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Oz

Kuraklik, yasami dogrudan etkileyen ve ¢ok ¢esitli olumsuz
etkileri olan dogal bir afettir. Kurakligi tahmin etmek iizere
farkli kuraklik indeksleri kullanilmaktadir. Bu indekslerden
en yaygin olarak kullanilanlardan biri de Standardize Yagis
Indeksidir (SYT). Gergeklestirilen calismada Tiirkiye’ye ait
Rize, Konya ve Sanhurfa illerinin 3, 6, 9 ve 12 aylik SYI
verileri 1-3 ileri zamanli olarak tahmin edilmistir. Tahmin
calismasini gergeklestirmek iizere Uzun Kisa Siireli Bellek
Aglar1 (Long Short Term Memory Networks, LSTM) ve
Cift Yonli Uzun Kisa Siireli Bellek Aglarindan
(Bidirectional Long Short Term Memory Networks,
biLSTM) olugsan Derin Sinir Aglart  modelleri
geligtirilmisgtir. Tahmin performansin1 degerlendirmek
iizere Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error, MAE),
Ortalama Karesel Hata (Mean Squared Error, MSE),
Korelasyon katsayis1 (Correlation Coefficient, R) ve
Belirlilik katsayis1 (Determination Coefficient, R?)
parametreleri kullanilmistir. Elde edilen sonuglar tahmin
parametreleri ve sagilma grafikleri ile degerlendirildiginde
biLSTM igeren derin sinir aglart modelinin performansinin
oldukea iyi oldugu ve 3 ileri zamanli tahminde bile yiiksek
korelasyona  sahip  sonuglar elde edilebilecegini
gostermistir.

Anahtar kelimeler: Kuraklik, Standardize yagis indeksi,
Derin sinir aglari, LSTM, biLSTM

1 Giris

Kuraklik, toplumlarin yani sira tarimsal ve hidrolojik
sistemler {izerinde de dnemli etkisi olan, yagis eksikligi ile
karakterize edilen karmasik yapiya sahip ve dongiisel bir
olaydir [1, 2]. Giin gegtikge artarak kiiresel ve yerel bir sorun
haline gelen kuraklik, topragin bozulmasiyla birlikte
¢cOllesmeye, sosyal problemlere, kitliga ve yoksullagsmaya
neden olmaktadir [3,4]. iklim degisikligi ile ilgili
caligmalarda son yillarda kurakliga dikkat ¢ekilmekte olup
tarimsal veya ¢evresel yoOnetime yardimci olmak iizere
kuraklik riskini analiz ve tahmin etmek igin bir¢ok ¢alisma
yapilmaktadir. Ancak, bu durum, son zamanlarda, yagis
miktar1 hakkinda fikir veren ve nihayetinde kurakliklar
izleme yetenegini gelistiren ¢ok sayida modelleme
yaklagiminin gelistirilmesiyle miimkiin olmaktadir. Kuraklik
yonetim ve tahmin tekniklerini gelistirmeyi amaglayan
kuraklik risk analizi, kurakligin mekansal degiskenligine
dayanmaktadir ve esas olarak kurakliklarin biiylkligi,
siiresi, yogunlugu ve mekansal boyutuna odaklanilmaktadir.

Abstract

Drought is a natural disaster that directly affects life and has
a wide variety of negative effects. Different drought indices
are used to predict drought. One of the most widely used of
these indices is the Standardized Precipitation Index (SPI).
In this study, the 3, 6, 9 and 12-month SPI data of Rize,
Konya and Sanlurfa provinces of Turkey were estimated
1-3 forward time. Deep Neural Networks models consisting
of Long Short Term Memory Networks (LSTM) and
Bidirectional Long Short Term Memory Networks
(biLSTM) have been developed to perform the prediction
study. The Mean Absolute Error (MAE), Mean Squared
Error (MSE), Correlation Coefficient, R and Determination
Coefficient (R? parameters were used to evaluate the
forecasting performance. When the results obtained are
evaluated with the performance parameters and scatter
plots, it has been shown that the performance of the deep
neural network model with biLSTM is quite good and that
high correlation results can be obtained even in 3 forward-
time predictions.

Keywords: Drought, Standard precipitation index, Deep
neural networks, LSTM, biLSTM

Diger dogal afetlerden farkli olarak, kurakliklarin olugma
stresi yavastir [5]. Kurakliklarin sonuglari, kurakligin
baslangicina, ekosistemler ve hidrolojik sistemler tarafindan
algilandiklar1 zamana gbre uzun siirelerde ortaya
ctkmaktadir. Bu dzelligi nedeniyle, kuraklig1 baslangicinda
uyarabilen bir kuraklik izleme sistemi, kurakligin en
olumsuz etkilerinin 6nemli bir sekilde azaltilmasina yol
acabilecektir.

Giiniimiizde kurakligin mekéansal ve zamansal boyutu ile
siddetini belirlemeye yonelik Standart Yagis Buharlagma
Indeksi (Standardized Precipitation Evapotranspiration
index, SPEI), Palmer Kuraklik Siddet Indeksi (Palmer
Drought Severity Index, PDSI), Etkili Kuraklik Indeksi
(Effective Drought Index, EDI) ve Kesif Kuraklik Indeksi
(Reconnaissance Drought Index, RDI) gibi birgok farkli
kuraklik indeksi hesaplanmaktadir [6-9]. Ancak McKee ve
digerleri tarafindan gelistirilen Standardize Yagis Indeksi
(SYI, Standardized Precipitation Index, SPI), digerlerine
gore birgok avantaji olan etkili bir kuraklik indeksidir [10,
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11]. SYI sadece yagis verilerini gerektirmesi nedeniyle
hesaplanmasi diger indekslerden daha kolaydir. Boylece,
akarsu akisi, evapotranspirasyon ve toprak nemi bilgileri gibi
diger parametrelerin kolayca erisilebilir olmayabilecegi,
verinin az oldugu bolgelerde kuraklik risk analizi ve
tahmininde oldukca faydalidir. SPI, hem zaman hem de
mekan agisindan karsilasgtirilabilirdir ve birden fazla zaman
Olgegi icin  hesaplanabilmektedir [12,13]. Bdylece
kurakliklarin siiresinin, biiyiikliiginiin ve yogunlugunun
belirlenmesine olanak saglayarak c¢esitli kuraklik tiirlerini
hidrolojik, tarimsal veya g¢evresel olarak tanimlamaktadir.
Olasiliksal temellere dayanarak hesaplanmasi kuraklik
analizinde 6nemli yer tutmasina yol agmistir ve diinyanin
birgok bolgesinin kuraklik analizi igin yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu nedenle SYI tahmini kuraklik
analizinde 6nemli olmaktadir.

Herhangi bir hidrolojik olaym tahmini, fiziksel,
kavramsal ya da veriye dayali bir yaklagim kullanilarak
yapilabilmektedir. Ancak veriye dayali modeller degisken
say1s1 bakimindan daha az bilgi gerektirdikleri ve daha kisa
siirelerde gelistirilebildikleri igin fiziksel temelli modellere
gore bir takim avantajlara sahiptir. Veriye dayali modellerin
gelistirilmesinde ~ Ozyinelemeli ~ Hareketli ~ Ortalama
(Autoregressive  Moving Average, ARMA) modellerin
kullanildig: lineer yaklagimlarin yerini son yillarda Yapay
Zeka modellerine dayali lineer olmayan yaklagimlar
almaktadir [14, 15].

Adamowski ve arkadaslar1 Yapay Sinir Aglar1 (YSA),
Destek Vektorleri ve Dalgacik Sinir Aglart kullanarak 3
aylik ve 12 aylik SYI tahmini iizerine calismustir. Caligmanin
sonucunda Dalgacik Sinir Aglart yaklagiminin tahmin
performansimni artirdigini  gostermisgtir  [16]. Khan ve
arkadaslar;, Dalgacik Doéniisiimii, Ozyinelemeli Entegre
Hareketli Ortalama (Autoregressive Integrated Moving
Average, ARIMA) ve Yapay Sinir Aglar1 kullanarak SYI ve
Standart Yillik Yagis indeksinin basariyla tahmin
edilebilecegini gostermistir [16]. Citakoglu ve arkadaglari
yaptigi bir c¢aligmada, akarsu akis kuraklik indeksini
Dalgacik Modeli ve Uyarlamali Sinirsel Bulanik Cikarim
Sistemi (Adaptive Neural-Fuzzy Inference Systems, ANFIS)
kullanarak tahmin etmistir [17]. Literatir ¢alismalar1
incelendiginde SY1’nin gegmis degerlerini kullanarak SYI
ve kuraklik tahmini yapan modellerde YSA, Destek Vektor
Makineleri ve Karar Agaglar1 iceren makine o6grenimi
tekniklerinin kullamildig1 gorillmistar [18].

Ayrica derin sinir aglart mimarilerinden olan Uzun Kisa
Siireli Bellek Aglar1 (Long Short Term Memory Networks,
LSTM) finans, iklim ¢aligmalari, ¢evresel degiskenler gibi
farkli calisma alanlari igin siklikla kullanilmasina ragmen,
kuraklik endekslerinin tahminine yonelik caligmalarin
olduk¢a smirli oldugu gorilmektedir [19-21]. Cift Yonli
Uzun Kisa Siireli Bellek Aglar1 (Bidirectional Long Short
Term Memory Networks, biLSTM) ile yapilan tahmin
calismalar incelendiginde kuraklik tahminine yonelik bir
¢aligmaya rastlanmamaistir.

Gergeklestirilen bu calismada SYI’nin Derin Sinir Aglar
kullanilarak tahmin performansi analiz edilmistir. Bu amag
dogrultusunda gergeklestirilen calismanin temel katkilari
asagida maddeler halinde yer almaktadir.

1- Tiirkiye’de yer alan Rize, Konya ve Sanliurfa illerine
ait 3,6, 9 ve 12 aylik SYI degerleri tahmin edilmistir.

2- Tahmin c¢alismasinda LSTM katmanindan olusan bir
derin sinir ag1 mimarisi ve kargilagtirma amagli biLSTM
katmanindan olusan ikinci bir derin sinir a1 mimarisi
gelistirilmistir. SYI degerlerinin (3, 6, 9 ve 12 aylik) 1 ileri
tahmini ile iki modelin performansi karsilastirilmisgtir.

3- Daha sonra biLSTM mimarisi ile SYI’nin 1-3 ileri
tahmini gergeklestirilmistir.

Belirtilen amaglar kapsaminda literatiirde herhangi bir
calismaya rastlanmamus olup, derin sinir aglar1 ve SYI’nin
ileri tahmin performansinin analizi agisindan bu g¢aligma
0zgiin katkilar icermektedir.

2 Materyal ve metot

2.1 Calisma alam

Tahmin ¢alismasinda Tiirkiye’nin i¢ kisimlarinda yer
alan ve kapali havza karakteristigine sahip olan Konya ili,
giiney dogusunda yer alan Sanliurfa ili ve kuzey dogusunda
yer alan Rize iline ait 1981-2021 yillar1 aras1 aylik yagis
verileri kullanilmustir. SYI’ni elde etmek icin kullanilan
yagis verileri, NASA'nin POWER (Prediction of Worldwide
Energy Resource) adli ¢evrimici halka agik veri tabanindan
elde edilmistir [22]. Bu veri tabami, 0,5° enlem ve 0,5°
boylam ¢6ziiniirliige sahip olma avantajina sahiptir. Rasool
Al-Kilani  ve arkadaglarmin  yaptigi calismada
NASA/POWER veri setinin kuraklik tahmini i¢in uygun bir
veri seti oldugunu géstermistir [23].

Rize

Sanliurfa

Sekil 1. Rize, Konya ve Sanlrfa illerinin yillik alansal
yagis normalleri haritasindaki konumu [24]
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Rize ili Tiirkiye yagis ortalamasinin iizerinde yagis
almakta olup taskin olaylarinin siklikla ortaya ¢iktigi bir
sehirdir.

Konya ilinde yagis sekli ¢ogunlukla konvektiftir ve
Tiirkiye ortalamasinin altinda yagis almaktadir. Sanlwrfa ili
de Tiirkiye ortalamasinin altinda yagis almaktadir.

Rize sehrine ait verilerin en diigiik aylik ortalama yagis
degeri 0.27 mm/m2, en yiiksek aylik ortalama yagis degeri
10.90 mm/m2°dir. Konya sehrine ait verilerinin en diisiik
aylik ortalama yagis degeri 0.0 mm/m2, en yiiksek aylik
ortalama yagis degeri 5.77 mm/m2’dir. Sanlurfa sehrine ait
verilerinin en diisiik aylik ortalama yagis degeri 0.0 mm/m2,
en yiiksek aylik ortalama yagis degeri 7.6 mm/m2’dir. Sekil
1 de i¢ farkli yagis rejimine maruz illerin 1991-2020
yillarina sahip yillik alansal yagis normalleri haritasinda [24]
konumu goriilmektedir

2.2 Standardize yagis indeksi

SYT ilk olarak McKee ve digerleri tarafindan gelistirilmis
olup, sadece yagis degiskeni kullanan bir kuraklik indeksidir
[25]. SYI kurakligin izlenmesi ve analizinde ¢ok yénlii bir
ara¢ olarak giinimiizde tim diinyada yaygin olarak
kullanilmaktadir [26]. Kuraklik durumu aylik ve yillik olmak
lizere farkli zaman 6lgeklerinde izlenebilmektedir.

SYIi hesaplanmasi igin asagidaki
uygulanmaktadir

i. Yagis verilerinden olusan veri kiimesi, bir olasilik
yogunluk fonksiyonuna (PDF) uyarlanir. Bu agsamada
uygulanacak parametrik dagilmin  se¢imi, SYI’nin
dogrulugunu belirlemektedir. McKee ve arkadaglari [25]
SYI’nin hesaplanmasi asamasinda gamma dagiliminin
kullanimin1 6nermistir. Ancak gamma dagiliminin uzun
siirelerde elde edilen yagis kayitlarindan SYI eldesinde
kullanim1 daha uygundur. Gamma dagilimi Denklem 1 de
verilen formiil ile elde edilmektedir.

islemler

9(x) yetev/p o))

" Bet(a)

Burada o>0; sekil parametresini, >0 skala
parametresini, T gamma fonksiyonunu ve Y>0 yagis
miktarint gostermektedir.

ii. Belirli zaman 6lgegi i¢in elde edilen sonuglar ile bir
kiimiilatif olasilik yogunluk dagilimi elde edilir [27].

iii. Merkezi limit teoremine gore, 6 ay1 agsan uzun zaman
periyotlarina gecildiginde, elde edilen zaman ortalamasinin
gozlemlenen olasiik dagilimlarimi normale kaydirma
egiliminde olacaktir. Gamma dagilimi sekil olarak normale
dogru yoneldigi i¢in gamma dagilim1 yerine normal olasilik
dagilimini kullanmak miimkiindiir; bu, hesaplama agisindan
daha kolay ve daha dogru olabilmektedir. Bu nedenle, elde
edilen kiimiilatif olasiik dagilimi, ortalamasi sifir ve
varyanst bir olan standart bir normal dagilima donistiiriiliir
[28, 29]. Boylece SYI, Denklem 2 den de goriilecegi gibi
yagis verileri kullanilarak belirlenen zaman 0&lgeginde
yagisin ortalamadan olan farkinin standart sapmaya
boliinmesi ile elde edilmektedir.

Yi_

0;

=<l

SYi= )

SYI genellikle 3, 6, 9, 12, 24 ve 48 aylik olmak iizere
farkli zaman Slgekleri igin hesaplanmaktadir. SY1’nin dogru
hesaplanmasi; genellikle kisa donemlerde toprak nemi
kosullari, yagis anormallikleri gibi parametrelerin
tahmininde, uzun donemlerde yeralti suyu, akarsu akisi ve
rezervuar depolamast ve daha wuzun vadeli yagis
anormallikleri gibi parametrelerin tahmininde Onemli
olmaktadir. Béylelikle, SY1, su kaynaklari {izerindeki yagis
eksikliginin etkisine dair genel olarak bir fikir vermektedir.
SYI degerinin negatif yonde biiyiilk olmasi1 kurakligin
siddetini gostermektedir. SYI kuraklik smiflandirmasina
iliskin bilgiler Tablo 1 de goriilmektedir.

Tablo 1. SYI kuraklik siniflandirilmasi

SYi Degeri Kuraklik Kategorisi
SYi>2 Olaganiistii Nemli
1.50<SYi<2 Asir1 Nemli
1.0<SYI<1.5 Orta Derece Nemli
-1.0<8YI<1.0 Normale yakin
-1.5<8Yi<-1.0 Orta Derece Kurak
-2.0<SYi<-1.5 Siddetli Kurak
SYi<-2.0 Olaganiistii Kurak

Gergeklestirilen ¢alismada 3,6, 9 ve 12 aylik SYT’leri
hesaplanmustir. 3 aylik SYT igin SY13, 6 aylik SY1 i¢in SYI6,
9 aylik SYI igin SYI9 ve 12 aylik SYT i¢in SY112 gosterimi
kullanilmugtir. 3-12 aylik SYI’lerin tahmini i¢in uygulanan
giris ve cikis degiskenleri Tablo 2 de yer almaktadir.
Tabloda t suandaki girisi, t+1 bir ileri zamani, t+2 ise iki ileri
zamani ve t+3 ise ii¢ ileri zaman1 gostermektedir.

Tablo 2. Tahmin c¢alismasinda kullanilan giris-gikis
degiskenleri

Giri Bir-ileri iki-ileri Uc-ileri
Desi keileri Tahmin Tahmin Tahmin
8ls Degiskeni Degiskeni Degiskeni
SYI3; SY1341 SYi3¢, SYi3us3
SYi6, SYi6141 SYi6u2 SYi6us
SYI9, SY19:1 SYi9u, SY19us
SYIi12, SYIi1241 SYi124, SYIi1243

Tahmin calismasinda kullanilan SYT verileri Sekil 2 de
goriilmektedir. Tablo 3 te tahmin ¢aligmasinda kullanilan
Rize, Konya ve Sanlwrfa illerine ait SYI verilerinin temel
istatistiksel degerleri goriilmektedir.
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A Rize ili SYi3 Verileri 4 Rize ili SYi6 Verileri
2 2
0 0
2 -2
4 4
0 100 200 300 400 0 100 200 300 400
. . Ay
4 Rize 1li SY19 Verileri 4 Rize Ili SY112 Verileri
% 2
0
0
-2
-4 -2
0 100 200 300 400 0 100 200 300 400
Ay Ay
—_— 3) I
4 Konya Ili SYI3 Verileri 4 Konya Ili SYI6 Verileri
2 2
0 0
-2 -2
-4 -4
0 100 200 300 400 0 100 200 300 400
. Ay . Ay
4 Konya Ili SYI9 Verileri 4 Konya 1li SYI12 Verileri
2 2
0
0
-2
-4 -2
0 100 200 300 400 0 100 200 300 400
Ay Ay
b)
4 Sanhurfa [li SYI3 Verileri 4 Sanhurfa ili SYi6 Verileri
2 2
0 0
-2 -2
-4 -4
0 100 200 300 400 0 100 200 300 400
LAY Ay
4 Sanhurfa Ili SYI9 Verileri 4 Sanlwrfa Ili SYI12 Verileri
2
2
0
0
-2
-4 -2
0 100 200 300 400 0 100 200 300 400
Ay Ay
c)

Sekil 2. Tahmin ¢aligmasinda kullamilan a) Rize, b) Konya ve c) Sanlwrfa illerine ait SYT verileri
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Bu calismada her nekadar iilke igerisinde ii¢ farkli yagis
rejimine sahip bolgeler incelenmis olsa da Tablo 3 deki temel
istatistiksel degerler bu ii¢ bdlgenin bir ortak &zelligini
sunmaktadir. Bu 6zellik ise Anadolu cografyasina diisen
yagislardaki diizensizlik olarak yorumlanabilir. Her iig
bolgeye de diisen yagislardaki degiskenlik hem olagan iistii

kurak hemde olaganiistii nemli donemlere sahip oldugunu
gostermektedir.

Ayrica Rize, Konya ve Sanlwrfa illerine ait SYI’leri
ornek 6z ilinti (autocorrelation) fonksiyonlari da 40 gecikme
(lag) miktar1 igin hesaplanmistir ve Sekil 3-5 de
goriilmektedir.

Tablo 3. Rize, Konya ve Sanlwrfa illerine ait SYI degerlerinin temel istatistiksel 6zellikleri

Rize Konya

Sanhurfa

En Yiiksek En Diisiik Carpikhk En Yiiksek En Diisiik Carpikhbk En Yiiksek En Diisiik  Carpikhik

SYi3 3.105 -2.757 0.0401 3.1389 -2.960 0.1459 3.463 -3.476 0.1948
Syie 2.910 -2.800 0.0368 2.8280 -2.946 0.0183 3.610 -3.531 0.3023
SYi9 2.646 -2.787 0.0278 2.6176 -3.113 0.0316 3.665 -3.437 0.7089
syiiz 2.693 -2.738 0.0466 2.7713 -2.510 0.0429 3.808 -2.161 1.0190
1@ - - . 10. : . .
. —@ Rize ii-SYI3 Oz ilinti Degerleri . ® |—® Rizeili-SYI6 Oz ilinti Degerleri
’?P 0.8 @ Giiven Araligi | ’?P 0.8 .. Giiven Araligi |
067 : o6} 1
g g
5 0.4 % 1 N 0.4}
O O
o2t o2t
g g
O O
0 0
0 10 20 30 40 0 10 20 30 40
Gecikme Miktar1 N Gecikme Miktar1
(@) (b)
1 T T T 1 \ T ’ i
. —@ Rize i1i-SYI9 Oz ilinti Degerleri . —@ Rize i1i-SY112 Oz ilinti Degerleri
)GED 0.8 Giiven Araligi | )GED 0.8 Giiven Araligi |
[9) BL J [9)
206¢ \. 2 0.6 1
g g
N 0.4¢ 5 0.4
O O
o2t o2t
g g
O O
0 0
0 10 20 30 40 0 10 20 30 40
Gecikme Miktar1 Gecikme Miktar1
(©) (d)

Sekil 3. Rize ili a) SYI3 b) SYi6 ¢) SYI9 d) SYI12 6rnek 6z ilinti degerleri
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Ormnek Oz ilinti Degeri

Ormek Oz ilinti Degeri

Ornek Oz ilinti Degeri

Ornek Oz ilinti Degeri

1¢ i T " 1 . - ‘
—@ Konya ili-SYI3 Oz ilinti Degerleri ~ e |—® Konya 11i-SYi6 Oz ilinti Degerleri
0.8 Giiven Aralig1 | ‘E) 0.87 Giiven Araligi 1
0.6 f S o6l
K=
04} E 04¢||e
0.2 fg 0.2 ® |
o)
0 0
0 10 20 30 40 0 10 20 30 40
Gecikme Miktari Gecikme Miktari
(@) (b)
1@ i T " 1@ . - ‘
® |—@ Konya ili-SYI9 Oz ilinti Degerleri ~ ) A Konya [li-SY112 Oz ilinti Degerleri
08|e Giiven Araligt i ‘E) 0.8} Giiven Araligi |
. O
0.6 |le 06f||%
® £ ®
047 °® S 04} Q.
® v ®
0.2 1 1 202} |
) & Tm! e
0 | 0 l
0 10 20 30 40 0 10 20 30 40
Gecikme Miktart Gecikme Miktari
(© (d)
Sekil 4. Konya ili a) SYI3 b) SY16 ¢) SYI9 d) SY112 6rnek 6z ilinti degerleri
1@ i T T 1@ . . -
—@ Sanlwrfa [1i-SYI3 Oz ilinti Degerleri . —@ Sanlwrfa ili-SY16 Oz ilinti Degerleri
0.8} Giiven Aralig1 i Eh 0.8 Giiven Aralig1 1
. )
0.6 o6t
g ®
0.4r(® So4p]®
0.2} fé 02}
o)
o LT 0 [T
0 10 20 30 40 0 10 20 30 40
Gecikme Miktari Gecikme Miktari
(@) (b)
1@ i T T 16 . . -
—@ Sanlwrfa [1i-SY19 Oz ilinti Degerleri . —@ Sanlrfa ili-SY112 Oz {linti Degerleri
0.8F Giiven Aralig1 | Eh 0.8 Giiven Aralig1 1
‘ )
0.6t |Te Sostl||||[Te
o‘ k= 9..
0.41 504}
0.2} ™ : Zo2f
Q
. M 0 [Tl !
0 10 20 30 40 0 10 20 30 40
Gecikme Miktari Gecikme Miktari
(© (d)

Sekil 5. Sanlurfa ili a) SY13 b) SY16 ¢) SYI9 d) SY112 érnek 6z ilinti degerleri
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Rize ilinde genel olarak hemen hemen her mevsimde
yagls gorildigi icin verinin, sonrasi verilerle iligkisi
yiksektir. Bu durum Sekil 3 de goriilmektedir. Ayrica,
Konya ve Urfa illerine ait SYI3 verilerindeki 6z ilintiye
bakildiginda Rize iline gore daha diisik oldugu
goriilmektedir.

Genel olarak SY112 verilerine ait 6z ilintinin SY13, SYi6
ve SYI9 verilerine gore daha yiiksek oldugu Sekil 3-5te
goriilmektedir. Bunun sebebi ise genel olarak 12 aylik gibi
uzun donemlerde yagis karakteristiklerinin periyodiklesmesi
olarak yorumlanabilinir.

Gergeklestirilen ¢alismada SYI verilerin %80’i egitim
%20°si ise test islemi icin kullanilmustir. SYT verilerinin
DrinC [30, 31] programi ile elde edilmis olup, tahmin
calismalari MATLAB programi araciligiyla
gerceklestirilmigtir.

2.3 Uzun fasa siireli bellek aglar

Bir derin sinir ag1 olan Uzun Kisa Siireli Bellek Aglar1
ilk defa Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan ortaya
konmus olup uzun vadeli bagimliliklar1 dgrenebilen uzun
siireler boyunca bilgileri hatirlayabilen 6zel bir Tekrarlayan
Sinir Aglar1 (Recurrent neural network, RNN) tiiriidiir.
Standart bir RNN gibi tek bir sinir ag1 yerine dort katmana
sahipti. LSTM sinir aginin  yapist  Sekil 6'da
gosterilmektedir [32].

®..

Uniutra Giri Cikig

(=)

Hiicre
Durumu

Sonraki hilcre
durumu

L TN
i [ x Girig a Sigmoid
\\x') L‘) Kalmam
) (o Onoski LSTM

[ € L Tanh
bi t haf

A inmine ait hafiza Katmani

. Onceki LSTM .

L\rl-' biriminin gikigt b Biss

Sekil 6. LSTM hiicresi

Tipik bir LSTM ag1 hiicre durumu ve gesitli kapilar ile
tanimlanmaktadir. Verilerin ileriye dogru akmasina izin
veren hiicre durumu, ana veri akigini saglamakta olup, agin
“hafizas1” olarak gorev yapmaktadir. Veriler, sigmoid
kapilar araciligiyla hiicre durumuna eklenebilmekte veya
hiicre durumundan ¢ikarilabilmektedir. Kapilar, egitim
sirasinda hangi bilgilerin saklanmasi veya unutulmasi
gerektigini  6grenebilmektedir. Bir LSTM hiicresinde
unutma kapisi, giris kapist ve ¢ikis kapisi bulunmaktadir.

Bir LSTM ag1 olusturmanimn ilk adimi olan unutma
kapisinda hangi bilgilerin saklanacagina veya hangi

bilgilerin gerekli olmadigina karar verilir. Onceki gizli

durumdan gelen bilgiler (h;_1) ve mevcut giristen (X;)
gelen bilgiler sigmoid (o) fonksiyonundan gegirilir. Unutma
kapisi ¢ikisinda O ile 1 arasinda degerler elde edilir ve elde
edilen degerlerin 0’a yaklagmasi, unutma (verinin elenmesi),
l'e yaklasmasi, verinin saklanmasi anlamina gelmektedir.
Unutma kapisinin ¢ikisi Denklem 3’te verilen ifade ile
tanimlanmaktadir.

fe = o(Welhe_1,x] + b) (3)

Burada ¢ sigmoid fonksiyonunu, b bias degerini ve Wt
unutma kapisinin agirlik matrisini gostermektedir.

LSTM hiicresinde ikinci olarak, hiicre durumunu
giincellemenin yani sira hiicre durumundaki yeni giristen

(x¢) gelen bilgilerin kararlastirilmast ve saklanmasini
saglayan giris kapisi yer almaktadir. Burada, sigmoid katman
ve ikinci tanh katmani olmak iizere iki boliim igerir. Ilk
olarak, sigmoid katmaninda yeni bilginin giincellenmesine
veya yok sayilmasina (0 veya 1) karar verilmektedir ve ikinci
olarak, tanh islevi ile 6nem derecesine (-1'den 1) karar
verilerek bu islevden gegen degerlere agirlik verilir. Yeni
hiicre durumunu giincellemek i¢in elde edilen bu iki deger
carpilir. Bu yeni bellek degeri daha sonra onceki bellek
ciktisina (f; C¢_1) eklenir ve Cy ile sonuglanir [32]. Asagida
yer alan Denklem 4, 5 ve 6’da hiicre durumu
gosterilmektedir.

iy = U(Wf [he—1,x] + b;) (4)
N; = tanh(Wy[he—y, x¢] + by) ®)
Ce = Ceaft + Niiy (6)

Cikis kapisi olan LSTM hiicresinin son katmaninda, bir
sigmoid katman ¢ikisi (O;) hiicre durumunun hangi
boliimlerinin ¢iktrya ulasacagina karar vermektedir ve ¢ikis
degeri (hy), sigmoid katman ¢ikist ile hiicre durumunun (Cy)
tanh katmanindan gegirilmesiyle elde edilen -1 ile 1 arasinda
degisen bir degerle garpilmasi sonucu elde edilir. Cikis
kapisina ait esitlikler asagida yer almaktadir.

0; = o(W,[he_1, %] + by) (7)
h; = O;tanh(C;) (8)

Burada W,ve b,, ¢ikis kapisiin sirasiyla agirhk
matrisleri ve bias degeridir.

2.4 Cift yonlii uzun kisa siireli bellek aglar

Cift Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek Aglarinda ileri ve
geriye dogru olmak {iizere iki yonlii veri akis1 olmaktadir.
Bunu bagarmak i¢in mimari olarak biLSTM, Sekil 7'de
gosterildigi gibi ileri ve geri LSTM katmanlari igerir. ileri ve
geri katmanlardan gelen girdiler, ¢ikt1 katmani tarafindan es
zamanlh olarak iglenir [33].
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Sekil 7. biLSTM mimarisi

2.5 Onerilen derin sinir aglar: mimarisi

Gergeklestirilen ¢alismada 3-12 aylik SYI degerlerinin 1-
3 leri zamanli tahmini i¢gin LSTM ve biLSTM
katmanlarindan olusan derin sinir aglart mimarileri
gelistirilmistir. Birinci modelde LSTM katmani 2. Modelde
ise biLSTM katmani kullanilmigtir. Mimarinin gelistirilmesi
sirasinda 32’den baslayarak 256’ya kadar farkli sayilarda
hiicrelerden olusan LSTM ve biLSTM katmanlari ile farkli
sayl ve siralarda tam baglantili katman (fully connected
layer) ve seyreltme (drop out) katmanlari kullanilarak tahmin
caligmasi gergeklestirilmistir. Elde edilen en iyi tahmin
performansina gore nihai ag yapisi belirlenmis ve Sekil 8.’de
goriilmektedir. Ayrica agin egitilmesi sirasinda ‘adam’
O6grenme algoritmasi kullanilmig olup baslangig &grenme
orani 0.002, 6grenme orani seyreltme faktorii (learning rate
drop factor) 0.1, 6grenme orani seyreltme periyodu 100 ve
maksimum dongii sayis1 100 olarak belirlenmistir. Ogrenme
stirecinde belirtilen parametreler en iyi Ogrenmeyi
saglayacak sekilde deneme yanilma metoduyla tespit
edilmistir.

2.6 Tahmin ¢alismasinda kullanilan performans
parametreleri

SYI tahmin calismasinda Korelasyon Katsayisi (R),
Ortalama Karesel Hata (MSE), Belirlilik Katsayis1 (R?) ve
Ortalama Mutlak Hata (MAE), kriterlerine gore model
performanslar1 degerlendirilmistir.

Ortalama mutlak hata, veri kiimesindeki gézlemlenen ve
tahmin edilen degerler arasindaki mutlak farkin ortalamasim
gostermektedir ve Denklem 9°da yer alan formiil ile elde
edilmektedir.

N
1

MAE = Nlegézlemlenen,i - Xtahminedilen,il (9)

i=1

Ortalama karesel hata veri kiimesindeki gozlemlenen ve

tahmin edilen degerler arasindaki farkin karesinin

ortalamasiyla hesaplanir ve Denklem 10 ile ifade
edilmektedir.

N
1
MSE = NZ(Xgﬁzlemlenen,i - Xtahminedilen,i)2 (10)
i=1

Korelasyon katsayisi, gbzlemlenen ve tahmin edilen
veriler arasindaki iliskinin derecesini, yoniinii ve 6nemini
gostermekte ve -1 ile 1 arasinda bir degere sahiptir. Denklem
11 ile ifade edilmektedir.

R
N
_ 1 Z (Xgézlemlenen,i - MX) (Xtahminedilen,i - llXtah) (11)
1
i=1

N - Ox Oxtah

Bu esitlikte, Uxgozlemlenen, Uy;qp ise tahmin edilen

zaman serisinin ortalamasidir ve Oy gozlemlenen, Ox¢qp iS€
tahmin edilen zaman serisinin standart sapmasidir.

Belirlilik katsayis1, modellerin tahmin yetenegini 6l¢mek
icin yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu istatistiksel 6lgiit, -0
ile 1 arasinda bir degere sahiptir. R? degeri 1 degerine
yaklastik¢a gdzlemlenen ve tahmin edilen veriler arasindaki
iligkinin arttigim gostermektedir ve R? degeri Denklem 12
kullanilarak hesaplanir.

N — 2
R2 1 Zi=1[Xgézlemlenen,i Xtahminedilen,i]

12
Z?1=1[Xgijzlemlenen,i - /“‘X]2 ( )

3 Sonuglar ve tartisma

Bu ¢alismada Rize, Konya ve Sanlurfa illerine ait SY13,
SY6, SY9 ve SY12nin 1-3 ileri zamanlh tahmini i¢in derin
sinir aglari yaklagimi igeren modeller gelistirilmistir.

Derin sinir aglari mimarisinin gelistirilmesi asamasinda
iki model kullanilmistir. Model 1 olarak isimlendirilen
LSTM katmani iceren model ile Model 2 olarak
isimlendirilen ve bIiLSTM katmani igeren modellerin

performanst SYI’lerin bir ileri zamanli tahmini ile
karsilastirilmistir.

Elde edilen performans sonuglar1 Tablo 4°te
goriilmektedir.

Tahmin ¢alismasinda elde edilen sonuglart ayrica gorsel
olarak degerlendirebilmek i¢in sagilma grafikleri ¢izilmistir.
Sagilma grafikleri ise Sekil 9-11°da goriilmektedir.

1013



NOHU Miih. Bilim. Derg. / NOHU J. Eng. Sci. 2022; 11(4), 1006-1024
L. Latifoglu

A P ' N ™ Yy
c = =
> : : : = : :
- — = = © - © = o 7]
E T g E ge E g3 E <
= == |Ex <5 & = T <o G s
g g3 = X, = X = < o
S » ST T > €8 > e g > €8 > ed > €3 > 5 > =
o =% |EQ o = o = o 2 o =
4 =l g g = g W= g T
5 « | m S, s, m 3, =, m o o <
3 E 3 E 5 E g =
© 0 o ”n © 13
- - 4
J 7 X ./ L. .~ ~ e |
°© ©
k] ©
[=] (=]
= =
- ‘\j
Sekil 8. Tahmin ¢alismasinda kullanilan mimari
Tablo 4. Rize, Konya ve Sanlwurfa illeri 1 ileri zamanl SYI tahmin degerleri
Rize Ili
Model 1 Performans Sonuglar: Model 2 Performans Sonugclari
MSE MAE R R? MSE MAE R R?
SYi3-lileri 0.6966 0.6647 0.5590 0.3125 0.0065 0.0628 0.9988 0.9976
SYi6-lileri 0.2715 0.4228 0.8249 0.6804 0.0140 0.0968 0.9936 0.9873
SYi9-lileri 0.1279 0.2837 0.9304 0.8657 0.0129 0.0909 0.9920 0.9841
SYi12-lileri 0.1141 0.2662 0.9462 0.8952 0.0323 0.1365 0.9866 0.9735
Konya ili
Model 1 Performans Sonuglari Model 2 Performans Sonuglari
MSE MAE R R? MSE MAE R R?
SYi3-lileri 0.5025 0.5585 0.6655 0.4429 0.0334 0.0790 0.9848 0.9697
SYie-lileri 0.2979 0.4219 0.8429 0.7104 0.0383 0.0741 0.9832 0.9667
SYi9-lileri 0.2180 0.3675 0.8891 0.7905 0.0288 0.0771 0.9866 0.9734
SYi12-lileri 0.1345 0.2786 0.9275 0.8603 0.0147 0.0856 0.9935 0.9870
Sanhurfa ili
Model 1 Performans Sonuclar: Model 2 Performans Sonuclar:
MSE MAE R R? MSE MAE R R?
SYi3-lileri 0.9537 0.7650 0.5650 0.3192 0.0080 0.0773 0.9994 0.9988
SYie-lileri 0.4940 0.5559 0.8280 0.6855 0.0204 0.1125 0.9996 0.9992
SYi9-lileri 0.2475 0.3848 0.9289 0.8629 0.0168 0.1019 0.9971 0.9942
SYi12-1ileri 0.2033 0.3365 0.9483 0.8992 0.0281 0.1321 0.9964 0.9928
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Tahmin Verisi

Tahmin Verisi

Tahmin Verisi

Tahmin Verisi

Sekil 9. Rize iline ait SYllerin 1 ileri zamanl tahminine ait sagilma grafikleri

Rize 1li SYI Tahmin Verileri (Model 1)

X
X

Y=0.660X50257 % .
R 0,3 B, 050X %0

x x
x‘,,x“"' . x
S

-2 0 2

Gozlemlenen Veri

a) SYI3-1 ileri tahmin

Y=1.105X+0.062
R =0.866 X x

-1 0 1 2
Goézlemlenen Veri

¢) SYI9-1 ileri tahmin

Tahmin Verisi

Tahmin Verisi

3

-2 0
Gozlemlenen Veri

b) SYi6-1 ileri tahmin

0 1
Gozlemlenen Veri

d) SY112-1 ileri tahmin

Rize li SYI Tahmin Verileri (Model 2)

Y=1.053X+0.005
R =0.998
-2 0 2

Gozlemlenen Veri
d) SYI3-1 ileri tahmin

Y=0.966X+0.016
R?=0.984
3
-2 0 2

Goézlemlenen Veri
f) SY19-1 ileri tahmin

Tahmin Verisi

Tahmin Verisi

3
2 Y=1.048X0.005 o 4
1
0
-1
-2
-2 0 2

Gozlemlenen Veri
e) SYI6-1 ileri tahmin

21 Y=1.108%+-0.019
<>
RZ=0.973

0 1 2
Gozlemlenen Veri

g) SY112-1 ileri tahmin
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Konya ili SYI Tahmin Verileri (Model 1)
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Gozlemlenen Veri Gozlemlenen Veri
¢) SYI9-1 ileri tahmin d) SYI12-1 ileri tahmin
Konya ili SYI Tahmin Verileri (Model 2)
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f) SY19-1 ileri tahmin g) SYI12-1 ileri tahmin

Sekil 10. Konya iline ait SYTlerin 1 ileri zamanli tahminine ait sagilma grafikleri
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Tahmin Verisi

Tahmin Verisi
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Tahmin Verisi

Sekil 11. Sanhurfa iline ait SYTlerin 1 ileri zamanli tahminine ait sagilma grafikleri

x
x5
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Sanlurfa ili SYI Tahmin Verileri (Model 1)

Gozlemlenen Veri

a) SYI3-1 ileri tahmin

-2 0 2
Gozlemlenen Veri
¢) SY19-1 ileri tahmin

Tahmin Verisi

Tahmin Verisi

4

4

-2 0 2 4

Gozlemlenen Veri
b) SYi6-1 ileri tahmin

Gozlemlenen Veri
d) SY1i12-1 ileri tahmin

Sanlwrfa ili SY1 Tahmin Verileri (Model 2)
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-2 0 2
Gozlemlenen Veri

d) SYI3-1 ileri tahmin

Y=1.076X+-0.0%

-2 0 2
Gozlemlenen Veri

f) SY19-1 ileri tahmin

Tahmin Verisi

Tahmin Verisi

4
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R?=0.999
-2 0 2 4

Goézlemlenen Veri

e) SY16-1 ileri tahmin

Y=1.079X+0.0

Gozlemlenen Veri

g) SY112-1 ileri tahmin
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Tablo 4’te verilen sonuglar incelendiginde biLSTM
katmani kullanilan Derin Sinir A§1 mimarisinin tahmin
bagarisinin LSTM katmani kullanan mimariye gore oldukca
iyi oldugu goriilmiistiir.

Tahmin ¢alismasinin ikinci asamasinda Model 2
kullamilarak 2 ve 3 ileri zamanli SYI’lerin tahmini
gerceklestirilmigtir. Tahmin c¢alismasina ait performans
parametre degerleri ve tahmin sonuglarint gésteren sagilma
grafikleri Tablo 5 ve Sekil 12-15’te goriilmektedir. Ayrica
ornek olarak SY3 2 ve 3 ileri test ve tahmin verileri Sekil 15-
17°de goriilmektedir

Tablo 5 incelendiginde 1 giris 2 ve 3 ileri zamanli tahmin
calismasinda biLSTM mimarisinin tahmin performansinin
oldukea iyi oldugu goriilmektedir.

Sekil 12-14 te verilen sa¢ilma grafikleri ve Sekil 15-17
de verilen zaman serisi verilerinden de goriilecegi tlizere
tahmin verilerinin gercek verileri yakindan izlemektedir.

Literatiirde kuraklik indekslerine yonelik yapilan tahmin
calismalar1 incelendiginde SYI tahminine yonelik YSA,
Destek vektor makineleri (DVM) ve Dalgacik sinir aglari
kullan bir ¢aligmada 0.95 degerine ulasan R? degerinin elde
edildigi gorilmiistiir [16]. Ayrica akis kuraklik indeksinin
(Streamflow  Drought  Index)  tahmine  yonelik
gerceklestirilen bir calismada Dalgacik Doniisiimi  ve
Uyarlamali Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi kullanilmis
olup 0.94 R? degeri elde edilmistir [17]. Kuraklik tahminine
yonelik kullanilan indeksler ve tahmin yontemleri hakkinda
yazilan bir derleme c¢alismasindan da goriilecegi iizere
kuraklik tahminine yonelik YSA, ANFIS, DVM, Rastgele
Orman ve derin ogrenme modellerinden LSTM
mimarilerinin  kullanmildigr  g6rtilmiistir [18]. Kuraklik
tahminine yonelik kullanilan derin 6grenme modellerinin
siurlt sayida oldugu ve tahmin amaciyla genellikle LSTM
mimarilerinin kullanildig1 gorilmiistiir.

Tablo 5. Rize, Konya ve Sanlurfa illeri 2-3 ileri zamanli SYT tahmin degerleri

Rize Ili
iki ileri Tahmin Sonuclar1 Ug ileri Tahmin Sonuglar
MSE MAE R R? MSE MAE R R?
SYI3 0.1119 0.2571 0.9438 0.8907 0.0933 0.2355 0.9484 0.8994
Syie 0.0729 0.2110 0.9782 0.9568 0.0554 0.1871 0.9784 0.9573
SY19 0.0260 0.1315 0.9883 0.9774 0.0337 0.1499 0.9880 0.9762
SYii12 0.0558 0.1723 0.9760 0.9526 0.0387 0.1291 0.9776 0.9557
Konya 1li
iki ileri Tahmin Sonuclar Ug ileri Tahmin Sonuglari
MSE MAE R R? MSE MAE R R?
SYIi3 0.0798 0.1737 0.9580 0.9178 0.1314 0.2548 0.9267 0.8588
Syie 0.0977 0.1989 0.9506 0.9037 0.1062 0.2064 0.9479 0.8986
SY19 0.0778 0.1855 0.9636 0.9285 0.0775 0.1898 0.9628 0.9269
SYil12 0.0327 0.1415 0.9864 0.9730 0.0390 0.1507 0.9816 0.9635
Sanhurfa ili
iki ileri Tahmin Sonuglar Ug ileri Tahmin Sonuglar
MSE MAE R R? MSE MAE R R?
SYi3 0.0617 0.1895 0.9911 0.9824 0.1387 0.2469 0.9481 0.8989
SYie6 0.0449 0.1582 0.9851 0.9705 0.0802 0.2059 0.9743 0.9493
SYi9 0.0718 0.1954 0.9835 0.9673 0.1196 0.2552 0.9768 0.9541
SYT12 0.1059 0.2354 0.9845 0.9692 0.1210 0.2281 0.9732 0.9471
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Rize i1i 2 ileri SYI Tahmin Verileri
3

Tahmin Verisi

a)

Gozlemlenen Veri
SYI3-2 ileri tahmin

Tahmin Verisi

Y=0.990X+0.025 %%
R =0.977

0 1 2
Gozlemlenen Veri

¢) SY19-2 ileri tahmin
Rize 1li 3 ileri SYI Tahmin Verileri

Tahmin Verisi

Gozlemlenen Veri

d) SY13-3 ileri tahmin

Tahmin Verisi

Y=1.096X+0.015 X%
R?=0.976

Sekil 12. Rize iline ait SYTlerin 2-3 ileri zamanl tahminine ait sagilma grafikleri

0 1 2
Gozlemlenen Veri
f) SY19-3ileri tahmin

Tahmin Verisi

Tahmin Verisi

Tahmin Verisi

Tahmin Verisi

3

[—

3
2
1
0
-1
-2
-2 0 2
Gozlemlenen Veri
e) SY16-3 ileri tahmin
3
*
2 Y=1.033X+0.051
1
0
-1

Gozlemlenen Veri
b) SYI6-2 ileri tahmin

Y=1.124X40.004
R?=0953

0 1 2
Goézlemlenen Veri
d) SY112-2 ileri tahmin

0 1 2
Goézlemlenen Veri

g) SY112-3ileri tahmin
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S = N W

Tahmin Verisi
S

Tahmin Verisi

Tahmin Verisi

Sekil 13. Konya iline ait SY{lerin 2-3 ileri zamanli tahminine ait sagilma grafikleri

3
2 Y=1.042X+-0.053,

—

Tahmin Verisi
=

o

Konya ili 2 ileri SYI Tahmin Verileri

Y=1.055X+-0.064.7
R*=091§ ¥

Gozlemlenen Veri
a) SY13-2 ileri tahmin

Gozlemlenen Veri
¢) SY19-2 ileri tahmin

e

-2 0 2
Gozlemlenen Veri

d) SY13-3 ileri tahmin

3
2 Y=1.026X+-0.020 »

o -

Gozlemlenen Veri
f) SY19-3ileri tahmin

Tahmin Verisi

Tahmin Verisi

Tahmin Verisi

Tahmin Verisi

3

Y=1.019X+-0.009;

Gozlemlenen Veri

b) SYI6-2 ileri tahmin

3

2 Y=1.094%+0.003 /"
R*=0973

1

0

-1

-2
-2 0 2

Goézlemlenen Veri

d) SY1i12-2 ileri tahmin
Konya ili 3 ileri SYI Tahmin Verileri

3

Y=1.023X+-0.03 15

Gozlemlenen Veri
e) SY16-3 ileri tahmin

Y=1.065X+0.018
R*=0964 7

Goézlemlenen Veri

g) SY112-3ileri tahmin
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Sanlurfa ili 2 ileri SYI Tahmin Verileri

4 4
-a ’ 7 X -a
E Y=1.157X+0 0 4 2
> R%= 09835 >
.g g
2 2
-2 0 2 -2 0 2 4
Gozlemlenen Veri Gozlemlenen Veri
a) SYI3-2 ileri tahmin b) SYi6-2 ileri tahmin
4 4
I% 5 Ié
> >
g g
E
=0 g
= =
2 -2
-2 0 2 4 0 2 4
Gozlemlenen Veri Gozlemlenen Veri
¢) SYI9-2 ileri tahmin d) SY112-2 ileri tahmin
Sanlwrfa ili 3 ileri SYI Tahmin Verileri
4 4
Ig 2 Ig 5
> >
.g g
= 0 = 0
-2 2
-2 0 2 4 -2 0 2 4
Gozlemlenen Veri Gozlemlenen Veri
d) SY13-3 ileri tahmin e) SY16-3 ileri tahmin
4 4 >
g g
2 E
= ’
:; 0 g 0
-2 -2
0 1 2 0 2 4
Gozlemlenen Veri Gozlemlenen Veri
f) SY19-3ileri tahmin g) SY112-3ileri tahmin

Sekil 14. Sanlhwufa iline ait SYilerin 2-3 ileri zamanli tahminine ait sacilma grafikleri
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8./

SYI3 Verisi
iki fleri Tahmin Verisi

Zaman (Ay)
a)
4 ; ;
SYI3 Verisi
Ug Tleri Tahmin Verisi
2 L
-
W
0 H
2 s ‘ : s
20 40 60 80
Zaman (Ay)
b)

Sekil 15. Rize ili SY3 a) iki ileri b) ii¢ ileri tahmin verileri

SYI3 Verisi
iki ileri Tahmin Verisi | ]

-3
20 40 60 80
Zaman (Ay)
a)
3 : .
SYI3 Verisi
27 Ug ileri Tahmin Verisi | |
1 L
70
-1
2t
3 - s . ‘
20 40 60 80
Zaman (Ay)
b)

Sekil 16. Konya ili SY3 a) iki ileri b) ii¢ ileri tahmin
verileri

SYI3 Verisi
iki fleri Tahmin Verisi

T

Zaman (Ay)
a)

SYI3 Verisi
Ug fleri Tahmin Verisi

2 L 1
0 L
20 80

SYI

-2

Zaman (Ay)
b)
Sekil 17. Sanlurfa ili SY3 a) iki ileri b) Gi¢ ileri tahmin
verileri

Bu calismada ise SYI tahmini i¢in LSTM ve biLSTM
katmanlarindan olusan bir Derin Sinir Aglari mimarisi
gelistirilmistir. Gelistirilen mimarilerin performans1 SYI3,
SYI16, SYI9 ve SYI12 verilerinin bir ileri zamanl tahmini
sonuglari ile karsilastirilmigtir. Elde edilen MSE, MAE, R ve
R? performans parametrelerine bagh sonuglara gore,
biLSTM modelinin performansinin LSTM modelinin
performansina gore ¢ok daha iyi oldugu goriilmistiir. Ayrica
biLSTM modeli ile SY13, SYI6, SY19 ve SY112 verilerinin
2,3 ileri zamanli tahmini gergeklestirilmis olup, performans
parametreleri ve sacilma grafikleri ile degerlendirilmistir.
Ayrica biLSTM modelinin tahmin yetenegini test etmek igin
illerdeki SYI3, SYI6, SYI9 ve SYIi12 verilerinin 4-14 ileri
zamanli tahmin performansi da analiz edilmistir. Onerilen
modelin 13 ve daha ileri tahmin performansi incelendiginde
R? parametresinin 0.50 degerinin altina diistiigii, yani tahmin
yetenegini  kaydettigi goriilmiistiir. Buradan biLSTM
modelinin 12 ileri aya kadar tahmin yetenegine sahip oldugu
ve giirbliz bir yontem oldugu goériilmektedir. Elde edilen
sonuclara gére biLSTM igeren derin sinir aglarinin SYT
verilerinin tahmininde kullanilabilecegi ve onemli bir arag
olabilecegi ortaya konmustur.
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