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About my Education

| am Nazim NAZIMI, Student at Suleyman Demirel University.

| studied bachelor of Civil Engineering at Erzincan Binali Yildirmi
University

| studied master of Civil Engineering at Erzincan Binali Yildirmi
University

e During my bachelor, | did an Erasmus at Slavakia University of
Technology in Bratislava/Slovakia (one semester)

* During my master study, | did Erasmus at Technical University of Cluj
Napoca/Ronamia (two semesters)



*** My Department

Kar ve yagmur neticinsinde yeryuzu duygun hale gelip su harekete
gecmektedir, suyun bu hareketine denir.

Akan su miktarinda azalis veya artis meydana geldiginde insan ve diger
canlilarin hayati dogrudan etkilenir ClnklG su tum canlilarin hayati
surdurebilmesi icin en 6nemli maddedir. Dolayisiyla su akiminin olabildigi
kadar dogru bir sekilde tahmin edilmesi gerekir.

Akimi tahmin etmek icin genel olarak geleneksel ve yapay zeka yontemleri
diye iki tur yontem kullanilmaktadir. Yapilmis olan calismalara bakildiginda
yapay zeka yontemlerinin geleneksel yontemlere gore daha kesin sonuclar
verdigi gorulmektedir.




+¢* Duration of my study at VGTU

Right now, | am planning to stay here until 20.06.2023 but
it can change. | may stay here for longer or shorter period.



** My Purpose from Being at Vilnius TECH

| am here!
*To find some people who work on the same area as | do

*To write a paper in my field.
*To learn about different cultures, people...
* To take my language to a higher level.
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Yontem

Asagl ve Orta Firat Havzasi’nin gelecege yonelik akim tahminlerini yapabilmek
icin Yapay Zekda Teknikleri’nden; lleriye Beslemeli Sinir Aglari (FFNN),
Uyarlamali Ag Tabanl Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS) ve Uzun Kisa Vadeli
Hafiza Aglar (LSTM) olmak Uzere ¢ yontem kullaniimistir. Bu Yontemlerin
performans kriterlerini belirlemek icin Ortalama Mutlak Hata (MAE),
Korelasyon Katsayisi (R) ve Nash Sutcliffe Verimlilik (NSE) model
degerlendirme indisleri kullanilmistir.




lleriye Beslemeli Yapay Sinir Aglari (FFNN)

lleriye Beslemeli Sinir Aglari (FFNN), Yapay Sinir Aglari (ANN) modellindendir.
ANN’larinin tarihsel gelisimi 1970 yilindan baslamistir. izleyen 10 yil iceresinde
birbirinden farkh otuza yakin yeni model gelistirilmistir (Colkesen, 2003).
Yapay Sinir Aglari, beyin islem bilgisi gibi biyolojik sinir sistemi ile ilham alan
ve paralel bir sekilde dagitilmis olan bir bilgi islem sistemidir. Belli bir sorunu
cozmek icin ortak olarak calisan cok sayida birbirine bagli néronlardan olusur.
Cesitli fikirler ve kavramlar icin kullanilabilmekte ve test asamasinda belirli bir
geri hata ve yayilim dlizeltme mekanizmasi yoluyla 6grenilmektedir. Hatayi en
aza indirgeyerek, bu cok katmanli sistemler bu ginlerde insan dizeltmesi
olmadan fikirleri kavramsallastirabilir ve 6grenebilir (Tsoukalas vd, 1996).
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Bulanik Mantik (FL)

* Bulanik mantigi insanlarin dosinmeye dayanan yapay zeka bir
yontemidir ve problemlere kesin cozum bulur. Insan beyni kararsizlik,
belirsizlik vd sebeb olabilir ama bilgisayar sadece kesin degerleri
degistirebilme 0Ozelligi sahiptir, bunlarin yani sira bulanik mantigi bu
ikisinin bir araya getirilme bir tesebbistiir (Uney, 2017).

* Bu yontem diger yapay zeka yontemlere benzer, matamatiksel tanimi
olmayan belirsiz veri tahmininde kullanilir. Bulanik mantik, siyah veya
beyaz, dogru veya yanlis, acik veya kapali ifadelerin artik olmamasi
acisindan klasik mantiktan farkhidir.



Uyarlamali Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS)

ANFIS Yapay Sinir Aglarinin bir tiiri olup Jang tarafindan 1990’larin baslarinda
gelistiriimis dogrusal olmayan fonksiyonlarin modellenmesinde ve kaotik
zaman serilerinin tahmininde kullanilan bir yontmedir.

ANFIS, hem sinir aglarini hem de bulanik mantik cikarim yontemlerini entegre

ettigi icin yapilarin her ikisinden faydalanir. ANFIS yontemin uygulanabilmesi
icin genelde giris-cikisa dayanan bir veri kimesine ihtiyac duyulmaktadir.

ANFIS mimarisi, agin tamaminin cikisi ile hedef deger arasindaki farki, yani
hatayi minimum yapacak sekilde parametrelerle belirlenmesi suretiyle
olusturulur.

ANFIS mimarisine bakildiginda bes tabakadan olustugunu gérinebilir.




ANFIS mimarisi

katman 1 katman 4

katman 2 katman 3

f,| A L. | l xy katman5
- . -.I.- J.-

¥ .-"_____' .-"-. w.r ﬁf N - 1
o ™

A, Wi f
. = : — F
¥ T ] E1
8,

: g = " e
- W, W, 2 '3

71




Tekrarlayan Sinir Aglari (RNN)

Normal sinir aglarinda veri tek yonlu olarak geristen cikisa dogru gider ve
serinin onceki bilgilerini koruyamaz. Tekrarlayan Sinir Aglarin (RNN)'da ise
dongu ozelligi vardir ve veri ile ilgili bilgileri zaman iceresinde islemesine izin
verir.

RNN’in girdi degerleri anlik olmayip 6nceki girdilere gore degerlendirir. Bir
girdinin (t — 1) andaki degeri icin verilen karar, t aninda verilecek karari da
etkiler. RNN’lerde girdi degerleri daha o6nceki ve simdiki bilgilerin bir araya
getirilmesiyle cikti Uretirler ve gelecek islemde bu ciktilari girdi diye
kullanirlar, yontem bu 0&zelliklerinden dolayi geriye beslemeli aglardan
ayrilmaktadirlar. RNN, dinamik zamansal davranis sergileme egilimindedirler.
Zamanla ilgili istatistiksel verilerin aynisi belirli bir sira ile gelen verilerin
oldugu durumlarda yogun bir sekilde kullanilan bir yontemdir (Dogan, 2019).
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Uzun Kisa Vadeli Hafiza Aglari (LSTM)

LSTM’lerin veriler arasindaki uzun vadeli iliskileri (tekrar eden degerler,
dizi, v.b.) 6grenebilen Tekrarlayan Sinir Aglarin (RNN) 6zel bir taridur.
RNN’ler, sinir agi modul zinciri seklindedir. Standart RNN' lerde, bu
vinelenen modil, yalniz tanh aktivasyon katmani gibi basit bir yapisi
vardir. LSTM' lerin de RNN’ler gibi zincir benzeri yapilari var ama
vinelenen modulun yapisi farklidir. LSTM yontem ile yakin zamanda;
konusma tanima, dogal dis isleme, finansal analiz, dil cevirisi vb bircok
veri alani ve yapay zeka uygulamalarinda basarili sonuclar elde edilmistir
(Kutlu, 2018).



ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Bu calismada, Firat havzasinin 4 istasyonun 30 vyilhik (1981-2011) aylik akis
verilerini kullanarak FFNN, ANFIS ve LSTM yontemleri ile gelecege ait aylik
akim tahminleri yapilmistir. Tahmin slrecinin hassasiyetini yukseltmek icin
verinin %70'i (1981-2002) egitim ve %30'u (2002-2011) test diye ayrilmistir.
FFNN ve ANFIS yontemleri icin bir Q, ,, bir ve iki Q. ,, Q, , ve bir, iki ve ¢ Q. ,,
Q, ,, Q, ; ay 6nceki akimlari girdi olarak kullanilmistir ve LSTM yontem icin; bir
ay onceki (Qt-1), bir ve iki ay onceki (Qt-1, Qt-2), bir, iki, ve uc ay onceki (Qt-1,
Qt-2, Qt -3) ay onceki... ve bir, iki, tUc, dort, bes, alti, yedi, sekiz, dokuz, on,
onbir ve oniki ay 6ceki (Qt-1, Qt-2, Qt -3, Qt-4, Qt-5, Qt-6, Qt-7, Qt -8, Qt-9,
Qt-10, Qt11, Qt-12) akim kombinasyonlari girdi olarak kullanip hesaplamalar
yapmistir.




FFNN ve ANFIS ydntemleri icin kullanilan kombinasyonlar

Girdi Ot(Tahmin)

Qt-1 Qt(Tahmin)

Qt-1, Qt-2 Qt(Tahmin)

Qt-1, Qt-2, Qt-3 Qt(Tahmin)




LSTM yontem icin kullnilan kombinasyonlar

Girdi

Q.
Q. Q.

Q.1 Qip Q5

Q1 Qs Q30 O

Q1 Qus Qp 3 Qs Qs

Qs Quzr Q30 Qs Quss Qo

Q1 Quzr Q30 Qs Quss Qo Qs

Q1 Q2 Qi3 Qear Qe Qg Quyr Qs

Qe1y Qe Qi3 Qear Qesy Qg Quyr Qugy Qug

Q..1r Qupr Qi3 Quar Qusr Qrgr Qpgr Qrgr Qrogr Qrgo

Qe1y Quzr Qi3 Qear Qesy Qe Qerr Quwr Qg Quaor Qe

Ot(Tahmin)
Q,(Tahmin)

Q,(Tahmin)
Q,(Tahmin)
Q,(Tahmin)
Q,(Tahmin)
Q,(Tahmin)
Q,(Tahmin)
Q,(Tahmin)
Q,(Tahmin)
Q,(Tahmin)

Q,(Tahmin)

~ I




FFNN Icin Elde Edilmis Sonuclari

Kullanilan 4 istasyon icin FENN yontem ile elde edilen en yiiksek istatiksel kriterlerin

degerleri
mem |
MAE R NSE MAE R NSE

Kombinasyon Istasyon

Qt-1, Qt-2 eie 2102 7 870 0s6a  o0g99g 970 0742 0,999
Qt-1,Qt2,Qt-3  [ERRPEPY 0711 0873 1000 X405 0862 0,991
Qt-1,Qt-2,Qt-3 PP 0,048 093 1000 086 0794 0,999
Qt-1,Qt-2,Qt-3 [P 0,089 0,811 0,939

0,079 0,722 0,996




FFNN ile Elde Edilen Akim Tahmin Sonuclari /Istasyon eie_2122)

MAE R NSE MAE R NSE

istasyon Kombinasyon

Qt-1 0,210 0,743 1,000 18,541 0,714 0,846
eie_2122 Qt-1, Qt-2 15,613 0,740 0,898 24,256 0,783 0,736

Qt-1, Qt-2, Qt-3 0,711 0,873 1,000 4,405 0,862 0,991




Gozlenen ve Tahmin Edilmis Verinin Dagihm Diyagrami (istasyon eie_2122)

%30 FFNN model Performansi
250 )

y =0,0019x2 + 0,7875x + 4,7577
R?=0,7431
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Gozlenen ve FFNN ile Tahmin Edilmis Veri Arasindaki Iliski
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ANFIS Icin Elde Edilmis Sonuclari

Kullanilan 4 istasyon icin ANFIS yontemi kullanarak elde edilen en yiiksek olan
istatiksel kriterlerin degerleri

Kombinasyon istasyon

eie_2102 32,225 0,960 0,995 2,446 0,977 1,000
eie_2122 1,146 0,986 0,999 1,2190 0,980 0,999
eie_2124 0,024 0,980 1,000 0,575 0,944 0,995

eie_2131 0,002 0,973 1,000 0,189 0,966 0,983



ANFIS ile Elde Edilen Akim Tahmin Sonuclari (Istasyon eie_2122)

istasyon Kombinasyon

Qt-1 1,1464 0,983 0,999

Qt-1, Qt-2 1,5853 0,202 0,991

Qt-1, Qt-2, Qt-3 1,1239 0,285 0,996




Tahmin Edilmis ve Gdzlenen Verinin Dagilim Diyagrami (Istasyon eie_2122)
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y =-0,0027x% + 1,2072x + 7,4421
R?=0,9796
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Gozlenen ve ANFIS lle Tahmin Edilmis Veri Arasindaki Iliski

istasyon eie_2122

n O M NN o 1 OO O N o 1n O N N W
N NN < N n OO O NN 00

ZAMAN (AY)

Akim Tahmin

(0))]
0

(99)
(0))

M~
(0))

101
105
109



LSTM Icin Elde Edilmis Sonuclari

LSTM yontem kullanarak 4 istasyon icin elde edilen en ylksek istatiksel kriterlerin

degerleri
“

MAE R NSE MAE R NSE

Kombinasyon istasyon

Q1) Qpgpeer Qs eie 2102 1,066 0,946 1,000 2,169 0,855 1,000
Q1) Qpgpeer Qs eie 2122 0,510 0,946 1,000 4,825 0,867 0,991

Q1) Qpgpeeer Qs eie 2124 0,001 0,773 1,000 0,133 0,884 0,998

Q1 Qypreer Qg eie 2131 0,013 0,924 1,000 0,131 0,749 0,988



LSTM Ile Elde Edilen eie_2124 istasyonun Akim Tahmin Sonuclari

. L em | Tt
Istasyon Kombinasyon
MAE R NSE MAE R NSE

Qt-1 0,830 0,835 0,925 0,830 0,835 0,925
Qt-1, Qt-2 0,865 0,834 0,919 0,865 0,834 0,919
Qt-1, Qt-2, Qt-3 0,498 0,871 0,973 0,498 0,871 0,973
Qt-1, Qt-2,..., Qt-4 0,010 0,881 1,000 0,010 0,861 1,000
Qt-1, Qt-2,..., Qt-5 0,133 0,773 0,998 0,133 0,884 0,998
Qt-1, Qt-2,..., Qt-6 0,848 0,833 0,920 0,848 0,833 0,920
Qt-1, Qt-2,..., Qt-7 0,378 0,833 0,983 0,378 0,833 0,983
Qt-1, Qt-2,..., Qt-8 0,468 0,806 0,981 0,468 0,806 0,981
Qt-1, Qt-2,..., Qt-9 0,056 0,794 1,000 0,056 0,794 1,000
Qt-1, Qt-2,..., Qt-10 0,082 0,820 0,001 0,082 0,820 0,001
Qt-1, Qt-2,..., Qt-11 0,412 0,802 0,980 0,412 0,802 0,980

Qt-1, Qt-2,..., Qt-12 1,748 0,722 0,642 1,748 0,722 0,642



Gozlenen ve Tahmin Edilmis Verinin Dagilim Diyagrami (Istasyon eie_2124)

%30 LSTM model Performansi

y = 0,965x0:9609
R2=0,7812




Gozlenen ve LSTM ile Tahmin Edilmis Veri Arasindaki iliski (Test Verisi)

istasyon eie_2124
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SONUCLAR

Calisma alani olarak secilen Firat Havzasi ve havzanin dort istasyonuna
(eie_2102, eie 2122, eie 2124, ve eie _2131) ait veriler kullanilarak
aylik akim tahminleri yapilmistir. Butun istasyonlarda akim tahmini
icin, sadece gecmis aylarin akis verilerin degisik kombinasyonlari girdi
olarak kullanilarak tahmin modelleri gelistirilmistir. Akis tahmininde,
veriyi egitim ve test kimelere bolinduginde modellerin davranislari
daha etkili oldugu bilinmektedir. Dolayisiyla, veri %70 egitim verisi ve
%30 test verisi olarak ayrilmistir FFNN, ANFIS ve LSTM modelleri
uygulanarak bu verilerden elde edilen sonuclardan test verisi
degerlendirmeye alinmistir.



SONUCLAR

bu tez calismasinin temel amaci literatlirde yogun bir sekilde kullanilan G¢ Yapay
Zeka (Al) modelleri aylik akim tahmin icin uygulanip performanslarina bakarak
sonuclarini birbirleri ile karsilastirmaktir. Calismanin sonunda, elde edilen sonuclara
bakilirsa, genelde ANFIS ydntem en iyi tahmin sonuclari verdigini gorulmektedir.
ANFIS’ten sonra sadece girdi ve cikti tabakali LSTM ydntem cogu istasyonlar icin
ikinci derecde yuksek performanslari gostermistir. ANFIS ve LSTM ydntemlerden
sonra FEFNN yontem ucuncu sirada iyi sonuclari verdigini gorulmustur.

Son olarak, bu tez calismasinin sonucundan yola cikarak ANFIS, LSTM ve FFNN
yontemleri kullanarak aylik akim tahmini daha kesin bir sekilde yapilabilir bir sonuc
elde edilmistir.




eie_2131 Istasyon Icin FFNN ve LSTM Akim Tahmin Sonuclari

istasyon Kombinasyon

FFNN Qt-1 0,079 0,722 0,996 0,035 0,665 0,999
Qt-1, Qt-2 0,048 0,719 0,999 0,015 0,754 1,000
Qt-1, Qt-2, Qt,-3 0,021 0,674 1,000 0,089 0,811 0,938
LSTM Qt-1 5,609 0,713 0,990 5,609 0,713 0,990
Qt-1, Qt-2 0,115 0,701 0,992 0,115 0,701 0,992
Qt-1, Qt-2, Qt,-3 0,140 0,636 0,988 0,140 0,636 0,988
Qt-1, Qt-2,.., Qt-4 0,123 0,615 0,990 0,123 0,615 0,990
Qt-1, Qt-2,..., Qt-5 0,099 0,632 0,993 0,099 0,632 0,993
Qt-1, Qt-2,..., Qt-6 0,084 0,663 0,995 0,084 0,663 0,995
Qt-1, Qt-2,..., Qt-7 0,074 0,592 0,996 0,074 0,592 0,996
Qt-1, Qt-2,..., Qt-8 0,074 0,626 099 0,074 0,626 0,996

Qt-1, Qt-2,..., Qt-9 0,115 0,601 0,991 0,115 0,601 0,991




Gozlenen ve Modeller ile Tahmin Edilmis Veri Arasinda Iliski (Test)

istasyonun eie_2102
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Gozlenen ve Modeller ile Tahmin Edilmis Veri Arasinda lliski (Test)

St istasyonun eie_2122
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Gozlenen ve Modeller ile Tahmin Edilmis Veri Arasinda Iliski (Test)
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Gozlenen ve Modeller ile Tahmin Edilmis Veri Arasinda Iliski (Test)

Istasyonun eie_2131
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Dinlediginiz icin Tesekkiir Ederim



