MAS Journal of Applied Sciences 7(1): 241-248, 2022

established in
2016

ISSN 2757-5675

DOI: http://dx.doi.org/10.52520/masjaps.226
Arastirma Makalesi

Yapay Zeka Modeli ile Sulama Barajlarinda Govde Yiiksekligi Tahmini

Siikrii GAYA! (Orcid ID: 0000-0003-4074-4234), Gizem SAHIN? (Orcid 1D: 0000-0003-1482-7597),
Ergin GAYA! (Orcid ID: 0000-0003-4074-4234), Ayfer KOYUNOGLU! (Orcid ID: 0000-0002-0974-
4183), Selami SAHINY, (Orcid 1D: 0000-0001-5608-5611), Murat CANPOLAT? (Orcid 1D: 0000-0003-
4074-4234)

Milli Egitim Bakanlig

*Sorumlu yazar: murkar444@gmail.com

Gelis Tarihi: 20.11.2021 Kabul Tarihi: 18.01.2022
Ozet

Barajlar iilkemiz i¢in en Onemli yapilardan biridir. Barajlarin gdvde yiiksekligi, barajlarin
verimliliginde 6nemli faktorlerden biridir. Giiniimiizde barajlarin gévde yiiksekligi mithendisler tarafindan
hesaplanmaktadir. Calismamizin amaci, yapay zekanin derin 6grenme modeli ile baraj yiiksekligini
hesaplamaktir. Modelleme python yazilimi ile kodlanmigtir. Baraj verilerinin analizi i¢in Numpy pandas
kiitiiphaneleri kullanildi. Verileri gorsellestirmek i¢in Matplotlib ve seaborn kullanildi. Derin 6grenme
modellemesi i¢in Sklearn, tensorflow ve keras kiitiiphaneleri kullanildi. Baraj verileri Tiirkiye'deki sulama
barajlart ile smrlidir. Veri analizi i¢in yiikseklik, yiikseklik, hacim, alan, sicaklik ve yagis ozellikleri
dikkate alinmistir. Calismamiz sonucunda, baraj verileri derin 6grenme modelinin ¢ok katmanli yapay sinir
aglar1 {izerinden makineye Ogretilerek baraj govde yiiksekligi tahmini yapilmistir. Viicut boyu
tahminlerindeki sapma, verilerin yetersiz olmasi nedeniyle daha yiiksek bulundu.

Anahtar Kelimeler: Yapay zeka, derin 6grenme, baraj, govde yiiksekligi

Body Height Estimation In Irrigation Dams With Deep Learning Model

Abstract

Dams are one of the most important constructions for our country. The body height of the dams is
one of the important factors in the efficiency of the dams. Today, the body height of dams is calculated by
engineers. The aim of our study is to calculate the dam height with the deep learning model of artificial
intelligence. Modeling was coded with python software. Numpy pandas libraries were used for the analysis
of dam data. Matplotlib and seaborn were employed to visualize the data. Sklearn, tensorflow and keras
libraries were used for deep learning modeling. Dam data are limited to irrigation dams in Turkey. For data
analysis, the altitude, height, volume, area, temperature and precipitation characteristics were taken into
consideration. As a result of our study, the dam body height estimation was done by teaching the dam data
to the machine through multi-layer artificial neural networks of the deep learning model. The deviation in
the body height estimations was found to be higher due to the insufficient data.
Keywords: Artificial intellignce, deep learning, dam, body height
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GIRIS

Canlilarin en Oonemli
kaynaklarindan  birisi  sudur.  Su,
vazgecilmesi miimkiin olmayan
canlilarin en onemli dogal

kaynaklarindan birisidir. Yeryiiziindeki
sularin sadece %3’0 atli sudur. Tath

sularin da %781 kutuplarda
bulunmaktadir. Bu durum suyun
kullanom  durumunu  sinirlamaktadir
(Tepe, Karakaya, Sahin, Sesli,

Kiigiikyilmaz ve Aksagan, 2018). Baraj,
suyun bir yerde toplanilarak elektrik
tiretme, selleri Onleme, su ihtiyacini
karsilama ve sulamada kullanilmasi
amaciyla akarsu iizerine insa edilen bent
demektir.Barajlar ayrica su tedariki,
tagkinlar1 kontrol altina alma, enerji
iretme, ulasim, balik¢ilik, tuzluluk
oranin1 kontrol etme ve yeraltindaki
sular1  beslenmeye yonelik olarak
yapilir(Dorum, Bolat ve Akkaya, 2010).
Gelisen insaat miihendisligi sayesinde
giinimiizde artik daha yiiksek barajlar
yapilmaktadir. Barajlar biiyiikliigiine
gore;

e Biiyiik barajlar; Temelden krete kadar
olan boliimii 15m’den biiyliik yada
yiiksekligi  10-15 m arasinda olan
barajlardir.

e Kiictik barajlar; 15 m’den daha diisiik
yiikseklikte olan barajlardir(Giiven ve
Aydemir 2014).

Tarihte en biiyiik lic olaydan birincisi
kainatin olusumu, ikincisi yasamin
baslangicinin olmasi {igiinciisii de yapay
zekanin ortaya ¢ikmasidir (Pirim, 2016).
Yapay zeka; insan davraniglarini taklit
etme, tahmin etme, hareket etme,
konusma ve ses algilama  gibi
Ozelliklerden  olusur. Yazilim ve
donanim ozelliklerinden birlikte
faydalanir. Yapay zeka tamamen yapay
araclar ile insana ait olan davraniglar ve
hareketleri taklit eden teknolojik makine
sistemleridir (Sucu ve Ataman, 2020).
Yapay zekanin alt dallarindan biri olan
makine  Ogrenmesi, yapay zeka
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algoritmalarinin programlanmasi ile bu
algoritmalarin  ayristirdigr  verilerden
ogrendikler1 ile kararlar verebilen
islemdir (Sap¢t ve Tagh Pektas, 2021).
Derin 6grenme, beynimizde bulunan
yapay sinir aglar1 olarak isimlendirilen
ssistemden  ortaya ¢ikan  makine
ogrenmesi algoritmasidir. Yapay
noronlar giris biyolojik ndronlar gibi
sinyallerini alir, toplar ve isleyerek
cikiglara iletir. (Sismanoglu, Koger,
Onde ve Sahingdz, 2020). Giiniimiizde
baraj govde yiiksekligi miihendislik
hesaplamalariyla sonuca varirken, yapay
zekanin deri Ogrenme modeli ile
Tiirkiye’de bulunan tim barajlarin
verileri kullanilarak yiikseklik hesab1
yapmak miimkiindiir.

AMAC

o Tiirkiye’deki  barajlarin
makinaya 6gretmek,

e Barajlarin govde yiikseklikleri yapay
zeka ile tahmin etmek,

e Yeni yapilacak sulama barajlarinda
govde yiiksekligi belirlemede yapay
zeka tahmini kullanmak amaclarimizdir.

verileri

ONEM

Yapay  zekanin  derin  §grenme
modellemesi kullanilarak baraj govde
yiiksekligi tahmini konusunda daha 6nce
yapilmis herhangi bir bilimsel yayina,
patent ve tez caligmasina
rastlanmamistir. Derin 6grenme modeli
ile govde ylikseklik tahmini ¢aligmamiz
bu alanda yapilan ilk calisma olma
ozelligine sahip oldugu
diistiniilmektedir.

YONTEM

Arastirma modeli
Calismamizda  niceliksel
yontemlerinden deneysel
uygulanmistir.

Veri toplama araclar ve 6zellikleri
Bu calismada kullanilan cihazlar ve
malzemelerin 6zellikleri su sekildedir:

arastirma
model
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e Python 3.9: Python, nesne yonelimli,
yorumlamali, birimsel ve etkilesimli
yiiksek seviyeli bir programlama dilidir.
e Jupyter Notebook: Cesitli
programlama dilleri i¢in etkilesimli bir
ortam saglayan ag¢ik kaynak kodlu bir
programdir.

e Numpy: Python programlama dili i¢in
biiyiik, ¢cok boyutlu dizileri ve matrisleri

destekleyen, bu dizilere st diizey
matematiksel islevler ekleyen bir
kitapliktir.

e Pandas: Veri islemesi ve analizi i¢in
yazilmis olan bir yazilim kiitiiphanesidir.
e Matplotlib: Python ve sayisal
matematik uzantisi NumPy i¢in ¢izim
kitapligidir.

e Seaborn: Python'da ilgi c¢ekici ve
bilgilendirici  istatistiksel  grafikler
yapmak i¢in kullanilan bir kiitiiphanedir.
e Sklearn: Python Programlama dili
icin cretsiz bir makine Ogrenimi
kitapligidir.

e Tensorflow: Makine O6grenimi igin
ticretsiz ve agik kaynakli bir yazilim
kiitiiphanesidir.  Bir  dizi  gorevde
kullanilabilir, ancak derin sinir aglarmin

egitimi  ve ¢ikarimma 06zel olarak
odaklanmaktadir.
e Keras: Python'da yazilmis acik

kaynakl1 bir sinir ag1 kiitiiphanesidir.

Sonuc ve
Ozellik

Dedgigkenlerini

Belirle

e Microsoft Excel: Microsoft tarafindan
Microsoft Windows ve Apple Macintosh
isletim sistemleri tabaninda c¢alismak
lizere yazilan ve dagitimi yapilan bir
tablolama programidir.

Verilerin toplanmasi icin;

e Literatiir taramas1 60 giin stirmiistiir.
e Veri seti olusturulmast 30 giin
stirmiistiir

e Algoritma hazirlanmasi ve yazilimin
kodlanmasi 60 giin siirm{istir.

e Verilerin toplanmasi ve analizi
(deneysel yontem) 30 giin stirmiistiir.

¢ Sonuglarin raporlandirilmasi ve rapor
yazimi 60 giin stirmiistiir.

e Calismalar pandemi kosullar1 ve is
sagli ve gilivenligi sartlarina gére dnlem
alinarak tamamlanmustir.

Islem Adimlan

Calismamiz asagidaki algoritma
cergevesinde gergeklestirilmistir.

1. Problem tespit edildi

2. Literatiir taramasi yapildi.

3. Hipotez ileri siiriildii.

4. Baraj veri seti hazirland1. Tirkiye’de
bulunan ve sulama amagli kullanilan
toplam 238 baraj bilgisi kullanilarak
olusturuldu. (Ek 1)

5. Yazilim algoritmasi tasarlandi (Sekil
1).

| Editim ve Test

Kitlphaneleri
Yiikle

h J

Veri Setini
Getir

[ )

Evet

Bos Veri

\

Var mi ?

" |Werisini Belirle

!

Modeli Egit

Sonucu Test Et

Sekil 1. Yazilim algoritmasi
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6. Jupyter notebook programi lizerinden
python ile yapay zeka yazilimi kodlandi.
Calismanin yaziliminin detayli anlatim:

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sbn
b) Baraj veri seti (Ek 1) yazilima

a) Yazilimda kullanilacak olan eklendi ve ilk 5 veri goriintiilendi.
kiitiiphaneler yiiklendi . dataFrame=pd.read_excel(**sulama.xl
import pandas as pd sx'™)
import numpy as np dataFrame.head()
sulama rakim yukseklik hacim alan sicaklik yagis
27050.0 60 66.0 87.50 6.70 18.3 556.0
4254.0 1112 60.0 36.42 1.94 12.3 481.0
3000.0 1213 54.0 24.00 1.70 11.7 377.0
44030.0 1268 95.0 500.00 18.60 8.8 733.0
3262.0 119 445 91.75 4.28 14.6 806.0
sulama rakim yukseklik hacim alan sicaklik yagis
count  238.000000 238000000  238.00000  238.000000  238.000000  238.000000  238.000000
mean  17162.106765 821441176  57.67437  130.052227  13.197870 12787395  642.774118
std 61649.741695 556713225  25.67732 266583418  57.870655  10.463350  195.127316
min  10.924000 13.000000 7.50000 0.900000 0.100000 2.500000 7.240000
25%  2152.500000 255.250000  42.00000  18.470000 1.362500 9.900000 499.750000
50%  5181.500000 892.000000  53.00000  43.495000 3.050000 11550000  616.500000
75%  12841.750000 1191250000  70.00000  105.500000  6.700000 14600000  768.000000
max  874200.000000  2451.000000  169.00000  2025.000000  817.000000  136.000000  1218.000000
) Veri setinin 6zellikleri goriintiilendi. alan 0
dataFrame.describe() sicaklik 0
d) Bos veri olup olmadigi kontrol edildi yagis 0
ve bos veri olmadigi goriildii. dtype: int64

dataFrame.isnull().sum()

sulama 0
rakim 0
yukseklik 0
hacim 0
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e) Seaborn kiitiiphanesi ile “Yiikseklik”
verisinin dagilim grafigi ¢izildi (Grafik
1).
sbn.distplot(dataFrame["yukseklik™])



MAS Journal of Applied Sciences 7(1): 241-248, 2022

0020

0015

Density

ooLo

0.005

0.000 T
o

f) Sonug(y) ve ozellik(x)
degiskenleri belirlendi. Sonug¢ ulagmak
istedigimiz “yiikseklik verisi, 6zellik ise
yiiksekligi etkileyen ozellikler olarak
belirlenmistir
y=dataFrame["yukseklik"].values
x=dataFrame.drop("yukseklik","rakim",
axis=1).values

9) Sklearn kiitiiphanesi kullanilarak
egitim ve test verileri belirlendi. Olarak
Verilerin ylizde 33’1 test verisi olarak
belirlendi.

from sklearn.model_selection import
train_test_split
X_train,X_test,y train,y test=train_test
split(x,y,

test size=0.33, random_state=10)
h) Sklearn kiitiiphanesi kullanilarak
veri Ol¢eklemesi ve normallesmesi
yapilarak tiim veriler 0 ile 1 arasina
olgeklendirildi (Scaling).
from  sklearn.preprocessing
MinMaxScaler
scaler=MinMaxScaler()
x_train=scaler.fit_transform(x_train)
X_test=scaler.transform(x_test)

1) Tensorflow ve Keras kiitiihanesi

import

50

100 150 200

yukseklik
Grafik 1. Yiikseklik Verisi Dagilim Grafigi
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ile derin 6grenme modeli ve katmanlar
olusturuldu.

from tensorflow.keras.models import
Sequential

from tensorflow.keras.layers
Dense

model=Sequential()
model.add(Dense(10,activation="relu™))
model.add(Dense(10,activation="relu™))
model.add(Dense(10,activation="relu"))
model.add(Dense(10,activation="relu"))
model.add(Dense(1))
model.compile(optimizer="adam",loss=
"mse")

)i Hazirladigimiz model x_ test ve
y test verileri ile  egitildi  (fit
fonksiyonu).

import

model.fit(x=x_train,y=y_train,validatio
n_data=(x_test,y_test),batch_size=4,epo
chs=20)
K) Kayip fonksiyonun orant
belirlendi ve egitilen modelin grafigi
cikarildi.
kayipverisi=pd.DataFrame(model.histor
y.history)
kayipverisi.head()
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loss val _loss
3869.766113 4145.505859
3809.660400 4036.255127
3611.790039 3640.785156
2915.788574 2370.953369
1353.936646 634.589844

4000 4 — loss

TNy val_loss
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Grafik 2. Loss, Val Loss Grafigi

I) Test  wverileriyle tahmin  islemi tahminDizisi=model.predict(x_test)

gerceklestirilerek grafige dokiildii. plt.scatter(y_test,tahminDizisi)
plt.plot(y_test,y test)

175

150 4

125

100

0 0 40 &0 B0 100 120 140 160
Grafik 3. Test Verilerinin Tahmin Grafigi

m) Sonuglar test edilmesi igin yeniSonuc=[[15006,910,106,6,13,410]]
tahmin sapma miktar1 tespit edildi. yeniSonuc=scaler.transform(yeniSonuc)
Mdelin egitilmesinde sapmanin 17 metre model.predict(yeniSonuc)

oldugu goriildii. 7. Hipotezin gecerliligini sinamak
mean_absolute_error(y_test,tahminDizi i¢in hazirlanan yazilim test edildi.

si) 8. Sonuglar yorumlanip
n) Predict fonksiyonu ile baraj raporlastirildi.

yiikseklikleri tahmin edildi.
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System Sistemin ¢alisma prensibi

Python yazilimi ve jupyer notebook
programi kullanilarak Tirkiye’deki baraj
verileri yapay zekaya derin 6grenme
modeli ile 6gretildi. Modelin 6grenmesi

SONUC
“dataFrame.corr()["yukseklik"].sort_val
ues()”
kod satirn ile yiksekligin diger

ozelliklere bagl iliskisi ¢ikarilmistir.

ile baraj govde yiikseklik tahmini

gergeklestirildi.
Rakim -0.050422
Sicakhik 0.089145
Yagis 0.113927
Alan 0.313895
Sulama 0.362527
Hacim 0.374830
Yiikseklik 1.000000

Tablo 2. Yiikseklik ve Diger Degiskenlerin Korelasyon iliskisi

Tablo 2’ye gore yiiksekligin en cok
akarsu/gél hacmiyle iliskili oldugu
goriilmektedir. Ayrica “sulama alani” ve
“akarsu/gol alan1” ile de yiiksek iligkili
oldugu, bolgedeki ortalama “yagis” ve
“icaklik” ile daha az iliskili oldugu
goriilmiistiir. Barajin kurulacagi yerin

“rakim”  bilgisinin  baraj  govde
yiiksekligi ile negatif iliskide oldugu
gOrilmiustir.

“from sklearn.metrics import

mean_squared_error,mean_absolute_err
or’
“mean_absolute error(y_test,tahminDiz
isi)”
kod dizeleri ile test edilen verinin sapma
payr Olciimii igin gerekli kiitliphane

eklenerek sapma payr bulgusu
17.849326150628585 “ metre olarak
hesaplanmustir.

Yazilim tizerinde tahminde bulunma
bulgular1 Tablo 3’de goriildigii gibi
sonuglanmistir. Sonuclar her seferinde

bir degiskenin  degistirilip, diger
degiskenlerin sabit tutularak
denenmistir. Tablo 3° de acgikca

gorildiigi gib1  “yiikseklik” “hacim”
degiskenine bagl olarak ciddi oranda
etkilenmistir. En az etkilenme “alan” ve
“sicaklik” degiskeninde oldugu
goriilmiistiir. Bunun sebebi ise alan ve
sicaklik ortalama degerlerinde ciddi
artiglarin yazilamamasidir.

Sulama Rakim Hacim Alan Sicakhik Yagis Tahmin

200000 1000 800 12 10 300 82

200000 10 800 12 10 300 78

50000 1000 800 12 10 300 73

200000 1000 50 12 10 300 67

200000 1000 800 16 10 300 82

200000 1000 800 12 3 300 80

200000 1000 800 12 10 800 94

Tablo3. Tahminde Bulunma Bulgularina Ait Sonuglar

Hazirladigimiz  yazilm  ile  derin verileri makineye Ogretilmistir.
ogrenme modeli kullanilarak baraj Verilerini kullanarak yapay zeka baraj
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govde yiikseklik tahmininde
bulunmustur. Calismanin iistiin yonleri;
. Baraj govde yiiksekliklerinin
yapay zeka ile tahmin edilebilmesi,

. Tahminin yazilim
hazirlanmasindan dolay1
olusturmamasi

. Yazilimin ingaat miihendisleri
tarafindan kolaylikla kullanabilmesidir.
Calismanin zayif yonleri;

o Yazihimda  sadece sulama
barajlarinin  yiikseklik  tespiti  ile
hazirlanmast

o Veri setinin 238 adet bargj
verisiyle sinirlt olmasi

o Kullanilan veride bazi barajlarin
hem hidroelektrik hem de sulama amagh

ile
maliyet

kullanilmasindan ~ dolay1  yiikseklik
farkinin fazla olmasi
o Yiikseklik  farkindan  dolayr

yazilim sapma katsayisinin fazla olmasi
Calismanin uygulanabilirligi;
Calismamiz yeni yapilacak barajlarda
miithendisler tarafindan yiikseklik hesabi
yapilarak  yapay zeka tahminiyle
karsilagtirmali kullanilabilecektir.
Ozellikle veri seti arttirilip dgrenmenin
daha basarili hale gitirilebilirse, yapay
zeka tahmini yiikseklik hesabinda ciddi
veriler saglayacaktir
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