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Oz

Su kaynaklarinin siirdiiriilebilir olmast i¢in periyodik nehir akim 6l¢iimlerinin yapilmasi gerekmektedir. Bunun icin farkli tahmin
yontemlerine gereksinim duyulmaktadir. Bu calismada, Yapay Zeka yontemlerinden Derin Ogrenme (DL) ile Aksu Nehri akimlarimin
LSTM (Uzun-Kisa Siireli Bellek) sinir ag1 ile tahmini yapilmistir. Calismada, Aksu Nehri iizerindeki D20A002 No’lu Bagpinar Akim
Gozlem Istasyonuna (AGI) ait 2000-2019 yillar1 arasim kapsayan veriler analiz icin girdi olarak kullanilmustir. Ayrica, Tekil Spektrum
Analizi’nin (TSA) LSTM’ye olan perfonmans etkisi irdelenmistir. TSA-LSTM modeline iyilestirici olarak Adam, Adamax ve AdaGrad
algoritmalar1 uygulanmigtir. Tahmin ve ger¢ek degerler karsilastirilarak en dogru tahmin modeli belirlenmistir. Akim tahmininde iyi
performans1 Adamax iyilestiricisinin sagladign goriilmiistii. TSA-LSTM modeli katsayis1 (R?) tayini test asamasinda 0,9851
bulunmustur. Elde edilen sonuglar incelendiginde TSA-LSTM modelinin akim c¢alismalari tahmininde daha iyi sonuglar verdigi
gorilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Uzun-Kisa Siireli Bellek Aglari, Tekil spektrum, Akim.

Comparison of Long-Short Term Memory Networks with Different
Optimizations in River Flow Prediction and the Effect of Singular

Spectrum Analysis
Abstract

Periodic river flow measurements are required to ensure sustainable water resources. For this, different estimation methods are required.
In this study, Deep Learning (DL) and Aksu River flows were estimated by LSTM (Long-Short Term Memory) neural network, which
is one of the Artificial Intelligence methods. In the study, the data belonging to Bagpinar Flow Measurement Station (FMS) (D20A002)
on Aksu River between 2000-2019 were used as input for analysis. In addition, the performance effect of Single Spectrum Analysis
(TSA) on LSTM was examined. Adam, Adamax and AdaGrad algorithms were applied to the TSA-LSTM model. The most accurate
estimation model has been determined by comparing the estimate and actual values. It has been observed that the Adamax optimizer
provides the best performance in flow estimation. TSA-LSTM model coefficient (R?) determination was found to be 0.9851 during the
test phase. When the obtained results were examined, it was seen that the TSA-LSTM model gave better results in estimating flow
studies.

Keywords: LSTM, Singular spectrum, Stream flow.
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1. Giris
Insan yasaminin her déneminde gerekli olan suyun varligi ve
kalitesi olduk¢a Onemlidir. Insanoglu, yasammi devam

ettirebilmesi i¢in suyun ozelliklerini tanmimaya, kontrol altina
almaya, hareketini yoneten kanunlari belirlemeye, olusabilecek
tehlikeleri onlemeye ve sudan en iyi sekilde yararlanmaya
caligmiglardir (Yiicerer ve Yilmaz, 2020). Kiiresel 1sinma,
kuraklik, iklim degisikligi, plansiz tiiketim, sanayilesme ve
tarimsal kullanim nedeniyle su talebinin artmasi temiz su
kaynaklar1 iizerinde baski yaratmaktadir. Bu riski azaltmanin
yolu, mevcut kaynaklarin ve su yonetiminin etkin kullanimidir.
Siirdiiriilebilir su kaynaklar1 planlamasi ve entegre nehir havzasi
etkin yonetimi miithendislere ve karar vericilere 6nemli faydalar
saglamaktadir. Su kaynaklar1 potansiyelinin belirlenmesinde,
taskin veya kuraklik durumlarinda baraj haznelerinin
davraniglarinin  incelenmesinde biiyilk Onem tasimaktadir.
Stirdiiriilebilirligin saglanmasi i¢cin 6nemli noktalardan biri de
nehir akimlarmin ileriye doniik tahminidir (Kiling, 2021). Nehir
akimlarinin dogru ve hassas tahmini igin akarsu akimlari ve
havzaya ait hidrometrik 6lgiimlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Fakat
sadece gozlemlenmis degerler yeterli olmaz. Taskin kontrol
rezervuarlarmin isletilmesi, kurak donemlerde hidroelektrik
verilerinin anlagilmasi, igme suyu ve sulama suyunun dagitimi ve
nehir ulagiminin planlanmast igin gelecekteki nehir akimlarmin
ongoriilmesi ¢ok Onemlidir. Bu veriler olmast muhtemel
degerlerdir (istanbulluoglu ve Konukgu, 2006). Bu degerler
gdzlenmis olan veriler yardimiyla bulunurlar. Ote yandan, verisel
tabanli modeller deneyseldir, basittir ve uygulamasi kolaydir.
Ayrica siiregle ilgili herhangi bir fiziksel bilgi gerektirmez
(Kii¢iikerdem vd., 2019).

Giliniimiizde eski yillara goére sorunlar ve hesaplama
problemleri katlanarak bilylimiistiir. Bu biiyiimeler ayn1 zamanda
ortaya ¢ok fazla verinin ¢ikmasina neden olmustur. Siiregelen bu
stiregte ¢ok miktarda verinin islenmesi hatta eski veri yiginlarinin
igerisinden gelecek bir durum veya olay tahmini yapilmasi
mimkiin hale gelmistir. Makine O6grenmesi bu bilyiik veri
yiginlarinin igerisinden belirli problemleri ¢dzmek veya belirli
durumlar i¢in tahminlerde bulunabilmek i¢in ortaya ¢ikmigtir.
Derin 6grenme, yapay zeka alaninda yeni bir 6grenme yontemidir
ve yapisinda bulunan algoritmalar1 sayesinde etkili o6zellik
temsillerinin 6grenilmesine yardimci olmaktadir. (Gemici vd.,
2013). Derin 6grenme ’nin belirleyici farki ise katmanlar halinde
¢alismasi ve bu katmanlarin birbirleri arasinda bilgi aktarimi
olmasidir. Yani herhangi bir katman kendinden Onceki
katmanlardan bilgi alarak kendi bilgisini revize edebilir. Verilen
bir veri kiimesiyle ¢iktilar1 tahmin edebilmek igin farkli 5grenme
yontemleri kullanilabilir ve siniflandirma yapabilir (Ahi ve
Sogukpinar, 2020). Nehir akim verileri yapisindan dolay1 lineer
olmayan karakterdedir. Makine 6grenme yontemleri bu verilerin
tahmini i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir.

Bazi durumlarda veriler arasinda zamana dayali ya da ardisik
tiirden 1iliskiler olabilir. Bu tiir durumlarda yapay sinir aglar
yeterli performansi saglayamamaktadir. Yinelenen sinir aglarinin
baz1 problemleri sebebiyle ortaya ¢ikan ve gilinlimiizde sikca
kullanilan uzun kisa vadeli hafiza aglar1 (LSTM) bu durumlarda
¢0ziim olmustur. LSTM ilk olarak Hochreiter ve Schmidhuber
tarafindan gelistirilmistir. Ek olarak, zaman serisi verilerinden
niteliklerini manuel olarak belirlemek zor oldugu i¢in derin yapay
sinir aglar1 6nerilmistir. LSTM, zaman serileri tahmini igin yaygin
olarak kullanilmaktadir.
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Sivapgrasam vd. (2001) yagis yiizey akis degerlerini tahmin
etmek icin destek vektor makinesi (SVM) ile birlikte TSA
analizine dayali bir yaklasim modeli gelistirmistir. Elde edilen
sonuglar dogrusal olmayan tahmin yontemi dogal dil isleme
(NLP) ile karsilagtirilmig ve Onerilen modelin NLP ’ninkinden
onemli Ol¢iide daha yiiksek bir dogruluk sagladi goriilmiistiir.
Chau ve Wu (2010) giinliik nehir akim degerlerinin tahmini igin
TSA ile birlestirilmig hibrit bir model gelistirmistir. Modelleme
stirecinde ilk olarak ham akim verilerini ayristirmak igin TSA
analizi yapilmistir. Daha sonra veriler kiimelenerek alt gruplara
ayrilmistir. Diigiik ve orta yogunluklu alt kiimeleri egitmek ve
tahmin etmek icin iki yerel yapay sinir agi modeli, yiiksek
yogunluklu alt kiimeye ise yerel bir destek vektorii regresyon
modeli uygulanmistir. Veriler yapay sinir aglar1 (YSA) modeli ile
kiyaslanmistir. Sonuglar, hibrit regresyon modelinin en iyi
performans1 gosterdigini gostermistir. Ayrica, Tekil spektrum
analiz modeli, akim tahmininde de yiiksek bir dogruluk
sergilemistir. Bojang vd. (2020) aylik yagis deger tahmini igin
TSA baglantii makine 06grenimi modeli gelistirmistir.
Olusturulan  bu  hibrit model, standart modeller ile
karsilagtirtlmigtir.  Sonuglar, hibrit modellerin yagislar1 aylik
olarak verimli bir sekilde tahmin edebilecegini gostermistir.
Genel olarak, hibrit modellerin, standart modellerden 6nemli
Olciide iistiin oldugu goriilmiistiir.

Xu vd. (2020) arastirmalarinda nehirlerin akim tahmini igin
zaman serisi veri alanini hedefleyen LSTM agint kullanmistir.
LSTM’nin tahminleri Destek Vektdr Regresyonu (SVR) ve Cok
Katmanli Algt Modelleri ile (MLP) ile karsilagtirilmistir. Ayrica
LSTM modeli iizerinde genisletilmis deneyler yapilarak
performansinin  etki  faktorleri arastirilmistir.  Performans
sonuglarinda LSTM’nin daha iyi sonuglar verdigi goriilmistiir.
Liu vd. (2020) ¢aligmalarinda nehir akim degerleri tahmini igin
LSTM ag1 baglantili Amprik Mod Ayirma (EMD) modelini
olusturmustur. Modelin performanst Willmott indeksi (WI) ve
Legates-McCabe’s (LMI) indeksi ile degerlendirilmistir.
Sonuglar, sel yillarinda ve uzun siireli siirekli tahminlerde bu
yontemin giivenilirligini gostermistir. Aylik akim verileri ile
olusturulan girdiler tahmin ve godzlemlenen degerler arasinda
yakin sonuglar vermistir. Literatiir’de TSA ile LSTM analizini
birlikte kullanan Latifoglu ve Nuralan (2020), yapmis olduklari
arastirmalarinda LSTM aglarimi kullanarak nehir akim tahminini
gerceklestirmistir. Tahmin verisi i¢in TSA kullanarak olusan yeni
modelin performans analizi incelenmistir.

Ayrica literatiirde LSTM analizi, nehir akimlar1 tahmin
analizi diginda olduk¢a basarili oldugu goriilmektedir. Kara
(2019), giinliik giines 1sinim1 tahmininde etkin bir model
olusturmak icin LSTM agi Onermistir. Onerilen yontemin
etkinligi, makine Ogrenme algoritmalar1 ile karsilastirilmistir.
LSTM yonteminin diger makine 6grenme modellerinden daha iyi
performansa sahip oldugunu gdstermistir. Sagheer ve Kotb
(2019), petrol fiyatlarin1 tahmin etmek i¢in ¢alismalarinda LSTM
algoritmast kullanmistir. Bouktif vd. (2018) LSTM parametre
optimizasyonu i¢in bir genetik algoritma yOntemi Onermistir.
Ayrica, finansal piyasadaki hisse senedi fiyatlarini1 tahmin etmek
igin LSTM algoritmasinin performansi da incelenmistir (Alpay,
2020). Balc1 ve Oralhan (2020), LSTM kullanarak ii¢ farkli egitim
serisi lizerinde 200 test uygulamis ve sistemi farkli kosullar
altinda calisacak sekilde tasarlamigtir.  Sistemin ¢esitli
optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak gelisime agik oldugunu
saptamiglardir. Stizen vd. (2019) LSTM tabanli DSA ile bireylerin
Olglilen ayak tabani basing degerleri ile viicut kitle indeksi
durumlarini siniflandiran bir model gelistirmistir. LSTM tabanli
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DSA, smiflandirma islemlerinde yiiksek basari performansi
gostermistir.

2. Materyal ve Metot
2.1. Akim Gézlem Istasyonu Verileri

Aksu Nehri’'nin Kahramanmarag topraklarindaki uzunlugu
115 km’dir. Aksu Cay1 Havzasi, Ceyhan Nehri Havzasi igerisinde
bir alt havza konumunda olup bir agik havza olma 6zelligine
sahiptir. Nehir Sularin1 Kahramanmaras tizerinden Sir Baraji'na
birakir. Sir Baraji'n1 Ceyhan Nehri'nden sonra besleyen en biiyiik
akarsudur (Sarigiil ve Inan, 2013).

Calismada Ceyhan havzasi Golbasi Kahramanmaras yolunun
60. km’sinden saga ayrilan yolun 16. km' si iizerindeki Devlet Su
Isleri (DSI)’ye ait Aksu Nehri iizerinde yer alan D20A002 no’lu
Baspmar AGI’den alman giinliik akim verileri kullanilmustir.
Nehir gilinliik akim verileri 2000-2019 yillar1 arasina aittir.
Verilerin islendigi alana ait harita Sekil 1.’de verilmektedir. Akim
verileri (DSI) Genel Miidiirliigii’'nden, saglanmstir (Bayazit,
1999).

N

e

Sekil 1. Ceyhan Havzasi

Calismada akim verilerinin %80°1 egitim verisi %20°’si ise
test verisi olarak kullamlmigtir. Sekil 2’ de kullanilan
normalize egitim ve test verileri goriilmektedir.

—&— Egitim Verisi

—e— Test Verisi

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 0 200 400 600 800 1000 1200 1400

Sekil 2. Calismada kullanilan egitim ve test verileri

2.2. Tekil Spektrum Analizi

Vautard vd. (1992) TSA’y1 uyarlanabilir bir giiriiltii azaltma
algoritmasi olarak tanimlamigtir. Zaman serisi analizlerinde giiglii
bir teknik olan TSA, gorlinti isleme, sistem tanimlama,
modelleme gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.

Birgok bilimsel arastirma alaninda kullanilan TSA, zaman
serisi analizlerinde yenilik¢i ve giivenilir bir tekniktir. Ilk olarak
Broomhead ve King (1986) tarafindan oOnerildiginden beri;
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klimatoloji, meteoroloji ve jeofizik gibi alanlarda genis ilgi
gormiistiir. TSA yontemi, bir iletiyle ilgili parcalara bdlmek i¢in
zaman bilgisini kullanan bir yontemdir. Yontem ayirma ve
yeniden olugsma olmak {iizere iki ana siireci igerir. Ayristirma,
asamast gomme ve tekil deger ayristirma iglemlerinden
olugmaktadir. Sekil 3°’te islem agsamalar1 gosterilmektedir.
Denklem i¢inde ifade edilen N uzunlugundaki X (t) sinyali, belirli
bir pencere araligi (L) olan bir matris olarak ifade edilir. (Acer
vd., 2014).

Xy
ﬂ Eigen,
3 oo Grup,
|.lg(.n. Grup: Diyagonal
Gomme F=SVD . B Ortalama
- G
Eigen, i
M

Sekil 3. Tekil spektrum analizi yonteminin asamalart

Sinyali bir matris olarak ifade etme siirecine Hankelizasyon
stireci denir. Sekil 4'te gibi elde edilen KxL boyutlu matrise
yoriinge matrisi denir. L, pencerenin uzunlugudur, K = NL + 1.
Pencere uzunlugu, periyodik sinyalin siiresidir. Gomme
isleminden sonra, tekil deger ayristirma (TDA) uygulanir. A
matrisi A=USVT olarak {i¢ matrise ayrigtirilabilir. Burada (U)
KxK, (V) LxL, ortagonal matrislerde ve (S) ise LxK boyutlarinda
kosegen matristir. S matrisinin kdsegen elemanlari A matrisinin
tekil degerleri olarak adlandirilir. Ardindan gruplandirarak
olusturdugumuz yeni matrisin diyagonal ortalamasi alinarak
olusan zaman serisi ile islem tamamlanmis olur. Tek spektrum
analizinde (SSA) L spesifikasyon standardini kullanarak
Hankelizasyon islemini incelemek ¢ok dnemlidir. Ozellikle, iki
boyutlu SSA matrislerinde g¢apraz kdsegenlerin temsil edilen
degerleri, L'i en aza indirerek bulunabilmektedir (Acer vd., 2014;
Huang ve Ling, 2019).

— T

Xl X: Xl.
G X 3

.
w

XK XKol X\'

Sekil 4. Gomme islemine ait matris (Acer vd., 2014)

Calismada kullanilan veriler TSA ile iki ayri gruba
ayristirilmigtir. TSA analizinde gomme asamasinda ardisik akim
degerlerinin benzerliginden otiirli, pencere uzunlugu 16 olarak
tanimlanmigtir. Alt bant verileri 1-8 0Ozdegerine ve 9-16
0zdegerine gore gruplandirilarak tekrar olusturulmustur. Sekil 5
ve Sekil 6’da TSA alt bant verileri egitim ve test olarak ayr1 ayr1
gosterilmektedir.
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Sekil 5. Tahmin ¢calismasinda kullanilan TSA 1. altbant verisi

—e— Egitim TSA Alt Band 2 05

—+— Test TSA Alt Band 2

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 0 200 40 &0 800 1000 1200 1400

Sekil 6. Tahmin ¢alismasinda kullanilan TSA 2. altbant verisi
2.3. Uzun-Kisa Siireli Bellek Aglan

Uzun-Kisa Siireli Bellek aglar1 (derin bir sinir ag1 olarak
gosterilebilir), gradyan bozma ve gradyan patlama problemi
¢6zmek i¢in kullanilmaktadir. Uzun ve kisa siireli bellek aglari,
temel olarak gecmisteki bilgilerin mevcut bilgiyi agiklamasinda
ve gelecek bilginin tahmin edilmesinde etkili bir yontemdir. Uzun
ve kisa siireli depolama katmaninin ana bileseni, depolama blogu
verilen bir birimdir. Uzun ve kisa stireli bellek bloklarinin giris,
¢ikis ve unutma kapilari olmak iizere ii¢ kapisi vardir. Bu kapilar
hiicrenin yazilmasini, okunmasini ve sifirlanmasini gergeklestirir.
Uzun ve kisa bellek hiicre durumu, uzun ve kisa stireli bellegin
her blogu arasinda bilgi aktarimi i¢in anahtar bir bilesendir. Biitiin
hiicreler bu ii¢ kap1 tarafindan kontrol edilir. (Singh ve dig., 2017).
Giris kapis1 agik hiicreye giris bilgileri kontrol eder, ge¢mis gegidi
kullanarak yeni verilere ne kadar bilgi aktarilacagini belirler ve
cikis gecidini kullanarak ¢iktiy1r hesaplarken ne kadar bilgi
kullanilacagim kontrol eder. (Tokgdz ve Unal, 2018).

A

ig| @ | C}tanh H
i H tanh
Fuk Aw uh Aw, v A, 1,9 i
" > §
@ { \ B awm J
i . » : ; o U
X W ’
W

0

Yapida yer alan i, o, f ve c terimleri sirastyla giris kapisi, ¢ikis
kapisi, unut kapisi ve hafiza hiicrelerini ifade etmektedir. LSTM
mimarisinde Oncelikle girdi olarak Xt ve hAt—1 bilgileri
kullanilarak hangi bilgilerin silinecegine karar verilir. Unut
kapisi, kararini bir 6nceki At —1 hiicresinin ¢iktisina ve mevcut
x t girdisine dayandirmaktadir.

+)  Eleman Bazli Toplam

Eleman Bazh Carpim

tonh |  Eleman Bazh tanh

o Sigmoid Aktivasyonu ile Tam Bagl Katman

tanh Aktivasyonu tle Tam Bagh Katman

Onceki Hiicre Durum Arhiklan

Girdi Agirhklan

Sekil 7. LSTM yapusi
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Calismada en sik kullanilan aktivasyon fonksiyonu olan
sigmoid kullanilmistir. Bahsi gecen islem, Denklem 1°deki esitlik
yardimiyla gosterilmistir.

ft=oW f x*Xt+W f hxht —1+b f) (1)

Ikinci adimda yeni bilgilerin belirlenecegi girdi katmani
devreye girer ve oncelikle (i t) Esitlik (2) kullanilarak sigmoid
fonksiyonu ile bilgiler giincellenir. Ardindan Esitlik (3) ile yeni
bilgiyi olusturacak aday bilgiler tanh fonksiyonu tarafindan
belirlenir.

it=c(Wix*Xt+Wihxht—1+bi)

(2)

Ct=tanhWc,x *Xt +Wc.hxht—1+bc)
(3)

Esitlik (4) tarafindan yeni bilgiler olusturulur. Unut ve girdi
kapilari, yeni ve eski durumun hangi kisimlarinin dahil
edilecegini segerek yeni hiicre durumuna karar vermektedir.

Ct=Ct-1xft+it=Ct
(4)

Cikt1 kapisi, toplam hiicre ¢iktisinin ne olacagina karar
vermektedir. Hiicre belleginin her bir blogu icin At —1 ve x t ’ yi
girdi olarak alir. Son olarak Esitlik (5) ve (6) kullanilarak ¢ikti
verileri elde edilir. Uzun-Kisa Siireli Bellek ¢iktisi bir tanh
fonksiyonu ile transfer edilmektedir.

ot=c(Wo,x *Xt+Wo,hxht—1+bo)
(%)

ht =ot xtanh(Ct)

(6)

Bu islemler dogrultusunda siire¢ tekrarlanarak devam eder.
Agirlik parametreleri (W) ve bias parametreleri (b) gercek
egitim degerleri ile LSTM ¢ikt1 degerleri arasindaki farki
minimize edecek sekilde model tarafindan o6grenilmektedir
(Sakarya ve Yilmaz, 2019).

2.4. Performans Yontemleri

2.4.1. Ortalama Mutlak Hata

Ortalama Mutlak Hata (OMH) iki siirekli degisken arasindaki
farkin Slgtisiidiir. OMH, her gercek deger ile veriye en iyi uyan
¢izgi arasindaki ortalama dikey mesafedir.

2.4.2. Ortalama Karesel Hata

Ortalama Karesel Hata (OKH), bir makine &grenmesi
modelinin, tahminleyicinin performansini dlger, her zaman pozitif
degerlidir ve OKH degeri sifira yakin olan tahminleyicilerin daha
iyi bir performans gosterdigi sdylenebilir.

2.4.3. Determinasyon Katsay:st

Regresyonda bagimli degiskenin yiizde olarak ne kadarinin
aciklayict  degiskenler tarafindan aciklandigim1 = gdsterir.
Determinasyon katsayisi R? ile gosterilir.

2.4.4. Standart Sapma

Standart sapma varyansin karekokiidiir. Daha matematiksel
bir ifade ile standart sapma veri degerlerinin aritmetik
ortalamadan farklarinin karelerinin toplaminin veri sayisi -1'e
bdliimiiniin karekdkiidiir, yani verilerin ortalamadan sapmalarimin
kareler ortalamasinin karekdkii olarak tanimlanir.
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3. Arastirma Sonuclari ve Tartisma
3.1. Uzun-Kisa Siireli Bellek Aglari

Nehir akim verileri normalize edilmis ve LSTM metodu ile
bir 6telemeli tahmin islemi uygulanmustir. Derin Sinir Ag1 Modeli
dort girdi katmani kullanilarak olusturulmustur. LSTM katmani
da bu girdiler arasinda yer almaktadir. Agin egitimi agamasinda
maksimum iterasyon sayisi 100, 6grenme orani ise 0,2 olarak
belirlenmistir. Agin egitimi i¢in ‘Adam’, ‘Adamax’ ve ‘AdaGrad’
optimizasyon algoritmast kullanilarak performanslari
karsilagtirilmistir.  Tablo 1°deki performans degerlendirme
kriterlerine gore en diisiik OKH, OMH degerlerinin ve en yiiksek
R? degerinin Adamax optimizasyon algoritmasindan elde edildigi
goriilmistiir. Sekil 8, Sekil 9, Sekil 10 gézlemlenen degerlerle,
tahmin edilen degerlerin karsilastirildigi en 6nemli grafiklerden
olan sagilma grafigi egitim ve test sonuglarina gére gosterilmistir.
Bu tip sagilma grafiklerinde gosterilen ger¢ek ve tahmin edilen
degerler ne kadar dogrusalsa degerler birbirine o kadar yakindir.
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Sekil 8. LSTM Modeli Adam test veri setine ait sagilma grafigi
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Sekil 9. LSTM modeli Adamax test veri setine ait sagilma grafigi
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Sekil 10. LSTM modeli AdaGrad test veri setine ait sagilma
grafigi
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Tablo 1. Optimizasyon algoritmalarinin performans degerleri

OPTIMiZASYONLAR | STD | MSE | MAE | R?

LSTM
Adam 3,3566 | 6,8644 | 0,4625 | 0,8353
Adamax 3,2015|2,4161 | 0,3910 | 0,8741
AdaGrad 3,1780 | 1,5311 | 0,4382 | 0,8691

3.2. TSA-Uzun Kisa Siireli Bellek Aglar1

Normalize edilen dataset egitim ve test datasetleri olarak
aynistirilmis ve her iki dataset de TSA ile iki alt bantta
gruplandirilmistir. Alt bantlar kullanilarak yapilan tahminlerde
LSTM modelindekine benzer bir yapi olusturulmustur. TSA-
LSTM yonteminde, LSTM yontemi ile ayni1 parametreler
kullanilmig ve LSTM yontemindeki en iyi performans sonucuna
ait olan Adamax iyilestiricisi kullanilmigtir. TSA-LSTM modeli
ile bir 6telemeli tahmin igleminin performans sonuglar1 Tablo 2 de
gorilmektedir.

Tablo 2. Modellerin tahmini performans degerleri

| STD [ MSE | MAE [ R?
LSTM
Igiris-1¢ikis | 3,2015 | 2,4161 | 10,3910 | 0,8741
TSA-LSTM
1 girig-Igikas | 3,4194 | 15122 | 0,1772 | 0,9851

Tablo 2°’de TSA-LSTM yonteminin LSTM ydnteminden
daha basarili oldugu goriilmektedir. Sekil 11° de ise gézlemlenen
degerler ile TSA-LSTM modelinden elde edilen tahmin degerleri
gosterilmistir.
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Sekil 11. TSA-LSTM Modeli test veri setine ait sagilma grafigi

4. Sonug¢

Akis boyunca havzaya yerlestirilen 6l¢iim istasyonlarinin
degerleri tahmini destekleyen en 6nemli etkendir. Akis verilerinin
yiiksek hassasiyetli degerlerinin tahmin edilmesi, nehir havzasi
yonetimini ve planlamasii kolaylastiracaktir. Kullanildig:
calismalarda etkin sonuglar veren yapay zeka yontemlerinden biri
olan Derin Ogrenme Modeli incelendiginde ¢dziim metodu olarak
uygun bulunmustur.

Bu calismada, giinliik akim verilerine uygulanan TSA
yonteminin akim tahminlerinde kullanilan derin sinir aglari
performansina etkisi incelenmistir. LSTM modeli Adam, Adamax
ve AdaGrad iyilestiricileri kullanilarak uygulanmistir. En iyi
performans, Adamax iyilestiricisi kullanilarak egitilen agda
goriilmiistir. LSTM modelinde ¢ikan sonuglarda: MSE degeri
2.4161, MAE degeri 0.3910 ve R? degeri ise 0.8741 iken TSA-
LSTM modelinde ¢ikan sonuglarda: MSE degeri 1.5122, MAE
degeri 0.1772 ve R? degeri 0.9851 dir.Sonuglara bakildiginda,
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TSA veri 6n isleme ¢aligmasinin modelin performansin1 6nemli
Olclide etkiledigi ve TSA-LSTM modelinin nehir akis tahmin
arastirmalarinda kullanilabilecek 6nemli bir yontem oldugu
goriilmektedir. Akim degerleri tahmininde kullanilabilecek bu
metot, Aksu Nehri yakininda yapilmasi planlanan barajlarin
tasarimi ve fizibilitesi i¢in onemli bir kaynak olacaktir.
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