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Yiksek Lisans Tezi

FFNN, ANFIS ve LSTM MODELLERiI KULLANARAK FIRAT
HAVZASI’NIN AYLIK AKIM TAHMINi

Nazim NAZIMI
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Insaat Miihendisligi Anabilim Dali

Danisman: Dog¢. Dr. Nese ERTUGAY

Su kaynaklarinin etkin bir sekilde kullanilabilmesi i¢in kontrol ve yonetiminin dogru
bir sekilde yapilmasi gerekir. Su kaynaklarinin planlanmasi ve yonetimi igerisinde yer
alan su yapilar1 ve ¢evresinin sehirlesme, niifus artis1 ve suya olan talebin de hizli bir
sekilde arttiginm1 diisiinecek olursak suyun akis tahminlerinin ayrintili olarak arastirilip
dogru verilerin elde edilmesi gerekir. Kisaca, suyu kontrol etmek icin mevcut ve
gelecekteki potansiyelinin bilinmesi gerekmektedir. Bu ¢alismada, akarsu akimlarinin
tahminine yardimci olabilecek modellemeler iizerine hesaplamalar yapilmistir. Genel
olarak su akis1 tahmini i¢in geleneksel ve Yapay Zeka (Al) olmak iizere iki tiir model
kullanilir. Geleneksel yontemlerin aksine AI modelleriyle dogrusal ve sabit olmayan
su akim tahminlerde bulunmak daha etkili sonuglar vermektedir. Calismamizda Firat
Havzasi’nin aylik su akimi tahmini icin ileriye Beslemeli Yapay Sinir Aglar1 (FFNN),
Uyarlamal1 Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS) ve Uzun Kisa Vadeli Hafiza
Aglart (LSTM) olmak {izere ii¢ farkli yapay sinir modeli kullanilmistir.
Hesaplamalarda Firat Havzasi’nin dort istasyonundaki 1981-2011 yillar arasi veriler
kullanilmigtir. FFNN ve ANFIS modellerini ¢aligtirabilmek i¢in Matlab programi,
LSTM modeli igin ise Payton programi uygulanmistir. Sonuglar karsilastirildiginda
ANFIS’in diger modellere gore, LSTM modeli ise FFNN modeline gore daha iyi
sonuglar verdigi goriilmiistiir. Bu modellerin performans kriterlerini belirlemek i¢in en
cok tavsiye edilen model degerlendirme indislerinin {i¢ tanesi kullanilmistir. Bu
degerlendirme indisleri; Ortalama Mutlak Hata (MAE), Korelasyon Katsayis1 (R) ve
Nash Sutcliffe Verimlilik (NSE)’dir.

2021, 68 Sayfa
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ABSTRACT
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MONTHLY STREAMFLOW PREDICTION OF EUPHRATES BASIN BY
USING FFNN, ANFIS AND LSTM MODELS
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In order to use water resources effectively, it must be controlled and manage accurately.
If we think of the rapidly increasing urbanization, water structures and their
surroundings, population growth and the demand for water, streamfllow estimate must
be investigated in detail and accurate data should be obtained. In short, to control the
water, it is necessary to know the current and future potential of it. In this study,
calculations had been done using past months streamflow as input. Generally, two types
of models are used for streamflow prediction, conventional and artificial Intelligence
(Al). Unlike traditional methods, prediction of nonlinear and nonstationary streamflow
with Al models can give more accurate results. In this study, for the monthly
streamflow estimation of the Euphrates Basin three different Al models; Feed Forward
Neural Networks (FFNN), Adaptive neuro fuzzy inference system (ANFIS) and Long
Short Term Memory Networks (LSTM) had been used. For this purpose, data between
1981-2011 at four stations in the Euphrates Basin were used. To run FFNN and ANFIS
models, Matlab program was used and to rum LSTM model, Payton program was used.
In the end, the results were compared and it was found out that ANFIS was superior
compared to LSTM and FFNN, Secondly, LSTM showed better performances than
FFNN. To compare the performances of the models, Three of the most recommended
model performance criterias; Mean Absolute Error (MAE), Correlation Coefficient (R)
and Nash Sutcliffe Efficiency (NSE) were used.

2021, 68 Pages

Keywords: ANFIS, FFNN, LSTM, Streamflow Prediction
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1. GIRIS

Su yeryiiziinde yasayan tiim canlilarin hayatlarin1 siirdiirebilmesi i¢in en Onemli
maddelerin basinda yer alir. Yerylzindeki su miktar1 sabit olup suya olan ihtya¢ nufls
artikca artig1 i¢in su kaynaklarinin olabildigi kadar dogru bir sekilde planlanarak
yOnetilmesi son zamanlarda hidrolojinin en 6nemli konulardan biri olmustur. Dolayisiyla
su yapilarinin dogru ve kesin bir sekilde tasarlanarak amacina uygun sekilde
kullanilabilmesi i¢in kullanilacak olan veriler saglikli, dogru ve uzun akim verileri
olmalidir. Suyun planlanip ve yonetilmesi son zamanlarda genis bir sekilde arastirilmasi

biylk 6nem arz etmektedir.

Siddetli ve uzun stireli yagmur yagdiginda toprak suyu doygun hale gelir ve su hareket
etmeye baslar. Herekete gegen su fazla ise sele sebeb olabilir. Ayni sekilde, hizli bir
sekilde kar erimesi akan su miktarinda artis meydana getirir. Bunun tersine, yagisin az
oldugu durumlar kurakliga neden olur. Sel, kuraklik veya su miktarinda artis meydana
geldiginde birgcok ekonomik, sosyal ve g¢evresel sorunlarin yaninda insan ve diger

canlilarin hayatlarini tehlikeye atar.

Her y1l diinyanin birgok (ilkesinde meydana gelen taskin ve kuraklik gibi dogal afetler,
ekonomik zararlarin yaninda, canlilarin hayatini tehlikeye attigi birgok olay yasanmustir.
2005 ile 2008 yillar1 arasinda Tayland’da meydana gelen kuraklik 6zellikle tarima verdigi
zararla 11 milyon insan1 dogrudan etkilemistir. Tersine 2011°de ayni iilkede meydana
gelen sel netecesinde 65 ilde 20.000 km? tarim topragi yaninda baska yapilari tahrib
ederek 13,6 milyon insani etkilemis ve 45,6 milyar dolar maddi zarar olmustur (Garbero
vd, 2013).

Bu olaylarin tam olarak yok edilmesi imkansizdir ama alinacak 6nlemlerle etkisini en aza
indirmek mumkunddr. Yani afeti felakete cevirmemek mumkundur. Su kaynaklarinin
planlanmas1 ve yOnetimi, su talebinin hizli bir sekilde artis géstermesi neticesinde ¢cok
onemli bir duruma gelerek su yapilariin gelistirilmesinde daha detayli arastirmalarin
yapilmasini zorunlu kilmistir. Alinacak dnlemler arasinda en ¢ok uygulanan yontem su
yapilarinin insaa edilmesidir. Bu yapilarin birgogu ayn1 zamanda su temini, su dagitimi,
tarim, sanayi, balik¢ilik, hayvancilik, vb gibi birgok amag i¢in de kullanilmaktadir. Su
yapilarinin dogru bir sekilde projelendirilebilmesi i¢in akis tahmini olabildigi kadar dogru
yapilmas1 gerekmektedir. Bu tahminler icin de farkli modeller kullanilmaktadir. Dogada
1



suyu etkileyen faktorler belirsiz olup bunlan etkileyecek olan parametreler arasinda
dogrusal olmayan bir iliski olmasindan dolayr modelleme ve kontrolii sirasinda bazi

zorluklar yasanmaktadir.

Akim modellemesi i¢in ge¢mis yillarda geleneksel yontemler kullanilmistr. Geleneksel
yontemler dogrusal ve durgun olmayan veriyi Yapay Zeka (Al) yontemler gibi dogru bir
sekilde modelleyemez. Dolayisiyla son zamanlarda geleneksel yontemlerin yerine Al
yontemleri kullanilmaya baslanmistir. Al yontemleri, geleneksel yontemlere gore

dogruluk oran1 yiksek oldugu i¢in olduk¢a yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.

Bu ¢alisma, su yapilarinin gelistirilmesinde dnemli bir faktdr olan akarsu akimlarinin
tahminine yardimci olabilecek 6nceki-akis iligskisinin modellenmesi konusu ele alinmaya
calisilmigtir. Farkli Al yontemleri kullanilarak igerisinde verimli tarim arazilerini
barindiran Firat Havzasi’nin aylik akim tahminleri yapilarak elde edilen sonuglar
birbirleri ile karsilastirilip performanslari degerlendirilmistir. Bunun igin ¢ tir Al
modeli kullamlmigtir. Bunlar; ilereye Beslenmeli Yapay Sinir Aglari (FFNN),
Uyarlamali Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS) ve Uzun Kisa Vadeli Hafiza
Aglar1 (LSTM)’dir. Modellerin tahmin performanslar1 istatistiksel kriterlere gore

degerlendirilmistir.

Sozii gegen modellerin performans kriterlerini ve gercek degerlere yakinligini 6lgmek
icin en ¢ok tavsiye edilen model degerlendirme indisleri ¢alismada yer verilmistir. Bu
degerlendirme indisleri; Ortalama Mutlak Hata (MAE), Korelasyon Katsayisi (R) ve
Nash Sutcliffe Verimlilik (NSE) *dur.



2. KURAMSAL TEMELLER VE KAYNAK OZETLERI

2.1. Su Kaynaklar: ve Dongiisii

Su, tiim canlilarin hayatlarini1 devam ettirebilmeleri icin vazgecilmez bir kaynaktir ve
suyun diinyadaki mevcudiyeti diinyay1 diger gezegenlerden ayiran en énemli 6zelliktir.
Su, diinyada degismeyen miktar ve belirli bir dongu iginde kendini yeniler ve tikenmeden
var olmay1 devam etirir. Ancak, siirekli bir ¢gevrim iginde olmasina ragmen niifus artist,
cevre kirliligi, maliyet, bilingsiz su tiiketimi, iklim sartlarindaki degisim gibi sebeplerden

Otard gevrimini tamamlamadan tiketilir (Ekinci, 2015).

Diinyada var olan su hacmi yaklasik olarak 1,4 milyar km®tir. Bunun %97,5’i okyanus
ve denizlerde tuzlu su olarak; %2,5’i ise tatli su olarak bulunmaktadir. %2,5 ‘luk kismin
%69,5’u  buzullarda, %30,1’i4 yeralti suyu, %0,4’i yiizey su ve nem olarak
bulunmaktadir. Sekil 2.1°de goriildigi gibi yuzey suyunun %67,4°0 goller, %1,6’si
nehirlerde ve %31°i bataklik ve diger yerlerde bulunur. Bu miktar icerisinde diinyadaki
tath suyun %70’1 tarim, %22’si sanayi ve %8’i igme ve kullanma suyu olarak
kullanilmaktadir. Bu durum yerytiziinde bulunan suyun aci gergegini gostermesi yaninda
kullanilabilir suyun zaman iginde kirletilmesi ve gerekli 6nlemler alinmaksizin entegre

bir sekilde yonetilmemesi gelecegimiz agisindan olduk¢a diisiindiiriiciidiir (Kara vd,
2013).

Dinya’daki Toplam Su Miktan
Tuzlu Su %97.5 _

Tath Su %2.5 -

" Yeralti Suyu (YAS) %30.1

Buzul %60 5 Yizeysel Su ve Nem %0.4

Nehir %16 Diger %31

Sekil 2.1. Dunyadaki suyun dagilimi (Ekinci, 2015, s. 3)
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Dinya genelindeki dagilimi adil olmayan bu miktar su kirliligi, iklim degisikligi ve su
havzalarindaki yapilasmalarla daha da diismektedir. Buna karsin, hizli nifus artisina ve

tiketim aliskanliklarinin degisimine bagli olarak talebin strekli artmasi, dinyamizi

giderek biyuyen su sorunlariyla karsi karsiya birakmaktadir. Bu da “su yonetimi ve

giivenligi” konularmin ne kadar 6nem arz ettigini gostermektedir (T.C. Kalkinma

Bakanligi, 2014)

Tablo 2.1’de goriildiigi tizere tatli su miktar1 kitalar arasinda su potansiyeli ve yasayan

niifus oranina gore ¢ok farkli ve dengesiz bir dagilim gostermektedir.

Tablo 2.1. Su kaynaklarinin yeryiiziindeki dagilimi1 (BM verilerine gore)

Kitalar Nufus (%) Su Kaynagi (%)
Kuzey Amerika 8 15
Giney Amerika 6 26
Avrupa 13 8
Afrika 13 11
Asya 60 36
Avustralya ve 1 5

Adalar

Su varligmma gore iilkeler smiflandirildiginda; yilda kisi basmma diisen ortalama
kullanilabilir su miktar1 1000 m*ten az olan Glkeler "su fakiri", 10000-2000 m?olan tilkeler
"su sikintis1 ¢eken iilke", 2000-8000 m® olan iilkeler suyun yeterli oldugu iilkeler, 8000

m%’ten fazla olan iilkeler ise "su zengini" olarak kabul edilmektedir (DSI, 2014).

Ulkemizde kisi basina diisen kullanilabilir su miktar1 1500 m? civarinda olup, iilkemiz su
kisit1 bulunan tilkeler arasinda yer almaktadir. 2030 yilinda niifusun yaklasik olarak 100
milyona ulasacak olan Tiirkiye, kisi basina diisen 1100 m? kullanilabilir su miktariyla, su

sikintist ¢ceken bir iilke durumuna gelecektir.

Su sikintisina karsi gelistirilebilecek ¢ozumlerin temelinde kisit1 olusturan bilesenlerin
iyi irdelenerek etkisinin azaltilmasina yonelik dnlemlerin alinmasi gelir. Bu baglamda
Su Yonetimi; suyun etkin kullanimi, korunmas: ve kontroll hususunda énemli bir Gst

kavram olarak ortaya ¢ikar. Bu dogrultuda, su kaynaklarinin her tir kullanim amaciyla
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korunmasi ve iyilestirilmesi maksadiyla uzun vadeli koruma program ve tedbirlerini
iceren havza koruma eylem planlarinin hazirlanmasi gerekir (T.C. Kalkinma Bakanligi,
2014).

2.2. Su Kaynaklar1 Yonetimine Genel Bakis

Bugiinlerde su kaynaklar1 yonetiminde en biiyiik sorun, sinirlt su kaynaklari ile ¢ogulan
su telebeni karsilastirmaktir. Suya olan talebin giderek artmasi, mevcut kaynaklarin
gunden gline azalmasi, su kaynaklarindan verimli bir sekilde yararlanmak icin suyun
etkin yonetimini zorunlu kilmistir. 1992°de ifade edilen Dublin ilkelerine gore
strddrdlebilir bir sekilde suyu kontrol etmek icin su kalitesi, su arzi ve talebi birlikte

degerlendirilmelidir.

Genellikle su kaynaklarinin kullaniminda biitiin iilkeler tarafindan kabul edilmis oncelik,
yasamin surdiirlilebilmesi i¢in zorunlu gereksinimlerin karsilanmasi, daha sonra baska
gereksinimler igin su tahsis edilmesidir. Sekizinci bes yillik kalkinma planinda bu
onceliklendirme; icme ve kullanma, dogal hayatin devam etmesi igin su ihtiyaci, tarim
stirdiirebilmek i¢in su ihtiyaci, sanayi ve enerji igin su ihtiyaci, turizm, ticaret, balikgilik
vb. su ihtiyaci seklinde belirtilmistir (DPT, 2001). Suya olan istek belirlenen dnceliklere
uygun bir sekilde karsilanabilmesi, su kaynaklarinin etkin sekilde yonetilebilmesiyle

mimkin olabilmektedir.

Su kaynaklar1 yonetimi; ekonomik, sosyal ve gevresel gereksinimleri karsilayarak suyun
insanlara ucuz fiyatta, olabidigi kadar yiiksek kalitede, ihtiyacin oldugu yer ve zamanda
sunumudur. Su; tarim, sanayi, enerji, ormancilik, ulasim, bolgesel ve kentsel gelisme ile
cevre koruma gibi birgok alanda olusturulan politikalar ile baglantilidir. Aslinda yukarida
bahsedilen konularin yonetimi su kaynaklart yonetimine girer. Sorunlar ¢ok yonlu ve
birbirlerine bagimli olmasma ragmen, bu konu ile ilgili ¢alisan kurumlar birbirinden
bagimsizdir. Dolayisiyla, mevcut yonetsel ve yasal diizenlemeler, su yonetimi ile diger
hiikkiimet politikalar1 aralarinda gerekli olan uyumu ve is birligini saglayacak kadar

gelisememistir.

19. yiizyilin sonlarindan beri diinya ¢apinda gelismekte olan ve gelismis tilkeler suyun
verimli kullanimi ve ihtiyaglar1 karsilamasi i¢in bazi su politikalarini benimsemistir.

Ozellikle endistri devrimi ile suyun kullanim hedefleri yiikselmis, temel ihtiyaclar:
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karsilamanin yaninda endiistriyel ve enerji iiretimi amagh kullanimlar, suyun 6énemini
daha da artirmigtir. Bu durumda; gelismis tilkeler gida, enerji, igme ve kullanma suyu
amagl istekleri karsilamaya yonelik bircok baraj ve sulama kanallarimi igeren su

kaynaklar1 tasarimlamasi anlayis1 benimsenmistir (T.C. Kalkinma Bakanligi, 2014).

Suya olan talebin artmas1 ve kaynaklarin kisitli olmasi ile su kaynaklar1 yonetimi daha
biiyilk 6nem kazanarak yonetimin havza bazinda yapilmasit gerekliligini ortaya
cikarmistir. Ciink{i kaynagin azalmasina etki eden faktorler birden fazla ve birbiri ile

etkilesim i¢indedir.

Ozellikle iklim degisikligi, enerjiye olan talebin artmasi sonucu barajlarin yapilmasi akim
halinde bulunan su miktarinda biiyiik degisiklige neden olmustur. Bunun yaninda niifus
artis1, hava ve su kirliligi, tarim igin suya olan ihtiyac gibi faktorleride g6z 6niine alacak
ve bu faktorlerinde birbirlerini etkileyecegini diisiinecek olursak su kaynaklarinin entegre

sekilde yonetilmesi gerekliligi bliylik 6nem arz etmektedir.

2.3. Entegre Havza Yonetimi

1970°1i yillarin ortalarina kadar, su kaynaklarinin planlanmasinda temel hedef, belli bir
su ihtiyacinin karsilanmasi i¢in suyun temin edilmesi ve bu amagla kaynak gelistirilmesi
ve suyun neden oldugu zararlarin dnlenmesine yonelik sistem tasarimi seklinde. Bunun
icin ise en 6nemli kriter mevcut su potansiyeli veya suyun miktari olmustur. Zaman
igerisinde, ihtiyaclarin degismesi ile kisith hale gelmeye baslayan su kaynaklarinin daha
etkili bicimde kullanilabilmesi amaciyla, tek maksatli planlamalardan ¢ok maksatl
projelere bir ge¢is yasanmstir. Bu cer¢evede de su kaynaklarinin gelistirilmesinde
optimizasyon yaklagimlar1 gegerlilik kazanmistir (Harmanoglu vd., 2002).

Gelistirilmesi istenen su kaynaklari havza temelli biitiinciil bir yaklasimla planlanlanmast,
projelendirilmesi ve isletilmesi gerekmektedir. Havza bazli su kaynaklari ile ilgili
projelerin gelistirilmesi ve etkili bir sekilde isletilebilmesi i¢in su kaynaklarinin istenilen
zaman ve dogrulukta Olgiilmesi oldukga onemlidir. Aksi taktirde enerji, icme suyu,
sulama ve ekoloji gibi yeni projelere dogru verilerin saglanmasi ve devam eden projeler
icin tahsis edilen su miktarlarinin entegre havza su planina gore kullanilip,
kullanilmadigimmin belirlenebilmesi, hazirlanan havza su planlarinin uygulamayla ne
derece ortiistiigiiniin hesaplamasma imkan yoktur. Bu sorunun tek ¢ozimi, gelismis

yontemler kullanilarak, bu konuyla ilgili taslak ¢alisma, plan ve 6nerilerin hazirlanmasi
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ve hizla uygulamaya gegirilmesi entegre havza yonetiminin en énemli unsurudur (Kog,

2018).

Entegre havza yonetiminin esas hedefi, havzanin su miktar1 yaninda bu su miktarini
etkileyecek hava, toprak, niifus yogunlugu, enerji potansiyeli, Kirlilik durumu, topografik
yapist, iklim kosullart gibi tim yonleri ele alinmak sureti ile etkin bir sekilde
yonetilmesidir. Su kaynaklarinin planlama ve yonetiminde entegre havza yonetiminin

benimsenmesinin en énemli (¢ nedeni;

a) Cevre, su, hava, toprak gibi kaynaklardan olusan bir bitindir. Bu kaynaklar,
birbirleriyle surekli etkilesim i¢inde olmalarindan dolayr kaynaklardan birine yapilan
mudahale digerlerini de etkilemektedir. Bu kapsamda, su kaynaklarini etkin bigcimde
gelistirilmesi ve yonetimi icin, diger kaynaklarla olan iliskileri de dikkate alinmalidir.
Dolayisiyla su kaynaklarinin havza bazinda ve diger cevresel kaynaklarla birlikte

yonetilmesi gerekmektedir.

b) Hizli ekonomik gelisim sonucu cevrede geriye doniisii olmayan hasarlar meydana
gelmektedir. Temel politika haline gelen cevresel sirdirilebilir kalkinma agisindan
havza gelisiminin, sosyal, ekonomik, politik, yasal, idari unsurlarla birlikte veya entegre

bicimde ele alinmasi gerekmektedir.

c) En 6nemli sorunlardan birisi olan kiresel iklim degisikligi, tim cevresel kaynaklari
etkilemekte ve bu etkilesimler bir kaynaktan digerine yansimaktadir. Bu durum da

entegre kaynak yonetimini zorunlu hale getirmektedir (T.C. Kalkinma Bakanligi, 2014).

Ulkemizde akarsu havzalarinda karsilasilan sorunlar karmasik hale geldigi ve bunun
sonucunda yonetimi zorlagtig1 icin havza planlama ve yonetim galismalarinda yeni
uygulamalara ihtiya¢ duyulmustur. Bunun igin, diger {iilkelerde oldugu gibi entegre
yOnetim esasina dayandirilarak havza bazinda yonetilmesi gerekli goriilmiistiir. Bu agidan
akarsular1 olabildigi kadar verimli bir sekilde kullanmak ve yonetmek igin Turkiye 25
havzaya ayrilmistir. Havza Koruma Eylem Planlar1 (HKEP) hazirlanmakta olup, daha
sonra Nehir Havzasi Yonetim Planlart (NHYP) hazirlanip uygulanmasi saglanacaktir. Bu
sayede tiim havzalar, havza bazinda daha etkin yonetilmis olacaktir. Sekil 2.2’de

Turkiye’de yer alan 25 nehir havzasi gosterilmistir.
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Sekil 2.2 Tiirkiye’de bulunan 25 nehir havzasi

HKEP’nin hazirlanmasi esnasinda, havzadaki var olan yiizeysel su kaynaklarinin (gol,
nehir, dere, rezervuar, gecis ve kiy1 sulari) ve yeraltt sularinin 6zelliklerinin, miktarlarinin
ve Kirlilik durumunun ve havzadaki endistriyel, kentsel, ekonomik, tarimsal vb.
faaliyetler neticisinde olusan baski ve etkilerinin tespit edilmesi, havzadaki su
kaynaklarimin miktar1 ve kullanma potansiyeli ile havza bazinda tespit edilen kirlilik
kaynaklar1 ve yiiklerinin detayli bir sekilde incelenmesi soz konusu olmaktadir. Ek
olarak, su kalitesi haritalarinin olusturulmasi, havzanin korunmasi, c¢evresel altyapi
durumunun tespit edilmesi, iyilestirilmesi ve kirliligin azaltilmasi i¢in havzadaki biitiim
paydaslarin katilimi ile uzun, orta ve kisa vadede tedbirlere yonelik ¢caligmalarin program,
plan ve 6nceliklendirilmeleri yapilmaktadir. Hazirlanan HKEP’lar, sonradan Nehir Havza

Yonetim Planlarina doniistiirtilecektir.

2.4. Su Kaynaklarimin Azalmasinin Bashica Nedenleri

Diinya yiizeyin dortte ii¢ii sularla kapli olmasina ragmen, insan kullanimina elverisli tath
su miktar1 oldukca kisitlidir. Kisitl olan bu miktara olan talep ise diinya genelinde ¢esitli
sebeplerden dolay:r giin gectikce hizla artmakla birlikte ayn1 zamanda kullanilmadan
farkli sekillerde yok edilmektedir. Bu sebepler; nufiis artis1, kirlilik, enerji, endistrinin



gelismesi, yasam standartinin artmasi, kiiresel 1sinma ve buna bagli olarak meydana gelen

kurakliktir.

2.4.1. Nuifus artisi

Niifus artig1, miktar1 sinirli olan su kaynaklarini daha hizl tiikketerek suyun zamaninda
dongiislinii tamamlamasina engel olmaktadir. Ayrica niifusu yiiksek olan yerlerde
sanayinin, yasam standartinin ve buna bagli olarak da enerji ihtiyagininda arttig1
diistiniilecek olursa suya olan talep niifus yogunlugunun oldugu bolgelerde daha ¢ok

olacaktir.

2.4.2. Su kirliligi

Su kirliligi suyun kullanim o6zelligini kaybettirdigi i¢in su kaynaklart miktarinin
azalmasina neden olmaktadir. Su ayn1 zamanda alic1 ortam olarak kullanildigindan kirli

sularin yiizeysel sulara desarj edilmesi suyu kullanmadan kirletmektedir.

2.4.3. Enerji

Ozellikle elektrik enerjisi iiretmek icin yapilan barajlarin suyu tutmas: neticesinde su

kaynaklarimi 6zellikle akisa gecen su miktarini fazlasiyla etkilemektedir.

2.4.4. Kiiresel 1sinma

Diinyay1 tehdit edip en 6nemli sorunlarin basinda yer alan kiiresel 1sinmanin en 6nemli
etkilerinden biri olan su kaynaklarinin diigiirmesi, siirdiiriilebilir yasami engelleyecek
boyutlara ulagsmaktadir. Kiiresel 1sinmasi sonucunda diinyanin pek ¢ok bolgeleri ¢ollesme
riski ile kars1 karsiya geleceginden suyun 6nemi daha da yiikselmistir. Ekolojik dengenin
korunmasi ve insan topluluklarinin siirdiiriilebilir gelisiminin saglanmasi i¢in, su

kaynaklarinin bugiin ve gelecekteki ihtiyaclar karsilayabilecek sekilde kullanilmali.

2.4.5. Kurakhk

Kuraklik normal ve tekrarlayan bir iklim olayidir ve kiiresel iklim degisikliginin sonucu

diinyanin ¢esitli bolgelerinde ylikselen sicakliklar azalan yagislar nedenleriyle meydana
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gelmektedir. Kuraklik ¢cok yavas baslayip aylar ve hatta yillar sonra etkileri farkedilmeye
baslar. Kuraklik biitiim iklim kusaklarinda goriiliir ama, alanin kurakliga karsi etkileri ve

hassasiyetin derecesi bolgeden bolgeye oldukea biiyiik farkliliklar gosterebilir.

Diger dogal afetlerle karsilastirildiginda, kurakliktan insan ve diger canlilar daha fazla
etkilenmektedir. Kuraklik ayni zamanda tarim iizerinde 6nemli etkileri olan en maliyetli
afetlerdendir. 2016°da dogal afetlerden etkilenen insan sayist 411 milyon iken bunun
%94°1i kurakliktan oldugu belirtilmistir. Bu felaket sadece Amerika Birlesik Devletleri
(ABD)'nde 6-8 milyar/yil ABD dolar1 degerinde tarima zarar verir. Ayni sekilde, son
yirmi yilda Cin'de 27 milyon tonu asan yillik tahil tiretimi kaybina neden olmustur.
1950’lerden yirmi birinci ylizyilin bagina kadar kurakliktan zarar goren yillik ortalama
mahsul alaninda %116 artis ile 11,6 milyon hektardan 25,1 milyon hektara yiikselmistir
(Guppy vd., 2017).

Tiirkiye’nin degisik iklim bolgelerinde gozlenen kuraklik siireleri genellikle birbirinden
farklilik gosterir. Bunun en 6nemli sebebi Karadeniz daglarinin ve Akdeniz Toroslari’nin
kiyiya paralel uzanmasi ve Ege Bolgesi’nde ise kiyiya dik uzanmasi olarak gosterilebilir.
Giineydogu Anadolu, Akdeniz, Ege kiyilar1 ve I¢ Anadolu bolgesinde kurak donem
Tirkiye ortalamasinin {izerinde olup yaklasik 6—7 ay olarak tespit edilmistir. Marmara
Bolgesi ve Dogu Anadolu’nun giiney kisimlarinda ise bu suire 5-6 ay arasinda degisirken,
Dogu Anadolu’nun kuzeyi ve Karadeniz Bolgesinde bu siire 2—4 aya kadar gerilemektedir
(Sirdas, 2002).

Literatiirde birgok tanimi olan kurakligin ti¢ belirgin tipi vardir (Wilhite ve Glantz, 1987).

Bunlar:

* Meteorolojik Kuraklik

»  Tarimsal Kuraklik

» Hidrolojik Kuraklik’tir
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-Meteorolojik Kurakhk: Bolgenin normal durumuna kiyasla daha az yagis almasit ve
kurak evrenin siiresine bagl olarak gerceklesir ve ilk goriilen kuraklik tiiriidiir. Oncelikle

tarimsal kurakligi daha sonra da hidrolojik kuraklig tetikler (Dogan, 2013)

-Tarimsal Kurakhk: Belirli bir zaman icerisinde bir bitkinin ihtiyaci olan toprak
neminin yetersiz kalmasidir. Tarimsal kurakligin saptanmasinda yalnizca normalin
altindaki yagislardan yararlanilmasi belirleyici olmayabilir. Kurakligin siddeti, siiresi ve
zamanlamas1 yaninda, bolgedeki toprak yapisinin, bitki tiiriinlin ve hayvan irkinin
kurakliga kars1 direnci de ¢ok 6nemlidir. Tarimsal kuraklik hidrolojik kurakliktan 6nce

ve meteorolojik kurakliktan sonra goriinen tipik bir durumdur. (Dogan, 2013).

-Hidrolojik kurakhk: Meteorolojik kurakligin kiimiilatif etkisi ile hem yiizeysel hem de
yeralt1 sularindaki olumsuz degisimi ifade eder. Meteorolojik kuraklik bittikten uzun siire
sonra dahi hidrolojik kuraklik varligin1 devam ettirebilir. Hidrolojik kuraklik, uzun zaman
devam eden yagislarin eksiklikliginde meydana gelmektedir. Genellikle havza bazinda
incelenir. Nehir akis dl¢timleri, gol, yeralt1 su seviyesi Ol¢iimleri ile takip edilse de arazi
kullanim degisikligi, aga¢ kesimi, arazi kayb1 veya verimsizlesmesi ve baraj insaasi gibi

faktorlere de baglhdir.

Hidrolojik kuraklik oldugunda; kanal, akarsu ve derelerin debileri azalir. Gol, golet ve
barajlardaki sular cekilerek, yeralti sularinda oldugu gibi su seviyeleri diiser. Meydana
gelen bir meteorolojik kuraklikla yani yagis miktarinin azalmasi ile hidrolojik kuraklik
arasinda gecikme vardir, Glinkli yagistaki azalmanin hidrolojik sistemdeki bilesenlere
etkisi daha uzun bir zaman alir. Hidrolojik kurakligin etkilerini belirleyebilmek ve
izleyebilmek igin akarsu debilerinin, goller ve barajlar gibi su rezervuarlari ile

akiferlerdeki yeralt1 suyu seviyelerinin 6l¢iilmesi gereklidir. (Sirdas, 2002; Dogan, 2013).

Kuraklik akimi etkileyen en dnemlil faktorlerdendir. Kurakligin yasandigi mevsemlerde
akimda azalis meydana gelir. Akimda azalma meydana gelmesi ayni1 zamanda yeralti

sularinin da azalmasina neden olmaktadir.

Havza iizerinde degisik su projelerinin tasarimlarinin yapilmasi ve boélgenin su
potansiyelinin belirlenmesi icin su akimlarimin olabildigi kadar dogru tahmin edilmesi

gerekmektedir. Havza akimini dogru bir sekilde tahmin edebilmek i¢in gegmise ait;
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akim, buharlagma, sicaklik, yagis, rizgar, nem, zemin 6zellikleri vb gibi meteorolojik
verilerin bilinmesi gerekmektedir. Bu verilerden en 6nemli olan1 gegmise ait akim
verileridir. Insan nufiisii giinden giine art1g1 i¢in degisik sektorlerde daha fazla akan suya

ihtiya¢ duyulmaktadir.

2.5. Akim

Yagis neticisinde yerylzi duygun bir hale gelip su bir araya toplanir ve toplanan su
herkete gecer, harekete gecen akarsuya suyun akimi denir. Baska bir deyisle akarsu akimi,
nehirin belli bir noktadan gegen su miktaridir ve hacimi m®/s olarak élctilendirilir. Akimin
basladig1 yere akarsu kaynagi, dokiildiigli yere ise akarsu agzi denir. Su akimi yiiksek
yuzeyden diisik yezeye, kiigiikten biiylige dogru ¢ay, wrmak, nehir sekillerinde
akmaktadir. Hidrologlar nehir akimlarini, 6l¢iim istasyonlarinda 6lger. Amerika Birlesik
Devletleri gibi birgok iilkede akim &lgtimleri online olarak yayinlanir. Havza, bir nehir ya
da gol havzasi, nehrin kaynagi ile sonlandig1 yer arasinda kalan, nehre su veren tiim alani
kapsamaktadir. Akarsuyun bir noktaya gore, akisina katkida bulunan yukari akis alani
ilgili havzay: tanimlar. Bir havzanin alan1 ayn1 zamanda onu ¢evreleyen topografya ile
esdegerdir. Bir nehir boyunca ne kadar yukari akis belirleme istasyonu belirlersek, ilgili
havza o kadar kicullr. Eger belirli bir havza ¢ikisinda gergek akimin zaman serisinin bir
6l¢lim istasyon varsa, bu havzaya 6lculiu havza denir yok ise havzaya 6l¢ilmeyen havza
denir. Olgiilmeyen havza i¢n akim tahmini yapmak zordur. (Gauch, 2020).

2.6. Su Akimini Etkileyen Faktorleri

Su akimi belirsiz olup farkli mevsimlerde miktarinda siirekli degisiklik meydana
gelmektedir. Su miktarindaki azalis veya artis nedenleri tam olarak belirgin olmayip
cesitli parametrelerden etkilenmektedir. Genellikle bir bélgenin su akimi; hava sicakligi,
buharlagsma, yagis mektari, yer yiiziindeki bitki veya aga¢ orani, toprak tiirii, konaklama,
vb gibi parametrelerden etkilenmektedir. Ornegin kis mevsiminde 6zellikle sicaklig
diisiik olan bolgelerde yagan kar tam olarak erimedigi i¢in bu dénemde akarsuyu
besleyemez. Dolayisiyla akim seviyesi diisiik olur. Ayni kar hava 1sindig1 zaman, erimeye
baslar ve akimda ani artis meydana getirir. Benzer olarak yagmur da akarsuyu besleyen

esas kaynaktir. Sonu¢ olarak yagis fazla ise akarsu akimmin fazla olacagim
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sOylenebilirken adi gegen parametreler de akim miktarinda biiyliik miktarda azalis veya

artis meydana getirebilir.

2.6. Akarsudan Elde Edilen Faydalar

Kutuplarda don halinde, yeraltinda, gollerde, denizlerde, buhar halinde vb gibi yerlerdeki
tatli suya gore, akarsu insan hayatini surddrebilmesi ve yeryiiziiniin gerekli ihtiyacini
tasiyan damarlar olarak diisiinecek olursak daha fazla hayati onem tasimaktadir.
Akarsudan icme ve kullanma, elektrik Gretimi, sulama, hayvancilik, balik¢ilik, sanayi vb
gibi birgok amag icin faydalanilmaktadir. Algburi (2016) yaptigi bir ¢alismaya gore
150’den daha fazla iilkede akarsudan faydalanarak elektrik tiretildigini ve diinyanin
yenilenebilir enerjisinin en bilyiik kaynaklarindan birinin akarsu oldugunu sdylemistir.
Ayni ¢alismada 63 iilkenin elektrik enerji ihtiyacinin %50’sinin akarsulardan elde

edildigini belirtmistir.
2.7. Akim Tahminin Onemi

Akim miktarinin belirlenmesi, mevcut su kaynaklari potansiyeli, tasarlanacak olan veya
isletmede bulunan su yapilarinin davraniglarinin belirlenmesi agisindan biiyiik 6nem tasir.
Dolayisiyla, su yapilar1 ve su kaynaklarinin etkin yonetimi agisindan uzun sureli debi
degerlerine gerek duyulmaktadir. Su akimini etkileyen bir¢cok nedenin olmasindan dolay1
var olan belirsizlikler ¢ogu zaman istenilen istatistiksel ¢alismalara gerekecek veri
dizilerini elde etmek mumkiin olamamaktadir. Gerekli veriyi elde etmek icin genellikle
uzun sureli mevcut olan yagis degerleri ile mevcut kisith akim veri arasinda iligki
kurulmaya ¢alisilir. Bu noktadan hareketle suyun asil kaynagi olan yagisin belli
periyottaki miktarinin dogru bir sekilde bilinmemesi, yagis-akis gibi hidrolojik islemlerin
cesitli parametreye (jeolojik, iklim, topografik, zaman v.s) bagli olmasi suyun zaman ve
konum icindeki yayilminin bilinmesini zorlastirmaktadir. Su akimimi belirlenmek igin

cesitli modeller gelistirilmistir.
2.9. Akim Tahmini i¢in Kullanilan Yontemler

Akimi tahmin etmek igin hidrologlar iki tip girdi kullanmaktadir. Birincisi; yagis,

sicaklik, riizgar hiz1 gibi meteorolojik zaman serileri verisi. ikincisi; egim, yiikseklik veya
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arazi ortusu gibi statik havza 6zelliklerini iceren verilerdir. Bu girdilere gore akim tahmini
yapmak icin genellikle Geleneksel ve Yapay Zeka (Al) yontemleri kullanilmaktadir.
Geleneksel yontemleri yapay zeka yontemleri gibi dogru ve kesin sonuglar vermedigi

icin, son yillarda Al yontemleri daha yogun bir sekilde kullanilmaktadir.

2.9.1. Geleneksel yontemler

Al yontemlerinin gelisiminden once gelencksel yontemler su akimi, yagis, su seviyesi
gibi bircok durgun ve dogrusal olmayan hidrolojik siire¢lerin tahminlerinde genis bir
sekilde kullanilmistir. Literatiirde; Box ve Jenkins (1970) Otoregresif (AR), Otoregresif
Hareketli Ortalama (ARMA), Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (ARIMA),
Otoregresif Eksojen ile Hareketli Ortalama Girisler (ARMAX); Thomas ve Fiering
(1962) ve Yevjevich (1963) eski bircok geleneksel yontemlerden bahis etmislerdir. Bu
yontemleri uygulamak igin daha fazla veri ve zamana ihtya¢ duyulmaktadir. Ayrica daha
once belirtildigi gibi Al yontemleri gibi daha kesin sonuglar vermezler. Dolayisiyla

geleneksel yontemler yerini Al yontemlerine birakmustir (Firat, 2007).

2.9.2. Yapay zeka yontemler (Al)

Al yontemleri durgun ve sabit olmayan veri tahmininde yiksek performans
gostermesinden dolay son yillarda hidroloji alaninda su akimini belirlenmek i¢in yogun
bir sekilde kulanilmaktadir. A yontemleri hidrolojide kullanilan degiskenlerin durgun ve
lineer olmadigina ragmen etkili oldugunu goriilmiistiir (Altunkaynak ve Bagakin, 2018).
Bu calismada kullanilan Al yontemlerinin ortak amaci, ge¢mis yillara ait aylik akim
verilerini girdi olarak kullanip gelecege yonelik tahminlerde bulunmaktir. Bu ¢alismada,
yaygin olarak da kullanilan Al yontemlerinden; Yapay Sinir Aglar1 (ANN)’ndan olan
Ileriye Beslenmeli Sinir Aglar1 (FFNN), Uyarlamali Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi
(ANFIS) ve Uzun Kisa Vadeli Hafiza Aglar1 (LSTM) isimli yontemler kullanilmistir.

2.9.2.1.Yapay sinir aglar1 (ANN)

Yapay Sinir Aglari (ANN), paralel bir sekilde calisip sade elementlerden olusan
uyarlanabilir aglardir. Bu elementler biyolojik sinir sisteminden ilham alarak meydana
gelmektedir. Dogada oldugu gibi, ag fonksiyonu biiyiik Ol¢lide elementler arasindaki
olusan baglantilarla belirlenir. Genellikle ANN'ler belirli girdilerinin belli ¢iktilara yol
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acacak bir sekilde ayarlanmis veya egitilmislerdir. Farkli calismalarda uygulanan Al
yontemleri ile dogrusal ve dogrusal olmayan veri kolay bir sekilde tahmin edilmistir.
ANN ile belirsiz verileri icin dahi tatmin edici sonuglar verdigi goériilmiistiir. Farkli
alanlarda gerg¢ek degerlere yakin tahminler elde edildiginden ANN; oriintii tanima,
tanimlama, smniflandirilma, konusma, gorme, kontol sistemleri satis tahmini, robotik,
endiistri islem kontrolii, risk yonetimi, veri tahmini gibi amaglarin yaninda miihendislik,
tip, bilgisayar, ¢eviri, ekonomi, ticaret, psikoloji ve diger bircok alanda yogun bir sekilde
kullanilmaktadir (Acar, 2019).

ANN’lerin yapist basit islemci elemanlardan olusmaktadir ve ANN’yi olusturulan
elemanlar farkli big¢imlerde ifade edilebilen sayisal verileri tasiyan agirliklar ve
baglantilar ile kendi aralarinda baglidirlar. ANN’lerin ilerlemesine sebeb olan insan
beyninin mekaniklesmis olarak gerceklestigi anlasilmasi zor olan hesaplamalari

yapabilen yapay sistemlerin yapabilecegi 6zelliklere sahiptir (Yarar 2010).

Literaturdeki ANN’lerin tanimlarina bakildiginda herkesin kabul ettigi bir tanim

goriilmemektedir ama genel bir sekilde kabul edilen bazi tanimlar sunlardir.

Haykin (1999) ANN’y1 detayli bir sekilde arastirip (Neural Networks: A Comprehensive
Foundation) adina bir kitap yazmis ve kendi kitabinda ANN’y1 “Bir sinir ag1, bilgiyi depo
etmek icin dogal egilimi olan basit birimlerden olusan paralel dagitilmis bir islemcidir.”

diye tanimlamistir.

Kang vd. (1992) ANN insan beynin biyolojik sinir sistemden ilham alan bir bilgi siire¢
paradigmasi olup bu paradigmanin anahtar unsuru ise bilgi stre¢ sistemin biinyesi olarak

tanimlanmaistir.

Bugiinlerde cesitli alanlaradaki ¢alismalara bakildiginda ANN’nin yaygin bir sekilde
kullanildig1 goriilmektedir. Bunlardan en yaygin olarak; ortii tanima, ¢ivirme, sistem
tanimlama, isaretleme ve dogrusal olmayan denetim alanlardir. Burada biitiin sorunlar
icin, ANN ile tahmin edilecek ¢oziimler, tasarimciya birtakim secenekler tanitir ve
bazilar1 se¢enek olmaktan zorunlu hale gelebilir. Dolayisiyla, bu secenekleri tasarimeilar
tarafindan dogru degerlendirmesi, diger yaklasimlarda oldugu gibi ANN’da da

zorunluluk s6z konusudur (Firat, 2007).
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Bir problemi ele alip ANN kullanarak ¢6ziildiigli zaman tasarimer gesitli segenekler ile
karsilagir bunlardan ilk olan1 §grenme mekanizmasidir. Literatiire bakildiginda 6greticili
(denetimli) ve 6greticisiz (denetimsiz) diye iki tiir 6grenme stratejilerden bahs edildigini
goriilmektedir. Denetimli ve denetimsiz 6gretmeleri arasindaki farki istenecek olan ¢ikis
verilerinin mevcut olup olmamasidir. Eger bir egiticinin sistem ¢ikislari istenen degerleri
temin ederse bu tlir 6grenmeye egitici 0grenme ad1 verilir. Tasarim kosullari, istenen
degeri temin edemezse, bu tiir dgretme Ogreticisiz 6grenme gubuna girer. Ogreticisiz
O0grenme algoritmalar ¢ogunlukla ge¢cmiste sistemin karsilasildigi veri kiimesi i¢indeki
istatiksel bilgileri ortaya ¢ikarir. Bundan dolayi, ¢cok 6geli veri kiimeleri iginde deneyim
vasitasiyla bilgi genellestirmesi yapilabilir. ANN’lerda tasarimcinin ikinci segenegi
mimari ile ilgilidir. Eger ag tstiindeki veriyi siirekli ileriye dogru besliyor ise, ileriye
beslenmeli, geriye dogru besliyor ise geriye beslenmeli yapay sinir aglart mimarisi
olusturmaktadir. Tasarimcinin tarafindan sunulan {iglincii segenck ise &6grenme
algoritmalaridir. Literatlirde biiyiik sayida ANN algoritmalarindan bahsedilmektedir ve
bunlar 6grenme diye adlandirilan olguyu, matematik kosullar1 ile dlgiilebilen
blyikliklere donistiirerek, bir basarim olgiitii olusturulmasina, dlgiitiin zaman iginde
fazlalastirilmasina veya bir malyet dlcutiin meydana getirilmesi ve 6lcutiin zaman i¢inde
azaltmasnu saglayacak parametrenin degisim hesaplamasina dayanir. Burada parametre
islemine tiiretilen bilginin hangi metod olusturdugu, planlama esnekligin ana temasidir

(Yasar, 2004).

ANN genel olarak; bir girdi, bir veya daha fazla gizli ve bir ¢ikti katmanlardan
olugmaktadir. Girdi verisi ile baglantis1 olup veriyi gizli tabakaya transfer eden
noronlardan olusan tabakaya girdi tabakasi denir. Girdi tabakasindan veriyi alip islem
yapildiktan sonra ¢ikt1 tabakasina génderen ndronlerden olusan tabakaya gizli tabakasi
denir ve gizli tabakanin dig ortam ile higbir baglantist yoktur. Son olarak isletmis veriyi

teslim alan noronlardan olusan tabakaya da ¢ikti tabakasi denir (D6lling, 2002).

Eger ANN sadece girdi ile ¢ikti katmanlardan olusuyorsa, tek katmanl, girdi, gezli ve

c¢ikt1 tabakalarindan olustuysa ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 diye adlandirilir.

ANN yoOntemin; dogrusal olmama, 6grenme, genelleme yapma, uyarlama, veri isleme,
guraltiye karst hosgorii ve duyarlik, ve donanim gibi istiinliikleri vardir (Bayir, 2006).

Bunlar:
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Dogrusal olmama

Yapay noronlar dogrusal olmama ozelligine sahiptir ve ANN’lerin gevredeki tim

problemlere uygulanmasini saglamaktadir.

Ogrenme

ANN yontemi diger yontemlerden ayiran temel 6zelligi 6grenmedir. Bir problemi bu
yontem ile 6grenmek i¢in problemin girdilere karsilik gelen ¢iktilarin veya sadece
girdilerinin saglanmasi gerekir. Girdi ve ¢ikt1 verileri ile belirlenen 6grenme kiimesi

yeterli miktarda 6rnek icermelidir.

Genelleme yapma

Egitim siirecinden sonra ANN egitim kiimesinden baska veriler i¢in de ¢iktilar liretebilir.
Uretilen ¢iktilarnin kabul edebilir seviyede olup olmadigi, test datasmin bilinen sistem
cikist ile ANN’in ciktilar1 karsikastirilarak anlasilabilir ve bu uygulamaya genellemenin

testi denir.

Uyarlama

ANN’lerin parametreleri tekrar tekrar degisir veya olabildigi kadar dogru ¢oziimleri
bulmak igin siirekli egitebilir. Bu 0zellik ANN’lerin uyarlamali 6rnek tanima, hedef
tanima, isaret isleme, smiflandirma, sistem kimliklendirme ile modelleme ve otomatik

kontrol gibi alanlarda kullanimin1 saglamaktadir.

Veri isleme

Biyolojik sistemlerdeki veri dagilmis yapidayken ANN’lerde ise agirliklar {istline paralel
bir sekilde dagilmakta, islenmekte ve korunmaktadir. Agirliklar her anda ANN’nin
problemle alakali olan bilgiyi ifade eder. ANN’lerde verinin kullanilan hafiza yapisi

birlesik dagilmis olup ¢esitli formullara doniiserek islenebilir.
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Gurultiiye karsi hosgorii ve duyarhk

ANN’larda biiyiik sayida bulunan islemci kiimeleri paralel bir sekilde dagilmis bir yapiya
sahiptir ve agin bilgileri biitiin baglantilara dagilmistir. Girdi veri kiimesinde bulunan her
goriltl, tiim agirliklar lizerine dagitildigindan, goriiltii tesiri tolere edebilir. ANN’lerin

hatay1 tolere etme giicti daha fazladir.

Donanim

ANN donanimlar1 bugiinlerde kolay bir sekilde elde edilmesi ve yaygin bir sekilde
degisik calismalarda kullanilabilmesi, ilgi ¢ekici 6zelliklerin basinda yer almakta ve asil

zamanli uygulamalarda olduk¢a 6nemlidir.

Yapay sinir aglari birbirleriyle bagl bir sekile gelen islemcilerin birlesmesinden meydana
gelmekte, diger bir deyisle ndronlarin baglantisindan olusur. Agin yapist ndronlar
arasindaki baglantidan belli olur. Istenilen hesaplamalar yapmak i¢in baglantida yapilan
degismeler 0grenme algoritmasi ile belirlenir. ANN’ler 6grenme algoritmalarina ve

yapilarma gore siniflandirilirlar.

ANN’ler yapilarina gore ilerye Beslenmeli ve Geriye Yayilmali diye iki yapida incelenir
(Partal vb, 2008; Bayir, 2006). Bunlar:

-ileri Beslemeli Aglar

ANN’lerin bu ¢esitinde noronler katmanlara ayrilmaktadir. Veri, giris katmanindan ¢ikis
tabakasima dogru tek yonlii baglantilarla ileriye dogru iletilir. Noronlar bir katmandan
digerine baglanti kurarlar ama aym tabaka icerisinde baglantilar kurulmaz. ileriye
beslenmeli aglar1 dogrusal olmayan verinin tiim yapisi yakalama yeteneklerine sahib

oldugundan diger ANN yontemlere gore daha genis bir sekilde kullanilmaktadir.

-Geri Beslemeli Aglar

Geri beslemeli sinir aglari, ¢ikis ve orta tabaka ¢ikislari, dnceki ara katman veya giris
birimine dogru geri beslenen agdir. Bu nedenle veriyi hem ileri hemde geriye dogru

aktirir.
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Yapay bir agin ana 6geleri agin; giris, gizli ve ¢ikis katmanlarindan birinde kullanilmakta
gegcerlidir. Bu 6geler Agarliklandirma Faktorleri, Transfer veya Aktivasyon Fonksiyonu,
Toplam Fonksiyonu, Cikis Fonksiyonu, Ogrenme Fonksiyonu, Hata Fonksiyonu ve

Geriye Yayma Degeri diye adlandirilir (Bayir, 2006).

Agarhklandirma Faktorleri, bir sinir hicresi, cogu zaman girisleri eszamanli olarak
kabul eder. Yapay bir noron ile listelenmis agirliklar girislerin sinyallerinin siddetini
Olcmek i¢in agdaki uyarlayici katsayilardir. Agarliklandirma faktorleri girislerin baglanti
kuvvetlerini 6lger. Bunlar ¢ogu zaman, rastgele segilip yakinsama durumuna gore

kesinlesir.

Transfer veya Aktivasyon Fonksiyonu, bu 6ge agirliklandirilmis toplam sonucu
aktarma diye adlandirilan bir islem algoritmasi i¢inde bir ¢ikis islem diye gecer. Transfer
fonksiyon igerisinde sinir ¢ikisina erismek i¢in, toplam deger bagka bir esik deger ile
karsilastirilir, bu deger esik degerden biiyiik ise islem elemani sinyal olusturur. Giris

agirlik ile ¢arpilip toplam esik degerinde kiigiik oldugunda sinyal olugmaz.

Toplam Fonksiyonu, tim girdilerin agirliklandirilmig toplamini hesap etme islemin ilk
adimidir. Girdiler ve agirliklarin matematiksel gosterisi sirasiyla (Ig, I2 ....... ) ve (w1, w2
...... ) seklindedir. Toplam fonksiyonu her giris elemana ters gelen agirlik bilesen yoluyla

olusup (giris1 = I1* wl, giris2 = 12*w2 vb. toplam= giris1+giris2) sekilinde gosterilir.

Bu islem tiim katamanlarda birbirlerine benzer. Her 6nceki néronun ¢ikisi bir sonraki

noronun girigi olmaktadir.

Cikis Fonksiyonu, her igslem elemani tek ¢ikis sinyali verir. Biyolojik néronlarda oldugu
gibi, ¢cok girdilerin oldugu yerde sadece tek cikis sinyali olabilir. Normal olarak ¢ikis

sinyali, aktirma fonksiyonun direk sonucudur.

Ogrenme Fonksiyonu, bu Fonksiyonun hedefi, néron tabanli algoritmaya nazaran her
islem elemanin girigleri istiindeki degisebilen baglanti agirliklarint degistirmektir ve

ogreticili ile dgreticisiz diye iki tiir 6grenme vardir.
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Hata Fonksiyonu ve Geriye Yayma Degeri, Biiyiik bir miktarda 6grenme aglarinda,
istenen ¢ikis ve agin elde ettigi degerler arasindaki fark hesaplanir. Bu ham hata degeri,
mimarisi i¢inde kiyaslamak i¢in hata fonksiyonu yoluyla degistirilir. Bu hata onceki
katmana geriye dogru yayilir. Yayilan deger gegerli hata 6l¢limii veya tipi iistiine baglh

istenen deger olabilir.

2.9.2.2.Uyarlamal ag tabanh bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS)

ANFIS bulanik mantig1 ve sinir ag1 diisiince kombinasyonu olup; Son yillarda ANN ve
Bulanik Cikarim Sistemi (FL) ikisinin o6zelliklerine sahipler olan ANFIS, hidroloji
alaninda genis bir sekilde kullanilmaktadir (Keskin vd., 2010). ANN ile modellenen
sistemin girdi ve ¢iktsu arasinda baglanti kurar ve istenen ¢iktiyr olusturmak igin
egitilmelidir (Changchun vd., 2006). Bulanik mantig1 ve bulanik kiime teorileri ilk kez
1965 yilinda Zadeh tarafindan bulunmus ve bir dizi mantiksal kural araciligiyla karar
verme Ozellikleri tanimlamak i¢in kullanilir. Nitel bir modellemeye bulanik esasi olan
yaklagimi ilk kez Sugeno ve Yasukava tarafindan 1993 yilinda gelistirilmis, bu modelin
yapt tanimlanmasi i¢in bir bulanik kiimeleme yontemin kullanilmasini 6nermislerdir.
(Changchun vd., 2006). ANN'nin egitim yetenegi, bulanik mantigin eger-ozaman kural
olusturma ve parametre optimizasyon 6zelligi bir araya gelip ¢ok giiclii bir hibrid modeli
(ANFIS) olusturma 6zelligi sahiplerdir. ANFIS ve prensipleri ilk kez Jang tarafindan
1992 yilda ortaya ¢ikarildi ve simdiye kadar ¢esitli alanlarda bir¢cok problem ¢dziimiinde
yogun bir sekilde kullanilmaktadir. Bu model geriye yayilim gradyanin inisi ve kiiciik
kareler yontemi birlestiren hibrid 6grenme kural kullanarak bir set parametreleri tanitir.
ANFIS dnceden dngorilen girdi-cikt: olusturmak igin Uyelik Fonksiyonu (MF) sahip bir
set bulanik, eger-o halde kurallar1 olusturmak i¢in kullanilir. Baz1 arastirmacilar ANFIS'i
hidrolojik modellemede uygulamislardir. Chang vd., (2001), ger¢ek zamanl rezervuar
operasyonu modeli tizerine ¢alisip bulanmik kurallar1 olusturmak i¢in yeterli bilgi
verildiginde, ANFIS'in rezervuar icin klasik modellerden daha kesin sonuglar1 verdigini
aciklanmistir. Bu g¢alismanin amagclarindan biri olan ANFIS modeli kullanarak Firat
Havzasinin aylik akis tahminini yapip sonuglari, diger modellerden elde edilmis sonuglar

ile karsilastirarak performansi belirlenmistir.
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Bulanik mantik (FL)

Bulanik mantigi insanlarin dosiinmeye dayanan yapay zekd bir yontemidir ve
problemlere kesin ¢dzum bulunur. Insan beyni kararsizlik, belirsizlik vd sebeb olabilir
ama bilgisayar sadece kesin degerleri degistirebilme 6zelligi sahiptir, bunlarin yan1 sira

bulanik mantig1 bu ikisinin bir araya getirilme bir tesebbiistiir (Uney, 2017).

FL sayisal verisi ile dil bilgisi aynt zamanda isleyebilme 6zelliklere sahib bir yontemdir.
Bu yontem diger yapay zeka yontemlere benzer, matamatiksel tanimi olmayan belirsiz
veri tahmininde kullanilir. Bulanik mantik, siyah veya beyaz, dogru veya yanlis, agik veya
kapali ifadelerin artik olmamasi agisindan klasik mantiktan farklidir. FL degiskenlere
uyelik dereceleri izin verir. Bulanik sistemin eger-o halde kurallarina gore her giris
bulanik kiimesi farkli durumlar1 degerlendirir. Bu operasyonun bir sonucu olarak, en
uygun ¢iktilar hedeflenen ¢iktilara ¢ok yakindir. FL’nin en uygun sonuglart vermesi

sistemi ¢aligtirtlan uzmanin deneyimine de baglidir (YYarar 2010).

2.9.2.3 Uzun kisa vadeli hafiza aglar1 (LSTM)

LSTM’lerin veriler arasindaki uzun vadeli iliskileri (tekrar eden degerler, dizi, v.b.)
ogrenebilen Tekrarlayan Sinir Aglarin (RNN) 6zel bir tiiriidiir. RNN’ler, sinir agi modiil
zinciri seklindedir. Standart RNN' lerde, bu yinelenen modiil, yalniz tanh aktivasyon
katmani gibi basit bir yapist vardir. LSTM' lerin de RNN’ler gibi zincir benzeri yapilar
vardir ama yinelenen modiilun yapisi farklidir. Bu yontem ile yakin zamanda; konugma
tanima, dogal dis isleme, finansal analiz, dil gevirisi vb bir¢ok veri alan1 ve yapay zeka
uygulamalarinda basarili sonuglar elde edilmistir (Kutlu, 2018). LSTM’ler, zaman
serilerini  siniflandirmak, Ongérmek ve islemek i¢in zamansal gecikmeler
diistintildiiginde oldukga elverislidir. Zamansal uzunluguna goreceli duyarsizlik,
alternatif RNN’ler ve farkli uygulamadaki diger 6grenme yontemlerine gore LSTM’ye
bir avantaj saglamaktadir. LSTM’ler bilgiyi uzun zaman hatirlarlar ve bu islemi 6grenme
yol ile yaparlar. Tum RNN’ler, bir sinir aginin yinelenen modiilleri zincirinin bigimine
sahiptir (Memis, 2019).
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Tekrarlayan Sinir Aglar: (RNN)

Normal sinir aglarinda veri tek yonlii olarak geristen ¢ikisa dogru gider ve serinin 6nceki
bilgilerini koruyamaz. Tekrarlayan Ssinir Aglarin (RNN)’da ise dongii 6zelligi vardir ve
veri ile ilgili bilgileri zaman igeresinde islemesine izin verir. RNN’1n girdi degerleri anlik
olmay1p 6nceki girdilere gore degerlendirir. Bir girdinin (t — 1) andaki degeri i¢in verilen
karar, t aninda verilecek karar1 da etkiler. RNN’lerde girdi degerleri daha 6nceki ve
simdiki bilgilerin bir araya getirilmesiyle ¢ikt1 iiretirler ve gelecek islemde bu ¢iktilari
girdi diye kullanirlar, yontem bu o6zelliklerinden dolayr geriye beslemeli aglardan
ayrilmaktadirlar. RNN, dinamik zamansal davranis sergileme egilimindedirler. Zamanla
ilgili istatistiksel verilerin aynis1 belirli bir sira ile gelen verilerin oldugu durumlarda

yogun bir sekilde kullanilan bir yontemdir (Dogan, 2019).

RNN’1n amaci, birbirini izleyen bilgileri kullanmaktir. Geleneksel bir sinir aginda girdi
ve ciktilarin hepsinin birbirinden bagimsiz oldugu farz edilir. RNN’ler bir dizinin tim
ogeleri i¢in ayn1 islemi yerine getirir. Cikt1 dnceki hesaplamalara tabidir, bu nedenle
tekrarlayan sinir aglart diye adlandirilirlar. Teoride, RNN’ler uzun dizilere ait veriyi
kullanabilir, ama pratikte sadece birka¢ adim geriye donmekle kisitlidir. Her uzunluktaki
girdinin islmesine imkan sagladiginda, hesaplama siireleri uzun siirer. Isleyen ydéntemin
boyutu, girdi sayisindaki artisa bagli degil, 6nceki verileri isleme alarak hesaplamalar
yapilmasina ragmen, uzun zaman eski veriye ulagsmak bu tiir aglar i¢in zordur (Dogan ve

Tiirkoglu, 2019). RNN modeli asigada Sekil 2.3’te gosterilmistir.

° Output

Sekil 2.3. Tekrarlayan sinir ag1 modeli
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RNN’lar girdilerini anlik olarak degerlendirmek yerine, eski girdilere gore degerlendirir.
Sekil 2.3’de goriildiigii gibi RNN girdi verilerinin yanisira eski ¢ikt1 degerlerini gosteren
icerik birimleri (content unit) de agi etkiler. t — 1 aninda girdiye verilen karar, t aninda
verilecek karar1 da etkiler. Kisaca, bu tiir aglarda girdiler mevcut ve eski bilgilere gore

¢ikti iiretirler.
2.8.Yapay Zeka Yontemleri ile Yapilan Baz1 Cahismalar

Yangtze nehri tzerindeki Hankou hidrolojik istasyonun akim tahmini yapmak igin
yapilan ¢alismada derin bir sinir ag1 kullanilmigtir. Bu yontem Ampirik Mod Ayristirma
(EMD) algoritmasi, Kodlayici-Kod Coziicii Uzun Kisa Siireli Bellek (En-De-LSTM)
mimarisine birlestirmistir. Calismada kullanilan EMD yontem veriyi farkli frekans
bilesenlerini ayristirip sadece EMD ve En-De-LSTM hibrid yontemleri kullanilarak
tahminleri yapmustir. YOntemlerin performanslara bakildiginda En-De-LSTM esasli olan
LSTM sadece EMD yo6ntemine gore gozlenen veriye yakin sonuglar verdigi goriilmiistiir.
Dolayistyla, bu hibrid yontemin uzun vadeli akimlar igin etkili oldugu séylenebilir (Liu
vd., 2020)

Fu vd. (2020), Malezya yarimadasnin kiizey dogu tropical bolgesinde yer alan Kelantan
Nehri'nin giinliik akim similasyonu igin derin 6grenme yontemi uygulamig, akim tahmini
icin gegmis yillara ait veriyi kullanmilmiglardir. Model birka¢ perspektife gore
gerceklestirilmigtir. Calismanin sonunda LSTM modelinin, kurak mevsimde sabit akis
verilerini islemede avantajli oldugu ayrica yagmurlu mevsimlerde hizla dalgalanan akis

verilerinde veri 6zelliklerini yakalama konusunda iyi sonuclar verdigi goriilmustiir.

Thapa vd. (2020), Nepalin Himalaya bdlgesinde eriyen kar su akim tahmini i¢in; LSTM,
dogrusal olmayan otoregresif digsal (NARX), gauss sureci regresyon (GPR) ve destek
vektor regresyonu (SVR) modelleri uygulanarak hesaplamalar yapmiglardir. Modellerin
daha uygun girdi kombinasyonlar1 belirlemek i¢in ayrica Gamma testi yapilmistir. Bir
tane gezli tabakali olan s1ig LSTM yontem, gezli tabakalart ¢ok olan LSTM yodnteme gore
daha Ust sonuclar verdigi goézlemlenmistir. LSTM i¢in kullanilan yedi optimize edici
testlerden Adamax bu g¢alisma i¢in en uygun optimize edici oldugunu goriilmistiir.
Modellerin performansini grenmek i¢in R?, MAE, degistirilmis Kling-Gupta verimliligi

(KGE), NSE ve RMSE istatiksel kriterleri kullanip elde edilen yiiksek R? degerleri ile

23



diisiik hatalar vermistir. Bundan dolayr 6grenme (ML) yontemleri bu tlr tahminlerde

kullanilmas1 uygun goriilmiistiir.

Khazaee Poul vd. (2019), America Birlesik Devletleri ve Kanada arasinda yer alan St.
Clair Nehir akimi tahmin etmek icin; istatistiksel yontem olarak ¢oklu dogrusal
regresyonu (MLR), ANN ve ANFIS linear olmayan metod ve KNN parametrik olmayan
regresyon yontemi kullanmislardir. Daha fazla arastirma yapmak i¢in dalgacik doniistimii
(WT) ve adi gecen modeller ile birlestirip hibrit modeller olusturulmus ve hesaplamalar
icin uygulanip sonuglar karsilastirilmistir. Calismada alti girdi kombinasyonlari
kullanilmistir ve 6nceki akim, sicaklik ve yagis verileri girdi olarak kullanildiginda daha
kesin sonuglar1 verdigini belirlemistir. MLR, ANN, ANFIS ve KNN yontemleri WT ile
birlestirerek yapilan tahminleri sadece MLR, ANFIS, ANN ve KNN yontemleri

uygulanarak yapilmis olan tahminlere gére daha kesin sonuglar verdigi belirlenmistir.

Hien Le vd. (2019), Vitnamdaki Da Nehir havzasinin Hoa Binh barajina gelen giinlik
suyun sel tahmini yapmak i¢in giinliik yagis ve akim; bir, iki ve ii¢ giin onceki
kombinasyonlar1 girdi olaraka kulanip LSTM yontemi uygulanarak tahminleri
yapilmistir. Modelin 6ngorii yetenegi oldukga etkileyici oldugu goriilmiistiir. Dolayisiyla,

LSTM yontemi akim tahminlerinde etkili oldugunu sdylenmistir.

Damavandi vd. (2019), Amerika Birlesik Devletleri Teksas eyaletinde bulunan, Brazon
Nehir havzasinin akim tahmini i¢in LSTM y6ntemi kullanilmistir. Modelin performansini
belirlemek icin tahmin edilen ve gozlemlenen veriyi kullanarak; Nash—Sutcliffe (NSE)
ve Pearson korelasyonu (p) istatiksel degerlendirme kriterlerine bakmistir. Bu ¢caligmada
LSTM modeli yiiksek dogruluk oranl sonuglari verdigi i¢in, bu model akim tahminleri

icin uygun goriilmiistir.

Calp (2018), isletmedeki personellere ginlik talep edilecek yemek mektar1 ANN
yontemi kulanilarak yapilmasi planlanmistir. Modelin performansini MSE, RMSE ve R?
kullanilarak belirlenmistir. Kullanilan agin test ve egitiminde FFNN kullanilmustir.
Calisma sonunda modelin performansi yiiksek ve hata oran1 dosiik oldugunu goriilmiistiir.
Dolayisiyla, ANN yontemi gunlik yemek talebi tahmininde etkili oldugunu

belirlemislerdir.
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Adnan vd. (2017), Yukari Indus Havzasi, Dainyor hidrolojik istasyonun akim tahmini
yapmak i¢in ANN ve destek vektor makinesi (SVM) modelleri uygulamislardir.
Kullanilan modellerin performasilar;; R?, RMSE ve MAE istatiksel degerlendirme
kriterleri ile belirlenmistir. Elde edilen sonuglara gore SVM yontemi ANN yontemine

gore aylik akim tahmini igin daha basarili oldugu gorilmiistdr.

Patel vd. (2014), Hindistanin Gujarat eyalatindeki Mehsana ilgesinin Kheralu Taluka
kdyiinde yer alan Sabarmati Nehri tizerine Dharoi Baraj’ina gelen sel tanmini icin ANFIS
yontemi  kullanmilmistir.  Cesitli  tiyelik  fonksiyonlarin  yaninda  bircok  girdi
kombinasyonlar1 kullanilarak giris verisini, test ve egitim olarak ayirtp ANFIS modelinin
performansina bakilmistir. Bu ¢alismada ANFIS modeli Log Peason tip-111 istatistiksel
yontem ile karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglara bakildiginda, bahesedilen ¢alisma

alani icin ANFIS modelinin daha kullanish oldugu gériilmistiir.

Sanikhani ve Kisi (2012), iki farkli bulanik yontem olan 1zgara boliimliit ANFIS (ANFIS-
GP) ile alt kiimeli ANFIS (ANFIS-SC), uygulayarak Firat-Dicle havzasiin aylik akim
tahminini yapmiglardir. Modellerin tahmin performanslarini etkileyen peryodikligi de
arastirllmistir. Sonuglara bakildiginda ANFIS-SC modelin performansi, ANFIS-GP

modele gore biraz daha 1yi oldugu goriilmiistiir.

Tiirkiyenin giiney tarafinda yer alan Dim Nehri akim tahminleri igin ANFIS modeli
stokastik hidrolojik modeller ile birlestirip hesaplamalart yapilmistir. Yontemler
hidrolojik zaman serisi modellemesi i¢in uygulanmistir. Daha sonra otoregresif hareketli
ortalama (ARMA) modeller ile Uretilen sentetik serileri, ANFIS'in egitim verisi seti
olarak kullanilmistir. Sonug olarak egitim asamasinda girdi ve ¢ikti verisini uzatarak

ANFIS'in dogruluk oraninin yiikseldigi goriilmiistiir (Keskin vd., 2010).

Solaimani (2009), ANN ydntemi kullanarak Iranin Semiarid bdlgesinde bulunan Jarahi
Havzasi i¢in yagis akis arasindaki iliskiyi modellemistir. Bu ¢alismada yagis tahmini i¢in
cok katmanli ileriye beslenmeli geriye yayilmali ANN yontemi ile cesitli algoritmalar
uygulanmigstir. Jarahi Havzasi i¢cin ayn1t modellerin degisik ayarlari kullanarak aylik akim
tahmini yapilmigtir. Bu yontemin performansi, akim tahminleri i¢in kullanilmis olan;
Dereceli Alcalma (GDX), Eslenik Gradyan ve Levenberg-Marquardt (L-M) geleneksel
yontemleri ile karsilastirilmistir. Elde edilen sonuclardan ANN modelin geleneksel

modellere gore daha verimli oldugu goriilmiistiir.
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Guldal vd. (2009), Egridir Golin gelecekteki su seviye tahmini icin ANFIS, Tekrarlayan
Sinir Aglart (RNN) ve Stokastik modelleri kullanmistir. Bu amag i¢cin RNN ve ANFIS
modellerine ¢esitli girdi yapilar1 uygulayarak en uygun olan model arastirilmustir.
Bunlarin yani sira, otomatik gerilimli (AR), klasik stokastik modeller ve ARMA
modelleri uygulayip RNN ve ANFIS ile karsilagtirilmistir. Modellerin performanslari
grafiksel sekiller ile istatiksel degerlendirme kriterleri kullanarak karsilastirilmistir.
Sonuglar kiyaslandiginda RNN ve ANFIS diger geleneksel; AR, klasik stokastik ve
ARMA modellere gore daha yuksek dogruluk gosterdigi sonucu eclde edilmistir.
Dolaysiyla géllerin su seviye tahmininde RNN ve ANFIS modellerinin kullanilmasinin

uygun oldugu bulunmustur.

Turkiyenin Seyhan ve Ceyhan Nehirlerinin giinlik akim tahminleri i¢in yapilan bir
caligmasinda; ANN, ANFIS, Genellestirilmis Regrasyon Sinir Aglari, Ileriye Beslenmeli
Sinir Aglari ve AR yontemleri uygulanarak hesaplamalari yapilmistir. Calismada, Seyhan
Nehri icin gegmisteki glinlik nehir akim kombinasyonlari, Ceyhan Nehri igin ginlik
nehir akimlari kullanilmistir. Bu iki nehir i¢in veriler egitim, test ve dogrulama olarak (¢
kiimeye ayrilmistir. ANN, ANFIS ve AR yontemlerin uygulanabilirlik ve performanslar
belirlemek i¢in nehirlerin akim verileri ¢esitli yapilari test ve egitilmistir. Kullanilmis
olan tim modellere egitim ve test verileri uygulanarak performanslarina bakmustir.
Modellerin dogruluguna bakildiginda ANFIS modeli diger modellere gore kesin sonuglar
verdigi goriilmiistiir (Firat, 2007).

Dolling (2002), Arjentinde yer alan San Juan Nehir havzasinin Pachon metrolojik
istasyonundan almis olan iklimsel verileri alip yapay zeka yontemi uygulanarak aylik

akim tahmini yapmistir. Caligmanin sonucunda istenilen sonuclari elde etmislerdir.
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3.

MATERYAL VE YONTEM
3.1. Materyal

Su kaynaklarinin daha 1yi yonetilmesi ve mevcut ve gelecekteki su miktarini
belirleyebilmek igin Ulkemiz 26 havzaya ayrilmustir (Sekil 3.1). Bu calismada 26
havzadan biri olan Firat Havzasi’nin ileriye donlk akis tahninleri yapilmistir. Akis
tahmini icin Asiga ve Orta Firat Havzalarinda yer alan dort istasyona ait akis verileri

kulanilmistir.
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Sekil 3.1. Turkiye’deki biiyiik akarsu havzalar1 (Yenigln, 2007, s. 241)

Firat Havzas1 Tunceli, Erzincan, Elazig, Diyarbakir, Malatya, Adiyaman, Gaziantep,
Sanliurfa illerin sinirin1 belirlenip Turkiye’nin dogusundan baglayip kiizeyden glineye
dogru gecerek Siiriye’ye ardindan Irak ve Irak’in Basra ili’nde Dicle havzasi ile bir araya
gelmektedir ve ardindan Basra Korfezi'ne dokiilir. Bu havzanm yiizolgiimii 127304 km?
ve ortalama yiiksekligi 1009,87 m olup Tiirkiye’nin en biiyiik su havzalarindan biri
sayilir. Bu havzaya diisen ortalama yillik yagis 540,1 mm/y1l ve ortalama yillik akis ise
31.61 km® dir. Bu havza Tiirkiyenin ortalama yillik akis miktar1 acisindan en biiyiik
havzasidir. Havza tizerine 19 adet biiylik baraj insa edilmistir. Bu barajlardan topladigi su
hacmi agisindan Atatiirk Baraji, gévde yiiksekligi agisindan ise Keban ve Karakaya
Barajlan dikkat ¢gekmektedir. Firat havzasi kendi igerisinde Orta Firat, Yukar Firat ve

Asag Firat olarak iige ayrilmistir. Calismada havza iizerinde isletmesi Devlet Su Isleri’ne
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(DSI) ait olan ve havzanin asiga ve Orta kisimlarinda bulunan 4 adet Akim gézlem
istasyonu (AGI) ele alinmistir. Bu AGi’lerin havzadaki konumlar1 Sekil 3.2 ve Sekil

3.3’te sunulmustur.

Firat Havzasi’nin ortalama yillik akim miktar1 31,38 milyar m?, ortalama yillik verimi

8,23 I/s/km? ve toplam akis katsayis1 %16,75 olarak belirlenmistir (EIE, 2003).

Calisma alaninda yer alan Asiga Firat Havzasi’nin eie 2124, eie 2131 (Sekil 3.2) ve Orta
Firat Havzasi’nin eie_2102, eie_2131 (Sekil 3.3) istasyonlara ait 1981-2011 yillar arasi

aylik veriler kullanilmustir.
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Sekil 3.3. Orta Firat Havzasi 2102, 2122 istasyonlar1 (Altiparmak, 2008, s. 20).
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Ilgili havzanin belirtilen tarihlerde akim tahminini yapmak icin kullanilan Akis Gézlem

Istasyonlarindan alian veriler Tablo 3.1 ve Tablo 3.2°de verilmistir.

Tablo 3.1. eie 2102 ve eie 2122 istasyonlara ait yagis alan ve kotlar (ONOZ, 2015)

AGI Gézlem Yih Yagis Alam (km?) Kot (m)
2102 1969-2010 25.515,6 859
2122 1969-2009 5.882,4 1552

Tablo 3.2. eie 2124 ve eie 2131 istasyonlara ait yagis alan1 ve kotlar (Altiparmak, 2008)

AGI Gozlem Y1l Yagis Alami (km?) Kot (m)
2124 1963-2004 1256,1 1180
2131 1957-2004 277,6 925

Asiga ve Orta Firat havzalarin ¢aligma alaninda segilmis olan dort istasyona ait egilim
cizgileri Sekil 3. 4, 3.5, 3.6 ve 3.7°de verilmistir. Yatay eksen akim zamanini ifade eder
ve bu zaman tiim istasyonlar icin 369 aydir. Diisey eksen ise m®/s olarak debiyi ifade
etmektedir.
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Sekil 3.4. Orta Firat Havzasi eie_2102 nolu istasyonun egilim ¢izgisi
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2122
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Sekil 3.5. Orta Firat Havzasi eie 2122 nolu istasyonun ait egilim ¢izgisi
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Sekil 3.6. Asag1 Firat Havzasi eie 2124 nolu istasyonun egilim ¢izgisi

2131

18.000
16.000
14.000

& 12.000

10.000

8.000
6.000
4.000
2.000

0.000
0 50 100 150 200 250 300 350 400

Akim (m3/s

Zaman (Ay)

Sekil 3.7. Asagi Firat Havzasi eie_2131 nolu istasyona ait egilim ¢izgisi
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3.2. Yontem

Asag1 ve Orta Firat Havzasi’nin gelecege yonelik akim tahminlerini yapabilmek ig¢in
Yapay Zeka yontemler’den; ileriye Beslemeli Yapay Sinir Aglar1 (FENN), Uyarlamali
Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS) ve Uzun Kisa Vadeli Hafiza Aglar (LSTM)
olmak tzere t¢ yontem kullanilmistir. Bu Yontemlerin performanslarini belirlemek igin
Ortalama Mutlak Hata (MAE), Korelasyon Katsayisi (R) ve Nash Sutcliffe Verimlilik

(NSE) model degerlendirme indisleri kullanilmistir.

3.2.1. Tleriye belemeli sinir aglar1 (FFNN)

Ileriye Beslemeli Sinir Aglar1 (FFNN), Yapay Sinir Aglari (ANN) modellerindendir.
ANN’larinin tarihsel gelisimi 1970 yilindan baslamistir. Izleyen 10 yil igeresinde
birbirinden farkli otuza yakin yeni model gelistirilmistir. (Colkesen, 2003). Yapay Sinir
Aglari, beyin iglem bilgisi gibi biyolojik sinir sistemi ile ilham alan ve paralel bir sekilde
dagitilmis olan bir bilgi islem sistemidir. Belli bir sorunu ¢6zmek icin ortak olarak calisan
¢ok sayida birbirine bagli ndronlardan olusur. Cesitli fikirler ve kavramlar igin
kullanilabilmekte ve test asamasinda belirli bir geri hata ve yayilim diizeltme
mekanizmasi yoluyla 6grenilmektedir. Hatay1 en aza indirgeyerek, bu ¢ok katmanl
sistemler bu gunlerde insan dizeltmesi olmadan fikirleri kavramsallastirabilir ve
ogrenebilir (Tsoukalas vd., 1996).

- Biyolojik Noron ve Yapay Noéron Hucresi

Biyolojik sinir hiicresi néron olarak adlandirilir ve dentrit, akson, ¢ekerdek diye ¢
boliimden olusur. (Bkz. Sekil 3.8)

Alcson
=3 Diger hiicrenin =l
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Sekil 3.8. Biyolojik sinir ag1 yapis1 (Yakit vd., 2017, s. 288)
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Yapay noronun biyolojik ndrona gdre daha basit bir yapist vardir. Temel bir yapay

noronun modeli Sekil 3.9’da gosterilmistir.

Aktivasyon
Fonksiyonu
2 Ciktr
Degerleri
Toplam
Fonksiyonu

Agirliklar

Sekil 3.9. Yapay sinir ag1 (Calp, 2018, s. 5)

ANN hiicresinde esas olarak disaridan veya baska norondan alinan veri yaninda; girdiler,
agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢iktilar yer almaktadir.
Agirliklar dis ortamdan veriyi alip ndrona baglar ve bunun yaninda verinin etkisini
belirler. Toplam fonksiyonu ise net girdiyi hesaplar. Net girdi, girdilerle ve bu girdilerle
ilgili agirliklarin ¢arpim sonucunda meydana gelir. Aktivasyon fonksiyonu islem
siiresince net ¢ikisini hesaplar ve bu islem ayni1 zamanda néron ¢iktisini verir. Genel
olarak aktivasyon fonksiyonu dogrusal olmayan bir fonksiyondur (Calp, 2018). Sekil
3.10°da goriilen “b” bir sabittir, bias veya aktivasyon fonksiyonun esik degeri diye

adlandirilir. Noronun matematiksel modeli Sekil 3.10°da gosterilmistir.

Sekil 3.10. Temel yapay hiicresi (Yasar, 2004, s. 63)
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Noron ¢iktisi o = f (W.X + b) seklinde hesaplanir. Matrisin n girdi sayis1 omak iizere;

W= wl,w2,w3,..,wn (3.1
X = x1,x2,x3,...,Xn (3.2)

Olarak yazilabilir. Bunlar formiilize edildiginde
Net = Y ,(W.X+b) ve o = f(net) 3.3)

Sonolarak o = Y-, W.X + b bir sekilde de yazilabilir. ~ (3.4)

Burada W agirhik matresi, X girdiler, b bias, f aktivasyon fonksiyonudur ve bu

fonksiyonun dogrusal olmayan birgok tipleri vardir.

ANN’lerin yapisi, yapay sinir ndronlarinin birlesik hali olup insanlarin biyolojik sinir
aglarina benzer 0zelliklere sahiptir (Solaimani, 2009). Noronlar bir araya gelip tabakalar
olusturur. Bazi ANN’lar sadece bir girdi ve bir ¢ikt1 katmanlardan olusur ama genelde
ANN’lar bir girdi, bir veya birdan daha fazla gezli ve bir ¢ikt1 katmanlardan olugsmaktadir
ve ikiden daha fazla katmanlardan olusan ANN’lere ¢ok katmanli ANN’ler denir (Sekil
3.11). ANN’lerde girdi tabaka veriyi alip gezli katman’lara transfer eder, gezli tabakada
eslenip ¢ikt1 tabakaya gonderilir.

Girdi katmani

» Gizli katman

Xi > Yi > Zx ‘_Ok Hedef

Sekil 3.11. Cok katmanli yapay sinir aglari
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- Aktivasyon Fonksiyonu

Bir Al yontemin karmasik bir seyi 6grenmesi ve anlamlandirmasi igin aktivasyon
fonksiyonu oldukca 6nemlidir. ANN'deki bu fonksiyonun ana amaci, bir diigiimiin bir
giris sinyalini bir ¢ikis sinyaline doniistiirip ve ¢ikis sinyali, bir sonraki katmana giris
olarak tanitmaktir. Aktivasyon fonksiyonunu uygulanmadiginda, ¢ikis sinyali basit bir
sekilde dogrusal fonksiyonu olacaktir. Bu fonksiyonun ¢6zmek kolaydir yani karmasik
degildir. Aktivasyon fonksiyonu olmadiginda, modelimiz gorintiler, ses, videolar,
konusma vb. gibi karmasik verileri 6grenemeyip modelleyemez. Peki, neden dogrusal
olmamaya (Non-Linearity) ihtiya¢c duymaktadir sorusu su sekilde yanitlanabilir, dogrusal
olmayan fonksiyonlar, dereceleri birden daha fazla olup egrilige sahip olan
fonksiyonlardir. Bir girdiyi ¢ikt1 ile eslestiren herhangi bir keyfi karmasik islevi temsil
etmek ve 6grenmek igin bir sinir agina ihtiyag duymaktadir. ANN’lar Evrensel Fonksiyon
Yaklastiricilar1 diye kabul edilir. Bu islevi dgrenebilecekleri ve hesaplayabilecekleri
anlamima gelmektedir. Diisiinebilecegimiz adeta her siireg, ANN’lerde fonksiyonel bir
hesaplama olarak temsil edilebilir. Tablo 3.3’te bazi aktivasyon fonksiyonlarin

denklemleri ve araliklar1 gosterilmistir.

Tablo 3.3. Calismada kullanilmis olan modeler igin segilen; dugrusal, sigmoid, relu

softmax ve tanh aktivasyon fonksiyonlarin denklem ve araliklari

Aktivasyon Fonksiyonu Denklem Aralik
Dogrusal Fonksiyonu F(x) = x (-00,00)
Sigmoid Fonksiyonu f(x) = o(x) = L {0,1}

1+e™*
Relu Fonksiyonu £(x) = {0 icinx <0 [0, )
" lxicinx =0
Softmax Fonksiyonu 0(2)j= —2L—j=1k [0,1]
2:k=1ezk ’

Tanh Fonksiyonu

eX—e~ (-1, 1)

eX+e=x

Tanh x =
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3.2.2. Uyarlamal ag tabanh bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS)

ANFIS sadece gorev tahmini veya c¢iktisi bir olan dogrusal olmayan fonksiyonlarin
tahmininde kullanulmaktadir. Bu yontem bir sinir ag1 platformunda fonksiyon yaklasimi
problemlerinin ¢6ziminii saglamak i¢in kullanilabilmektedir. MATLAB yazilimi
icindeki ANFIS editor ile bulanik mantik modeli uygulanabilmektedir. ANFIS modelinin
uygulanabilmesinde girdi ile ¢iktilarin bulunmasi gerekir. Secilmis olan {yelik
fonksiyonuna gore melez 6grenme algoritmasindan yararlanarak egitilmektedir (Bozkurt,
2017). ANFIS modelin en biiylik avantaji, parametreleri optimize edebilmesidir.
Coziimlenecek problem modellenecek yapiya gore muhtemel biitiin - kurallar
atayabilmekte veya kurallarin veriler vasitasiyla uzman goriis ile atanmasina olanak
saglamaktadir. Bulanik ¢ikarim modeli olusturdugunda {iiyelik islevleri se¢im sistemi
modelleyecek kullaniciya bagli olup burada tercih s6z konusudur. Ancak modellere
bakilarak {iiyelik islevinin seklinin ve adedinin ne olmasi gerektigine kolayca karar
verilememektedir. Bu yontem kullanilarak gerceklestirilen tahmin caligsmalari
incelendiginde cesitli alanlarda bir¢ok calisma yapildig1 ve basarili sonuclar verildigi

gorilmektedir (Kaya, 2018).

ANFIS noro-bulanik ydntemlerin hibrid yapist olup insan uzmanligi entegre etme
yaninda 6grenme yolu ile adapte olur. Bu yontemin yapisinda; diizeltme ve uyarlanabilme

diye iki tiir digiimleri vardir (Mohd vd., 2016).

Sekil 3.12°de Sugeno bulanik yontemi i¢in yapiya karsilik gelen, esdeger ANFIS

mimarisi ve bulanik ¢ikarim mekanizmasi yer almaktadir.

katman 1

katman 4

i katman 2 katman 3 v

A | 1 xy katman5

— N — LR 1
S 1 B i () e G

= . "'@ - f

v ® B, = W, @_2 :|-. ﬁri'f?

B, | xy

Sekil 3.12. Tiim katmanlar1 gésterilen ANFIS yapisi
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iki bulanik kurallari; eger-0 halde sdyle yazilir.
Birinci kural: Eger x Al vey Blise o halde f1 =plx+qly+rlolur
fkinci kural: Eger x A2 ve y B2 ise 0 halde f2 = p2 x + g2 y + r2 olur

Yukarida bahsedilen kurallar iiyellik dereceleri agisindan sdyle yazilabilir.
Birinci kural: Eger Hlai(X) ve Hei(Y) ise o halde p=plx+qly + rlolur

ikinci kural: Eger Uaz2(x) ve MUe2(Y) ise 0 halde p = p2 x + g2y + r2 olur

Burada A ve B; liyelik fonksiyonlart (MF) ve pi, i, ve ri de bulanik kurallarin sonug
bolumiin parametreleridir. Birinci katmanin (MF'ler katmani) ve dordiinct katman (sonug
katman) diigimleri uyarlanabilirdir, halbuki ikinci katman (iiriin katmani) ve {giincii
katman (normallestirme katmani) diizeltime yapar. ANFIS'in bes katmanli mimarisi

as1gadaki gibi aciklanabilir.

Birinci katman: Bu katman girdi katman olarak adlandirilir ve tiim diigtimlerdeki alinan
giris sinyalleri bagka katmanlara aktarir. Bu tabakanini her i diiglimii parametreli bir
MF'un Ucgen, trapez, gauss veya genellestirilmis Bell fonksiyonudur. Her MF

parametresi onceden hazirlanmis parametre olarak adlandirilir.
0Li= H,,(x) i=12
01;= W, —2(») i=34 (3.5)

Oldugunda MF'larin Gauss sekli sdyle yazilir.

_(@-0)?

Gauss = (x:c.0) =e 2o (3.6)

Burada (c. o) 6grenme siirecinden egitilmis, dnceden bilinen parametreleridir.

Ikinci katman: Bu tabaka bulaniklastirma katman olarak isimlendirilir. Girdi degerleri
bulanik gruplara ayirmada Jang'm ANFIS modeli MF'nu seklinde gelistirilmis Bel
aktivasyon fonksiyonu kullanilir. Burada, her diigiimiin ¢iktisi, girdilere ve kullanilan
tiyelik fonksiyonu ile ilgili iiyelik derecelerinden olusmaktadir. ikinci katmanin pa(X) ve

us(y) Uyelik dereceleridir.
OZ,i = Wi = uAi(x)lJ-Bi(}"), [ = 112 (37)
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Izgara boliimlemeyi kullanarak otomatik olusturulan kurallar m" dir, burada m her giriste

MF'lerin say1si, n giriglerin toplam sayisidir.

Uclincii katman: Bu katman normalizasyon katmani olarak adlandirilir. Bu katmanin her
diiglim bir 6nceki katmandan gelen biitiin diiglimleri girdi olarak kabul edip her kuralin
normellestirilms diizeyi hesaplanmaktadir. Normallestirilmis atesleme diizeyi (0a,i) s0yle

hesaplanir.

Wi

0y = 03,i =w = i =12 (3.8)

W1+ w»

Burada w1, w1, W2 Ve w; i'inci, birinci, ikinci ve i'inci kuralarin normallestirilmis atesleme

gucleridir.

Dordincl katman: Bu katmanin diigiimleri, fi = pix + qiy + ri diiglim fonksiyonu ile

bulanik kuralin sonu¢ boliimii belirtir.
Ou1 = Wifi =wi(prx+qiy+mn) i=12 (3.9)

Burada w; i'inci kuralin normallestirilmis atesleme giicii ve {pi, qj, ri} i'inci kuralin sonug
kismin birinci dereceden bir polinomdur. {pi, i, ri} parametreleri ANFIS'in egitme

agsamasinda tanimlanir.

Besinci katman: Bu katmanda sadece bir diigiim vardir ve ) seklinde gosterilir. Burada
dordiincii katmandaki her dogiimiin ¢iktis1 toplama sonucunda ANFIS sistemin asil ¢iktist

elde edilir.
y =2 i (pixl + qix2 +ri) (3.10)

ANFIS c, o ve {pi + Qi +ri } gibi uyabilen parametreleri tanimlayarak gergek ve istenen
ciktilar arasinda hatay1 en diisiige diisiirtir. ANFIS'in standart iki gecisli 6grenme siireci,
dereceli algalmasi (GD) ve en kiigiik kareler tahmincisi (LSE) hibridi bir sekilde kullanilir
(Tablo 3.4). Tablo 3.4’te goriildiigii gibi, sonug¢ parametrelerin ileriye gecisi LSE
tarafindan giincellenir. Halbuki 6nciil parametreleri geriye dogru gegis GD ile egitilir.
Yerel minimumda sakincast olan Onciil parametrelerin tanimlanmasi ANN'nin BP

algoritmasindan etkilenir.
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Tablo 3.4. ANFIS igin iki gegisli hibrit 6grenme algoritmas: (Mohd vd., 2016, t.1)

Paremetreler Tleri Gegis Geri Gegis
Onciil Parametreler belirlenmis GD

Sonug Parametreler LSE belirlenmis
Sinyaller Duigiim Ciktilar Hata Sinyalleri

Hatay1 dustriip performansi yiikseltmek i¢in, ANFIS yontemin etkili bir sekilde
egitilmesine ihtiyag vardir. Bu nedenle, birgok arastirmaci bu yontemin performansini
yukseltmek i¢in ANFIS yontemi gradyan yontemlerinin karmasi ve tek basina olmasi
seklinde kullanilmistir (Mohd vd., 2016).

3.2.3. Uzun kisa vadeli hafiza aglar1 (LSTM)

LSTM’ler klasik Cok Katmanli Algilayict (MLP)’dan daha farkli sinir aglaridir. Bir MLP
gibi, LSTM ndronlardan olusmus olan katmanlarmmdan meydana gelmektedir. LSTM’yi
kullanarak tahmin yapildiginda giris verileri ag tizerinde yayilir. RNN gibi LSTM de
tekrarlayan baglantilara sahiptir, bdylece Onceki zaman adimindaki néronun Onceki
aktivasyonlarindan gelen durum, bir ¢iktiy1 hazirlanip bir sonraki adimda bagka girdileri
ile girdi olarak kullanilir. Ayrica LSTM diger RNN'lerin egitimini ve 6lgeklenmesini
engelleyen sorunlar1 onleyip miikemel bir yapis1 vardir. Bu 6zelligi ve basarili olan

etkiliyici sonuglar1 bu yéntemin {inlii olmaya neden olmustur (Brownlee, 2017).

Uzun zaman dilimleri suresince bilgileri aklinda tutmak (bellekte tutmak) varsayilan
(default) bu yontemin 6zelliklerindendir. LSTM ag1, uzun zaman, zaman periyotlarinin
yaninda kisa zaman periyotlar1 da hatirlamaktadir. Saklanan degerde siirekli bir seklide
degisiklik meydana gelmez ve zaman iginde geri yayilimla egitildiginde egiminde kayb

meydana gelmez (Sak vd., 2014).

Bir LSTM, zaman gecikmeleri dikkate alindiginda zaman serilerini islemek,
simiflandirmak ve tahmin etme konularinda siklikla uygulanan bir metoddur. Calisma
kapsaminda, veri setinin Ozellikleri goéz Oniine alip LSTM agi uygun oldugu

distintiilmiistiir.

LSTM’ler RNN’in gelismis bir versiyonu olup uzun vadeli bagimlilik problemini ¢6zmii
icin tasarlanan sinir aglaridir ve bilgiyi uzun zaman hatirlama 6zelligi sahiptir. LSTM'ler
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diger tekrarlayan sinir aglara bezer, bir sinir aginin tekrar eden hiicresi vardir, ama tekrar
eden hiicre tek bir sinir ag1 kapisina sahip olmak yerine, etkilesime giren 3 adet kapisi

(Sekil 3.13) vardir (Babiiroglu vd.. 2019).

1
! 1
I ’
pt-1>— }r;\ ‘\f:\ N st
| Unutma kapisi |
! 1
. : < :
{1 t l.-"'_,_ |
| I
i <t
| tanh h a
|
X< (s
|
|
|
|
! I'"“\{ Cikig
: Glncelleme kapisi kapisi i
¢ |

Sekil 3.13. Bir uzun-kisa vadeli belegi hiicresi (Babiiroglu vd., s. 3)

Bir LSTM hareketini tanimlayan kapilar; update (gtincelleme), forget (unutma) ve output
(cikis) diye iige ayirir. Burada =%, i ve 0% t anindaki unutma, giincelleme ve ¢ikis

<t>

kapalar1, ¢=*, hiicrenin durumu ve a=*, bastan sonuna kadar islemlerin en sonda karar

verilen bilgiyi belirtirmektedir. Bir sigmoid(c) fonsyonlu unutma kapisi (esitlik 1) giris
(x*) ve onceki hiicre durumu (a<***) bilgisine bakarak bilginin unutulup veya

unutulamamaya karar verir.
< = o(We[a<*"1>,x<*]) + bf (3.11)

Bir sigmoid(c) Fonksiyonlu giincelleme kapisi, var olan bilgilerinden hangisini

giincellenecegine karar verir.
i<t = o(W,[a<"1>,x<*]) + bu (3.12)

Bir tan h fonksiyonu, hiicre durumuna (c<*) ilave edilebilecek yeni hiicre durumu aday

bilgileri (c*) (esitlik 3) vektoriini meydana getirir.

&<t> _ tan h(Wc[a<t_1>,X<t>] + bce (3.13)
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Bu yiizden, var olan hiicre durumu (c<*) (Esitlik 3.14), énceki hiicre durumundan (€<*)
(Esitlik 3.13) elde edilen bilgilerin yaninda hiicre tarafindan iiretilen mevcut bilgileri

kullanilarak elde edilmis olur.
C<t> — i<t> * E’<t> + f<t> + C<t> (314)

Bir sigmoid (o) fonksyununlu ¢ikis kapist (esitlik 5) hiicre durumunun hangi pargalarini
liretecegimize karar vermektedir. Sonradan hiicre durumu (c<*) tan h fonksiyonu ile
filtrelenip ¢ikis kapismin ciktisiyla carpilir. Bu halde sadece karar verilen bilgilere (a<*)
(esitlik 6) erisir.

ot = o(W,[a<t"1>,x<*]) + bo (3.15)
a<t> = 0<tan h (c<*) (3.16)
Normal LSTM aglari, serileri gegici sirayla isler, ilerideki baglami gérmezden gelirler.

Bu U¢ yontem ile elde edilen sonuglari degerlendirip modellerin performanslari
karsilagtirmak i¢in kullanilan istatiksel kriterleri; Ortalama Mutlak Hata (MAE),
Korelasyon Katsayisi R ve Nash Sutcliffe Verimlilik (NSE) asigada agiklanmustir.

Ortalama Mutlak Hata (MAE)

Iki siirekli degisken arasindaki fark ol¢iisine MAE denir. MAE, her hakiki deger ile
veriye en iyi sekilde uyan ¢izgi arasindaki ortalama dikey uzakliktir. Bu deger ayni
zamanda tiim veri noktalart ile en iyi uyan ¢izgi arasindaki ortalama yatay uzakliktir.
MAE degeri kolay bir sekilde yorumlanabilen bir deger oldugu i¢in regresyon ve zaman
serisi problemlerinde sik sik kullanilmaktadir. MAE degeri O ile c arasinda deger alir.

Degeri ne kadar diisiik ise o kadar iyi performans gosterdigi anlamina gelir (Celestin Vd.,
2020).

Ortalama mutlak hata Fonksiyonu 3.17’de belirlenmistir.
1
MAE = -37IX; — Y] (3.17)

Burada Xi Gergek verilerin toplami, Y;jtahmin edilmis verilerin toplami ve n ise toplam

veri noktalarinin sayisidir.
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Korelasyon Katsayisi (R)

Korelasyon katsayisi, degiskenler arasindaki iligkinin derecesi, yoniinii ve 6nemini ortaya
koyar. Yani, iliskinin derecesi ve yonini belirten katsay1 korelasyon katsayisi diye
adlandirilir. Korelasyon katsayist R harf ile gosterilir ve [—1, 1] arasinda deger alir. Bu
deger bir oldugunda, veri arasinda miikemel bir iligki var, eksi bir oldugunda ters yonli
miikemel bir iligki var, sifir oldugunda iligki yok, 0,80 oldugunda ayn1 yonli oldukga iyi
bir iliski var ve -0,60 oldugunda ters yonde orta bir iliski var anlamina gelir (Jachner Vd.,
2007).

Korelasyon katsayisi degeri denklem 3.18’den elde edilir.

_ Y(xi—x%)(Yi-¥)
T Exi—%)? R(Yi-T)?

(3.18)

Bu denklemde Xi gercek verilerin toplami, X gercek verilerin ortalamasi, Yi tahmin edilmis

verlerin toplami Y tahmin edilmis verilerin ortalamasidr.

Nash Sutcliffe Verimlilik (NSE)

NSE genellikle hidrolojik tahliye modellerin tahmin giiciinii degerlendirmek igin
kullanilir. Bu istatiksel kriter -co ile 1 arasinda deger alir. Gergek ile tahmin edilmis
veriler arasinda NSE verimlilik degeri bir ise, miikemmel sonuglar1 elde edilmis anlamina
gelir. Eger NSE<O ise tahmin edilmis very ger¢ek veriden daha kesin bir sekilde tahmin
edilmis anlamina gelir (Moriasi VVd., 2007)

Bu kriteri ile degerleri asigadaki denklemi kullanarak elde edilir.

NSE = 1 — 2z (3.19)

Z?:l(x_x_)

Burada Xi gercek verilerin toplami X gergek verilerin ortalamasi, Yi tahmin dedilmis

verilerin toplamidir.
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4.

ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

4.1 Tleri Beslemeli Sinir Ag1 (FFNN) Tasarim

Bu c¢aligmada, Firat havzasinin 4 istasyonun 30 yillik (1981-2011) aylik akis verilerini
kullanarak FFNN ile gelecege ait aylik akim tahminleri yapilmistir. Tahmin slrecinin
hassasiyetini ylkseltmek icin verinin %70'i (1981-2002) egitim ve %30'u (2002-2011)
test diye ayrilmistir. Modeli ¢alistirmak i¢in kullanilan kombinasyonlari; bir Q.1, bir ve
IKi Qt-1, Qt2 ve bir, iki ve U¢ Qt.1, Qt-2, Qt-3 ay Oonceki akimlart girdi olarak kullanilmigtir
(Tablo 4.5). FFNN modelde aktivasyon fonksiyonu olarak dogrusal aktivasyon
fonksiyonu secilmistir Tasarlanan FFNN yontemi, 3 tane gezli katman ve 10 nérondan
olusmaktadir ve. FFNN yontemin gelistirilmesinde deneme béliminde dogruluk orani
en yiiksek ve hata orani minimum olan sonuglar 10 ndron ve 3 gezli katman igin
goriilmiistiir. Levenberg-Marguardt optimizasyonu modelin egitim algoritmasi olarak
kullanilmigtir. Egitim siiresi boyunca, ¢iktilarin verilen sonuglar ile devirlerin her
yenilemesinde gereken degerler arasinda fark (hata) en aza diisiirecek sekilde agirliklar
tekrar olarak belirlenmestir. FFNN yontemi kullanarak elde edilen sonuglari Tablo

4.1.°de gosterilmistir

Tablo 4.1. Kullanilan 4 istasyon i¢gin FFNN yontem ile elde edilen en yiiksek istatiksel

kriterlerin degerleri

Kombinasyon Istasyon Egitim Test
MAE R NSE MAE R NSE
Qt-1, Qt-2 eie 2102 7,870 0,864 0,999 8,970 0,742 0,999

Qt-1, Qt-2, Qt-3  eie_2122 0,711 0,885 1,000 4,405 0,862 0,991
Qt-1, Qt-2, Qt-3  eie_2124 0,048 0,939 1,000 0,086 0,794 0,999
Qt-1, Qt-2, Qt-3  eie_2131 0,079 0,722 0,996 0,089 0,811 0,939

FFENN yontemi kullanarak eie_2102 istasyon test versi igin; Ortalama Mutlak Hata
(MAE) degeri 8,970; Korelasyon Katsayisi (R) 0,742; Nash Sutcliffe Verimlilik (NSE)
degeri 0,999 iken eie_2122 istasyon test versi icin; (MAE) degeri 4,405; (R) 0,862;
(NSE) degeri 0,991, eie_2124 istasyonun i¢in (MAE) degeri 0,086; (R) 0,794; (NSE)
degeri 0,999 ve son olarak eie_2131 istasyon i¢in; MAE degeri 0,089, R degeri 0,811

ve NSE degeri 0,939 olarak hesaplanmistir. Elde edilen akim tahmin sonuglari ise Tablo
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4.2’de verilmistir. Bu yontem genelde, girdi kombinasyonlarin aylik miktar artinca
model performanslarinda yilikselme meydana geldigi goriilmiistiir. Yani genelde (bir),
(bir, iki) ve (bir, iki ve i¢) ay 6nceki veriyi kombinasyon olarak kullanildiginda en iyi
sonuglari bir, iki ve U¢ (Qt1, Qt-2, Qt-3) ay dnceki veri kombinasyonu i¢in elde edilmistir.
Ikinci sirada en iyi performanslar bir, iki (Qw1, Qw2) tiglincil ise sadece bir (Qt.1) ay énceki
akim kombinasyonu girdi olarak kullanildginda elde edilmistir. En yliksek R degeri olan
(eie_2122) istasyonun gozlenen ve tahmin edilmis veri dagilim diyagrami Sekil 4.1’de ve
gozlenen ile tahmin edilmis veri arasindaki iliski Sekil 4.2°de goOsterilmistir. Ayni
istasyon igin ili¢ degisik kombinasyonlari girdi olarak kullanildiginda elde edilen sonuglar
ise Tablo 4.2°de gosterilmistir.

Akcakoca vd. (2020), Bektas Deresi’nin gunlik akim tahmini icin genellestirilmis
Regresyon Sinir Ag1 (GRNN) ve Ileriye Beslemeli Sinir Ag1 modelleri kullanmislardir.

Elde edilen sonuglar1 ise R ve MAE degerleri lizerinden yorumlamiglardir.

Tablo 4.2. FFENN ile elde edilen akim tahmin sonuglar1 (istasyon eie 2122)

Istasyon  Kombinasyon Egitim Test
MAE R NSE MAE R NSE
Qt1 0,210 0,743 1,000 18541 0,714 0,846
eie_2122 Qr1, Q2 15,613 0,740 0,898 24256 0,783 0,736

Qt1, Qcz, Qus 0711 0,873 1,000 4,405 0862 0,991

250 %30 FFNN model Performansi °
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Sekil 4.1. Gozlenen ve tahmin edilmis verinin dagilim diyagrami (Istasyon eie 2122)
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Sekil 4.2. Gozlenen ve FFNN ile tahmin edilmis veri arasindaki iliski

4.2 Uyarlamal Ag abanh Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS) Tasarim

Yapay Sinir Aglari gibi bu yontem i¢in de Firat Havzasinin 4 istasyonundan alinan 1981-
2011 yillart arasindaki 30 yillik veriye ANFIS modeli uygulanmistir. Veriler %70’
egitim ve %30 u test diye ayrilmistir.

Bu modelde ANN’ye Bulanik Cikarim Sistemi (FIS) ekleyip cesitli iiyelik fonksiyonlarin
sonuglarma bakmistir. Kullanilan iiyelik fonsiyonlar [0,1] araligi olmaktadir. FiS’1
egitmek icin, Geri Yayilma (BP) yontemi, uyarlanabilir bir agin esas kurali olan FiS'te
parametre tanima sorunu ile basa ¢ikmak i¢in kullanilir. Bu modelde sigmoid ve dogrusal
aktivasyon fonksiyonu kullanilmigtir. ANFIS yontemi kullanip R deger en yiiksek olan

eie_2122 istasyon icin elde edilen sonuglar1 Tablo 4.3’te gosterilmistir.

Tablo 4.3. Kullanilan 4 istasyon i¢in ANFIS yéntemi kullanarak elde edilen en yiksek

olan istatiksel kriterlerin degerleri

Kombinasyon istasyon Egitim Test

MAE R NSE MAE R NSE
Qt1 eie 2102 32,225 0,960 0,995 2,446 0,977 1,000
Qt1 eie 2122 1,146 0,986 0,999 1,2190 0,980 0,999
Qt1 eie_2124 0,024 0,980 1,000 0,575 0,944 0,995
Qt1 eie 2131 0,002 0,973 1,000 0,189 0,966 0,983
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ANFIS yontem uygulandiginda eie_2102 istasyon test verisinin performans Kriterleri;
MAE degeri 2,446, R degeri 0,977 ve NSE degerin 1,000, iken eie_2122 istasyonun
MAE degeri 1,2190, R degeri 0,980 ve NSE degeri 0,999, eie_2124 istasyonun; MAE
degeri 0,575, R degeri 0,944ve NSE degeri 0,983 ve son olarak eie_2131 istasyonun MAE
degeri 0,189, R degeri 0,966ve NSE degeri 0,983 olarak hesaplanmustir.

FFENN gibi bu modeli galistirdigimizda da (bir) (bir, iki) ve (bir, iki ile Gi¢) ay 6nceki veri
kombinasyonlar1 kullanilmistir (Tablo 4.5). En iyi sonuglari sirasiyla bir (Qt1), bir, iki
(Qt1, Qt2) ve bir, iki U¢ (Qt-1, Qu2, Qt3) ay oOnceki kombinasyonlar1 girdi olarak
kulanildiginda elde edilmistir.

ANFIS yontemi ile en yiiksek R degeri (eie_2122) istasyonundan alinan veriler ile elde
edilmistir. Tahmin edilen ve gozlenen veri dagilim diyagrami Sekil 4.3 ve tahmin edilen
ve gozlenen veri arasindaki iliski Sekil 4.4’te gosterilmistir. Bu istasyon igin ti¢ farkli
kombinasyolar1 girdi olarak kullanildiginda elde edilmis sonuclart Tablo 4.4’te

gosterilmistir.

Carvalho vd. (2015), Destek Vektér Makinesi (SVM), Yapay Sinir Aglar1 (ANN) ve
ANFIS yontemleri kullanarak bir giin 6nceden akim tahminleri yapmistir. Modellerin
performanslari karsilagtirmak i¢in; Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE), Nash Sutcliffe
Verimlilik (NSE), Ortalama Mutlak Hata (MAE), Korelasyon Katsayisi (R), ve Ortalama
Mutlak Bagil Hata (MARE) istatiksel kriterleri kullanilmistir. Bu degerlendirmede;
RMSE, MAE ve MARE degerlerin kiigiikliigii ve NSE ile R degerlerin bire yakanligina

gore degerlendirme yapmuislardir.

Tablo 4.4. ANFIS ile elde edilen akim tahmin sonuglari (Istasyon eie 2122)

Istasyon Kombinasyon Egitim Test
MAE R NSE MAE R NSE
Qt1 1,1464 0,9864 0,9994 0,026 0,983 0,999
eie_2122 Q1, Q2 1,5853 0,3423 0,9990 4,898 0,202 0,991

Qt-1, Qt2, Q3 1,1239 0,3222 0,9995 3,160 0,285 0,996
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Sekil 4.3. Tahmin edilmis ve gozlenen verinin dagilim diyagrami (Istasyon eie 2122)
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Sekil 4.4. Gozlenen ve ANFIS ile tahmin edilmis veri arasindaki iliski

Tablo 4.5. ANN ve ANFIS yontemleri igin kullanilan kombinasyonlar

Girdi Ot(Tahmin)
Qt1 Ot(Tahmin)
Qt1, Q2 Ot(Tahmin)
Qt-1, Qr2, Qts Ot(Tahmin)
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4.3 Uzun Kisa Vadeli Hafiza Aglar1 (LSTM) Tasarim

Bu ¢alismada uygulamis olan LSTM modelinin gizli katmani olmayip sadece giris ve
cikis katmanlar1 vardir. LSTM yontemi uygulayarak en iyi sonuglar1 elde etmek igin
cesitli epochs (devirlerde) denenmistir ve en iyi sonuglari sayist 200 oldugunda elde
edilmistir. Modelde Adam, Adamax ve Nadam optimize edicileri kullanilarak; Dogrusal,
Relu, Softsign, Sigmoid ve Tanh aktivasyon fonksiyonlar1 denenmistir. Konu edilen tim
aktivasyon fonksiyonlar1 uygulanarak sonuglara bakilmistir ve genel olarak en iyi

sonuglar1 Adamax optimize edici kullanip Relu aktivasyon fonksyon ile elde edilmistir.

LSTM yontemi uygulanarak; bir ay onceki (Qt.1), bir ve iki ay 6nceki (Qt1, Qt-2), bir, iki
ve Ug ay onceki Qt1, Qt2, Qt-3) ay Onceki... ve bir, iki, ii¢, dort, bes, alti, yedi, sekiz,
dokuz, on, onbir ve oniki ay 6ceki (Qt1, Qt-2, Qt-3, Qt-4, Qt5, Qt6, Qt-7, Qt -8, Qt-9, Qt-10, Qt-
11, Qt-12) akim kombinasyonlar1 girdi olarak kullanip hesaplamalar yapmistir. Normalde
geriye gidince performanslarida yukselmenin meydana geldigini goriilmistir ama
eie_2124 istasyon igin; bir, iki, ti¢, dort ve bes ay onceki (Qt-1, Qt-2, Qt-3, ot-4, Qt-5) akimlarin
kombinasyonu girdi olarak kullanildiginda en yiiksek R degeri elde edilmistir (Tablo 4.7).

LSTM yontemin kullanarak elde edilen istatiksel kriterleri Tablo 4.6’da gosterilmistir.

Tablo 4.6. LSTM yontem kullanarak 4 istasyon igin elde edilen en yiksek istatiksel

kriterlerin degerleri

Kombinasyon Istasyon Egitim Test

MAE R NSE MAE R NSE
Qt-1, Qt2,...,Qr11  eie 2102 1,066 0,946 1,000 2,169 0,855 1,000
Qt-1, Qt2,...,Qr11  eie_2122 0,510 0,946 1,000 4,825 0,867 0,991
Qr1, Qt2,...,Qts  eie 2124 0,001 0,773 1,000 0,133 0,884 0,998
Qt1, Qt2,..., Q12 eie 2131 0,013 0,924 1,000 0,131 0,749 0,988

LSTM yonteminde eie_2102 istasyonun test verisi i¢in; MAE degeri 2,169; R degeri

0,855 ve NSE degeri 1,000 olup on bir ay dnceki veriyi girdi olarak kullanildiginda elde

edilmistir, eie 2122 istasyonun i¢in de; MAE digeri 4,825, R degeri 0,867 ve NSE

degerleri 0,991 on bir ay onceki veriyi girdi olarak kullanildiginda elde edilmistir,

Uclincust (eie_2124) istasyon i¢in MAE degeri 0,133; R degeri 0,884 ve NSE degeri

0,998 olup bes ay oncek akimin veriyi girdi olarak kullanildiginda elde edilmistir. Son
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olarak eie_2131 istasyon i¢in on iki ay 6nceki akim verileri girdi olarak kullanildiginda
MAE degeri 0,131; R degeri 0,749 ve NSE degeri 0,998 olarak hesap edilmistir.

LSTM yontemini ¢alistirmak icgin (bir) (bir, iki) ... ve (bir, iki... on iki) ay 6nceki veri

girdi kombinasyonlar1 Tablo 4.8’de g6stermistir.

LSTM yontem ile en yiiksek R degeri, (eie_2122) istasyonunundan alinan veriler ile elde
edilmistir. Tahmin edilen ve gozlenen veri dagilim diyagrami Sekil 4.5 ve tahmin edilen
ile gozlenen veri arasindaki iliski Sekil 4.6’de gosterilmistir. eie_2122 istasyon icin on
iki farkli kombinasyon girdi olarak kullanilmis elde edilen sonuclar Tablo 4.7°de
gosterilmistir.

Xu vd. (2020), Hun ve Yukari Yangtze Nehirleri’nin giinlik ve ortalama olarak on giinltik
akim tahmin icin LSTM modeli uygulamislardir. Performansini belirlemek igin; R?, NSE
ve RE istatiksel kriterleri kullanmislardir. Calismanin sonuclarina bakildiginda; Bire
yakin R? ve NSE degeri ve sifira yakin RE degerleri ile bu yontemin akim tahmini igin

olduk¢a uygun bir yontem oldugunu soylemislerdir.

Tablo 4.7. LSTM ile elde edilen eie_2124 istasyonun akim tahmin sonuglari

Istasyon Kombinasyon Egitim Test

MAE R NSE MAE R NSE

eie_2124 Q1 0,830 0,835 0,925 0,830 0,835 0,925
Qt-1, Qr2 0,865 0,834 0,919 0,865 0,834 0,919
Qt-1, Qt-2, Q-3 0,498 0,871 0,973 0,498 0,871 0,973
Qt-1, Qt-2,..., Qr4 0,010 0,881 1,000 0,010 0,861 1,000
Qt-1, Qt-2,..., Qts 0,133 0,773 0,998 0,133 0,884 0,998
Qt-1, Qt-2,..., Qrs 0,848 0,833 0,920 0,848 0,833 0,920
Qt1, Qt=2,..., Qr7 0,378 0,833 0,983 0,378 0,833 0,983
Qt-1, Qt-2,..., Qt-s 0,468 0,806 0,981 0,468 0,806 0,981
Qt-1, Qt-2,..., Qro 0,056 0,794 1,000 0,056 0,794 1,000
Qt-1, Qt-2,..., Qr-10 0,082 0,820 0,001 0,082 0,820 0,001
Qt-1, Qt=2,..., Q11 0,412 0,802 0,980 0,412 0,802 0,980
Qt-1, Qt-2,..., Q12 1,748 0,722 0,642 1,748 0,722 0,642
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Sekil 4.5. Gozlenen ve tahmin edilmis verinin dagilim diyagramu (istasyon eie_2124)
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Sekil 4.6. Gozlenen ve LSTM ile tahmin edilmis veri arasindaki iliski (Test Verisi)
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Tablo 4.8. LSTM yontem igin kullnilan kombinasyonlar

Girdi Qt(Tahmin)
Qt1 Qt(Tahmin)
Qt1, Q2 Qt(Tahmin)
Qt1, Qr2, Qe3 Qt(Tahmin)
Qt1, Qr2, Qt.-3, Q4 Qt(Tahmin)
Qt1, Qr2, Qt-3, Qra, Qus Qt(Tahmin)
Qt1, Qe2, Qt-3, Qra, Qts, Qus Qt(Tahmin)
Qe1, Qr2, Qt-3, Qra, Qrs, Qus, Qe Qt(Tahmin)
Qt1, Qt2, Qt-3, Qra, Qts, Qts, Qr7, Qrs Qt(Tahmin)
Qt1, Qr2, Qt-3, Qr-4, Qes, Qre, Qr7, Qes, Qro Qt(Tahmin)
Qt1, Qr2, Qt-3, Qr-4, Qrs, Qre, Qr7, Qrs, Qrg, Qr1o Qt(Tahmin)
Qt1, Q2, Qt-3, Qrs, Qrs, Qrs, Qt7, Qrs, Qro, Q10, Q1 Qt(Tahmin)
Qt1, Qt2, Qt-3, Qs, Qrs, Qrs, Qr7, Qrs, Qro, Qt10, Qra1, Qr2 Qt(Tahmin)

Calismada kullanilan modellerin sonuglarina bakildiginda genellikle ANFIS yontem ile
elde edilen R ile NSE degerleri FFNN ve LSTM’den yiiksek, MAE degerinin ise diisiik
oldugu goriilmektedir. Dolayisi ile bu durum ANFIS modelinin diger modellerden daha
iyi performans gosterdigi anlamina gelmektedir. ANFIS’ten sonra LSTM ile genellikle
eie_2102, eie_2122 ve eie 2124 istasyonlari i¢in FFNN’den daha yiiksek R ve NSE
degeri daha diisitk MAE degerleri elde edilmistir. eie_2131 istasyonu i¢in bunun tersi bir
durum oldugu soylenebilir. Elde edilen sonuglar Tablo 4.9°da gosterilmistir.

Chowdhury vd. (2020), LSTM ve ANFIS yontemleri kullanarak Banglades'teki COVID-
19 pandemisinin  tahmin analizini yapmislardir. Modellerin  performanslari
karsilastirildiginda LSTM yonteminin performans:t ANFIS yontemine gore biraz daha

kesin oldugun gorilmiistUr.

Ludwig (2019), sera gazi analizine uygulanan zaman serisi yaklasimlarnin

karsilagtirilmak i¢in ANFIS, RNN ve LSTM modelleri uygulamistir. RNN yontemine
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gore ANFIS ve LSTM yontemleri ile daha yiksek performans elde edilmis olsa da LSTM

ve ANFIS modellerinin performanslariin birbirlerine ¢ok yakin oldugu goriilmiistiir.

Firat vd. (2010), aylik nehir akis1 tahmini icin ANFIS, FFNN ve geleneksel Otoregresif

(AR) yontemleri uygulamislardir. Elde edilen sonuclara gére ANFIS yonteminin en iyi

sonuglar1 verdigini gérmiistiir.

Literatirdeki ¢aligmalara bakilirsa LSTM yontemleri, ANFIS yontemlere gore biraz daha

kesin sonuglar verdigini gériilmektedir. Bu ¢alismada LSTM y6nteminin ANFIS yonteme

gore biraz daha diisiik performanslari1 gésterme sebebi, modelin mimarisinde gizli tabaka

olmay1p sadece giris ve ¢ikis tabakalarin olmasidir.

Bu calismada, literatiirdeki ¢alismalarina benzer olarak FFNN yOnteminin sonuglari

ANFIS ve LSTM modellerin sonuglarindan daha diisiik oldugunu goriilmiistiir.

Tablo 4.9. eie_2131 istasyon I¢in FFNN ve LSTM Akim Tahmin Sonuglari

Istasyon Model Kombinasyon Egitim Test
MAE R NSE  MAE R NSE
eie_ 2131 FFNN Q1 0,079 0,722 0,996 0,035 0,665 0,999
Qt1, Q2 0,048 0,719 0,999 0,015 0,754 1,000
Qt1, Qrz, Qra 0,021 0,674 1,000 0,089 0,811 0,938
LSTM Q1 5609 0,713 0,990 5,609 0,713 0,990
Qt1, Q2 0,115 0,701 0,992 0,115 0,701 0,992
Qt1, Qr2, Qt3 0,140 0,636 0,988 0,140 0,636 0,988
Qu1, Qtz,.., Qua 0,123 0,615 0,990 0,123 0,615 0,990
Qt1, Qt2,..., Qs 0,099 0,632 0,993 0,099 0,632 0,993
Qt1, Qt2,..., Qs 0,084 0,663 0,995 0,084 0,663 0,995
Qu, Quz,.., Oz 0,074 0,592 0,996 0,074 0,592 0,996
Qt1, Qt2,..., Qrs 0,074 0,626 0,996 0,074 0,626 0,996
Qu, Quz,.., Qe 0,115 0,601 0,991 0,115 0,601 0,991
Qt1, Qt2,..., Qr10 0,173 0,605 0,980 0,173 0,605 0,980
Qt1, Qt2,..., Qr11 0,013 0,709 1,000 0,013 0,709 1,000
Qt1, Qt2,..., Qr12 0,131 0,748 0,988 0,131 0,748 0,988
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5.

SONUCLAR

Tirkiye’nin en biiyiik havzalarindan biri olan ayrica Dogu ve Gilineydogu Anadolu
Bogelerini besleyen Firat Havzasi Uzerine 0zellikle son yillarda ulusal ve uluslararasi
bircok calisma yapilmistir. Diger calismalardan farkli olarak, bu galismada Firat
Havzasi’na ait gelecege ait akim tahminleri yapmak i¢n en etkili ve yaygin olarak
kullanilan Yapay Zeka (Al) yontemlerden (¢ tanesi; Ileriye Beslemeli Sinir Aglari
(FFNN), Uyarlamali Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS) ve Uzun Kisa Vadeli
Hafiza Aglar1 (LSTM) uygulanmistir. Calismada MAE, R ve NSE performans

degerlendirme 6l¢iitleri kullanilarak modellerin performanlari karsilastirilmastr,

Calisma alam olarak segilen Firat Havzasi ve havzanin dort istasyonuna (eie_2102,
eie_2122, eie_2124, ve eie_2131) ait veriler kullanilarak aylik akim tahminleri secilen
bu modeller (izerinden yapilmistir. Biitiin istasyonlarda akim tahmini i¢in, sadece gegmis
aylarin akig verilerin degisik kombinasyonlar1 girdi olarak kullanilarak tahmin modelleri
gelistirilmistir. Akis tahmininde, veriyi egitim ve test kiimelere boliindiigiinde modellerin
davraniglar1 daha etkili oldugu bilinmektedir dolayisiyla veri %70 egitim verisi ve %30
test verisi olarak ayrilmistir, Adi gecen modeller uygulanarak bu verilerden elde edilen

sonuclardan test verisi degerlendirmeye alinmustir.

Calismanin sonunda elde edilen sonuclara bakildiginda genel olarak ANFIS yontemi ile
en iyi tahmin sonuglarina ulasilmigtir. ANFIS’ten sonra sadece girdi ve ¢ikt1 tabakali
LSTM yontem ¢ogu istasyonlar icin ikinci derecde yiiksek performans gostermistir.
ANFIS ve LSTM yontemlerden sonra FFNN yontem iigiincii sirada iyi sonug vermistir.
Bu yontemler ile elde edilen test sonuglarinin dort farkli istasyon i¢in uygulanan batiin
modeller icin gdzlenen ve tahmin edilmis veri arasindaki iliskiler Sekil 5.1, 5.2, 5.3 ve

5.4’te gostermistir.

Son olarak, bu tez ¢alismasinin sonucundan yola ¢ikarak ANFIS, LSTM ve FFNN
yontemleri kullanarak aylik akim tahmini daha kesin bir sekilde yapilabilir bir sonug elde

edilmistir,
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EKLER

Ek-1. Tim modeller ile eie_2102 istasyon icin elde edilmis sonuglar

Gozlenen  FFNN ANFIS LSTM

47,616 176,430 80,188 39,093
83,223 199,836 135,354 56,135
102,855 174,446 164,019 107,327
102,539 -41,558 163,568 113,548
136,418 170,067 210,140 89,516
391,097 281,558 441,540 78,086
642,467 360,616 464,467 163,161
651,548 535,169 461,475 1414,633
308,167 239,587 389,196 923,484
103,181 171,539 164,485 291,433
43,129 159,623 72,945 82,590
39,093 147,198 66,375 49,181
56,135 197,483 93,759 38,363
107,327 223,182 170,374 68,713
113,548 199,831 179,108 75,503
89,516 130,313 144,678 55,561
78,086 124,416 127,648 59,703
163,161 233,000 244,285 67,321
1414,633 283,988 861,161 174,526
923,484 527,620 304,505 570,633
291,433 209,034 375,940 625,355
82,590 177,755 134,409 197,357
49,181 152,862 82,699 53,626
38,363 177,741 65,181 32,023
68,713 196,869 113,368 35,077
75,503 173,094 123,741 65,148
55,561 173,096 92,852 250,497
59,703 114,609 99,374 181,161
67,321 -89,762 111,223 93,948
174,526 232,487 258,096 111,431
570,633 589,271 478,746 416,926
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Ek-2. Tiim modeller ile eie_2122 istasyon i¢in elde edilmis sonuglar
Gozlenen  FFNN ANFIS LSTM
12,026 24,574 19,659 5,602
18,323 20,670 28,983 8,577
16,616 7,749 26,502 16,105
14,123 12,425 22,816 18,795
17,939 15,576 28,428 20,233
30,255 54,081 45,358 15,410
123,193 116,578 115,029 28,269
114,639 159,026 112,895 123,094
71,220 71,051 88,697 226,660
25,690 16,988 39,294 85,117
7,243 4,468 12,260 17,808
5,453 9,548 9,422 7,921
11,695 21,523 19,156 7,815
18,020 25,134 28,546 15,408
18,213 18,900 28,825 21,619
15,235 11,124 24,470 14,437
14,900 11,758 23,973 12,484
16,052 6,954 25,675 12,119
248,680 142,937 130,916 19,961
209,742 168,556 130,325 188,772
65,570 24,676 83,904 144,353
11,530 14,664 18,904 46,946
9,379 6,319 15,598 6,748
8,191 21,310 13,748 7,793
15,887 32,460 25,432 10,002
17,250 21,556 27,428 14,237
11,761 5,249 19,256 21,382
9,855 8,268 16,334 26,189
11,197 20,816 18,396 13,079
30,274 48,042 45,383 13,235
127,447 139,737 115,768 70,295
162,203 144,268 119,583 207,871
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Ek-3. Tiim modeller ile eie_2124 istasyon i¢in elde edilmis sonuglar
Gozlenen FFNN ANFIS LSTM
10,216 10,914 8,351 18,126
9,827 10,205 8,060 15,760
9,500 9,131 7,359 13,077
9,171 9,521 20,012 11,910
8,493 16,691 11,672 10,008
18,126 21,767 7,292 8,706
15,760 16,195 8,143 8,385
13,077 12,333 8,429 9,501
11,910 10,370 7,925 9,207
10,008 8,810 7,410 8,221
8,706 9,167 8,526 8,088
8,385 10,147 7,755 8,250
9,501 9,442 6,991 8,282
9,207 8,399 7,367 17,630
8,221 8,318 7,760 11,113
8,088 7,275 7,410 8,973
8,250 6,909 18,313 8,061
8,282 8,542 9,627 7,474
17,630 10,922 8,308 7,913
11,113 9,194 7,163 8,029
8,973 8,065 6,788 7,852
8,061 7,587 8,498 7,250
7,474 8147 7,672 6,715
7,913 8,336 7,258 6,727
8,029 8,140 6,727 6,904
7,852 7,455 6,792 16,400
7,250 6,882 7,405 10,719
6,715 3,594 7,564 9,600
6,727 5,262 14,021 7,581
6,904 12,271 8,459 7,300
16,400 10,573 8,459 6,717
10,719 9,428 6,322 7,361
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Ek-4. Tim modeller ile eie_2131 istasyon i¢in elde edilmis sonuglar
Gozlenen FFNN ANFIS LSTM
1,161 1,685 1,366 1,088
1,124 1,743 1,363 1,018
1,117 0,689 1,355 0,939
1,125 1,211 1,364 0,858
1,473 1,671 1,742 0,919
6,690 6,055 2,982 2,389
7,883 5,315 3,856 5,123
2,995 3,321 2,775 2,574
1,772 2,260 2,032 1,420
1,379 2,039 1,644 0,997
1,225 1,483 1,477 0,860
1,062 1,733 1,291 0,685
1,135 1,500 1,375 0,658
0,984 0,850 1,200 0,703
0,758 1,401 0,931 0,868
0,915 1,459 1,119 0,852
0,849 3,030 1,041 0,920
2,429 2,858 2,533 1,549
5,514 5,719 2,458 4,316
3,555 1,653 2,787 4,808
1,095 1,492 1,329 1,122
0,984 1,147 1,200 1,090
0,829 0,894 1,017 0,708
0,706 1,110 0,868 0,612
0,745 0,903 0,915 0,638
0,663 0,589 0,815 0,580
0,528 0,102 0,645 0,719
0,565 1,150 0,692 0,755
0,562 0,441 0,688 0,856
1,637 3,161 1,906 1,912
5,027 3,268 2,246 5,238
2,257 2,262 2,422 1,837
1,324 1,285 1,585 1,076
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Ek-5. Gézlenen ve Tahmin Edilmis Verinin Dagilim Diyagram (istasyon eie 2122)
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Ek-7. Gézlenen ve Tahmin Edilmis Verinin Dagilim Diyagram (istasyon eie 2122)
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Ek-9. Gézlenen ve Tahmin Edilmis Verinin Dagilim Diyagram (istasyon eie_2124)
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Ek-11. Tez Calismasi Siiresince Yapilan Akademik Calisma
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