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Ozet: Bu caligmada Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ile Standartlastirilmis Yagis indeksinin (SPI) modellenmesi ve gelecege yonelik kuraklik

tahminlerinin yapilmasi amaglanmistir. Karaman meteoroloji istasyonunda 1975-2009 yillarinda dlgiilen aylik yagmurlar kullanilarak 3, 6, 9 ve
12 aylik zaman 6lgekleri igin SPI degerleri hesaplanmistir. Modellemede Ileri Beslemeli Geri Yayilimli Yapay Sinir Aglart (FFBPANN) metodu
kullanilmistir. Y SA modeli kurulmasinda girdi verisi olarak SPI degerinin belirlenmesinde dikkate alinan yagis verileri ve SPI degerleri kullanilmistir.
Modelin kurulmasindan sonra gelecege yonelik tahminlerde bulunabilmek igin farkli zaman dilimlerine ait yagis ve SPI kombinasyonlar: girdi
verisi aliarak ileriye yonelik kuraklik tahminlerinde (SPI) bulunulmustur. YSA metodu ile tahmin edilen SPI degerleri ve hesaplanan SPI degerleri
1999-2009 dénemi igin test edilmistir. En iyi FFBPANN modeli se¢ciminde, MSE (Mean Square Error), NMSE (Normalized Mean Square Error),
AME (Absolute Mean Error), AMinE (Absolute Minimum Error), AMaxE (Absolute Maximum Error) ve dogrusal korelasyon katsayist dikkate
alinmustir.
Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari, Ileri Beslemeli Geri Yaymim, SPI, Karaman.

Drought Prediction by Using Artificial Neural Networks Approach in Karaman Province

Abstract: This paper presents a methodology on modeling, namely, artificial neural network (ANN), of the meteorological drought. For this
purpose, standardized precipitation index (SPI) values at time scales of 3, 6, 9 and 12 months were calculated using monthly rainfalls measured
from 1975 to 2009 in Karaman meteorology station. The feed-forward back-propagation (FFBP) method was employed to train the ANNs in the
study. The SPI and monthly rainfall data was taken into consideration to constitute input layer in Feed Forward Back Propagation Artificial Nerual
Netwoks (FFBPANN). The SPI values from the ANN were compaired with the values calculated from SPI relationship for the period 1999-2009.
The FFBPANN performance was evaluated by Mean Square Error (MSE), Normalized Mean Square Error (NMSE), Absolute Mean Error (AME),

Absolute Minimum Error (AMinE), Absolute Maximum Error (AMaxE) and Linear Correlation Coefficient (r).
Key Words: Artificial Neural Networks, Feed Forward Back Propagation, SPI, Karaman.

GIRiS

Kurakligin onlarca tanimi bulunmaktadir. Wilhite
ve Glantz [10] kuraklik tanimlamalarini; meteorolojik,
klimatolojik, atmosferik, tarimsal, hidrolojik ve su
yonetimi ag¢isindan alti kategoride toplamistir. Tiim
bu bakis acgilart kurakligin belirli bir zaman diliminde
yagis eksikliginden kaynaklanan yetersiz nem durumu
oldugunu kabul eder gériinmektedir [3].

Kuraklik indeksleri, yagis, kar depozitleri, akis ve
diger su saglama gostergeleri tizerine kaydedilen binlerce
veriyi kapsamli biiylik bir tabloda birlestirmektedir. Bir
kuraklik indeksi degeri tipik olarak tek bir sayidir ve
karar vermek i¢in ham verilerden ¢ok daha kullaniglhdir.
Her hangi bir zaman diliminde yagisin tarihsel olarak
olusturdugu seyirden ne kadar saptigini olgen birkag
tane indeks bulunmaktadir. Baslica indekslerin hi¢ birisi
tiim sartlarda geriye kalan indekslere gore dogal olarak
iistiin olmamasina ragmen belirli kullanimlar i¢in bazi
indeksler digerlerinden daha iyi uyum gostermektedirler.
Omegin Palmer Kuraklik Siddet Indeksi kurakligmn

ne zaman kabul edilecegini belirlemek igin yaygin
sekilde kullanilmaktadir fakat Palmer indeksi diizgiin
topografyali genis alanlarda ¢alisildig1 zaman iyi uyum
saglamaktadir. Daglik alanlar ve bunun sonucunda
ortaya c¢ikan karmasik bdlgesel mikroklima alanlarinda
kar birikintileri ve diger 6zgiin kosullar1 hesaba katan
Yiizey Suyu Saglama Indeksi gibi diger indekslerle
Palmer indeksinin desteklenmesi yararli bulunmaktadir.
Su saglama sartlarinin izlenmesinde Standartlastirilmig
Yagis indeksi (Standardized Precipitation Index veya
SPI) kullanilmaktadir [5].

SPI, her hangi bir zaman dilimi i¢in yagis ihtimaline
dayali bir indekstir. Birgok kuraklik planlayicisi SPI’
nin basarisini kabul etmektedir. Farkli zaman dilimleri
icin hesaplanabilen SPI kurakligin erken sekilde
uyarisini  saglayabilmekte ve kurakligmm siddetinin
degerlendirilmesine yardimci olabilmektedir. SPI indeksi
Palmer Indeksinden daha az karmasiktir [5]. Kisith bir
yagisin yeralti suyu, rezervuar depolanmasi, toprak nemi,
kar birikintisi ve akis tizerine neden oldugu etkilerin
anlagilmast i¢cin McKee, Doesken ve Kleist tarafindan
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1993 yilinda Standartlastirilmis Yagis Indeksi (SPI)
gelistirilmistir. Cok farkli zaman dilimleri igin yagis
kismtisini 6lgmek i¢in SPI planlanmistir. Bu zaman
dilimleri farkli su kaynaklarinin yarayighiligi {izerine
kurakligin etkisini yansitmaktadir. Toprak nem sartlar
yag1s sapmalarina nispeten daha kisa bir zaman araliginda
tepki vermektedir. Yeraltt suyu, akim ve rezervuar
depolanmasi ise daha uzun doénemli yagis sapmalarimi
yansitmaktadir. Bu nedenle McKee et al. [6] 3, 6, 12, 24
ve 48 aylik zaman dilimleri i¢in SPI hesaplamislardir.
Herhangi bir bolge i¢in SPI hesabi, istenilen dénem igin
uzun siireli yagis kayitlarina dayanmaktadir. Bu uzun
donemli kayitlar bir ihtimal dagilimma uymakta ve sonra
normal dagilima c¢evrilmektedir. Boylece s6z konusu
bolge i¢in ortalama SPI sifir olmaktadir [4]. Pozitif
SPI degerleri, medyan yagis degerinden daha biiyiik
yagislart gostermekte ve negatif SPI degerleri medyan
yagis degerinden daha diisiikk yagislart gostermektedir.
SPI degerleri normallestirildigi i¢in daha nemli ve daha
kurak iklimler ayni sekilde sunulabilmekte ve nemli
donemler SPI kullanilarak izlenebilmektedir. McKee et
al. [6]" de, SPI den kaynaklanan kuraklik yogunlugunu
tanimlamak i¢in siniflandirma sistemi SPI tablo degerleri
seklinde gosterilmistir (Cizelge 1). Herhangi bir zaman
dilimi i¢in bir kuraklik olayini tanimlama kriterleri de
tanimlanmistir. Herhangi bir SPI zamaninda meydana
gelen kuraklik, siirekli sekilde negatiftir ve -1.0 veya
daha diisiik bir yogunluga erismektedir. SPI pozitif
oldugunda kuraklik olayr son bulmaktadir. Boylece her
bir kuraklik olayr baslangi¢c ve sonuyla tanimlanan bir
siireye sahiptir ve olaym devam ettigi her ay igin bir
yogunlugu bulunmaktadir. Bir kuraklik olay1 igerisindeki
tiim aylar i¢in SPI degerlerinin pozitif toplami kurakligin
“biiylikligii” seklinde ifade edilmektedir [6].

Cizelge 1. SPI Degerleri ve Kuraklik Smif

SPI Degerleri | Kurakhk Smifi SPI Degerleri Kurakhik Smifi
2.0+ Son derece nemli -1.0--1.49 Orta derede kurak
1.5-1.99 Cok nemli -1.5--1.99 Siddetli kurak
1.0-1.49 Orta derecede nemli | -2 ve daha diisik | Son derece kurak
-0.99-0.99 | Normal

Kara kutu deyimi ile yapisal o6zellikleri ve caligma
tarzlariayrintili ve tamolarak 6l¢iiliip degerlendirilemeyen
ve dolayisiyla modellenmeleri oldukca giic veya
imkansiza yakin olabilen sistemler kastedilir. Kara kutu
modelleri i¢inde bulunan Yapay Sinir Aglart yontemi,
olayin nedenini ve fizigini dnemsemeden sadece onceki
girdi ve ¢ikti verisine bagl olarak ¢6ziim iireten bir
yontemdir. Yapay sinir aglarinin kullanilmasiyla diger
yontemlere gore onemli dstiinliiklere sahip olunabilecek
ve farkli durumlar i¢in daha dogru tahminlerde
bulunulabilecektir.

Matematiksel acidan YSA; parametreleri egitilmis
ve kalibre edilmis dogrusal olmayan bir fonksiyondur.
Gegen yillarda YSA yontemi fiziksel sistemlerin kontrold,

Girisler

Agirhklar

Sekil 1. YSA mimarisinin temel elemanlari

miihendislik problemleri, istatistik, su kaynaklar1 yonetimi
ve isletmesi, hidroloji gibi bir ¢ok konuda kullanilmustir.
Simiile edilen sinir hiicrelerini igeren programlarla
noronlar gesitli sekillerde birbirlerine baglanarak bir ag
olusturulur. Bu aglar; 6grenme, hafizaya alma ve veriler
arasindaki cesitli iliskileri ortaya ¢ikarma kapasitesine
sahiptir. Diger bir ifadeyle YSA’lar, normalde bir insanin
diisinme ve gozlemlemeye yonelik dogal yeteneklerini
gerektiren  problemlere  ¢oziim  lretebilmektedir.
Biyolojik sistemlerde 0grenme, noronlar arasindaki
sinaptik baglantilarin ayarlanmasi ile olur. Yani, insan
dogumdan itibaren “yasayarak 6grenme” siireci igerisine
girer. Bu siire¢ i¢inde beyin siirekli bir gelisme gosterir
ve Ogrenme gergeklesir. Aynit durum, YSA ic¢in de
gecerlidir. Ogrenme, girdi/cikt1 verilerinin islenmesiyle,
yani egitme algoritmasinin bu verileri kullanarak baglanti
agirliklarmi bir yakinsama saglayana kadar, tekrar tekrar
ayarlamastyla olur. Bir islem elemant, diger ndronlardan
sinyalleri alir, bunlart birlestirir, doniistiiriir ve sayisal bir
sonug ortaya ¢ikartir. Genelde, islem elemanlar1 kabaca
gercek noronlara karsilik gelir ve bir ag iginde birbirlerine
baglanir. Bu yapi da sinir aglarini olusturmaktadir.
Sinirsel hesaplamanin merkezinde dagitilmis, adaptif
ve dogrusal olmayan islem kavramlari vardir. YSA’larin
yapisini olusturan {i¢ ana eleman; temel islem elemant
olan noron, girdi ve ¢ikt1 yolunu saglayan baglanti ve bu
baglantilarin saglamligimi gosteren baglanti agirhigidir
(Sekil 1). Temel olarak, tim YSA’lar benzer bir yapiya
sahiptirler. Bu yapida; bazi noéronlar girdileri almak
i¢in, bazi noronlar ise ¢iktilar iletmek i¢in dig mekan
ile baglant1 halindedir. Geri kalan tim néronlar ise gizli
tabakalarda yer alir ve sadece ag iginde baglantilari
vardir. Tipik olarak bir YSA’da ¢esitli matematiksel
algoritmalardan bir tanesi kullanilarak {iretilen ¢iktilarin
dogruluk diizeyinin maksimize edilmesi i¢in gerekli olan
agirlik degerleri belirlenmektedir.

YSA’lar dnceki 6rnekleri kullanarak girdi degiskenler
ile tahmin edilen degiskenler arasinda ki iligskiyi ortaya
cikarmis, diger bir deyisle YSA egitilmis olur. Bu
iliski, bir kez ortaya ¢ikartildiktan sonra, YSA yeni
verilerle calistirilabilir ve tahminler iretilebilir. Bir agin
performansi, amaglanan sinyal ve hata kriteri ile 6l¢iliir.
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Agin ¢iktis1, amaglanan ¢ikti ile karsilastirilarak hata pay1
elde edilir. Geri Yayilma olarak adlandirilan bir algoritma
hata payini azaltacak sekilde agirliklari ayarlamak igin
kullanilir. Bu islem defalarca tekrar edilerek ag egitilir.
Egitme isleminin amaci, performans 6lgiimleri bazinda
optimum ¢oziime ulagsmaktir. YSA’larda, yapay noronlar
basit bir sekilde kiimelendirilmektedir. Bu kiimelendirme
tabakalar halinde yapilmakta ve daha sonra bu tabakalar
bir digerine iliskilendirilmektedir. Tek tabaka ya da tek
eleman igeren bazi basarili aglar olusturulabilmesine
ragmen ¢ogu uygulama en az ii¢ tabaka (girdi tabakasi,
gizli tabaka ve c¢ikti tabakasi) igeren aglara ihtiyag
duymaktadir. Girdi tabakasi, disaridan girdileri alan
noronlari igerir ancak bu néronlar girdi degerleri tizerinde
bir islem uygulamazlar. Sadece girdi degerlerini bir
sonraki tabakaya iletir ve bu yiizden de bazi arastirmacilar
tarafindan girdi tabakasi aglarin tabaka sayisina dahil
edilmezler. Cikt1 tabakast ise ¢iktilari disartya ileten
noronlari igeren tabakadir. Girdi ve ¢ikti tabakalar: birer
tabakadan olusurken bu iki tabaka arasinda birden fazla
gizli tabaka bulunabilir. Bu gizli tabakalar ¢ok sayida
noron igerir ve bu néronlar tamamen ag i¢indeki diger
ndronlarla baglantilidir. Cogu ag tiiriinde, gizli tabakadaki
bir ndron sadece bir dnceki tabakanin tiim ndronlarindan
sinyal alir. Noron islemini yaptiktan sonra ise ¢iktisini bir
sonraki tabakanin tiim néronlarina gonderir. Bu yapt, agin
¢iktist i¢in bir ileri besleme yolu olusturur. Bir nérondan
digerine olan iletisim hatti, sinir aglar1 i¢in 6nemli bir
parcadir. Baz1 aglarda, bir ndéron ayni tabakadaki baska
noronlara engel olusturabilir. Bu, yanal engelleme veya
rekabet olarak adlandirilir ve en ¢ok ¢ikti tabakasinda
kullanilir. Diger bir baglanti sekli ise geri yayilmadir.
Geri yayilma, bir tabakanin ¢iktisinin dnceki tabakaya
gonderilmesidir.

fleri beslemeli geri yayllma mimarisi 1970’li
yillarda gelistirilmistir. Bu mimarinin gelistirilmesinde
birbirlerinden bagimsiz olarak birka¢ aragtirmacinin
katkilar1 olmustur. Asil katki ise Rumelhart et al. [9]
tarafindan yapilmistir. Ortaya ¢ikisindan sonra, hem
etkili hem de ¢ok kullanisli olmasi nedeniyle biiyiik bir
popiilarite kazanmis olup hala en ¢ok kullanilan ag tiirii
olarak bilinmektedir. Cok sayida farkli uygulama alaninda
kullanilmakta olup en biiylik 6zelligi dogrusal olmayan
yap1 igeren problemlerde de etkili olabilmesidir. ileri
beslemeli geriye yaymim sinir aginda da girdi, gizli ve
¢ikt1 birimleri olmak {izere li¢ farkli birim bulunmaktadir
(Sekil 3). Her birimin baglanma sekli ve her kisimdaki
hiicre sayisi degisebilmektedir. Ayni kisimdaki hiicreler
arasinda iletisim olmasina izin verilmemektedir.
Hiicreler girdiyi ya baglangic girdilerinden ya da ara
baglantilardan alirlar. Geriye dogru hata yayilmasi
iki etaptan olugmaktadir. Cikt1 birimindeki ¢iktr bilgi
sinyalini hesaplamak i¢in girdi hiicrelerindeki dis girdi
bilgisini ileriye dogru ileten bir ileriye dogru besleme
etabr ile c¢iktt birimindeki hesaplanan ve godzlenen
bilgi sinyalleri arasindaki farklara dayanarak baglanti
kuvvetleri tizerinde degisikliklerin yapildigi bir geriye

dogru ilerleme etabi. Bir egitim siirecinin basinda,
baglanti kuvvetlerine rastgele degerler atanmaktadir.
Ogrenme algoritmas1 her iterasyonda egitim basariyla
tamamlanana kadar kuvveti degistirmektedir. Iterasyon
stireci bir sonuca vardiginda baglanti kuvvetleri, egitim
stirecinde kullanilan &rneklerdeki mevcut bilgiyi elde
eder ve saklar.

Bu caligmada, YSA modelleme teknigi yardimiyla
tarihsel yagis degerlerinden hesaplanan SPI degerleri ve
tarihsel yagis verilerini kullanarak gelecege iligkin ve
farkli zaman dilimlerine ait SPI’larin belirlenmesi ve
kurak dénemlerin tahmini amaglanmistir.

Cikh Cikdi

—»
Y. Engelleme
(Rekabet)
—»

|

Geriye yapmm
Greriye yaynmm

Sekil 2. Geri yayinim yapist (Yurtoglu, 2005)

MATERYAL VE YONTEM

SPI indeksi (Standardized Precipitation Index)

Bu calismada Karaman ili merkez istasyonda 1975-
2009 yillart arasinda Olclilmiis olan 35 yillik aylik
toplam yagmur miktarlar1 kullanilmistir. SPI indeksi,
bir i istasyonunda secilmis bir zaman dilimi igindeki
yagmur miktarmin (X)) ortalama yagmur miktarindan
(X, ) olan farkinin standart sapmaya (o) boliinmesi ile
normallestirilerek elde edilmektedir (Esitlik 1). Bu iliski
yagmur verisinin normal dagilim gostermesi durumunda
kullanilmaktadir. Tersi kosulda seri uygun bir dagilima
uydurularak bu dagilimdan gozlemlere karsilik gelen
olasiliklarin standart normal dagilimdaki karsiligi olan
z-degerleri (SPI) belirlenir. SPI ydntemi, zaman dlgeginde
genis bir uygulamaya sahip oldugu i¢in kurakligin kisa ve
uzun donem izlenmesinde daha esnek bir yapiya sahiptir
[4, 8]. Bu calismada 3, 6, 9 ve 12 aylik zaman 6l¢ekleri
icin SPI hesaplanmustir.

Xi =X (1)
(e}

SPI =

Yapay Sinir Aglar1 Modeli

Bu c¢aligmanin amaci; dnce tarihsel veriler kullanarak
SPI degerlerinin hesaplanmasi ve daha sonra YSA
modelleme teknigi yardimiyla gézlenmis tarihsel yagis
degerleri ve hesaplanmig SPI degerleri kombinasyonlarini
kullanarak gelecege iliskin farkli zaman dilimlerine ait
SPI’'larin tahmin edilmesi ve kurak donemlerin olusu
konusunda fikir yiriitiilmesidir. Caligmada 3, 6, 9 ve 12
aylik SPI hesaplamalarinda Karaman iline ait Ocak 1975
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ile Aralik 2009 yillar1 arasinda alinan 35 yillik gozlenmis
yagis verileri kullanilmistir. YSA modeli egitim siirecinde
Ocak 1975 ile Aralik 1998 yillart arasinda 24 yillik veri
kullanilirken elde edilen YSA modelinin testinde Ocak
1999 ile Aralik 2009 yillar1 arasinda kalan 11 yillik veri
kullanilmustir.

Bu calismada YSA modelinin basarili ve daha
kolay tekniklerinden olan ileri beslemeli geri yaymim
yontemi  kullanilmistir.  Girdi  verilerin ~ egitiminde
momentum egitim kuralt ve aktivasyon fonksiyonu
icinde -1 ile +1 arasinda degismekte olan hiperbolik
tanjant fonksiyonu kullamlmistir. ileri beslemeli geri

yaymimlt (FFBPANN) modelinin sonuglari Edwards
and McKee 1997; Redmond 2000’e gore hesaplanan
SPI degerleri ile karsilagtirilmistir. FFBPANN modelinin
dogrulugunu tespiti i¢cin Hata Kareler Ortalamast (MSE),
Normallestirilmis Hata Kareler Ortalamasi (NMSE),
Ortalama Mutlak Hata (MAE), Minimum Mutlak Hata
(MinAE), Maksimum Mutlak Hata (MakAE) ve Dogrusal
Korelasyon Katsayist (r) istatistikleri kullanilmistir.
Modelin olusumunda ve sonuglarin degerlendirilmesinde
Excel ortamimda bulunan NeuroSolutions 5 yazilimi
kullanilmistir.
Verilerin standartlastirilmasi

Cizelge 2. ileriye Yonelik Kuraklik Tahminleri igin YSA Modelleri Girdi-Cikt: Katmanlari ve Sonuglara {liskin Korelasyon Katsayisi ve Hatalar

Girdi katman hiicreleri GKS* kz(l:tl[l;t::n MSE NMSE AME AMinE AMaxE r
S ey D, SPI(E2), SPISE3), 1 SPI3(t+1) 0,185 0,228 0,349  0,0014 1,164 0,88
SO Sptaa TR SP(E2), SPIE). 1 SPI3(t+2) 0418 0,517 0,538  0,0211 1,687 0,72
SO Sptay, RSP, SPIES). 1 SPI3(t+3) 0,590 0,742 0,626  0,0023 1,971 0,55
e ety SFIe L, SPIG-2), SPIGE3), 2 SPI6(t+1) 0,090 0,08 0251 00049 0,658 0,95
ST Ly SFrO 1 SPIO(2), SPIO(-3). 3 SPI6(t+2) 0271 0330 0440  0.0001 1,066 0,829
ST Loy, SFrO 1) SPIO(2), PO, 3 SPI6(t+3) 0,364 0442 0513 001585 1,235 0,773
ST Lty SO SPIO2), PO, 1 SPI6(t+4) 0461 0561 0568 00026 1,749 0,679
ST Kty PO SPIOE2), PO, 2 SPI6(L+5) 0,519 0,632 0,600 00130 1,617 0,651
S 5 SPIG(t+6) 0,565 0,703 0,655  0,0229 1,758 0,582
Sl ey 1o, SPIE2), SPIAES), 1 SPI9(t+1) 0,095 0,112 0258 00049 0,765 0,946
Sho Eptoen, T, SPIER), SPIE). 1 SPI9(1+2) 0279 0326 0425  0,0109 1,699 0,835
Sho Epto(en, T, SPIE2), SPIE). 4 SPI9(1+3) 0485 0568 0571 00145 1,671 0,713
SPIo Sptoeyn, T SPIER), SPIE). 3 SPIO(1+4) 0,623 0731 0647 00175 2,158 0,562
SPIo Spto(ayn, Ty SPIER), SPINE). 3 SPIO(t+5) 0,640 0754 0654 00111 2,000 0,554
SPIo Spto(eyny ) SPIER), SPIE). 1 SPIO(t+6) 0,640 0,774 0,665  0,0037 1,843 0,518
SPIo( Spto(eny N SPIE2), SPIES). 4 SPIO(t+7) 0,660 0,813 0,652  0,0042 2,460 0,462
oo Loy SF 1 SPIO2), SPIO(3), 2 SPIO(t+8) 0774 0964 0707 00293 2362 0,323
oo Loy PP SPI2), SPIO(3), 5 SPIO(t+9) 0,811 1,000 0,720 00064 2444 0,243
T ity D, SPH2(E2), SP(S), 1 SPII2(t+1) 0,086 0,099 0,239  0,0031 0,760 0,953
ST oy 2 SPH2E2), SPH2(E), 1 SPII2(t+2) 0218 0250 0,379 0,011 1,193 0,872
ST ey 2 SPH2E2), SPH2(E3), 1 SPII2(t+3) 0,306 0,352 0466 00075 1,401 0,813
o e gy 120 SPHI(2), SPI(3), 2 SPLI2(t+4) 0411 0475 0530 00058 1453 0,733
Soia ety 2, SPH(2), SPHE(S, 2 SPH2(t+5) 0517 0599 0,584  0,0070 1,890 0,649
o2 sty 2, SPHR(2), SPHE(S, 1 SPII2(t+6) 0,552 0,643 0,597 0,031 1,900 0,610
SO oz Ly . SPL22), SPH2A3 4 SPI2(7) 0600 0704 0626 00061 1810 0,590
S ey 12 SPH(2), SPHR(S), 4 SPI2(+8) 0,643 0760 0664 00161 1890 0,544
S oy 2, SPHZ(2), SPH2(), 5 SPH2(t+9) 0691 0824 0,688 00254 1,716 0,453
e 2 SPL2(t+10) 0717 0861 0,696 00037 2030 0437
o ey 2, SPHZ(2), SPH2(3), 2 SPL2(tHID) 0,769 0943 0,724 00307 2390 0,355
o ey 2 SPHZ(E2), SPH2(3), 3 SPH2(t+12) 0910 1,119 0,799 0,051 2,684 0,168

*GKS: Gizli Katman Sayis1
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Yapay sinir aglar1 ¢caligmalarinda ag1 egitmeden once
girdi ve ¢iktr verileri lizerinde yapilan 6n islemler agin
performansinin artmasina neden olmaktadir. Egitimden
once girdi ve c¢iktt verileri standartlastirilarak belirli
miktarlar arasinda degismesi saglanir. Bu c¢aligmada
kullandigimiz aktivasyon fonksiyonun hiperbolik tanjant
(-1/+1) oldugundan dolayr veriler +1 ile -1 arasinda
standartlagtirilmistir. ~ Standartlastirmada  esitlik  (2)
kullanilmistir (Ochoa-Rivera et al. 2002).

7 = 2X(Xi _Xmin) _
(Xmax _Xmin)

1

2

Burada Z standartlagtirilmis veriler olarak +1 ile

-1 arasinda degismektedir. X . ve X _ kullamlan veri

setinin minimum ve maksimum degerleridir. Model

simiile edildikten sonra ters islem yapilarak orijinal SPI
degerleri bulunmus olur [2].

SONUCLAR VE TARTISMA

Karaman ilindeki kurak siniflarin1 SPI” e gore tahmin
etmek amaciyla elde edilen kiimiilatif yagmur ve o,
serilerinin normal dagilima uygunlugu, Jargua-Bera
testine gore [7] test edilmis ve sonuglar Karaman ili i¢in
elde edilen kiimiilatif yagmur ve o, degerlerinin normal
dagilima sahip oldugunu géstermistir. Buna gére Karaman
ilinin 1975-2009 yillar i¢in SPI indekslerinden kuraklik
smiflart, dogrudan indeks iliskilerinden belirlenmistir.

SPI degerleri 3, 6, 9 ve 12 aylik zaman dilimleri esas
alinarak hesaplanmistir. Elde edilen s6z konusu SPI
degerleri ve gozlenmis yagmur verileri kullanilarak YSA
yontemiyle ayni zaman dilimlerine ait gelecege iliskin SPI
degerleri tahmin edilmistir. YSA modelinin kurulumunda
cesitli girdi hiicreleri denenmistir. Calismada kullanilan
katmanlar ve elde edilen sonuglar Cizelge 2’de
verilmistir. Cizelge 2°de girdi katman hiicreleri siitununda
R simgesi ile yagis, SPI ile Standartlastirilmis Yagis
Indeksi belirtilirken t alt indeksleri (cari ay) ve indis
onilindeki rakamlar ile hesaplamanin yapildigi zaman
belirtilmektedir. Ornegin Cizelge 2 de l.satirda (t+1)
zaman dilimi i¢in SPI3 miktarinin tahmini amaglanmistir
(c1kt1 tabakasi). Cizelge 2 den de goriilecegi gibi R(t)
ve R(t-1) cari ay ve bir dnceki aya ait yagis verileri ile
SPI3(t), SPI3(t-1), SPI3(t-2), SPI3(t-3), SPI3(t-4) ve
SPI3(t-12) cari ay, 1 ay 6ncesi, 2 ay dncesi, 3 ay oncesi, 4
ay oncesi ve 12 ay oncesi i¢in hesaplanmis SPI3 degerleri
kombinasyonu girdi tabakasinin hiicreleri olarak dikkate
alimmustir. En iyi ag mimarisi Cizelge 2 de kalin fontlarla
isaretlenen aglardir.

YSA modeliyle tahmin edilen ve hesaplanan SPI
degerleri arasinda regresyon kurulmus ve korelasyon
katsayis1 (r) belirlenmistir. Bir ay sonraki dénem igin
YSA modeliyle tahmin edilen 3 aylik SPI degeri ile
hesaplanan SPI3 arasinda kuvvetli pozitif bir iliski (=
0.88) belirlenmis (Sekil 3) ve her iki veri serisinin uyumu
Sekil 4’de gosterilmistir. Cizelge 2’den de goriildiigi
gibi YSA modeli 1 ay ve 2 ay sonrasi i¢in SPI3 degerini

. .
. . .
1 ¥ =0,8361x + 0,0372
.
R?=0,7801

Hesaplanan SPI3(t+1)

Gdzlenen SPI3(t+1)

Sekil 3. Hesaplanan ve YSA ile tahmin edilen 3 aylik SPI degerleri
arasindaki iligki

25

B I I
BINEE b
JN X“\ ; |} H | “‘MF\ W .[
ol £ }{ '( . 1;/46 ‘ }
‘J S

[ +sPia+1)  —=—sPI3(t+1) Output |

Sekil 4. Hesaplanan ve YSA ile tahmin edilen 3 aylik SPI degerleri
arasindaki iliski

< 0.901x + 0.0447
R?=0.896

Hesaplanan SPI6(t+1)

Gozlenen SPI6(t+1)

Sekil 5. Hesaplanan ve YSA ile tahmin edilen 6 aylik SPI degerleri
arasindaki iligki

[ —SPI6(t+1)  —=-SPI6(t+1) Output |

Sekil 6. Hesaplanan ve YSA ile tahmin edilen 6 aylik SPI degerleri
arasindaki iliski
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.8658x + 0.043
R®=0.8959

Hesaplanan SPI9(t+1)

Gozlenen SPI9(t+1)

Sekil 7. Hesaplanan ve YSA ile tahmin edilen 9 aylik SPI degerleri
arasindaki iliski
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Sekil 8. Hesaplanan ve YSA ile tahmin edilen 9 aylik SPI degerleri
arasindaki iliski

.
§= 08719 +0.0342
* R?=0.9086

Hesaplanan SPI12(t+1)

Goézlenen SPI12(t+1)

Sekil 9. Hesaplanan ve YSA ile tahmin edilen 12 aylik SPI degerleri
arasindaki iliski
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Sekil 10. Hesaplanan ve YSA ile tahmin edilen 12 aylik SPI
degerleri arasindaki iligki

kuvvetli sekilde tahmin ederken 3 ay sonrasi igin
tahmin gilicii giderek azalmis ve orta kuvvette tahmin
yapabilmistir (r= 0.55).

YSA modeliyle 1 ay sonrasi dénemin 6 aylik SPI
degeri ¢ok kuvvetli sekilde (r= 0.95) tahmin edilmis
(Sekil 5) ve her iki veri serisinin uyumu Sekil 6’da
gosterilmistir. Cizelge 2’den de goriilebilecegi gibi bir
ay sonraki dénem (t+1) i¢in korelasyon katsayist 0.95
iken ilerleyen her ay i¢in giderek azalmis ve 6 ay sonrasi
icin 0.582 degerine kadar diismistiir. SPI6 icin YSA
modeliyle 3 ay sonrasina kadar kuvvetli derecede tahmin
yapabilme imkan1 bulunmaktadir.

Korelasyon katsayisi 1 ay sonrasi 9 aylik SPI igin r=
0.95 olarak belirlenmis (Sekil 7) ve her iki veri serisinin
uyumu Sekil 8’de gosterilmistir. YSA modeliile 1 ay ve 9
ay sonrast i¢in tahmin edilen SP19 degerleri ile hesaplanan
SPI9 degerleri arasindaki korelasyon katsayilari 0.95-
0.243 arasinda degismektedir (Cizelge 2). YSA modeliyle
SPI9 i¢in 3 ay sonrasina kadar kuvvetli tahmin yapabilme
imkani bulunmaktadir.

YSA ile 1 ay sonrast SPI12 icin r= 0.95 olarak
belirlenmis (Sekil 9) ve her iki veri serisinin uyumu Sekil
10°da gosterilmistir. Cizelge 2°de 1 ay sonrasi ve 12 ay
sonrasi i¢in SPI12 degerleri korelasyon katsayilart 0.95-
0.17 degerleri arasinda degismektedir. YSA modeli ile
4 ay sonrasina kadar kuvvetli tahmin yapabilme imkan
bulunmaktadir.

Korelasyon katsayilarina gore hesaplanan ve YSA ile
tahmin edilen sonuglar arasinda 3, 6 ve 9 aylik zaman
6lgekli SPI degerlerinin tahmininde 3 ay sonrasina kadar
kuvvetli bir uyum bulunurken 12 aylik zaman 6l¢ekli
SPI degerlerinin tahmini i¢in ise 4 ay sonrasina kadar
kuvvetli bir uyum bulunmaktadar. Ileriye yonelik 1-3 ay
sonrasi i¢in SPI tahmininde dikkate alinan zaman dilimi
artttkga YSA ile daha dogru tahmin yapilabilmektedir.
Ornegin 3 ay sonras1 SPI3, SPI6, SPI9 ve SPII2 icin
korelasyon katsayilart sirasiyla 0.55, 0.773, 0.713 ve
0.813 olarak belirlenmistir. En iyi sonuglar t+1 dénemine
aittir. Yani 1 ay sonrasi i¢in SPI3 tahmini kuvvetli, SPI6,
SPI9 ve SPI12 tahmini ise ¢ok kuvvetli bir iliskiyle
sonuglanmistir. Hata terimleri agisindan SPI tahminleri
icin Hata Kareler Ortalamasi (MSE), Normallestirilmis
MSE (NMSE), Ortalama Mutlak Hata (MAE), Minimum
Mutlak Hata (MinAE), Maksimum Mutlak Hata
(MakAE) sonuglar Cizelge 3’de verilmistir. Ileriye
yonelik tahminlerde tahmin zamani sabit kalmak kaydiyla
SPI zaman dilimleri agisindan tiim hata terimlerinde
(MakAE harig) en diigiik degerlere 12 aylik zaman dilimi
sahip olmustur. Zaman dilimi 9 ay i¢in hata terimleri 6
aylik zaman dilimi i¢in hata terimlerinden bir miktar
daha biiyiik ¢ikmis dolayisiyla 6 aylik tahminler daha
hassas sekilde yapilmistir. Ancak genel bir degerlendirme
yapildiginda zaman dilimi aralig1 arttikga hata terimleri
azalmis, korelasyon katsayisi artmis ve dolayisiyla daha
isabetli tahminler yapilmistir.

Cizelge 2’den de anlasildig1 iizere ayni zaman Slgekli
SPI lar i¢in ileriye doniik tahmin yaparken, tahmin zaman
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Cizelge 3. Cizelge 2 Cizelgede Verilen En Iyi Ag Mimarisine
Gore Hesaplanan SPI ile YSA Modelleriyle Tahmin Edilen SPI
Sonuglar1 Arasinda Ortaya Cikan Hatalar

Zaman Dilimi | MSE NMSE MAE MinAE MakAE | r

3 ay (SPI3) 0.185 0.2277 | 0.348 0.001 1.164 0.883
6 ay (SPI6) 0.090 | 0.1084 | 0.251 0.005 0.658 0.947
9 ay (SPI19) 0.095 0.1116 0.258 0.005 0.765 0.947
12 ay (SPI12) | 0.086 | 0.0987 | 0.239 0.0031 0.76 0.953

arttikca YSA modelinin tahmin yeteneginin zayifladig
goriilmektedir. Ornegin SPI3 icin (t+1), (t+2) ve (t+3)
zaman dilimlerine ait korelasyon katsayilari (r= 0,88>
0,72> 0,55) artan zamanla birlikte azalmistir. Ayni1 sekilde
Cizelge 2’nin son satirina baktigimizda anlasildig: tizere
SPI12 (t+12) en kétii sonucu vermisken (r=0,168) halbuki
SPI12 (t+1) tahmininde model daha iyi sonu¢ vermistir
(r=0,953). Bir baska degisle model uzak dénemler igin
SPI degerlerini tahmin etmede zorluk ¢gekmektedir. Bu ise
uzak ve yakin zamanlar arasinda yagis serileri arasinda
olan korelasyonlarin az olmasindan kaynaklanmakta olup
bu dogal bir siirecin sonucudur.
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