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Su yeryiiziindeki yagamin temelini olusturan maddedir. Suyun var olmamasi diinya
tizerindeki canlilarin ¢ok biiyiik boliimiiniin yasamasini imkansiz hale getirmektedir. Su
canlilar ve insan i¢in bu kadar 6énemliyken suya kolay ulasim imkani da ayni derecede
onemli olmaktadir. Ancak suya yakin olmak bazi sorunlar da beraberinde getirmistir.
Nehir kenarlarina kurulan sehirler, tagkinlar, su yolunun degisimi, gel-git gibi sorunlarla
bas etmek zorunda kalmistir. Bu sorunlarin sonucu olarak yerlesim alanlari ve tarim
arazileri yok olan insanlar yerlesim yerlerini terk etmek zorunda kalmistir. Ek olarak maddi
ve manevi zararlari da beraberinde getirmistir. Bolge analizlerinin yapilmasi ile elde
edilecek dogru debi tahminleri sayesinde bu zararlarin 6niine gegilebilir.

Bu calismada makine 6grenimi ve derin 6grenme modelleri vasitasiyla debi
tahminleri gergeklestirilmistir. Makine Ogrenemi programlama dilleri vasitasiyla
gelistirilen ve bilgisayar sistemlerinin 6grenme algoritmalarin1 kullanarak tahminler
iiretebilen yontemdir. Bu ¢aligmada XGBoost makine 6grenimi, LSTM ve GRU derin
O0grenme egitim algoritmalar1 kullanilmistir ve bu algoritmalarin karsilastirilmasi
yapilmustir.

Caligma sahasi olarak Firtina Deresi havzasi se¢ilmistir. Calisma sahasinin
bagimsiz degisken veri setleri igin CFSR (iklim tahmin sistemi analizi) sisteminden alinan
gilinlik maksimum sicaklik, minimum sicaklik, bagil nem, solar radyasyon ve riizgar
degiskenleri kullanilmistir. Akim gdzlem verileri ise Elektrik Isleri Enstitiisii (EIE) 2232
nolu akim gézlem istasyonu Topluca Koyii mevkiinden (AGI) kayitlarindan elde edilmistir.
Veriler 1 Ocak 1979 ve 31 Aralik 2002 yillar1 arasinda toplam 8758 gilinlin verisini
kapsamaktadir. Temin edilen veriler 21 farkli bagimsiz degisken ve 1 adet bagimli degisken
olarak tahmin modellerine tanitilip 875 giiniin giinliik akim tahmini yapilmistir.

Calisma sonuglarn incelendiginde en basarili tahmini LSTM modeli yaptig
gozlemlenmistir. En kotii basiraya sahip model ise XGBoost oldugu goriilmiistiir. Sonug
olarak; LSTM ve GRU modellerinin debi tahmini yapmakta oldukga iyi performanslar
gosterdigi sonucuna varilmistir. Ek olarak CFSR veri setlerinin makine 6grenmi hidrolojik
modellemelerinde kullanilabilecegide tespit edilmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Makine Ogrenmesi, LSTM, GRU, XGBoost,
Hidrolojik Modelleme
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Water is the basis of life on Earth. The lack of water makes it impossible for many
of the creatures on Earth to live. So it is very important to be close to water sources since
its vital importance. But being close to the water has also brought some problems. The
cities set up near water sources hat to cope with some problems such as flood, tidal currents
and changes in the water lines. People whose residential areas and farmland have been
destroyed as a result of these problems have been forced to leave their settlements. They
had also faced financial and spiritual damages.These losses can be avoided thanks to the
accurate flow predictions to be obtained by performing regional analyzes.

In this study, flow predictions were carried out through machine learning and deep
learning models. Machine learning is a method developed through programming languages
that can generate predictions using the learning algorithms. In this study, XGBoost machine
learning, LSTM and GRU as deep learning training algorithms were performed and
compared.

Firtina River basin has been chosen as the study site. Daily maximum temperature,
minimum temperature, relative humidity, solar radiation and wind variables from the CFSR
(climate forecast system reanalysis) system were used for independent variable data sets of
the study site. Current observation data were obtained from the Institute of Electrical
Affairs (EIS) 2232 current observation station at Topluca Village location. The data covers
a total of 8758 days between 1 January 1979 and 31 December 2002. The data were used
in prediction models by separating into 21 independent and 1 dependent variable and flow
predictions of 875 days were performed.

As aresult, it was seen that LSTM model had the best performance while XGBoost
had the worst. GRU model has shown quite good performance in estimating flow. In

addition, it was observed that the CFSR datasets are suitable to use in machine learning
hydrological modeling.

KEYWORDS:Machine Learning, LSTM, GRU, XGBoost, Hydrologic Modeling
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1. GIRIiS

Su yerytiziindeki yagsamin temelini olusturan maddedir. Suyun var olmamasi
diinya iizerindeki canlilarin ¢ok biiylik boliimiinlin yasamasini imkansiz hale

getirmektedir.

Ortalama yetigkin bir insan viicudunun %60’1 sudan olusmaktadir. Bu
sebeple insanlik i¢in susuz bir yasamin var olmasi imkansizdir. Su insan i¢in bu
kadar 6nemliyken suya yakin ve kolay ulasiminin olmasida ayni1 derecede 6nemli
olmaktadir. Bu yiizden geg¢misteki medeniyetlerin biiyiik cogunlugu her zaman
suya yakin veya suya ulagimin kolay oldugu yerlerde kurulmak zorunda kalmistir.
Bunun en biiyiik 6rnekleri Firat ve Dicle nehirleri arasinda kurulan Mezepotamya
ve Nil Nehri kiyisina kurulan Misir uygarliklaridir. Ancak suya yakin olmak bazi
sorunlarida beraberinde getirmistir. Nehir kenarlarina kurulan sehirler; tagskinlar, su
yataginin degisimi, gel-git gibi sorunlarla bas etmek zorunda kalmistir. Bu
sorunlarin sonucu olarak yerlesim alanlar1 ve tarim arazileri yok olan insanlar
yerlesim yerlerini terk etmek zorunda kalmistir. Ek olarak maddi ve manevi
zararlar1 da beraberinde getirmistir. Diinyada ve iilkemizde bu sorunlar nedeniyle
meydana gelen can ve mal kayiplarinda her gegen giin artis yasanmaktadir (Kiliger

ve Ozgiiler , 2002).

Tagkinlar ve seller diinyada asir1 bolgesel yagislardan ya da toplu kar
erimeleri nedeniyle olusmaktadir. Tagkinlar, bolgenin iklim kosullarina, topografik
ve jeoteknik ozelliklerine bagli olarak olusan bir dogal afettir. Ulkemizde taskin
felekatleri, depremlerin ardindan en biiyiik ekonomik kayiplara neden olan dogal
felaketlerdir. Var olan verilere bakildiginda tagkinlarin sebep oldugun ekonomik
zarar her y1l ortalama 100 milyon ABD dolarini ulagmaktadir. Tagkinlarla miicadele
icin genelde yapisal Onlemler alinmaktadir. Siirdiiriilen proje faaliyetleri icin
ayrilan yatirim miktar ise yilda ortalama 30 milyon ABD dolarina ulagmaktadir.
Tiirkiye’de1988-1998 yillar1 arasinda olusan taskinlarin karakteristik ozellikleri
Tablo 1.1°de gosterilmistir (Kiliger ve Ozgiiler ,2002).



Tablo 1.1. Tiirkiye’de 1988-1998 yillar1 arasinda ger¢eklesen tagkinlarin

ozellikleri (Kiliger ve Ozgiiler, 2002).

Yil Tagkin Olii Su altinda kalan | Toplam parasal
Sayisi Sayisi | alan zarar (USS$)
(ha = 10000 m?)
1989 10 1 9500 1.900.000
1990 26 57 7450 206.000.000
1991 23 23 15770 14.000.000
1992 14 1 690 11.000.000
1993 2 - 60 43.000
1994 9 4 1680 1.200.000
1995 20 164 201100 1.100.000.000
1996 4 1 11000 12.000.000
1997 1 - 1390 60.000
1998 2 57 7000 600.000.000
Toplam 111 306 255640 1.935.400.000

Dogru yapilan debi tahminleri o6ncelikli olarak insan hayatina mal
olabilecek taskinlarin 6nlenmesi, maddi zararlarin 6nlenmesi, ¢evrenin korunmasi,
hidroelektrik tretimi,

sulama planlamasi, su temini ve su kaynaklarmin

stirdiiriilebilir gelisimi gibi su ile ilgili mevcut uygulamalar1 desteklemektedir.

Yapilan arastirmalarda Antik Misir medeniyetlerinde taskinlar1 ve gel git
gibi su olaylarini dogru tahmin etmek i¢in matematik, geometri ve yildizlarin
konumunun sik¢a kullanildig1 goriilmiistir. Yaptiklart dogru tahminlerin
sonuglarini da oldukga verimli bir sekilde kullanmislardir. Ornegin taskin
sonucunda nehrin geride biraktigi verimli allivyon topraklari tarim igin
kullanmiglardir. Fakat giiniimiizde kullanilan debi tahmin metotlar1 teknolojinin ve
bilgisayar sistemlerinin gelismesiyle gecmise nazaran cok daha {istiin hale

gelmistir.

Uzun yillardir debi tahmini yapmak i¢in bircok yagis akis modeli
kullanilmistir. Gelistirilen cogu model deneysel, kavramsal veya fiziksel temellere
dayanmaktadir. Ancak son zamanlarda veriye dayali modeller daha popiiler hale
gelmistir. Yeni verimli algoritmalara ek olarak veriye dayali modellerin arkasindaki
ana etmenler, veri kullanilabilirligi ve bilgisayar isleme giiciidiir. Her ikisi de son
yillarda biiyiik 6l¢iide gelismis ve veriye dayali modellerin popiilaritesindeki artisa

sebep olmustur.



2. GENEL BIiLGILER

Akarsu havzalan 6lgiilebilen belirli degiskenlere sahip dogal sistemlerdir.
Sistem i¢inde bulunan degiskenler; nem, yagis, iklim kosullari, bitki Ortiisii,
jeomorfolojik o6zellikler gibi bircok degisken sayesinde akima doniistiigii bir
dongiiyli barindirmaktadir. Akarsu havza sistemlerinde bu degiskenler kullanilarak
hazirlanan hidrolojik modeller vasitasiyla giris degiskenlerinden ¢ikis akiminin
tahmin edilebilmesini miimkiin kilmaktadir (Singh and Fiorentino, 1996; Ozcan,

2007).

Hidrolojik modelleme, alt yap1 sistemlerinin (su, kanalizasyon, drenaj ve
tagskin) hidrolik olarak analizi yapilarak bu sistemlemlerin matematiksel bir
modelinin olusturulma islemedir. Hidrolojik bir modelin olusturulabilmesi igin
sahadaki mevcut tesislerin sayisallastirilmasi ¢ok dnemlidir. Hidrolojik modelleme
sayesinde sistemin izlenebilirligi ve erken uyari sistemleriyle devamlilig1 daha hizli
ve dogru bir sekilde yapilabilmektedir. Modellemenin sonucu olarak sistemin

ekonomik olarak devamli olmasi saglanir.

Hidrolojik siireci olusturan parametreler olduk¢a karmasiktir. Ayrica
parametre degisimlerinin tam olarak tahmin ve kontrol edilmesi olduk¢a zordur. Bu
sebeplerden 6tiirii elde edilen veriler eksiksiz ve dogru dl¢iimlii yapilsada hidrolojik
stireclerin daha basite indirgenerek degerlendirilmesi daha saglikli sonuglarin

alinmasini saglamaktadir (Chow vd, 1988; Ciiceloglu 2013).
Hidrolojik modeller;

e Olgiim verisi olmayan havzalarda hidrolojik veri iiretilmesi,

e Havzalarda olabilecek degisimlerin havzaya etkisinin ortaya ¢ikarilmasi,

e (Global iklim durumlarinin modellenmesi,

e Depolama tesislerinde isletim, planlama ve gelisim konularinda ihtiyag

olabilecek ileriye doniik verilerin tahmin edilmesi,

amagclariyla kullanilmaktadirlar (Wheater vd., 2007; Ugurluoglu, 2017).



2.1 Onceki Cahsmalar
2.1.1 Diinya Genelinde Yapilan Calismalar

Kratzert vd. 2018 yilinda yaptiklar1 ¢alismada yagis-akis modellemesini
Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) agin1 kullanarak yapmislardir. Test etmek icin
sonuglari iyi bilinen Sacramento Toprak Nemi Hesaplama Modeli (SAC-SMA) ile
Snow-17 kar rutini ile karsilastirmak icin serbest¢e kullanilabilen CAMELS veri
setinin 241 havzasim1 kullanmislardir. Sonug¢ olarak LSTM yapilarinin

performansini ortaya koymuslardir.

Le vd. 2019 yilinda yaptiklar1 aragtirmada tagkin tahmini i¢in giinliik desarj
ve yagisin girdi verisi olarak kullanildigi bir LSTM derin 6grenme modelini
kullandilar. Bir giinliik, iki gilinliik ve ii¢ giinliik ileri akis tahmini i¢in LSTM
modelinde tahminler olusturdular. Sonug olarak tahmin yetenegi oldukc¢a yiiksek

bir model ettiler.

Ni vd. 2019 yilinda yaptiklar1 ¢calismada akarsu akis ve yagis tahmini i¢in
LSTM’ye dayali iki hibrit model gelistirdiler. Modelleri degerlendirmek i¢in iki
akis veri seti ve iki yagis veri seti kullandilar. Caligma sonucunda LSTM'nin zaman

serisi tahmini i¢in uygulanabilir oldugunu gosterdiler.

Han vd. 2019 yilinda yaptiklar ¢alismada referans buharlasmay1 Ekstrem
Gradyan Artirma (XGBOOST) algoritmasiyla tahmin modeli gelistirdiler. 1991-
2015 yillar1 arasinda ii¢ istasyondan (Datong, Yinchuan ve Taiyuan) gelen
meteorolojik verileri kullandilar. Model egitimi ve testi i¢in, ortalama hava
sicakligil, maksimum hava sicakligl, minimum hava sicakligi, riizgar hizi, bagil nem
gibi parametreleri kullandilar. Calisma sonucunda oldukga yiiksek performans

degerleri elde ettiler.

Ayzel ve Heistermann 2021 yilinda yaptiklar1 arastirmada GR4H hidrolojik
modeli ile derin 6grenme modeli olan LSTM ve Gegitli Tekrarlayan Unite (GRU)
arasindaki performans oranlarini incelemislerdir. Veri seti olarak CAMELS veri
setini kullanmislardir. Caligma sonucu olarak derin 6grenme mimarilerinin yagis

akis modellemesindeki performansini ortaya koydular.



Tyralis vd. 2021 yilinda yaptiklart ¢alismada giinliik akis tahmini i¢in ¢esitli
makine Ogrenimi algoritmalar1 ile hidrolojik modelleri karsilastilar. Yapilan

caligmada XGBOOST algoritmasinin oldukca 1yi sonuclar verdigi gozlemlenmistir.

2.1.2 Tirkiye’de Yapilan Calismalar

Tiirkiye’de hidrolojik modelleme i¢in Yapay Sinir Ag1 (YSA) ile yapilan
bircok ¢aligma mevcuttur. Fakat LSTM ile yapilan ¢alismalar olduk¢a azdir.

Yurdusev vd. 2008 yilinda Akargay bolgesindeki aylik akim degerlerinin
tahmini i¢in YSA ile bir ¢alisma yapmislardir. Calisma i¢in veriler bélgede mevcut
olan yagis gozlem ve akim istasyonlarindan alinan veriler kullanilmistir. Bu
calismada, YSA ve Makine Ogrenmesi (MO) tahmin modelleri karsilastirilmistir.
Sonug olarak YSA modelinin veri tahmininde daha ytiiksek bir performans ortaya

koydugu gbézlemlenmistir.

Terzi ve Kdse 2010 yilinda yaptiklar1 caligmada YSA yontemi ile Goksu
Nehri’nin akim tahmininini yapmislardir. YSA i¢in akim gozlem istasyonlarindan
alman gilinliik akim degerleri kullanilmigtir. Calisma sonucunda performans

degerleri, YSA yonteminin akim tahmininde kullanilabilir oldugunu gostermistir.

Gilimiis vd. 2013 yilinda yaptiklari ¢calismada Orta Firat Havzasinda bulunan
istayonlardan elde edilen akim ve yagis verileri arasindaki baglantiy1 Ileri
Beslemeli Geri Yaymim Sinir Ag1 (YBGYSA) metodu ile Coklu Dogrusal
Regresyon (CDR) yontemini karsilastirmislardir. Calisma sonunda YBGYSA

yonteminin CDR y&ntemine gore daha iyi sonug verdigi gézlemlenmistir.

Kizilaslan vd. 2014 yilinda yaptiklar1 calismada Sakarya Nehri iizerinde yer
alan akim gozlem istasyonu verilerini kullanarak akim tahmini i¢in model
gelistirmislerdir. Calismada yapay sinir aglarinin YBGY SA kullanilmis olusturulan
tahmin modelin tahmin performans1 olduk¢a yiiksek sonuglar verdigi

gbzlemlenmistir.

Terzi ve Barak 2015 yilinda yaptiklar1 calismada Kizilirmak Nehri tizerinde
bulunan Sogiitlithan akim istasyonuna ait akim tahmin modeli gelistirmislerdir.

Veri seti i¢in Sivas meteoroloji istasyonuna ait veriler kullanilmistir. Dalgacik-



yapay sinir ag1 (D-YSA) modellerinin YSA modellerinden daha iyi performans

gosterdigini ortaya koymuslardir.

Latifoglu ve Nuralan 2020 yilinda yaptiklari calismada LSTM aglar ile
nehir akim tahmini gerceklestirmislerdir. Tahmin performansini yilikseltmek i¢in
Tekil Spektrum Analizi (TSA) kullanilmistir. Onerilen TSA-LSTM modelini

sentezleyerek yiiksek performansli tahmin verisi elde etmislerdir.

2.2 Cahismanin Amaci ve Kapsami

Debi tahmininde kullanilan kavramsal ve fiziksel hidrolojik modeller,
fiziksel yasalara, yani kiitlenin ve enerjinin korunmasi yasasina dayanir. Bununla
birlikte, debiye etki eden bazi etmenler heniiz tam olarak anlagilamamistir. Ek
olarak bazi etmenlerin de denklemlere cevrilmesi olduk¢a zordur. Bu bilgi
bosluklarin1 doldurmak i¢in varsayimlarin yapilmast gerekmektedir. Bu
varsayimlar ve bilinmeyen etmenler tahminlerin dogrusalligini olumsuz olarak
etkilemektedir. Veriye dayali tahminler tam olarak bu noktada devreye girmektedir.
Temelde veriye dayali tahminler modellemeye daha objektif ve daha dogrusal bir

yaklasim saglamaktadir.

Veriye dayali tahminlerin en biiylik ihtiyact kullanilabilecek nitelikli
verilerdir. Uydular, radarlar ve gozlem istasyonlar:t gibi uzaktan algilama
teknikleriyle biiylik miktarlarda nitelikli veri elde edilebilir hale gelmistir. Cografi
bilgi sistemleri ile bu biiyiik miktardaki verilerin islenmesi kolaylagmistir. Ayrica
Olclim cihazlar1 da her gegen giin gelisim gostermektedir. Her tiir hidrolojik
parametre sahada daha dogru bir sekilde dlgiilebilir hale gelmistir. Ornek vermek
gerekirse, dere akisi, meteorolojik veriler ve yeralt1 suyu seviyesi stirekli olarak
uzaktan izlenebilir hale gelmistir. Tiim bu verilerin uygun bir siire i¢cinde islenmesi

icin daha fazla hesaplama giicline ihtiya¢ duyulmustur.

Elde edilen verilerin islenmesi i¢in Google'in gelistirdigi yeni bir teknoloji
olan Tensor Isleme Birimi (Tensor Process Unit-TPU) sayesinde daha kisa siirede
daha fazla veri islemeyi miimkiin kilmistir. Bu islem giicii kullanilarak muazzam

miktarda veriyi ¢ok kisa siirelerde islemek miimkiin hale gelmistir.



Veriye dayali tahminde MO yontemi kullanilmaktadir. MO, verilerden
Ogrenen, kaliplar belirleyen ve tahminlerde bulunan otomatiklestirme sistemleri

veya algoritmalarla ilgili bir yapay zeka alt alanidir.

MO’nin ge¢misine bakildiginda kokeni 1950'lere kadar uzanmaktadir.
Ancak son zamanlarda uygulama alanlar1 bir hayli gelismistir. Giinliik alanlarda

kullanilan MO 6rnekleri;

e E-posta spam ve kotli amagh yazilim filtreleme islemleri,
e (Cevrimici miisteri destegi,

e (Cevrimici dolandiricilik algilama,

e  Uriin 6nerileri,

e Sanal kisisel asistanlar

e Otonom araglar

MO dogrusal olmayan tahmin ve smiflandirma problemlerinde basarili
sonuglar verebilmektedir. Giris katmani1 verilerinin vektorel ve fiziksel degerlerine
bakilmaksizin matematiksel modelleme yapilarak veri giris katmam ve ¢ikisi

arasinda modelleme yapabilmektedir.

Glinlimiizde regresyon i¢in kullanilabilen bir¢ok makine 06grenimi
algoritmasi vardir. Bu algoritmalara, destek vektdr makineleri, rastsal ormanlar,
yapay sinir aglari, gradyan artirilmig karar agaclar1 (GBDT) ve Navie Bayes 6rnek

olarak verilebilir.

Bu tezde bir GBDT alt algoritmasi olan XGBOOST, derin 6grenme
algoritmalar1 olan tekrarlayan bir sinir agi LSTM ve GRU algoritmalar

kullantlmistir.

XGBOOST, 2016 yilinda yayimlandig: i¢in nispeten diger makine dgrenim
tekniklerine gore daha yeni bir MO algoritmasidir (Chen vd. 2016).

Genel olarak XGBOOST modelinin birgok avantaji vardir bunlar (Robert
2014):

e Modeller kolaylikla yorumlanabilir.

e Veri egitim siiresi oldukca hizlidir.



vardir;

Siirekli ve kategorik verilerle ilgilenebilir.
Otomatik olarak eksik verilerle ilgilenir.

Dogrusal olmayan iliskileri yakalayabilir.

Her sistemde olugu gibi XGBOOST algoritmasiinda bazi1 dezavantajlari

Her siiflandiricinin bir 6nceki siniflandirmahatasint diizeltmesi ve aykiri
degerlere duyarli olmasi gerekir. Bu nedenle XGBOOST yontemi aykirt
degerlere ¢cok bagimhidir.

Her tahmin dogrulugunu 6nceki tahmin degerlerine dayandirir. Boylece

modelin akict hale gelmesi zorlagir.

XGBOOST'un aksine, LSTM modelleri uzun yillardir kullanilmaktadir.

LSTM modelleri ve YSA’ ’nin bir¢ok avantaj1 vardir. Bunlar (Gonzalez ve Wen Yu

,2018):

Giiriiltiilii verilere ve 6l¢iim hatalarina kars1 dayaniklidir.

Egitim verileri degistik¢e zamanla uyum saglar.

Dogrusal olmayan davranisi modellemede iyi sonuglar verir.

Egitim siiresini azaltmak i¢in birden ¢ok islemci iizerinde egitilebilirler.

Parametre tahminindeki hatalar1 ortadan kaldirir.

LSTM modelinin bu tezde uygulanmasinin ana nedeni, dogrusal olmayan

davranis1 modelleyebilmesi ve zamana baglilikla basa ¢ikabilmesidir. Ancak

YSA'larin da kendi sinirlamalari asagida verilmistir (Yildirim , 2018) :

Egitilmis parametreler fiziksel hicbir seyi temsil etmez; girdi
parametrelerinin 6nemini otomatik olarak gostermezler.
Egitim almak icin genellikle ¢ok fazla veriye ihtiya¢ duyarlar.

Sinir ag1 mimarisini segmenin bir yolu yoktur.

Bu calismada Firtina Deresinin giinliik ortalama debi (m?/s) degerlerinin

tahmini yapilmistir. Tahmin verileri i¢in Firtina Deresi ortalama giinliikk akim

degerleri, 4 farkl istasyondan elde edilen, maksimum sicaklik, minimum sicaklik,

yagis, riizgar hizi, bagil nem ve solar radyasyon verileri (toplamda 25 farkli veri)

XGBOOST, LSTM ve GRU i¢in girdi verisi olarak kullanilmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Calismanin bu boliimiinde kullanilan materyal ve yontemler sunularak ilk

boliimde modellenmis su havzasiin tanimi yapilmistir.

Ikinci béliimde degiskenlerin tanimi ve verilerin nereden elde edildigi

aciklanmigtir. Son bdliimde kullanilan yazilimlarin tanimi yapilmastir.

3.1 Calisma Sahasinin Ozellikleri

Firtina Havzasi; Tiirkiye’'nin kuzeydogusunda 40° 30' ile 41° 20' kuzey
enlemleri ve 40° 22' ile 41° 28' dogu boylamlar1 arasinda konumlanmaktadir.
Havzanm dogusunda Yusufeli (Artvin) Findikl1 (Rize), giineyinde Ispir (Erzurum),
Batisinda Hemsin, Pazar, Giineysu (Rize) ve kuzeyinde Karadeniz’e kiyisi

bulunmaktadir ve havzanin dreanaj alam yaklasik 1155 km?’dir.

Sekil 3.1. Havzanin Tiirkiye haritasinda konumu.



Havzada deniz kiyisindan hemen sonra daglar ylikselmeye baslar. Kus
ucusu yaklasik 40 km mesafede yiikseklik 3900 metrelere yaklasir. Tiirkiye’ nin 4.
bliyiik zirvesi olan Kagkar Dag1 3932 m yiikseklik ile ¢alisma sahasinin en yiiksek
noktasidir. Bolgede bulunan Altiparmak Dag1 (3562 m), Vergenik Dag1 (3711 m),
havzay1 giineyden sinirlayan diger yiiksek kiitlelerdir. Bolge doguda Caglayan
Deresi havzasi, batida ise Ortakdy Deresi havzasi ile ¢evrelenmistir (Bayrakdar,

2006).

40°500°E MDOE 41100°E 41°200°E
P 41100°N
00N il
T 40°50°0°N

J | . uj
S 0 5 10 Kiometers
I |
. 40°40°0°N
40500°E 4H°00E 41°100°E 41°200°E

Sekil 3.2. Firtina Havzas1 konum koordinatlari.

Bolgenin igine ilerledik¢e daha yiiksek kademeli yamaclar goriiliir. 2000
metrenin iizerinde kayaliklara rastlanmaktadir. Ayrica 2500 metre yiikseklikten
sonra biiyiik glasiyal vadilere rastlanmaktadir. Daha yliksek noktalarda ise sivri

tepeler, buzullarla ve daima karlarla kapli daglar yer almaktadir. Tektonik
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deformasyonlar akarsu sebekesinin olusumunu etkilemistir. Ayrica deformasyonlar
bolgenin bazi noktalarinda 300 metreye ulasan ani su diisiislerine ve egim
kirikliklarina neden olmustur. Algak ytiksekliklerde ve platolarda okyanusal iklim
sartlaria benzeyen bir yagis etkinligi goriilmektedir. Firtina deresi havzasinda,
egim Dogu Karadeniz daglarinin zirvelerinden Karadeniz’e dogru yonelmektedir

(Bayrakdar, 2006).

3.2 YSA i¢in Kullanilan Veri Seti

Firtina havzasinin zor kosullari, yer istasyonlarinin siirekli veri
barmdirmamasi ve daha 6nce yapilan caligmalarda yer istasyonlarina gore daha
yiiksek performans gosterebilmesi nedeniyle CFSR (Iklim Tahmin Sistemi Analizi)

sisteminden elde edilen veri noktalar1 kullanilmistir.

CFSR sistemi diinya capinda modelleme yapabilen ve bu modelleme sonucu
hava veri seti liretebilen bir sistemdir. Sistem tiim diinyay1 0.25°’lik grid (kare)
bdolmektedir. Her bir grid 30kmx30km’lik alan1 kapsamaktadir. CFSR sistemi veri
seti liretmek icin meteoroloji balonlarini, ucaklar1 ve ACARS (Hava Araci lletisim
Adresleme ve Raporlama Sistemi ) gozlemlerini, US-NWS(ABD Ulusal Hava
Merkezi gozlemleri, sabit yoriingeli (geostationary)) uydu goézlemleri ve yer
gozlemlerini igeren gézlem degerlerini kullanmaktadir (Saha vd., 2010, Saha vd. ,

2014).

Ciiceoglu vd, (2017) yilinda yaptigi modelleme ¢alismalarinda CFSR,
CRU(Climatic Research Unit) ve Meteorloji Genel Midirligi (MGM) veri
setlerinin performans degerleri iizerinde ¢calismistir. Yapilan ¢alismanin sonucunda
CFSR ve CRU veri setlerinin MGM veri setine gore daha yiiksek bir performans

gosterdigini ortaya koymustur.

CFSR sistemi firtina havzasi i¢in 4 farkli veri noktasi belirlemektedir. Sekil

3.3 ’te veri noktalarinin bolge i¢inde konumlar1 haritalandirilmastir.
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“Ardesen

Sekil 3.3. Firtina havzasinda veri noktalarinin konumlart.

CFSR sisteminden alinan 4 farkli veri noktalar1 1 Ocak 1979-31 Aralik 2002
yillar1 arasinda toplamda 8758 giiniin verisini saglamaktadir. Her veri noktasi
giinliik olarak maksimum sicaklik, minimum sicaklik, yagis, riizgar, bagil nem ve
solar radyasyon verilerine erisim saglamistir. Toplamda 24 farkli degisken elde

edilmistir.

Debi gdzlem verileri ise Elektrik Isleri Enstitiisii (EIE) idaresinde bulunan
2232 nolu akim gozlem istasyonundan alinmigtir. Akim gozlem istasyonu Topluca
Koyl mevkiinde bulunmaktadir. Veriler 1 Ocak 1979 ve 31 Aralik 2002 yillart
arasinda toplam 8758 giinilin verisini kapsamaktadir. Sekil 3.4’te akim gdzlem

istasyonunun konumu goésterilmistir.
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¥CArdesen

Sekil 3.4. Firtina havzasinda debi gézlem noktasinin harita iizerinde gosterimi.

CFSR veri setleri YSA i¢in bagimsiz degiskenler olarak kullanilmigtir. Debi

gozlem verileri ise YSA i¢in bagimli degisken olarak kullanilmistir.

Her veri noktasi 6 adet bagimsiz degisken barinmaktadir. Bu degiskenler;
yagis, bagil nem, maksimum sicaklik, minimum sicaklik, riizgar, solar radyasyon
verileridir. Toplamda 24 farkli bagimsiz degisken elde edilmistir. Bu bagimsiz

degiskenler bagimli degisken olan debiyle bagdastirilmistir.
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Tablo 3.1. Veri noktalarina ait verilerin istatiksel ozellikleri.

Veri Istatiksel En Yiiksek | En Diisiik | Yagis Riizgar | Bagil Solar
noktasinin ad1 | Parametreler | Sicaklik C° | Sicaklik (mm) (m/sn) Nem Radyasyon(
Ce (%) W/m?)
Veri Sayisi 8758 8758 8758 8758 8758 8758
Ortalama 11,02 2,68 4,35 2,36 0,85 14,07
En Kiiciik | -11,40 -35,01 0,00 0,64 0,23 0,00
411413’nolu | Deger
veri noktast | En  Yiiksek | 32,79 20,13 72,77 7,27 0,99 33,57
Deger
Standart 7,98 6,64 7,31 0,82 0,11 8,98
Sapma
Veri Sayisi 8758 8758 8758 8758 8758 8758
Ortalama 12,39 4,00 4,18 2,35 0,83 14,10
En Kiigiik | -9,55 -28,50 0,00 0,76 0,22 0,00
411409°’nolu | Deger
veri noktasi En  Yiuksek | 33,91 22,57 73,68 7,53 1,00 33,17
Deger
Standart 7,61 6,17 7,70 0,83 0,13 8,87
Sapma
Veri Sayisi 8758 8758 8758 8758 8758 8758
Ortalama 7,98 -0,19 6,85 2,03 0,88 13,60
En Kiiciik | -16,04 -37,30 0,00 0,48 0,21 0,00
407409’ nolu | Deger
veri noktasi En  Yiiksek | 33,28 19,93 102,03 6,20 1,00 34,24
Deger
Standart 8,94 7,07 9,21 0,69 0,13 9,02
Sapma
Veri Sayisi 8758 8758 8758 8758 8758 8758
Ortalama 8,09 -1,02 6,25 1,99 087 | 1386
En Kiigiik
407413 nolu | Deger -16,36 -37,35 0,00 0,45 0,22 |0,00
veri noktasi En  Yiksek
Deger 33,57 17,67 83,43 5,91 1,00 | 34,41
Standart
Sapma 9,31 7,45 8,14 0,67 0,13 | 8,91
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3.3 Kullanilan Yazilimlar

Bu calismada agik kaynak kodlu yazilim olan Python 3.8 makine 6grenimi
egitimi i¢in kullanilmistir. Programda makine 6grenim modelini egitmek i¢in ¢esitli
kiitiiphaneler kullanilmistir. Kullanilan kiitliphanelerden Tensorflow ve Keras
kiitliphaneleri makine Ogrenimi modelini gelistirecek kiitiiphaneler olarak
kullanilmigtir. Numpy kiitliphanesi ¢ok boyutlu dizi ve matrisler iizerinde
matematiksel islevler gergeklestirmesini saglayan kiitiiphane olarak kullanilmstir.
Pandas, veri islemesi ve analizi i¢in yazilmis olan bir yazilim kiitliphanesidir.
Yapilan programlama islemleri Google’in gelistirdigi sanal programlama imkani

saglayan Colaboratry ortaminda yapilmistir.

3.4 Tahmin

Tahmin (forecast) anlam olarak ge¢mis ve simdiki verilere dayanarak
sonraki siirecleri veriye dayali olarak tahmin etme isleminidr. Ornek olarak belirli
bir gelecek zamanda bazi1 degiskenler kullanilarak baska bir degiskenin tahmini

olabilir.

Zaman serisinde birden fazla noktanin tahmini yapilacaksa iki temel yontem
vardir. Bunlar dogrudan tahmin (direct forecast) ve oOzyinelemeli (recursive

forecast) tahmindir.

Dogrudan tahmin kisaca tahmini yapilacak olan her zaman i¢in ayri bir
model olusturmaktadir. Ornek vermek gerekirse ge¢mis veri seti kullanilarak
gelecekte 5 ayr1 noktanin tahmini yapilacaksa dogrudan tahmin islemi her nokta
icin ayr1 bir model olusturarak bu noktalarin degerlerini tahmin edecektir.

Matematiksel denklem olarak esitlik (3.1)’de verilmistir.

Ozyinelemeli tahmin ise kisaca tahmini yapilacak her zaman i¢in bir nceki
yapilan tahmini kullanmaktadir. Ornek olarak ge¢mis verilerden 5 ayri noktanimn
tahmini i¢in oncelikle ilk noktanin deger tahmini yapilir. Bu yapilan tahmin sonraki
tahmin noktas1 i¢in degisken olarak kullanilir. Basit¢e bir 6nceki tahmin sonraki
tahmin i¢in bir degisken olusturmaktadir. Matematiksel denklem olarak esitlik

(3.2)’ de verilmistir.
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Veri= fo(Ve Vo1 Ve-m+1) 1<h<H (3.1
Ver1 = iV Veets-o o Ye—m+1) (3.2)
Verz2 = [iVes1 Ver--or Ye—m+2)

Denklemde y tahmin degerini, f;, tahmin modelini, y; giris degerlerini , M
giris degerlerinin sayisini ve son olarak H terimi tahmin edilecek nokta sayisini

ifade etmektedir.

Bu c¢alismada dogrudan tahmin modeli kullanilmistir. Bunun ilk sebebi
yapilan c¢alismada giris degerlerinin tahmin edilmesine ihtiya¢ olmamistir. ikinci
sebebi ise 0zyineleme tahmin modelinde ilk tahmindeki biiylik bir hata sonraki

tahminlerde de hatalara sebep olacaktir.

3.5 Makine Ogrenmesi

MO, cevredeki ortamdan ogrenerek insan zekasmi taklit etmek igin
tasarlanmis ve giin gectikce gelisen bir hesaplama algoritmasi dalidir. Makine
o0grenimine dayali teknikler, finans, goriintii isleme, Oriintii tanima, uzay aract
miithendisligi, eglence ve tibbi uygulamalara kadar ¢esitli alanlarda basariyla

uygulanmaktadir (Nagqa ve Murpy ,2015).

MO modeli kurulumu ve bu kurulan yéntemlerde dikkat edilmesi gerek en

onemli nokta olan asir1 6grenme (over fitting) konulari iki alt baslikta incelenmistir.

3.5.1 Agsir1 Ogrenme(Over Fitting)

Asir1 6grenme kisaca modelin egitim veri kiimesine asir1 oranda uyum
gostermesidir diger bir deyisle giris veri setini ezberlemesidir. Modelde
istenmemesinin nedeni egitim veri kiimesinde var olmayan yeni verilere uyum

saglayamamasidir (Alpaydin ,2020).

Sekil 3.5’te egitim verilerine gore iiretilmis iki farklt model olusturulmustur.
Kirmiz1 ¢izgi olusturulan modeli siyah noktalar ise egitim veri seti degerlerini ifade
etmektedir. Grafiklere bakildiginda egitim hata fonksiyonu sag taraftaki modelde
digerine nazaran daha diisiik olacaktir. Ancak egitim veri setinden bagimsiz bir test
verisi (kirmiz1 kare) model {izerinde uygulandiginda sol taraftaki modelin daha iyi

bir performans gosterdigi goriilecektir.
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Sekil 3.5. Diizgiin ve agir1 6grenmis modelin grafikleri.

Asirt 0grenme makine O0grenmesinde ana problemlerden bir tanesidir.
Sebebi genelleme ve optimizasyon arasindaki farklardir. Asir1 6grenme problemi
her algoritma ic¢in farklilik gosterebilen diizenleme (regiiliizasyon) teknikleri

uygulanarak ¢oziilebilir.

3.5.2 Makine Ogrenimi Modelinin Kurulumu

MO modeli kurulumu oldukga basittir. Oncelikle veri seti 3 ayr1 boliime
ayrilmaktadir. Bu ¢alisma i¢in meteorolojik ve gdzlem verileri YSA i¢in egitim
(train), deneme (test) ve dogrulama (validation) islemleri i¢in boliimlere ayrilmistir.

Bu ayrimin yapilmasinin ana sebebi agir1 6grenmenin 6niine ge¢ilmek istenmesidir.

Tiim veri setinden egitim veri seti i¢in %80 (7005 giin) , dogrulama veri seti
icin %10 (876 giin) ve deneme veri seti i¢in %10 (876 giin) oraninda veri ayrimi

yapilmustir.

MO modeli algoritamaya verilen egitim veri seti sayesinde modelin
egitimine baslar. Modelin 6grenim sekli verilen algoritmaya gore farklilik
gostermektedir. Egitim siirecinde dogrulama verisi kullanilarak asir1 6grenimin
Oniine gecilir. Egitim islemi bittikten sonra test verisi sisteme verilir ve sonug olarak

tahmin verisi aliir. MO model akis1 sekil 3.6 da verilmistir.
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Kullanilacak kittphanelerin eklenmesi

Veri setinin yliklenmesi

Veri setininin egitim, test ve dogrulama

Hipermatrelerin
belirlenmesi

Modelin kurulumu

Modelin egitimi

Test veri setiyle modelin

Aagriihil tocti

Sonuglarin grafik araytiziine

3
3
3
3

D

alktarilmaci

Sekil 3.6. Makine 6grenimi model akis diyagrami.

3.6 Gradyan Artirma (Gradient Boosting)

Bu béliimde MO modeli olan Gradyan Artirma (GB) modeli agiklanmustir.
Modelin nasil ¢alistigi, parametrelerinin neler oldugu, bunlarin nasil optimize

edildigi ve egitimin nasil yapildig: anlatilmistir.

GB makine 6grenimi hem regresyon hem de siniflandirma problemleri i¢in
kullanilir. Zay1f tahmin yapan Karar Agaci (Decision Tree) modellerinin bir araya
gelmesiyle olusturulan bir modeldir. Ogrenme algoritmasmin amaci, bir kayip
fonksiyonu tanimlamak ve tanimlanan kayip fonksiyonunu en aza indirmektir.

Grayan artirma metodunu en kiiclik kareler regresyonunu (MSE) kullanarak

18



aciklamak en kolayidir. = F(x) cinsinden bir fonksiyon varsiyimi yapilirsa.
Fonksiyona bakildiginda burada F degeri tahmin modelini, y yapilan tahmini, x
girig verilerini ifade etmektedir. Sistem sonucunda elde edilen hata degerlerini

minimize etmek i¢in esitlik (3.3) uygulanir.
n
1 5 2
XD (3:3)
i=0

Denkleme bakildiginda ¥; yapilan tahmin degerlerini, y; gercek degerleri ve
n degeri ise yapilan 6rnekleme degerini temsil etmektedir. Sonrasinda sistemi

gelistirmek icin esitlik (3.4) uygulanir.

Fowi= E,+ h (3.4)

Gelistirme islemi ikinci aga¢ modelinden baglar. Her m yinelemesi igin
gelistirilebilecek kusurlu bir F,, modeli vardir. Kullanilan algoritma 6ncekinden
daha iyi bir model olusturabilmek icin sisteme bir h tahmincisi ekler. Denklemde
F,,, +1degeri gelistirilmis olan agaci simgelemektedir.h degerini bulmak i¢in tahmin
degerleri ile gozlem degerleri arasindaki fark alinir esitlik( 3.5)’te yapilan islem

gosterilmistir.
E,+h=yveyah=y—F, (3.5)

GB isleminde her yineleme, en son modelin hatasin1 diizeltmeye c¢alisir.
Model, hata sifira yakin olana veya kayiptaki azalma belirli bir esigin altina diisene
kadar agaclar1 biiylitmeye devam eder. Sistem belirli bir esigi astiginda algoritma

egitim verilerini kopyalamay1 6grenir. Buda asir1 6grenmeye sebep olur.

3.6.1 XGBoost Yontemi

XGBoost, Friedman tarafindan gelistirilen GB yontemi temellerine dayanin
bir makine Ogrenimi algoritmasidir. XGBoost yontemi giiniimiizde reklam
eslestirme sistemleri, spam mail tespiti, dolandiricilik tespit sistemleri gibi

alanlarda basarili bir sekilde kullanilmaktadir (T. Chen ve Guestrin, 2016, Abar
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2020). Regresyon ve siniflandirma agaclari i¢in boosting algoritmalarinin kullanimi
etkin sonuclar elde edilmesini saglamaktadir. XGBoost algoritmasi basarili
performans degerlerinin elde edilmesinin yaninda diger MO ydnteminlerine gore
hesaplama kolayligina da sahiptir. Bu 6zellikleri nedeniyle biiyiik veri analizlerinde

oldukea etkili sekilde kullanilabilmektedir (Abar 2020).

XGBoost algoritmasi igin ilk olarak bir aga¢ toplulugu modeli, y; ¢iktisini
tahmin etmek i¢in K toplama fonksiyonlarim1 kullanir. Esitlik (3.7)’de kullanilan

fonksiyon gosterilmistir. Tahmin degeri tiim agag¢larin sonuglarinin toplamidir.
K
9= filw) (3.7)
k=1

Esitlik (3.8)’de verilen bir egitim setini 6grenmek i¢in amag fonksiyonu L
minimize edilir. [ tiirevlenebilir kayip fonksiyonudur. Esitlik (3.9)’ a bakildiginda
y diizenlemeyi kontrol eden parametredir. y degeri ne kadar yiiksek olursa
diizenleme orani o kadar yiiksek olur. T degeri agaclardaki yaprak miktaridir. A
terimi agirliklar tizerindeki L2 diizenlemesi (Ridge regresyonu) terimidir. w terimi

yaprak agirliklarini temsil eder kisaca agacin sonuglaridir.

L= Y 1Gu) + ) 0 () (38)
i k=1
1
0(fi) = vT + Slwll? (3.9)

Bir sonraki adim Gradyan Artirma denklemiyle (3.5) XGBoost denkleminin
(3.8) birlestirilmesidir. Esitlik (3.10)’da birlesim ifadesi gosterilmistir. Yeni
tahminin eski tahmine esit oldugu yerde aga¢ fonksiyonunu diizenlemek igin f;
terimi eklenir. Islemin amaci esitlik (3.10)’da belirtilen amag fonksiyonunu en aza

indirebilen yeni bir aga¢ bulmaktir.

n

£O = 31y 97+ £iGD) + 90 (3.10)

i=1
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Bir sonraki adim, kayip fonksiyonunun tiirevini almaktir. Karmasikligi
azaltmak i¢in XGBoost kayip degerini i¢in ikinci dereceden Taylor genislemesini
hesaplar esitlik (3.11). Burada g; ve h;, sirasiyla bir 6nceki yinelemede tahminlere
gore bir Onceki iterasyondaki kaybin Taylor acilimmin birinci ve ikinci

mertebesidir.

c 1
£8 = 3 MO + gif) + Shif200] + 00

i=1
9= O5enl(y. 957 (311)

hi = a;(t—l) l(:Vi; yi(t_l))

Sabit kayip terimi cikarildiktan sonra, t. adimda sabit terim ¢ikarilarak

asagidaki daha basit bir amag fonksiyonu elde edilir esitlik (3.12).

n

. 1
£O = Y [gufu(e) + 5 hfZ Gl + 00 (312)

i=1

fe’nin T yaprak diigiimleri oldugu varsayildiginda , I; j diiiimiine ait
ornekler kiimesidir ve w; bu diigiim i¢in tahmindir. Buna gore /;'ye ait bir 1 6rnegi
i¢in f;(x;) = w; fonksiyonu yazlabilir. Bununla f;(x;), esitlik (3.12)'deki ilgili

tahminlerle ikame edilebilir. Bu, esitlik (3.13) ile sonuglanir.

T
(o N\ 1 1 ,
2O = 3 [g:fex) + S hef2 0] + 9T + 32w
i=1 =

T

1 1
= Z[(z gow; + > (z h) wi + Ekwjz] +yT (3.13)

j=1 iEIj iEIj

T

= Y1 aow +5O it mwA +yT

j=1 iEIj iEIj
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Sabit bir aga¢ yapist q(x) i¢in, amag fonksiyonunun tiirevini her bir yaprak
digliimiin agirhgma gore sifira esitleyerek her yaprak igin optimal agirhik W ;

hesaplanabilir. Bu, esitlik (3.14) ile sonuglanir.

aL®
aw; B
1 .
iEIj iEI]'
} ZiEIj 9i

w. =

P Yier, hi + 2

Esitlik (3.14) ile verilen en uygun agirliklar esitlik (3.13)'te yerine
koyulursa, esitlik (3.15)'te verildigi gibi, K diiglimlii sabit bir aga¢ yapis1 eklemek

icin en iyi global model kaybina ulagilir.

T 2
. 1~ Qier; 94)
£® E ]~ . T 3.15

Boylece algoritma, Taylor islevini kullanarak hesaplama yiikiinii azaltir. Ek
olarak algoritma sabit bir agag yapis1 i¢in en uygun agirliklarin nasil bulunacaginida
O0grenmis olur. Son olarak algoritmanin gerceklestirmesi gereken iglem olasi tiim
agac yapilarindan dogru yapinin nasil segilecegidir. Bu islemi yapmak i¢in basit bir
agac olusturmaya baglar. Ardindan en yliksek kayip azalmasini saglayan béliinme
secilir. Kisaca bir dal iki adet dala ayrilmis olur. Bélme sonucu elde edilen sag ve
sol digimiin [; ve Ip oldugu varsayilirsa bdlme isleminin bilgi kazanci
(Lspiic) bolinmeden once ve sonra amag fonksiyonlari karsilastirilarak esitlik

(3.16)’daki gibi hesaplanabilir (ABAR ,2020 ).

1 (ZieILgi)z +(ZieIRgi)2 (Ziel,gi)z

oo -1 _ _ 3.16
PHET 2 [Zielu hi +&  Yierghi + A Xie, i + 1 Y (3.16)

22



3.6.2 XGBoost Parametreleri

Tim makine O6grenimi modellerinde model parametreleri mevcuttur.
Parametreler benzer goriilebilir fakat aralarinda belirgin farklar vardir. Bu
parametreler genellikle egitilen modelin bir parcasi olarak kaydedilir ve modelin
tahmin performansina etkide bulunur. Parametreler egitim siirecinin disindadir ve
modele belirtilmesi  gerekir. Parametre ayarlama islemi 1zgara aramasi
(Gridsearch), rastgele arama veya Bayesian optimizasyon yontemleri kullanilarak

yapilabilir.

Gridsearch, manuel olarak tanimlanmig tiim konfigirasyon setlerini
deneyerek modeli tekrar tekrar egitir. Bu yontem kiiclik aramalar i¢in uygun olsa

da, parametre sayisi arttik¢a model egitim hiz1 yavaglamaktadir.

Rastgele arama, belirtilen kiimelerden rastgele degerlerin se¢ilmesidir. Sinir
aglari i¢in bu yontemin parametre optimizasyonu Gridsearch ile karsilastirildiginda
daha verimli oldugu deneysel ve teorik olarak gosterilmistir (Bergstra ve
Bengio,2012). Rastgele 6rneklemenin dezavantaji ise kotii se¢ilmis bir parametre
araliginin modelin kotii performans gostermesine neden olabilmesidir. Bu nedenle

uygun parametre araliklarini dikkatlice se¢gmek bu yontemin en 6énemli noktasidir.

Bayes optimizasyon yontemleri yeni bir parametre segerken gecmis
ornekleri hesaba katarak bir sonraki ¢alistirma i¢in daha iyi bir tahmin saglar.
Gridsearch ve rastgele arama daha verimli olmalarina ragmen, yontemi anlamak ve

uygulamak ¢ok fazla ¢aba gerekmektedir.

Rastgele arama ve 1zgara aramalar1 genellikle iyi bir baslangi¢ noktasi

saglar.

XGBoost'un birgok parametresi vardir, bunlar genel parametreler,
giiclendirici parametreler ve gorev parametreleri olarak gruplandirilabilir. Genel
parametreler, modelin ¢alistirilacagl paralel is parcacigi sayisi, kullanilan
giiclendirici (6rnegin agaclar veya dogrusal islevler), ayrint1 diizeyi ve egitim
sirasinda geri bildirim saglamak i¢in diger segeneklerden olusur. Bu parametreler

nihai performans etkilemez, ancak onu gelistirmek icin secenekler sunar.

Booster parametrelerinden 6nemli olanlari:
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« Ogrenme oran1 (n); Ogrenme oran ne kadar diisiikse, hatalar1 diizeltmek
icin gelecekteki agacglara o kadar fazla yer verilir bunun i¢inde daha fazla agac
yapisina ihtiya¢ duyulmaktadir.

* Bir agacin maksimum derinligi; aga¢c ne kadar derinse, model o kadar
karmasiktir ve asir1 6grenmeye o kadar yatkindir.

* Minimum béliinme kaybi (y); bir agagta ek bir bdlme yapmak icin gereken
minimum kayip azaltma sayisidir. Yiiksek bir gama degeri modeli daha kapali hale
getirecektir.

* En kiiglik yaprak araligi; diigiime ait 6rnekleme boyutu belirli bir esigin
altina diistiiglinde diigiim boliinme islemine son verir. Bu islem her verinin kendine
ait bir yapragi olmasini engeller. Bu parametre ne kadar biiyiikse, model o kadar
kapali halde olacaktir.

* Alt 6rnek; belirli bir agaci egitmek icin kullanilan tiim 6rneklerin kesirini
ifade eder. Bu parametrenin diisiik olmasi agir1 6grenmeyi azaltir.

» Agaca gore siitun 0rnegi; Her bir agaci olustururken siitunlarin alt 6rnek
oranidir. Aga¢ basina kullanilan 6zelliklerin miktarini azaltmak, model varyansini
azaltir.

» .2 diizenlemesi (A); Agirliklar {izerinde L2 diizenlilestirme terimi, deger

ne kadar yiiksekse model o kadar kapal1 olacaktir.

Gorev parametreleri, amag¢ fonksiyonunu ve degerlendirme Olgiitiinii
belirtir. Hatanin karesi, kayip fonksiyonu olarak kullanilir. Ortalama karekok
hatasi, asir1 veya eksik uyumu kontrol etmek icin egitim ve dogrulama setini

karsilastirmak i¢in degerlendirme 6lgiitii olarak kullanilir.

Parametreler rastgele arama yontemi ile ayarlanmistir. Her model rastgele

parametre degerleriyle 100 kez calistirilir. En iyi yinelemenin parametreleri secilir.

3.7 Derin Ogrenme (Deep Learning)
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Derin 6grenme bir makine 6grenmesi alt alanidir. Diger makine dgrenimi
algoritmalarindan farki birden fazla katmandan olusan yapay sinir aglarini kullanan

bir yapida olmasidir.

Yapay sinir aglar1 insanin beyin yapisindan esinlenilerek gelistirilmis bir
bilgisayar programidir. Barindirdiklar1 hiicreler agirlikli baglantilar araciligiyla
birbiriyle iletisim halindedir. Ayrica her hiicre kendi bellegine sahiptir. Kisaca
yapay sinir aglar1 insanin biyolojik sinir agini taklit edebilen ve bu sinir aglar

sayesinde tahmin yiirlitebilen bilgisayar programlaridir (Elmas, 2003).

Ornek bir YSA néron yapis1 Sekil 3.7°de gosterilmistir. Sekile bakildiginda
YSA’nin noéron ve sinapslardan olustugu goriilmektedir. Noron kisminda
hesaplama islemi gergeklestirilir. Islem sonucu sinapslar vasitasiyla iletilir. Iletim

diger noronlara veya sonuca dogru gergeklestirilir.

Transfer

x> \ Fonksivonu
Z Wi a; + bj.

/N

Sekil 3.7. YSA noron yapisi.

Yapilan islem giris x degerlerinin w agirliklariyla ¢arpilmasi seklindedir.
Her giris i¢in belirli bir agirlik carpimi gergeklestirilir ardindan b (bias) degeri ile
toplanir. Bias degeri, bilginin bir sonraki ndrona iletilmesi i¢in ulasilmasi gereken
bir esik olarak diisiiniilebilir. Biitiin girisler i¢in bu islem gerceklestirilir. Ardindan,
islem sonucu bir aktivasyon fonksiyonundan gegcirilir ve bir sonraki nérona girdi

olarak iletilir.
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Aktivasyon fonksiyonu kisaca girdi verilerinin agirlikli toplaminin bir
diigiimden ya da ag katmanindaki diigiimlerden bir ¢iktiya nasil doniistiiriilecegini
tanimlar. Kisaca yapilan iglem sonucunu belirli bir degerde sinirlandirma ve islem
sonucunu ¢iktrya doniistiiriilme olayidir. Noron iginde gergeklestirilen islem
sonucu aktivasyon fonksiyonuna yerlestirilir. Ardindan bir ¢ikti verir. Bu ¢ikti
baska bir sinir hiicrene ya da sonuca tahmin olarak verebilir. Tekrarlayan sinir
aglarinda (RNN) tanh veya sigmoid fonksiyonu kullanilir. Sekil 3.8’de Sigmoid ve
Tanh fonkisyonunun grafigi verilmistir. LSTM i¢in daha iyi bir performans

gosterdigi i¢in Tanh fonksiyonu sisteme aktivasyon fonksiyonu olarak verilmistir.

Tanh

Al

fix)

4

X

Sekil 3.8. Sigmoid ve Tanh fonksiyonlarinin grafigi.

Yapay sinir agi ii¢ tip katmandan olusur. Bunlar giris katmani, gizli katman

ve ¢ikis katmanidir. Sekil 3.9°da bir yapay sinir aginin yapisi gosterilmistir.
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Giris katmam Gizli katman Cikis katmam

Sekil 3.9. Yapay sinir aginin yapisi.

Giris katmani, giris degiskenleri i¢in kullanilir, burada veri aga tanmtilir.

Ardindan veri gizli katmana ya da ¢ikis katmanina gonderilir.

Gizli katman basitge, giris ve ¢ikis katmani arasindaki bir katmandir. Bir
agda birden ¢ok gizli katman olabilir. Baz1 modellerde gizli katman bulunmaz. Ag

giris katmani ve ¢ikis katmani arasinda da kurulabilir.

Cikis katmani ag i¢in bir ¢ikt1 (tahmin) iireten son néron katmanidir. Agin
sonunda bir tahmin degeri ¢ikacaktir. Bu tahmin degeri gercek degerle karsilastirilir
ve ikisi arasindaki fark hesaplanir. Bu fark kayip olarak adlandirilir modelin iyi bir
performans gosterip gostermedigi kayiptan anlasilabilir. Bir modeli egitmenin
amaci, kaybi1 en aza indirmektir ve bu islem geri yayilim algoritmasi

(backpropagation) kullanilarak yapilir.

Geri yayilim algoritmasi gradyan inis (gradyan decrease) ya da delta kurali
teknigini kullanir. Bu teknikler agirliklarda degisimler yaparak hata degerinin
minimize edilmesini saglar. Hata degerindeki her diisiis modelin performansinda
artis saglamaktadir. Agirlik degistirildiginde hata ¢ok az azalirsa agirlik sabit
birakilir. Fakat agirlik degisimiyle kayip azalirsa agirlik yeni degeriyle degistirilir
boylece hata oraninda diisiis gerceklestirilir. Bu islem hata degeri minimize olana

kadar tekrar edilir. Sekil 3.10°da algoritmanin ¢aligma semasi gosterilmistir.
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Hatayi hesapla

¥

Hata degeri hata 3 Parametreleri
r
‘ Evet

Model tahmin

Sekil 3.10. Geri yayilim algoritmasinin gorsellestirilmesi.

Oncelikle model agirliklara rastgele degerler atar. Daha sonrasinda egitim
seti verilerinden hata degeri elde edilir. Hata degeri elde edildikten sonra geri
yayilim algoritmas1 devreye girer. Hatayr onceki degeriyle kiyaslama yapar.
Kiyaslanan deger oOncekine gore daha yiiksek bir hata degeriyse sistem
parametreleri giincellenir ve tekrardan hata degeri elde edilir. Kiyaslanan deger
onceki degere gore daha diisiik bir degerse model egitimi tamamlanir ve model

tahmin yapabilecek duruma gelir.

3.7.1 Hata Fonksiyonu ve Optimizasyon

Her Makine 6grenmesi modelinin optimize ettigi bir hata islevi vardir.
Regresyon modelleri genellikle ortalama karekok hatasini (RMSE) kullanir.
Siniflandirma modelleri, sirasiyla ikili ve ¢ok sinifli siniflandirma i¢in genellikle
lojistik regresyon veya softmax kullanir. Egitim asamasi sirasinda kayip
fonksiyonunu optimize etmek istenir. Yani hatanin miimkiin oldugunca kiigiik
olmasi ve asir1 6grenme yapmamis olmasi istenir. Verimli bir sekilde optimize
etmek i¢cin mevcut birkag 0grenme yontemi vardir. Bu yontemler dis biikey

olmayan bir kayip fonksiyonunda minimum hatay1 bulmak i¢in gereklidir.

Bu tezde optimizasyon fonksiyonu stokastik gradyan inisin uzantisi olan
Adam fonksiyonu kullanilmistir. Adam optimizasyon algoritmasinin son

zamanlarda goriintii islemede, zaman serilerinde ve dogal dil islemede derin

28



O0grenme uygulamalarinda genis bir kullanim alani vardir. Adam optimizasyon

foksiyonu stokastik gradyan diisiisiin bir uzantisidir.

Stokastik gradyan inisi hatayr minimize etmek i¢in en uygun noktay1
bulmay1 amaglar. Metot giiclii ve genel bir optimizasyon metodudur. Ornegin hata
degerleri Sekil 3.11°deki grafiklestirildigi varsayilirsa, stokastik gradyan inigin

amaci minimum noktay1 bulmaktir.

Local Minima

Global Minima

Saddle Point

Sekil 3.11. Orneklestirilmis hata degerleri grafigi(Dickson, 2020).

Stokastik gradyan inisin formulii esitlik (3.17)’de gosterilmistir. Burada 7
o0grenme oranidir. Kisaca 6grenme hizi arasindaki adimin uzunlugunu belirten
o0grenme oranidir. Eger 6grenme orani ¢ok biiyiik deger olursa minimum noktay1
bulma ihtimali azalir. Ogrenme orani ¢ok kiiciik bir oldugunda ¢ok tekrarlama orani

ve hesaplama siirecinde artisa sebep olur.

Liy; = Li—nVf(L) (3.17)
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Sekil 3.11°e bakildiginda 2 farkli minimum noktasi goriilmektedir. Bunlar
yerel (local) minimum ve global minimum noktasidir. Global minimum noktasi
model i¢in performansin en yiiksek oldugu noktadir. Stokastik gradyan inigin
dezavantaji yerel minimum degerinde takili kalarak modelde daha iyi bir
performansin Oniinii kesebilir. Ek olarak eyer noktalarinda (saddle point) gradyan
kaybolacaktir. Diger bir husus algoritmanin her yineleme i¢in egitim setinin

tamaminin kullanilmasini gerektirmesidir.

Yerel minimum noktalar1 ve eyer noktalar1 sorununun ¢oziimii sisteme
momentum tanitilarak ¢ozilebilir. Bu islemi gecmis degerlerin iistel agirlikli
ortalamasi alinarak yapilir. Boylece giiriiltiiyii veya yerel dalgalanmalar1 azaltir.
Eger algoritma bir eyer noktasina ulagirsa model momentumu nedeniyle yine de
islemine devam eder. Benzer olay yerel minimum noktasina geldigindede
gecerlidir. Tkinci dezavantaji ¢ozmenin yolu veri setini kiiciik veri setlerine
ayirmaktir. Momentum ekleme ve veri setini bolme islemlerine ek olarak Adam'in

statik degil dinamik bir 6grenme hiz1 6zellegi vardir.

Egim biiyiikk oldugunda 6grenme hizi daha hizli, egim kiigiikk oldugunda
daha yavastir. Bu islem salinimi azaltarak kayip fonksiyonunun daha hizl
yakinsamasina ve patlayan gradyanlarin azaltilmasina (exploding gradient
decrease) neden olur. Patlayan gradyanlarin aktivasyon fonksiyonlarin sonuglariin
geri yayilim algoritmasinda kullanilirken stabil sonuglar iiretmemesi olarak

tanimlanabilir.

3.7.2 Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)

RNN zaman bagimliliklartyla basa cikabilen 6zel bir yapay sinir agidir.
Hidrolojik degiskenlerin ¢ogu oOnceki kosullara bagli oldugu i¢in zaman
bagimliliklariyla basa ¢ikma yetenegi hidrolojik uygulamalar i¢in oldukc¢a 6nemli
bir etmendir. Ancak RNN'lerinde olduk¢a 6nemli bir dezavantaj1 vardir. Kaybolan
gradyan probleminden (vanishing gradient problem) etkilenebilir. Kaybolan
gradyan probleminin temel sebebi egitim asamasinda kullanilan geri yayilim
algoritmasindan kaynaklanir. Geri yayilim algoritamasinda birbiriyle bagh
noronlarin tiirevleri alinir sonrasinda carpim islemi gerceklestirilir. Kullanilan

aktivasyon fonksiyonuna bagli olarak {iretilen sonuglar -1 ile 1 araliginda
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oldugundan tiirev ¢arpimlar1 sifira dogru yaklagsmaktadir. Bu da egitimi

engellemektedir.

Bu sorunla ilgilenen bir RNN tiirii LSTM modeli vardir. Normal bir néron
yerine LSTM noronlar1 hafiza hiicresine, giris kapisina, ¢ikis kapisina ve bir unutma
kapisina sahiptir. Bu kapilar hiicrenin i¢ine ve disina bilgi akisini diizenlemektedir.
LSTM ndronunun yapisi, ndrona giren ve noérondan ¢ikan bilgi akigini diizenleyerek
kaybolan gradyan problemini ¢ézmektedir. Bu sebepten dolay1 bu tezde LSTM

modeli kullanilmistir.

Sekil 3.12°de bir LSTM ndéronunun yapist gosterilmistir. Sekil kullanilarak

bir LSTM néronu’nun ¢alisma bi¢imi agiklanacaktir.
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Sekil 3.12. LSTM noéronunun yapisi (Olah,2015).

Bir LSTM néronunun en énemli noktasi C;_; ile C; arasinda bulunan yatay
cizgidir. Bu yatay ¢izgi gecmis bilgileri hatirlayan bellek durumudur ve C simgesi
ile gosterilmistir. Mevcut diger kapilar kullanilarak bellek durumu degistirilebilir.
[k adim hafiza durumuna ait hangi bilgilerin unutulabilecegine karar vermektir. Bu
islemi unutma kapisi karar verir. Bu kap1 girdi olarak onceki gizli durum vektorii
H;_, ve giris vektorii olan X;’yi kullanmaktadir. Unutma kapisinin denklemi esitlik
(3.18)'de verilmistir. Sigmoid islevi ( o) hangi bilgilerin saklandigini veya
unutuldugunu filtreledigi i¢in secilmistir. Herhangi bir girdi degerini sifir ile bir

arasinda bir sayiya doniistliriir. Cikan deger sifira yakinsa onceki bellek bilgisini

31



tutan C;_, unutulacak ve yeni degeriyle degistirilecektir. Bire yakinsa bellek 6nceki

degerle sabit tutulacaktir.

ft = O'(fot + Ufht—l + bf) (318)

Bir sonraki adim, bellek durumunda hangi yeni bilgilerin saklanmasi
gerektigine karar verme islemidir. Bu islem iki basamakta yapilir. Birinci islem
kullanilan bagka bir sigmoid katman1 hangi degerlerin giincellenecegine karar verir
esitlik (3.19). Ikinci islem hiperbolik tanjant islevi bellege eklenecek yeni aday
degerleri belirler esitlik (3.20).

it S O-(fot + Uiht—l + bl) (3.19)
dt - tanh(VVCxt + UCht—l + bf) (3.20)

Sonraki asama hafiza degerlerini 6nceki sonuclarla giincellemektir. Yeni
degerler eklenmeden once eski degerler unutulur. Eklenecek yeni deger girdinin
sigmoidi ile bir kez daha agirliklandirilir. Hafizanin giincelleme islemi esitlik
(3.21)'de verilmistir. Burada e isareti element bazinda carpimini (Hadamard

carpimi) belirtir.

Ce = feoCr1 + iped, (3.21)

Bellek giincellendikten sonra yeni gizli durum h;'ye esit olan bir tahmin
yapilir. Bu, yeni bellegin hiperbolik tanjantinin gizli durumun sigmoidi ve girdi

degiskenleri ile agirliklandirilmastyla yapilir. Esitlik (3.22)'de islem gosterilmistir.

ht = tanh(Ct)'O-(fot + Ufh't—l + bf) (3.22)

Bellek durumu giris dizisindeki 6geler arasindaki karsilikli bagimliligin
kaydini1 tutar. Giris kapisi hiicreye ne 6l¢lide yeni bir degerin alinacagini diizenler.

Unutma kapisi, bir degerin hiicrede ne kadar siire kalacagin1 kontrol eder. Cikis
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kapisi, hiicrede ne kadar kalacagin belirler. Hafizadaki deger, LSTM ndronu’nun

aktivasyon fonksiyonunda kullanilir.

LSTM'nin en 6nemli avantaji kar etkisi olan su toplama havzalarinda
depolama etkilerini modellemek icin gerekli olan, hidrolojik sisteme saglanan girdi

ve ¢ikt1 arasindaki uzun vadeli bagimliliklar1 6grenme yetenegidir (Kratzert, 2018).

3.7.3 Gecitli Tekrarlayan Unite (GRU)

GRU kavrami, LSTM vyapisina benzer bir yapidadir. Hesaplamalar
verilerdeki zamansal kaliplari hesaba katarak sirali bir bicimde gergeklestirilir.
Sistemin ana amaci LSTM' basitlestirmektir. GRU modeli LSTM'in iki durum
degiskenini (gizli ve hiicre durumu) tek bir gizli durum degiskeni h (RNN'ye
benzer) olarak birlestirir. Bu kapilarin yerine sifirlama ve giincelleme olmak iizere

iki hesaplamali kap1 kullanilir.
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Sekil 3.13. GRU néronunun yapisi (Anderson,2019).

Sekil 3.13°de GRU ndronunun yapisi gosterilmistir. hy_4 terimi t-1 zaman
araliginin gizli durumun temsil eder. x; ve h; ifadeleri sirasiyla mevcut t zaman

araliginda bulunan giris verilerini ve ¢ikis gizli durumunu temsil etmektedir.

Daha Once belirtildigi gibi kapilar, hangi bilgilerin unutulacagin1 veya
tutulacagimni tanimlamak i¢in kullanilan farkli sinir aglandir. Sekil 3.13'de

gosterildigi gibi, her iki kapi1 da c¢ikisini O ile 1 arasindaki degerlerde
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normallestirdigi icin bu islemi basitlestirmek i¢in uygulanan bir sigmoidal
aktivasyon fonksiyonu calistirilir. Boylece O ile carpilan herhangi bir deger

unutulacak, 1 ile ¢arpilan degerler korunacaktir.

h; degerini hesaplamak i¢in hiicre, h;_;ve x;'yi birlestirir. Sonrasinda elde
edilen vektor, unutma ve giincelleme kapilarina génderilir. Unutma kapist denklemi
esitlik (3.23) ‘de verilimistir. Gilincelleme kapisi denklemi esitlik (3.24)’de

verilmistir.

1 = o(Wye[he_q, xc] + by) (3.23)

u = o(Wyelhe—1, ] + by) (3.24)

Denklemlerde verilen W, ve W,.,,, sinir aglarinin agirlik matrislerini temsil
eder. b, ve b, terimleri sinir aglarinin bias (sapma) vektoriidiir. Ardindan, 7, ve
h;_4 arasinda noktasal bir ¢arpma yapilir ve sonug x; ile birlestirilir. Sonrasinda
Hiperbolik Tanjant (tanh) aktivasyon fonksiyonu ile tigiincii bir sinir agina
gonderilir. Tanh kullanimi, verileri -1 ile 1 arasindaki normallestirir, sinir aginin
ciktisini diizenler ve yinelemeler arasinda verilerin fazla veya kiiclik olmasini

engeller. Bu sinir agiin ¢ikisi esitlik (3.25) ile hesaplanir.

he = tanh(Wys[ry * he_q, %] + b,) (3.25)

Esitlik (3.25)’te verilen W, ve b, sirasiyla sinir agiin agirlik matrisi ve
yanlilik vektoriinii temsil eder. Giincelleme gegidinin sonucu u; iki durum igin
kullamlir. Birincisi giincelleme sonucunu h, ile carparak yeni bilginin hangi
béliimiiniin eklenecegine karar verir. Ikincisinde, hy_;'i 1 - u; ile noktasal olarak
carparak hangi verilerin atilacagini belirler. Son olarak, bu iki ¢ikis arasinda
noktasal bir ekleme yapilir ve GRU hiicresinin sonucu olan gizli durum h, iretilir.

Esitlik (3.26) bu durumu agiklar.

ht = (1 - uy) * ht—l + ut * flt (3.26)
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3.7.4 Verilerin Normalizasyonu

YSA i¢in kullanilan verilerin degisken araliklari birbirinden farklilik
gostermektedir. Ornegin bagil nem sifir ile bir deger araligindayken en yiiksek
sicaklik degerleri ise -20 C° ile +35C° deger aralifindadir. Baz1 makine 6grenmesi
algoritmalar1 i¢in genis bir araliga sahip olan degiskenler sonuglar1 biiyiik 6lglide
etkilemektir. Ornegin max sicakliktaki biiyiik degisken aralig1 bagil nemdeki kiigiik
degisken araligina hakim olacaktir. Bir degiskenin makine 6grenmesi algoritamasi
tizerindeki etkisi degisken araligina bagli olmamasi arzu edilir. Bu istenmeyen
egilimi ¢6zmek icin veriler genellikle kendilerini temsil edecek degerlere
doniistiirtiliir. Bunu yapmanin iki yolu vardir; normallestirme ve standardizasyon.
Standardizasyon isleminde donistiiriilecek veriler normal dagilim yapilmak
istenildiginde kullanilir. Bu ¢caligmadaki degiskenler i¢in durum boyle degildir. Bu
nedenle veriler normallestirilir. Normalizasyon isleminde esitlik (3.27) kullanilirak
kullanilan tiim degiskenler normalizasyon isleminden gegirilir. Islem sonucunda
her degisken O ile 1 arasinda degisken araligmna sahip olur. Yapilan bu isleme

minimum maksimum normalizasyon iglemi olarak isimlendirilir.

¥ _X-min(X) X -—min(X)
scaled = “range(X)  max(X) — min (X)

(3.27)

Verileri normallestirmek ayni1 zamanda veriler iizerinde bazi bilgi
kayiplarina yol agmaktadir. Yapilacak tahmin egitim kiimesindeki verilerin deger
araligt ile smirhidir. Bu nedenle normallestirilmis veriler kullanilarak

ekstrapolasyon miimkiin degildir.

Hedef degiskenlerini (debi verileri) normallestirmek zorunlu degildir. Hedef

degiskenler normallestirilmezse daha biiyiik hedeflere dncelik verilecektir.

3.7.5 Dropout Teknigi
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Dropout bir regiilasyon teknigidir. Dropout egitim asamasinda sisteme
yapay bir giiriiltii ekler. Amag asir1 dgrenmenin 6niine gegmektir. islem olarak
dropout her egitim tekrarinda rastgele bazi néronlari unutur. Bu islem giris, gizli ve
cikis katmaninda olabilir. Diiglimler arasindaki bazi noronlar kayboldugundan
agirliklar mevcut tiim baglantilardan daha biiyiik olacaktir. Bunu gegersiz kilmak
icin agirliklar ilgili her katmanin ayn1 birakma olasiligi kullanilarak dl¢eklendirilir.
Bir katmanin % 20 unutma olasilig1 oldugu varsayilirsa o katmanin agirliklar
1.20'ye boliinerek olgeklenir. Bu islem egitim ve tahmin arasinda gergeklesir.
Eksikler asir1 6grenmeyi azaltirken, egitim siiresini artirir. Bunun ana nedeni
parametre giincellemelerinin giiriiltiili olmasidir (Srivistana vd. ,2014). Dropout

regiilasyonunun nasil ¢alistigina dair gorsellestirme Sekil 3.14'te verilmistir.
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Sekil 3.14. Ornek Dropout regiiliizasyonunun ¢alisma sekli (Srivastana vd. ,2014).

3.7.6 Derin Ogrenme Parametreleri

Bir LSTM ve GRU modelinde manuel olarak ayarlanabilen bir¢ok
parametre mevcuttur. Bu parametreler optimizasyon, hesaplama ve performansa

yonelik parametrelerdir.

Ik parametre aktivasyon fonksiyonudur. Aktivasyon fonksiyonu giris verisi
islendikten sonra sonucu ¢ikis kapisina ileten fonksiyondur. Derin 6grenme igin
Relu, Tanh ve Sigmoid fonksiyonlar1 gibi aktivasyon fonksiyonlar1 bulunmaktadir.

Bu ¢aligmada aktivasyon fonksiyonu olarak Tanh fonksiyonu kullanilmaistir.
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Ikinci parametre ogrenme oraninmn belirlenmesidir. Ogrenme orani
agirliklarm hangi sirayla giincellenecegine karar verir. Ogrenme oramnm diisiik
oldugu durumda model performansi artacaktir fakat agirliklarin tam olarak
belirlenmesi i¢inde daha fazla egitim tekrar1 gerektiginden hesaplama zamaninda

bir artig goriilecektir.

Diger bir parametre dropout oraninin belirlenmesidir. Kisaca unutulacak

noronlarin yilizde oranidir. Parametre bu ¢alismada 0,2 oraninda belirlenmistir.

LSTM ve GRU hiperparemetreleri toplamda 20 farkli parametreyi

icermektedir bunlar:

» Batch size; egitim ve test sirasinda her partide ka¢ ornek olacagini
belirleyen parametredir.

* Units; derin 6grenme i¢ hiicrelerin boyutu.

* Epoch; makine 6grenimi algoritmasinin tamamladigi tim egitim veri
kiimesinin gecis sayisini belirtir.

« Steps per epoch; bir donem igin segilecek parti say1simi belirtir. Orneginn
500 adim segilirse, ag bir donemi tamamlamak i¢in 500 grup i¢in egitim verecektir.

* Loss; modeliniz en aza indirdigi kayip fonksiyonudur.

» Timesteps; bir dizide ka¢ deger oldugu anlamina gelmektedir.

3.7.7 Modelin Performansinin Degerlendirilmesi

Modellerin performansini degerlendirmek i¢in iki farkli Olglim teknigi

kullanilmistir. Nash-Sutcliffe katsayis1 (NSE) ve R? dir.

NSE hidrolojik modellerin performansini degerlendirmek i¢in yaygin olarak
kullanilan bir 6lgiim teknigidir (Krause vd. , 2005). Formiilii esitlik (3.28)'de

verilmigtir.

121(Qh — Q5)°
NSE=1- lT;ll(((ég — ng))z (3.28)
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Q, terimi gozlenen tiim debi degerlerinin ortalamasidir. Qt, terimi zamana
bagli modellenen debi degerlerini ifade etmektedir. Modelin belirli bir siirede
yaptigi tahmin degerlerini temsil etmektedir. QY terimi ise zamana bagh
gozlemlenen degerleri ifade etmektedir. Ger¢cek zamanda goézlemlenen degerleri
ifade etmektedir. Ayrica, 1'den ¢ikarma iglemi gozlemlenen degerlerin ortalama

kare hatasinin orani olarak da yorumlanabilir (Nash ve Sutcliffe, 1970).

Nash-Sutcliffe verimliligi —oo ile 1 degerleri arasinda degisir. Tahmin hata
degeri sifira esit oldugu zaman model miikemmel tahmin yapabilmektedir. Bu
durumunda elde edilen Nash-Sutcliffe verimliligi 1'e esittir. Diger bir durum NSE
degerinin 0 oldugu anda zaman serisinin ortalamasi ile ayn1 tahmin yetenegine
sahip oldugunu gosterir. Sifirdan kiigiik bir verimlilik gézlemlenen ortalama deger
modelden daha iyi bir tahmin edici oldugunda ortaya ¢ikar. Tablo 3’te NSE deger

araliklarinin agiklamalari verilmistir (Moriasi vd. ,2007):

Tablo 3.2. NSE deger araliklar1 ve perfromans acgiklamalari (Moriasi vd.,2007).

Performans NSE degeri
Cok iyi 0,75<NSE <1,00
Iyi 0,65<NSE <0,75
Orta 0,50<NSE <0,65

Koti NSE <0,50

R?, bagimh degiskendeki bagimsiz degiskenden tahmin edilebilen
varyasyonun oranidir ve Esitlik (3.29)‘de denklemi verilmistir. Deger olarak 0 ile
1 araliginda bulunmaktadir. Hesaplama sonucu 0 degeri ise model performansi cok

katiidiir, 1 degeri ise miikemmel bir model performansi oldugunu gostermektedir.

i —9)?

2
=130 -0

(3.29)

3.8 Modeli Egitecek Verilerin Belirlenmesi

Modelleme islemi baglatilmadan 6nce hangi girdi degiskenlerinin uygun

olduguna ve en iyi model performansina yol acacagina karar verilmelidir. Bu
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calismada bu islem iki ayr1 asamada gergeklestirilmistir. ilk asama korelasyon 1s1
haritas1 ¢ikarimidir. Bu yontemde degiskenler arasinda herhangi bir istatistiksel
iliski olup olmadigina bakilmaktadir. Sekil 3.15’te degiskenler arasinda olan
istatiksel 1iligkiler renk dagilimlarma gore haritalandirilmistir. Gorselin sag
tarafinda gosterildigi gibi mavi renkte olan degerler birbirinden istatiksel olarak
bagimsiz olan degerlerdir. Mavi renkten sar1 renge giden degerler orantili olarak

birbiriyle istatiksel bir iligkiye sahip olan degerlerdir.

Korelasyon Isi Haritasi 1.0

0.8

MAX SICAKLIK A
MIN SICAKLIK A

RUZGAR
BAGIL NEM
YAGIS

SOLAR

MAX SICAKLIK
MIN SICAKLIK
RUZGAR

H "H "H_"H "
R Tl

0.6
0.4

BAGIL NEM
YAGIS

SOLAR

MAX SICAKLIK
MiN SICAKLIK
RUZGAR
BAGIL NEM
YAGIS

SOLAR

MAX SICAKLIK
MIN SICAKLIK
RUZGAR
BAGIL NEM
YAGIS

SOLAR
GOZLEM

0.2

0.0

-0.2

-0.4

lwlwwiwlwiw/slelelelglglslodolodolob-5-15-b-J

CICCCICOOOOONnUUULLLOOOOOO

-0.6

MAX SICAKLIK
MIN SICAKLIK

RUZGAR
MAX SICAKLIK

MAX SICAKLIK
BAGIL NEM
YAGIS

SOLAR

MIN SICAKLIK
RUZGAR
BAGIL NEM
YAGIS

MAX SICAKLIK
MiN SICAKLIK
BAGIL NEM
YAGIS

SOLAR

RUZGAR
SOLAR
GOZLEM

Sekil 3.15. Korelasyon 1s1 haritasi.

Korelasyon 1s1 haritasina bakildiginda en aykir1 degerlerin riizgar degerleri
oldugu ortaya c¢ikarilmistir. Fakat degiskenler sadece korelasyon 1s1 haritasina
bakilarak belirlenmemistir. Bu belirlemede ikinci asamada bir o kadar etkili

olmustur.

Diger bir degisken belirleme yontemi olarak temel degiskenler belirlenir
ardindan diger degiskenleri tek tek test ederek bu temel degiskenlere ek en koti

performansi gosteren degisken sistemden atilir.

Yontemler  kullanilarak  model  performanslarina  bakildiginda

istasyonlardaki riizgar degiskenlerinin performansa olumsuz etkisi oldugu
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gozlemlenmistir. Bu sebepten Otliri model egitiminde riizgar degiskenleri
kullanilmamustir. Geriye kalan degiskenler maksimum sicaklik, minimum sicaklik,
bagil nem, yagis ve solar radyasyon degerleri giris degiskenleri olarak

kullanilmustir.

4. BULGULAR

Bu boliimde, CFSR sisteminden elde edilen verilerin MO tekniklerinin

performanslari karsilagtirilmistir.
4.1 XGBoost Modeli ile Firtina Deresi Debi Tahmin Bulgular:
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Firtina Deresi giinliik akim degerleri bagimli degisken olarak LSTM egitim
yapisina verildi. CFSR veri noktasindan alinan 21 farkli degisken XGBoost
modeline bagimsiz degisken degeri olarak verildi. Debi 6l¢iim istasyonundan alinan
degisken, bagimli degisken olarak sisteme tanitildi ve sonrasinda model egitimi
yapildi. 875 giinlik verinin XGBoost yontemi vasitasiyla tahminleri
gerceklestirildi. Model sonucunda ¢ikan tahminler normalize olmus verilerdir.
Normalize veriler tekrardan normal verilere doniistiiriilmiistiir. Sonrasinda hata
degerlerini gérmek icin NSE ve R? degetlerinin hesaplamasi yapildi. Ardindan
tahmin degeleri ve Ol¢lim degerlerinin dagilim grafigi olusturuldu (Sekil 4.1).

Gergek degerler ve tahmin degeleri grafiklestirildi (Sekil 4.2).
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Sekil 4.1. XGBoost dagilim grafigi.

Dagilim grafigine bakildigi zaman modelin asir1 aykir1 degerleri tahmin
etmekte giicliikk ¢ektigi gézlemlenmistir. Bunun nedeni ani debi degisimlerinin

sistemde asir1 derecede bulunmamasidir. Model bu degisimleri 6§renememistir.
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Sekil 4.2. Gergek ve XGBoost tahmin degerlerinin grafigi.

Karsilagtirma grafigine bakildiginda modelin yiikselen ve diisen trendleri
gayet basarili bir sekilde oOgrendigi goriilmektedir. Fakat ani degisiklikleri
yakalayamadigida bu grafikte net bir sekilde goriilmektedir.

Modelin hata degerleri, NSE degeri 0,51, R? degeri 0,51 olarak
bulunmustur. Modelin yaptig1 tahmin ve gercek degerlerin son 30 giinliik sonuglar
Tablo 4.1° de verilmistir.

Tablo 4.1. 30 giinliik XGBoost tahmin ve ger¢ek degerleri.

Giin | Gergek Degerler | Tahmin

Sayisi Degerleri

| 13,50 11,59

2 13,50 12,11

3 13,50 13,29

4 12,90 15,79

5 11,80 15,96

6 11,80 17,38

7 13,50 11,57

8 13,50 15,67

9 13,50 14,20

10 13,50 11,77
Tablo 4.1 (devam). 30 giinliik XGBoost tahmin ve ger¢ek degerleri.

11 11,80 10,98

12 11,20 10,56

13 10,70 10,15

14 9,51 10,45

15 9,51 10,89

16 9,51 11,26

17 8,94 10,00

18 8,94 9,59
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19 8,37 9,89

20 8,37 12,08
21 9,51 11,66
22 9,51 11,05
23 8,94 10,10
24 9,51 10,92
25 8,04 11,88
26 9,51 10,71
27 9,51 9,84

28 8,94 10,90
29 8,94 12,65
30 11,80 12,90

4.2 LSTM Modeli ile Firtina Deresi Debi Tahmin Bulgular:

Firtina Deresi glinliik akim degerleri bagimli degisken olarak LSTM egitim
yapisina verildi. CFSR veri noktasindan alinan 21 farkli degisken LSTM modeline
bagimsiz degisken degeri olarak verildi. Debi 6l¢iim istasyonundan alinan
degisken, bagimli degisken olarak sisteme tanitildi. Sonrasinda model egitimi
yapildi. 875 giinliik verinin LSTM yoOntemi vasitasiyla tahminleri gergeklestirildi.
Model sonucunda ¢ikan tahminler normalize olmus verilerdir. Normalize veriler
tekrardan normal verileri doniistiiriildii. Sonrasinda hata degerlerini gérmek igin
NSE ve R? degerlerinin hesaplamasi yapildi. Ardindan tahmin degeleri ve dlgiim
degerlerinin dagilim grafigi olusturuldu (Sekil 4.3). Gergek ve tahmin degeleri
grafiklestirildi (Sekil 4.4).
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Sekil 4.3. LSTM dagilim grafigi.
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Dagilim grafigine bakildigi zaman modelin asirt aykir1 degerleri tahmin
etmekte giicliik c¢ektigi gozlemlenmistir. Bunun nedeni ani debi degisimlerinin

sistemde agir1 derecede bulunmamasidir. Model bu degisimleri 6grenememistir.
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Sekil 4.4. Gergek ve LSTM tahmin degerlerinin grafigi.

Karsilagtirma grafigine bakildiginda modelin yiikselen ve diisen trendleri
gayet basarili bir sekilde oOgrendigi goriilmektedir. Fakat ani degiskleri
yakalayamadigida bu grafikte net bir sekilde goriilmektedir.

Modelin hata degerleri, NSE degeri 0,80, R?> degeri 0,80 olarak
bulunmustur. Modelin yaptig1 tahmin ve gercek degerlerin son 30 giinliik sonuglari

Tablo 4.2° de verilmistir.

Tablo 4.2. 30 giinlik LSTM tahmin ve gercek degerleri.

Giin | Gergek Degerler | Tahmin
Sayisi Degerleri
| 13,50 13,66

2 13,50 13,39

3 13,50 12,94

4 12,90 13,09

5 11,80 13,36

6 11,80 13,34

7 13,50 13,26

8 13,50 14,05

44



9 13,50 15,71
10 13,50 16,80
11 11,80 16,00
12 11,20 14,90
13 10,70 14,09
14 9,51 13,48
15 9,51 13,17
16 9,51 12,93
17 8,94 13,10
18 8,94 13,14
19 8,37 12,82
20 8,37 12,63
21 9,51 13,20
22 9,51 13,98
23 8,94 13,81
24 9,51 13,39
25 8,94 13,80
26 9,51 13,31
27 9,51 12,41
28 8,94 11,75
20 8,94 12,08
30 11,80 12,91

4.3 GRU Modeli ile Firtina Deresi Debi Tahmin Bulgular

Firtina Deresi giinliik akim degerleri bagimli degisken olarak GRU egitim
model yapisina verildi. CFSR veri noktasindan alinan 21 farkli degisken LSTM
modeline bagimsiz degisken degeri olarak verildi. Debi 6l¢iim istasyonundan alinan
degisken, bagimli degisken olarak sisteme tanitildi. Sonrasinda model egitimi
yapildi. 875 giinliik verinin GRU ydntemi vasitasiyla tahminleri gergeklestirildi.
Model sonucunda ¢ikan tahminler normalize olmus verilerdir. Normalize veriler
tekrardan normal verileri doniistiiriildii. Sonrasinda hata degerlerini gérmek ic¢in
NSE ve MSE degerlerinin hesaplamasi yapildi. Ardindan tahmin degeleri ve 6l¢iim
degerlerinin dagilim grafigi olusturuldu (Sekil 4.5.). Sonrasinda gercek degerler ve
tahmin degelerini grafiklestirildi (Sekil 4.6).
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Sekil 4.5. GRU dagilim grafigi.

Dagilim grafigine bakildigi zaman modelin asir1 aykir1 degerleri ve debi
degerlerinin 25 ile 50 m>/s araligin1 tahmin etmekte giigliik ¢ektigi gdzlemlenmistir.
Bunun nedeni ani debi degisimlerinin sistemde asir1 derecede bulunmamasidir.

Model bu degisimleri 6grenememistir.
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Sekil 4.6. Ger¢ek ve GRU tahmin degerlerinin grafigi.

Karsilagtirma grafigine bakildiginda modelin yiikselen ve diisen trendleri
gayet basarili bir sekilde Ogrendigi goriilmektedir. Fakat ani degisiklikleri
yakalayamadigida bu grafikte net bir sekilde goriilmektedir.
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Modelin hata degerleri, NSE degeri 0,77, R? degeri 0,77 olarak
bulunmustur. Modelin yaptig1 tahmin ve gercek degerlerin son 30 giinliik sonuglar

tablo 6’ de verilmistir.

Tablo 4.3. 30 giinlik GRU tahmin ve ger¢ek degerleri.

Giin | Gergek Degerler | Tahmin
Sayisi Degerleri
1 13,50 15,15
2 13,50 14,36
3 13,50 12,98
4 12,90 11,87
5 11,80 10,38
6 11,80 9,12
7 13,50 8,65
8 13,50 8,71
9 13,50 8,67
10 13,50 8,57
11 11,80 8,18
12 11,20 14,37
13 10,70 16,85
14 9,51 14,04
15 9,51 11,48
16 9,51 10,48
17 8,94 11,53
18 8,94 11,56
Tablo 4.3 (devam). 30 giinlilk GRU tahmin ve gercek degerleri.
19 | 8,37 10,85
20 | 8,37 10,49
21 9,51 10,00
22 19,51 8,64
23 | 8,94 8,88
24 19,51 8,41
25 18,94 8,04
26 | 9,51 8,08
27 19,51 8,83
28 | 8,94 9,77
29 18,94 10,59
30 11,80 11,04

4.4 Modellerin Karsilastirilmasi

Model performanslarina bakildiginda LSTM modeli, GRU ve XGBoost
modeline gore daha iyi bir performans gosterdigi goriilmistiir. Sekil 4.7°de

modellerin NSE ve R? hata degerlerine gore karsilastiriimasi gosterilmistir.
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Sekil 4.7. Modellerin hata degerlerinin karsilagtirma grafigi.

Modellerin dogruluk degerleri, egitim siireleri, RAM (Random access
memory) kullanimlart ve GPU (Graphics Processing Unit) kullanimlar1 Sekil
4.8.’de grafik olarak karsilastirmalar1 yapilmistir.
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Sekil 4.8. Modellerin teknik agidan karsilastirilmasi.

Grafige bakildiginda LSTM ve GRU modellerinin egitim siireleri, RAM
kullanimi, GPU kullanimi XGBoost modeline gore olduk¢a yiiksektir. Bunun
nedeni derin 6grenme modellerinin daha ¢ok islem giicii gerektirmesidir. Veri seti

denemeleri ve parametre denemeleri yapildigi icin toplam egitim siireleri yiiksektir.

5. SONUC VE ONERILER

Calismada Makine Ogrenimi ve Derin 8grenme teknikleriyle Firtina Deresi
glinliilk ortalama debi degerlerinin tahmini yapilmistir. Calismada diger
calismlardan farkli olarak CFSR veri setinden elde edilen veriler kullanilmistir.

Yine diger calismalardan farkli olarak veri setinde bulunan maksimum sicaklik,
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minimum sicaklik, riizgar, bagil nem ve solar gilineslenme degiskenleri yagis
verisinin yaninda sisteme bagimsiz degisken olarak verilmistir. Bu degerlerinde
model egitiminde kullanilabilecegi ve performansa olan etkileri gosterilmistir. Ek
olarak CFSR veri noktalarimin tahmin modellemelerinde kullanilabilecegide

gosterilmistir.

Calisma sonucunda modellemede elde edilen en iyi tahmin performansinin,
onceki calisma sonuglariyla karsilagtirldiginda olduk¢a basarili  oldugu
goriilmektedir. Veri sayisinin artirilmasi veya kullanilan yontemlerde yapilacak
degisikler ile model performans sonuglarini artirmak miimkiindiir. Bununla birlikte,
modelin tahmin performans1 modele daha fazla aykir1 deger tanitilarak modelin
daha genis aralikta tahmin yapmasi saglanilabilir. Ayrica giris verileri igerisinde
kar erimesi degerleri mevcut degildir. Sisteme kar erimesi degerleri eklenirse
performans artis1 saglanabilir. Asir1 debi yiikselis zamanlarina bakildiginda bahar
aylarinda  oldugu  goriilmektedir bunun sebebide kar erimesinden

kaynaklanmaktadir.

Yapilan tahminler 875 giinlilk tahminleri igermektedir. Tahmin zamani

kisaltilarak daha ytiksek performanslar elde edilebilir.

Debi tahmin modellemesine odaklanan bir¢ok calisma olmasina ragmen
LSTM ve GRU model c¢aligmalar1 hidrolojik modellerde yeni yeni kullanilmaya
baslanmistir. Yapilan ¢alisma ilerleyen stirecte yapilabilecek arastirmalara katkida

bulunabilir.

Tagkinlarin neden oldugu 6liimlerin, maddi ve manevi zararlarin 6nlenmesi
icin debi tahminlerinin énemi oldukg¢a yiiksektir. Tahmin degerleri kullanilarak

erken uyar1 sistemi yapilarak bu zararlarin 6niine gegilebilir.

Karsilagtirma grafigine bakildiginda modelin yiikselen ve diisen trendleri
gayet basarili bir sekilde Ogrendigi goriilmektedir. Fakat ani degisiklikleri
yakalayamadig1 da bu grafikte net bir sekilde goriilmektedir. Bunun nedeninin ani
yagislarin etkisi oldugun diisiiniilmektedir. Bu sorun saatlik verilerle calisilarak

¢oziilebilir.
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Modelleme sisteminin performansi, daha fazla egitim tekrari yapilarak ve
model parametreleri degistirilerek artirilabilir. Daha sonraki ¢aligmalarda yapilmasi

Onerilir.
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