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Öz 

Su yapılarının planlanması ve yönetiminde nehir akım tahminleri önemli bir yere sahiptir. Lineer olmayan ve durağan olmayan 

karaktere sahip nehir akım verilerinin doğru tahmini zorlu bir problemdir. Son yıllarda veri tabanlı teknikler, nehir akım 

problemlerinde yoğun olarak kullanılmaktadır. Önerilen çalışmada popüler olarak kullanılmaya başlanan Derin Sinir Ağlarından Uzun 

– Kısa Süreli Bellek (Long-Short Term Memory, LSTM) Ağları ile nehir akım tahmini gerçekleştirilmiştir. Tahmin performansını 

artırmak üzere zaman serilerinin analizinde önemli bir yer tutan Tekil Spektrum Analizi (TSA) kullanılarak alt bant verileri elde 

edilmiştir. Nehir akım tahmin verisine ait TSA alt bant verilerinin LSTM ağları ile tahmini sonucu bir ileri adım tahmin çalışması 

gerçekleştirilmiştir. Önerilen TSA-LSTM modeli kullanılarak 0.0021 Ortalama Karesel Hata (MSE) değeri, 0.0361 Ortalama Mutlak 

Hata (MAE) değeri ve 0.9710 Korelasyon (R) değeri ile yüksek performanslı tahmin verisi elde edilmiştir.  

 

Anahtar Kelimeler: Nehir akım tahmini, Derin Sinir Ağları, Kısa-Uzun Bellek Ağları, Tekil Spektrum Analizii.  

Forecasting Of Stream Flow Usıng Singular Spectrum Analysis And 

Long-Short Term Memory Networks 
Abstract 

Stream flow estimation has an important role in the planning and management of water resources. Accurate estimation of stream flow 

data, that is characterised ny non-linear and non-stationary, is a challenging problem. In recent years, data-based techniques have been 

used extensively in forecasting of stream flow. In this study, stream flow estimation was made with the Long-Short Term Memory 

(LSTM) Networks from Deep Neural Networks, which were used as popular. Subband data was obtained by using Single Spectrum 

Analysis (SSA), which plays an important role in the analysis of time series in order to increase the forecast performance. As a result 

of estimation of SSA subband data of stream flow forecasting data with LSTM network, one ahead forecasting study was carried out. 
Using this proposed SSA-LSTM model, high performance forecasted data was obtained with 0.0021 Mean Square Error (MSE) value, 

0.0361 Mean Absolute Error (MAE) value and 0.9710 Correlation (R) coefficient value. 
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1. Giriş 

Nehir akımlarının doğru ve hassas tahmini rezervuar yönetiminde, risk değerlendirilmesinde, kuraklık tahmininde, taşkın 

ötelemede, afet yönetiminde, su planlaması ve yönetiminde önemli role sahiptir. Tahmin modelleri süreç tabanlı ve veri tabanlı olmak 

üzere temel olarak iki kategoride incelenmektedir [1].  

Süreç tabanlı tekniklerde süreçler temel olarak iki aşamada incelenmektedir. İlk aşama matematiksel modellerin oluşturulması, 

ikinci aşama ise sayısal çözümlerin eldesidir. Matematiksel modelleme aşamasında, işlem matematiksel denklemler ile 

tanımlanmaktadır. Daha sonra, bu denklemlerin doğru ve verimli bir sayısal çözümü gerçekleştirilmektedir. Bu modellerde ilgili 

süreci teorik olarak anlaşılması gerekmektedir ve yüksek miktarda veri gereksinimi ile birlikte yaklaşımlar içeren varsayımlar ortaya 

konmaktadır [2]. Sürece dayalı modelleri geliştirmek için, süreci tanımlayan doğru verilerle birlikte sürecin çok iyi anlaşılması 

gerekmektedir. Modellenmesi gereken süreç hakkında bilgi eksikliği durumda sürece dayalı modellerin gerçekleştirilmesi mümkün 

değildir. Öte yandan, veriye dayalı modeller ampirik olup, gözlemlere dayanmaktadır, basit ve uygulanması daha kolaydır. Ayrıca 

süreç ile ilgili fiziksel bilgi gerektirmemektedir. Veri tabanlı teknikler temel olarak kara kutu modeller olarak tanımlanmaktadır. Veri 

tabanlı teknikler arasında işlemsel zeka ve makine öğrenme yöntemleri, sinir ağları, bulanık kural tabanlı sistemler ve genetik 

algoritmalar ile bunların kombinasyonu yaygın olarak kullanılmaktadır. [3].  Tahmin çalışmalarında istatistiksel olarak veriye dayalı 

teknikler 1970 li yıllarda ortaya konmuştur. Bu teknikler lineer yaklaşımlar üzerine kurulu olup, parametrik Özbağılımlı Hareketli 

ortalama (ÖBHO/ARMA) ve Özbağılımlı İntegralli Hareketli Ortalama (ÖBİHO/ARIMA) gibi modeller ve bu modellerin farklı 

versiyonları nehir akım tahmininde kullanılmaktadır [4-7]. Nehir akım verileri doğası gereği lineer olmayan ve durağan olmayan 

karakterdedir. Bu verilerin tahmini ve simülasyonu için son yıllarda makine öğrenme teknikleri yaygın olarak 

kullanılmaktadır. .Makine öğrenme tekniklerinden Yapay Sinir Ağları (YSA), Karar Destek Makinaları (KDM), Genetik 

programlama (GP), Adaptif Ağ Yapısına Dayalı Bulanık Çıkarım Sistemi (ANFIS) gibi yöntemler lineer olmayan nehir akım 

verilerinin tahmininde kayda değer sonuçlar ortaya koymuştur [8-15]. Son yıllarda, beynin yapısından ve işlevinden ilham alan yapay 

sinir ağları tabanlı algoritmalarla ilgili bir makine öğrenmesinin alt alanı olan Derin öğrenme yaklaşımı tahmin çalışmalarında 

kullanılmaktadır. [16-18]. Derin öğrenme, çok katmanlı modellerle yapılan yapay öğrenme olup, Yapay Sinir Ağlarındaki gizli 

katmanın sayısının artırılmış ve geliştirilmiş halidir. Tekrarlayan Yapay Sinir Ağları (Recurrent Neural Network, RNN) bir çeşit YSA 

modeli olup bir döngü oluşturarak geçmiş bilgilerin kullanılmasını sağlamaktadır. Bu sayede önceki zamanın bilgileri 

kullanılabilmektedir ve yeni bilgi, eski bilgi kullanılarak elde edilerek, sınıflandırma yapılabilmektedir [19]. Uzun-Kısa Süreli Bellek 

Ağları uzun dizilerle gösterilen veriler üzerinde eğitim ve hafızayı koruma problemine yönelik ortaya konulan bir RNN mimarisidir. 

LSTM mimarisinin RNN mimarisine göre en temel avantajları; sıfırlanan gradyan problemine çözüm oluşturabilmesi ve girdilerin 

unutulmadan saklanabilmesi aracılığıyla bilgi kaybını engelleyebilmesidir. Bu nedenle LSTM mimarisi yaygın olarak kullanılmaya 

başlanmıştır [20].  

Nehir akım verilerinin ön işleme tabi tutulması, veriye dayalı modellerin tahmin performansını artırmaktadır. Literatürde, 

Ampirik Kip Ayrışım (AKA), Ayrık Dalgacık Dönüşümü ve Tekil Spektrum Analizi yöntemleri verilerin ön işlenmesi aşamasında 

kullanılarak veriye dayalı modellerle tahmin gerçekleştiren çalışmalar bulunmaktadır [21-24]. Ancak bu çalışmalar arasında TSA-

LSTM modeli kullanarak nehir akım tahmini gerçekleştiren çalışmaya rastlanmamıştır. 

Bu çalışmada, TSA-LSTM modeli kullanarak gerçekleştirilen nehir akım tahmini ile önerilen modelin tahmin performansı analiz 

edilmiştir.  

2. Materyal ve Metot 

2.1. Tahmin Çlaışmalarında Kullanılan Hidrolojik Veriler 

Güney Marmara Bölgesinde Susurluk havzasında yer alan Simav çayının mansap kısmını teşkil eden Kocadere üzerindeki Elektrik 

İşleri Etüt İdaresine (EİEİ) ait 317 nolu akım gözlem istasyonundan alınan ortalama aylık akım verileri tahmin çalışmasında 

kullanılmıştır [25]. Nehir ortalama aylık akım verileri 1965-2011 yılları arasına ait olup, verilerin kaydedildiği havza alanına ait 

harita Şekil 2. de verilmektedir.  

 
Şekil 2 Susurluk Havzası [25] 
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Tahmin çalışmasında akım verilerinin %70’i eğitim verisi %30’u ise test verisi olarak kullanılmıştır. Tahmin çalışmasında 

kullanılan normalize eğitim ve test verileri Şekil 3 te görülmektedir. 

 

Şekil 3 Tahmin çalışmasında kullanılan eğitim ve test verileri 

2.2. Ön İşleme Ve Tekil Spektrum Analizi 

Yarı parametrik ve analizde ön koşul gerektirmeyen bir yöntem olan TSA, zaman serisi sinyalinin Küçük Aralıklara Gömülmesi 

işlemi, Tek Değerli Ayrıştırma ile özvektör üçlüsünün eldesi, Gruplandırma ve Diyagonal Ortalama işlemi adımlarından 

oluşmaktadır. TSA’inde sinyallerin zaman aralıklarına gömülmesi ve tek değerli ayrıştırma adımları Ayrıştırma aşamasını, 

gruplandırma ve diyagonal ortalama işlemleri ise Yeniden Yapılandırma aşamasını oluşturmaktadır. TSA için detaylı bilgi 26 nolu 

referansta yer almaktadır [26]. 

Bildiri çalışmasında nehir akım verileri TSA ile iki adet alt banda ayrıştırılmıştır. TSA’inde gömme aşamasında akım verilerinin 

periyodik yapı benzerliğinden dolayı pencere uzunluğu 12 olarak belirlenmiştir. Birinci alt bant verisi 1-5 özdeğerine göre 2. alt bant 

verisi ise 6-12 özdeğerine göre yeniden gruplandırılmıştır. Şekil 4 te eğitim ve test aşamasında kullanılan TSA alt bant verileri 

görülmektedir.  

 
Şekil 4 Tahmin çalışmasında kullanılan TSA altbant verileri 

2.3. Uzun-Kısa Süreli Bellek Ağları 

RNN mimarisinin bir türü olan LSTM ilk defa Hochreiter & Schmidhuber (1997) tarafından ortaya konmuştur ve ilerleyen 

zamanlarda birçok kişi tarafından geliştirilmiştir [27].  

RNN mimarisinden farklı olarak LSTM mimarisinde, uzun süre bir önceki girdiyi hatırlamak için kullanılan ve hafıza hücreleri 

olarak adlandırılan özel gizli birimler bulunmaktadır. Unutma, Giriş, Güncelleme ve Çıkış kapısı katmanından oluşan LSTM 

mimarisi, bir girdinin önemli olup olmadığını belirleyerek kaydedilmesine karar veren kapılar içerir [28]. Şekil 5’te LSTM yapısı 

görülmektedir. 
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Şekil 5. LSTM Yapısı [28] 

2.4. Performans Parametreleri 

Hidrolojik verilerin tahmini çalışmalarında tahmin performansını değerlendirmek üzere yaygın olarak kullanılan parametrelerden 

Ortalama Mutlak Hata (MAE), Ortalama Karesel Hata (MSE), ve Korelasyon katsayısı (R) bu çalışmada kullanılmıştır. 

2.4.1. Ortalama Karesel Hata 

Veri setinin gözlenen ve tahmin edilen değerlerinin farkının karelerinin toplamının toplam veri sayısına bölünmesiyle elde edilen 

değerdir. 

2.4.2. Ortalama Mutlak Hata 

Veri setinin gözlenen ve tahmin edilen değerleri farkının mutlak değer toplamının veri sayısına bölünmesiyle elde edilmektedir. 

2.4.2. Korelasyon Katsayısı 

İki veri seti arasında doğrusal bir ilişki bulunup bulunmadığının yönünün ve derecesinin bir göstergesidir. R değeri Pearson 

Korelasyon Katsayısı olarak ta isimlendirilmektedir ve Eşitlik 1 deki formülle hesaplanmaktadır. 

𝑅 =
1

𝑁−1
∑ (

𝑋𝑖−𝜇𝑋

𝜎𝑋
) (

𝑌𝑖−𝜇𝑌

𝜎𝑌
)𝑁

𝑖=1            1 

Verilen eşitlikte 𝜇𝑋 ve 𝜎𝑋 X veri setinin ortalama ve standart sapmasını 𝜇𝑌 ve 𝜎𝑌 Y veri setinin ortalama ve standart sapmasını 

göstermektedir. 

3. Araştırma Sonuçları ve Tartışma 

Önerilen çalışmada TSA-LSTM modelinin performansı LSTM modeli ile karşılaştırılmıştır. Tahmin çalışması modelleri için bir 

adet giriş uygulanmıştır. Bir ileri tahmin işlemi gerçekleştirilen bu çalışmada modellerin tahmin performansı analiz edilmiştir.  

3.1. Uzun-Kısa Süreli Bellek Ağları 

 Gerçekleştirilen çalışmada normalize nehir akım verileri üzerinde bir ön işlem yapılmadan LSTM Modeli ile bir ileri tahmin 

işlemi gerçekleştirilmiştir. Derin Sinir Ağı mimarisinin oluşturulması aşamasında giriş katmanı (Sequence Input Layer), LSTM 

katmanı, Tam Bağlantılı Katman (Fully Connected Layer) ve Regresyon katmanı kullanılmıştır. Ağın eğitimi aşamasında maksimum 

devir (epoch ) sayısı 200, başlangıç öğrenme oranı 0.002, öğrenme oranı düşme aralığı 200, öğrenme oranı düşme faktörü ise 0.1 

olarak belirlenmiştir.  

Ağın eğitimi için ‘Adam’, ‘Stochastic Gradient Descent with Momentum (SGDM)’ ve ‘Root Mean Square Propogation 

(RMSPROP)’ optimizasyon algoritması kullanılarak performansları karşılaştırılmıştır. Bir ileri tahmin sonucu elde edilen performans 

parametre değerleri Tablo 1 de görülmektedir.  

Tablo 1. SGDM, RMSPROP ve Adam optimizasyon algoritmalarının tahmin çalışmasındaki performans değerleri 

 MSE MAE R 

LSTM modeli 

SGDM 0.0112 0.0737 0.7892 

RMSPROP 0.0148 0.0966 0.7923 

Adam 0.0098 0.0672 0.8168 

Tablo 1 incelendiğinde tahmin çalışmasında en iyi performansın ADAM optimizasyon algoritması ile elde edildiği görülmüştür. 

Ayrıca Şekil 6 da gözlem ve ADAM optimizasyon algoritması kullanılan LSTM modeli ile elde edilen tahmin verileri yer 

almaktadır. 
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Şekil 6 LSTM Modeli ile bir ileri tahmin grafiği 

 

3.2. TSA – LSTM Modeli 

Çalışmanın bu aşamasında normalize eğitim ve test nehir akım verileri TSA kullanılarak iki alt banda ayrıştırılmıştır. 1. alt bant 

bileşeni 1-5. öz değerlere göre elde edilmiş olup verinin eğilim bilgisini verirken 2. alt bant bileşeni ise veride küçük genlikli 

değişimleri ortaya konmaktadır. Alt bantların tahmininde LSTM modelinde olduğu gibi benzer yapı kullanılmıştır. İki adet Derin Sinir 

Ağı giriş katmanı, LSTM katmanı, Tam Bağlantılı Katman ve Regresyon katmanından oluşmaktadır. Ağın eğitimi aşamasında da 

LSTM modelinde olduğu gibi aynı parametreler kullanılmıştır. Optimizasyon algoritması olarak Adam optimizasyon algoritması 

kullanılmıştır. TSA-LSTM modeli ile bir ileri tahmin performans değerleri Tablo 2 de görülmektedir. 

Tablo 2. LSTM ve TSA_LSTM Modeli ile elde edilen tahmin performans değerleri 

 MSE MAE R 

LSTM modeli 

1 giriş-1 çıkış 0.0098 0.0672 0.8168 
TSA-LSTM Modeli 

1 giriş-1 çıkış 0.0021 0.0361 0.9710 
 

Tablo 2 incelendiğinde TSA–LSTM modelinin performansının LSTM modeline göre daha iyi olduğu görülmektedir. Ayrıca Şekil 

7 de gözlem ve TSA-LSTM modeli ile elde edilen tahmin verileri yer almaktadır. 

 
Şekil 7 TSA-LSTM Modeli ile bir ileri tahmin grafiği 

4. Sonuç 

Bu çalışmada bir Derin Sinir Ağı olan LSTM ağları kullanarak aylık nehir akım verilerinin tahmini gerçekleştirilmiştir. Aylık 

nehir akım verilerine TSA ile uygulanan ön işlemin tahmin performansına etkisi analiz edilmiştir. LSTM ağı SGDM, RMSPROP ve 

Adam optimizasyon algoritmaları kullanılarak eğitilmiştir. Ağın eğitimi neticesinde en iyi performans Adam optimizasyon 

algoritması ile elde edilmiştir. LSTM modeli kullanarak elde edilen bir ileri zamanlı tahmin çalışmasında MSE değeri 0.0098. MAE 

değeri 0.0672 ve R değeri 0.8168 olarak elde edilmiştir. Bir veri içerisindeki örüntüyü belirleyerek, birbiri ile ilişkili olan veya 

olmayan bileşenlerin belirlenmesinde ve pek çok konuda oldukça etkili bir araç olan TSA yöntemi kullanılarak gerçekleştirilen ön 

işlem ve LSTM modeli ile gerçekleştirilen bir ileri tahmin çalışmasında MSE değeri 0.0021, MAE değeri 0.0361 ve R değeri 0.9710 

olarak elde edilmiştir. 

Elde edilen sonuçlar incelendiğinde TSA-LSTM modelinin performansının oldukça iyi olduğu TSA verilerin ön işlenmesi 

çalışmasının model performansını önemli derecede artırdığı görülmüştür. TSA-LSTM modelinin nehir akım tahmin çalışmalarında 

yüksek performanslı bir araç olarak kullanılabileceği görülmektedir.  
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