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ONSOZ

Hidrometeorolojik verilerin tahmini su kaynaklar1 sahasindaki calismalar igin
onemlidir. Bu degiskenlerden birisi olan yagis, su kaynaklar1 kullanimin1 dogrudan
etkilemektedir. Yagis, hidrolojik degiskenlerden en Onemlisi olan akis1 meydana
getiren en onemli degiskendir. Yagis, olusumunda etkili olan parametrelerin ¢coklugu,
bolgeden bolgeye biiyiik degisimler gostermesi gibi nedenlerden dolay1 hala dogru
olarak tahmin edilmesi en zor meteorolojik degiskenlerin basinda gelmektedir.

Bu c¢alismada, Tiirkiye genelinde giinliikk meteorolojik veriler kullamilarak, yapay
sinir aglart (YSA) ve dalgacik doniisiimii metotlartyla giinliik yagis verilerinin
tahmin edilmesi amag¢lanmaktadir. Yagis tahmini iizerine, meteorolojik veriler
yardimiyla genis kapsamli bir tahmin modeli, YSA ve dalgacik analizlerinin bir
uygulamast olarak ilk kez ortaya konmusgtur. Dalgacik analizinin YSA modellerinde
kullanimi heniiz ¢ok yenidir ve dalgacik analizi YSA yonteminin yetenegi iizerine
cok olumlu katkilar getirmektedir.

Bu calisma boyunca beni yonlendiren ve kiymetli yardimlarimi gordiigiim sayin
hocam ve tez damsmanlarim Dog¢. Dr. Ercan KAHYA ve Doc¢. Dr. H. Kerem
CIGIZOGLU’na tesekkiir etmeyi bir bor¢ bilirim. Ayrica calismamda desteklerini
her zaman yanimda gordiigim bolimiimiiziin kiymetli diger hocalarma, calisma
arkadaslarima tesekkiir ederim. Verdikleri proje destegi ile caligmaya katkida
bulunan degerli iiniversite yoneticilerine de tesekkiir ederim. Doktora egitimim
boyunca bana destek olan ve sabir gosteren aileme ve esime siikranlarimi sunarim.
Ayrica, yillarca ayn1 odayi paylastigim, maddi ve manevi desteklerini gordiigiim
sevgili arkadasim merhum Dr. Murat KUCUKii de saygiyla aniyorum.

Ocak 2007 Turgay PARTAL
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TURKIYE YAGIS MIKTARLARININ YAPAY SINIR AGLARI VE
DALGACIK DONUSUMU YONTEMLERI iLE TAHMINi

OZET

Insan yasami meteorolojik olaylara baglidir ve ondan etkilenir. Bu yiizden
meteorolojik degiskenlerin dogru tahmini ve analizi cok nemlidir. Bu meteorolojik
degiskenlerden birisi olan yagis, su kaynaklari ve onun kullanim alanlar1 agisindan
cok onemlidir. Yagis, akis1 meydana getiren en énemli degiskendir. Kisa siireli asirt
yagislar 6nemli tagkinlara neden olmaktadir. Uzun siirelerde yeterli yagisin meydana
gelmemesi durumunda kuraklik meydana gelmektedir. Olusumuna etkiyen
parametreler tam olarak c¢oziillemeyen, karmasik bir fiziksel siire¢ sonucunda
meydana gelen yagisin dogru tahmin edilmesi en zor islerden birisidir. Ozellikle
yersel degisimlerden ve bolgesel 6zelliklerden oldukca etkilenmesi yagisin tahminini
daha zorlagtirmaktadir.

Son yillarda hidrometeorolojik alanda yapay zeka metotlarinin kullanimi giderek
artmaktadir. Lineer olmayan sistemlerin davramisinda basariyla kullanilabilen bir
kara-kutu modeli olan yapay sinir aglar1 ozellikle aralarindaki iligki tam olarak
belirlenemeyen degiskenlerin modellenmesinde basariyla uygulanmaktadir. Yapay
sinir aglar1 uygulamasindaki kolaylik, fazla veri gerektirmemesi gibi nedenlerle
tahmin amaciyla iyi bir yaklagimdir. Yapay sinir aglarinda tahminin basarisi iizerinde
kullanicinin etkileri simirlidir ve daha cok girdiler iizerine baglidir. Yapay sinir aglari
yonteminin tahmindeki basarisini arttirmak i¢in dalgacik doniisiimii bu calismada
kullanilmastir.

[k defa bu calismada yagis tahmini amaciyla yapay sinir aglar1 yontemi ile birlikte
kullanilan dalgacik doniisiimii verilerin hem zaman hem de frekans ortaminda
incelenmesine olanak saglar. Ozellikle son yillarda, meteorolojik ve hidrolojik
degiskenler lizerinde de ¢esitli uygulamalar olan dalgacik analizi, verilerin periyodik
ve karakteristik yapisinin belirlenmesinde kullanilan, verilerin fiziksel yapisinin bazi
ozelliklerinin ortaya ¢ikarilmasinda faydali olan yeni bir yontemdir.

Bu calismada giinliikk yagis tahmini yapmak igin, Tiirkiye geneline dagilmis
meteoroloji istasyonlarina ait giinlilk meteorolojik veriler se¢ilmistir. Bu veriler 6nce
homojenlik analizlerinden gecirilmis ve daha sonra homojenlik ag¢isindan uygun olan
14 istasyona ait veriler tahmin yapmak i¢in seg¢ilmistir. Caligmada orijinal
meteorolojik veriler ile yapay sinir aglarimin ii¢ farkli algoritmasi, ilk kez yagis
tahmini yapmak amaciyla kullamilmistir. En cok kullanilan yOntem olan ileri
beslemeli geriye yayilmali yapay sinir aglar1 (IBGYSA) ile birlikte radyal tabanl
yapay sinir aglart (RTYSA) ve genellestirilmis regresyon yapay sinir aglari
(GRYSA) yontemleri kullanilmis, sonuglar ¢oklu lineer regresyon sonuglariyla
kiyaslanmis ve cok daha iyi oldugu bulunmustur. Her istasyon i¢in en iyi sonucu
veren farkli modeller kurulmustur. Sonuglarda ileri beslemeli geriye yayilmali yapay
sinir aglar1 yontemi en iyi performansi gdstermistir.

Calismada daha sonra orijinal veriler ayrik dalgacik doniisiimii ile bilesenlerine
ayrilmistir. Ayrik dalgacik doniisiimii istenilen sayida periyodik bilesenin elde
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edilmesine olanak saglar. Ayrik dalgacik doniisiimii ile 2’nin katlar1 seklinde 6l¢ek
seviyelerinde bilesenler elde edilmis ve bu bilesenlerin yagis tahmininde etkin
olanlar1 belirlenmistir. Dalgacik doniisiimii etkin bilesenlerin segilip ayrilabilmesi
gibi oOzellikleri nedeniyle bdylesine tahmin c¢alismalarinda kullanilmast Snemli
avantajlar getirmistir. Her bir veri i¢in etkin bilesenlerin toplanmasiyla yeni zaman
serileri elde edilmis ve elde edilen yeni veriler yapay sinir aglar1 yontemlerinde
girdiler olarak kullamilmistir. Sonugta dalgacik-yapay sinir aglar1 yontemlerinin
performansinin ¢ok daha iyi oldugu bulunmustur. Dalgacik doniisiimii yapay sinir
aglarimin basarisim oldukga arttirmistir. Performans ol¢iitleri a¢isindan en iyi soncu
dalgacik-IBGYSA yontemi vermistir. Dalgacik doniisiimii tiim yapay sinir aglari
yontemlerinde ¢cok daha iyi performans gostermistir.

Bu c¢alismada, Tiirkiye giinlitk meteorolojik verileri kullanilarak, yapay sinir aglar
ve dalgacik analizi metotlariyla giinlik yagis verilerinin tahmin edilmesi
amag¢lanmistir.  Yagis tahmini iizerine, meteorolojik veriler yardimiyla genis
kapsamli bir tahmin modeli, YSA ve dalgacik analizlerinin bir uygulamasi olarak ilk
kez ortaya konmustur. Sonug¢ olarak dalgacik doniisiimiiniin yapay sinir aglar ile
birlikte yagis tahmininde rahatlikla kullamlabilecegi ortaya konmustur.
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ESTIMATION OF TURKISH PRECIPITATION DATA USING ARTIFICIAL
NEURAL NETWORKS AND WAVELET TRANSFORMATION METHODS

SUMMARY

Human life is significantly dependents on meteorological activities. Forecasting the
precipitation which is one of the most important meteorological variables is very
important for planning and management of water resources. Precipitation is the most
meteorological variable cause runoff. Excessive precipitation is responsible for some
flood. Accurate precipitation prediction is one of the most difficult tasks in
meteorology because of the complexity of the physical processes involved and the
variability of precipitation is highly dependent on small scale processes and local
geography. Especially daily precipitation forecasting is one of the most challenging
works and very important for flood and drought analyses

Artificial neural networks (ANN) are a useful tool to identify this relation. ANN
approach is extensively used in the water resources literature in recently years.
Artificial neural networks which is a black-box model, is used in successfully the
modeling of nonstationary and complex variables, have difficulties for been
estimated. Black-box model are divided generally as linear and nonlinear and in
particular artificial neural networks method is used in the modeling of nonlinear
system behavior. Artificial neural networks have some advantages, such as easily
applied, not need much data. However the accuracy of model predictions is very
subjective and highly dependent on user’s ability, knowledge and understanding of
the model. Especially, input selecting is one of the most important phases in any
ANN modeling study Because of this, wavelet transformation is used for increase of
user ability and success of artificial neural networks.

Wavelet transform, which can produce a good local representation of the signal in
both the time and frequency domains, provides considerable information about the
structure of the physical process to be modeled and has positive effects on ANN
modeling ability. Because of these reasons, coupling wavelets with ANN can provide
significant advantages. In this study, wavelet transforms and artificial neural
networks have been applied to estimate the daily precipitation on Turkish
meteorological data for the first time. In this study, employment of FFBP in
precipitation estimation is compared with the GRNN and RBF performances. The
results were also compared with linear regression model.

The purpose of this paper is to estimate daily precipitation using meteorological data
belonging to Turkey. Meteorological data obtained from DMI (Turkish state
meteorological services) were investigated for this study. Homogeneous analysis was
applied by five different homogeneous tests to data. Then 14 stations were selected
for precipitation estimation. In this study, precipitation estimation was applied with
three different algorithm of artificial neural networks. Employment of feed forward
back propagation (FFBP) in precipitation estimation is compared with the
generalized neural networks (GRNN) and radial basis function (RBF) performances.
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The results were also compared with multi linear regression model. As results, it was
seen that feed forward back propagation method provided the best estimation
performance. The results indicate that ANN model estimations were superior to the
ones obtained by multi linear regression model.

The co-utilization of wavelets and ANN is quite new. In this study, the original time
series were decomposed into a certain number of sub-time series using wavelet
transform algorithm. Then, sub time series constituted the inputs of ANN and the
resulting model was applied to forecast the original time series. Hybrid model
(wavelet and ANN) combines the characteristics of each individual model increasing
the forecasting performance. Sub-series decomposed by discrete wavelet transform
from original time series provide detailed information about the data structure and its
periodicity. Behavior of each sub-series is different. The selection of dominant sub-
series becomes effective on the output data improving ANN model’s performance.
Wavelet global spectra, which present the periodic structure of data, provide limited
information about the selection of inputs for the ANN model. Therefore, the
correlation coefficients between decomposed sub-series and precipitation time series
are considered. It is an original idea to take the sub-series obtained by summing the
dominant sub-series as input for an ANN model.

In this study, wavelet transforms and ANNs have been applied to estimate the daily
precipitation on Turkish meteorological data. Each of the meteorological data
considered as input for the ANN model was decomposed into wavelet sub-series
(DWs) by discrete wavelet transform (DWT). Then, ANN configuration is
constructed with appropriate DWs as input, and original precipitation time series as
output. So, different wavelet-ANN models were prepared for each station. Finally,
the estimation performance of the wavelet-ANN hybrid model is compared with the
performance of a classically trained ANN model and multi linear regression model.
The presented study is the first application in daily precipitation estimation using
wavelet sub-series of various meteorological variables in water resources literature.
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1.GIRiS

Iklim bilimcilere gore, atmosferdeki degisebilen siireclere bagli olan hava,
yeryiiziiniin herhangi bir yerindeki ve herhangi bir andaki atmosferik olaylarin
tiimiinii kapsar. Atmosferin bu bir anlik durumu, yeryiiziiniin herhangi bir yerindeki
sicaklik, yagis, nem, buharlagma, bulut, riizgar ve hava basinct gibi cok sayidaki
degiskenin birlikteligi ile aciklanmaktadir. Insan etkinliklerinin ¢ok biiyiik bir
boliimii, hava olaylarina baghdir ve ondan etkilenir. Bu yiizden, hava olaylarinin kisa
yada uzun siireli Ongoriilerinin yapilmasi, insan yasami ic¢in Onemli kabul
edilmektedir (Tiirkes, 2001). Bu da, meteorolojik degiskenlerin oldukca iyi analiz

edilmesine ve dogrulukla bilinmesine baglidir.

Meteorolojik olaylar, su kaynaklar1 ve onun kullanim alanlan ile yakindan iligki
icerisindedir. Gerek iklim degisikliginin bir sonucu olarak gerekse de iklimin kendi
dogal degisebilirliginin bir sonucu olarak meydana gelebilecek bu degisimlerin iyi
degerlendirilmesi, iilkemizdeki sinirli mevcut su kaynaklarinin en verimli sekilde
kullanilmasi, gelecege yonelik planlarin yapilmasi ve Ongoriilen yerlerde gerekli
onlemlerin alinmasi i¢in hidrometeorolojik degiskenlerin en iyi sekilde tahminin ve
analizinin yapilmasi onemlidir. Bu degiskenlerden birisi olan yagis, su kaynaklari
kullaniminm1 dogrudan etkilemektedir. Yagis, hidrolojik degiskenlerden en nemlisi

olan akis1 meydana getiren en 6nemli degiskendir.

Asin1 yagislar, bazen taskinlara neden olmaktadir. Ulkemizde asir1 yagislarin neden
oldugu taskinlar siklikla meydana gelmektedir. Uydu ve radar gozlemleri yagmur
tahmini vermede giivenilirdirler. Ancak, yerel taskinlar icin gerekli uyarilar verecek
kadar giivenilir maksimum yagis tahmini hala saglanamamaktadir. Yagisin yeterli
olmamasi durumunda ise, bolgede su kaynaklar1 azalmakta ve kuraklik gibi insan
yasamini etkileyen durumlar ortaya c¢ikabilmektedir. Son yillarda ozellikle iklim
degisikligi/degisebilirligi iizerine giderek artan c¢alismalarda kiiresel ortalama
yeryiizii sicakliklarinda gozlenen 0.6+0.2 °C’lik artisin yagislarda bir diizensizlige
yol acacagi ve bazi bolgelerin kuraklasacagi ongoriilmektedir (IPCC, 2001). Bu da

yagis basta olmak iizere hidrometeorolojik degiskenler iizerine yapilan calismalarin



Onemini arttirmaktadir. Dolayisiyla yagisin dogru analizi, 6ngoriisii ve ozellikle

giinliik yagislarin dogru tahmin edilmesi ¢ok 6nemlidir.

Yeryiiziiniin dortte iicii sularla kaphdir. Yeryiiziinde bulunan sularin biiyiik kismi
yiizeyde (deniz, gol, akarsu...) bulunurken bir kismi1 da yeraltinda bulunmaktadir.
Yiizey ve yer alti sularinin kaynagi atmosferde meydana gelen yagistir. Yagis
denince su kaynaklar agisindan yagmur ve kar anlasilmaktadir. Yagmur hemen akisa
gecebilirken, kar ise yiizeyde dogal olarak depolanir. Yagisin meydana gelmesi i¢in
bazi sartlarin bir araya gelmesi gerekir. Oncelikle atmosferde yeterince su buhari
bulunmali, sonra hava sogumalidir (hava soguyunca su buhar1 tasima kapasitesi
azalir, doyma noktasinin iizerine ¢ikilinca su buhari sivi hale gegebilir). Daha sonra
yogusma meydana gelmelidir. Yogusma c¢ok kiiciik olan cesitli toz zerrecikleri
tizerinde meydana gelir ve boOylece bulutlar olusur. Ancak bu yogusan su
zerreciklerinin atmosferden yeryiiziine dogru diismesi i¢in yaklasik 1 mm capina
erismesi gerekir. Gerekli biilyiiklige erisen su zerrecikleri yeryiiziine yagis olarak

diigerler ( Bayazit, 1998).

1.1. Tiirkiyenin Genel iklimsel Ozellikleri

Tiirkiye genel konumu bakimindan ekvatoral-tropik ve kuzey kutbu hava
hareketlerinin arasinda kalan bir gecis bolgesinde yer almaktadir. Bundan dolayi,
meteorolojik olaylarin ¢ok kararli bir yapiya sahip oldugu sdylenemez. Burasi yaz ve
kig aylarinda bu hava hareketlerinin zaman zaman sokuldugu bir bolgededir. Kis
aylarinda kuzeyli olan karasal ve denizsel karakterli kutupsal hava Kkiitleleri
Tiirkiye’ye sokuldugundan, genel olarak soguk, buharlasma az ve yagislar fazladir.
Yaz aylarinda ise giineyli tropik hava hareketlerinin etkisinden dolay1, genel olarak
sicaklik, nemlilik ve buharlagsma fazla, yagislar ise azdir (Sen, 2003). Tiirkiye nin
ikliminin en Onemli belirleyicileri Akdeniz ve Karadeniz havzalari, Anadolu
yarimadasinin giiney ve kuzey kiyilart boyunca uzanan yiiksek daglar ve Anadolu
platosudur (Tiirkes, 1997). Atlantik Okyanusu ve Akdeniz yagisin ana kaynagi olan
nemin olusup iilkemizi etkilemesine neden olan ana kaynaklardir. Bu yilizden genel
olarak Ege ve Akdeniz kiyilan yagistan en ¢ok etkilenen alanlardir. Batidan doguya
uzanan yiiksek daglar bu yagis birakan nemli hava Kkiitlelerinin i¢ kisimlara
ulasmasim engellemektedir. Bu yiizden Tiirkiye’de kiy1 kesimlerden i¢ kesimlere

gittikce yillik toplam yagis miktarinda azalma goriilmektedir. Genel hava



hareketlerinin disinda iilkemizde yagislarin bazi bolgesel ve yersel durumlardan
fazlaca etkilendigi bilinmektedir. Mesela iilkemizde en fazla yagis alan yerler
arasinda dogu Karadeniz ve ozellikle Rize ile gilineybati Akdenizde Antalya ve
cevresi gelmektedir (Tiirkes, 1996). Bu iki bolgede de yagisin fazla olmasinin bir
sebebi dogu Karadeniz daglar ve Bati1 Toroslarin denize paralel uzanmalaridir. Bu
daglarin denize bakan yamagclart fazlaca yagis almaktadir. Tiirkiye’de en az yagis
alan yerler ise genelde etrafi daglarla cevrili Malatya ve Igdir gibi yiiksek ovalar ve

giineydogu Anadolu bolgesidir.

1.2. Yagis Tahmin Yontemleri Hakkinda Genel Bilgi

Su kaynaklar1 ve onun kullanim alanlan ile yakin iliskisi olan, tagkin gibi dogal
afetlere neden olan yagisin dogru tahmini ¢ok onemlidir. Fakat, dogru yagis tahmini
hala meteorolojinin en zor islerinden biridir. Yagis, onu meydana getiren fiziksel
siirecin tam olarak ¢oziilememesi, olusumunda etkili olan parametrelerin ¢oklugu,
bolgeden bolgeye biiyiik degisimler gostermesi ve daha pek cok nedenden dolay1
hala dogru olarak tahmin edilmesi en zor meteorolojik degiskenlerin basinda
gelmektedir. Ozellikle giinliik ya da saatlik gibi daha kiiciik zaman 6lceginde yagisin
dogru tahmin edilmesi cok daha Onemlidir. Bu ozellikle taskinlar1 olusturan
yagislarin 6nceden tahmin edilmesinde, baraj planlamasinda ve daha baska yerlerde
faydali olacaktir. Sayisal hava tahmin modelleri, yaklasik ¢eyrek yiizyildir, pek cok
meteorolojik degiskenin tahmininde siklikla kullanilmaktadir. Fizik kanunlarina
dayanan Sayisal Hava Tahmin Modelleri, ilk uygulamaya girdikleri giinden beri
siirekli olarak gelismistir. Sayisal hava tahmin modelleri, ¢ok biiyiik hesaplamalari
yapabilecek bilgisayarlar, genis bir veri ag1 gerektirmektedir. Bugiin bilgisayarlarin
cok gelismis olmasi, uydu ve radarlar sayesinde atmosfer hareketlerinin kolaylikla
gozlenebilmesi, istenilen verilerin rahatlikla elde edilebilmesi bu modellerin
basarilarin1 arttirmistir. Bugiin 1-10 giine kadar ¢esitli meteorolojik degiskenlerin
giivenilir tahminleri elde edilebilmektedir. Bu tiir modeller arasinda bulunan
NCEP/ETA gibi modeller iilkemizde de kisa vadeli tahmin amaciyla

kullanilmaktadir (www.meteor.gov.tr, devlet meteoroloji isleri genel miidiirliigii web

sayfasi). Bu modeller yagis tahminlerinde de kullanilmaktadirlar. Ancak yagisi
meydana getiren fiziksel olaylarin karmagikligi, lokal ve kiiciik olcekli etkilerin yagis

izerine etkin olmasi yinede bu tiir modellerden istenilen sonuglarin alinmasini



engellemektedir. (Kulligowski ve Baros, 1998). Literatiirde yagis tahmini amaciyla
sayisal modeller ve ARMA, regresyon gibi istatistik yontemlerin kullanilmasi ile
ilgili cok sayida ¢alisma vardir (Applequeist ve dig., 2002; Burlando ve dig., 1993;
Bustamante ve dig. 1999; Toth ve dig., 2000).

1.3. Kara Kutu Yontemleri

Kara-kutu modelleri, yapisal 6zellikleri ve caligma tarzi tam olarak belirlenemeyen
ve dolayisiyla modellendirilmeleri olduk¢a gii¢ olan sistemlerin modellenmesinde
basarili olan yontemlerdir. Sistem kavrami hidrolojik c¢aligmalarda Onem tasir.
Sistemler incelenen probleme bagli olarak belirlenebilir. Ornegin hidrolojik
calismalarda, akarsu havzasi bir sistem olarak diisiiniilebilir. Ne tiir olursa olsun
sistemler belirli girdileri, ¢iktilara doniistiiren bir fonksiyon olarak diisiiniilebilirler.
Bu doniisiim y(¢) =f(x(f)) olarak tanimlanabilir ve Sekil 1.1°de ki gibi gosterilebilir.

Burada ¢ zaman ve f sistemin doniisiim fonksiyonudur (Bayazit, 1998).

Girdiler
x(1)

Ciktilar
Hidrolojik Sistem y(t)

()= fix(1))

) 4

Sekil 1.1. Sistem kavrami

Kara-kutu yaklasimlari, sistemin girdilerini ¢iktilarina c¢eviren doniisiim
fonksiyonlaridirlar ve bu yontemler sistemin fiziksel yapisiyla ilgilenmezler.
Sistemin girdilerinin ve ¢iktilarinin arasinda iliski kurarak istenilen ¢iktilar1 tahmin
etmeye caligirlar. Boylece olay1 daha basit olarak ele alarak karmasik durumlardan
arindirmis olurlar. Bu tiir kara-kutu modellerinden birisi olan yapay sinir aglan
yontemi, son yillarda su kaynaklar1 ve meteoroloji alaninda da basariyla uygulanan
ve en c¢ok tercih edilen yontemdir. Ozellikle yagis gibi tahmin edilmesi gii¢
degiskenlerin tahmininde yapay sinir aglar basariyla kullanilabilir. Yapay sinir
aglart lineer olmayan sistemlerin analizinde basariyla kullanilan bir yontemdir. Bu
yontemin en bilyiik avantajlarindan biriside uygulamasindaki kolaylik ve ¢ok fazla

veri gerektirmemesidir.



1.4. Yapilan Calismanin Onemi, Amaci ve Kapsamu

Hidrometeorolojik verilerin tahmini su kaynaklari sahasindaki calismalar igin
onemlidir. Bu degiskenlerden birisi olan yagis su kaynaklari kullanimin1 dogrudan
etkileyen bir degiskendir. Yagis tahmini icin giiniimiizde cesitli sayisal hava tahmin
modelleri kullanilmaktadir. Ancak, yagis, onu meydana getiren fiziksel siirecin tam
olarak ¢oziilememesi, olusumunda etkili olan parametrelerin ¢oklugu, bolgeden
bolgeye biiyiik degisimler gostermesi ve daha pek cok nedenden dolay:1 hala dogru
olarak tahmin edilmesi en zor meteorolojik degiskenlerin basinda gelmektedir.
Ozellikle giinliik ya da saatlik gibi daha kii¢iik zaman olgeginde yagisin dogru
tahmin edilmesi ¢ok daha onemlidir. Bu 6zellikle baz1 taskinlarin 6nceden tahmin

edilmesinde, baraj planlamasinda ve daha bagka yerlerde faydali olacaktir.

Hidrometeorolojik alanda son yillarda yapay zeka metotlarinin tiim diinyada
kullanim1 giderek artmaktadir. Lineer olmayan sistemlerin davraniginda basariyla
kullanilabilen bir kara-kutu modeli olan yapay sinir aglarinin hidroloji ve meteoroloji
konularinda da kullammi giderek artmistir. Ozellikle aralarindaki iligki tam olarak
belirlenemeyen degiskenlerin modellenmesinde yapay sinir aglarnn basariyla
uygulanmaktadir. Dolayisiyla yagis gibi, tahmini zor bir degiskenin tahmin
edilmesinde yapay sinir aglari, sayisal hava tahmin modellerine alternatif bir
yaklagim olabilir. Yapay sinir aglart uygulamasindaki kolaylik, fazla veri
gerektirmemesi, veri dagilimlarindan etkilenmemesi gibi nedenlerden dolayida iyi bir
alternatiftir. Ancak yapay sinir aglar1 simulasyonlarinda ki basarilarina ragmen hala
baz1 belirsizliklere sahiptir. Yontemin eksik yani, olayin fiziksel yapisint goz Oniine
almamas1 ve modelin performansinin girdileri se¢iminden dolayr kullanicinin
tercihine birakilmasidir. Ozellikle son yillarda, meteorolojik ve hidrolojik
degiskenler lizerinde de ¢esitli uygulamalar olan dalgacik analizi, verilerin periyodik
ve karakteristik yapisinin belirlenmesinde kullanilan, verilerin periyodik yapisinin
gizli dzelliklerinin ortaya c¢ikarilmasinda faydali olan yeni bir yontemdir. Dalgacik
doniigiimiiniin kullanilmasi yapay sinir aglarinin yetenegini ve basarisini arttirmistir.
Dalgacik doniisiimii verilerin periyodik yapisinin ortaya cikarilmasini ve boylece
yapilan tahmin ¢alismasina fiziksel bazi1 6zellikler katilmasim saglar. Bu ¢alismada
dalgacik analizi yontemi, modelin girdi asamasinda yapay sinir aglart yontemine

katilacaktir.



Bu c¢alismada, Tiirkiye giinlilk meteorolojik verileri kullanilarak, yapay sinir aglar
ve dalgacik analizi metotlariyla giinlilk yagis tahmini amaclanmaktadir. Yagis
tahmini {izerine, meteorolojik veriler yardimiyla genis kapsamli bir tahmin modeli,
YSA ve dalgacik analizlerinin bir uygulamasi olarak ilk kez ortaya konmustur.
Dalgacik analizinin YSA modellerinde kullanimi heniiz ¢ok yenidir ve modellemenin

yetenegini arttirmaktadir (Wang ve Ding, 2003).

Calismada ilk once kullanilmasi diisiiniilen verilerin giivenilirliginin tespit
edilebilmesi icin homojenlik analizi yapilacaktir. Verilerin homojen olup
olmamasinin yapay sinir aglarmin bagarisinin {izerine bir etkisinin olmamasina
ragmen (Cigizoglu, 2004b), elde edilen sonuclarin giivenilirligi, siiphelerin ortadan
kaldirilmasinin yan1 sira meteorolojik veriler {izerine genis capli bir homojenlik
analizi yapilmasi amag¢lanmistir. Elde edilen sonuglara gére homojen oldugu tespit

edilen veriler, ¢calismada yagis tahmininde kullanilmak tizere secilmistir.

Homojenlik analizi sonug¢larina gore secilen veriler, giinliik yagis verilerinin tahmin
edilmesi amaciyla kullanilmistir. Bu amacla ilk Once sadece yapay sinir aglar
yontemi kullanilmistir. Calismada meteorolojik veriler kullanilarak, Tiirkiye
genelinde giinliikk yagis tahmini iizerine genis capli bir calisma ortaya konmustur.
Giinliikk meteorolojik veriler yapay sinir aglart yonteminin girdileri olarak
kullanilarak gozlenmis giinlitkk yagis verileri tahmin edilmistir. Her istasyon igin
kurulan en iyi modeller sonuglarda Ozetlenmistir. Calismada literatiirde en cok
bilinen 3 farkli yapay sinir aglar1 algoritmasi kullanmilmistir. Boylece farkli yapay
sinir aglar algoritmalari karsilagtirma kriterlerine gore kiyaslanmistir. 3 farkli yapay
sinir aglar1 yontemi yagis tahmini amaciyla aym calismada ilk kez bir arada

kullanilmustir.

Calismanin diger asamasinda, dalgacik ve yapay sinir aglar1 yontemi birlikte
kullanilarak giinliikk yagis tahmini yapilmas1 amag¢lanmistir. Bu amacla ilk 6nce tiim
meteorolojik veriler, ayrik dalgacik analizi yontemi ile periyodik bilesenlerine
ayrilmistir. Dalgacik doniisiim teknigi hem zaman hem periyot ortaminda kararsiz
verilerin incelenmesinde oldukca basarilidir. Zaman serileri igerisinde bulunan
periyodik bilesenler tiim zaman boyunca ayni olmayip, zaman icerisinde degisiklik
gosterebilirler. Dalgacik doniisiimii periyodik bilesenlerinde zaman igerisindeki
degisimlerini ortaya ¢ikarabilmektedir. Bu nedenle seri igerisindeki boyle kararsiz

periyodik yapilarin ortaya konabilmesi, etkin periyodik bilesenlerin belirlenmesi



amaciyla ayrik dalgacik doniisiimii kullanilarak veriler analiz edilmistir. Analiz
sonucunda elde edilen sonuglara gore belirlenen bilesenler yapay sinir aglarinin
girdileri olarak kullamilarak, giinliik yagis verileri tahmin edilmistir. Bilesenlerin
analizi sonucunda bazi bilesenlerin, yagis iizerine daha fazla etkin oldugu ortaya
konmustur. Dalgacik analizi yonteminin, yapay sinir aglarinin tahmin yetenegini
oldukga arttirdig1 gosterilmistir. Calismada ayrica coklu lineer regresyon yontemi de
kullanilarak giinliik yagis tahmini yapilmistir. Elde edilen tim model sonuglar

karsilastirma kriterleri ile degerlendirilmistir.

Sonu¢ olarak, ilk defa bu c¢alismada dalgacik doniisiimii, yagis tahmininde
kullanilmistir. Ayrik dalgacik doniigiim teknigi yardimiyla giinliik meteorolojik
verilerin degisik periyotdaki bilesenlerinin elde edilmesi ve etkin bilesenlerin yapay
sinir aglart modelinde girdi olarak kullanilmasi ile yiiksek bir basar1 elde edilmistir.
Su kaynaklar1 ve meteoroloji alaninda dalgacik doniisiim teknigi ve yapay sinir

aglarinin kullanilmasinin ¢ok yararli olacagi ortaya konmustur.



2. ONCEKi CALISMALAR

2.1 Yapay Sinir Aglar1 Uzerine Yapilan Cahsmalar

Herhangi bir kararin etkinligi karar1 izleyen durumun verilen karara uygunlulugu ile
belli olur. Karar vermeden ©nce bu kontrol edilemeyen durumlarin tahmin
edilebilmesi verilecek kararlar iizerinde ki basar1 yetenegini arttirir. Yani tahmin

yapmak karardaki riski azaltmaktadir (Kumar ve Sathish, 2004).

Meteorolojik degiskenlerin tahmini yarim yiizyildan fazla bir zamandir, diinyada en
onemli arastirma konularindan biri olmustur. Yagis, sicaklik, akis gibi degiskenlerin
kisa ve uzun vadeli tahmin ve arastirmalarinin yapilmasi, insan ve doganin yasami
icin 6nemli kabul edilmektedir. Bir hidrometeorolojik verinin tahmini, mevcut
verilerin uygunsuzlugu ve zaman serisini etkileyen parametrelerin belirsizliginden

dolayi en gii¢ islerden biridir (Kumar ve Sathish, 2004).

Son yillarda yapay sinir aglart (YSA) cesitli alanlarda tahmin amaciyla kullanilan
oldukga popiiler bir yontemdir. Zaman serisi analizinde kullanilan mevcut tekniklerin
cogu, degiskenler arasinda lineer iliskiler oldugunu kabul etmektedir. YSA gibi
lineer olmayan modellerin, genellikle lineer olmayan iliskiler gosteren
hidrometeorolojik verilerin analizinde kullanilmalart uygun goziikmektedir. YSA
herhangi bir 6n sarta gerek duymaksizin lineer ve lineer olmayan modellere
uygulanabilme yeteneginin yan1 sira geleneksel olarak ¢6ziimii cok zor olan pek ¢ok
mithendislik probleminde alternatif bir yaklasimdir (Luk ve dig., 1999). YSA
modelleri su kaynaklariin genis alani icinde kullanilan ve tahmin i¢in giiclii bir
yontemdir (Wang ve Ding, 2003). YSA’larin su kaynaklarinda ve degisik
meteorolojik hadiselerin tanimlanmasi, siniflanmasi ve tahmininde sik¢a kargilagilan
degisik problemlere uygulanmasi ile ilgili ¢ok sayida c¢alisma bulunmaktadir.
Literatirde YSA nin su kaynaklar1 sahasinda uygulanmasi ile ilgili kapsamli bir
arastirma Maier ve Dandy (2000) tarafindan yapilmistir. Bu calismada YSA ile ilgili

43 makale ayrintili olarak irdelenerek modelleme hakkinda genis bir bilgi verilmistir.



Tokar ve Johnson (1999) YSA teknolojisini; giinliik yagis, sicaklik ve kar erimesi
verilerinin fonksiyonu olarak giinlik akimlarm kestiriminde kullanmislardir. Su
kaynaklart alaninda YSA ile yapilan ¢ok sayida ¢alisma yer almaktadir. En ¢ok nehir
akim tahmini iizerinde YSA caligmasi bulunmaktadir (Cig1zoglu, 2003a, b; Cigizoglu
ve Kisi, 2005; Campolo ve dig. 1999, Hsu ve dig., 1995). Yagis-akis modellemesi
izerine (Rajurkar ve dig., 2002; Cigizoglu ve Alp, 2004), buharlagsma tahmininde
(Sudheer ve dig., 2002) ve akarsularda aski malzemesi tahmininde (Cigizoglu,

2004a; Cig1zoglu ve Alp, 2006) YSA modelleri kullanilmistir..

YSA teknikleri meteorolojik c¢aligmalarda da siklikla kullanilmaktadir. YSA
tekniginin yagis tahmini {izerine cesitli uygulamalar1 yapilmistir. Hall (1998)
Amerika’da 2 yillik bir zaman serisinde giinliikk yagis olasiligl icin YSA modeli
kullanmistir. Bu calismada farkli hava degiskenleri ile bir sayisal hava tahmin
modelinin (ETA) ciktilar1 YSA modelinin girdileri olarak kullanilmistir. Calismada
% 95 olasilikla yagmur beklenmeyen 436 giiniin 435 tanesinde yagmur meydana
gelmemistir. Sonu¢ olarak bu modelin yagis olma olasiligin1 biiyiik dogrulukla
tahmin ettigini ortaya koymustur. Applequeist ve dig. (2002) Amerika’da bes farkli
teknigi (YSA, lineeer regresyon, diskriminant analizi, lojistik regresyon ve
diskriminant analizi kullanarak simiflama sistemi) kiyaslamistir. Calismada
Amerika’da 154 istasyondan elde edilen klimatolojik veriler yardimiyla 24 saatlik
yagis tahmini yapilmistir. Bu iki ¢alismada da kullanilan meteorolojik degiskenler,
cesitli atmosfer basin¢larinda uydu ya da radar ile 6l¢iilmiis veriler yada sayisal hava
tahmin modelinden elde edilen ¢iktilardir. Calisamada lojistik regresyon modelinin
digerlerinden biraz daha iyi performans gosterdigini bulmustur. Freiwan ve
Cigizoglu (2005) ileri beslemeli geriye yayilmali YSA yontemini kullanarak Urdiin
aylik yagislarin1 tahmin etmeye ¢alismiglardir. Bu ¢alismada YSA modelinin test
asamasindaki belirlilik katsayist 0,45 degerlerine kadar ¢ikmistir. Sonuclar AR(p)
modeli ile kiyaslanmis ve daha iyi oldugu ortaya konmustur. Ramirez ve dig. (2005)
Sao Paolo’ya yagis tahmini i¢in YSA tekniklerini uygulamiglardir. Baska bir
meteorolojik modelden (ETA modeli) elde edilen degiskenler (potansiyel sicaklik,
diigsey riizgar bilesenleri, bagil nem, hava sicaklifi, yagisa cevrilebilir su buhart
miktar1, bagil vortisiti v.s.) girdi olarak modele sokulmustur. Sonuglar ¢oklu lineer
regresyon yontemi ile kiyaslanmis ve YSA’min daha iyi sonuglar verdigi

goriilmiistiir. Kulligowski ve Baros (1998) Amerika’da 2 havza icin 6 saatlik yagis



tahmini yapmak icin YSA modeli kullanmislardir. Calismada YSA modelinin
girdileri olarak NCEP (National Center for Environmental Prediction) modelinin
ciktilar1 riizgar hizi ve bagil nem degiskenleri de kullanilmistir. Sonugta YSA
modelinin lineer regresyon modelinden 6zellikle asir1 yagislart tahmin etmede cok
basarili oldugu bulunmustur. Bu ¢alismada gézlemlenen yagislar ile tahmin edilenler
arasindaki korelasyon katsayisi test asamasi i¢in 0,55 bulunmustur. Yagis tahmini
izerine bir diger caligmada Silverman ve Dracup (2000) tarafindan yapilmistir. Bu
caligmada Kaliforniya eyaletinde uzun-donem yagis tahmini i¢in YSA teknigi
kullanilmigtir. Bu calismada ENSO (El Nino-Southern Oscillation) indeksinin yagis
tizerine etkisi de arastirilmis ve ENSO indisi de girdi olarak kullamlarak yillik
toplam yagis tahmini ¢alisilmistir. Sonuglarda ENSO indisinin yagis iizerine etkili
oldugu bulunmustur. Yagis tahmini {izerine diger bir ¢calismada Hsu ve dig. (1997)
tarafindan yapilan bir ¢calismadir. Bu ¢alismada YSA teknigi ile aylik toplam yagis
tahmini Japonya’ya ait yagis verileri iizerine yapilmistir. Bu calismada gozlem
veriler ile tahmin edilenler arasinda en ¢ok 0,76 degerlerine kadar korelasyon elde
edilmistir. Bu ¢alismalara benzer olarak yapilan diger calismalarda, Bodri ve Cernak
(2000) Macaristan’da aylik yagis tahmini i¢in, Sahai ve dig. (2000) Hindistan’da yaz
muson yagislarmin tahmini i¢in YSA teknigini kullanmiglardir. Yagis tahmini i¢in
yapilan c¢alismalarin hepsinde genelde en c¢ok kullanilan ileri beslemeli geriye
yayilmal1 yapay sinir aglar1 (IBGYSA) teknigidir. Bu calismalarda genelde az sayida
istasyon kullanilmis, aylik ya da uzun donem tahminler yapilmis ve ¢ok uzun veriler
ile YSA yontemi uygulanmamistir. Genelde giinlilk yada 12 saatlik yagis tahmin
yontemlerinde uydu yada radar ile 6l¢iilmiis yada sayisal hava tahmin modellerinden
elde edilmis cok sayida hava degiskeni kullanilmistir. Bu da daha uzun déneme ait

verilerin kullanilmasina imkan vermemistir.

Bu c¢alismalarin disinda meteorolojik degiskenler {izerine yapilan diger bazi
calismalar ise sunlardir. Sudheer ve dig. (2002) 4 yillik kayit uzunluguna sahip
giinlik meteorolojik verilerden faydalanarak buharlasma tahmini yapmak igin
IBGYSA modeli kullanmiglardir. Hindistan’da 4 yillik minimum sicaklik,
maksimum sicaklik, minimum ve maksimum 06zgiil nem, ortalama giiniin giinesli
saatleri ve riizgar hiz1 verilerini degisik kombinasyonlarda kullanarak yaptiklan
calismada YSA modeliyle basarili tahmin yapildigimi gostermislerdir. Bu ¢alismada

minimum ve maksimum degerler yerine ortalama degerler ile calismanin buharlagma
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modelini olumsuz etkiledigini ileri stirmiislerdir. Modelin en iyi performansi en ¢cok
sayida degisken ile basardigin1 gostermislerdir. Coulibaly ve dig. (2000)
hidroklimatik veriler yardimiyla yillik akim tahmini yapmak icin bir yinelenen YSA

modeli kullanmiglardir.

Genellikle, literatiirdeki ¢alismalarda IBGYSA yontemi kullanilmistir. Diger YSA
yontemleri su kaynaklar sahasinda ¢ok az kullanilmistir (Cigizoglu, 2005a; 2005b;
Cigizoglu ve Alp, 2004; Cigizoglu ve Alp, 2006). Radyal tabanli YSA ve
genellestirilmis YSA yontemlerinin meteorolojik degiskenler iizerine uygulamalarina

rastlanmamustir.

Tiirkiye’de YSA son yillarda giderek daha fazla ilgi gormiis ve su kaynaklar iizerine

bazi calismalarda kullanilmistir.

Cigizoglu (2003a) Dogu akdeniz bolgesi aylik ortalama akim verilerini YSA modeli
ile tahmin etmis, stokastik model ve YSA’y1 birlikte kullanmistir. Veri sayisi sinirl
oldugu icin iyi bilinen ARMA modeli (AR(1)) ile aylik ortalama veriler tiiretilmis ve
bu veriler tahminde kullanilmistir. Bu sonuglar sinirh veri ile yapilan YSA tahmin
degerleri ile kiyaslanarak, artan veri ile daha iyi sonuglar alindig1 gosterilmisitr.
Cigizoglu ve Alp (2004) ii¢ degisik (IBGYSA, radyal tabanli YSA ve
genellestirilmis regresyon YSA) YSA modelini yagis-akis tahmini yapmak igin
kullanmiglardir. Sonuglart coklu regresyon ile kiyaslamislardir. Tath ve dig. (2004)
Tiirkiye aylik toplam yagis verilerini istatistiksel olarak incelemisler, lokal ve biiyiik
capl iklimsel etkileri arastirmiglardir. Calismada yagis tahmini i¢in yinelenen YSA
modeli kullanmiglardir. Ayrica Sahin ve dig. (2004) tarafindan YSA yontemleri hava

kirliligi ile ilgili baz1 degiskenlerin tahmini i¢in kullanilmistir.

2.2. Dalgacik Déniisiimii Uzerine Yapilan Calismalar

Dalgaciklar, veriyi farkli frekans bilesenlerine ayiran ve sonra kendi Olgekleriyle
eslestirilmis bir ¢oOziiniirliilge sahip bilesenler {iizerinde calisan matematiksel
fonksiyonlardir. Dalgacik analizi bir zaman serisindeki farkli frekanstaki duragan
olmayan varyans analizi i¢in kullanigli bir yontemdir. Ayrik dalgacik doniisiim
teknigi orjinal bir zaman serisini farkli bilesenlere ayristirir, bu bize cesitli
¢Oziiniirlik seviyelerinde farkli ve kullamish bilgiler vermekte ve bu, tahmin

modellerinin yetenegini arttirmaktadir (Kim ve Valdes, 2003).
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olcek

Dalgacik doniisiim tekniginin hidrometeoroloji ve su kaynaklari alanlarinda
uygulanist son derece yenidir. Bilinen ilk ¢alisma 1993 yilinda yagis verileri iizerine
Kumar ve digerleri tarafindan yapilan ¢aligmadir (Kumar ve Foufoula 1993). Bu
calismada yagis verileri ¢ok ¢oziiniirliiklii analiz ile bilesenlerine ayrilip her bilesen
analiz edilmistir. Torrence ve Compo (1997), dalgacik analizine rehber olarak kabul
edilen bir calismada ENSO ve deniz suyu yiizey sicaklik degerlerini siirekli dalgacik
dontigiimii yardimiyla analiz etmislerdir. Bu calismalar da ENSO ve deniz suyu
yiizey sicaklik degerleri dalgacik doniisiimlerinde 2 ila 8 yil dl¢ekleri arasinda yogun
degerler olustugu gozlemlenmistir (Sekil 2.1). iki farkli degiskenin dalgacik
dontigiim katsayilarim carparak ortak etkileri ortaya c¢ikarilmistir. Capraz spektrum

adi verilen bu islemde de ayn1 yogunlagma goriilmektedir.

1880 1800 1820 1840 1850 1830 2000

" N S " L) B4
1880 1800 1820 1840 1850 1830 2000

Zaman (y1l)

Sekil 2.1. a) deniz suyu yiizey sicaklik verileri verileri, b) Morlet dalgacigi
kullanarak dalgacik gii¢ spektrumu( Torrence ve Compo, 1997). Hakim periyotlarin
2-8 yil arasinda oldugu goriiliiyor.

Drago ve Boxall (2002) yaptiklar1 calismada deniz seviyesi degisimleri ve hava
basinci Olgiimlerini iki periyot halinde dalgacik doniisiimii yardimiyla analiz
etmislerdir. Calismada hem siirekli, hem de ayrik dalgacik yontemi kullanilmistir.
Deniz seviyesi ve atmosfer basinci degiskenlerinin siirekli dalgacik doniisiimii
sonucunda elde edilen katsayilarinin korelasyonlar1 incelenmistir. Sonugta kis
mevsiminde anlamli korelasyonlar bulmustur. Ayrica iki degisken ayrik dalgacik
doniisiimii ile 8 ayr1 seviyede bilesenlerine ayrilmis ve her bilesen seviyesinde
birbirleriyle kiyaslanmistir. Sonucta bazi1 seviye bilesenlerinde yiiksek uyumluluk

belirlemislerdir.
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Bir diger calismada ise, Breaker ve dig. (2001) 18 yillik, giinliik 6l¢iilmiis riizgar,
deniz suyu yiizey sicaklifi ve deniz seviyesi verilerini kullanarak degiskenler
arasindaki iliskiyi ve donemsel degisimleri dalgacik doniisiimii yardimiyla
belirlemeye calismislardir. Bu degiskenlerin periyodik yapilarini Morlet dalgacigi
kullanan siirekli dalgacik doniigiimii yontemi ile incelemisler ve sonuclar1 El-nifio
olaylan ile iliskilendirmeye calismislardir. Coulibaly ve Burn (2004) Kanada yillik
akimlarindaki degiskenligi belirlemek ve tamimlamak i¢in dalgacik doniisiim
teknigini kullandilar. 79 nehirden akim verilerine siirekli dalgacik doniisiimii
uygulayarak cesitli periyotlardaki (2-3 yillik, 3-6 yillik ve 6-12 yillik) degisimleri
belirlemeye calistilar ve Kanada akimlarimin periyodikliginde 2-3 ve 3-6 yillik
aktivitelerin esas oldugunu gosterdiler. Daha sonra bu degiskenler ENSO ve NAO
(North atlantic oscillation) ile iligkilerini incelemislerdir. Bu calismalarda da
goriilmektedir ki dalgacik analizi, ENSO, NAO gibi periyodik olaylarin
incelenmesinde ve anlaml iliskiler kurulmasinda yararli olmaktadir. Nehir akimlart
ile ilgili yapilan bir baska calismada ise Smith ve dig. (1998) ABD ve tropik
adalardaki toplam 91 nehir akim 6l¢iimiiniin dalgacik spektrumu analizi yardimiyla
verilerin periyodik karakterlerini ortaya koyarak simiflandirmaya caligmislardir.
Boylece, 91 nehir akimimin global spektrumlarini karsilagtirarak, 5 ayri hidroklimatik
bolgeyi tanimlamislardir. Sonug olarak 5 ayr1 bolgeye ait farkli akim karakteristikleri
global spektrum ile tespit edilebilmistir. Ayrica akimlarin yersel dalgacik
spektrumlarin incelenmesi sonucunda, 64 ve 128 giinliik etkin periyodik degisimler
belirlemisler ve bunu bahar kar erimeleri ile iliskilendirmislerdir. Buna benzer bir
calisma Saco ve Kumar (2000) tarafindan ABD’de 197 adet akarsuya ait giinliik
akim verisi {izerine yapilmis ve 29 degisik havzada iklimsel siniflama yapilmasina
calisilmistir. Labat ve dig. (2000) yagis akis iliskisini incelemede dalgacik doniigiimii
kullanmislardir. Giinliik, haftalik yagis ve akis verileri siirekli dalgacik doniisiimii ile
incelenmis ve periyodik yapilarindaki benzerlik arastirilmistir. Sonucta 3 ve 7 yillik
periyodik bilesenler her iki degisken icin uyumlu bulunmustur. Ayrica yagis ve akis
degiskenlerinin c¢apraz dalgacik spektrumlart da incelenmistir. Dalgacik
doniigiimiiniin modelleme uygulamalar ile ilgili ise literatiirde pek bir calisma
bulunmamaktadir. Kii¢clik (2004) dalgacik analizini akim modellemesinde
kullanmistir. Dalgacik doniisiimiiniin literatiirdeki uygulamalar1 hakkinda genis bir
bilgi verilen bu c¢alismada akim verilerinin analizini dalgacik doniisiimii ile

yapilmistir. Calismada ABD {izerinde bulunan 2 istasyona ait akim verileri
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kullanilmistir. Calismada akim verilerinin siirekli dalgacik doniisiimii ile periyodik
yapisi incelenmis ve daha sonra ayrik dalgacik doniisiimii ile periyodik bilesenlerine

ayrilan akim verileri ARMA modelleri ile modellenmistir.

Tiirkiye verilerinde ise dalgacik analizin kullanimi ile ilgili bashca c¢alismalar
sOyledir. Dalgacik analizi eldeki verilerin yetersiz kaldigi durumlarda veri iiretmek
amaciyla bazi calismalarda kullanilmistir. Unal ve dig. (2004) Tiirkiye’nin Goztepe
meteorolojik istasyonuna ait, yillik ve aylik yagis verilerini iiretmek i¢in dalgacik
analizini ve baska {i¢ analizi daha kullanmislar ve sonucglar1 birbirleriyle
kiyaslamiglardir. Bayazit ve Aksoy (2001) yillik ve aylik akis verisini iiretmek icin
dalgacik analizi yontemini kullanmis ve bunu klasik ARMA yoOntemi ile
kiyaslamistir. Bu amagla Tiirkiye ve Amerika’dan elde edilen veriler kullanilmigtir.
Benzer bir calismada Bayazit ve dig. (2001) dalgacik ve Fourier analizini yillik ve
aylik akimlarin simiilasyonunda kullanmiglardir. Calismada gozlenen seri dalgacik
ile cesitli frekanslarda ayristinnlmis ve daha sonra sentetik seri elde etmek i¢in tekrar
rasgele olusturulmustur. Aym1 amagla Aksoy ve dig. (2004) Diyarbakir meteoroloji

istasyonuna ait saatlik riizgar hizin1 kullanmslardir.

2.3 Yapay Sinir Aglan1 ve Dalgacik Déniisiimiiniin Birlikte Kullamlmas: ile

flgili Cahismalar (Dalgacik-YSA Modelleri)

Dalgacik doniisiim teknigi ve yapay sinir aglarmin birlikte uygulanmasi ile ilgili
calismalar heniiz ¢ok yenidir. Hidrolojide YSA ve dalgacik doniisiim tekniginin
kullanildigr ilk ¢aligmalardan birisi Coulibaly ve dig. (2000) tarafindan yapilan bir
calismadir. Bu calismada yillik akim tahmini i¢in yinelenen YSA modeli
kullanilmistir. Ayrica ENSO indeksi, NAO indeksi, Izlanda’da deniz seviyesi basinci
ve diger bazi degiskenler ile akim arasindaki iliskiyi gostermek i¢in bu degiskenleri
siirekli dalgacik doniisiimii ile zaman-frekans c¢o6ziiniirliiglinde incelemislerdir.
Mwale ve dig. (2004) Giiney Afrika’da sezonluk yagis verileri ve deniz suyu ylizey
sicaklik verilerini dalgacik doniisiim teknigi yardimiyla analiz ederek verilerdeki
hakim periyodu bulmaya ¢alismislardir. Bu calismada 2-2,4 ve 5,6-6,7 yil periyotlu
kuvvetli degisimleri yakalamislar ve bunu ENSO ile iliskilendirmislerdir. Calismanin
devaminda ise yagis tahmini yapmak igin genetik algoritmali YSA modeli

kullanmislardir. Yani bu iki calismada da YSA dalgacik analizinden ayr1 olarak ama
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ayn1 calisma icinde kullanilmistir. Hidrolojide YSA ve Dalgacik tekniginin birlikte
kullanilmasi ile ilgili ilk calismalardan birisi Wang ve Ding (2003) tarafindan
yapilmistir. Wang ve Ding (2003) YSA ve dalgacik analizinin kombinasyonundan
olusan yeni bir model onermislerdir. Orijinal zaman serisini dalgacik doniisiim
teknigi ile alt-zaman (sub-time) serilerine (W,W»,...,W,, C,) ayristirmis, bu serilerin
orijinal seri hakkinda detayli bilgi verdigini ve her ayrismis serinin farkli bir
davranisi oldugunu belirtmistir. Daha sonra YSA modelinde bu ayrigsmis serileri
girdi olarak kullanarak orijinal zaman serisini tahmin etmeye calismistir. Yani veriler
kendi alt zaman serileri tarafindan tahmin edilmeye calisilmislardir. Onlar bu
yontemi giinliik akim tahmini ve yer alti suyu seviyesinin tahmini olmak iizere iki
ayr1 uygulama ile denemislerdir. Sonuclart ARMA (auto regressive moving average)
modeli sonuglar ile kiyaslamiglar ve sonucta ileri siiriilen dalgacik-YSA (wavelet
network model) modelinin tatmin edici ve basarili oldugunu bulmuslardir. Yaklasik
ayn1 zamanlarda c¢ikan bir bagka ¢alismada ise Kim ve Valdes (2003) Meksika’da
kuraklik tahmini yapmak i¢in YSA ve dalgacik tekniginin karigimi olan melez bir
model Onermislerdir. Bu teknikte ayrik dalgacik doniisiimii ile orijinal isaret ¢esitli
¢Oziiniirlik seviyelerinde parcalara ayrilmis (5 ¢Oziiniirlik seviyesi) ve bu yeni
seriler tahmin amaciyla YSA modeline sokulmustur. Burada kullanilan YSA modeli

lic ara tabakali ileri beslemeli geriye yayilma algoritmali YSA modelidir.

[Adim1: YSA girdi i¢in
dalgacik ile ayrigtirma

[Adim2: YSA ¢ikt1 igin _
dalgacik ile ayristirma |EGITIM ASAMASI |

[Adim3: YSA modelinin |
egitimi

[Adim4: YSA girdi i¢in
dalgacik ile ayristirma

|
|TAHMIN ASAMASI |

[Adim5: YSA ile alt sinyalin |
tahmin edilmesi

[Adim6: yeniden olusturma
icin YSA egitimi |
'YENIDEN OLUSTURMA
[Adim7: YSA’y1 kullanarak ASAMASI
isaretin yeniden I
Olusturulmasi

Sekil 2.2. Kim ve Valdez’in uyguladigir dalgacik doniisiimii ile iki asamali YSA
modeli
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Kuraklik indisinin tahmin edilmesini amaglayan bu caligmada iki asamali YSA
modeli kullamlmistir. Once YSA modeli ile bu ayristirilmus isaretler egitilerek, 1-3-6
ve 12 ay otelemeli tahmin yapilmistir. Daha sonra ¢iktilar YSA modeli ile yeniden
birlestirilerek orijinal seriye doniilmiistiir (Sekil 2.2). Yani bu calismada YSA modeli
iki defa kurulmustur. Once dalgacik doniisiimii ile elde edilen alt zaman serileri YSA
kullanilarak ayr1 ayr1 tahmin edilmislerdir. Daha sonra bu tahmin edilen her bir alt
zaman bilesenini tekrar birlestirilmek amaciyla YSA modeli kullanilmistir. Kisacasi
bilesenler lineer olarak toplanmak yerine YSA modeli ile toplanmasi yoluna
gidilmistir. Bu iki calismanin da ortak ozelligi, orijinal verinin kendi alt-zaman

serileri tarafindan tahmin edilmeye calisilmis olmasidir.

Bir bagka calismada ise, Anctil ve Tape (2004) giinlilk yagis-akis tahmininde
dalgacik doniisiim teknigi ve YSA modelini birlikte kullanmislardir. Dalgacik
doniigiimii ile orijinal yagis verisinden kisa, orta ve uzun dalgacik periyotlu (x;, X2,
x3) lic ayr1 doniisiim serisi elde etmislerdir. Bu seriler ile akig tahmini yapmak igin
YSA modelinde her dalga periyodunu ayr1 ayr1 kullanmislar ve her bir bilesen igin
bir YSA modeli kurmuslardir. Sonugta kisa, orta ve uzun dalgacik periyotlu 3 ayr
akig bileseni (yi, y2, y3) elde etmislerdir. Daha sonra bu tahmin edilen 3 ayr1 bilesen
toplanmis ve boylece akis degeri elde edilmistir. Anctil ve Tape (2004) tarafindan
kullanilan YSA-dalgacik doniisiim teknigi prosediirii sekilde gosterilmistir (Sekil
2.3).

-~

il _H-'( Dalgacik
.\ layristirma

Sekil 2.3. Dalgacik doniisiimii ve YSA modelinin birlikte kullanimi
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Sonucta, kisa dalga periyodunun yagis-akis tahmininde basariy1 azalttig
gosterilmistir. Anctil ve Tape (2004) yagis-akis tahminine farkli bir yaklagim
getirmiglerdir. Burada modelde de goriildiigii gibi her ii¢ periyod icin ayr1 olarak

YSA modeli uygulanip sonunda orijinal seri tekrar olusturulmaktadir.

YSA-dalgacik teknigi heniiz ¢cok yenidir ve su kaynaklar literatiiriinde yukarida
deginildigi gibi simirhi sayida ¢alisma vardir. YSA lineer olmayan zaman serilerinin
modellenmesinde cok basarilidir. Dalgacik doniisiimii ise orijinal zaman serisinin
bilesenlerinin ortaya c¢ikarilmasinda faydalidir. Dalgacik dontisimi YSA’nin
yetenegini ve tahmindeki basarisim arttirmistir. Bu iki yOntemin bir arada

kullanilmasi, modelleme caligmalarina ve YSA literatiiriine katkida bulunmustur.
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3. YONTEMLER

3.1 Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglar1 insan beyninin calisma mekanizmasi taklit edilerek gelistirilen
mantiksal bir programlama teknigidir. Bilgisayar ortaminda beynin yaptig1 isleri
yapabilen, karar veren, yetersiz veri durumunda var olan mevcut veriyi kullanarak bir
sonuca ulasan, 6grenen bir tiir algoritma olarak tanimlanabilir (Alp, 2003). Zaman
serisi analizinde kullanilan mevcut tekniklerin ¢ogu, degiskenler arasinda lineer
iliskiler oldugunu kabul etmektedir. Gergekte ise degiskenler arasinda lineer olmayan
bir iliski s6z konusu olabilmektedir. Boyle degiskenlerin analizleri ve dogru bir
sekilde tahmin edilmeleri zor olmaktadir. YSA gibi lineer olmayan modellerin
gozlenen zaman serilerinin analizinde kullanilmalar1 uygun goziikmektedir. Ozellikle
meteoroloji problemleri genellikle karmasik problemlerdir. Yagis gibi, karmasik bir
yapiya sahip olan ve {izerine etkiyen parametreler tam olarak c¢oziillemeyen
degiskenlerin modellenmesinde YSA tekniklerinin kullanilmasi uygundur. YSA
kendisine verilen Ornekler {iizerinde kendini egiterek bir ¢Oziim sistemi
gelistirmektedir. Bu metot, modelin nasil bir yapiya sahip olacagi ya da calisacagi
konusunda onceden belirlenmis bazi fikirleri icermemektedir. Bir tiir kapali kutu
modeli olarak tanimlanabilecek bu metot farkli seviyede genellestirmeler saglama
ozelligi ile esnek bir yaklasim sunmaktadir ve mantikli bir ¢oziim iiretebilmektedir.
Modelleyicinin veri girdileri iizerinde kontrolii bulunmakta olup ilgisiz degiskenler
belirlenebilmekte veya model olusma siirecinde ayiklanabilmektedir (Cigizoglu,
2004b).

Insan beyninin giiniimiizdeki bilgisayarlara nazaran bir milyon kat daha yavas
calisig diisiiniilmektedir. insan beyni bir isleme 10° saniyede cevap verirken,
bilgisayarlar 10” saniyede cevap verebilmektedir. Ancak buna ragmen, insan beyni
giiriiltiilii ortamda ya da eksik bilgi ile karar verebilme, bilgi diizeltme ve bunun gibi
pek cok islemde cok daha verimli sonuclar almaktadir. iste bu durum, bilim
adamlarin1 beynin isleyisi lizerine calismaya yoneltmistir. Bu calismalar da yapay
sinir aglari, genetik algoritmalar gibi yapay zeka yontemlerinin gelismesine Onciiliik

etmistir (Dursun, 2001).
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Sekil 3.1. Biyolojik sinir hiicresi ve bilesenleri

Yapay sinir aglarindaki iglemler biyolojik olarak insan beyninin calisma sistemine
benzemektedir (Sekil 3.1). Sekil de dentrit olarak isimlendirilen yapi, diger
hiicrelerden bilgiyi alan noron girisleri olarak gorev yapar. Diger hiicrelere bilgiyi
transfer eden yani hiicre ¢ikisi olarak caligan eleman aksonlardir. Sinapslar ise bu iki
eleman arasindaki baglantiyr saglarlar. YSA’da disaridan bilgiyi alan ve girdi
tabakasim olusturan hiicreler vardir. Bu girdi hiicrelerinden bilgiyi alarak isleyen ara
hiicre tabakalari1 mevcuttur. Bu ara tabaka hiicrelerden c¢ikan bilgileri cikig
tabakasindaki hiicrelere tasiyan bir sinir sistemi baglantis1 ve son olarak da bir ¢ikt1
tabakasi vardir. Bu ozellikleri ile YSA bir tir kapali kutu modeli olarak

tanimlanabilir.

3.1.1 ileri Beslemeli Geriye Yayilmah Yapay Sinir Aglar1 iIBGYSA)

Literatiirde, YSA ile yapilan calismalarda en ¢ok kullanilan ve tercih edilen IBGYSA
metodunda girdi, gizli ve ¢ikti birimleri olmak {iizere ii¢ farkli birim bulunmaktadir.
Her birim bir¢ok hiicreden olusmakta olup birimler aralarinda baglant1 kuvvetleri ile
baglanmaktadirlar. Baglanma sekli ve her kisimdaki hiicre sayis1 degisebilmektedir.
Aymni kisimdaki hiicreler arasinda iletisim olmasina izin verilmemektedir. Hiicreler
girdiyi, ya baslangi¢ girdilerinden ya da ara baglantilardan alirlar. Ileriye dogru
beslemeli geriye yayilim algoritmasi iki etaptan olugmaktadir. Birincisi, ¢ikti
birimindeki ¢ikti bilgi sinyalini hesaplamak icin girdi hiicrelerindeki dis girdi
bilgisini ileriye dogru ileten bir ileriye dogru besleme etabidir. Ikincisi ise, ¢ikti

biriminde hesaplanan ve goOzlenen bilgi sinyalleri arasindaki farklara dayanarak
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baglant1 kuvvetleri iizerinde degisikliklerin yapildigi bir geriye dogru ilerleme

etabidir (Eberhart and Dobbins, 1990; Cig1zoglu, 2004b).

Bir egitim siirecinin baginda, baglanti kuvvetleri rastgele degerler olarak
atanmaktadirlar. Ogrenme algoritmasi her iterasyonda egitim basar1 ile tamamlanana
kadar kuvveti degistirmektedir. Iterasyon siireci bir sonuca vardiginda baglanti
kuvvetleri, egitim siirecinde kullanmilan 6rneklerdeki mevcut bilgiyi elde eder ve
saklar. Yeni bir girdi grubu sunuldugunda, ileriye dogru besleme ile yapay sinir
aginin baglanti kuvvetlerindeki 6grenilmis ve saklanan bilgi sayesinde bir ¢ikt1 grubu
elde edilir. Bir girdi, bir gizli ve bir ¢ikt1 biriminden olusan ii¢ birimli bir 6grenme

ag1 Sekil 3.2°de gosterilmistir.

Her birinin girdi hiicrelerinde x; i=1,....,k girdi degerleri, ¢cikt1 hiicrelerinde de T,
n=1, .., m ¢ikt1 degerleri kiimesi bulunan toplam N adet girdi grubu bulunmaktadir.
Girdi degerleri gizli hiicrelerdeki ilk ara baglanti agirhiklan, wy, j=I1,....,h, ile
carpilmakta ve sonuclar i indeksi boyunca toplanmakta ve gizli birimlerin girdileri

olmaktadirlar, 6rnegin:

Girdi birimi Gizli birim Cikt1 birimi

H, =Y ws, T h (3.1)
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burada Hj, j gizli hiicresinin girdisi, w; ise i hiicresinden j hiicresine dogru olan
baglant1 agirhigidir. Her gizli hiicre bir sigmoid fonksiyonu yardimi ile bir gizli

hiicre ¢iktis1, HO;, olusturmaktadir. HO; su sekilde tanimlanmaktadir:

1
1+expl—(Hj +0j)J

HO, =f(H,) = (3.2)

burada H; hiicre girdisi, f{H;) hiicre ¢iktisi, ve 6 baslangi¢ veya taraflibik degeridir.
Baslangi¢ degri, g, agirhiklarla aym sekilde dgrenilecektir. HO; ¢iktis1 bir sonraki
birimin girdisi olmakta ve bu iglem c¢ikt1 birimine ulagincaya kadar devam
etmektedir. Sonucta, m adet c¢ikt1 hiicrelerine ulasan girdi su sekilde bulunmaktadir:

10, :iwj" HO

j=1

n=1,........ m (3.3)

jn ?

Bu girdi degerleri daha once tanimlanan sigmoid fonksiyonu tarafindan islenerek
sinir ag1 ¢ikt1 degerleri, O,, elde edilmektedir. Daha sonraki agirlik diizenlemesi ya
da Ogrenme siireci geriye dogru ilerleme algoritmasi ile saglanmaktadir. Cikti
birimindeki, O,, hedef degeri 7, ile ayn1 olmayacaktir. Her girdi grubu i¢in hata

karelerinin toplamu, e, p’inci girdi grubu i¢in su sekilde bulunmaktadir:

m

e,=> (I,-0,) (3.4)

n=l1

Ortalama sistem hatas1 ya da ortalama kare hatas1 (OKH), E, biitiin girdi gruplar i¢in

su sekilde hesaplanmaktadir:
N m

E=_L M, -0,) (3.5)

2N p=1 n=1

burada 7, p’inci grup i¢in 7, hedef degeri, O, ise p’inci grup i¢in O, ¢ikti
degeridir. Geriye dogru ilerleme algoritmasinin amaci ortalama kare hatasinin
iterasyonla en aza indirilmesidir. Bu once ¢ikti birimindeki her hiicre ic¢in J,

gradyaninin hesaplanmasi ile gergeklestirilir:

dz =0, (]'On) (Tn'On) (36)
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Hata gradyani ¢ daha sonra gizli birimler i¢in bir 6nceki birimdeki hatalarin agirlikli

toplaminin hesaplanmasi ile bulunmaktadir:

§ = HO(I-HO) S 8, w, (3.7)

n=1

Hata gradyanlar1 daha sonra ag agirliklarini giincellemek icin kullanilmaktadir:
Aw;j (r) = Ndx; (3.8)

wij (r+1)= wji(r)+ Awj; (r) 3.9)

n’inci veri sunumundan sonraki agirlik degisimi su sekildedir:
AWJ',‘ (r): = ﬂé}x,‘ + C(AW/‘,‘ (I"-]) (310)

burada ¢ sonuca hizli ulasilmasini saglayan momentum oran terimi, 1, etap

boyutunu ayarlayan 6grenme orani r ise iterasyon numarasidir (Cigizoglu, 2004b).

Yapay sinir aglarinda giris ve cikis arasindaki islem aktivasyon fonksiyonu ile
yapilmaktadir. En cok kullanilan aktivasyon fonksiyonu dogrusal, sigmoid ve tanjant
hiperbolik, tanjant hiperbolik sigmoid fonksiyonlardir (Alp, 2003). Bu calismada

tanjant hiperbolik sigmoid fonksiyonu kullanilmistir.

Fonksiyonun algoritmasi su sekildedir.

f=2(1+e) (3.11)
Calismada veriler 0,1 ve 0,9 arasinda kalacak sekilde ol¢eklendirilmistir.

IBGYSA literaturde en cok bilinen ve hidrometeoroloji ve su kaynaklar1 sahasinda
yapilan calismalarda en ¢ok kullanilan yontemdir. Ancak ilk agirlik degerlerinin
atamasindaki farkliliktan dolayr her simiilasyonda farkli sonuglar elde
edilebilmektedir. Bu yiizden yapilan simiilasyonlarin ortalamasimin alinmasi yada en
iyl sonucun secilmesi uygun goriinmektedir. Bunu yaninda bu yontemde bazen

negatif degerlerde tahmin edilmektedir.
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3.1.2. Radyal Tabanh Yapay Sinir Aglar1 (RTYSA)

Radyal Tabanl Fonksiyonlar kavrami yapay sinir aglar literatiiriine Broomhead ve
Lowe tarafindan 1988 yilinda sokuldu (Cigizoglu, 2004b). Radyal Tabanl
Fonksiyonlara dayali yapay sinir aglar1 modeli insan sinir sistemindeki néronlarda
(sinir  hiicreleri) goriilen yerel etki-tepki davramslarindan esinlenilerek
olusturulmustur (Poggio and Girosi, 1990). Yerel tepki karakteristigi, sinir sisteminin
baz1 yerlerinde mesela gorme sinirlerinin davranislarinda gézlemlenebilir. Bu sinirler
goriis alaninda bulunan degisik boyutlardaki  goriintiilere karst duyarlidir. Bu
noronlar yerel olarak tepki vermeye ayarlanmistir. Bunlar girdi uzayinin sinirl kiigtik

bir boliimiine tepki verebilmektedirler.
Radyal Tabanli Fonksiyonlarin teorisi cok degiskenli fonksiyonlarin

enterpolasyonuna  dayanmaktadir. Burada  amag (x“, v’ )ivzl ifadelerinin

enterpolasyonunu yapmaktir. Bu durumda x' € R? olmalidir. Bu denklemde F lineer
uzayda bir fonksiyon oldugundan yani dogrusal bir fonksiyon oldugundan Radyal
Tabanli Fonksiyonlar yaklagiminda F enterpolasyon fonksiyonu temel bazi

fonksiyonlarin lineer bir kombinasyonudur.

)+ p(x) (3.12)

F(x)= ﬁ wﬁmx -x'
s=1

Bu denklemde |||| oklid normu, wy, ..., wy reel sayilar, ¢ gercek degiskenli bir

fonksiyon , pe Hj ise en fazla n. derecede olabilen d sayida degiskeni olan bir
polinomdur. Bu enterpolasyon probleminde amag¢ wj, ..., wy degiskenlerini bulmak
ve p= Z;al p;  polinom terimini elde etmektir. Bu polinomda Hj a standart

temel ve ay, ..., aq sayilan da reel katsayilardir. Enterpolasyon sartlar1 sunlardir:

Flx')=y, s=1L..N (3.13)
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N
Swp,(c)=0, j=1..d (3.14)
s=1

Eger veri noktalarindan herhangi birisi i¢in enterpolasyon problemi tek ¢oziimlii ise
¢ fonksiyonu Radyal Tabanli Fonksiyon olarak tanimlanir. Bu durumlarda denklem
(3.12)’deki polinomun terimleri ihmal edilebilir ve denklem (3.13) deki terimler ile

toplandiginda asagidaki denklem (3.15) meydana gelir.
gw=y (3.15)

Bu denklemde w = (wy, ..., wy), ¥y = (yl, yN), ve ¢ de NxN bir matristir. Bu matris

sOyle tanimlanabilir:

) (3.16)

k,s=1,...,.N

o=lolx -»

Eger ¢ fonksiyonunun tersi mevcutsa enterpolasyon probleminin ¢éziimii olan w

degerleri kesin bir sekilde hesaplanabilir ve w = ¢'1 y formunu alir.

En popiiler ve en ¢ok kullamilan Radyal Tabanli Fonksiyonlar Gauss tabanli

fonksiyonlardir. Bunlar soyle ifade edilir.
ol - df) =1 (3.17)

bu fonksiyonun ¢ € R merkezinde en yiiksek degeri alir ve merkezden uzaklastik¢a

degeri kiiciiliir.

Radyal Tabanli Fonksiyonlarin enterpolasyonunda kesin ¢6ziim her (x%y°) veri
noktasi i¢in vardir. Normal sartlarda enterpolasyon probleminin kesin ¢oziimii
verilen noktalar arasinda salimim yapan siradan bir fonksiyondur. Kesin
enterpolasyon prosediiriinde karsilagilan bir baska problem de sudur ki temel
fonksiyonlarin sayist veri noktalarinin sayisina esit olmakta ve bu nedenle ¢ NxN

matrisinin tersini hesaplamak pratikte cok zor olmaktadir (Cigi1zoglu, 2004b).
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Radyal Tabanli Fonksiyonlar yontemi ii¢ tabakadan olusan bir yapay sinir aglar
metodudur (Sekil 3.3). Girdi tabakasi sebekeye giren verilerin yer aldig1 tabakadir.
Gizli hiicre tabakasinda ise noronlar yer alir. Burada temel fonksiyonlarin ¢iktilart
hesaplanir. Cikti tabakasinda ise temel fonksiyonlar arasinda lineer bir bagint1 veya

kombinasyon bulunmaya calisilir.

Girdh birirm Gizh birim Cilety biritod
®_. :

\ W

Ki |l lx-p | lre? >~

K(|Ix-po|l7es®

K( | [x- Ly | /a7

/N

KO [x-w | /a)?

O
Sekil 3.3. Radyal tabanli fonksiyonlara dayali yapay sinir aglarinda girdi, gizli ve
cikt1 birimleri.

3.1.3. Genellestirilmis Regresyon Yapay Sinir Aglar1 (GRYSA)

Specht (1991) tarafindan 6nerilen genellestirilmis regresyon sinir ag1, geriye yayinim
metodunda oldugu gibi bir iteratif egitim prosediirii gerektirmemektedir. GRYSA,
egitim verisini kullanarak girdi ve ¢ikt1 vektorleri arasindaki herhangi bir fonksiyonu
tahmin etmektedir. Egitim seti genisledik¢e tahmin hatas1 sifira iner. GRYSA tipki
standart regresyon tekniklerinde oldugu gibi siirekli degiskenlerin tahmini igin

kullanilmaktadir.

Radyal tabanh fonksiyonlara benzer ve cekirdek regresyon denilen bir standart
istatistik teknigine dayanir. Tanim olarak bilindigi gibi regresyon, x ve egitim seti
verildiginde bir y bagimli degiskeninin en olasi degerini bagimsiz x degiskenine bagl
olarak tahmin eder. Regresyon metodu ortak kare hatasini en aza indirecek sekilde

y’yi tahmin eder. GRYSA, bir egitim seti verildiginde x ve y’nin ortak olasilik

25



yogunluk fonksiyonunu (OYF) tahmin eden bir metottur. OYF veriden bir 6n kabul

yapilmadan elde edildigi i¢in sistem genel olarak idealdir (Cigi1zoglu, 2004b).

f(x,y) ortak olasilik yogunluk fonksiyonunun bilinmesi durumunda, bagimsiz x

degiskenine gore bagimli y degiskeninin regresyonu

Tyf(X, v)dy

EpIx]== (3.18)
[r(x, y)y
seklinde ifade edilir.

Eger olasilik yogunluk fonksiyonu bilinmiyorsa gozlenen X' ve Y degerlerinden bu

fonksiyon tahmin edilir.

: ~ 1 1o | x-x)x-x9 (y-v')
f(X,Y)_—M_ - Zexp{ ) }exp{ | G19)

Bu denklemde p, x vektoriiniin boyutu, n, gbzlenen veri sayisi, s ise diizeltme

parametresidir. D,~2 bir skaler fonksiyon olmak iizere,
D= (X-X)'(x-x) (3.20)

olarak tanimlanirsa, bagimsiz x degiskenine gore bagimhi y degiskeninin regresyonu,

iYi exp —Diz
i=1 25’

Y(X)=

(3.21)

Seklinde bulunur. GRYSA’nin yapis1 Sekil 3.4’da verilmistir.
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Girdi Ornek Toplama Cikt1
Tabakas1 Tabakasi Tabakasi Tabakasi

Sekil 3.4. Bir GRYSA yapisi.

3.2. Dalgacik Doniisiimii

Dalgacik doniisiimlerine ge¢meden Once zaman serileri hakkinda genel bir bilgi
vermekte fayda vardir. Zamana bagl degiskenlerin, belli aralikta kayitlan ile elde
edilen zaman serileri X(z), kendisini olusturan bilesenler incelendiginde su sekilde

ifade edilebilir.

X(t)= Pi+Ti+S;+R; ; & (3.22)

Burada & rasgele (bagimsiz) bilesen, P; periyodik bilesen, 7; trend bileseni, S;
sigcrama bilesenini, R; i¢ bagimli bileseni ifade eder. Zaman serileri, sahip olduklarn
spektral bilesenlerin zaman igerisinde degisip degismemesine gore kararli, zamanla
degismeyen (stasyoner) ya da kararli olmayan, zamanla degisen (nonstasyoner)
seriler olarak ayrilabilirler. Aslinda istisnasiz biitiin sistemler zamanla degisirler.
Ancak, degisimin tam olarak tanimlanip modele uydurulmasi zor olacag igin
genelde sistemlerde zamanla degismezlik kabulii yapilir. Yani bu durumda tim
spektral bilesenler tiim zaman boyunca degismemektedir. Ancak bu durum, sistemin
gercekliginden uzaklasilmasi anlamina gelir. Genelde yillik akim serileri gibi seriler
boyle kabul edilebilirler (Bayazit, 1996). Fakat bu genel bir kabuldiir ve bu serilerde
bile zaman icerisinde degisen bilesenler s6z konusu olabilir. Mevsimsel, aylik ya da
giinliik zaman serileri periyodik bilesenlere sahip olduklarn i¢in zamanla degisen

serilerdirler. Ayrica dogal olaylara ait kayitlarin yapisi ¢ok karmagiktir. Bu verilerde
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zaman igerisinde ortaya cikan ve degisen pek cok spektral bilesen bulunmaktadir ve
bunlarin incelenmesi ¢ok zordur. Iste bu tiir degiskenlerin incelenmesinde dalgacik

doniisiimii ¢ok yararli bir yontemdir.

Dalgacik doniisiimlerinin temelinde Fourier doniisiimleri vardir. Fourier doniisiimleri
daha cok kararli isaretlerin incelenmesinde kullanilan bir yontemdir. Bir tiir
isaretleme teknigi olan Fourier doniisiimlerinde fonksiyon kendisini olusturdugu
varsayllan siniis veya kosiniis gibi periyodik fonksiyonlarla ifade edilmektedir.
Fourier doniisiimii gibi teknikler, incelenmesi ve yorumlanmasi zor olan zaman
serilerinin ¢odziimlenmesine ve farkli durumlarda incelenmesine olanak saglayan
kullanighi yontemlerdir. Doniisiim yapilarak bir fonksiyonun orijinal degerlerinden
elde edilemeyen ilave ve gizli bilgilere ulasilabilinir. Doniisiim islemindeki temel
ama¢ karmasik fonksiyonlarin basit temel yapilar ile temsil edilmeleridir. Daha ¢ok
kararli isaretlerin analizi i¢in uygun olan Fourier doniisiimleri kararli olmayan
isaretler i¢in de kullanilabilirler. Ancak kararli olmayan isaretler zaman igerisinde
degisen spektral bilesenlere sahiptir. Fourier doniisiimleri bu tiir bilesenleri ifade
edebilir, ancak bunlarin ne zaman baglayip ne zaman bittigini yani bu periyodik
bilesenlerin zaman icerisindeki degisimlerini belirleyemezler. Bu durumu ¢dzmek
icin kisa siireli Fourier doniisiimii (KSFD) adiyla bilinen yontem gelistirilmistir. Bu
yontemde isaret, zaman ortaminda tamimlanmig bir pencereden gecirildikten sonra
Fourier doniisiimii uygulanir. Pencere fonksiyonu adi verilen bir fonksiyon
sayesinde, isaretin farkli zaman araliklarinda frekans cevaplar1 (frekans spektrumu)
elde edilir. Bu sayede isaretin frekans bilgisinin yaninda zaman bilgisi de elde
edilmis olur ve isaretin frekans cevabinin zamanla degisimi bulunur (Kii¢iik, 2004).

KSFD ile ortaya ¢ikan gelismeler dalgacik doniisiimiin temelini atmistir.

KSFD’ nda kullanilan pencere fonksiyonu sabit genisliktedir. Bu yiizden isaretteki
yiiksek frekansh hizli degisimler tam olarak ortaya cikarilamayabilir. Bu soruna
¢Oziim amaciyla, sabit geniglikteki pencereler yerine, isaretteki yavas degisimleri
yakalamak i¢in genis pencere fonksiyonlari, hizli degisimler i¢in ise dar pencere
fonksiyonlar1 kullanilmasi1 diisiiniilmiis ve sonugta dalgacik doniisimii ortaya
cikmistir (Kiigiik, 2004). Dalgacik analizi matematik alaninda ilk olarak 1980°li

senelerde kullanilmaya baglamistir.
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3.2.1. Dalgacik Nedir?

Dalgacik (Wavelet) dalganin kiiciik bir parcasi olarak tanimlanabilir. Bu anlamda
dalgacik, siiresi siirli bir titresim isaretidir (Daubechies, 1996). Sekil 3.5’de
dalgacik olarak adlandirilan ve dalgacik doniisiimiinde en ¢ok kullanilan Morlet

dalgacik tipi goriilmektedir.

Morlet
dalgacigi  o.of

—o.sf

—4 7‘2 D‘ é 4
Boyutsuz periyot

Sekil 3.5. Morlet dalgacig

Dalgacik analizinde en ¢ok kullanilan ana dalgaciklar Morlet (Sekil 3.5), Haar,
Meksika sapka tipi, Daubechies dalgaciklaridir. Dalgaciklar, veriyi farkli frekans
bilesenlerine ayiran ve sonra kendi olgekleriyle eslestirilmis bir ¢oziiniirliige sahip
bilesenler iizerinde calisan matematiksel fonksiyonlardir. Dalgacik algoritmalari,
veriyi farkli dlgek veya ¢oziiniirliiklerde igler. Eger genis bir pencereden bir isarete
bakarsak, biiyiik ozellikleri fark ederiz. Benzer sekilde, kiiciik bir pencereden bir
isarete bakarsak, kiigiik 6zellikleri fark ederiz. Dalgaciklar ilging ve ayn1 zamanda

yararl kilan bu 6zelliktir.

3.2.2 Siirekli Dalgacik Doniisiimii

Siirekli dalgacik doniistimii, isaretin ya da zaman serisinin zaman-frekans-olgek
ekseninde incelenmesine imkan verir. Isaret, siirekli dalgacik doniisiimiinde (SDD)
dalgacik adi verilen zamanda Otelenebilen, genisligi degistirilebilen bir fonksiyonla
carpilir. Analiz boyunca, adim adim o6teleme saglanarak her adimda o adimdaki
dalgacik ve sinyalin carpilmasiyla katsayilar elde edilmis olur. Isaretin tamamu
gecilip sonuna ulagildiginda ise dalgacik katsayilarindan olusan bir kiime elde edilir.
Yapilan bu islemler dlcegi degistirilmis yeni dalgaciklarla tekrarlanir. Boylece bagka
bir olcekte de dalgacik katsayilart kiimesi elde edilmis olur. Her Olcekte dalgacik
katsayilar1 zamanin bir fonksiyonu seklinde ayri ayri ele alinir. Siirekli dalgacik

doniisiimiinde en ¢ok kullanilan dalgacik tipi Morlet dalgacigidir.
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Siirekli dalgacik doniisiimii islemi (SDD) su sekilde ifade edilir (Drago ve Boxall,
2002).

SDDY (7,5) =" (7,5) = ﬁ [xow (I_Tf)dt (3.23)
S

1 t—7
-yl = 3.24
V., rsv( S J (3.24)

Burada SSD, 1 (6teleme) ve s (dlgek) parametrelerinin bir fonksiyonudur. ¥ . .,

dontisiim fonksiyonudur ve ana dalgacik fonksiyonu olarak adlandirilir. x(t) ise
analiz edilecek isarettir. Doniistimde kullanilan farkli genislige sahip alt pencere
fonksiyonlar1 da ana dalgaciktan oOlcekleme yoluyla tiiretilir. Oteleme terimi,
KSFD’nda kullanilan pencerenin zamandaki yerini ifade etmektedir. Pencere, isaret
lizerinde gezdirilir. Zaman bilgisi, doniisiimden 6telemeyle saglanir. Olgek degeri
biiyiik ise (diisiik frekanslar) isaret hakkinda global bir bilgi elde edilir. Ol¢ek degeri

kiiciik ise (yiiksek frekenslar) isaretteki detaylar (kisa siiren degisimler) yakalanir.

Olgek parametresi (s) 1/ frekans olarak tanimlanir. Olgek degeri kiigiik ise yani
yiiksek frekanslardaki isaretteki detaylar elde edilir. Olgek degeri biiyiik ise diisiik
frekanslardaki isaret hakkinda bilgi elde edilir.

Dalgacik fonksiyonunun isaretle Otelenerek carpimu ile dalgacik doniisiimii
katsayilar1 (C) elde edilir. Bu katsayilar dalgacik fonksiyonu ile isaret arasindaki
benzerligi ortaya koyarlar, eger iliskileri yiiksek ise C katsayis1 yiiksek degerler alir.
Burada bulunan her katsay1r o Olcekte dalgacik fonksiyonu ile isaret arasindaki
korelasyonu gostermektedir ve bu katsayinin yiiksek olmasi o andaki iliskinin yiiksek
olmasini yani o dalgacik fonksiyonunun icerdigi frekans bilgisinin isarette bulundugu
anlamina gelir. Bu da isarette o frekans degerine ait spektral bileseni ortaya cikarir.
Dalgacik fonksiyonu farkli 6lcekler kullanilarak isaret {izerinde tiim zaman boyunca
carpilir. Boylece isaretin Olgek-zaman-frekans ekseninde olusan 3 boyutlu
goriinimiinii veren yersel dalgacik spektrumu ortaya c¢ikarilmis olur. Farkli
Olceklerdeki dalgacik fonksiyonlarinin tiim zaman boyunca isaretle c¢arpimi
sonucunda elde edilen katsayilar, boyutu ‘zaman X o6lgek ’ kadar olan bir matris
olusturur. Bu matris ise zaman-0lgek eksenlerinde bir goriintii olusturur. Olusan

goriintii isaretteki farkli dlgek degerlerindeki spektral bilesenlerin ne zaman baslayip
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ne zaman bittigi bilgisinin yaninda spektral bilesenin isaret ile olan iliskisinin

kuvvetini de verir (Kiiciik, 2004).

3.2.3 Ayrik Dalgacik Doniisiimii

Dalgacik katsayilarinin Olgek degerinde hesaplanmasi ¢ok miktarda katsayinin
olusmasina ve islem yiikiine neden oldugundan dolayi, katsayilarin yalnizca segilen
Olcekler ve zaman diliminde hesaplanmasi bir cok avantaj saglar. Bu sayede daha az
sayida ancak yinede isaretin frekans-Olcek bilgisinin zaman boyunca degisimini
veren katsayilar elde edilmis olur. Bu katsayilar bir zaman serisi meydana getirirler
ve bu zaman serileri ¢esitli amagclar i¢in kullanilabilir. Bu ¢alismada da cesitli dl¢ek

degerlerinde elde edilen bilesenler yagis tahmini i¢in kullanilacaktir.

Ayrik dalgacik doniisiimiinde kullanilan ikili dlgek ve zaman adimidir. Bu sekilde
elde edilen her bir bilesen iki ve ikinin katlar1 olacak sekilde 6lcek degerlerine ait
zaman serilerini yada dalgacik katsayilarimi verirler. Ayrik dalgacik doniisiimii i¢in

kullanilan dalgacik fonksiyonu asagida verilmistir.

Vo (FTTJ = sg’"’zw(—t_:,f"s‘)] (3.25)

0

burada m ve n tamsay1 olarak dalgacigin sirasi ile dlgek ve zaman eksenindeki
oOteleme parametreleridir. Sy sabit bir 6teleme adimini ifade eder ve bu calisma da 2
olarak alinmistir. 7p zaman eksenindeki Oteleme araligi degerini verir ve degeri 1
olarak almmistir. Bu degerler literatirde en c¢ok kullanilan degerlerine gore
alinmugtir. Ikinin katlar1 kullanilarak olusturulan dalgacik fonksiyonu asagidaki

sekilde tanimlanabilir.
v, (0)=2""y (2"t ~n) (3.26)

Bir i ayrnk adimina sahip x(z) zaman serisi i¢in ayrik dalgacik doniisiimii asagidaki

sekilde tanimlanabilir.

W —2""’2§X (2i-n)
mn il// I—n (327)

i=0

burada W,,, , s=2" dlcek ve 7=2" n zaman degerlerine sahip dalgacik doniigiimii

katsayilaridir. Denklemde x;,i=1,....... ,N-1; sonlu degerlere sahip bir zaman serisi ve
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N, N=2M seklinde ifade edilen ikinin kat1 bir tamsayidir. /<m<M olmak {izere 2m
Olceginde, m=M oldugu en genis Ol¢ekte, tiim zaman serisini kaplayacak yalnizca bir
tane dalgacik gerekir. Bir sonraki olgekte ise (2M-1) iki adet dalgacik tiim zaman
araligin1 kapsar ve iki adet katsayi iiretilmis olur. Bu isleme m=1’e kadar devam
edilir. Bu islemlerden sonra boyutu N=2M olan bir ayrik zaman serisini ifade edecek
toplam katsay1 sayisi 1+2+4+....2M-1 adettir. Boylece ayrik dalgacik doniisiimii
bize farkli zaman ve 6lc¢eklerdeki bir zaman serisinin degisimi hakkinda bilgi saglar.
Ayrik dalgacik doniisiimiiniin bu sekli ile her seferinde veri sayisi yar1 oranda
azalmaktadir. Ayrik dalgacik doniisiimiiniin ¢ok ¢oziiniirliiklii analiz (multiresolution
analysis, CCA) adli baska bir sekli daha vardir. Mallat (1989) tarafindan Gnerilen
ADD’ nin genel ¢calisma prensibi Sekil 3.6 ve Sekil 3.7 de gOsterilmistir.

ISARET(S)

A 4

FILTRELEME (DALGACIK DONUSUMU)

A 4 A 4

YAKLASIK DETAY
BILESEN (Y) BILESEN (AD)

Sekil 3.6 Mallat tarafindan onerilen ADD’ nin genel calisma prensibi

S
Yl_ 2) S = Y+ AD1
1 1
l_ _l = Y2+ AD1 + AD2
I Y 1 AD AD:3Y3+ AD, + AD, +
Y; AD;

Sekil 3.7 isaretin ADD ile bilesenlerine ayrilip tekrar olusturulmast (S, orijinal isaret;
Y, yaklagik bilesen; AD, Detay bilesen)

32



Isaret ADD yardimiyla bir cesit filtrelemeden gegirilerek, bir yaklasik bilesenine ve
detay bilesenine aynistiritlir (Sekil 3.6). Ardindan islem yaklasiklik serisinin diger
filtreden geg¢irilmesiyle devam eder. Her seferinde kalan yaklasik serisi tekrar,
yaklasik ve detay olmak iizere ayristirilabilir. Bilesenlerine ayirma islemi ardisik
tekrar ederek isaret istenilen ¢oziiniirliikk seviyesinde bilesenlerine ayrilabilir. Sonucta
isaret birgok alt coziiniirliik seviyesinde bilesenlerine ayrilmis olur. Bu olaya cok
¢Oziiniirliiklii analiz adi verilir. Cok ¢oziiniirliiklii analiz i¢in genelde Daubechies

dalgaciklar1 kullanilmaktadir.

Burada yaklagsik serisi isaretin yiiksek olgekli yada diisiik frekansh bilesenini, detay
bileseni ise diisiik dlcekli veya yiiksek frekansli bilesenini temsil eder. Orijinal isaret,
iki tamamlayic filtreden gecirilerek iki ayr isarete ayrilir. Yiiksek frekansh (diisiik
Olcek) detay bileseni icin, yiiksek gecirir sikistirilmis bir dalgacik fonksiyonu
kullanilir ve isaretteki hizli degisimlere sahip yiiksek frekansli degisimler belirlenir.
Diisiik frekansh (yiiksek olgcek) yaklasik bileseni icin, alcak gecirir genisletilmis bir
dalgacik fonksiyonu kullanilir ve isaretteki trend, mevsimsel degisimler gibi yavas
degisimleri belirler. Burada toplam kag detay bileseni bulunacag: kullanici tarafindan
istenildigi gibi belirlenebilir. Her bir detay bileseni 2 den baslayarak ve 2’nin katlari
olacak sekilde dlgeklerde bilgi verir. ADD 6zelligi geregi, orijinal verinin tekrar elde
edilmesine imkan tamimaktadir. Elde edilen tiim detay bilesenleri ve yaklasik

bilesenleri toplanirsa orijinal veriye doniilmiis olur.

Isaretin frekans bilesenlerine ayrilmasi, yiiksek gecirir ve alcak gecirir filtreleme
islemi ile saglanir. x(q) orijinal isaret, g(q) yiiksek gecirir ve h(q) alcak gecirir

filtrelerden gecirilerek bilesenlerine ayristirilmis olur. Burada k filtre seviyesidir.

Y s (K) =D x(9).8(2k — q) (3.28)

Yt ) =Y x(q).1(2k — q) (3.29)

Detay bilesenlerinin her birisi ayr1 bir zaman serisi olup ait oldugu ol¢cekte orijinal
seri hakkinda Onemli bilgiler icerir. Bu sayede orijinal serinin yapisinin gizli
ozellikleri, detay bilesenler iizerinden incelenebilir. Detay bilesenlerinin bazilart
orijinal serinin dzelliklerinin biiyiik kismini barindirabilir. Bu ¢alismada meteorolojik

verilerin detay bilesenleri ya da periyodik bilesenleri cikarilmis ve bunlarin
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hangilerinin yagis lizerine etkin oldugunun belirlenmesi amaglanmistir. Ayrica
orijinal yagisin kendi detay bilesenleri icerisinden de etkili olanlar bulunarak yagis
tahmini icin kullamilmistir. Bu sayede verilerin fiziksel yapisi periyodik olgekte bir
nevi ortaya konmus, fiziksel anlamda etkili bilesenler bulunarak YSA tahminine

farkl1 bir yaklasim getirilmistir.

3.2.4. Global Dalgacik Spektrumu

Dalgacik doniisiimii ile elde edilen dalgacik katasyilarinin zaman ekseni boyunca
toplanmas1 sonucunda global dalgacik spektrumu elde edilir. Global dalgacik
spektrumu farkli Olcek seviyelerindeki bilesenlerin toplam enerji seviyelerinin

belirlenmesine ve dl¢gek-enerji ekseninde sunulmasini saglar.

=0 (3.30)

Burada 7, isaretin uzunlugu, s dlgek degeri ve W;ise dalgacik doniisiim fonksiyonunu
ifade eder. Tiim zaman ekseni boyunca elde edilen spektrumlarin ortalamasi

almarak, diizlestirilmis bir global dalgacik spektrumu elde edilmis olur.

3.3. Karsilastirma Kriterleri

Bu calismada YSA’nin test asamasinda elde edilen tahmin sonuglar ile test
asamasina ait orijinal yagis verileri arasinda karsilagtirma kriteri olarak belirlilik
katsayist R’ ve ortalama karesel hata (OKH) esas alinmistir. OKH asagidaki formiil

ile bulunur.

N

. s 2
Z (Ylgo'zlenen - Yltah min )

OKH == (3.31)
N

burada N, kullanilan veri sayisidir. R ise belirlilik katsayis1 (determinasyon
katsayis1) olarak adlandirilir. Belirlilik katsayisi, iki degisken arasinda anlamli bir
iliski olup olmadigina karar vermek icin yapilan ve iki degisken arasindaki dogrusal

bagimliligin bir dlciisii olan korelasyon katsayisinin karesini gostermektedir.
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4. VERI VE HOMOJENLIK ANALIZI

Bu ¢alismada dalgacik doniisiimii ve YSA yontemleri ile yagis tahmini yapmak igin
Tiirkiye geneline dagilmis meteorolojik veriler secilmistir. Bu veriler Once
homojenlik analizinden gecirilmis ve uygun olmayan veriler elenmistir. Segilen
meteorolojik verilerin basit istatistiksel parametreleri belirlenerek, YSA yonteminde
kullanilacak girdilerin secimi hakkinda 6n bilgi elde edilmistir. Kullanilan sistematik
yaklagim su sekilde belirlenebilir.

1. Verilerin secilmesi

2. Verilerin homojenliginin kontrolii

3. Verilerin istatistiksel analizi

4. Tahmin icin uygun girdilerin secilmesi, verilerin uygun hale getirilmesi ve

tahmin modellerinin kurulmasi

5. Sonuglarin yorumlanmasi ve en uygun modelin belirlenmesi

4.1. Cahsmada Kullanilan Veriler

Bu arastirmada, yagis ve buharlasma tahmini yapmak ig¢in, Tiirkiye genelinde
dagilmis gozlem istasyonlarina ait giinliikk meteorolojik veriler kullanilmistir. Tiim

veriler DMI (Devlet Meteoroloji Isleri)’den alinmistir.

Mevcut veriler segilirken, kullanilan kara-kutu modellerinin istedigi, meteorolojik
sistemin davranisini en iyi yansitabilecek veriler olmasina 6zen gosterildi. Calismada
kullanilacak verilerin hepsinin ayni uzunlukta ve ayni zaman aralifinda olmasi
gerekmektedir. Ayrica verilerin giivenilir olmasi ve eksiksiz olmasi istenmektedir.
Bu yiizden bu oOzelliklere sahip verilerin se¢ilmesi gerekmektedir. Calismada
kullanmak amaciyla bu sartlara uygun olan 28 istasyona ait meteorolojik giinliik
veriler secildi. Secilen veriler ortalama sicaklik, maksimum sicaklik, minimum
sicaklik, ortalama nem, toplam buharlasma ve toplam yagistir. Bu veriler 25 yil
uzunluktadir (1977-2001). Istasyonlarm harita iizerindeki dagilimi Sekil 4.1 de

gosterilmektedir. Istasyonlara ait bilgiler ise Tablo 4.1°de verilmistir.
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Sekil 4.1 Verilerin Tiirkiye genelinde dagilimi

Tablo 4.1. istasyonlara ait genel bilgiler

Istasyon Enlem Istasyon Enlem

numarasi Boylam numarasl Boylam
Edremit 17696 39,36 | 27,01 Konya 17244 37,52 | 32,23
[zmir 17220 38,26 27,1 Adiyaman 17265 37,45 | 38,17
Edirne 17050 414 26,34 Samsun 17030 41,17 | 36,18
Goztepe 17062 | 40,58 | 29,05 Amasya 17074 | 41,22 | 33,47
Bilecik 17122 40,09 | 29,59 Trabzon 17037 41 39,43
Balikesir 17210 42,45 | 25,35 | Giimiishane 17088 40,28 | 39,28
Afyon 17190 | 38,45 | 30,32 Karaman 17932 | 37,11 | 33,13
Kayseri 17196 38,44 | 35,29 Goksun 17866 38.01 36.30
Denizli 17237 37.47 29.05 Kastamonu 17074 40,44 | 31,31
Diyarbakir 17280 37,54 | 40,14 Bolu 17070 40.44 31.36
Mugla 17292 | 37,13 | 28,12 Yozgat 17140 | 39,49 | 34,48
Adana 17351 37 35,2 Mus 17204 | 38,44 | 41,29
Keban(Elaz1g) 17804 38.48 38.45 Siirt 17210 | 37,55 | 41,57
Aksaray 17834 | 38,23 | 34,05 Dortyol 17962 | 36,51 | 36,13

4.2. Verilerin Homojenlik Analizi

Devlet Meteoroloji Isleri (DMI) tarafindan isletilen meteoroloji istasyonlarindan

alman giinliikk meteorolojik veriler, bu calismada kullanilmadan 6nce homojenlik

analizinden gecirilmistir. Hidrolojik calismalarda verilerin homojen olmasi sarti
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aranir. Ancak, gerek rutin gozlem yontemlerindeki degisiklikler veya istasyon
yerlerindeki degisiklikler ya da 6l¢me tekniklerindeki degisiklikler gibi nedenler
verilerde homojenligin bozulmasina neden olabilir (Wiijngaard, 2003). Bunlarin
yaninda Olciim yapilan bolgedeki sehirlesme, niifus artisi, ya da dogal sartlarda insan
etkisi nedeniyle meydana gelen degismelerde veri kayitlarinin homojen yapisinin
bozulmasina yol acabilir. Eger veri kayitlarindaki degisiklikler sadece hava ve
iklimin degismesinden dolayr meydana gelmisse bu veriler homojen kabul edilir.
Meteorolojik degiskenler, gerek iklim gerekse diinyanin dogal siireclerinden dolay1
zaman igerisinde degisiklikler gosterebilirler. Bu onlarin homojenliginin bozuldugu
anlamina gelmez. Bu yiizden ¢cogu kez meteorolojik verilerdeki degisimlerin dogal
m1 oldugu yoksa homojenligi bozan sebeplerden dolayr mi1 oldugu tam olarak
anlasilamaz. Buna ragmen cesitli homojenlik testleri veriler {izerine
uygulanmaktadir. Ancak sonuclarin dogruluguna emin olmak i¢in verilerin ve dl¢iim
yapilan istasyonlarin ge¢mis durumlari ve bolgenin fiziksel durumu hakkinda
arastirma yaparak karara varmak gerekir. Iklim verileri dogal olmayan ve cevresel
faktorlerden kolaylikla etkilenir ve bu da homojenligin bozulmasina neden olabilir.
Bunun sonucu olarak da, bu veriler iizerine yapilan ¢aligmalar bizi yanlis sonuca

gotiirebilir. Bu yiizden cogu zaman homojenlik analizi yapmak gerekli olmaktadir.

Bu calismada kullanilmak tizere bes homojenlik testi secilmistir. Bu testler Standart
normal homojenlik testi (SNHT), Buishand sira testi, Pettitt testi, Von Neumann oran
testi ve Kruskall Wallis testi. Wijngaard (2003), bu testlerin ilk dort tanesinin
verilerin homojenliginin belirlenmesi i¢in yeterli oldugunu ©ne siirmiistiir. Bu
testlerin en 6nemli 6zelligi birbirlerini tamamlayici olmalaridir. Bu testlerden SNHT,
Buishand sira testi ve Pettitt testi zaman serisinde bir kiriklik, sicrama olup
olmadigint arastirir ve bunun zamaninit da belirler. Von Neumann oran testi ise
serinin rasgele dagilmadigi kabuliinii yapar ve homojenligin bozuldugu zaman
hakkinda bilgi vermez. SNHT zaman serisinin bas1 ve sonundaki kirikliklar iizerine
hassas iken, Buishand sira ve Pettit testleri zaman serisinin daha ¢ok ortalarindaki
bozulmalar1 belirlemede hassastir. SNHT ve Buishand sira testlerine gore veriler
normal bir dagilima sahiptir. Pettitt testi ise verilerin siralar1 iizerine yapildigindan
normal dagilim kabulii yapmaz ve aykirt degerlerden daha az etkilenir(Wijngaard ve
dig., 2003). Wiijngaard bu dort testi 100 yillik sicaklik ve yagis verilerine

uygulamistir. Calismasinda test sonuglarim % 1 anlamlilik seviyesine gore ii¢ sinifta
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degerlendirmistir. Eger higbir test ret vermez ya da bir test ret verirse homojen, iki
test reddederse homojenlik siipheli yada giivenilmez, 3 yada 4 test ret verirse
homojenlik olduk¢a kuskulu olarak siniflara ayrilmistir. Bu testler Karabork ve dig.
(2006) tarafindan Tiirkiye yagis verilerinde, Cengiz (2005) tarafindan Gol seviyesi
verilerinde kullanilmistir. Bu dort test Tiirkiye’de hi¢bir caligmada sicaklik, nem ve
buharlasma verilerine uygulanmamistir. Boylece Tiirkiye meteorolojik verilerinin
homojenlikleri iizerine genis capli bir arastirma yapilmistir. Bu dort testin yani sira
Tiirkiye’de ¢ok kullanilan Kruskall wallis testi uygulanmistir (Tayang, 1995; Tayang
ve dig, 1998; Kalayci ve Kahya, 1998).

Bu calismada, verilerin yagis tahmininde kullanilabilmesi icin en az ii¢ testin %1

anlamlilik seviyesinde kabul vermis olmasi esas olarak alinmustir.

4.2.1 Kullanilan Homojenlik Testleri
4.2.1.1 Standart Normal Homojenlik Testi (SNHT)

Bu teste gore verilerin normal dagildig kabuliinii yapar. Testin Hy hipotezine gore,
veriler birbirinde bagimsiz ve rasgele dagilmistir. Test veri serisinin basi ve

sonundaki kirilma ya da bozulmalar1 belirlemede hassastir. ¥; herhangi bir andaki

deger ?, ortalama ve s, standart sapma olmak iizere, Alexanderson (1986) ilk k

yillar1 ile son n-k yillarinin ortalamasim kiyaslayan bir T(k) istatistigini sOyle

tanimlar;
_ _2

T(k)=k z i +(n-k) z2 k=12, ccocrenn n 4.1)

burada

— 1 k —

2= DY, =Y)is (4.2)
i=1

— 1 n _

Z,= Z(Y,.—Y)/s 4.3)

n—k 55

Eger K yilda bir kirilma varsa ve k=K yil1 yakinlarinda 7(k) maksimuma yaklasir.

T(k) bu testin sonucunu grafik olarak gosterir. Test istatistigi soyle aciklanir:
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Ty=max T(k) (4.4)

1<k<n

Bu test i¢in kritik degerler tablo da verilmistir (Tablo 4.2.). Eger Ty, kritik degeri

asmazsa Hy hipotezi kabul yani homojen kabul edilir.

Tablo 4.2. SNHT testinde %1 anlam seviyesinde kritik degerler

n 20 30 40 50 70 100

%1 9,56 10,45 11,01 11,38 11,89 12,32

4.2.1.2. Buishand Sira Testi

Verilerin normal dagildigi kabuliinii yapan bu testte, Hy hipotezine gore, veriler
birbirinde bagimsiz ve rasgele dagilmistir. Bu test zaman serisinin ortalarindaki

bozulma iizerine hassastir (Wijngaard, 2003).
. . k _
So=0ve Sy =) (Y,=Y)  k=l......... n 4.5)
i=1

Seri homojen oldugunda ;" sifir civarinda dalgalamr zira Y; degerlerin sistematik
sapmalar1 ortalama etrafinda goriinmezler. Eger herhangi bir K yilinda bir kirilma
goriiliirse S, k=K yil1 yakininda maksimum veya minimuma ulasir. ( Si/s) bu test

sonucunda grafik olarak gosterilir. Anlamli degisme, R ile test edilebilir.

R=(max Sk " _min Sk )s (4.6)

0<k<n o<k<n

Buishand kritik R/~/n degerleri tabloda verilmistir (Tablo 4.3). Eger R/</n  degeri

kritik degeri asmazsa ise Hy hipotezi kabul edilir yani veri homojendir.

Tablo 4.3. Buishand sira testinde %1 anlam seviyesinde kritik degerler

n 20 30 40 50 70 100

%1 1,60 1,70 1,74 1,78 1,81 1,86

4.2.1.3. Pettitt Testi

Parametrik olmayan bu test, verilerin sirasi iizerine yapilir. Hy hipotezine gore,

veriler birbirinde bagimsiz ve rasgele dagilmistir. Bu test aykir1 degerlerden en az
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etkilenir. Y;...... Y, serisinin swalart ry,...... ,r, olmak {lizere test istatistigi sOyle

hesaplanirlar;

k
Xi=2)r. —k(n+1) k=1,....n 4.7)

i=1

Bu testin sonucu X, grafik olarak gosterilir. E yilinda bir kirilma olursa istatistik k=F

y1l1 yakininda maksimum veya minimumdur.

Xp=max |X | (4.8)

1<k<n

Anlamh seviye Pettitt tarafindan verilmis olan kritik Xz degerlerine bakilarak karar

verilir (Wijngaard, 2003).

Tablo 4.4. Pettitt testinde %1 anlam seviyesinde kritik degerler

n 20 30 40 50 70 100

%1 71 133 208 293 488 841

4.2.1.4. Von Neumann Oran Testi

Diger testlerden farkli olarak, Hy hipotezine gore, veriler rasgele dagilmamistir.
Karsit hipoteze gore ise ele alman zaman serisi rasgele dagilmistir. Bu test bize
homojenligin bozuldugu spesifik bir yer tespit etmez ve homojenligin bozuldugu

zaman hakkinda bilgi vermez (Wijngaard, 2003).

Von Neumann Oran testinde N, ard arda (yildan yila) varyansin degisiminin ortalama

karesel oranin1 agiklamak tizere;

n—1

2 =Y.
i=1

N= 4.9)

> -1y

verilir. Kritik degerler tablo’da verilmistir. Hesap edilen N degeri, kritik N degerini
asarsa Hy hipotezi kabul yani homojen kabul edilir (Wijngaard, 2003).

Tablo 4.5. Von Neumann Oran testinde %1 anlam seviyesinde kritik degerler

n

20

30

40

50

70

100

%1

1,04

1,20

1,29

1,36

1,45

1,54
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4.2.1.5. Kruskall-Wallis Testi

Kruskal-Wallis H testi olarak da sdylenen Kruskal Wallis testi, alt 6rnek kiime sayis1
k>2 olmasi halinde Wilcoxon sira testinin genel seklidir. Hy hipotezi k adet bagimsiz
orneklerin hepsinin ayni topluluktan geldigini test etmede kullanilir. Bu yontemde
en az 3 alt kiime segilerek isleme baglanir. Biitiin kiimelerdeki veriler bir araya
getirilerek, kiiciikten biiylige siraya dizilerek tek bir dizi elde edilir. Siralanmis
dizilere 1’den baslayarak mertebeler verilir, esit verilerin olmasi halinde mertebenin
aritmetik ortalamasi alinir. Sonra her kiimenin elemanlar1 ve mertebeleri ayrilarak
toplam mertebeleri hesap edilir. N toplam gozlem sayisini, R; her bir kiimedeki
gozlem degerlerinin sira sayilarinin (mertebelerinin) toplamim ifade etmekte ve H

istatistik degeri s0yle hesaplanmaktadir;

k Rzi
—-3(N+1 4.10
N(N+1);Ni (+1) ( )

Her bir alt kiimedeki veri sayisi ni>5 olmasi halinde H istatistigi k-1 serbestlik
dereceli ki-kare dagilimina iyi uymaktadir. Bu nedenle teste ki-kare sinamasi

uygulanir, boylece H isatistigi ;52 degeriyle karsilastirilabilmektedir. Eger H <

;(;k_l ise alt kiimelerin hepsinin ayn topluluktan geldigini savunan sifir hipotezi

kabul edilir. Eger H > ){2 ., 1se verilerde homojenlik bulunmadig karar verilir.

4.2.2. Homojenlik Analiz Sonuglari

4.2.2.1. Standard Normal Homojenlik Testi (SNHT) Sonuclari

Tiim meteorolojik veriler 6nce standart normal homojenlik testinden gegirildi. Yillik
verilere uygulanan bu testte H, hipotezi kabuliine gore veriler homojendir. Tablo
4.6’ya bakildiginda, yapilan test sonucunda % 1 anlam seviyesinde yagis
verilerinden hemen tiimii homojen ¢ikmistir. Fakat nem ve buharlagma verilerinin
bircogunun homojen olmadigi goriilmiistiir. Toplam 28 istasyondan, sadece 10

istasyona ait nem verisi ve 12 istasyona ait buharlagsma verisi homojen ¢ikmaistir.
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Tablo 4.6. SNHT sonuclart

. ORT. MAK. MIN. 5
Istasyonlar NEM BUHAR.. YAGIS
SICAK SICAK SICAK

Edremit Red Red Red Kabul Red Kabul
[zmir Kabul Red Red Kabul Kabul Kabul
Edirne Red Kabul Red Kabul Red Kabul
Goztepe Red Kabul Red Red Kabul Kabul
Bilecik Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul
Balikesir Kabul Red Kabul Kabul Red Kabul
Afyon Kabul Red Kabul Kabul Red Kabul
Kayseri Kabul Red Kabul Red Red Kabul
Denizli Red Red Red Kabul Red Kabul
Diyarbakir Kabul Kabul Red Kabul Red Kabul
Mugla Kabul Kabul Red Red Red Kabul
Adana Kabul Kabul Kabul Red Kabul Kabul
Keban(Elaz1g) Kabul Kabul Kabul Red Kabul Kabul
Aksaray Kabul Kabul Kabul Red Red Kabul
Konya Kabul Kabul Kabul Red Red Kabul
Adiyaman Kabul Kabul Kabul Red Kabul Kabul
Samsun Kabul Kabul Kabul Red Red Kabul
Amasya Kabul Kabul Kabul Red Red Kabul

Trabzon Kabul Kabul Kabul Red Red Red
Glimiighane Kabul Kabul Kabul Red Red Kabul

Karaman Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul Red
Goksun Kabul Kabul Kabul Red Kabul Kabul
Kastamonu Kabul Kabul Kabul Red Kabul Kabul
Bolu Red Kabul Red Red Kabul Kabul
Yozgat Red Red Kabul Red Kabul Kabul
Mus Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul
Siirt Kabul Kabul Kabul Red Kabul Kabul
Dortyol Kabul Red Kabul Red Kabul Kabul

4.2.2.2 Buishand Sira Testi Sonuclari

Bu testte standart normal dagilim testi gibi verilerin normal dagildig kabuliinii
yapmaktadir. Bu testte de H, hipotezi kabuliine gore veriler rasgele dagilmistir.
Toplam 28 istasyon i¢in uygulanan bu test de 16 istasyon i¢in buharlagma verileri
homojen olarak bulunmustur (Tablo 4.7). Yagis verilerinin tamami homojen

bulunmustur. Nem verilerinde ise 14 istasyonda homojen bulunmustur
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Tablo 4.7. Buishand sira homojenlik testi sonuglart

; ORT MAK. MIN <
Istasyonlar SICAK SICAK SICAK NEM BUHAR.. YAGIS
Edremit Kabul Kabul Kabul Red Red Kabul
[zmir Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul
Edirne Kabul Kabul Kabul Kabul Red Kabul
Goztepe Kabul Kabul Red Red Red Kabul
Bilecik Kabul Red Kabul Red Red Kabul
Balikesir Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul
Afyon Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul
Kayseri Kabul Red Kabul Red Red Kabul
Denizli Red Red Red Kabul Red Kabul
Diyarbakir Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul
Mugla Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul
Adana Kabul Kabul Kabul Red Kabul Kabul
Keban(Elaz1g) Kabul Red Kabul Kabul Kabul Kabul
Aksaray Kabul Kabul Kabul Red Kabul Kabul
Konya Kabul Kabul Kabul Red Red Kabul
Adiyaman Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul
Samsun Kabul Kabul Red Kabul Red Kabul
Amasya Kabul Kabul Kabul Red Red Kabul
Trabzon Kabul Kabul Kabul Red Red Kabul
Glimiishane Kabul Red Kabul Red Red Kabul
Karaman Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul
Goksun Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul
Kastamonu Kabul Kabul Kabul Red Kabul Kabul
Bolu Kabul Kabul Kabul Red Kabul Kabul
Yozgat Red Red Kabul Red Red Kabul
Mus Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul
Siirt Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul
Dortyol Kabul Red Kabul Red Kabul Kabul

4.2.2.3 Pettitt Testi Sonuclar

Bu testte verilerin normal dagildigi kabulii yapilmaz. Ciinkii parametrik olmayan bu
test verilerin degerlerinden ¢ok siralar ile ilgilidir. Bu testte de Ho hipotezi kabuliine
gore veriler homojendir. Bu testte de benzer sonuclar elde edilmistir (Tablo 4.8). 15
istasyon i¢in nem verileri homojendir. 14 istasyonda buharlagma verileri homojen
bulunmustur. Yagis verileri yine homojen bulunmustur. Baz1 istasyonlarda sicaklik

verilerinin homojen ¢ikmadigi goriilmiistiir.
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Tablo 4.8. Pettitt testi sonuglar1

Istasyonlar S(I)&Tk é‘fé‘fk Szg{v ¥ NEM BUHAR YAGIS
Edremit Kabul Red Kabul Kabul Red Kabul
[zmir Red Kabul Red Kabul Red Kabul
Edirne Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul
Goztepe Kabul Kabul Red Red Kabul Kabul
Bilecik Red Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul
Balikesir Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul
Afyon Kabul Red Kabul Kabul Kabul Kabul
Kayseri Kabul Red Red Red Red Kabul
Denizli Red Red Red Kabul Red Kabul
Diyarbakir Kabul Kabul Kabul Kabul Red Kabul
Mugla Kabul Red Kabul Kabul Kabul Kabul
Adana Kabul Kabul Kabul Red Red Kabul
Keban(Elaz1g) Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul
Aksaray Kabul Kabul Kabul Red Red Kabul
Konya Kabul Kabul Kabul Red Red Kabul
Adiyaman Kabul Red Kabul Kabul Kabul Kabul
Samsun Kabul Kabul Red Kabul Red Kabul
Amasya Kabul Kabul Kabul Red Red Kabul
Trabzon Kabul Kabul Kabul Red Red Red
Glimiighane Kabul Kabul Kabul Red Red Kabul
Karaman Kabul Kabul Kabul Kabul Red Kabul
Goksun Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul
Kastamonu Kabul Kabul Kabul Red Kabul Kabul
Bolu Red Kabul Red Red Kabul Kabul
Yozgat Red Red Red Red Red Kabul
Mus Kabul Kabul Red Kabul Kabul Kabul
Siirt Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul
Dortyol Kabul Red Kabul Red Kabul Kabul

4.2.2.4. Von Neumann Oran Testi Sonuclari

Bu test diger 3 testten farkli olarak, Ho hipotezine gore serinin rasgele dagilmadigi

kabuliinii yapmaktadir. Yani Ho hipotezine gore veriler homojen degildir. Ayrica bu

testte homojenligi bozan veri hakkinda bilgi vermemektedir. Tablo 4.9 da sonuglar

incelendiginde, diger testlerden ¢cok daha fazla homojen olmayan veri bulundugu

goriilmektedir. Bu yiizden bu testin diger 3 testten daha fazla hassas oldugu

sOylenebilir. Nem verileri i¢in sadece 6 istasyonda, buharlagma icinde 9 istasyonda

veriler homojen olarak bulunmustur. Ancak yagis verilerinde ise Balikesir istasyonu

icin homojen olmadigi bulunmustur.
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Tablo 4.9. Von Neumann Oran Testi Homojenlik Testi sonuglari

Istasyonlar SIOCI;TK g?fk S%HX X NEM BUHAR YAGIS
Edremit Red Red Red Red Red Kabul
[zmir Red Red Red Red Red Kabul
Edirne Kabul Kabul Kabul Kabul Red Kabul
Goztepe Kabul Kabul Red Red Kabul Kabul
Bilecik Kabul Kabul Kabul Red Red Kabul
Balikesir Kabul Red Kabul Red Red Red
Afyon Kabul Kabul Kabul Kabul Red Kabul
Kayseri Kabul Red Kabul Red Red Kabul
Denizli Kabul Red Red Kabul Red Kabul
Diyarbakir Kabul Kabul Red Red Kabul Kabul
Mugla Kabul Kabul Red Red Red Kabul
Adana Kabul Kabul Kabul Red Red Kabul
Keban(Elaz1g) Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul
Aksaray Kabul Kabul Kabul Red Red Kabul
Konya Kabul Kabul Kabul Red Red Kabul
Adiyaman Kabul Red Kabul Red Red Kabul
Samsun Kabul Kabul Red Red Red Kabul
Amasya Kabul Kabul Kabul Red Red Kabul
Trabzon Kabul Kabul Kabul Red Red Kabul
Giimiighane Kabul Kabul Kabul Red Red Kabul
Karaman Kabul Kabul Kabul Kabul Red Kabul
Goksun Kabul Kabul Kabul Red Kabul Kabul
Kastamonu Kabul Kabul Kabul Red Kabul Kabul
Bolu Kabul Kabul Kabul Red Kabul Kabul
Yozgat Kabul Kabul Kabul Red Kabul Kabul
Mus Kabul Kabul Red Kabul Kabul Kabul
Siirt Kabul Kabul Kabul Red Kabul Kabul
Dortyol Kabul Red Kabul Red Red Kabul

4.2.2.5. Kruskall-Wallis Testi Sonuclar:

Bundan onceki dort test ile birlikte Kruskal-Wallis testi homojenlik analizi i¢in
verilere uygulanmistir. Parametrik olmayan bir test olan bu testte veriler cesitli
orneklere ayrilirlar ve Ho hipotezine gore Orneklerin hepsi aymi topluluktan
gelmektedir. Sonuclarda diger testlerden daha az homojen olmayan veri bulmustur
(Tablo 4.10). Bu test diger dort testin sonuglarin1 genel olarak onaylayici sonuglar
vermistir. Bu ylizden bu 5 testin bir arada kullanilmasi homojenlik analizi i¢in

yeterlidir.

Homojenlik analiziyle Tiirkiye genelinde dagilmis toplam 28 istasyona ait
meteorolojik verilerin homojen olup olmadiklar1 arastirilmis ve bu amagla 5
homojenlik testi kullanilmigtir. Verilerin homojen oldugu hususundaki karar en az

bes testin iigiiniin homojenligi isaret etmesi durumunda verilmistir. Yapilan bu
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calisma sonucunda, 6zellikle nem verileri basta olmak iizere buharlagsma verilerinde
pek cok istasyonda homojenligin bozuk oldugu bulunmustur. Ge¢mis yillardan
giiniimiize 6l¢gme tekniklerindeki degisimler, ya da istasyonlarin bulundugu yerlerin
sehirlesme nedeniyle cevresel sartlarinin degismesi gibi etkenler buna neden olmusg
olabilir. Nem verilerinde ¢cok sayida homojensizlik bulunmustur. Ozellikle Karadeniz
bolgesinde yer alan istasyonlarin hemen hemen tamaminda, i¢ Anadolu bolgesinde
yer alan bazi istasyonlara ait verilerin homojen olmadiklart belirlenmistir.
Buharlagma verilerinde ise 7 istasyonda verilerin homojenligi bozulmustur. Ancak
bu istasyonlarin ¢cogunun Karadeniz bolgesinde yer almasi dikkat ¢ekicidir. Sicaklik
icin ise Kayseri, Edremit, Goztepe, Denizli, Yozgat ve Dortyol verileri homojen
cikmamistir. Calisma sonuclarina gére yagis verilerinin hemen tiimiiniin homojen bir

yapiya sahip oldugu belirlenmistir.

Tablo 4.10. Kruskall-Wallis Homojenlik Testi sonuglari ( 5 testin iiciinden homojen
olmadig belirlenen veriler, koyu olarak gosterilmistir)

: ORT MAK MIN <
Istasyonlar SICAK SICAK SICAK NEM BUHAR YAGIS
Edremit Kabul Red Kabul Kabul Red Kabul
[zmir Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul
Edirne Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul
Goztepe Kabul Kabul Kabul Red Kabul Kabul
Bilecik Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul
Balikesir Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul
Afyon Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul
Kayseri Kabul Red Kabul Red Red Kabul
Denizli Red Red Red Kabul Red Kabul
Diyarbakir Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul
Mugla Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul
Adana Kabul Kabul Kabul Red Kabul Kabul
Keban(Elaz1g) Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul
Aksaray Kabul Kabul Kabul Red Red Kabul
Konya Kabul Kabul Kabul Red Red Kabul
Adiyaman Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul
Samsun Kabul Kabul Kabul Kabul Red Kabul
Amasya Kabul Kabul Kabul Red Red Kabul
Trabzon Kabul Kabul Kabul Red Red Kabul
Gilimiishane Kabul Kabul Kabul Red Red Kabul
Karaman Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul
Goksun Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul
Kastamonu Kabul Kabul Kabul Red Kabul Kabul
Bolu Kabul Kabul Kabul Red Kabul Kabul
Yozgat Kabul Red Kabul Red Kabul Kabul
Mus Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul
Siirt Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul
Dortyol Kabul Red Kabul Red Kabul Kabul

46




Homojen olmayan verilerin kara-kutu modelleri gibi verilerin Ozelliklerinden
etkilenmeyen, verilerin dagilimlarindan bagimsiz yontemler i¢in bir sorun teskil
etmemesine ragmen, bu caligmada yOntemin giivenilirliginin arttirilmasi ve dogal
olmadig1 varsayillan verilerin ayirt edilmesi amaciyla bu tiir verileri iceren
istasyonlarin kullanilmamasi tercih edilmistir. Boylece homojenlik test sonuclarina
gore, verileri homojen olmayan istasyonlarin kullanilmamasi yoluna gidilmistir.
Yalniz bu takdirde ¢ok sayida istasyonun elenmesi gerekeceginden ve ozellikle bazi
bolgelerde hi¢ istasyon olmayacagindan, bazi istasyonlar homojen olmayan verileri
kullanilmamak kaydiyla secilmistir (6rnegin Samsun istasyonu gibi). Bu ¢alismada
tahmin amaciyla kullanilmasina karar verilen 14 istasyon sunlardir; [zmir, Edirne,
Bilecik, Balikesir, Afyon, Diyarbakir, Mugla, Keban (Elazig), Samsun, Adiyaman,

Karaman, Goksun, Mus, Siirt.

4.3. istatistiksel Analiz

Homojenlik analizlerinden gegirilerek yagis tahmini icin YSA simiilasyonlarinda
kullanilmasina karar verilen istasyonlara ait verilerin basit istatistiksel analizleri
yapilarak veriler hakkinda genel bir fikir edinilmesi diisiiniilmektedir. Ayrica bu
analiz YSA yonteminde yagis tahmini yapmak amaciyla girdi olarak kullanilmasi
diisiiniilen verilerin se¢ilmesinde de yararli olmustur. Bu amagla yagis verilerine ait
ortalama, maksimum, standart sapma, carpiklik katsayisi ile lag 1, 2, 3 aralikli oto
korelasyon katsayilar1 hesaplanarak Tablo 4.11°de verilmistir. Tablo incelendiginde
yagis icin en yiiksek maksimum degeri Mugla yagis istasyonu verilerinde oldugu
goriilmektedir. En diisitk maksimum degerin ise Keban yagis verilerinde oldugu
goriilmektedir. Ayrica yagis verilerinin carpiklik katsayilarmin yiiksek oldugu
goriilmektedir. Verilere ait otokorelasyon katsayilarinin genelde cok yiiksek olmadigi
goriilmektedir. Tabloya bakarsak, en yiiksek oto korelasyon katsayis1 Adiyaman
istasyonunda (degeri 0,317) goriilmektedir. En diisiik ise Afyon istasyonuna ait yagis
verilerinde (degeri 0,159) goriilmiistiir. Tablo incelendiginde Tiirkiye’ nin giineydogu
ve dogu bolgelerinde yer alan istasyonlardaki lagl otokorelasyon katsayilarinin
genelde daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Bunun sebeplerinden birisi olarak bu
verilerde ¢ok sayida sifir degerinin (yagissiz giin) bulunmasi gosterilebilir. Ancak
lagl den sonraki otokorelasyonlarin gittikce azaldigi ve sifira ¢ok yakin oldugu

goriilmektedir.
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Tablo 4.11. Giinliikk yagis verilerinin bazi istatistik parametreleri (X, , Xmaks » Sx Csx »
ry, 12, r3 sirasiyla ortalama, maksimum, standart sapma, ¢arpiklik katsayisi, lag 1,
lag2 ve lag3 oto korelasyon katsayilar1)

Yagis verilerinin bazi istatistik parametreleri
Istasyonlar X, Xoaks
(mm) mm) | % (mm) Csx r 2 r3

Edirne 1.5 71.5 5.08 5.78 0.198 | 0.05 | 0.024
Bilecik 1.2 74.5 3.57 5.42 0.205 | 0.06 | 0.020
Balikesir 1.5 112 5.01 6.16 0.214 | 0.07 0.03
Afyon 1.1 60.3 3.46 5.17 0.159 | 0.05 | 0.019
[zmir 1.86 108 6.85 5.98 0.277 |0.098 | 0.082
Mugla 3.1 155.6 10.3 5.48 0.298 | 0.127 | 0.090
Samsun 1.84 77.5 5.16 5.35 0.210 | 0.03 0.02
Keban(Elazi1g) 1.0 60.1 3.21 5.75 0.202 | 0.070 | 0.030
Adiyaman 1.9 80.1 6.03 4.92 0.317 | 0.127 | 0.094
Karaman 0.9 43.7 3.2 5.76 0.160 | 0.043 | 0.036
Goksun 1.7 85.4 5.17 5.34 0.237 | 0.097 | 0.075
Mus 2.1 77.8 5.78 4.46 0.302 | 0.105 | 0.080
Siirt 1.9 71.4 5.51 4.50 0.304 | 0.139 | 0.104
Diyarbakir 1.3 63.2 4.26 5.33 0.219 | 0.09 | 0.041

Otokorelasyon katsayilarmn YSA ile yagis tahmininde modelin girdilerinin
secilmesinde 6nemli ipuglar1 vermektedir. Bu yiizden ¢ok onemlidir. Bu sonuglara
gore 1, otokorelasyon katsayisi yiiksek oldugu igin 1 giin Onceki yagislarin YSA

metotlarinin girdisi olarak kullanilabilecegi sonucu ¢cikmaktadir.

Tablo 4.12. Yagis verileri ile diger meteorolojik veriler arasindaki lag 0 ve lagl
korelasyon katsayilar (6rnegin. S, /Y;, yagis ve ortalama sicaklik verileri arasindaki
korelasyon katsayist; S,....; /Y;, t zamana ait yagis verileri ile bir giin onceye (7-1
zaman) ait ortalama sicaklik verilerinin korelasyon katsayilar1)

Ort. sicaklik | Maks. Sicaklik | Min. Sicaklik Nem Buharlasma

Istasyon

Sor - Sma S, Smu S, 1- Smin -
Sort /Y: /th] /Y]; 4 /y, kil Soin,t /Y 7y, o N;/Y; |N.;/Y; | B,/Y; |B.; /Y,

Edirne -0.12 -0.08 | -0.15 -0.10 ] -0.04 0.00 | 022 031 | -0.12 -0.08
Bilecik -0.19 -0.13 | -021 -0.14]-0.12 -0.06 1 031 030 | -0.15 -0.11
Balikesir | -0.19 -0.13 ] -0.20 -0.15 ] -0.09 -0.06 | 028 0.27 | -0.19 -0.17
Afyon -0.16 -0.11 | -0.19 -0.13 ] -0.07 -0.02 1 0.28 031 | -0.14 -0.10
[zmir -0.21 -0.17 | -0.23 -020 | -0.15 -0.12 | 033 034 | -0.16 -0.15
Mugla -0.24  -0221-029 -028 |-0.15 -0.13 ] 034 041 | -024 -0.23
Samsun | -0.16 -0.10 | -0.18 -0.09 | -0.10 -0.05 | 0.14 020 | -0.13 -0.07
Keban -0.17  -0.16 | -0.19 -0.17 | -0.13 -0.11 | 028 038 | -0.19 -0.17
Adiyaman | -0.28 -0.27 | -0.31 -0.32 ] -022 -020 | 040 047 | -027 -0.25
Karaman | -0.18 -0.14 ] -0.21 -0.15] -0.10 -0.05] 029 030 ] -0.16 -0.13
Goksun | -0.18 -0.15 | -0.23 -0.21 | -0.07 -0.03 } 029 0.39 | -0.20 -0.19
Mus -0.17 -0.16 | -0.19 -0.19 1 -0.10 -0.09 | 030 037 | -0.24 -0.22
Siirt -0.28 -0251]-030 -028 |-023 -0.19] 042 043 | -026 -0.25
Diyarbakir | -0.21 -0.21 | -0.26 -0.26 | -0.13 -0.13 J 033 0.39 | -0.23 -0.22

48




Girdi olarak kullanilmasi diisiiniilen verilerin yagis ile olan korelasyon katsayilari da
belirlenerek Tablo 4.12°de gosterilmistir. Korelasyon katsayilarimin belirlenmesi bize
YSA modelinde girdilerin se¢ilmesinde de yardimci olmaktadir. Tabloda goriildiigii
gibi genel olarak tiim verilerin yagis ile olan korelasyonlari istenilen diizeyde
degildir. Yagisin en iyi korelasyon gosterdigi verinin Nem oldugu goriilmektedir.
Daha sonra, buharlagsma verileri gelmektedir. En yiiksek korelasyon katsayisinin Siirt
istasyonunda nem ile yagis verileri arasinda 0,42 oldugu goriilmektedir. Sicaklik
verilerine bakildiginda da genel olarak maksimum sicaklik verilerinin korelasyon
katsayilarinin daha iyi oldugu goriilmektedir. Minimum sicaklik verileri ise yagis ile
daha diisiik korelasyonlar gostermistir. Meteorolojik verilerin yagis ile olan
iliskisinde goriildiigii gibi, nem ile yagis dogru orantilt bir iliski gosteriyorken, dogal
olarak sicaklik ve buharlagsma ile yagis arasinda ters bir iliski s6z konusudur. Buda
nemdeki artisin yagislarda da artisa yol actigin1 gostermektedir. Bu tablo YSA
tahmin metotlarinda girdilerin belirlenmesinde bize yardimci olacaktir. ¢ ve #-1
zamana ait nem verileri, YSA metotlarinda girdi olarak diisiiniilmelidir. Tiim giinliik
meteorolojik verilerin bazi istatistiksel parametreleri degerleri belirlenerek Tablo

4.13 de sunulmustur.

Tablo 4.13.Meteorolojik verilerin bazi istatistik parametreleri

L: Sicaklik (ort) | Sicaklik (mak) | Sicaklik (min) Buharlagma Nem

1)

=

I Y EE SN v N [N o BN G [ B IS s BN (e
Edirne 13.6 8.6 -0.16]19.5 10 -0.18] 8.1 7.3 -0.26] 2.3 24 0.62]69.2 12.8 0.10
Bilecik 124 8.1 -0.02)17.6 94 -0.02] 8 6.8 -0.02| 2.8 2.9 0.06] 70 13.1 -0.03
Balikesir | 14.6 8.2 -0.01}20.2 9.2 -0.02} 9.1 7 -0.01] 3.1 3.2 0.07]70.3 13.1 -0.02
Afyon 11.2 8.6 -0.02]17.2 99 -0.02] 53 7.1 -0.03] 3.1 3.1 0.06]64.6 15.1 -0.02
[zmir 179 76 0 |22.7 83 -0.01]13.6 6.8 -0.01| 4.1 3.5 0.04]62.7 119 0
Mugla 15 81 0 |21.2 93 -0.01]95 74 -0.011 3.7 4 0.07]63.8 16.6 -0.01
Samsun |14.3 6.7 -0.01}18.1 7.1 -0.01/10.8 6.3 -0.01| 24 14 0.17|73.7 13.1 O
Keban 150 10.1 O |19.8 114 0 102 85 0 |48 48 0.06]50.9 185 0.02
Adiyaman|17.2 99 0 |229 11.1 O |11.9 84 O 4 3.8 0.05]51.2 20.2 0.03
Karaman |11.9 9.2 -0.03]18.6 104 -0.03] 5.3 7.9 -0.05] 3.1 3.2 0.04]60.6 15.6 O
Goksun 9.0 94 -0.03]15.8 10.7 -0.011 20 8.0 -0.1|22 29 091694 14 -0.01
Mus 9.9 12.1 -0.03}16.1 13.5 -0.02] 3.8 10.5 -0.07f 3.1 3.5 0.07]62.7 19.2 -0.02
Siirt 16.1 10.3 0 |21.7 114 O |11.1 89 0O |45 47 0.06]50.7 209 0.02
Diyarbakir| 15.7 10.6 0 |225 11.8 0 |88 88 0 [49 52 0.07]56.1 21.7 O
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5. YAPAY SiNiR AGLARI iLE YAGIS TAHMINi

Insan etkinliklerinin cok biiyiik bir boliimii, hava olaylarina baglidir ve ondan
etkilenir. Bu yiizden, hava olaylarimin kisa veya uzun siireli dngoriilerinin yapilmast,
insan yasami i¢in 6nemli kabul edilmektedir. Meteorolojik olaylar, su kaynaklar1 ve
onun kullanim alanlari ile yakindan iliski icerisindedir. Ulkemizdeki sinirli mevcut
su kaynaklarinin en verimli sekilde kullanilmasi, gelecege yonelik planlarin
yapilmasi ve ongoriilen yerlerde gerekli 6nlemlerin alinmasi i¢in hidrometeorolojik
degiskenler en iyi sekilde tahminin ve analizinin yapilmas1 dnemlidir. Gelecekte belli
bir tarihte goriilecek yagisin tahmini, su kaynaklar1 potansiyelinin belirlenmesi,
meydana getirecegi akisin Onceden tahmini, asir1 yagislarin meydana getirdigi
tagkinlarin 6nceden Onlenmesi, gerekli diizenlemelerin yapilmas: ve daha pek cok
acidan onemlidir. Ozellikle yagis-akis modellerinde tahmin yapilan anda heniiz
gbdzlenmemis olan yagislarin da tahmin edilmesi gerekebilir. Calismada kurulacak
tahmin modelleri yalmzca ileriye yonelik tahminlerin yapilmasinda degil, eksik
verilere sahip istasyonlarin bu eksik verilerinin tamamlanmasi acisindan da 6nemli

olmaktadir.

Yagis ¢ok karmasik bir siirecte meydana gelen ve tahmin edilmesi zor bir
degiskendir. Ozellikle, mevcut verilerin siireksizligi ve diger meteorolojik
degiskenler ile olan karmasik iliskisi giinliik yagis verilerinin kestirimini
zorlagtirmaktadir. Bu tiir karmasik iliskilerin modellenmesindeki {istiinliikleri ve
veriler ile ilgili herhangi bir kabule gereksinim duymamalar1 nedeniyle, Yapay sinir
aglar1 tahmin amaciyla kullanilan bir yontemdir. Yapay sinir aglari, aralarindaki
iliski formiile edilemeyen bu tiir degiskenlerin modellenmesinde basarili bir
yontemdir. Ayrica yapay sinir aglar1 uygulanmasindaki kolaylik nedeniyle de tercih

edilmektedir.

Bu calismada giinliikk yagis tahmini yapmak amaciyla, daha ©6nce homojenlik
testlerinden gecirilmis olan 14 istasyona ait veriler secildi. Yapay sinir aglarinda
girdilerin se¢ilmesinde iizerinde tam olarak anlasilmis bir yontem yoktur. Bu nedenle

giinlik yagis tahmini yapmak icin, kurulacak farkli modellerde, girdilerin
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secilmesinde genel olarak korelasyon katsayilarina bakilmasi yoluna gidilmistir.
Ancak korelasyon katsayilari, meteorolojik degiskenler gibi aralarindaki iliski tam
olarak belirlenemeyen degiskenler i¢in her zaman yeterli bir iliskiyi ifade
etmeyebilir. Bu yiizden farkl1 girdi secenekleri her istasyon icin denenmis ve sonucta

en iyi sonucu veren tahmin modelleri belirlenmistir.

Bu calismada ilk asamada Yapay sinir aglarinin ileri beslemeli geriye yayilma
metodu (IBGYSA), ikinci asamada radyal tabanli (RTYSA) ve son olarak da
genellestirilmis regresyon sinir agt (GRYSA) kullanilarak giinlik yagis tahmini

yapilmasina ¢alisilmigtir.

5.1. leri Beslemeli Geriye Yayilmal Yapay Sinir Aglar1 (IBGYSA) Yontemi ile
Yagis Tahmini

[Ik 6nce yapay sinir aglarinin literatiirde en cok kullanilan ve en iyi islem hizina
sahip olan bu yontemi ile giinliik yagis tahmini yapilmistir. Her istasyon i¢in farkli
modeller denenmis ve en iyi sonug elde edilmeye ¢alisilmistir. Calismada kullanmak

amaciyla 15 yil uzunlugunda toplam 5379 adet giinliik veri se¢ilmistir.

Ik 4383 veri (01.01.1987 ile 31.12.1998) IBGYSA ile yagis tahmininin egitim
asamasinda kullamlmistir. Son 1096 veri (01.01.1999-31.12.2001) ise IBGYSA
simiilasyonlarinin test asamasinda kullanilmistir. Tiim veriler kullanilmadan once
kendi maksimum degerlerine boliinerek 0,1 ile 0,9 arasinda 6l¢eklendirilmistir. Tablo
5.1. bize her istasyon i¢in kurulan en iyi modeli ve bu modelin test boliimiine ait
sonuglarint gostermektedir. Burada modelin test edilmesi sonucunda, elde edilen
sonuglarla gozlenen veriler arasindaki ortalama karesel hata (OKH) ve belirlilik
katsayisi (R?) sonuglar1 karsilastirma kriteri olarak verilmistir. Calismada 6nce, her
istasyon i¢in farkli kombinasyonlardan olusan YSA modelleri ayr ayri denemis ve
sonugta o istasyon icin en iyi sonucu veren YSA modeli tabloda gosterilmistir. Ara
tabakadaki hiicre say1s1 denemeler sonucunda belirlenmistir. Ornegin, Edirne verileri
icin yapilan denemelerde en iyi sonucu 8 girdili (Sert, SmaksySmin,B>N,Nt.1,N¢2, Y1), ara
tabakada 4 hiicre ve ¢ikt1 tabakasinda 1 hiicre bulunan model vermistir (8,4,1). Bu

modelin ortalama kare hatas1 14,87 mm?’

ve belirlilik katsayis1 ise 0.330 olarak
bulunmustur. Aym sekilde tiim istasyonlar i¢in bu denemeler yapilmis ve sonuclar
tabloda verilmistir. Bu calismada en iyi belirlilik katsayisi (R’= 0,484) Mugla

istasyonunda bulunmustur. OKH degerleri her istasyon icin farklilik gostermektedir
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ki bu o istasyonun yagis degerlerine gore degismektedir. Keban ve Karaman
istasyonlar diisiik OKH vermelerine ragmen, belirlilik katsayis1 degerleri de oldukca
diisiik ¢ikmistir. Bu verilerin ortalama ve maksimum yagis degerlerinin diisiik olmast

bu sonucta etkili olmustur.

Tablo 5.1. IBGYSA metodu ile yagis tahmini sonuglari

IBGYSA OKH

Istasyonlar | model IBGYSA model girdileri > R’
(mm?)

yapilari
Edirne 8,4,1 SortsS makss Smins BsN,Ne1,Nw2, Yiq 14.87 0.330
Bilecik 8,3,1 SortsS makssSmin» B> N,Ni.1,Np0, Yi 10.32 0.260
Balikesir 6,3,1 SortsS makss Smin» BN, Y1 18.22 0.287
Afyon 8,3,1 SortsS makssSmin» BN, Ni.1,No, Y1 12.73 0.226
[zmir 75,1 SortsSmakss BsN,N1,N2, Yo 29.14 | 0.454
Mugla 9,3,1 SonssmaKSsSmaks,t-lsBstNt-lle»Zle»3sYt-l 41.51 0.484
Samsun 6,3,1 SortsS makssSmaks »IN>Ne. 15 Y .1 21.33 0.145
Keban 8,3,1 SortsS makssSmin» B> N,Ni.1,Ne0, Yi 8.15 0.205
Adiyaman 94,1 SortsS makss Smakst-1> SminsB>IN>Ne.1,Ne2, Y1 24.70 0.367
Karaman 73,1 SortsS makssSmin, BN, Nit, Yt 6.89 0.264
Goksun 8,3,1 SortsS makssSmin» BN, Ni.1,No, Yt 12.82 0.340
MU$ 9,3,1 Son,Smaks,Smin, B,N,Nt_l,Nl,z,YH,Yl_z 19.00 0.398
Siirt 10,4,1 S tmins S min, -1 s makss S maks.t- 1 mins B> 1N Nt 11N125 Y .1 15.33 0.303
Diyarbakir 8,4,1 SortsS makssSmaks -1 mins N>INt-1,B, Y1 11.27 0.376

Her istasyon ic¢in farkli girdilerden olusan degisik YSA modelleri kurulmustur.
Sonuglarda goriildiigii gibi istasyonlarin hepsi icin, tiim degiskenlerin kullanildig
modeller en iyi sonuglar1 vermistir. Bu durum tiim degiskenlerin yagis siirecine az da
olsa etkili oldugunu gostermektedir. Ancak 6zellikle nem ve Onceki giine ait yagis
verileri yagis tahmini tizerine yiiksek etkiye sahiptir ve girdi olarak kullanilmalar
tahmin performansimi arttirmistir. En iyi sonucu veren girdi verilerinin yagis ile
korelasyon katsayilarinin da genelde yiiksek olanlar oldugu goriilmektedir. Ayrica,
test asamasinda elde edilen sonuglarla gbzlenen yagis zaman serilerinin gidis ve
sacilma diyagramlar ek A da her istasyon icin ayr olarak verilmistir. Bu grafiklere
bakildiginda YSA sonuglar ile gozlenen degerlerin gidisatlarinin hemen hemen
benzer oldugu, farklarin ise daha ¢ok gozlenen pik degerlerin tam olarak tahmin
edilememis olmasindan kaynaklandigi sdylenebilir. Yagisin tahmin edilmesi zor bir
degisken olmasindan dolayi, pik yagislar1 tahmin etmek en zor islerden birisidir.
Ayrica ozellikle yaz aylarindaki kurak degerler IBGYSA tarafindan iyi tahmin
edilmistir. IBGYSA metodunda negatif degerlerde elde edilebilmektedir.
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5.2. Radyal Tabanh Yapay Sinir Aglar1 Yontemi (RTYSA) ile Yagis Tahmini

Bu boliimde YSA literatiiriinde yagis tahmininde daha Once uygulamasi olmayan
RTYSA yontemi ile yagis tahmini yapilmistir. Ozellikle akim tahminlerinde
IBGYSA yontemine alternatif olarak kullanilan ve daha basarili sonuglar elde
edilebilen bu yontem girdi ve ¢ikt1 verileri arasinda temeli regresyon denklemine
dayanan bir sistem iizerine kurulu oldugu i¢in 6zellikle korelasyonu yiiksek olan
degiskenlerin tahmininde daha iyi sonuclar verebilmektedir. Bu ¢alismada RTYSA
ile yagis tahminleri yapabilmek icin veriler 6nceki boliimde anlatildig gibi egitim ve
test icin ayrilmistir. Tablo 5.2. bize her istasyon i¢in kurulan en iyi modeli ve bu
modelin test boliimiine ait sonuglarim gostermektedir. Burada s, radyal islemci
fonksiyonun yayilmasi (taban genisligi) ile ilgilidir. Tablo incelendiginde Edirne
istasyonu i¢in model (8,1) in belirlilik katsayisimn (R*=0,291) IBGYSA ydntemine
gore daha diisiik oldugu goriilmektedir. Aymi istasyon i¢in OKH ise 15,58 mm? ye
cikmistir. En iyi belirlilik katsayis1 degeri Adiyaman istasyonu i¢in 0,427 olarak
bulunmustur. Genel olarak bakildiginda bu yontemin bazi istasyonlar i¢in biraz daha
iyl sonu¢ vermesine ragmen performansinin biraz daha diisiik oldugu goriilmektedir.
Tiim istasyonlar icin gozlenen yagislar ve tahmin edilen yagislar icin test asamasina

ait gidisat ve sagilma diyagramlar1 Ek A ‘da verilmistir.

Tablo 5.2. RTYSA yontemi ile yagis tahmini sonuglar

. RTYSA s, yayllma | OKH
Istasyon | model RTYSA model girdileri - yay . 2 R?
parametresi | (mm”)
yapilari

Edirne 8,1 |Sor.Smaks, Smin, BoN,Ni.1,Ne2, Y14 0.65 15.58 | 0.291
Bilecik 8,1 |SortsSmakssSmin, BN, Ne. 1,Ni 2 , Yt 0.65 10.50 | 0.247
Balikesir 6,1  |Sort.Smaks, Smin, B, N, Yii 0.25 18.64 | 0.266
Afyon 8,1 |Sor.Smaks, Smin, BoN,Ni.1,Ne2, Y1 0.35 12.53 | 0.245
[zmir 7,1 |SowSmaks, BoN,N1,Ne2, Yy 0.85 36.51 | 0.313
Mugla 8,1 [SortsSmakssSmin, BN, N 1,N2, Y 1 0.60 48.81 | 0.400
Samsun 6,1 |SortsSmakssSmaks.-1 sNsNe15 Y 0.65 21.28 | 0.143
Keban 8,1 [SortsSmakssSmin»B>N,Ni.1,Ne2, Yi g 0.65 6.30 | 0.248
Adiyaman 8,1 SortsSmakssSmins BN, Ni.1,Ni2, Yot 0.65 21.80 | 0.427
Karaman 7,1 [SortsS makssSmins BN, Ne 1, Y g 0.90 6.76 | 0.276
Goksun 8,1 [SortsSmakssSmin»B>N,Ni.1,Ne2, Yi g 0.90 12.86 | 0.337
Mus 91 [SortsSmaksySmins BsNNe1,Nw2, Yi1,Yio 0.90 18.74 | 0.407
Siirt 10,1 |SoreSort.t-15SmakssSmaks. 159 minsB>IN>Ne-1,Ne.2, Y i1 0.90 14.57 | 0.355
Diyarbakir 8,1 |Sor.Smaks, Smin, NuNe1, Neo B, Y 0.90 11.85 | 0.344
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5.3. Genellestirilmis Regresyon Yapay Sinir Aglar1 (GRYSA) Yontemi ile Yagis

Tahmini

Bu yontem i¢in de veriler onceki bolimde anlatildigr gibi egitim ve test i¢in ikiye
ayrilmistir. Tablo 5.3. bize her istasyon i¢in kurulan en iyi modeli ve bu modelin test
boliimiine ait sonuglarim gostermektedir. Tablo incelendiginde Edirne istasyonu i¢in
en iyi modele ait belirlilik katsayist R* =0,228 olarak bulunmustur. Ayni istasyon
icin OKH ise 17.26 mm® ye cikmustir. Belirlilik katsayisina gére en iyi sonucu
Adiyaman istasyonu (R*=0,395) vermistir. Genel olarak bakildiginda bu ydntemin
performansinin daha diisiik oldugu ve yagis tahmini icin tiim YSA metotlar iginde
en kotii sonucu veren metot oldugu goriilmektedir. Tiim istasyonlar i¢in godzlenen
yagislar ve tahmin edilen yagislar icin test asamasina ait gidisat ve sagilma
diyagramlan ek A’da verilmistir. Grafiklerde goriildiigii gibi GRYSA yontemi diger
YSA yontemlerine benzer sonuclar gostermistir. Genel olarak godzlenen yagislar ile
tahmin edilenlerin gidisatlar1 benzerdir. Ancak pik yagislar1 tahmin etmede iyi

sonuglar vermemistir. Bu yontemin avantaji negatif degerler elde edilmemesidir.

Tablo 5.3. GRYSA yontemi ile yagis tahmini sonuglar

GRYSA
Istasyon model GRYSA model girdileri §, yayilma OKI;I R’
param. (mm”)

yapilari
Edirne 8,1 Sort.Smaks, Smin, BsN,N¢.1,Ne2,Y¢ 1 0.12 17.26 | 0.228
Bilecik 8,1 SortsSmakssSmin B>IN, N 1,Ne2 , Yt 0.06 11.17 | 0.198
Balikesir 6,1 Sort.Smaks, Smin, By N, Y1 0.08 21.05 | 0.171
Afyon 8,1 Sort,Smaks, Smin, BoIN,N¢ 1,N¢2, Y g 0.08 12.86 | 0.225
[zmir 7,1 Sort.Smaks, BsN,Ni 1,Ne2, Y 0.08 42.11 0.210
Mugla 8,1 S ort>S makssSmins B> N,Ne 1,Ne2, Y1 0.08 50.44 | 0.384
Samsun 6,1 SortsSmakssSmaks. 1 51N Ne1, Ye1 0.08 22.18 | 0.114
Keban 8,1 S ort>S makssSmins B> N,Ne . 1,Ne2, Y1 0.08 7.10 0.183
Adiyaman 8,1 SortsS makssSmins BN, N1, N0, Y 0.08 23.66 | 0.395
Karaman 7,1 S ort>Smakss Smins BN, Ne1, Yiq 0.09 7.93 0.152
Goksun 8,1 S ort>S makssSmins B> N,Ne . 1,Ne2, Y1 0.08 13.12 | 0.322
MU$ 9,1 Son,Smaks,Smin, ByNsNt-lle»ZsYt-lel»Z 0.08 22.01 0.302
Siirt 10,1 [SortsSorte 1S makssSmaks.t-15SminsBsINs Ne 150Ne.25 Y1 0.08 17.39 | 0.261
Diyarbakir 8,1 Sort.Smaks, Smin, NoNe 1, Neo B, Y 0.06 12.97 | 0.305
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5.4. Coklu Lineer Regresyon Yontemi (CLR) ile Yagis Tahmini

Son olarak ise aym istasyonlar i¢in ¢oklu lineer regresyon analizi de yapilarak
sonuclart YSA metotlarmin sonuglan ile kiyaslanmigtir. Tablo 5.4 coklu lineer
regresyon analizi sonucunda her istasyon i¢in elde edilen ortalama karesel hata ve
belirlilik katsayis1 degerlerini gostermektedir. Sonug¢ olarak tim YSA yontemleri
karsilastirma kriterleri acisindan CLR’dan daha iyi sonuglar vermistir. Sonuglar
incelendiginde IBGYSA yo6nteminin regresyondan ¢ok daha basarili oldugu, radyal
tabanli1 YSA yonteminin de yine regresyondan biraz daha iyi sonug¢ verdigi
bulunmustur. Ornegin Edirne istasyonu icin lineer regresyon sonucunda ortalama
karesel hata 18,87 mm?> bulunmugken bu deger ileri beslemeli YSA’ da 14,87 mm?>
seviyesindeydi. Yine bu istasyon i¢in belirlilik katsayisi lineer regresyon sonucunda
0,133 bulunmusgken, bu deger ileri beslemeli YSA’da 0,330 olarak hesaplanmist.
CLR analizine ait gidisat ve sacilma diyagramlarin1 gosteren grafikler (ek A)
incelendiginde genel gidisatin iyi yakalanamadigi goriilmektedir. Ayrica yalmz pik
yagis degerleri degil, yaz aylar1 gibi kurak donemlerde iyi yakalanamamistir. Bu
yontemin Ozellikle mevsimsellikten etkilendigi goriilmektedir. Bu yontemde cok

sayida negatif deger bulunmustur.

Tablo 5.4. Coklu lineer regresyon ile yagis tahmini sonuglari

Istasyonlar ((r)nIr(nI;I) R?

Edirne 18.87 0.133
Bilecik 11.91 0.144
Balikesir 21.43 0.144
Afyon 13.64 0.172
[zmir 44.49 0.163
Mugla 57.84 0.281
Samsun 23.45 0.123
Keban(Elazig 7.09 0.107
Adiyaman 30.35 0.204
Karaman 8.146 0.127
Goksun 15.83 0.183
Mus 22.44 0.291
Siirt 17.44 0.208
Diyarbakir 15.14 0.169
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5.5. Yontemlerin Kiyaslanmasi

Sekil 5.1 tahmin metotlarinin sonuclarinin tiim istasyonlar i¢in genel goriintiisii
hakkinda iyi bir fikir vermektedir. Goriildiigii gibi YSA metotlar1 sonucunda test
asamasinda elde edilen belirlilik katsayisi (Rz) degerleri 0,2 ile 0,5 arasinda
degismektedir. IBGYSA metoduna ait sonuclarin diger YSA metotlarindan biraz
daha iyi oldugu goriilmektedir. RTYSA ise bazi istasyonlarda IBGYSA
yonteminden daha iyi sonu¢ vermistir. Belirlilik katsayisi degeri en ¢ok 0.50
degerlerine kadar yiikselmistir. CLR en diisiik tahmin performansin gostermistir.
Bolgesel olarak bakildiginda en iyi performansi Tiirkiye’nin en batisinda yer alan
Ege bolgesindeki iki istasyonda elde edilmistir. Karadeniz bolgesinde yer alan

Samsun istasyonu ise en diisiik performansi gosteren istasyon olmustur.

—+—IBGYSA ——RTYSA ——GRYSA —=—GLR

izmir
Mus
Siirt

Edirne
Bilecik
Balikesir
Samsun
Keban(Elazig
Adiyaman
Karaman
Goksun
Diyarbakir

Sekil 5.1. YSA yontemleri ve CLR ile elde edilen belirlilik katsayis1 degerleri

Tablo 5.5 biitiin istasyonlar icin test asamasinda gozlemlenen pik yagislar ile tahmin
metotlar ile hesaplanan pik yagislar arasindaki farklarin ortalama karesel hatalarin
karekoklerini (OKHK) gostermektedir. Pik yagislarin belirlenmesinde belirli bir esik
degerinin iizerinde goriilen giinlitk yagislar ele alinmistir. Tablo gostermektedir ki,
IBGYSA ve RTYSA yontemleri pik yagislari tahmin etme acisindan digerlerinden
daha basarili sonu¢ vermistir. GRYSA yonteminin diger iki YSA yonteminden daha

basarisiz sonuglar verdigi goriilmiistiir. CLR yoOntemi ise tiim istasyonlar icin en
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diisiik performansi gostermistir. Ornek olarak Mugla istasyonunu ele alirsak,

IBGYSA metodu en iyi sonucu vermistir (OKHK=31,74mm).

Tablo 5.5. Test asamasinda gozlemlenen pik yagislar ve tahmin edilen yagislar

arasindaki farklar

istasyonlar Metot OKHK (mm) istasyonlar Metot OKHK (mm)

IBGYSA 23,6 IBGYSA 12,12
Edirne RTYSA 23,14 Keban RTYSA 11,04
GRYSA 24.4 GRYSA 11,48

CLR 274 CLR 13,11

IBGYSA 19,1 IBGYSA 29,58

Bilecik RTYSA 18,7 Adiyaman RTYSA 26,81
GRYSA 19,2 GRYSA 26,81

CLR 21,2 CLR 32,49

IBGYSA 24,14 IBGYSA 11,74

RTYSA 25,7 Karaman RTYSA 12,12

Balikesir GRYSA 26,13 GRYSA 13,56
CLR 26,3 CLR 13,56

IBGYSA 19,7 IBGYSA 14,35

RTYSA 19,7 ) RTYSA 14,28

Afyon GRYSA 19,97 Goksun - GRysA 14,49
CLR 20,37 CLR 16,40

IBGYSA 33,1 IBGYSA 15,7

izmir RTYSA 38,53 Mus RTYSA 14,96
GRYSA 42,88 GRYSA 17,23

CLR 45,25 CLR 17,34

IBGYSA 31,74 IBGYSA 20,4

Mugla RTYSA 34,58 Siirt RTYSA 19,9
GRYSA 38,36 GRYSA 21,5

CLR 39,72 CLR 24,3

IBGYSA 29,7 IBGYSA 12.33

Samsun RTYSA 29,6 Diyarbakir RTYSA 13,00
GRYSA 32,1 GRYSA 13,39

CLR 33,9 CLR 13,96
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6. DALGACIK ANALIiZi SONUCLARI

Bu calismada YSA metotlariyla yagis tahmini yapmak amaciyla, tiim meteorolojik
veriler ayrik dalgacik doniisiimii  kullanilarak cesitli seviyelerde periyodik
bilesenlerine ayrnlmistir. Periyodik bilesenler incelenerek, etkin bilesenler
belirlenmistir. Bu sayede secilen bilesenler yagis tahmini icin YSA modellerinde
girdi olarak kullanilmistir. Boylece fiziksel olarak etkin bilesenler ile ¢ok daha

isabetli tahminler yapilabilmistir.

Calismada oOnce tiim meteorolojik veriler ayrik dalgacik doniisiimii kullanilarak
bilesenlerine ayrilmistir. Daha sonra ise elde edilen bilesenler igerisinde yagis
tahmini i¢in etkin olan bilesenlerin belirlenmesine gecilmistir. Bu amacla ilk 6nce
verilerin global dalgacik spektrumlar1 elde edilmistir. Bunun yaninda dalgacik
bilesenlerinin her birinin hedeflenen orijinal yagislar ile aralarindaki korelasyonlar
bulunmustur ve her istasyon i¢in korelasyon tablosu hazirlanmistir. Bu sayede her bir
istasyonda, meteorolojik verilerin hepsi i¢in etkin bilesenler belirlenmis ve bu

bilesenler secilerek YSA tahmin modellerinin girdileri olarak kullanilmistir.

6.1. Ayrik Dalgacik Déniisiimii fle Bilesenlerin Elde Edilmesi

Calisma giinlik meteorolojik veriler (ortalama sicaklik, maksimum sicaklik,
minimum sicaklik, ortalama nem, toplam buharlasma, toplam yagis) ayrik dalgacik
dontisimii  kullanilarak 11 adet detay (2-4-8-16-32-64-128-256-512-1024-2048
giinlik periyodik bilesenler) ve bir adet yaklasik bilesenine ayrilmistir. Burada
bilesenlerin sayis1 veri sayisina gore belirlenmektedir. 2’nin katlart seklinde
hesaplanan bilesenler en fazla veri sayisinin yarisi kadar periyodiklige sahip bilesene
ayrilabilir. Dalgacik doniisiimii ile bilesenlere ayirma isleminde Mallat (1989)
tarafindan verilen algoritma yardimiyla orijinal veri (isaret) yaklagik ve detay
bilesenleri olarak adlandirilan cesitli serilere ayrilmis olur ve bu serilerin iist iiste
toplanmasi ile orijinal veri tekrar elde edilir. Ek B tiim istasyonlar icin yagis
verilerinin ayrik dalgacik doniisimi (ADD) ile elde edilen bilesenlerini
gostermektedir. Goriildiigii gibi tiim ayrik dalgacik (AD) bilesenleri ayn1 orijinal seri

kadar uzunluga sahip birer zaman serisi meydana getirmektedir. Burada ADI, 1.
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seviyedeki detay bilesenidir ve 2 giinliik dlgege sahip bileseni ifade etmektedir. Bu
bize en yiiksek frekansh degisimleri vermektedir. AD 11 ise en diisiik frekansa sahip
detay bilesenidir ve 2048 giinliikk olgege sahiptir. Orijinal zaman serisinin AD
bilesenleri bize farkli ¢ok yararl bilgiler vermektedir. Her bir AD bileseni ayr1 bir
zaman serisi olarak incelenebilir ve orijinal serinin farkli 6zellikleri belirlenebilir.
Her bir dlgek seviyesinde zaman serilerinin istatistik incelemesi ile orijinal serinin
gizli ozellikleri ortaya cikarilabilir. Her bir 6lcek seviyesinin incelenmesi fiziksel
olarak da onemli bilgiler verebilir. Bir meteorolojik degiskenin farkli bolgelerde
farkli AD bilesenleri etkin olabilir. Boylece fiziksel olarak hangi periyodik
degisimlerin o bolgede etkin oldugu belirlenebilir. Ele alinan ol¢ek seviyesindeki
degisimlerin incelenmesi bolgenin iklimsel karakteristikleri hakkinda 6nemli bilgiler

vermektedir.

Mugla istasyonuna ait yagis verilerinin AD bilesenlerini inceleyecek olursak, ilk 6
AD bileseninin yiiksek frekansh diisiik 6lcek seviyesindeki degisimleri gosterdigi
goriilmektedir. Orijinal verideki pik yagis degerleri ilk iki AD bileseni olan, AD1 ve
AD?2 bileseninde belirgin bir sekilde goriilmektedir. Bu AD bilesenleri orijinal seri
ile en iyi gidis benzerligini gosteren bilesenlerdir. Diger AD bilesenleri daha diisiik
frekansli degisimleri gostermektedir. AD8 ve AD9 bileseni yaklasik yillik
bilesenlerdir. AD10 yaklasik 3 yillik dl¢ek seviyesine sahip bilesendir. Bu bilesende
de 3 tane pik degerin oldugu goriilmektedir. Ek B, secilen istasyonlar i¢in yagis
verilerinden elde edilen AD bilesenlerini gostermektedir. Tiirkiye icin yagis
verilerinin AD bilesenlerinde, istasyonlar arasinda bilesenlerin aldig1 degerlerin
farkli olmasina ragmen genel olarak yapilarinin benzer oldugu goriilmektedir.
Ornegin Balikesir yagis verilerinde goriilen pik deger, ilk dort AD bileseninde net

olarak goriilmektedir.

Bu calismada hangi AD bileseninin kullanilmasi ile daha etkin ve isabetli tahminler
yapilabilecegi amaglanmaktadir. Bu sebeple AD bilesenlerinin orijinal yagis
tahminine olan etkisi belirlenmelidir. Bu amagla verilerin global dalgacik spektrumu
ve AD bilesenlerinin her birinin orijinal yagis verileri ile olan korelasyon

katsayilarindan faydalanilmistir.
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6.2. Meteorolojik Verilerin Global Dalgacik Spektrumlari

Calismanin bu kisminda orijinal meteorolojik veriler, global dalgacik spektrumlari
(GDS) ile incelenmistir. Orijinal verilerin GDS’leri hesaplanarak Sl¢iim verilerinin
icindeki hakim periyodik bilesenlerin goriilmesi saglanmistir. GDS sayesinde,
fiziksel olarak AD bilesenlerinin anlami hakkinda 6nemli bilgiler elde edilmektedir.
Cesitli dlgek seviyelerindeki bilesenlerin toplam enerjilerinin dlgek-enerji ekseninde
goriilmesini saglayan GDS sayesinde, hangi 6lcek seviyesindeki bilesenin enerjisinin
dolayisiyla kuvvetinin fazla oldugu belirlenebilmektedir. Bdylece orijinal
meteorolojik verilerin AD bilesenlerinin hangilerinin daha etkin oldugu

belirlenmektedir. Sekil 6.1 Mugla istasyonu i¢in meteorolojik verilerin GDS’larim

gostermektedir.
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Sekil 6.1. Mugla istasyonu i¢in global dalgacik spektrumlar

Sekilde yatay eksende Olgek seviyeleri, diisey eksende ise toplam enerjiler

goriilmektedir. Buradaki toplam enerji terimi siirekli dalgacik doniisiimiinde o 6l¢ek
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seviyesinde dalgacik doniisiim katsayilarinin toplamini ifade etmektedir. Sekilde
goriildiigli gibi sicaklik, buharlasma ve nem verileri i¢in yaklasik 365 giinliik 6l¢ek
seviyesinde onemli piklerin olustugu goriilmektedir. Yani bu veriler i¢in bir yillik
periyodik bilesen digerlerinden ayrilmakta ve oldukca etkin olmaktadir. Bu zaten
dogal olarak beklenen bir sonuctur ve meteorolojik verilerde mevsimsel degisimlerin
oldukga etkin oldugunu gostermektedir. Tam bu dlgek seviyesinde bir AD bileseni,
ADD yapis1 geregi elde edilemez. Ciinkii ADD, 2 ve 2’nin katlan 0lgek
seviyelerindeki bilesenlerin elde edilmesine izin vermektedir. Ancak AD8 ve AD9
bilesenleri yaklasik yillik bilesenlerdir ve bir yillik 6lcek seviyesindeki bileseni
temsil edebilirler. Yagis verilerinin global dalgacik spektrumlart 1 yildan diisiik
periyodiklige sahip bilesenlerin etkili oldugunu gostermektedir. Ancak bir yillik
bilesenin digerleri gibi kuvvetli olmadig1 goriilmektedir. Burada ¢ok sayida bilesenin
etkin oldugu goriilmektedir. Diger istasyonlara ait GDS sonuglar1 da benzer durumlar
gostermektedir (Ek E). Ozellikle sicaklik ve buharlasma bilesenleri tiim istasyonlar
icin hemen hemen ayn1 sonuclar1 vermektedir. GDS verilerin fiziksel karakteristikleri
hakkinda onemli bilgiler verir ama daha ¢ok verilerin kendi etkin bilesenlerinin
belirlenmesinde faydalidir. Hedeflenen yagis tahmininde etkili bilesenlerin
belirlenmesinde yeterli olmaz. Bu yiizden tiim meteorolojik verilerin her birisi ile

hedeflenen orijinal yagis verileri arasindaki korelasyon katsayilar1 hesaplanmistir.

6.3 Etkili AD Bilesenlerinin Belirlenmesi

Bu calismada, Dalgacik-YSA modeli ile etkili yagis tahminleri yapilmasi
amaclanmaktadir. Orijinal veriler ADD ile gesitli dlcek seviyelerinde bilesenlerine
ayrilmis ve GDS sayesinde cesitli Olgek seviyelerindeki AD bilesenlerinin
hangilerinin o veri iizerinde daha fazla etkili oldugu konusu arastinnlmigtir. Ancak,
YSA ile yagis tahmininde istenilen sonuclarin alinmasi i¢in hangi AD bilesenlerinin
secileceginin belirlenmesi gerekmektedir. Bu amagla AD bilesenlerinin her biri ile
orijinal yagis arasindaki korelasyonlar tiim istasyonlar i¢in elde edilmistir (Ek C).
Ornegin Mugla istasyonuna bakarsak, meteorolojik degiskenler icin 11 AD detay
bileseni ve yaklasik bileseninin, orijinal yagis verileri ile olan korelasyon katsayilari
Ek C.8’de verilmistir. Tablodan goriilecegi gibi sicaklik, buharlasma ve nem i¢in AD

8 bileseni en yiiksek korelasyonu gostermektedir. Ortalama sicaklik icin ADS
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bileseni ve orijinal yagis arasindaki korelasyonun degeri -0,244 iken, buharlagma icin
korelasyonun degeri -0,249 olarak hesaplanmistir. ADS8 bileseni yaklagik 1 yillik
bileseni temsil etmektedir ve bu sonuglar GDS sonuclar1 ile paralel olarak
bulunmustur. Bunun yaninda sicaklik verilerinin AD bilesenleri icerisinde AD 7 ve
AD9 bilesenleri de diger AD bilesenlerinden daha yiiksek bir korelasyon
gostermektedir. Yani bu 3 bilesen, AD7, ADS, AD9 (yaklasik yillik periyodik
bilesenler) burada etkili bilesenler olarak degerlendirilebilir. Buharlagsma icin ise
ADS bileseni i¢in bu deger digerlerinden 6nemli derecede yiiksek ¢ikmistir. Nem
verilerinin AD bilesenleri ile yagis arasindaki korelasyon katsayilari incelenirse,
ADS bileseni en yiiksek korelasyonu gostermektedir. Bunun yaninda, AD2, AD3,
AD4, ADS5, AD6, AD7 bilesenleri de digerlerinden daha yiiksek korelasyon
gostermektedir. Bunun yaninda Ek C’de orijinal yagis verilerinin ADD ile elde
edilen AD bilesenlerinin korelasyon katsayilarim gostermektedir. Burada 6nemli bir
nokta vardir. Yagis verilerinin girdileri olarak yagisin AD bilesenlerinin en az bir
giin Onceki degerleri girdi olarak kullanilabilecegi i¢in, 1 giin 6nceki AD bilesenleri
ile orijinal yagis verileri arasindaki korelasyonlara bakilmalidir. Buna gore AD3
bileseni, yani 8 giin 6lcekli bilesen en yiiksek korelasyonu gostermektedir (r= 0,403).
Bunun yaninda AD2,AD4,ADS5,AD6,AD7,ADS8 bilesenleri de digerlerinden daha
yiikksek korelasyon gostermektedir. Dikkate edilirse AD1 bileseni negatif yiiksek
korelasyon gostermektedir. Genel olarak tiim istasyonlar i¢in benzer sonuglar alinmig

olmakla birlikte bolgesel olarak farkliliklarda vardir.

Ornegin ortalama sicaklik igin, genelde tiim istasyonlarda AD7, AD8 ve AD9
bilesenleri, yaklasik yillik bilesenler, genelde en yiiksek iliskiyi gdstermekle birlikte,
Edirne ve Bilecik gibi Marmara bolgesi istasyonlar1 ile Samsun ve Afyon icin AD2,
AD3, ADA4 bilesenleri yani 4, 8 ve 16 giinliikk 6lcege sahip bilesenler yiiksek
korelasyon gostermistir. Bunun disinda Dogu boélgelerdeki istasyonlar icin yaklasik
bir yillik bilesenlerin belirgin bir sekilde yiiksek korelasyona sahip oldugu
goriilmektedir. Ozellikle sicakliklarda mevsimsel ozelliklerin bu bolgelerde cok
belirgin bir sekilde kendini gostermesi bu bolgelerde bir yillik bilesenlerin
etkinliginin sebeplerinden birisi olarak sOylenebilir. Benzer durumlar maksimum
sicakliklar, minimum sicakliklar ve buharlasma iginde goriilmektedir. Nem icinde
benzer bir iliskiden soz edilebilir. Tiirkiye’nin Dogu ve Giineydogusunda yer alan

istasyonlarinda benzer sonuglar elde edilmistir. Yaklasik yillik bileseni temsil eden
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ADS en yiiksek korelasyonu gostermekle beraber, AD2, AD3, AD4, ADS, AD6,
AD7 bilesenleri de digerlerinden 6nemli derecede yiiksek korelasyon gostermislerdir.
Bu bolgelerde mevsimsel etkiler onemli rol oynamaktadir. Ege bolgesi istasyonlari
olan Mugla ve Izmir i¢inde benzer sonug elde edilmistir. Diger istasyonlarda ise AD2
ve AD3 gibi yilksek frekans degisimlerini gosteren bilesenler daha yiiksek
korelasyon gostermislerdir. Bu sonuglar, bolgelerin karakteristik dzelliklerinin AD

bilesenleri tarafindan yansitildigini gostermektedir.

Yagis verilerinin AD bilesenlerinin bir giin Onceki degerleri ile yagis verileri
arasindaki korelasyon sonuglari ise genel olarak tiim istasyonlar icin benzer sonuglar
gostermistir. AD3 bileseni hemen hemen tiim istasyonlar i¢in en yiiksek korelasyon
degerini gostermistir. Bilesenler icerisinde AD2, AD4, ADS, AD6, AD7, ADS8

digerlerinden daha yiiksek korelasyon gostermislerdir.

Her istasyon icin korelasyon sonuclarimin elde edilmesinden sonra, uygun AD
bilesenleri YSA yontemlerinde girdi olarak kullanilmistir. Bu noktada eger ¢ok
sayida yiiksek korelasyon gosteren AD bileseni varsa, AD bilesenlerinin her birisinin
ayrt olarak kullanilmasinin yerine her veri i¢in en etkin olan AD bilesenlerinin
toplanarak girdi olarak kullanilmasi yoluna gidilmistir. Boylece gereginden fazla
sayida girdi kullanilmasinin Oniine ge¢ilmis olur. Bu noktada bilesenlerin
secilmesinde global dalgacik spektrumu ve korelasyon tablosundan faydalanilmisgtir.
Istatistiksel olarak korelasyonlarin anlamli olabilmesi icin ¢ testi ile kontrol

edilmistir.

(6.1)

Bu teste gore n, toplam veri sayist olmak iizere, sifirdan anlamli derecede farkli olan
kritik korelayon katsayisi, 0.01 anlamlilik seviyesinde ¢ dagilim tablosundan okunan
kritik degere gore 0.037 olarak bulunmustur (Bayazit,1996). Bunun altinda kalan
bilesenler, korelasyon katsayilarinin istatistiksel olarak anlamsizligi nedeniyle
elenmistir. Kalan bilesenler icinse, farkli kombinasyonlarda toplanarak elde edilmis
bilesenlerin orijinal yagis verileri ile olan korelasyonlarina bakilmis ve en yiiksek
korelasyonun bulundugu toplanmis bilesenler ile calisilmistir. Genelde bu sonuglar

global dalgacik spektrumundaki piklerle uyumluluk gostermistir. Genel olarak,
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sicaklik ve buharlagma i¢in yaklagik yillik bilesenler, nem ve yagis icinse 1 yildan

diisiik 6lcek seviyesinde bulunan bilegenler secilmistir.

Etkili AD bilesenlerinin toplanmasi ile elde edilen yeni serinin orijinal yagis verileri
ile olan korelasyonlar1 genelde daha iyi ¢cikmistir. Ornegin Mugla yagis verilerinde
en yiiksek korelasyonu gosteren AD 3 bileseninin orijinal yagis verileri ile olan
korelasyonu 0.403 iken toplanmig AD bilesenleri serisi icin bu deger 0.567 olarak
bulunmustur. Boylece her meteorolojik veri i¢in yeni bir zaman serisi elde edilmis

olur. Bu toplanmig AD bilesenleri serisi YSA yonteminde girdi olarak kullanilmistir.

Mugla istasyonu icin, ortalama sicaklik verilerinin orijinal yagis verileri ile yiiksek
korelasyon katsayilar1 gosteren AD7, ADS, AD9 bilesenlerinin toplanmasi ile
AD7+AD8+ADY seklinde yeni bir zaman serisi elde edilmistir. Elde edilen yeni
zaman serisi Sekil 6.2’de gosterilmistir. Ayn1 sekilde maksimum ve minimum

sicaklik icinde AD7+AD8+AD9 toplanmis zaman serisi elde edilmistir.

Nem verilerinin AD bilesenleri i¢inde en yiiksek korelasyon gosteren AD2+ AD3+
AD4+ADS+AD6+AD7+ADS bilesenlerinin toplanmasi ile yeni bir seri elde
edilmistir. Boylece nem icin bu AD bilegenlerinin her birisinin ayr1 bir girdi
parametresi olarak kullanilmasi ile 7 girdi parametresi yerine tek bir girdi
parametresi olusturulmus olur. Bu toplanmis AD bilesenlerinin orijinal yagis verisi
ile olan korelasyon katsayis1 degeri 0,41 olarak bulunmustur. Buharlagsma verileri
icinde yaklasik bir yillik bilesene kars1 gelen ADS bileseni digerlerinden daha yiiksek

korelasyon gosterdigi icin se¢ilmistir.

Yagis verilerinin AD bilesenleri igerisinden, AD2 +AD3 +AD4 +ADS5 +AD6 +AD7
+ADS toplanmis bilesen en uygun girdi verisi olarak belirlenmistir. AD 1 bileseni
negatif korelasyon gosterdigi igin toplama katilmamistir. Ancak bu bilesen ayri
olarak yagis tahminleri icin YSA yontemlerinde girdi olarak denemistir. Bu sekilde
tiim istasyonlar i¢in en uygun toplanmig AD bilesenleri belirlenerek YSA ile yagis

tahmini yapmak i¢in kullanilmistir (Tablo 6.1.).

Dalgacik doniisiimii ile orijinal veriler yerine yagis tizerinde daha etkin ve yagis ile
aralarindaki iliski daha kuvvetli olan yeni veriler ortaya cikarilmistir. Bdylece yagis
tahmini yapmak i¢cin YSA yontemlerinde kullanilmak {izere tiim girdiler

belirlenmistir.
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Ortalama sicaklik bilesenleri: AD7+AD8+AD9
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Sekil 6.2 Mugla istasyonu i¢in secilen AD bilesenleri
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Tablo 6.1. YSA yontemlerinde girdi olarak kullanilmak
verilerin secilen AD bilesenleri

amaciyla meteorolojik

istasyonlar| Sicaklik Stcakhk Sicakhik Buharlasma Nem Yagi
y ( Ortalama) |( Maksimum)| ( Minimum) 3 g3
AD2+AD3+
Edirne ’1%2; ’61‘3338 ADi']‘;m ADS AD7+ADS /Z?)Z;i?;g /ZD’; ADA4+AD5+
+ADT+ + +ADS+ADO+ AD6+AD7+ ADS
AD1+AD2+ | ADI+AD2+ AD2+AD3+
Bilecik | AD3+AD4+ | AD3+AD4+ | AD7+ADS | AD3+ADS ADZ*ig?AD“ AD4+ADS+
AD7+ ADS | AD7+ ADS AD6+AD7+ ADS
AD2+AD3+AD4 | AD2+AD3+
Balikesir ’Z%?AE];; /Z%ZSJ“AED@ ADS AD7+ADS | +AD5+AD6+AD7| AD4+ADS+
+ + +ADS AD6+AD7+ ADS
AD2+AD3+
AD2+AD3+ AD2+AD3+ |AD3+AD4+| AD2+AD3+AD4
Afyon AD7+ ADS AD4+AD5+
AD4+ADS AD4+ADS | AD7+ADS | +ADS+AD6+AD7 |, S "5 0
AD2+AD3+AD4 | AD2+AD3+
izmir ADZ:&DS* ADZ:&DS* ADX“SBDS* ADS  |+AD5+AD6+AD7| AD4+AD5+
+ADS8 AD6+AD7+ ADS8
AD2+AD3+AD4 AD2+AD3+
Mugla ADX’SQDS’L ADX’SQDS’L ADX’SQDSJ’ ADS8  |+AD5+AD6+AD7| AD4+ADS+
+ADS AD6+AD7+ ADS
Samsun | ADZ+AD3+ | AD2+AD3+ | AD2+AD3+ |AD2+AD3+| ~ AD2+AD3+ :gi::gg:
AD4+AD7 | AD4+AD7 | AD4+AD7 | AD4+AD7 | AD4+AD7 |, [e  1y7s ADS
AD2+AD3+AD4 | AD2+AD3+
Keban 12%2;‘1%3; 111]3)2; 11%3; AD7+AD8 | AD7+ADS |+AD5+AD6+AD7| AD4+ADS+
+ + +ADS AD6+AD7+ ADS
AD2+AD3+AD4 AD2+AD3+
Adiyaman ADZ%DM ADZ%DM AD§§9D8+ AD?:]%D 8+ +AD5+AD6+AD7| AD4+AD5+
+ADS8 AD6+AD7+ ADS8
AD2+AD3+ | AD2+AD3+ |AD7+ADS+A |AD7+AD8+| ADZHAD3+AD4 | AD2+AD3+
Karaman AD7+ADS ADT+ADS Do AD9 +AD5+AD6+AD7| AD4+AD5+
+ + +ADS AD6+AD7+ ADS
AD2+AD3+AD4 AD2+AD3+
Goksun ADQ§9D8+ ADZ%DM AD§§9D8+ AD?:]%D 8+ +AD5+AD6+AD7| AD4+AD5S+
+ADS AD6+AD7+ ADS
AD2+AD3+AD4 | AD2+AD3+
Mus ADZ‘;‘QDSJF ADZ:SQDSJF ADX“]‘)A‘QDSJ“ ADQ&D&“ +AD5+AD6+AD7| AD4+AD5+
+ADS8 AD6+AD7+ ADS8
AD2+AD3+ | AD2+AD3+A AD2+AD3+AD4 | AD2+AD3+
Siirt AD7+AD8+ | D7+ADS8+ ADX“]‘)A‘QDSJ“ ADXFSng* +AD5+AD6+AD7| AD4+AD5+
AD9 AD9 +AD8 AD6+AD7+ AD8
AD2+AD3+AD4 AD2+AD3+
Diyarbakir ADZ:DAQDS-F ADZ:SQDS-F ADQSQD& ADQS9D8+ +AD5+AD6+AD7| AD4+AD5+
+ADS AD6+AD7+ ADS
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7. DALGACIK-YSA YONTEMLERI iLE YAGIS TAHMINI

Dalgacik doniistimii ile elde edilen alt-zaman serileri YSA yonteminde yagis tahmini
yapmak amaciyla girdi olarak kullanmilmistir. Calismada uygulanan dalgacik-YSA
yonteminin semast Sekil 7.1°de verilmistir. Ayrik dalgacik doniisimii (ADD) ile
orjinal veriler cesitli ¢oziiniirliikk seviyelerinde periyodik bilesenlerine ayrilmis ve
elde edilen alt-zaman bilesenlerinden (AD) uygun ve yagis iizerinde etkin oldugu
belirlenenler tahmin amaciyla kullanilmistir. Her bir istasyon i¢in meteorolojik
verilerin AD bilesenleri icerisinden uygun olanlar secilmis ve bu uygun olan
bilesenlerin aritmetik toplanmasiyla yeni toplanmis AD bilesenler zaman serileri elde
edilmistir. Orjinal verilerle ¢alismak yerine onlarin alt bilesenleri ile ¢calismak yagis
tahminine farkli bir bakig getirmistir. YSA yontemlerinde tahminin basarisi,
uygulayicinin olayi iyi anlamasi ve girdiler iizerindeki secimine baglidir. Orjinal
veriler ile calismak yerine onlarin alt bilesenleri ile calismak hem girdilerin
seciminde uygulayicinin yetenegini arttirmis hemde fiziksel bazi 6zelliklerin

yonteme katilmasini saglamistir.

X ADD

— Secilen alt-zaman
bilesenleri (AD)

— | ADD

_Yagis
tahmini

—» ADD

X ADD

—— ADD

| ADD

Sekil 7.1. Dalgacik-YSA tahmin yonteminin genel semasi (Burada X; girdi olarak
kullanilan her bir meteorolojik degiskeni gostermektedir)
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Bu boliimde daha 6nce kullanilmis olan YSA algoritmalar ile yagis tahminleri bu

defa elde edilen yeni alt zaman serilerinin girdi olarak kullanilmalari ile yapilmistir.

7.1. Dalgacik-IBGYSA Yontemi ile Yagis Tahmini

Bu boliimde, ADD ile elde edilen alt-zaman serilerinden girdi olarak kullanilmasi
icin secilmis olan toplanmis AD serileri IBGYSA yonteminin girdileri olarak
kullanilmigtir. Sadece orijinal meteorolojik verilerin girdi olarak kullanildigina
benzer olarak, her istasyon icin farkli modeller denenmis ve en iyi sonug elde

edilmeye calisilmistir.

01.01.1987- 31.12.1998 arasinda yer alan toplam 4383 veri ileri beslemeli geriye
yayillmali yapay sinir aglari modelinin egitimi ve son 3 yila ait 1096 veri de

(01.01.1999-31.12.2001) kurulan modelin test edilmesi amaciyla kullanilmistir.

Tiim veriler kullanilmadan 6nce 0,1 ile 0,9 arasinda 6lceklendirilmistir. Tablo 7.1 her
istasyon icin kurulan en iyi modeli ve bu modelin test boliimiine ait sonuglarini
gostermektedir. Calismada Once, her istasyon i¢in farkli kombinasyonlardan olusan
YSA modelleri ayr ayr1 denemis ve sonugta o istasyon icin en iyi sonucu veren YSA
modeli tabloda gosterilmistir. Yagis bilesenlerinden AD1 ayn olarak denenmis ve
Y(ap1) olarak gosterilmistir. Ornegin, Edirne verileri icin yapilan denemelerde en iyi
sonucu 10 girdili (SuaksN,Ne1,Ne2, Yo, Y2, Y3, Y4, Yes5,Yi6), ara tabakada 5 hiicre ve
cikt1 tabakasinda 1 hiicre bulunan model vermistir (10,5,1). Burada t zaman olmak
tizere, 2 giin Oncesine kadarki nem ve 6 giin oncesine kadarki yagislar girdi olarak
kullamlmustir. Bu modelin ortalama kare hatasi 4.48 mm?® ve belirlilik katsayisi ise
0,795 olarak bulunmustur. IBGYSA yonteminde OKH 14, 87 mm’ iken Dalgacik-
IBGYSA yonteminde bu deger 4,48 mm® degerine kadar diismiistiir. Belirlilik
katsayis1 degeri ise iki katindan bile fazla yiikselmistir. Ayni sekilde tiim istasyonlar
icin bu denemeler yapilmis ve tiim sonuglar tabloda verilmistir. Sonuglar gdstermistir
ki dalgacik doniisiimii YSA yOnteminin tahmindeki basarisim oldukca fazla
arttirmustir. Tiim istasyonlarda ¢ok daha basarili sonuglar alinmistir. Sadece IBGYSA
yontemini kullamldigi yagis tahminlerinde belirlilik katsayis1 0,30-0,40 araliginda
iken dalgacik-IBGYSA yonteminde bu deger 0,70-0,90 aralifina yiikselmistir. Bu
calismada en iyi belirlilik katsayis1 (R’= 0,896) Siirt istasyonunda bulunmustur.
Biitiin istasyonlar i¢in belirlilik katsayis1 degerleri birbirine ¢ok yakin cikmustir.

IBGYSA yonteminde diisiik degerler veren Keban ve Karaman istasyonlar1 da
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oldukga yiiksek R’ degeri gostermislerdir. Bir diger 6nemli nokta ise, yagisin AD
bilesenlerinin yedi giin Oncesine ait degerlerin bile giinliik yagis tahmininde etkin
oldugu goriilmiistiir. Hemen tiim istasyonlarda 6 yada 7 giin oncesine kadar olan
yagis alt zaman serilerinin modele katilmasi ile daha basarili tahminler yapilmistir.
Bu yagisin AD bilesenlerinin sonuglarin bu kadar iyilesmesinde en onemli etken
oldugunu gostermektedir. Toplanmis AD bilesenleri ile c¢alismak, tahmin
performansim arttirmistir. Bunu gérmek icin, en etkili AD bilesenlerinin girdi olarak
kullanildigt IBGYSA modelleri denenmistir. Ornegin Mugla’da  ortalama,
maksimum, minimum sicaklik, buharlagsma ve nem verileri i¢in ADS, yagis verileri
icin AD3 ve AD4 bilesenlerinin girdi olarak kullanildigit IBGYSA yonteminde
belirlilik katsayis1 degeri 0.53 ve OKH ise 35.28 mm? olarak bulunmustur. Buna
karsin toplanmis AD bilesenlerinin girdi olarak kullanildigi Tablo 7.1’de gosterilen
14 girdili IBGYSA yonteminde belirlilik katsayist degeri 0.886 ve OKH ise 9.31

mm? olarak bulunmustur.

Tablo 7.1 Dalgacik-IBGYSA yontemi ile elde edilen sonuglar-test asamasi igin

Istasyonlar model Dalgacik-IBGYSA model girdileri OKI;I

yapilari (mm~)
Edirne 10,5, 1 SmaksN7Nt—lSN[-ZsYt—lsYt—23Y1-37Yt—4sY[-57Y[-6 4,48 0,795
Bilecik 13,5,1 SortssmakSsSminsBstNt»lsYt-lsYt-ZsYl»SsYt-4sYt-5sYl»ﬁ , Y(ADI) 2.00 0,855
Balikesir 12,5,1 SorsSimakssS minsB>NoNe1, Ye1, Yi2, Y3, Yia, Yis, Yo 5,91 0,762
Afyon 12,5,1 SortsSmakssNoNet, Nio, Y1, Y12, Y3, Y4, Yi5, Yes Y(ap1) 2.49 10,849
Izmir 12,5,1 Son,Smaks, NsNt-lsNt-ZsYt-lsYt-ZsYt-3sYt-4sY[-SsY[-6sYt-7 5.60 0,896
Mugla 14,5,1 Somsmaksa Smina NaN[-laN[—ZaNt-3,Y[-laY[-Z’Yt—3aY[-4’Yt—5aYt—6aYt—7 9.31 05886
Samsun 10,5,1 SorsSimakss Smins 5N Y15 Y2, Y3, Yids Y5, Y 16 5,73 10,776
Keban 10,5, 1 N,Nt_l ,Nt_z,YH,Yt_z,Yl,3,Yl,4,Yt_5,Yl,ﬁ,Yt_7 2,07 0,741
Adiyaman | 13,5,1 [SersSmakss Smin» B>IN>Ne1,Ne2, Yeor, Y2, Y3, Yed, Y5, Yo 471 10,848
Karaman 13,5,1 {Sort-Smakss Smins> sB>N-Ne1, Y1, Yo, Y3, Yea, Yes, Yio, Yi7 2,20 10,764
GOksun 14,5,1 SortasmakSa Smina B,N,N[_l,N[_z ,Yt_l,Y[_z,Y[_g,Y[_4,Y[_5,Yt_6,Yt_7 5,08 0,739
Mus 14,51 SortsSmakss Smins » BsNNet,Neo, Yer, Yeo, Yes, Yia, Yes, Yes, Yir 6,94 10,787
Siirt 14,51 [SortsSimakss SminsB>NoNet, Y1, Y2, Y13, Yea, Yis, Yo, Y7, Y(ap1) | 2.40 | 0,896
Diyarbaklr 13,5,1 Sort,Smaks, Smins B,N,Nl,l, Yt»lsYt-ZsYt»3sYt»4sYt-SsYt»6sYt-7 2.60 0,861

Tim istasyonlar igin test asamasinda elde edilen sonuglarla gozlenen yagis
degerlerinin gidisat ve sacilma diyagramlar1 Ek D’ de her istasyon i¢in ayr1 olarak
verilmigtir. Ayrica Ek F’de Mugla istasyonu i¢in test asamasinda gozlenen yagis
verileri ve Dalgacik-IBGYSA yontemi ile elde edilen degerlerin arasindaki farklarin

(gozlenen-tahmin) gidisatim gosteren grafikler her istasyon igin verilmistir. Bu
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grafiklere bakildiginda YSA sonuclar ile gozlenen degerlerinin gidisatlarinin ¢ok
benzer oldugu goriilmektedir. Yaz aylarindaki kurak donem ve ayrica YSA
yonteminde basar ile tahmin edilemeyen pik yagislarda dalgacik-YSA yoOntemi ile
basar ile tahmin edilmistir. Bu sonuglar gostermistir ki dalgacik-YSA yontemi ile
giinliik yagis tahmini basariyla yapilmistir. Dalgacik doniisiimii YSA yontemiyle
birlikte tahmin amaciyla basariyla uygulanabilir. Grafiklerden de goriildigii gibi

IBGYSA metodunda negatif degerlerde elde edilebilmektedir.

7.2. Dalgacik-RTYSA Yontemi ile Yagis Tahmini

Bu boliimde dalgacik-RTYSA yontemi ile giinliik yagis tahmini yapilmistir. Bu
calismada RTYSA ile yagis tahminleri yapabilmek icin veriler onceki boliimde
oldugu gibi egitim ve test i¢cin ayrilmistir. Tablo 7.2. bize her istasyon i¢in kurulan en

iyi modeli ve bu modelin test boliimiine ait sonuglarini géstermektedir.

Tablo 7.2 Dalgacik-RTYSA yontemi ile elde edilen sonuglar-test asamast igin

Istasyonlar model Dalgacik-RTYSA model girdileri S OKI;I R?
yapilari (mm~)
Edirne 12,1 SortssmakstNt-lle»2s B, Yt-lsYt»ZsYt»SsYt-4sYt»SsYt-6 0,75 8,79 0,601
Bilecik 13,1 Sort,SmakS, Smins B,N,Nl,l,Yt_1,Yt_z,Yt_3,Yl,4,Yt_5,Yl,6 sY(ADl) 0,90 3.38 0,756
Balikesir 12,1 {SortsSmakss Smins sB>IN.Nets Yer, Y2, Y3, Yia, Yis, Yio 0,85 | 9,86 0,603
Afyon 12,1 [SortsSmakssNoNe 1, Neos+ Y1, Y2, Y3, Y4, Yes,Yes Y(ap1) | 0,85 | 4.31 (0,736
[zmir 8,1 [SortsSmakssNsNe1, Neo+ Yer, Yo, Y3 0,85 | 24,74 0,534
Mugla 13,1 [SortsSmakss Smins NoNe1,Ne2, B, Y1, Y2, Y3, Yia, Yes, Yig 0,85 | 33,38 (0,587
Samsun 10,1 Sort,SmakS, Smins ,N,+ Yt_l,Y[,Q,Y[,3,Yt_4,Yt_5,Yl,ﬁ 0,70 12,19 0,508
Keban 10,1 Smaksa NsNt»lsNt-Z + Yt_l,Y[,Q,Y[,3,Yt_4,Yt,5,Yl,ﬁ 1,2 3,51 0,558
Adlyaman 13,1 Son,SmakS, Smins B,N,Nt_l,Nt_z-l' Yt_l,Yt_z,Yt_3,Yt_4,Y[_5,Y[_6 1,2 12,55 0,675
Karaman 12,1 Sort,SmakS, Smins B,N,Nl,l, + YH,Yt_z,Y[,3,Yl,4,Yt_5,Yl,6 0,9 4,37 0,521
Goksun 14,1 {SortsSmakss SminsBsNNe1,Neo Y1, Yeo, Y3, Yia, Yis, Yeg Yer| 0,9 9,20 10,527
MUS 15’1 SYorEASDrrlle)lksa Smina BaNaNt»laNt-ZaYt-laYt-ZaYl»SaYt-4aYl»5aYl»6aYt-7 0,85 13,38 0,576
Siirt 13,1 [SortsSmakss Smins >sB>NoNets + Y1, Y12, Y3, Yea, Yes, Yeo, Yer | 0,85 | 6.22 (0,740
Diyarbaklr 11,1 SortaSmakSa Smina 5 N, + Yt_l,Y[_2,Y[_3,Y[_4,Y[_5,Y[_6,Yt_7 0,85 5.29 0,706

Tablo incelendiginde Edirne istasyonu icin 12 girdili (Sor;SmaksNsNe.1,Ne2, B, Y1, Yio, Yo
3. Y4, Y5, Ys) model (12,1) in en iyi sonucu verdigi ve belirlilik katsayisinin
(R’=0,601) IBGYSA yontemine gore daha diisiik oldugu goriilmektedir. Aym
istasyon icin OKH ise 8,79 mm® olarak bulunmustur. En iyi belirlilik katsayist

degeri Siirt istasyonu i¢in 0,740 olarak bulunmustur. Dalgacik-RTYSA yonteminin,
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sadece orijinal meteorolojik verilerin girdi olarak kullanildigt RTYSA ydnteminden
cok daha iyi performans gostermis oldugu, ancak dalgacik-IBGYSA yonteminden
biraz daha diisiik performans verdigi bulunmustur. Tiim istasyonlar i¢in gozlenen
yagislar ve tahmin edilen yagislar icin test asamasina ait gidisat ve sagilma
diyagramlan Ek D’de verilmistir. Goriildiigii gibi gozlenen yagislar ve tahmin edilen

yagislarin gidisatlar1 benzerdir. Bu yontemde cok sayida negatif deger bulunmustur.

7.3. Dalgacik-GRYSA Yontemi ile Yagis Tahmini

GRYSA ile yagis tahminleri yapabilmek i¢in veriler onceki boliimde oldugu gibi

egitim ve test i¢in ayrilmistir. Tablo 7.3. bize her istasyon icin kurulan en iyi modeli

ve bu modelin test boliimiine ait sonuglarin1 gostermektedir.

Tablo 7.3 Dalgacik-GRYSA yontemi ile elde edilen sonuglar-test agamasi igin

Istasyonlar model Dalgacik-GRYSA model girdiler S OKI;I R’
yapilari (mm”)
Edirne 12,1 [SortsSmaksN-Ne1,Ne2, B, Y1, Y2, Y3, Yea, Yes, Yio 0,12 |15,20(0,317
Bilecik 10,1 SonaSmaksa Smina ,B,N,Nl,l, Yt-laYt-ZaYl»3 aY(ADl) 0,08 6.43 0,537
Balikesir 10,1 [SortsSmaks> Smins BsNNe1, Y1, Y2, Y3, Yia 0,08 (12,69 (0,494
AfyOIl 12,1 SonssmaksstN[-ls Nt-ZaYt-lsY[-ZsY[-33Y1-4sYt-5aYt-6, Y(ADI) 0,08 10,26 0,378
[zmir 7,1 SortsSmakssNoNe1, Ye1, Yo, Ye3 0,08 31,380,442
Mugla 13,1 Son,SmakS, Smins N,Nt_l,Nt_2+B, Yt_l,Y[_z,Yt_g,Yt_4,Yt_5,Yt_6 0,08 35,90 0,571
Samsun 10,1 [SortsSmakss Smins »NNo+ Y1, Y2, Y3, Y, Yes, Yo 0,06 [15,90(0,362
Keban 10,1 [Smakss NoNet,Ne2 + Y1, Y2, Yes, Yea, Yis, Yi 0,09 | 5,86 (0,302
Adiyaman 13,1 SortsSmakss Smins BoIN,Ne1,Neot+ Y1, Y2, Y3, Yea, Yes, Yeo| 0,09 (21,610,433
Karaman 12,1 Son,SmakS, Smins B,N,Nt_l, + Yt-lsYt-2sYt»3sYt-4sYt»SsYt»6 0,09 7,30 0,250
Goksun 14’1 6Sanvfmaks»Smina BaNaN[-laNt—ZYt—laY[-ZaY[—3aYt—4aY[-55Yt— 0309 12,90 0,336
MU$ 15’1 SonssmaKSs Smins BstNt-lsNt-Zs Yt-lsYl»ZsYl»3sYt-4sYt»SsYt- 0,06 19,96 0’379
67Y1»7 9Y(AD1)
Siirt 13,1 SortsSmakss Smins >B>NoNets Yer, Yea, Ye3, Yea, Yes, Yeo, Y7 | 0,06 [10,84(0,518
Diyarbaklr 11,1 Son,SmakS, Smins N, Yt_l,Y[,Q,Yl,3,Yt_4,Yt_5,Yl,ﬁ,Yt_7 0,09 8.93 0,510

Tablo incelendiginde Edirne istasyonu icin en iyi modele (12,1) ait belirlilik katsayis1
0,317 olarak bulunmustur. Aym istasyon i¢in OKH ise 15,20 mm® ye cikmistir.
Belirlilik katsayisina gore en iyi sonucu Izmir istasyonu (R*=0,571) vermistir. Genel
olarak bakildiginda bu yontemin performansinin yine daha diisiik oldugu ve yagis

tahmini i¢in tiim YSA metotlart i¢inde en kotii sonucu veren metot oldugu

71



goriilmektedir. Sonuglar klasik GRYSA yontemine gore ¢ok daha iyi bulunmustur.
Tiim istasyonlar icin gbzlenen yagislar ve tahmin edilen yagislar icin test asamasina
ait gidisat ve sagilma diyagramlar1 Ek D’de verilmistir. Grafiklerde goriildiigii gibi
genel olarak gozlenen yagislar ile tahmin edilenlerin gidisatlar1 benzerdir. Ancak pik
yagislart tahmin etmede diger yontemlerde oldugu kadar iyi sonuclar vermemistir.

Bu yontemde negatif degerler elde edilmez.

7.4. Sonuclarin Karsilastirilmasi

Asagida verilen sekilde (Sekil 7.2) dalgacik doniisiimii-YSA modellerinin belirlilik
katsayis1 degerlerine gore kiyaslamasi goriilmektedir. Goriildiigii gibi D-IBGYSA
(Dalgacik-ileri beslemeli geriye yayilmali YSA) modelleri tiim istasyonlar icin en iyi
sonuglar1 vermistir. D-IBGYSA yontemi icin belirlilik katsayilar1 0,7-0,8 aralifinda
iken, Dalgacik-RTYSA yonteminde 0,5-0,7 araliginda bulunmustur. Sonuglardan
goriildiigii gibi belirlilik katsayilar bolgesel farkliliklar gostermemislerdir. Dalgacik-
IBGYSA yonteminde tiim istasyonlar icin bulunan degerler birbirine yakindir.
Dalgacik-GRYSA yontemi Dalgacik-IBGYSA yontemine gore oldukca diisiik

performans gostermistir.

1 m D-BGYSA o D-RTYSA 0 D-GRYSA

0.9 -
0.8
20.7 -
20.6*
T 05 -
=< 04 -
=03 -
@ 0.2 -
0.1

0 ) X = c = © c c c c c (28 = =

£ 3 ¢ 3§ 3 3 8§ £ € g 2 & %

g8 @ 3z < = § ¢ ¢ 8 © g

& ® g £ ° 5

Sekil 7.2. Dalgacik-YSA yontemleri ile elde edilen belirlilik katsayis1 degerleri

Bu calismada giinliik yagis tahmin etmek amaciyla uygulanan tiim yontemlerin
belirlilik katsayis1 acisindan performanslarini karsilastirildiginda en iyi sonucun

Dalgacik-IBGYSA (D-IBGYSA) yonteminde elde edildigi goriilmektedir (Sekil 7.3).
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Sekil 7.3. Tahmin yontemlerinin basarilarinin belirlilik katsayisina gore karsilastirilmasi
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Bu yontemde belirlilik katsayist 0.80 degerleri civarinda bulunmustur ve diger
yontemlerin sonuglarindan belirgin sekilde daha yiiksektir. Daha sonra en iyi
performans1 veren Dalgacik-RTYSA (D-RTYSA) yontemi de tiim istasyonlarda
diger yontemlerden daha iyi performans gostermistir. Bu yontemde de belirlilik
katsayis1  degerlerinin  0.60 civarlarinda oldugu goriilmektedir. Dalgacik
doniigiimiintin kullanildig1 yontemler icerisinde en diisiik performansi gosteren D-
GRYSA yonteminin de diger tahmin yontemlerinden daha iyi sonug¢ verdigi
bulunmustur. Yani dalgacik doniisiimii YSA ile birlikte kullanildig yontemler diger
yontemlerin hepsinden ¢ok daha iyi sonu¢ vermistir. Performans agisindan en diisiik
performanst coklu lineer regresyon (CLR) yontemi gosterirken YSA yontemleri
icerisinden IBGYSA yontemi en iyi performansi gostermistir ve belirlilik katsayist
degeri genelde 0.3-0.5 araligindadir. Goriildiigii gibi Dalgacik doniistimiiniin
IBGYSA yontemi ile kullanildigi model oldukga iyi sonuglar vermistir. Bu yontemde
tahmin edilen veriler ile gozlenen verileri arasindaki korelasyon katsayisi ¢ogu

istasyon i¢in 0.90 civarinda bulunmustur.

Ayrica Tablo 7.4’de Diyarbakir ve Mugla istasyonunda elde edilen tahmin
sonuglarinin egitim ve test verilerinin dagilimina ne kadar uydugunu gorebilmek
amaciyla bazi istatistik parametrelerinin karsilagtirilmasi yapilmistir. Goriildiigii gibi,
Mugla istasyonu yagis verileri icin, egitim verilerinin ortalamasi 3.14 mm, standart
sapmas1 10.53 ve carpiklik katsayisi ise 5.53’dir. Verilerin olduk¢a carpik oldugu
bulunmustur. Test verileri i¢in tahmin yontemlerinin uygulanmasi sonucunda elde
edilen degerlerin istatistik parametrelerine bakarsak, D-IBGYSA yonteminde elde
edilen verilerin ¢arpiklik katsayisinin 4.61 oldugu ve test verilerine en yakin oldugu
goriilmektedir. Yani bu yontemin verilerin dagilimini da en iyi yakaladig
soylenebilir. D-GRYSA yontemi, D-IBGYSA yonteminden sonra ikinci en iyi
carpiklik katsayisin1 gOstermis olup, degeri 3.60 olarak bulunmustur. Tablo
gostermektedir ki CLR yontemi verilerin ortalamasini iyi yakalamasina ragmen,

carpikligin1 yakalayamamstir ve oldukca diisiik carpiklik katsayisi gostermistir.
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Tablo 7.4. Yagis verileri icin Mugla ve Diyarbakir istasyonlarinda egitim ve test
verilerinin tahmin yontemleri ile elde edilen sonug¢larinin istatistik parametrelerinin
karsilastirmalari

Mugla igin Istatistik Diyarbakir icin Istatistik
parametreler parametreler

Mx Sx Csx Mx Sx Csx

Egitim veri 3.14 10.53 5.53 1.30 4.26 5.33

Test veri 2.77 8.94 4.66 1.14 4.24 6.36

D-IBGYSA 3.05 804 | 461 | M* ] 320 6.59
tahmin

D-RTYSA tahmin 3.11 7.33 3.08 1.02 3.09 4.13

D-GRYSA tahmin 2.53 5.49 3.60 1.18 2.43 4.00

IBGYSA tahmin 2.79 6.21 3.26 1.07 3.07 4.73

RTYSA tahmin 2.33 6.22 2.70 1.13 2.62 2.85

GRYSA tahmin 2.41 4.69 3.14 1.03 3.0 4.79

CLR tahmin 2.80 4.85 0.94 0.73 1.94 0.72

Tahmin yontemlerinin sonuclarinmin 6l¢iim serilerine benzerligi frekans diyagramlar
ile de incelenmistir. Kullanilan tahmin yontemlerinin frekans diyagramlar ile dl¢iim
verilerinin frekans diyagramlarn Sekil 7.4’de goriilmektedir. Sekilden goriilmektedir
ki, verilerin aldig1 degerler 0-15 arasinda yogunlasmaktadir. Frekans diyagramlari
icinden D-IBGYSA ve D-GRYSA tahminlerinin frekans diyagramlari o6l¢iim
verilerinin frekans diyagramina daha ¢ok benzemektedir. Frekans diyagramlarindan
da goriildiigli gibi tahmin yontemleri negatif degerlerde vermektedirler. Yontemler
icerisinden D-IBGYSA en az negatif deger gosteren yontemdir. Olciim serilerinin
frekans diyagraminda verilerin yaklasik % 70 inin sifir degerleri civarinda oldugu
goriilmektedir. CLR (coklu lineer regresyon) ve RTYSA yontemlerinde ¢ok sayida

negatif deger goriilmektedir.
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a) 6lcuim serileri frekans diyagrami b) IBGYSAtahmin frekans diyagram
0801 o o701
0.70+ 0.604
0.60+ 0.50
@ 0504 N | I
c = 0.40
8 0404 8 oo, W
£ 030 g a0
0.20 020 fml
0.10 0.104
0.00 0.00 FIGGG LT T LE
-5 5 15 25 35 45 55 65 -5 5 15 25 35 45 55 65
verilerin bulunma arahgi verilerin bulunma araligi
c) RTYSAtahmin frekans diyagrami d) CLR tahmin frekans diyagrami
0451 o
040+ |®™
035+ @
@ @ o30+I®M@@ -
3 3 o255yl
o o o200yt
= = o155y MmN
otoyiM@E = 000
0.054
0.00 TGP TILLTIL L
-5 5 15 25 35 45 55 65 -5 5 15 25 35 45 55 65
verilerin bulunma araligi verilerin bulunma arahigi
e) D-IBGYSA tahmin frekans diyagram ) D-RTYSA tahmin frekans diyagrami
0607 o
0.50+
@ «» 0401
c C
S S 0.301
o Q
= = 0.204
0.104
0.00-
-5 5 15 25 35 45 55 65 -5 5 15 25 35 45 55 65
verilerin bulunma arahigi verilerin bulunma araligi

g) D-GRYSA tahmin
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Sekil 7.4. Yagis Olciim serisi ve tahmin yontemleri ile elde edilen degerlerin test
asamasi icin frekans diyagramlar (Mugla istasyonu i¢in)
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7.5.Sonraki Giinliik Yagislarin Tahmini

Calismada yagis tahmini icin One siiriilen yOntemlerin sonraki giinlerdeki yagis
miktarinin tahmininde ortaya koyacagi performans arastirilmistir. Bu amagcla yagis
tahmininde en iyi performans1 gosteren IBGYSA ve Dalgacik-IBGYSA yontemleri
ile Mugla istasyonu icin sonraki 5 giin icin yagis tahmini yapilmistir. Bu amagla yine
01.01.1987- 31.12.1998 arasinda yer alan toplam 4383 veri modellerin egitimi ve son
3 yila ait 1096 veride (01.01.1999-31.12.2001) kurulan modelin test edilmesi
amaciyla kullamlmistir. Burada 1 giin sonraki yagis tahmini icin en az t-1 andaki
veriler girdi olarak kullanilirken, 2 giin sonraki yagislar icin en az t-2 giin 6nceki
veriler ve benzer olarak 5 giin sonraki yagis tahmini i¢in en az t-5 giin 6ncesine ait

veriler girdi olarak kullanilmigtir.

Bunlara ilaveten 5 giinliik Olgiilmiis toplam yagislarin tahminide yapilmistir. Bu
amagla tiim veriler 5 giinlitk toplamlar haline getirilmistir. 5 giinliik toplam yagis
tahmini yapmak i¢in mevcut veri sayist 1/5 oraninda azalmistir. Dolayisiyla toplam
1096 veri elde edilmis ve bunun 1.1.1999- 31.12.2001 arasinda kalan son 220 tanesi

de test amaciyla kullanilmastir.

Sonraki giinler i¢in yagis tahmini sonuglarn Tablo 7.5 ve 7.6 de gosterilmistir.
Sonuglar gostermistir ki, IBGYSA yontemi icin sadece 1 giin, Dalgacik-IBGYSA
yonteminde ise 2 giin sonrasina kadar basarili tahminler yapilabilmistir. Sonraki her
giin i¢in tahminlerde yontemlerin performansi kullanilan performans kriterlerine gore
azalmustir. IBGYSA yontemi icin 1 giinden sonrasi icin yagis tahmini oldukca diisiik
performans gosterirken, Dalgacik-IBGYSA yonteminde 3 giinden sonrasi icin
oldukca diisiik performans bulunmustur. Dalgacik-IBGYSA yonteminde 1 giin
sonrast igin 11 girdili (Sortt-1,9maks.e-15 Smingt-1> Bt-1> Ne-1sNe2s Yeor, Y2, Y13, Yea, Yios )
model 11,3,1 i¢in belirlilik katsayis1 0.883 bulunurken, 2 giin sonraki yagis tahmini i¢in,
9 girdili (Sortt-2,Smaks.t25 Smint-2>Bt2:Ne2, Y2, Y3 Yia,Yis) model 9,31 igin belirlilik
katsayis1 0.623 bulunmustur. 3 giin ilerisi i¢in yagis tahmininde bulunan belirlilik
katsayis1 (0.450), IBGYSA yonteminde 1 giin ilerisi i¢in bulunan degerden (0.446)
daha yiiksek ¢ikmasi Dalgacik-IBGYSA yonteminin performansmnin oldukga iyi
oldugunu gostermektedir. Bulunan sonuglar, 4 yada 5 giin ilerisi icin yagis tahminde
olduk¢a diisiik belirlilik katsayist gostermistir. Tahminlerin gidisatinin gézlenen

verilerle olan uyumu ve sagilma diyagrami ek G’de gosterilmektedir. Burada da D-
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IBGYSA yonteminde de 1 ve 2 giin dncesinin tahminlerinden sonra performansin

oldukga diistiigii goriillmektedir.

Tablo 7.5. Mugla istasyonu icin IBGYSA yontemi ile sonraki 5 giin yagis tahmini
icin elde edilen sonuglar (test asamasi igin)

Ara
Tahmin IBGYSA model girdileri tabakadaki | OKH R’
hiicre (mm”)
Sayi1s1
e . S Shnakst1r Smi B.i, N
1 1 ort,t-1smaks,t-1> POmin,t-1» Dt-1» t- 3 4264 0446
gun tiert laNl-Z’Y[-laYl-Za
Sort.t2:Smaks.t-2> Smint2> B2,
2 1 ort,t-2s°maks,t-25 Pmin,t-25 t-254Nt-25 3 7035 0131
gun 1ier1 Yt>2’ Yt»3
Sort.t3:Omaks.t-3> Smin.t-3» B3> N
3 1 ort,t-3s°maks,t-35 POmin,t-35 Dt-35 1Nt-3» 3 7622 0062
gun 1ier1 Yt-3, Yt»4
Sort.4:9 4> Smint-4> Bdr Ni
4 1 ort,t-4s°maks,t-4»> PO min,t-4> Dt-45 1Nt-4, 3 7395 008
gun 1ier1 Yt-4, Yt»S
5 gun ileri Sort,t—SaSmaks,t-Sa Smin,t-Sa Bt—Sa Nt-Sa 3 75 21 0 06
Yis ' '
5 gunluli tOplam Sort,t»lssmaks,t»ls Smin,t-ls Bt»ls Nt» 3 78,83 0.40
yagis 15N, Y, Yo,

Tablo 7.6. Mugla istasyonu igin Dalgacik-IBGYSA yontemi ile sonraki 5 giin yagis
tahmini icin elde edilen sonuclar (test asamast i¢in)

Ara
Tahmin D-IBGYSA model girdileri | #bakada | OKH R
ki hiicre (mm”)
Sayis1
Sortt- 1S maks.t-1> Smint-1» Be-1> Ne1, N
1 iin llerl ort,t-1smaks,t-15> POmin,t-15» Dt-1» -1, Nt 3 954 0883
g 29Yl»lsYt-ZsYt-39Yl»4sYt-5
Sortt2>S maks.t-25 Smin.-2Bt2,Ne2, Yo
2 iin llerl ort,t-25smaks,t-25 PO min,t-25Dt-254N¢-25 L2, 3 3035 0623
& Yis Y Yo
Sort3,:9 3> Smint-3» B3> Ness Yoo
3 iin llerl ort,t-35°9maks,t-35 Pmin,t-35 Dt-35 1Nt-35 L¢3, 3 4462 0450
& Yoi Yis. Yo
4 gun ileri Son,t»4ssmaks,t-4s Smin,t-4s Bt»4s Nt-4s Yt-4, 3 7339 0123
Yt—S Yt-6
5 gun ileri Son,t-SaSmaks,t—Sa Smin,t—Sa B[-S’ Nt-Sa Yt-S 3 7294 009
Yl—ﬁaYl—7
5 gunllﬂ( tOplam Son,t-lssmaks,t-ls Smin,t-ls Bt»ls Nt-lsNt» 3 30 30 0 78
yagis 2, Y11, Y2, Yis Y ' '

Tablolarda ayrica 5 giinlik toplam yagislarin tahmini ile elde edilen sonuglarda
goriilmektedir. Test agamasinda yine son 3 yila ait olan (1.1.1998-31.12.2001) 220
verinin kullamldig1, IBGYSA yontemi icin 5 giinliik toplam yagislarin tahmininde 8
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girdili (Sortt-1,9maks.t-1> Ominst-1> Bt-1, Ne1,1N2, Yeo1, Ye2,) modelin gosterdigi belirlilik
katsayis1 0.40 olarak bulunmustur. Ayni tahmin D-IBGYSA yontemi icinde yapilmustir.
D-IBGYSA yontemi igin 5 giinliik toplanmus verilerin ayrik dalgacik déniisiimii ile
elde edilen bilesenleri 6nceki boliimlerde anlatildig1 gibi toplanarak, her meteorolojik
veri i¢in yeni zaman serileri olusturulmus ve bu seriler ile 5 giinliik toplam yagiglar
tahmin edilmeye ¢alisilmistir. D-IBGYSA yo6ntemi 5 giinliik toplam yagislar icin de
oldukg¢a basarili sonuglar vermistir. Modelin test asamasi icin elde edilen belirlilik
katsayis1 0.78 olarak bulunmustur ve IBGYSA yonteminden oldukca daha iyidir. Her
iki yontemin test asamasi i¢in gozlenen ve tahmin edilen degerlerin gidisatlari,
sacilma diyagramlarn Sekil 7.5°’de ve gozlenen-tahmin edilen seklinde bulunan
hatalarin gidisati Sekil 7.6 da gosterilmistir. Burada D-IBGYSA yo6nteminin
gidisatinin gozlenen verilerin gidisat1 ile oldukca benzer oldugu goriilmektedir. D-

IBGYSA yo6nteminin pik degerleri de oldukga iyi yakaladig1 goriilmektedir.

140 4 - 140 & =0.5223x+ 6.3032
: ——YSA e g6zlenen 2_
120 4 & 120 =04
i’ Jle
] r £ 100
£ 142 o
£ dofd | S
= Il | = 60
o ] «
s el |8 40 .
e
nE 3 <,
. 8 20 415
L T v
T A T 0 2t N T T T T 1
8 8 i 20 40 60 80 100 120 140
- ~ 20
a) zaman (5 ginliik toplam) Gozlenen yagdis (mm)
140 5 - 140 - y=0.8066x+ 3.7474
H ——YSA gbzlenen 2_
120 - | 120 R7=07848
i €
100 E 100
R 2 80
E s 3 g
o 60 it ] Z 60
= 0 4 il | e
s 1 : s 40
[
20 11" j 2 20
T
0 o
_205 20 20 40 60 80 100 120 140
b) zaman (5 ginliik toplam) Gozlenen yagis (mm)

Sekil 7.5. Mugla istasyonunda a) IBGYSA ve b) D-IBGYSA y6ntemi sonuclari, test

asamasi icin
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dlclilmiis yagis ve IBGYSA ile tahmin edilen yagdis arasindaki farklar

N  —©—
S N
)§) N AAh SN U M AMMT\.JI - y
: o To” e T o T o Teon

zaman( 5 giin)

dlcliimiis yagis ve D-IBGYSA ile tahmin edilen yagdis arasindaki farklar

120 -

hata degeri (mm)

zaman( 5 gun)

Sekil 7.6. Aym yontemler igin sonuclarin hatalarin gidisati ile gosterimi,

(hata=0lc¢iilmiis yagis degerleri- tahmin edilen degerler)
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8. SONUCLAR

Hidrometeorolojik verilerin tahmini su kaynaklar1 alamindaki c¢alismalar igin
onemlidir. Su kaynaklar1 alanindaki en onemli degiskenlerden birisi olan ve akisin
meydana gelmesinde en etkili degisken olan yagis, onu meydana getiren fiziksel
siirecin tam olarak c¢ozillememesi, olusumunda etkili olan degiskenlerin ve
parametrelerin ¢oklugu, bolgeden bolgeye biiyiik degisimler gostermesi ve daha pek
cok nedenden dolayr hala dogru olarak tahmin edilmesi en zor meteorolojik
degiskenlerin basinda gelmektedir. Bu calismada, boylesine karmasik degiskenlerin
modellenmesinde basarili bir yontem olan yapay sinir aglar, giinliik yagis tahminini
icin uygulanmis ve basarili sonuglar elde edilmistir. Ayrica, verilerin hem zaman
hemde Ol¢ek ortaminda incelenmesine imkan veren dalgacik doniisiimii ilk kez
giinliik yagis tahmini yapmak i¢in yapay sinir aglar ile birlikte kullanilmis ve cok
basarili sonuglar elde edilmistir. Bu ¢alismada yapilan isler ve elde edilen sonuglar

sOyle ozetlenebilir.

- Tiirkiye genelinde segilen istasyonlara ait meteorolojik giinliik veriler (ortalama
sicaklik, maksimum sicaklik, minimum sicaklik, ortalama nem, toplam buharlagma,
toplam yagis) Once homojenlik analizinden geg¢irilmistir. Nem ve buharlagsma
verilerinde Onemli sayida istasyona ait verilerin homojen olmadigi bulunmustur.

Homojenlik analizi sonucunda yagis tahmini yapmak i¢in 14 istasyon secilmistir.

- Secilen istasyonlara ait meteorolojik giinliik verilerin bazi istatistik parametreleri
belirlenmistir. Meteorolojik verilerin yagis ile arasindaki korelasyonlarin yeterince
yikksek olmadigr bulunmugtur. Nem verileri yagis ile en yiiksek korelasyonu
gosterirken, riizgar verileri ile yagis arasindaki korelasyonlar oldukga diisiik
cikmistir. Yagis verilerinin otokorelasyon katsayilarina bakildiginda genelde cok
yiiksek olmadigi bulunmustur. Ozellikle Tiirkiye nin giineydogu bolgelerinde yer
alan istasyonlarin biraz daha yiiksek degerler verdigi goriilmiistir. YSA

yontemlerinde girdilerinin belirlenmesinde korelasyon tablolar1 kullanilmistir.

- Giinliik yagis tahmini, ilk Once giinlik meteorolojik verilerin girdi olarak

kullanildigr YSA yontemleri ile yapilmistir. 14 istasyonda ii¢ farkli YSA algoritmasi,
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giinliik yagis tahmin etmek amaciyla uygulanmistir. Her istasyon i¢in farkli modeller
denenmis ve sonucta en iyi performansi veren modeller Tablo 5.1, Tablo 5.2 ve
Tablo 5.3 ‘de gosterilmistir. Literatiirde en ¢cok kullanilan IBGYSA en iyi sonucu
vermistir. Belirlilik katsayisina gore, en iyi sonu¢ 9 girdili model 9,3,1
(Sort-Smaks-Smaks.1,.B-N,Ni 1,N2,Ni 3, Y ;) ile Mugla istasyonunda elde edilmistir
(R?=0.484). IBGYSA yonteminde belirlilik katsayisi degerleri genelde 0.30-0.40
araliginda bulunmustur. Radyal tabanli yapay sinir aglarn ve genellestirilmis
regresyon yapay sinir aglari yontemleri yagis tahmini icin ilk defa uygulanmis ve
coklu lineer regresyondan daha iyi ancak IBGYSA yonteminden daha diisiik
performans gostermisti. RTYSA yonteminde en iyi performanst R’= 0.427 ile
Adiyaman istasyonunda elde edilmistir. GRYSA yOnteminde ise en iyi performans
yine Adiyaman istasyonunda R*=0.395 ile bulunmustur. Bu durumda tiim verilerin
yagis1 az da olsa etkin oldugunu gostermektedir. Ancak 6zellikle nem ve 6nceki giine
ait yagis verileri yagis tahmini iizerine yliksek etkiye sahiptir ve girdi olarak
kullanilmalar1 tahmin performansini arttirmistir. Modellerin test asamasinda elde
edilen sonuglarda tiim istasyonlarda IBGYSA yonteminin, RTYSA ve GRYSA
yontemlerinden daha iyi performans gosterdigi belirlenmistir. YSA yontemleri ile
kiyaslamak amaciyla ¢oklu lineer regresyon yontemiyle de yagis tahmini yapilmis ve
sonucta tim istasyonlarda YSA yoOntemlerinin hepsinden performans kriterlerine
gore daha basarisiz sonuglar elde edilmistir. Gozlenen yagis verileri ile YSA
yontemleri yardimiyla tahmin edilen degerler arasindaki gidisatlara bakildiginda
oldukca benzer oldugu goriilmektedir. Ozellikle yaz aylarindaki yagissiz donem
YSA yontemleri tarafindan iyi tahmin edilmistir. Ancak 6zellikle yiiksek degerlerin

yani giinliik yagislarin maksimumlarinin iyi tahmin edilemedigi goriilmektedir.

- Calismanin daha sonraki asamasinda dalgacik doniisiimii kullanilarak YSA
yontemleri ile yagis tahmini yapilmasi amaciyla, meteorolojik verilere dalgacik
doniisiimii uygulanmustir. Ik defa Tiirkiye meteorolojik verileri ayrik dalgacik
dontigiimii ile bilesenlerine ayrilmistir. Dalgacik doniisiimii verilerin hem zaman
hemde oOl¢ek ortaminda incelenmesine ve bilesenlerine ayrilmasina imkan
tanimaktadir. Dalgacik doniigiimiiniin YSA yoOntemiyle birlikte kullanilmasi uygun
goriilmektedir. Giinliikk meteorolojik veriler ayrik dalgacik doniisiimii uygulanarak,
cesitli Olcek seviyelerinde bilesenlerine ayrilmistir. Her bir bilesen ayr bir zaman

serisidir ve orjinal verinin baz1 6zelliklerini ihtiva etmektedir. Bazi bilesenler yiiksek
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frekansh yada diisiik Slcek seviyesindeki degisimleri, bazilan ise diisiikk frekansl
yada yliksek olcek seviyesindeki degisimleri gostermektedir. Bilesenlerden ADS
yaklagik yillik bilesendir ve orjinal verinin yaklasik 1 yillik periyodik degisimini
gosterir. Yagis verilerinin AD1 ve AD2 bilesenleri orijinal veri ile en yakin uyumu
gosteren bilesenlerdir. AD1, 2 giinlilk 6lgek seviyesine sahip en yiiksek frekansl
degisimi, ADI11 ise 2048 giinliikk 6lcek seviyesine sahip ve en diisiikk frekansh
degisimleri gosteren detay bilesenleridir. Biitiin bilesenlerin tekrar toplanmasi ile
orijinal bilesenin elde edilmesi miimkiin olmaktadir. Her bir AD bileseni orijinal
serinin bazi 6zelliklerini ihtiva eden ayr1 bir zaman serisidir. Bolgelerin fiziksel
ozelliklerine bagh olarak etkin periyodik bilesenleri degismektedir. Etkin periyodik
bilesenlerin belirlenmesi amaciyla orjinal verilerin global dalgacik spektrumlar: elde
edilmistir. Global dalgacik spektrumu bize hangi bilesenin enerjisinin daha yiiksek
oldugunu gostermektedir. Giinliik yagis bilesenlerinin global dalgacik spektrumlar 1
yil ve daha diisiik olcek seviyesindeki bilesenlerin yiiksek enerjiye sahip oldugunu
gostermektedir. Tiim istasyonlarda benzer sonuglar alinmistir. Sicaklik, buharlagsma
ve nem verilerinde 1 yillik periyodikligin son derece belirgin oldugu goriilmiistiir. Bu
zaten dogal olarak beklenen bir sonugtur ve bu meteorolojik verilerde mevsimsel
degisimlerin oldukca etkin oldugunu gostermektedir. 1 yillik degisimlerin ADD
bilesenlerinde karsiligi yaklasik olarak AD8 ve AD9 bilesenleridir. Global dalgacik
spektrumu orijinal verilerin fiziksel karakteristikleri hakkinda 6nemli bilgiler verir ve
daha cok verilerin kendi etkin bilesenlerinin belirlenmesinde faydalidir. Hedeflenen
yagis tahmininde etkili bilesenlerin belirlenmesi icin yeterli olmaz. Ancak bu
calisgmada hedeflenen en iyi ve dogrulukla yagis tahmini yapmaktir. Bu yiizden
verilerin AD bilesenleri ile tahmin edilmesi amaclanan orijinal yagis verilerinin

arasindaki korelasyon katsayilar1 hesaplanmistir.

- Korelasyon sonuclar1 benzerlik gostermekle birlikte bolgesel olarak da Onemli
farkliliklar goriilmiistiir. Sicaklik verileri i¢in yaklasik yillik periyodik bilesenler olan
ADS ve ADY9 ile AD7 genelde tiim istasyonlar icin en yiiksek korelasyonu
gostermistir. Ancak, Edirne, Bilecik gibi Marmara bolgesi istasyonlar1 ile Samsun ve
Afyon icin AD2, AD3, AD4 bilesenleri yani 4, 8 ve 16 giinliikk 6lcege sahip
bilesenlerde yiiksek korelasyon gostermistir. Ozellikle Dogu ve Giineydogu
bolgelerdeki istasyonlar icin yaklagik bir yillik bilesenlerin belirgin bir sekilde

yiiksek korelasyona sahip oldugu goriilmektedir. Benzer sonuclar buharlagsma verileri
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icin de goriilmektedir. Nem icin de benzer bir iliskiden sz edilebilir. Tiirkiye’nin
Dogu ve Giineydogusunda yer alan istasyonlarda ve Mugla, [zmir gibi Ege kiyisinda
yer alan bolgelerde yaklagik yillik bileseni temsil eden ADS8 en yiiksek korelasyonu
gostermistir. Bununla birlikte, AD2, AD3, AD4, ADS5, AD6, AD7 bilesenleri de
digerlerinden Onemli derecede yiiksek korelasyon gostermiglerdir. Diger
istasyonlarda ise AD2 ve AD3 gibi yiiksek frekans degisimlerini gdsteren bilesenler
daha yiiksek korelasyon gostermislerdir. Bu sonuclar, bolgelerin karakteristik
ozelliklerinin AD bilesenleri tarafindan yansitildigimi gostermektedir. Orijinal yagis
verilerinin AD bilesenleri ile orijinal yagis verileri arasindaki korelasyonlar ise
hemen tiim istasyonlar i¢in benzer sonuglar vermistir ve bolgesel olarak onemli bir
farkliliktan s6z edilemez. AD3 bileseni hemen hemen tiim istasyonlar icin en yiiksek
korelasyon degerini gostermistir. Ayrica bilesenler icerisinde AD4, ADS, AD6, AD7,
ADS digerlerinden daha yiiksek korelasyon gostermislerdir.

- Dalgacik-YSA yonteminin en onemli kismi1 YSA yonteminde kullanilacak olan
girdi verilerinin secimidir. Tahminin basaris1 uygun ve dogru girdilerin secilmesine
onemli derecede baglhidir. Bu amagla verilerin AD bilesenleri ile tahmin edilmesi
amaglanan orijinal yags verilerinin arasindaki korelasyon katsayilarindan
faydalamilmistir. Bu calismada her veri igin yiiksek korelasyon gosteren AD
bilesenlerinin toplanmasi ile elde edilen yeni toplanmis seriler, YSA ydnteminde
girdi olarak kullamlmistir. Boylece her bir meteorolojik veri icin yalnizca bir tane
zaman serisi elde edilmistir. Ornek olarak Mugla istasyonunda ortalama sicaklik
verilerinin AD bilesenleri icinden, AD7+AD8+AD9 toplanmis bileseni elde edilerek
girdi olarak kullamilmistir. Bu sayede hem gereginden fazla girdi verisinin
kullanilmamasi, hemde sadece en etkin bilesenler ile calisiimasi miimkiin olmustur.
Her veri icin en uygun toplanmig AD serileri elde edilmistir. Sicaklik verileri igin
AD7+ADS8+ADY, buharlasma icin ADS8, nem ic¢in ise AD2+ AD3 +AD4 +ADS
+AD6 +AD7 +ADS bilesenleri genel olarak kullanilmistir. Yagis verilerinin AD
bilesenleri icerisinden, AD2 +AD3 +AD4 +AD5 +AD6 +AD7 +ADS toplanmis
zaman serisi en uygun girdi verisi olarak belirlenmistir. Bu sekilde tiim istasyonlar
icin en uygun toplanmis AD bilesenleri belirlenerek YSA ile yagis tahmini yapmak

icin kullamilmistir.

- Calismanin daha sonraki asamasinda dalgacik doniisiimii ile elde edilen yeni

meteorolojik zaman serilerinin girdi olarak kullanilmasiyla YSA yontemiyle giinliik
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yagls tahmini yapilmistir. Yine {ii¢ farkli YSA algoritmast tahmin amaciyla
kullanilmistir. Her istasyon icin farkli modeller denenmis ve sonucta en iyi
performans1 veren modeller elde edilmistir. Sonuglarda dalgacik doniisiimiiniin YSA
yonteminin tahmindeki basarisim1 olduk¢a fazla arttirdigi goriilmiistiir. Dalgacik-
YSA yontemi ile giinliik yagis tahmini ¢ok basariyla yapilmistir. OKH ve belirlilik
katsayis1 acisindan, dalgacik-YSA yOntemleri iginde en iyi sonucu dalgacik-
IBGYSA yontemi vermisti. Bu yontemde en iyi performanst (R’= 0,896;
OKH=2,40 mm) 14 girdili (SortsSmakss Smins B.N.Nep,Neot+ Y1, Y2, Y3, Yia, Yis, Yoo,
Y(ap1)) model 14,3,1 ile Siirt istasyonu gostermistir. Ayni istasyon igin IBGYSA
yonteminde R*=0.303 ve OKH=15,33 mm olarak bulunmustu. Dalgacik-iIBGYSA
yonteminde sonuglar oldukca iyilesmistir. Sadece IBGYSA yo6ntemini kullanildig
yagis tahminlerinde belirlilik katsayis1 0,30-0,40 arahiginda iken dalgacik-IBGYSA
yonteminde bu deger 0,70-0,90 araligina yiikselmistir. Biitiin istasyonlar igin
belirlilik katsayisi degerleri birbirine ¢ok yakin ¢ikmustir. IBGYSA yonteminde
diisiik degerler veren Keban ve Karaman istasyonlar1 da oldukca yiiksek R’ degeri
gostermislerdir. Hemen hemen tiim istasyonlarda 6 yada 7 giin Oncesine kadar olan
yagis alt zaman serilerinin modele katilmasi ile daha basarili tahminler yapilmistir.
Dalgacik-RTYSA yonteminde belirlilik katsayis1 degerleri 0,50-0,60 araliginda iken,
dalgacik-GRYSA yontemlerinde bu deger 0,30-0,50 araliginda bulunmustur.
dalgacik doniisiimii tim yontemlerde tahmin performansim oldukga yiikseltmistir.
Dalgacik-YSA yontemlerinde tahmin edilen yagislar ile gozlenen yagislar arasindaki
gidisatlara bakildiginda oldukca benzer oldugu goriilmektedir.  Ayrica YSA
yonteminde basar ile tahmin edilemeyen pik yagislarda dalgacik-YSA yonteminde

basari ile tahmin edilmistir.

Bu calismada, verilerin hem zaman hem de 6l¢ek ortaminda incelenmesine imkén
veren dalgacik doniisiimii ilk kez giinliikk yagis tahmini yapmak icin yapay sinir

aglari ile birlikte kullanilmis ve ¢ok basarili sonuglar elde edilmistir.

[Ik kez Tiirkiye meteorolojik verileri ayrik dalgacik doniisiimii kullanilarak
bilesenlerine ayrilmistir. Elde edilen bilesenler icin (alt-zaman serileri), korelasyon
analizi ve global dalgacik spektrumlarindan faydalanilarak etkin olanlari
belirlenmistir. Elde edilen her bir bilesen zaman serisinin bazi 6zelliklerini ortaya

cikarmaktadir. Bu yontem meteorolojik verilerin, iklim degisikligi, uzun yada kisa
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donemli  degisimlerinin incelenmesi i¢in Tiirkiye verilerinde rahathikla

uygulanabilecegi ortaya konmustur.

Bu calismada ilk kez toplanmis AD bilesenleri ile elde edilen yeni seriler YSA
yontemlerinde girdi olarak kullanilmistir. Toplanmis AD bilesenleri serisi hem yagis
ile daha iyi iliski gostermis hem de girdi olarak kullanilacak veri sayis1 boylece
azaltilmistir. Ayrica boylece etkisiz bilesenler elimine edilerek, olay iizerinde etkin

asil bilesenler ile ¢alisilmasi miimkiin olmustur.

Dalgacik-YSA yontemleri tahmin sonuglari oldukga yiiksek oranda basarili cikmistir.
Sadece YSA yonteminde 0.30-0.40 araliginda degisen belirlilik katsayis1 dalgacik-
YSA yontemlerinde 0.70-0.90 araligina kadar yiikselmis ve oldukca yiiksek basari
elde edilmistir. Yani tahmin edilen yagis verileri ile gbzlenen veriler arasindaki
korelasyon katsayis1 0.95 seviyelerine kadar ¢ikmistir ki, bu giinliik yagis tahmininde
literatiirde karsilasilanlardan daha yiiksektir. Boylece dalgacik doniisiimiiniin YSA
ile oldukca bagsarili oldugu ortaya konmus yagis tahmininde bile rahatlikla

kullanilabilecek bir yontem ortaya konmustur.

Dalgacik-IBGYSA yontemi YSA yontemleri icinde yagis tahmininde en iyi
performansi gostermistir. Bu YSA yOntemi yagis gibi tahmin edilmesi zor ve diger
degiskenler ile diisiik iliski gosteren verilerin tahmininde daha basarili olarak

bulunmustur.

YSA yonteminde basarili bir sekilde tahmin edilemeyen pik yagislarda dalgacik-
YSA yontemi ile oldukga iyi tahmin edilmistir. Giinlik pik yagislar, ozellikle asirt
yagislarin neden oldugu taskinlarin 6nceden tahmin edilmesi amaciyla yagis-akis

modelleri i¢in faydali olacaktir.

Dalgacik analizinin kullanilmasi ile YSA yontemi {lizerinde uygulayicinin yetenegi
ve modelin basarisina olan etkisi arttirtlmistir. Dalgacik-YSA gibi modeller, fiziksel
hava tahmin modellerinin uygulanmasinin zor oldugu ya da miimkiin olmadig
durumlar i¢in iyi bir alternatiftir. Bu yiizden boyle kapali-kutu modellerle fiziksel

modellerin birbirini tamamladig1 s6ylenebilir.

Sonug olarak dalgacik doniisiimiiniin kullanilmasi tahmin analizinde yeni bir boyut

getirmistir ve YSA gibi yontemlerle birlikte tahmin amaciyla basartyla uygulanabilir.
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EK A:
UC FARKLI YSA YONTEMI VE CLR YONTEMIi iLE YAGIS TAHMINi
SONUCLARI
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Tablo C.1.Edirne icin meteorolojik verilerin AD bilesenleri ile orijinal yagis verileri
arasindaki korelasyon katsayis1 degerleri

« —
. . x~ X x 1S S
AD bilegenleri =z = <@ = = @ > o
< 5 T © = [0) = X
c 2 S g S E z e > 8
n n = n 5 c
m °Q
AD 1 -0.086 -0.091 -0.001 -0.042 -0.044 -0.373
AD 2 -0.153 -0.173 0.025 0.151 -0.061 0.224
AD 3 -0.099 -0.135 0.023 0.179 -0.063 0.409
AD 4 -0.060 -0.095 0.011 0.165 -0.065 0.351
AD 5 -0.030 -0.061 0.020 0.126 -0.074 0.271
AD 6 -0.028 -0.055 0.016 0.104 -0.066 0.211
AD 7 -0.067 -0.081 -0.032 0.120 -0.075 0.157
AD 8 -0.067 -0.068 -0.065 0.076 -0.069 0.113
AD 9 -0.035 -0.041 -0.019 0.030 -0.035 0.058
AD 10 -0.026 -0.038 0.000 0.042 -0.020 0.053
AD 11 -0.002 -0.004 0.000 0.005 -0.005 0.003
Yaklasik -0.005 -0.011 0.011 0.007 -0.005 0.045

Tablo C.2.Balikesir i¢in meteorolojik verilerin AD bilesenleri ile orijinal yagis
verileri arasindaki korelasyon katsayis1 degerleri

. . X ~x X g g

AD bilegenleri == =2 = c o oo

85 8§ 8 2 E 83

»n n = »n 5 c

o =
AD 1 -0.115 -0.081 0.023 0.041 -0.009 -0.369
AD 2 -0.088 -0.110 0.093 0.199 -0.048 0.221
AD 3 -0.047 -0.074 0.067 0.168 -0.082 0.405
AD 4 -0.037 -0.056 0.017 0.117 -0.079 0.349
AD5 -0.007 -0.028 0.034 0.080 -0.049 0.255
AD 6 -0.002 -0.025 0.036 0.069 -0.051 0.211
AD7 -0.125 -0.124 -0.099 0.134 -0.122 0.185
AD 8 -0.162 -0.163 -0.160 0.159 -0.160 0.188
AD9 -0.093 -0.099 -0.056 0.057 -0.079 0.084
AD 10 -0.015 -0.021 0.001 0.019 -0.026 0.047
AD 11 0.03 -0.007 0.013 -0.002 -0.00 0.011
Yaklasik 0.012 -0.007 0.023 -0.006 -0.014 0.039
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Tablo C.3. Bilecik i¢in meteorolojik verilerin AD bilesenleri ile orijinal yagis
verileri arasindaki korelasyon katsayisi degerleri

- —
. . X X x IS =§
AD bilesenleri z = ) = c & > o
< 5 < © S g ) = Dx
S Q£ 0= z © S
) n = ) = c
o o)
AD 1 -0.110 -0.138 -0.014 0.064 -0.009 -0.372
AD 2 -0.188 -0.195 -0.037 0.234 -0.077 0.224
AD 3 -0.142 -0.164 -0.050 0.212 -0.107 0.404
AD 4 -0.111 -0.129 -0.064 0.160 -0.094 0.354
AD5 -0.060 -0.078 -0.024 0.122 -0.073 0.274
AD 6 -0.048 -0.066 -0.019 0.089 -0.063 0.213
AD7 -0.096 -0.104 -0.076 0.079 -0.086 0.177
AD 8 -0.094 -0.095 -0.094 0.086 -0.093 0.146
AD9 -0.065 -0.069 -0.054 0.021 -0.050 0.084
AD 10 -0.028 -0.024 -0.024 0.009 -0.023 0.049
AD 11 0.018 0.00 0.00 0.011 -0.00 0.013
Yaklasik 0.008 0.003 0.014 0.025 -0.003 0.034

Tablo C.4. Afyon i¢in meteorolojik verilerin AD bilesenleri ile orijinal yagis verileri
arasindaki korelasyon katsayisi degerleri

© £

AD bilesenleri | % = =) == £ & )

§s g g SE 2 E g

n 0= n 5 c

@ S
AD 1 0097 0008 0124 _ 0017 _ -0.033 __ -0.390
AD 2 0154 0028  -0179 0217  -0.060 0217
AD 3 0129 0001  -0.159 0219  -0.085  0.393
AD 4 0118 0031  -0.144  0.185  -0.107  0.343
AD 5 0078 0010  -0.104  0.142  -0.073  0.261
AD 6 0044 0006  -0.068 0090  -0.045  0.202
AD7 0085 0052  -0092  0.105  -0.08  0.175
AD 8 0076 0074  -0078 0075  -0.077  0.137
AD9 0039 0019  -0.047 0040  -0.061 0.066
AD 10 0020 0006  -0.024 0006  -0.016  0.037
AD 11 0.00 0.011 0.001 0.00 0002  0.016
Yaklasik 0.006 0.011 0.004 0.009  -0.013  0.026
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Tablo C.5. Izmir icin meteorolojik verilerin AD bilesenleri ile orijinal yagis verileri
arasindaki korelasyon katsayis1 degerleri

AD bilegenleri = = =2 = = o oo

5 T © © 5} = D2

o2 © g ©E z © Se

»n n = »n 5 c

m e
AD 1 -0.078 -0.028 0.012 0.041 -0.018 -0.340
AD 2 -0.030 -0.038 0.075 0.177 -0.030 0.220
AD 3 0.001 -0.033 0.070 0.154 -0.040 0.397
AD 4 -0.002 -0.036 0.038 0.143 -0.048 0.359
AD 5 -0.005 -0.037 0.025 0.116 -0.035 0.276
AD 6 -0.007 -0.041 0.018 0.102 -0.035 0.221
AD 7 -0.144 -0.179 -0.111 0.129 -0.046 0.198
AD 8 -0.221 -0.223 -0.217 0.227 -0.181 0.244
AD 9 -0.117 -0.131 -0.089 0.077 -0.027 0.099
AD 10 -0.025 -0.027 -0.018 0.040 -0.007 0.052
AD 11 -0.014 -0.017 0.003 0.004 0.023 0.026
Yaklagik 0.021 0.011 0.011 0.025 0.023 0.046

Tablo C.6. Mugla icin meteorolojik verilerin AD bilesenleri ile orijinal yagis verileri
arasindaki korelasyon katsayis1 degerleri

- —
. . x~ X X = 5
AD bilegenleri z = ) = c & > o
< 5 < © = o = X
S O £ SIS z @ Se
n n = n 5 c
0 C
AD 1 -0.020 0.010 0.039 -0.029 -0.030 -0.336
AD 2 -0.010 -0.093 0.126 0.135 -0.039 0.224
AD 3 -0.010 -0.112 0.107 0.176 -0.047 0.403
AD 4 -0.013 -0.083 0.070 0.172 -0.039 0.366
AD 5 -0.038 -0.096 0.044 0.155 -0.048 0.280
AD 6 -0.022 -0.081 0.046 0.118 -0.023 0.218
AD 7 -0.150 -0.196 -0.097 0.140 -0.079 0.214
AD 8 -0.244 -0.245 -0.240 0.253 -0.249 0.266
AD 9 -0.135 -0.151 -0.103 0.078 -0.089 0.113
AD 10 -0.032 -0.039 -0.026 0.015 -0.010 0.053
AD 11 -0.031 -0.032 -0.020 0.027 0.006 0.040
Yaklagik 0,012 -0,005 0,015 -0,02 0,016 0,02
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Tablo C.7. Samsun i¢cin meteorolojik verilerin AD bilesenleri ile orijinal yagis
verileri arasindaki korelasyon katsayisi degerleri

- —_
. . x X x e 5
AD bilesenleri == =9 = £ & o o
< 5 © © = () = DX
SIS S o E pd @ Se
n n = n 5 c
0 =
AD 1 -0.113 -0.139 -0.042 0.012 -0.034 -0.360
AD 2 -0.217 -0.205 -0.098 0.143 -0.101 0.229
AD 3 -0.183 -0.175 -0.111 0.136 -0.125 0.419
AD 4 -0.145 -0.138 -0.107 0.079 -0.096 0.360
AD 5 -0.077 -0.081 -0.054 0.043 -0.054 0.255
AD 6 -0.067 -0.072 -0.050 0.048 -0.053 0.194
AD7 -0.091 -0.092 -0.082 0.062 -0.089 0.165
AD 8 -0.048 -0.047 -0.046 -0.069 -0.054 0.118
AD 9 -0.036 -0.035 -0.030 -0.008 -0.021 0.061
AD 10 -0.020 -0.023 -0.016 0.010 0.003 0.037
AD 11 -0.001 -0.00 -0.002 0.005 -0.00 0.013
Yaklasik -0.004 -0.004 -0.007 0.005 -0.009 0.030

Tablo C.8. Diyarbakir i¢in meteorolojik verilerin AD bilesenleri ile orijinal yagis
verileri arasindaki korelasyon katsayis1 degerleri

- —
AD bilegenleri z = ) = c & >
< 5 < © = ) = Tx
SR O £ SIS z @ S
n n = n 5 c
0 C
AD 1 0.016 -0.002 0.077 -0.016 -0.007 -0.371
AD 2 -0.046 -0.144 0.143 0.198 -0.039 0.216
AD 3 -0.031 -0.159 0.133 0.210 -0.043 0.392
AD 4 -0.015 -0.113 0.091 0.179 -0.068 0.349
AD 5 -0.032 -0.104 0.053 0.152 -0.059 0.271
AD 6 -0.003 -0.060 0.060 0.110 -0.034 0.194
AD7 -0.158 -0.163 -0.132 0.139 -0.130 0.183
AD 8 -0.213 -0.215 -0.212 0.222 -0.212 0.236
AD9 -0.130 -0.144 -0.094 0.074 -0.089 0.104
AD 10 -0.056 -0.055 -0.038 0.034 -0.048 0.064
AD 11 0.005 -0.009 0.018 0.021 -0.020 0.036
Yaklasik -0.001 -0.004 0.003 0.015 -0.006 0.007
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Tablo C.9. Adiyaman i¢in meteorolojik verilerin AD bilesenleri ile orijinal yagis
verileri arasindaki korelasyon katsayisi degerleri

© c

AD bilesenleri | = = =) == e & 2D

S8 S g SE 2 5 g

) n= ) = c

@ S
AD 1 0017 0072 0014 _ 0014 _ -0.046 _ -0.323
AD 2 0093  -0.116  0.052 0.191 -0.081 0.228
AD 3 0.097  -0.081 0.038 0.246  -0.068  0.418
AD 4 0075  -0.043  0.019 0219  -0.059 0375
AD 5 0080 0042  -0.021 0.167  -0074 0272
AD 6 0042 0.010 0.002 0.121 0022 0207
AD 7 0192 0450  -0.166  0.172  -0.120  0.207
AD 8 0254 0251 0253  0.261 0254 0272
AD 9 0163 0411  -0.140  0.081 0168  0.110
AD 10 0058 0038  -0052 0035  -0.068  0.060
AD 11 0.00 0.022 0.023 0.00 0012  0.052
Yaklasik 0.002 0.015 0.015 0.018  -0.016  0.042

Tablo C.10. Keban icin meteorolojik verilerin AD bilesenleri ile orijinal yagis
verileri arasindaki korelasyon katsayisi degerleri

w £

AD bilesenleri | = = = == e A 2D

Ss S g SE z £ 83

%) n = %) S S

@ °Q
AD 1 0023 -0054 0019 _ 0033 _ -0064  -0.367
AD 2 0120 0140  0.017 0.198  -0094 0218
AD 3 0094  -0.121 0.007 0202  -0.088  0.390
AD 4 0085  -0108  -0.022  0.166  -0.103  0.334
AD 5 0066  -0088  -0.022  0.130  -0.077  0.262
AD 6 0039  -0.061 0.000 0.114  -0.066  0.205
AD 7 0147 0139  -0.132  0.157  -0.164  0.206
AD 8 0135  -013  -0.136  0.139  -0.136  0.182
AD 9 0069  -0.071  -0.056 0042  -0.095  0.080
AD 10 0051 0054  -0.044 0016  -0.059  0.059
AD 11 0001  -0.006  0.002 0.00 0023  0.023
Yaklasik 0.006  -0.006  0.004 0.000  -0.016  0.040
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Tablo C.11. Karaman i¢in meteorolojik verilerin AD bilesenleri ile orijinal yagis
verileri arasindaki korelasyon katsayisi degerleri

. | = < x £ s

AD bilesenleri =z = o) =c = o o o

g 8§ 8 2 5 B3

n n—= n 5 c

M L=
AD 1 -0.080 -0.080 -0.003 0.017 -0.039 -0.387
AD 2 -0.155 -0.155 0.005 0.210 -0.053 0.213
AD 3 -0.104 -0.104 0.010 0.193 -0.062 0.386
AD 4 -0.064 -0.064 0.015 0.167 -0.068 0.337
AD 5 -0.067 -0.067 -0.008 0.148 -0.045 0.264
AD 6 -0.040 -0.040 -0.002 0.111 -0.046 0.199
AD7 -0.102 -0.102 -0.074 0.130 -0.106 0.161
AD 8 -0.117 -0.117 -0.114 0.120 -0.117 0.156
AD 9 -0.064 -0.064 -0.048 0.051 -0.080 0.066
AD 10 -0.033 -0.033 -0.025 0.026 -0.039 0.040
AD 11 0.003 0.045 0.00 0.001 -0.023 0.023
Yaklasik 0.002 0.002 0.003 0.006 -0.010 0.004

Tablo C.12. Goksun i¢in meteorolojik verilerin AD bilesenleri ile orijinal yagis
verileri arasindaki korelasyon katsayisi degerleri

w 3

AD bilesenleri | = = =) =P £ & )

i) S g SE 2 5 g

n 0= n 5 c

@ S
AD 1 0015 0012 0030 _ -0.048 _ -0.033 __ -0.360
AD 2 0039 0113  0.106 0.134 0043 0212
AD 3 0012  -0.097  0.133 0173  -0.041 0.408
AD 4 0010  -0.079  0.103 0.158  -0.034  0.363
AD 5 0041  -0098  0.028 0134 0025 0273
AD 6 0011 -0056  0.034 0.095  -0.045  0.200
AD 7 0131 -0.148  -0.054  0.148  -0.099  0.187
AD 8 0183  -0.186  -0179  0.189  -0.184  0.211
AD 9 0087 0102  -0.064 0034  -0.070  0.088
AD 10 0043 0046  -0.036 0024  -0.012  0.052
AD 11 0.034 0.003 0.023 0035  -0.006  0.056
Yaklasik 0.017 0.005 0.022 0.024  -0.005  0.043
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Tablo C.13. Mus i¢in meteorolojik verilerin AD bilesenleri ile orijinal yagis verileri

arasindaki korelasyon katsayis1 degerleri

- —
AD bilegenleri == =9 == e & > o
T 5 < © = () = DX
c2 o £ SRS z IS N
n n = n 5 c
M e
AD 1 0.044 0.042 0.039 -0.028 -0.056 -0.330
AD 2 0.035 -0.014 0.146 0.165 -0.078 0.236
AD 3 0.057 -0.001 0.149 0.180 -0.058 0.419
AD 4 0.049 0.003 0.109 0.159 -0.052 0.367
AD5 -0.012 -0.049 0.034 0.115 -0.045 0.273
AD 6 0.001 -0.023 0.028 0.075 -0.070 0.210
AD7 -0.114 -0.122 -0.062 0.151 -0.149 0.194
AD 8 -0.193 -0.195 -0.192 0.196 -0.197 0.223
AD9 -0.106 -0.115 -0.087 0.094 -0.081 0.101
AD 10 -0.048 -0.055 -0.038 0.028 -0.057 0.061
AD 11 -0.025 -0.034 -0.011 0.032 -0.003 0.049
Yaklagik -0.025 -0.034 -0.011 0.032 -0.003 0.049

Tablo C.14. Siirt icin meteorolojik verilerin AD bilesenleri ile orijinal yagis verileri

arasindaki korelasyon katsayis1 degerleri

AD bilegenleri == =2 = c o oo
< 5 T © o= o = Dz
c2 O £ cE z © Sy
wn wn = »n 5 c

o =
AD 1 -0.052 -0.067 -0.061 -0.053 -0.021 -0.338
AD 2 -0.163 -0.200 -0.013 -0.168 -0.065 0.231
AD 3 -0.132 -0.189 -0.005 -0.155 -0.081 0.405
AD 4 -0.083 -0.134 -0.006 -0.098 -0.057 0.359
AD 5 -0.077 -0.116 -0.026 -0.050 -0.064 0.283
AD 6 -0.050 -0.088 -0.005 -0.057 -0.070 0.223
AD7 -0.193 -0.184 -0.178 -0.138 -0.158 0.210
AD 8 -0.230 -0.232 -0.230 -0.223 -0.228 0.261
AD 9 -0.143 -0.155 -0.126 -0.037 -0.058 0.113
AD 10 -0.060 -0.061 -0.055 -0.031 -0.041 0.069
AD 11 -0.014 -0.066 -0.056 -0.025 -0.043 0.065
Yaklagik -0.034 -0.036 -0.029 -0.020 -0.044 0.060
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EK F:
D-iBGYSA YONTEMINE GORE, HATALARIN GiDiSATI
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EK G:
IBGYSA VE D-IBGYSA YONTEMLERI ILE SONRAKI GUNLER iCiN YAGIS
TAHMINLERI( MUGLA iSTASYONU ICiN)
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EK H:

BU CALISMADA YAPAY SiNiR AGLARI VE DALGACIK DONUSUMU iCiN
KULLANILAN BiLGiSAYAR PROGRAMLARI
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Verilerin ayrik dalgacik doniisiimii islemleri i¢in kullanilan R dilinde yazilmis program
mra (veri, wf = "1la8", J = 11, method = "modwt", boundary = "periodic")
alt program

switch(boundary,reflection=x<c(x,rev(x), periodic, invisible),
stop(“invalid boundary rule in mra”))
n<length (x)
if(method="modwt”)
x.wt<modwt(x,wf,J, ’periodic”)
else x.wt<= modwt(x,wf,J, periodic™)
x.mra<vector(“list”, J+1)
zero<vector(list, J+1)
names(zero)<c(paste(“d”,1:J,sep=
class(zero)<method
attr(zero, “wavelet”’<=wf
attr(zero, “boundary”’<=boundary
zero [[J+1]]<x. wt[[J+1]]<
if (method="modwt’’)
{for( k in 1:J) zero [[k]]<numeric(n)
x.mra [[J+1]]<<imodwt(zero)}
else { for( k in 1:J) zero [[k]]<numeric(n/2”k)
x.mra [[J+1]]<<idwt(zero)}
for (j in J:1){
zero< vector(“list”,j+1)
names(zero)<c(paste(“d”,1:j,sep=
class(zero)<method
attr(zero, “wavelet’<=wf
attr(zero, “boundary”’<=boundary
zero [[J+1]]<x. wt[[J+1]]<
if (method="modwt”){
if(j!=1){
for( k in c(J+1,(j-1):1))zero [[k]]<numeric(n)}
elsef
zero[[j+1]]<=numeric(n)}
x.mra [[j]]<<imodwt(zero)}
else{
zero[[j+1]]<=numeric(n/2%})
if(G!=1){
for( k in c(j-1):1))zero [[k]]<numeric(n/2"k)}
x.mra [[j]]<<idwt(zero)}

9966

),pas’[e(“s”,J,Sep=””))

9999 [IPSLIN

),paste(“‘s”,j,sep=""))

}
names(x.mra)<c(paste(“D”,1:J,sep="""),paste(“S”,J,sep="""))
if(boundary=, reflection’){

for(j in (J+1):1) x.mra[[j]]<= x.mra[[j]][1:(n/2)]
}
else{

return(x.mra) }
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}

IBGYSA icin Matlab 7.0 bilgisayar programi

clear
clc

PR=zeros(9,2);
PR(:,1)=0;
PR(:,2)=1.0;

load 'tr17062.dat' -ascii

P=tr17062(1:4383,1:9)";
T=tr17062(1:4383,10)';

net = newff(PR,[3 1],{'tansig' 'tansig'});

net.trainParam.epochs = 150;
net = train(net,P,T);

Y = sim(net,P);

figure(2)
plot(T,'b.")
hold on
plot(Y,'r.")

grid
hold off

figure(3)
p6=tr17062(4384:5479,1:9)";
t6=tr17062(4384:5479,10)';

x = sim(net,p6);
plot(t6,'b")

hold on
plot(x,'r-.")

hold off

t6=t6';

tz=x";

save tz -ascii tz
save to6 -ascii t6
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RTYSA i¢in Matlab 7.0 bilgisayar programi

clear
clc

load 'tr17062.dat' -ascii

P=tr17062(1:4383,1:9)";
T=tr17062(1:4383,10)';

Yotraining
net = newrb(P,T,.001,0.85,14,1);

% here .05 stands for the SSE (sum squared error) goal to be reached
% here .5 stands for SPREAD parameter

% here 10 number of neurons (iterations)

% egitim sonug¢ gosterme araligi (1 iterasyon)

Y = sim(net,P);

figure(2)
plot(T,'b.")
hold on
plot(Y,'r.")

grid
hold off

figure(3)

p6=tr17062(4384:5479,1:9)";
t6=tr17062(4384:5479,10)';

x = sim(net,p6);
%testing, P6-->simulasyon icin hazirlanan vektor, T6 --> bulunmasi gereken cikis degerleri

plot(t6,'b")

hold on
plot(x,'r-.")
hold off

t6=t6';

tz=x'";

save tz -ascii tz
save t6 -ascii to
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GRYSA i¢in Matlab 7.0 bilgisayar programi

clear
clc

load 'tr17062.dat' -ascii
%load 'yamulaay.dat' -ascii

P=tr17062(1:4383,1:11)";
T=tr17062(1:4383,12)';

s=.08;
fori=1:1

net2 = newgrnn(P,T,s);
Y2 = sim(net2,P);
figure(i+1)
plot(T,'b+")
hold on
plot(Y2,'r-")
grid
hold off
0s=.04;
end

9obreak
figure(3)

p6=tr17062(4383:5479,1:11)";
t6=tr17062(4383:5479,12)';
x = sim(net2,p6);

plot(t6,'b")
hold on
plot(x,'r-.")
hold off
to6=t6';
tz=x";

save tz -ascii tz
save to6 -ascii t6
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