girig, gegmis girislerin ve mevcut durumun bir fonksiyonu olarak hesaplanirken
bu durumdaki yapiy1 genisletme yolu ile bellek hiicreleri ekleyerek yeni bir LSTM mo-
deli olusturulur (Sharma, Kumar, & Patni, 2017). Girdi kapisi, ¢ikis kapisi ve unutma
kapis1 olmak iizere 3 temelden olusan LSTM modelindeki bu kapilar, bellek hiicrele-
rinin hangi bilgileri saklayacag1 veya atacagi konusunda karar mekanizmasina sahiptir

(Giindiiz & Akkaya, 2019).

Girdi kapisi olarak belirtilen kisim mevcut giris verisine dayanarak hangi bilgilerin bel-
lek hiicresine eklenecegini belirleyen bir yapidan olusmaktadir. Cikis kapisi ise bel-
lek hiicresinden hangi bilgilerin ¢ikarilacaginm belirlemekle gorevlidir. Unutma kapisi
olarak belirtilen kisim ise, hangi bilgilerin bellek hiicresinden silinecegini belirler.
Bahsedilen bu kapilar agirliklarin 6grenilmesi yolu ile belirlenmektedir (Xie, Xu, &
Wang, 2018; Sar1 & Tunali, 2020). Bu yontemin bir bagka ozelligi ise geri besleme
dongiistindeki agirliklarin, her zaman sabit kalmayip her zaman giincellenmesidir. Bu
durum ile 6nceki girdilerin bilgileri uzun siireli belleklerine entegre edebilebilmesine
olanak tanimis olur. Model bu sayede, uzun vadeli bagimliliklar1 6grenebilir ve zaman
serilerindeki trendleri ve dongiileri taniyabilir (Hochreiter & Schmidhuber, 1997; Tur-

han, 2019; Asaad et al., 2022).

5.4.7.1 Giinliik Debi Verileri Kullanilarak LSTM Metodu ile Tahminleme:
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Giinliik debi verileri kullanilarak uygulanan yontem ile elde edilen hata degerleri Tablo

5.21°de gosterilmigtir.

Giinliik Debi Verileri ile LSTM Metot

Hata Metrikleri Hata Degerleri
RMSE 0,20
MAE 0,08
R? 0,95
MSE 0,04

Tablo 5.21: LSTM metodu ile yapilan tahminleme ve gercek degerler arasindaki hata metrikleri

LSTM metodu tahminleme yontemlerinde Oncelikle giinliik veriler kullanilarak elde
edilen sonuglara gore tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki kargilagtirma grafigi

Sekil 5.23’de gosterilmektedir.
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Gergek ve Tahmin Edilen Degerler LSTM
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Sekil 5.23: LSTM metodu ile yapilan tahminleme sonuglarinin ve gercek verilerin karsilagtirma

grafigi. Bu tahminlemede giinliik veriler kullanilmigtir.

5.4.7.2 Aylik Ortalama Debi Verileri ile LSTM Metot i le Tahminleme:

Aylik ortalama debi verileri kullanilarak uygulanan yontem ile elde edilen hata degerleri

Tablo 5.22°de gosterilmigtir.

Aylik Ortalama Debi Verileri ile LSTM Metot
Hata Metrikleri Hata Degerleri
RMSE 0,49
MAE 0,36
R? 0,62
MSE 0,24

Tablo 5.22: LSTM metodu ile yapilan tahminleme ve gercek degerler arasindaki hata metrikleri
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LSTM metodu tahminleme yontemlerinde aylik ortalama veriler kullanilarak elde edi-
len sonucglara gore tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki karsilastirma grafigi

Sekil 5.24’de gosterilmektedir.

Gergek ve Tahmin Edilen Degerler LSTM

= Tahmin Edilen Dederler
== Gergek Degerler
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Sekil 5.24: LSTM metodu ile yapilan tahminleme sonuglarinin ve gercek verilerin kargilagtirma

grafigi. Bu tahminlemede aylik ortalama veriler kullanilmistir

5.4.7.3 Aylik Ortalama Debi Verileri ve Ozellik Veri Kiimeleri Kullanilarak LSTM

Metodu ile Tahminleme:

Aylik ortalama debi verileri kullanilmis ve 6zellik veri kiimeleri eklenerek uygulanan

yontem ile elde edilen hata degerleri Tablo 5.23’de gOsterilmistir.
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Aylik Ortalama Debi Verileri ile LSTM Metot

Hata Metrikleri Hata Degerleri
RMSE 0,48
MAE 0,33
R? 0,63
MSE 0,23

Tablo 5.23: LSTM metodu ile yapilan tahminleme ve gercek degerler arasindaki hata metrikleri

LSTM metodu tahminleme yontemlerinde aylik ortalama veriler kullanilmistir ve 6zel-

lik veri kiimeleri eklenmistir. Elde edilen sonuglara gore tahmin edilen ve gercek

degerler arasindaki karsilastirma grafigi Sekil 5.25’de gosterilmektedir.
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Sekil 5.25: LSTM metodu ile yapilan tahminleme sonuglarinin ve gercek verilerin kargilagtirma

grafigi. Bu tahminlemede aylik ortalama veriler kullamilmistir ve o6zellik veri kiimeleri

eklenmistir.
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6 UYGULANAN METOTLARIN KARSILASTIRILMASI

GBM, XGBM, CATBOOST, LGBM, KNN, CART ve LSTM algoritmalari
kullanilmistir. R?2, MSE, RMSE ve MAE hata metrikleri bulunmus ve birbirleri ile

kiyaslamalar1 yapilmstir.

6.1 Giinliik Debi Verileri Kullamilarak Yapilan Tiim Tahminleme Metotlarinin

Karsilastirilmasi

Tiim kullanilan tahminleme metotlarina ait hata metrikleri Tablo 6.1’de gOsterilmistir.
LSTM metodu degerlendirilen tiim metriklerde digerlerine kiyasla esit veya daha iyi bir

performans sergilemistir.

Giinliik Debi Verileri Kullanilarak Hata Metrikleri Tablosu

Metot MAE MSE RMSE R?

XGBM 0,22 0,16 0,40 0,80
LIGHT GBM 0,09 0,04 0,20 0,95
CATBOOST 0,09 0,04 0,20 0,95
GBM 0,10 0,04 0,21 0,94
CART 0,10 0,04 0,20 0,95
KNN 0,12 0,06 0,24 0,93
LSTM 0,08 0,04 0,20 0,95

Tablo 6.1: Kullanilan metotlarin hata metrikleri gosterilmisgtir.
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GUNLUK DEBi VERILERiI VE MODELLER ARASINDAKI

HATA METRIKLERI
B vaE B MSE RMSE
0,400
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HGBOOST LGHT GEM CATBOOST GBQOST CART LSTM
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Sekil 6.1: Kullanilan metotlar ve hata metrikleri

6.1.1 Giinlik Debi Verileri Kullanilarak Uygulanan Tim  Metodlarin

Degerlendirilmesi

Giinliik debi verileri kullanilarak yapilan tahminleme metotlar1 arasinda en basarili olan
metodun, LSTM metodu oldugu goriilmiistiir. Karsilagtirma tablosu incelendiginde Cat-
Boost ve Light GBM metotlarinin hata degerlerinin birbirine bu kadar yakin olmasinin
sebebi ise, diger algoritmalardan farkli olarak kategorik 6zellikleri dogrudan isleyebilir
ve eksik verileri de kullanabilir olmasidir. Ayrica her ikisinin de boosting tabanli algo-
ritmalar olmasi ile benzer Ozelliklere ve parametrelere sahip oldugu diisiiniilmektedir
(Loshchilov & Ihler, 2017; Ke et al., 2017). Bu nedenle, bu iki algoritma ayn1 veri
kiimesi iizerinde benzer performans gostermesi ve sonuglarinin benzer olmasi beklenen

bir durumdur.
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LSTM yo6ntemi, zaman serisi verilerinin tahmininde oldukca basarili bir yontemdir. Bu-
nun nedeni ise LSTM’ nin ge¢mis verileri hafizasinda saklayabilmesi ve bu verileri ge-

lecekteki tahminler icin kullanabilmesidir. (Hochreiter & Schmidhuber, 1997)

6.2 Ayhk Debi Verileri Kullanilarak Yapilan Tiim Tahminleme Metotlarimin

Karsilastirilmasi

Aylik ortalama veriler ile yapilan ¢alismalarda uygulanan tahminleme metotlarina ait
hata metrikleri Tablo 6.2’de gosterilmistir. CART metodu degerlendirilen tiim metrik-

lerde digerlerine kiyasla esit veya daha iyi bir performans sergilemistir.

Aylik Debi Verileri Kullanilarak Hata Metrikleri Tablosu

Metot MAE MSE RMSE R2

XGBM 0,36 0,29 0,53 0,54
LIGHT GBM 0,32 0,20 0,45 0,68
CATBOOST 0,31 0,19 0,44 0,69
GBM 0,33 0,22 0,47 0,64
CART 0,31 0,18 0,42 0,71
KNN 0,33 0,20 0,45 0,68
LSTM 0,36 0,24 0,49 0,62

Tablo 6.2: Kullanilan metotlar ve hata metrikleri gosterilmistir.

59



AYLIK DEBi VERILERi VE MODELLER ARASINDAKI HATA

METRIKLERI
B MAE W WSE [ RMSE
0,600
0,400
- II II II II II II II
0,000
XGBOOST LIGHT GBM CATBOOST GRADIENT  CART LSTM
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Sekil 6.2: Kullanilan metotlar ve hata metrikleri

6.2.1 Aylik Debi Verileri Kullanilarak Uygulanan Tiim Metotlarin Degerlendirilmesi

Sadece aylik debi verileri kullanilarak yapilan tahminleme metotlar: kargilagtirildiginda
CART yoOnteminin diger yontemlere gore daha basarili sonuclar verdigi goriilmiistiir.
CART metodunun tercih edilmesinin sebebi, agac yapisini olustururken veri kiimesine
asir1 uyum saglama (Ing., overfitting) veya yetersiz uyum saglama (Ing., underfitting)
sorunlarina karsi hassas olmasindan dolay1 diger yontemlere gore daha dogru ve is-
tikrarlt sonuglar iiretmesidir. CART metodunun diger yontemlere gore daha basarili
olmasinin sebebi veri kiimesine en iyi entegre olabilen yontem olmasindan kaynak-
laniyor olabilir. CART metodu, veri kiimesi icerisindeki yapisal 6zellikleri tanimlama
ve kategorize etme yetenegine sahip olmasindan dolay1 bu yontem 6zellikle kategorik
veya nominal veriler iceren veri kiimelerinde diger yontemlere gore daha basarili ola-

bilir (Breiman et al., 1984; Kayri & Boysan, 2008). Baska bir olasi neden ise, veri
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kiimesindeki degiskenlerin birbirleriyle olan etkilesimleri ve dogrusallik diizeylerin-
den kaynakliyor olmasi olabilir. CART yoOntemi, de8iskenler arasindaki etkilesimleri
ve dogrusallik diizeylerini dikkate almaksizin, sadece her degiskenin ayr1 ayn etki-
sine odaklanir. Bu nedenle degiskenler arasindaki etkilesimler veya dogrusallik diizey-
leri yiiksek olan veri kiimelerinde diger yontemlerin daha basarili olmasi miimkiindiir
(Hothorn, Hornik, & Zeileis, 2006; Kuhn & Johnson, 2013). Bu nedenle veri kiime-
sine ve problem alanina 6zgii olarak, farkli yontemlerin daha iyi sonuglar verebilecegi

durumlar olabilir.

6.3 Ayhk Debi Verileri ve Ozellik Veri Kiimesi Kullamlarak Yapilan Tiim Tah-

minleme Metotlarimin Karsilastirilmasi

Aylik ortalama veriler ve meteorolojik veri kiimeleri ile yapilan ¢alismalarda uygulanan
tahminleme metotlarina ait hata metrikleri Tablo 6.3’de gosterilmistir. CART metodu

degerlendirilen tiim metriklerde digerlerine kiyasla esit veya daha iyi bir performans

sergilemisgtir.
Aylik Debi Verileri Kullanilarak Hata Metrikleri Tablosu

Metot MAE MSE RMSE R?

XGBM 0,36 0,29 0,53 0,54
LIGHT GBM 0,32 0,20 0,45 0,68
CATBOOST 0,31 0,19 0,44 0,69
GBM 0,34 0,22 0,47 0,66
CART 0,31 0,18 0,42 0,71
KNN 0,33 0,20 0,45 0,68
LSTM 0,33 0,23 0,48 0,63

Tablo 6.3: Kullanilan metotlar ve hata metrikleri gosterilmistir.
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AYLIK DEBi VERILERi VE MODELLER ARASINDAKI HATA

METRIKLERI
B MAE W WSE [ RMSE
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BOOST
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Sekil 6.3: Kullanilan metotlar ve hata metrikleri

6.3.1 Aylik Debi Verileri ve Ozellik Veri Kiimeleri Kullanilarak Uygulanan Tiim Me-

totlarin Degerlendirilmesi

Aylik debi verileri ve meteorolojik veriler 6zellik verileri olarak tanimlanarak yapilan
tahminleme metotlar1 kargilastirildiginda CART yoOnteminin dier yOontemlere gore
daha basarilt sonuglar verdigi goriilmiistiir. Meteorolojik verilerin aylik bazda yapilan
calismalar iizerine eklenmesinin sebebi, ©zellik verilerinin aslinda Kii¢ciikmuhsine
Cayr’nin debisini ne kadar etkileyebilecegini gormek icindir. Fakat kullanilan mete-
orolojik veri kiimeleri her modele uymayabilir. Uygulanan tiim metotlar aylik bazda
debi verileri kullanilarak yapilan ¢aligmalarin tahminleme performanslari iizerinde cok

kiiciik etkiler gostermistir.
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6.4 Hata Metriklerine Gore Uygulanan Yontemlerin Degerlendirilmesi

Bu tez calismasi kapsaminda giinliik veriler ile uygulanan metotlar i¢in, hata metrikleri
bazinda yapilan karsilastirmalar sonucunda en iyi sonucu LSTM, Light GBM, CATBO-
OST ve CART modellerinin verdigi Tablo 6.4’de goriilmiistiir.

Giinliik Debi Verileri Kullanilarak Elde Edilen R? Deger Tablosu

Model R?

XGBM 0,80
LIGHT GBM 0,95
CATBOOST 0,95
GBM 0,94
CART 0,95
KNN 0,93
LSTM 0,95

Tablo 6.4: Giinliik debi verileri ile kullanilan metotlar ve R2 gosterilmistir.
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Rz HATA METRIKLERI
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KULLAMILAM MODELLER

Sekil 6.4: Giinliik debi verileri ile kullanilan metotlar ve bu metotlara ait R? degerleri

gosterilmistir.

Aylik ortalama veriler {izerinde uygulanan metotlar arasinda hata metrikleri bazinda
yapilan karsilastirmalar sonucu Tablo 6.5’de goriildiigii gibi en iyi sonucu CART me-

todu vermistir.

Aylik Debi Verileri Kullanilarak Elde Edilen R? Deger Tablosu

Model R?

XGBM 0,54
LIGHT GBM 0,68
CATBOOST 0,69
GBM 0,64
CART 0,71
KNN 0,68
LSTM 0,62

Tablo 6.5: Aylik debi verileri ile kullanilan metotlar ve R? degerleri gosterilmistir.
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Rz HATA METRIGI
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Sekil 6.5: Aylik debi verileri ile kullanilan metotlar ve R? degerleri gosterilmistir.

Aylik veriler ve ozellik veri kiimeleri eklenerek yapilan karsilagtirmalar sonucunda ise

Tablo 6.6’da goriilgii gibi en iyi sonucu yine CART metodu vermistir.

Aylik Debi Verileri ve Ozellik Veri Kiimeleri Kullanilarak Elde Edilen R? Deger Tablosu

Model R?

XGBM 0,54
LIGHT GBM 0,68
CATBOOST 0,69
GBM 0,66
CART 0,71
KNN 0,68
LSTM 0,63

Tablo 6.6: Aylik debi verileri ve 6zellik veri kiimeleri kullanilan metotlar ve R? degerleri

gosterilmistir.
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Rz HATA METRIGI
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Sekil 6.6: Aylik debi verileri ve ozellik veri kiimeleri kullanilan metotlar ve R? degerleri

gosterilmigtir.
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7 SONUC VE DEGERLENDIRME

Yapilan ¢alismalara gore su ve su kaynaklart yonetimi ve su kaynaklarinin verimli kul-
lanilabilmesi adina gelecekteki su miktarinin tahminlemesi yapilmistir. Hata degerlerine
bagli olarak kullanilan makine O6grenmesi ve tahminleme yontemleri ile calisma

tamamlanmustir.

Bu tez ¢alismasi sonucunda veri 6nigleme yontemleri kullanilarak veri isleme hazir hale
getirildikten sonra standart sapmasi, max ve min degerleri ve ortalamasi bulunmustur.
Daha sonra belli yiizdelerde test ve egitim verisi olarak ayrilmistir. Veri kiimesine uy-
gun olacak sekilde veri Onisleme yontemleri secilmis ve uygulanmistir. Egitilen veri-
ler sonucunda tahminleme yontemlerinden yedi tanesi secilmis ve uygulanmistir. Uy-
gulanan yontemlerin R2, MAE, MSE ve RMSE degerleri bulunarak hata degerleri

kargilastirmalar1 yapilmasgtir.

Yapilan karsilagtirmalar sonucunda giinliik debi veri kiimesi kullanilarak uygulanan mo-
dellerin ve aylik debi veri kiimesi kullanilarak uygulanan modellerin eklenen 6zellikler
ile uygulanan modellere gore daha iyi sonug¢ verdigi goriilmektedir. Giinliik debi veri
kiimesi ile uygulanan modeller arasinda LSTM, Light GBM, CATBOOST ve CART
modellerinin diger modellere gore daha basarili oldugu goriilmektedir. Aylik debi veri
kiimesi ile yapilan ¢alismalar sonucunda ve aylik veri kiimesi ile beraber meteorolojik
ozellikler eklenerek uygulanan modeller arasinda ise en bagsarili sonuglar CART mode-

linden alinmistir.
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import pandas as pd
import numpy as np
import datetime

import 0s

features_data_path = "raw_data_features/all_data_raw.csv”

def min_max_scale(column):
# Find the minimum and maximum values in the column
min_val = column.min()

max_val = column.max()

# Scale the column using the min—max scaling formula

scaled_column = (column — min_val) / (max_val — min_val)

return scaled_column

def reset_2Dto1D(df_2d_year_month, month_dict=None):
# Convert the table to a series of datetime and value pairs
date_cols = df_2d_year_month.columns[1:]
date_values = pd.melt(df_2d_year_month, id_vars=[" Year’], value_vars=date_cols,

var_name="Month’, value_name="Value”)

if month_dict is not None:

date_values["Month”] = date_values["Month’].map(month_dict)

68




29

w
3

39

40

41

43

44

45

46

47

48

49

50

date_values['Day’] = 1 # Set the day to 1 for all dates

date_values[ Date’] = pd.to_datetime(date_values[[" Year’, "Month’, "Day’]])

date_values = date_values[[ ' Date’, "Value']]

return date_values

def detect_outliers_zscore(dataset, threshold=3):

# Calculate the mean and standard deviation of the dataset
mean = dataset.mean()

std_dev = dataset.std()

# Calculate the z—score for each data point

z_scores = (dataset — mean) / std_dev

# Identify the outliers in the dataset based on the z—score threshold

outliers = dataset[z_scores.abs() < threshold]

return outliers

def trim_replace(X, lower_percentile=0, upper_percentile=0):

# Compute the percentile thresholds for trimming
lower_threshold = np.percentile(X, lower_percentile)

upper_threshold = np.percentile(X, 100 — upper_percentile)

# Identify the values to replace
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replace_mask = np.logical_or(X < lower_threshold, X > upper_threshold)

# Replace the values with the nearest non—outlier values
X_trimmed = X.copy()
for i in range(len(X)):
if replace_mask[i]:
ifi==
X_trimmed[i] = X[np.argmin(np.abs(X[i+1:] — X[i]))]
elif i == len(X) — 1:
X_trimmed[i] = X[np.argmin(np.abs(X[:i] — X[i]))]
else:
X_trimmed[i] = X[np.argmin(
np.abs(np.concatenate([X[:i], X[i+1:]]) — X[i]))]

return X_trimmed

def load_data():

df = pd.read_csv(os.path.join(features_data_path), index_col=[0])

values = {"Date™: [], "target flow rate™ []}
for month, value in df.items():
for mday _year in value.keys():
m_day = mday_year.split("—")[0]
year = mday_year.split("—")[1]
if year.startswith("0”") or year.startswith("17):
year = "20” + year

else:

year = "19” 4+ year
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try:
date = datetime.date(int(year), int(month), int(m_day))
except ValueError as e:

continue

if isinstance(value[mday _year], float):
river_rate = value[mday_year]
else:
try:
river_rate = float(value[mday _year].replace(”,”, ”.”"))
except ValueError as e:

river_rate = np.nan

values["Date”].append(date)

values|“target_flow rate”’].append(river_rate)

return pd.DataFrame.from_dict(values)

df = load_data()

df.sort_values("’Date”, inplace=True)

df[ "target_flow rate”’] = detect_outliers_zscore(

df[ "target_flow rate”], threshold=3)

df["previous_flow rate”] = df[ "target_flow _rate”].shift(1)

df["previous_flow rate”] = min_max_scale(df[ "previous_flow rate’])

df.dropna(inplace=True)

71




115

116

117

118

129

130

131

132

133

134

135

136

137

138

139

140

141

143

print(df)

df.to_csv("all data_out.csv™)
import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import os

from datetime import datetime

from settings import

5| def image_1(model_name, months, flow_rates):

# Create a figure object and set size to 10x6 inches
fig, ax = plt.subplots(figsize=(10, 6))

months = [datetime.strptime(date_str, "% Y —%m—%d’) for date_str in months]

# Plot the flow rates with a solid blue line and a marker for each data point
ax.plot(months, flow_rates, '—o’, color="blue’, linewidth=2,

markersize=5, label="average flow rate”)

# Add gridlines and set the x and y—axis limits
ax.grid(color="lightgray’, linestyle="—", linewidth=0.5)
ax.set_xlim(min(months), max(months))

ax.set_ylim(bottom=0)

# Add a title and axis labels
ax.set_title(f"Monthly Average Flow Rates for {model_name}”)
ax.set_xlabel("Month”)

ax.set_ylabel("Flow Rate”)
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# Add legend and adjust its position

ax.legend(loc="best’, bbox_to_anchor=(1, 1))

# Save the plot to a file and clear the plot object
plt.savefig(f images/{ model name} imagel.png”, bbox_inches="tight")
plt.clf()

def image_2(model_name, dates, actual_flow _rates, predicted_flow _rates):

# Convert string—based dates to datetime objects

dates = [datetime.strptime(date_str, "% Y —%m—%d") for date_str in dates]

# Create a figure object and set size to 10x6 inches

fig, ax = plt.subplots(figsize=(10, 6))

# Plot the predicted and actual flow rates with different line styles and colors
ax.plot(dates, predicted_flow _rates, "',

color="blue’, linewidth=2, label="Predicted”)
ax.plot(dates, actual_flow _rates, '—,

color="red’, linewidth=2, label="Actual’)

# Add gridlines and set the x and y—axis limits
ax.grid(color="lightgray’, linestyle="——", linewidth=0.5)
ax.set_xlim(min(dates), max(dates))

ax.set_ylim(bottom=0)

# Add a title and axis labels
ax.set_title(f”Actual vs Predicted Flow Rates for {model_name}”)

ax.set_xlabel("Month”)
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ax.set_ylabel("Flow Rate”)

# Add legend and adjust its position

ax.legend(loc="best’, bbox_to_anchor=(1, 1))

# Save the plot to a file and clear the plot object
plt.savefig(f"images/{model name} image2.png”’, bbox_inches="tight")

plt.clf()

def save_images(model_name, train_data, test_data, pred_y):
if not os.path.isdir("images”):
os.mkdir("images’)
test_index = list(test_data[ "Date”])
train_index = list(train_data[”Date’’])
image_1("All Data”, train_index, train_data[target_column])
image_1("Test Data”, test_index, test_data[target_column])

image_2(model_name, test_index, test_data[target_column], pred_y)

def plot_comparison(model_names, delta_times, graph_values):
# Create a figure object and set size to 10x6 inches

fig, ax1 = plt.subplots(figsize=(10, 6))
# Create a bar chart of delta_times on the left y—axis
ax1.bar(model_names, delta_times, color="g’, width=0.4)

axl.set_ylabel("Time (s)”, fontsize=14, fontweight="bold’, color="g")

# Set the x—tick labels and rotate them 45 degrees

74




202

203

204

206

207

208

209

210

ax1.set_xticklabels(model_names, rotation=45, ha="right’, fontsize=12)

# Create a line chart of graph_values on the right y—axis
ax2 = ax1.twinx()
ax2.plot(model_names, graph_values, color="r", linewidth=2.5)

ax2.set_ylabel("Score”, fontsize=14, fontweight="bold’, color="r")

# Set the y—axis tick labels for ax2
ax2.set_yticks(np.arange(0, max(graph_values)+1, 0.5:xmax(graph_values)))
ax2.tick_params(axis="y’, labelcolor="r")

ax2.set_ylim(0, 1)

# Add a title and axis labels
ax1.set_title("Comparison of Model Times and Scores”,
fontsize=16, fontweight="bold")

axl.set_xlabel("Model Name”, fontsize=14, fontweight="bold")

# Save the plot to a file and show the plot
plt.tight_layout()
plt.savefig("Model Analyze.png™)

5| from models.model_CatBoost import model_catboost
24| from models.model_GradientBoost import model_gradiendtBoost

25| from models.model_lightGBM import model _lightGBM

from models.model XGB import model _XGBoost

from models.model_KNeighbors import model _KNeighbors
from models.model CART import model CART

from visualization import plot_comparison

import pandas as pd
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23| functions = {

“CatBoost”: model_catboost,
“GradientBoost”: model_gradiendtBoost,
“LightGBM™: model_lightGBM,
"XGBoost”: model_XGBoost,
“KNeighbors”: model_KNeighbors,
"CART”: model CART

»| model_names = []

43| graph_values = []

deltaTimes = []

results =[]

for model, func in functions.items():

mae, mse, rmse, 12, dt = func()

results.append([model, dt, mae, mse, rmse, r2])

model_names.append(model)

graph_values.append(r2)

deltaTimes.append(dt)

result_df = pd.DataFrame(

results, columns=["Model”, “deltaTime”, "mae”, "mse”, “"rmse”, "R27])
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result_df.to_csv("model analyzer results.csv”,

index=False, float_format="%.3{")

plot_comparison(model names, deltaTimes, graph_values)

print(list(zip(model_names, graph_values, deltaTimes)))

Kod 1: Veri 6nisleme (Giinliik veriler icin) (Keskin, 2021)
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import pandas as pd
import numpy as np
import datetime

import 0s

features_data_dir = "raw_data_features”

target_data_path = “target_monthly_avarage flowrates.tsv”

data_file_paths = {
p-split(" ", 1)[1].split(".”)[0]: os.path.join(features_data_dir, p)

for p in os.listdir(features_data_dir)

def min_max_scale(column):
# Find the minimum and maximum values in the column
min_val = column.min()

max_val = column.max()

# Scale the column using the min—max scaling formula

scaled_column = (column — min_val) / (max_val — min_val)

77




36

37

39

40

41

44

45

46

47

49

50

return scaled_column

def reset_2Dto1D(df _2d_year_month, month_dict=None):
# Convert the table to a series of datetime and value pairs
date_cols = df_2d_year_month.columns][1:]
date_values = pd.melt(df_2d_year_month, id_vars=[" Year’], value_vars=date_cols,

var_name="Month’, value_name="Value’)

if month_dict is not None:

date_values["Month”] = date_values[”"Month”].map(month_dict)

date_values['Day’] =1 # Set the day to 1 for all dates

date_values[ Date’] = pd.to_datetime(date_values[[" Year’, "Month’, "Day’]])

date_values = date_values[[ ' Date’, "Value’]]

return date_values

5| def detect_outliers_zscore(dataset, threshold=3):

# Calculate the mean and standard deviation of the dataset
mean = dataset.mean()

std_dev = dataset.std()

# Calculate the z—score for each data point

z_scores = (dataset — mean) / std_dev
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# Identify the outliers in the dataset based on the z—score threshold

outliers = dataset[z_scores.abs() < threshold]

return outliers

def trim_replace(X, lower_percentile=0, upper_percentile=0):
# Compute the percentile thresholds for trimming
lower_threshold = np.percentile(X, lower_percentile)

upper_threshold = np.percentile(X, 100 — upper_percentile)

# Identify the values to replace

replace_mask = np.logical_or(X < lower_threshold, X > upper_threshold)

# Replace the values with the nearest non—outlier values
X_trimmed = X.copy()
for i in range(len(X)):
if replace_mask([i]:
ifi==0:
X_trimmed[i] = X[np.argmin(np.abs(X[i+1:] — X[i]))]
elifi==len(X) —1:
X _trimmed[i] = X[np.argmin(np.abs(X[:1] — X[i]))]
else:
X_trimmed[i] = X[np.argmin(
np.abs(np.concatenate([X[:i], X[i+1:]]) — X[i]))]

return X_trimmed
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features_df = pd.DataFrame({"Date™: []})

>| # Feature handling

s| for feature_name, feature_path in data_file_paths.items():

df = pd.read_csv(feature_path, skiprows=7, sep="\1")

if "YILLIK” in df.columns:
df.drop("YILLIK”, axis=1, inplace=True)

if 7Y.MAX.” in df.columns:
df.drop("Y.MAX.”, axis=1, inplace=True)

df.rename(columns={"YIL": "Year”}, inplace=True)

month_dict = {m_name: m_id+1 for m_id, m_name in enumerate(df.columns[1:])}
df_1D = reset_2Dto1D(df, month_dict)

df_1D[”Value™] = detect_outliers_zscore(df_1D["Value’’], threshold=3)

# df_1D[”Value”] = trim_replace(df_1D[”Value™], 1, 1)

df_1D[”Value”] = min_max_scale(df_1D["Value™])

df_1D.rename(columns={""Value™: feature_name}, inplace=True)

features_df = pd.merge(features_df, df_1D, on="Date”, how="outer”)

# Target Handling

target_df = pd.read_csv(target_data_path, sep="\t")
target_df.rename(columns={"YILLAR": "Year”}, inplace=True)
target_df = reset_2Dto1D(target_df).sort_values("Date™)

feature_as_target = target_df.copy()

feature_as_target[Value™'] = target_df[ " Value”].shift(1)
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feature_as_target.dropna(inplace=True)

feature_as_target[ " Value”] = min_max_scale(feature_as_target[ " Value™])

»| feature_as_target.rename(columns={""Value™: "previous_flow_rate”}, inplace=True)

s| features_df = pd.merge(features_df, feature_as_target, on="Date”, how="outer”)

s| # target_df[”Value] = min_max_scale(target_df["Value™])

target_df["Value™'] = detect_outliers_zscore(target_df["Value™], threshold=3)

target_df.rename(columns={""Value™: "target_flow rate”}, inplace=True)

all_data = pd.merge(target_df, features_df, how="left”, on="Date”")

notna_data = all_data[pd.notna(all _data[target_flow rate’])]
filled_data = notna_data.fillna(method=""bfill"")

5| filled_data.ffill(inplace=True)

print(filled_data[[target_flow rate”, "previous_flow rate’]])

filled_data.to_csv("all_data_out.csv™)
import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import 0s

from datetime import datetime

from settings import =

def image_1(model_name, months, flow_rates):
# Create a figure object and set size to 10x6 inches
fig, ax = plt.subplots(figsize=(10, 6))

months = [datetime.strptime(date_str, ' %Y —%m—%d’") for date_str in months]
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# Plot the flow rates with a solid blue line and a marker for each data point
ax.plot(months, flow_rates, "—o0’, color="blue’, linewidth=2,

markersize=5, label="average flow rate”)

# Add gridlines and set the x and y—axis limits
ax.grid(color="lightgray’, linestyle="—-", linewidth=0.5)
ax.set_xlim(min(months), max(months))

ax.set_ylim(bottom=0)

# Add a title and axis labels
ax.set_title(f"Monthly Average Flow Rates for {model_name}”)
ax.set_xlabel("Month”)

ax.set_ylabel("Flow Rate”)

# Add legend and adjust its position

ax.legend(loc="best’, bbox_to_anchor=(1, 1))

# Save the plot to a file and clear the plot object
plt.savefig(f images/{ model name} imagel.png”, bbox_inches="tight")
plt.clf()

def image_2(model_name, dates, actual_flow _rates, predicted_flow_rates):

# Convert string—based dates to datetime objects

dates = [datetime.strptime(date_str, "% Y —%m—%d") for date_str in dates]

# Create a figure object and set size to 10x6 inches

fig, ax = plt.subplots(figsize=(10, 6))
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# Plot the predicted and actual flow rates with different line styles and colors
ax.plot(dates, predicted_flow_rates, "—’,

color="blue’, linewidth=2, label="Predicted’)
ax.plot(dates, actual_flow rates, —,

color="red’, linewidth=2, label="Actual’)

# Add gridlines and set the x and y—axis limits
ax.grid(color="lightgray’, linestyle="—-", linewidth=0.5)
ax.set_xlim(min(dates), max(dates))

ax.set_ylim(bottom=0)

# Add a title and axis labels
ax.set_title(f”Actual vs Predicted Flow Rates for {model_name}”)
ax.set_xlabel("Month”)

ax.set_ylabel('Flow Rate’)

# Add legend and adjust its position

ax.legend(loc="best’, bbox_to_anchor=(1, 1))

# Save the plot to a file and clear the plot object
plt.savefig(f images/{ model name} image2.png”, bbox_inches="tight")
plt.clf()

def save_images(model_name, train_data, test_data, pred_y):

if not os.path.isdir("images™):
os.mkdir("images”)

test_index = list(test_data["Date”])
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96| train_index = list(train_data[ "Date])

07| image_1("All Data”, train_index, train_data[target_column])

ws|  image_1("Test Data”, test_index, test_data[target_column])

0| image_2(model_name, test_index, test_data[target_column], pred_y)
200
201
22| def plot_comparison(model_names, delta_times, graph_values):
23| # Create a figure object and set size to 10x6 inches

24 fig, ax1 = plt.subplots(figsize=(10, 6))

205
26| # Create a bar chart of delta_times on the left y—axis

7| axl.bar(model_names, delta_times, color="g’, width=0.4)

w0s|  axl.set_ylabel("Time (s)”, fontsize=14, fontweight="bold’, color="g")

20| # Set the x—tick labels and rotate them 45 degrees

| axl.set_xticklabels(model names, rotation=45, ha="right’, fontsize=12)

23| # Create a line chart of graph_values on the right y—axis

24| ax2 = ax1.twinx()

25| ax2.plot(model_names, graph_values, color="r’, linewidth=2.5)
6| ax2.set_ylim(0, 1)

17| ax2.set_ylabel("Score”, fontsize=14, fontweight="bold’, color="r")

29| # Set the y—axis tick labels for ax2
20| ax2.set_yticks(np.arange(0, max(graph_values)+1, 0.5xmax(graph_values)))
21| ax2.tick_params(axis="y’, labelcolor="r")

23| # Add a title and axis labels

24 axl.set_title("Comparison of Model Times and Scores”, fontsize=16, fontweight="bold")
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axl.set_xlabel("Model Name”, fontsize=14, fontweight="bold")

# Save the plot to a file and show the plot
plt.tight_layout()
plt.savefig("Model Analyze.png™)

50| from models.model_CatBoost import model_catboost

from models.model_GradientBoost import model_gradiendtBoost

2| from models.model_lightGBM import model _lightGBM
33| from models.model _XGB import model_XGBoost

from models.model_KNeighbors import model _KNeighbors

235| from models.model_ CART import model CART

from visualization import plot_comparison

import pandas as pd

functions = {
“CatBoost”: model_catboost,
“GradientBoost”: model_gradiendtBoost,
“LightGBM”: model_lightGBM,
"XGBoost”: model _XGBoost,
“KNeighbors”: model _KNeighbors,
"CART”: model _CART

model_names =[]
graph_values =[]

deltaTimes = []

results =[]
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for model, func in functions.items():

mae, mse, rmse, 12, dt = func()

results.append([model, dt, mae, mse, rmse, r2])

model_names.append(model)

graph_values.append(r2)

deltaTimes.append(dt)

result_df = pd.DataFrame(

results, columns=["Model”, “deltaTime”, "mae”, “mse”, "rmse”, "12"])

result_df.to_csv("model analyzer results.csv”,

index=False, float_format="%.3f")

plot_comparison(model_names, deltaTimes, graph_values)

print(list(zip(model_names, graph_values, deltaTimes)))

Kod 2: Veri 6nigleme (Aylik veriler i¢in) (Keskin, 2021)

# Import the necessary modules

from catboost import CatBoostRegressor

5| from sklearn.metrics import r2_score

import numpy as np

import pandas as pd

from visualization import save_images
import time

from settings import
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def model_catboost():
# Load the data into a Pandas DataFrame

data = pd.read_csv("all data_out.csv’)

# Split the data into training and testing sets
train_data = datal[:int(train_test_split = len(data))]

test_data = data[int(train_test_split  len(data)):]

train_X = train_data[train_features]

train_y = train_data[target_column]

test_X = test_data[train_features]

test_y = test_data[target_column]

params = {
"border_count’: 100,
"depth’: 3,
“iterations’: 700,
12 leaf reg’: 7,

"learning_rate’: 0.1

t0 = time.time()
# Initialize the CatBoostRegressor

model = CatBoostRegressor(:s#params)

# Train the model with the training data
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model.fit(train_X, train_y)

# Make predictions on the test data

predictions = model.predict(test_X)

dt = time.time() — t0

# Evaluate the performance of the model

mae = np.mean(abs(predictions — test_y))
mse = np.mean((predictions — test_y)s*x2)
rmse = np.sqrt(mse)

r2 = r2_score(test_y, predictions)
printC MAE: %.3f" % mae)
print(" MSE: %.3f" % mse)
printC RMSE: %.3f" % rmse)
print(CR2: 9%.31" % 12)

save_images(’CatBoost”, train_data, test_data, predictions)

return [mae, mse, rmse, 12, dt]

Kod 3: Catboost metodu (Keskin, 2021)

from sklearn.ensemble import GradientBoostingRegressor

from sklearn.metrics import r2_score

3| import numpy as np

import pandas as pd

from visualization import save_images
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import time

from settings import

def model_gradiendtBoost():
# Load the data into a Pandas DataFrame

data = pd.read_csv("all data_out.csv’)

# Split the data into training and testing sets
train_data = data[:int(train_test_split = len(data))]

test_data = data[int(train_test_split * len(data)):]

train_X = train_data[train_features]

train_y = train_data[target_column]

test_X = test_data[train_features]

test_y = test_data[target_column]

params = {
"learning rate’: 0.01,
‘max_depth’: 3,
"max _features’: *sqrt’,
’min_samples_leaf’: 8,
’min_samples_split’: 6,

‘n_estimators’: 300

t0 = time.time()

# create the gradient boost model
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model = GradientBoostingRegressor(:xparams)

# train the model on the training data

model.fit(train_X, train_y)

# make predictions on the test data

predictions = model.predict(test_X)

dt = time.time() — t0

# Evaluate the performance of the model
mae = np.mean(abs(predictions — test_y))
mse = np.mean((predictions — test_y)s*x2)
rmse = np.sqrt(mse)

12 = r2_score(test_y, predictions)
printC MAE: %.3t" % mae)
printC MSE: %.3t" % mse)
printC RMSE: %.3f" % rmse)
printCR2: %.31" % r2)

save_images(”Gradient”, train_data, test_data, predictions)

return [mae, mse, rmse, 12, dt]

Kod 4: GB metodu (Keskin, 2021)

1| from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor

»| from sklearn.metrics import r2_score
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import numpy as np

import pandas as pd

from visualization import save_images
import time

from settings import

def model _CART():
# Load the data into a Pandas DataFrame

data = pd.read_csv("all data_out.csv’)

# Split the data into training and testing sets
train_data = data[:int(train_test_split = len(data))]

test_data = data[int(train_test_split * len(data)):]

train_X = train_data[train_features]

train_y = train_data[target_column]

test_X = test_data[train_features]

test_y = test_data[target_column]

# Define the hyperparameters
params = {
‘max_depth’: 5,
‘min_samples_leaf’: 4,

’min_samples_split’: 10

# Initialize the DecisionTreeRegressor
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model = DecisionTreeRegressor(:sparams)

t0 = time.time()
# Train the model with the training data

model fit(train_X, train_y)

# Make predictions on the test data

predictions = model.predict(test_X)

dt = time.time() — t0

# Evaluate the performance of the model
mae = np.mean(abs(predictions — test_y))
mse = np.mean((predictions — test_y)s*:x2)
rmse = np.sqrt(mse)

r2 = r2_score(test_y, predictions)
printC MAE: %.3f" % mae)
printC MSE: %.3f" % mse)
printC RMSE: %.3t" % rmse)
printCR2: %.31" % 12)

save_images(”DecisionTree”, train_data, test_data, predictions)

return [mae, mse, rmse, r2, dt]

Kod 5: CART metodu (Keskin, 2021)

1| from sklearn.neighbors import KNeighborsRegressor
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from sklearn.metrics import r2_score
import numpy as np

import pandas as pd

from visualization import save_images
import time

from settings import

def model_KNeighbors():
# Load the data into a Pandas DataFrame

data = pd.read_csv("all data_out.csv’)

# Split the data into training and testing sets
train_data = data[:int(train_test_split * len(data))]

test_data = data[int(train_test_split * len(data)):]

train_X = train_data[train_features]

train_y = train_data[target_column]

test_X = test_data[train_features]

test_y = test_data[target_column]

params = {
“algorithm’: *kd_tree’,
‘n_neighbors’: 5,
Pl

"weights’: “uniform’
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# Initialize the KNeighborsRegressor with default parameters

model = KNeighborsRegressor(x#params)

t0 = time.time()
# Train the model with the training data

model.fit(train_X, train_y)

# Make predictions on the test data

predictions = model.predict(test_X)

dt = time.time() — t0

# Evaluate the performance of the model
mae = np.mean(abs(predictions — test_y))
mse = np.mean((predictions — test_y):*:2)
rmse = np.sqrt(mse)

r2 = r2_score(test_y, predictions)
printC MAE: %.31" % mae)
print(C MSE: %.3f" % mse)
printC RMSE: %.3f" % rmse)
printCR2: %.31" % 12)

save_images("KNeighbors”, train_data, test_data, predictions)

return [mae, mse, rmse, r2, dt]

Kod 6: KNN metodu (Keskin, 2021)
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import lightgbm as 1gb

from sklearn.metrics import r2_score
import pandas as pd

import numpy as np

from visualization import save_images
import time

from settings import

def model_lightGBM():
# Load the data into a Pandas DataFrame

data = pd.read_csv("all data out.csv’)

# Split the data into training and testing sets
train_data = data[:int(train_test_split * len(data))]

test_data = data[int(train_test_split * len(data)):]

train_X = train_data[train_features]

train_y = train_data[target_column]

test_X = test_data[train_features]

test_y = test_data[target_column]
# Create a LightGBM dataset
train_dataset = Igb.Dataset(train_X, label=train_y)

val_data = Igb.Dataset(test_X, label=test_y)

# Define your LightGBM model
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params = {
’learning_rate’: 0.1,
’max_depth’: 3,
"min_child_samples’: 3,
‘n_estimators’: 100,
‘num_leaves’: 127,
‘reg_alpha’: 0.5,
‘reg_lambda’: 0.01

t0 = time.time()

# Train your model

model = Igb.train(params, train_dataset, valid_sets=[train_dataset, val_data],

num_boost_round=1000, early_stopping_rounds=10)

# Make predictions on the validation set
predictions = model.predict(test_X)

dt = time.time() — t0

# Evaluate the performance of the model
mae = np.mean(abs(predictions — test_y))
mse = np.mean((predictions — test_y)*2)
rmse = np.sqrt(mse)

r2 = r2_score(test_y, predictions)

print(C MAE: %.3t" % mae)
printC MSE: %.3f" % mse)
printC RMSE: %.31{" % rmse)
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printCR2: %.3f" % r2)

save_images("LightGBM?”, train_data, test_data, predictions)

return [mae, mse, rmse, 12, dt]

Kod 7: Light GBM metodu (Keskin, 2021)
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# Import the necessary libraries
import xgboost as xgb

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.metrics import r2_score
from visualization import save_images
import time

from settings import =

def model _XGBoost():
# Load the data into a Pandas DataFrame

data = pd.read_csv("all _data_out.csv’)

# Split the data into training and testing sets
train_data = datal[:int(train_test_split = len(data))]

test_data = data[int(train_test_split * len(data)):]

train_X = train_data[train_features].copy()

train_y = train_data[target_column].copy()
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test_X = test_data[train_features].copy()

test_y = test_data[target_column].copy()

# Convert the data into DMatrix format, which is
# the format that XGBoost expects
dtrain = xgb.DMatrix(train_X, label=train_y)

dtest = xgb.DMatrix(test_X, label=test_y)

# Define the parameters for the XGBoost model
params = {

"colsample_bytree’: 1.0,

‘gamma’: 0.1,

"learning_rate’: 0.1,

’max_depth’: 5,

‘n_estimators’: 1000,

‘reg_alpha’: 0.1,

‘reg_lambda’: 0.5,

“subsample’: 0.5

t0 = time.time()
# Train the model using the XGBoost library

model = xgb.train(params, dtrain)

# Use the trained model to make predictions on the test data

predictions = model.predict(dtest)

dt = time.time() — t0
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# Evaluate the performance of the model
mae = np.mean(abs(predictions — test_y))
mse = np.mean((predictions — test_y)*x2)
rmse = np.sqrt(mse)

r2 = r2_score(test_y, predictions)
printC MAE: %.31" % mae)
printC MSE: %.3f" % mse)
printC RMSE: %.3f" % rmse)
print("R2: %.31" % 12)

save_images("XGBoost”, train_data, test_data, predictions)

return [mae, mse, rmse, 12, dt]

Kod 8: XGBM metodu (Keskin, 2021)

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.metrics import r2_score

from keras.models import Sequential

from keras.layers import LSTM, Dense

from keras.optimizers import Adam

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
from settings import =

from visualization import save_images

n_steps =7
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s| epochs = 90

batch_size = 1

learning_rate = 0.001

def model LSTM():
# Load the data into a Pandas DataFrame

data = pd.read_csv("all data_out.csv’)

# Split the data into training and testing sets
train_data = datal[:int(train_test_split = len(data))]

test_data = data[int(train_test_split * len(data)):]

train_X = train_data[train_features].values.reshape(—1, batch_size, len(train_features))

train_y = train_data[target_column].values.reshape(—1, batch_size)

test_X = test_data[train_features].values.reshape(—1, batch_size, len(train_features))

test_y = test_data[target_column].values.reshape(—1, batch_size)

# Build the LSTM model

model = Sequential()

model.add(LSTM(64, activation="relu’, input_shape=(batch_size, len(train_features))))
# n_steps, len(train_features))))

model.add(Dense(1))

model.compile(optimizer=Adam(learning_rate=learning_rate), loss="mse")

history = model.fit(train_X, train_y, epochs=epochs,

batch_size=batch_size, verbose=0)
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# Make predictions on the test data

predictions = model.predict(test_X)

# Evaluate the performance of the model
mae = np.mean(abs(predictions — test_y))
mse = np.mean((predictions — test_y):*2)
rmse = np.sqrt(mse)

r2 = r2_score(test_y, predictions)

save_images("LSTM”, train_data, test_data, list(predictions))
print(C MAE: %.3t" % mae)

printC MSE: %.3f" % mse)

printC RMSE: %.3t" % rmse)

print("R2: %.31" % 12)

return [mae, mse, rmse, 12, 0]

Kod 9: LSTM metodu (Keskin, 2021)

101




KAYNAKLAR

Ali, M. S., Miah, M. S., Haque, J., Rahman, M. M., & Islam, M. K. (2021). An en-
hanced technique of skin cancer classification using deep convolutional neural
network with transfer learning models. Machine Learning with Applications, 5,
100036.

Altman, N. S. (1992). An introduction to kernel and nearest-neighbor nonparametric
regression. The American Statistician, 46(3), 175-185.

Asaad, M. N., Eryiirtik, $., & Eryiiriik, K. (2022). Forecasting of streamflow and
comparison of artificial intelligence methods: A case study for meram stream in
konya, turkey. Sustainability, 14(10), 6319.

Asl, B. (2021). Prediction of market-clearing price using neural networks based
methods and boosting algorithms. International Advanced Researches and Engi-
neering Journal, 5(2), 240-246.

Aydin, C. (2018). Makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak itfaiye istasyonu ihti-
yacinmin siniflandirilmasi. Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi(14), 169-175.
Babacan, H. T., & Fatih, S. (2022). Makine 6grenmesi ile aksu deresi’nde akis tahmin

modeli gelistirilmesi. Tiirk Hidrolik Dergisi, 6(1), 1-11.

Bakis, R., & Goncii, S. (2015). Akarsu debi Olgiimlerinde eksik verilerin tamamlan-
mas1: Zap suyu havzasi 6rnegi.

Bilgin, M. (2017). Gergek veri setlerinde klasik makine 6grenmesi yontemlerinin

performans analizi. Breast, 2(9), 683.

102



Bouckaert, R. R. (1994). Choosing between two methods of nearest-neighbour regres-
sion. International Journal of Remote Sensing, 15(3), 609-613.

Breiman, L., Friedman, J. H., Olshen, R. A., & Stone, C. J. (1984). Classification and
regression trees. CRC press.

Caruana, R., & Niculescu-Mizil, A. (2006). An empirical comparison of supervised
learning algorithms. In Proceedings of the 23rd international conference on
machine learning (pp. 161-168).

Chakrabarti, S., Cox, E., Frank, E., Giiting, R. H., Han, J., Jiang, X., ... others (2008).
Data mining: know it all. Morgan Kaufmann.

Chao, W.-L. (2011). Machine learning tutorial. Digital Image and Signal Processing.

Chen, T., & Guestrin, C. (2016). Xgboost: A scalable tree boosting system. Pro-
ceedings of the 22nd ACM SIGKDD International Conference on Knowledge
Discovery and Data Mining, 785-794.

Chen, T., He, T., Benesty, M., Khotilovich, V., Tang, Y., & Cho, H. (2018). Xg-
boost: A scalable and flexible gradient boosting library. arXiv preprint arXiv
1803.057435.

Colakoglu, A. A. (2020). Makine 6grenmesi algoritmalari ile avrupa havalimanlari
analizi (Unpublished master’s thesis). Pamukkale Universitesi Sosyal Bilimleri
Enstitiisii.

Cosar, M., & Deniz, E. (2021). Makine 6grenimi algoritmalar: kullanarak kalp has-
taliklarinin tespit edilmesi. Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi(28), 1112—-1116.

Cubukcu, E. A., Demir, V., & Sevimli, M. F.  (2022). Akim verilerinin makine
o0grenmesi teknikleriyle tahmin edilmesi. Gazi Miihendislik Bilimleri Dergisi,
8(2), 257-272.

De’ath, G., & Fabricius, K. E. (2000). Classification and regression trees: a powerful
yet simple technique for ecological data analysis. Ecology, 81(11), 3178-3192.

Demirpenge, H. (2015). Kopriicay akimlarinin yapay sinir aglari ile tahmini.

103



Dogan, A., & Birant, D. (2021). Machine learning and data mining in manufacturing.
Expert Systems with Applications, 166, 114060.

Dursun, F., & Karabatak, M. (n.d.). The estimation of missing flow records by correla-
tion and neural networks in firat basin. Engineering Sciences, 4(1), 30-40.

Ehrenfeucht, A., Haussler, D., Kearns, M., & Valiant, L. (1989). A general lower
bound on the number of examples needed for learning. Information and Compu-
tation, 82(3), 247-261.

Eren, B., & Aksangiir, . (2019). Cevresel veri problemleri icin veri madenciligi ile
veri On isleme. Academic Perspective Procedia, 2(3), 1349—1356.

Firat, A. (2019). Yapay sinir aglari ile ortalama debi ve maksimum yagis tahmini
istanbul goksu dere 6rnegi (Unpublished master’s thesis). Sakarya Uygulamali
Bilimler Universitesi.

Freund, Y., & Schapire, R. E. (1996). Game theory, on-line prediction and boosting.
In Proceedings of the ninth annual conference on computational learning theory
(pp. 325-332).

Friedman, J. H. (2001). Greedy function approximation: a gradient boosting machine.
Annals of statistics, 1189—-1232.

Gemici, E., Ardichoglu, M., & Kocabas, F. (2013). Akarsularda debinin yapay zeka
yontemleri ile modellenmesi. Erciyes Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Fen
Bilimleri Dergisi, 29(2), 135 - 143.

Ghorbani, M. A., Deo, R. C., Kim, S., Hasanpour Kashani, M., Karimi, V., & Izadk-
hah, M. (2020). Development and evaluation of the cascade correlation neural
network and the random forest models for river stage and river flow prediction in
australia. Soft Computing, 24(16), 12079-12090.

Ghorbani, M. A., Zadeh, H. A., Isazadeh, M., & Terzi, O. (2016). A comparative
study of artificial neural network (mlp, rbf) and support vector machine models

for river flow prediction. Environmental Earth Sciences, 75(6), 1-14.

104



Gokee, H., Sonmez, E. F,, Selen, A., & Aladag, Z. (2022). Uygun normalizasyon
teknigi ve yapay sinir aglari analizi ile otomobil satis tahminlemesi. Isletme
Ekonomi ve Yonetim Arastirmalart Dergisi, 5(1), 19-45.

Graves, A., Fern’andez, S., & Gomez, F. (2005). Framewise phoneme classification
with bidirectional 1stm and other neural network architectures. In Neural infor-
mation processing (pp. 552-561).

Giindiiz, G., & Akkaya, A. (2019). Derin 6grenme yontemleri ile zaman serisi tahmin
problemlerinde 1stm modeli kullanmimi. Akademik Platform Miihendislik ve Fen
Bilimleri Dergisi, 7(1), 20-25.

GuolinKe, Q. M., Finley, T., Wang, T., Chen, W., Ma, W., Ye, Q., & Liu, T.-Y. (2017).
Lightgbm: A highly efficient gradient boosting decision tree. Adv. Neural Inf.
Process. Syst, 30, 52.

Hastie, T., Tibshirani, R., Friedman, J. H., & Friedman, J. H. (2009). The elements of
statistical learning: data mining, inference, and prediction (Vol. 2). Springer.

Hochreiter, S., & Schmidhuber, J. (1997). Long short-term memory. Neural computa-
tion, 9(8), 1735-1780.

Hothorn, T., Hornik, K., & Zeileis, A. (2006). Unbiased recursive partitioning: A con-
ditional inference framework. Journal of computational and graphical statistics,
15(3), 651-674.

Hya, K., Keser, S. B., & Yolacan, E. (2021). Saldir1 tespit sistemlerinde topluluk
O0grenme yontemlerinin kiyaslanmasi. Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi(31),
725-734.

Kaelbling, L. P, Littman, M. L., & Moore, A. W. (1996). Reinforcement learning: A
survey. Journal of artificial intelligence research, 4, 237-285.

Kaleli, P., & Kurtulus, B. (2021). Makine Ogrenmesi algoritmalar1: Gradient boosting.
Bilim ve Teknik Dergisi, 0(189), 36-42.

Kayri, M., & Boysan, M. (2008). Bilissel yatkinlik ile depresyon diizeyleri iligkisinin

105



simiflandirma ve regresyon agaci analizi ile incelenmesi. Hacettepe Universitesi
Egitim Fakiiltesi Dergisi, 34(34), 168—177.

Ke, G., Meng, Q., Finley, T., Wang, T., Chen, W., Ma, W., & Ye, Q. (2017). Lightgbm:
A highly efficient gradient boosting decision tree. Advances in Neural Informa-
tion Processing Systems, 30, 3149-3157.

Keskin, V. (2021). (50 saat) python a-z™: Veri bilimi ve machine learning. Retrieved
2023-05-05, from https://www.udemy . com/course/python-egitimi/

Kocak, E. A. (2019). Yar: kurak bolgelerde ¢cevresel akis belirlenmesinde gb (mini-
mum akis) ve ysa (yapay sinir aglari) yontemlerinin kullanilmas: (Unpublished
master’s thesis). Konya Teknik Universitesi.

Kuhn, M., & Johnson, K. (2013). Applied predictive modeling. Springer Science &
Business Media.

Kurt, A. (2021). Ag tabanli saldir: tespit sistemlerinde topluluk dgrenme yontemleri-
nin karsilastirmall performans analizi (Unpublished master’s thesis). Sakarya
Universitesi.

Koklii, M., Karaca, M., & Giines, A. (2016). K-en yakin komgu regresyon (knn)
yontemi ve uygulamalar. Anadolu Universitesi Bilim ve Teknoloji Dergisi A -
Uygulamali Bilimler ve Miihendislik, 17(2), 269-283.

Li, J., & Zou, Y. (2018). Catboost: unbiased boosting with categorical features. In Pro-
ceedings of the 32nd international conference on neural information processing
systems (nips 2018). Montreal, Canada.

Loh, W.-Y. (2011). Classification and regression trees. Wiley Interdisciplinary Revi-
ews: Data Mining and Knowledge Discovery, 1(1), 14-23.

Loshchilov, 1., & Thler, A. (2017). Catboost: unbiased boosting with categorical featu-
res. In Advances in neural information processing systems (pp. 6638—6648).

Mason, L., Baxter, J., Bartlett, P. L., & Frean, M. (1999). Boosting algorithms as

gradient descent. Advances in neural information processing systems, 512-518.

106


https://www.udemy.com/course/python-egitimi/

Musarat, M. A., Alaloul, W. S., Rabbani, M. B. A., Ali, M., Altaf, M., Fediuk, R., ...
others (2021). Kabul river flow prediction using automated arima forecasting: A
machine learning approach. Sustainability, 13(19), 10720.

Nacar, S., Kankal, M., & Hinis, M. A. (2018). Cok degiskenli uyarlanabilir regresyon
egrileri (¢dure) ile giinliik akarsu akimlarinin tahmini-haldizen deresi 6rnegi.
Giimiishane Universitesi Fen Bilimleri Dergisi, 8(1), 38—47.

Oguzlar, A. (2003). Veri 6n isleme. Erciyes Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler
Fakiiltesi Dergisi(21).

Onciil, M. (2008). Asag: sakarya havzasindaki kiiciik akarsularin yapay sinir aglar
yontemiyle akim siireklilik egrilerinin elde edilerek enerji potansiyellerinin tes-
piti (Unpublished master’s thesis). Sakarya Universitesi.

Oral, M., Okatan, E., & Kirbas, I. (2021). Makine 0grenme yontemleri kullanarak
konut fiyat tahmini {izerine bir ¢calisma: Madrid 6rnegi. Uluslararasi Geng¢
Arastirmacilar Ogrenci Kongresi, Burdur, Turkey.

Oztiirk, A., Durak, U., & Badilly, F. (2020). Twitter verilerinden dogal dil isleme ve
makine 6grenmesi ile hastalik tespiti. Konya Miihendislik Bilimleri Dergisi,
8(4), 839-852.

Oztiirk, M., & Demirtas, E. (2019). Gradient boosting machine (gbm) algoritmasi
ve uygulamalari. In International conference on mathematics and mathematics
education (pp. 47-56).

Pramanik, N., & Panda, R. K. (2009). Application of neural network and adaptive
neuro-fuzzy inference systems for river flow prediction. Hydrological sciences
journal, 54(2), 247-260.

Prokhorenkova, L., Gusev, G., Vorobev, A., Dorogush, A., & Gulin, A. (2018). Catbo-
ost: unbiased boosting with categorical features. NeurlPS.

Sadi, S. (2013). Is zekas: ve veri madenciligi.

Sagbas, E. A., & Balli, S. (2016). Akilh telefon sensor verileri ile eylem tanimada

107



lojistik regresyon ve knn yontemlerinin karsilagtirilmasi. In /st international
conference on engineering technology and applied science (Vol. 21, pp. 894—
899).

Sari, , & Tunali, Y. (2020). Zaman serisi verilerinin tahmininde derin igrenme yontem-
leri ve Istm modeli. Ege Akademik Bakis, 20(2), 759-769.

Sengiil, Z. (2022). Makine ogrenmesi algoritmalarin kullanarak bitcoin fiyat tahmini
(Unpublished master’s thesis). Trakya Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii.

Seving, A., & Buket, K. (2021). Derin 6grenme ve istatistiksel modelleme yontemiyle
sicaklik tahmini ve kargilastirilmasi. Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi(28),
1222-1228.

Sharma, A., Kumar, P., & Patni, P. (2017). A review on deep learning techniques for
the diagnosis of alzheimer’s disease. Journal of medical systems, 41(8), 129.

Teni, M. H. M., Ariffin, A. A. M., Ahmad, W. A. W., & Masood, I. (2020). Pattern
recognition for manufacturing process variation using ensembled artificial neural
network. The Issues In Technologies: Application and Development.

Toluk, T. (2006). Akarsu akimlarinin yapay sinir agi metotlart kullanilarak modellen-
mesi (Unpublished master’s thesis). Sakarya Universitesi.

Tosunoglu, F., Ispirli, M. N., Giirbiiz, F., & Sengiil, S. (2017). Firat havzasi’ndaki
eksik akim verilerinin debi siireklilik ¢izgileri ve regresyon modelleri ile tahmin
edilmesi. Journal of the Institute of Science and Technology, 7(4), 85-94.

Turan, M. E., & Yurdusev, M. A. (2009). River flow estimation from upstream flow
records by artificial intelligence methods. Journal of Hydrology, 369(1-2), 71—
77.

Turhan, O. (2019). Zaman serilerinde Istm ile 6ngorii. Uluslararas: Iktisadi ve Idari
Incelemeler Dergisi, 1(1), 16-26.

Tiizemen, A., & Yildiz, C. (2018). Holt-winters tahminleme yontemlerinin

karsilastirmali analizi: Tiirkiye issizlik oranlari uygulamasi. Atatiirk Universitesi

108



Iktisadi ve Idari Bilimler Dergisi, 32(1), 1-18.

Une§, E., Demirci, M., Zelenakova, M., Calisici, M., Tasar, B., Vranay, F., & Kaya,

Y. Z. (2020). River flow estimation using artificial intelligence and fuzzy techni-
ques. Water, 12(9), 2427.

Unver, Y., & Yildiz, I. (2019). Yiiksek boyutlu veri kiimesinde extreme gradient bo-
osting (xgboost) modeli ile siniflandirma. In 3rd international symposium on
multidisciplinary studies and innovative technologies (pp. 191-198).

Xie, Z., Xu, X., & Wang, Y. (2018). A novel Istm-based model for short-term traffic
forecasting. IEEE Transactions on Intelligent Transportation Systems, 20(3),
1037-1050.

Xu, W, Jiang, Y., Zhang, X., Li, Y., Zhang, R., & Fu, G. (2020). Using long short-
term memory networks for river flow prediction. Hydrology Research, 51(6),
1358-1376.

Yavuz, A., & Cilengiroglu, O. V. (2020). Lojistik regresyon ve cart yontemlerinin tah-
min edici performanslarinin yasam memnuniyeti verileri i¢in karsilastirilmasi.
Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi(18), 719-727.

Yavuz, O. (2021). A leading indicator approach with data mining techniques in analy-
sing bitcoin market value. Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi(32), 20-26.

Yildirim, M. (2021). Gradient boosting machine: Teorik bir Inceleme. Balikesir
Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Dergisi, 23(1), 16-25.

Yiirek, O., Birant, D., & Yiirek, I. (2021). Wind power generation prediction using
machine learning algorithms. Dokuz Eyliil Universitesi Miihendislik Fakiiltesi
Fen ve Miihendislik Dergisi, 23(67), 107-119.

Zaiane, O. (1999). Principle of knowledge discovery in databases, university of al-
berta. Department of Computer Science. CMPUT690.

Zhou, Z.-H. (2003). Three perspectives of data mining.

Ozsu, M. F., & Kog, E. (2019). Karar agaclar1 ve xgboost: Yapay zeka uygulamalari

109



icin Ogrenme teknikleri. In International symposium on innovative approaches

in scientific studies (pp. 539-548).

110



OZGECMIS
Kisisel Bilgiler

Adi Soyadi  : Nazli Nida GULERYUZ

Egitim
Derece Egitim Birimi Mezuniyet Tarihi
Yiiksek Lisans : KTO Karatay Universitesi Mart-2023
Lisans : KTO Karatay Universitesi Subat-2019
Lise : Selguklu Anadolu Lisesi ~ Haziran-2012

Is Deneyimi

Yil Yer Gorev

2015 Meram Elektrik  Stajyer Miihendis
Dagitim A.S.

2016 DSI 4.Bolge Stajyer Miihendis
Miidiirliigii

2021 Anadolu Birlik Tedarik Zinciri
Holding A.S. Koordinatorliigii

111



	KABUL VE ONAY
	BİLDİRİM
	ETİK BEYAN
	TEŞEKKÜR
	ÖZET
	ABSTRACT
	TABLOLAR DİZİNİ
	ŞEKİLLER DİZİNİ
	SİMGELER DİZİNİ
	KISALTMALAR DİZİNİ
	GİRİŞ
	İLGİLİ ÇALIŞMALAR
	VERİ MADENCİLİĞİ VE YAPAY ZEKA
	Veri Önişleme Yöntemleri
	Veri Temizleme
	Eksik Verilerin Tamamlanması
	Veri Bütünleştirme
	Veri Değiştirme


	MAKİNE ÖĞRENMESİ TEKNİKLERİ VE HATA METRİKLERİ
	Makine Öğrenmesi Teknikleri
	Denetimli Öğrenme
	Denetimsiz Öğrenme
	Yarı Denetimli Öğrenme
	Pekiştirmeli Öğrenme

	Hata Metrikleri
	Ortalama Kare Hatası (MSE)
	Kök Ortalama Kare Hatası (RMSE)
	R-Kare (R²)
	Ortalama Mutlak Hata (MAE)


	YÖNTEMLER VE METOT
	Veri Kümesi
	Günlük Debi Verileri
	Aylık Ortalama Debi Verileri

	Debi Verilerinin İstatistiksel Özellikleri
	Debi Değerlerinin Veri Önişleme Öncesi İstatistiksel Özellikleri
	Debi Değerlerinin Veri Önişleme Sonrası İstatistiksel Özellikleri

	Kullanılan Veri Önişleme Yöntemleri
	Veri Silme
	Normalizasyon Metodu
	Geriye Doldurma (İng., Backward Filling)

	Kullanılan Tahminleme Yöntemleri
	Gradyan Arttırma Yöntemi (İng., Gradient Boosting Method)
	Ekstrem Gradyan Arttırma Yöntemi (İng., Extreme Gradient Boosting Method)
	Kategorik Arttırma Yöntemi (İng., Categorical Boosting Method)
	Hafif Gradyan Arttırma Yöntemi (İng., Light Gradient Boosting Method)
	K-En Yakın Komşuluk Regresyon Yöntemi (İng., K-Nearest Neighbors Method)
	Sınıflandırma ve Karar Ağaçları Yöntemi (İng., Classification and Regression Trees Method)
	Uzun Kısa Süreli Hafıza Yöntemi (İng., Long Short Term Method)


	UYGULANAN METOTLARIN KARŞILAŞTIRILMASI
	Günlük Debi Verileri Kullanılarak Yapılan Tüm Tahminleme Metotlarının Karşılaştırılması
	Günlük Debi Verileri Kullanılarak Uygulanan Tüm Metodların Değerlendirilmesi

	Aylık Debi Verileri Kullanılarak Yapılan Tüm Tahminleme Metotlarının Karşılaştırılması
	Aylık Debi Verileri Kullanılarak Uygulanan Tüm Metotların Değerlendirilmesi

	Aylık Debi Verileri ve Özellik Veri Kümesi Kullanılarak Yapılan Tüm Tahminleme Metotlarının Karşılaştırılması
	Aylık Debi Verileri ve Özellik Veri Kümeleri Kullanılarak Uygulanan Tüm Metotların Değerlendirilmesi

	Hata Metriklerine Göre Uygulanan Yöntemlerin Değerlendirilmesi

	SONUÇ VE DEĞERLENDİRME
	KAYNAKLAR
	ÖZGEÇMİŞ



