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Kurakligin erken tahmin edilmesi, kurakliin olast olumsuz etkilerinin azaltilabilmesini
saglayabilir. Bu amagla gelistirilen indisler ise geg¢mise doniik kurakligim belirlenmesini
saglamaktadir. Ge¢mis donemlere ait indis ve yagis verileri kullanilarak olusmasi muhtemel
kurakligin tahmin edilmesi, erken uyar sistemlerinin kurulabilmesine imkéan taniyabilecektir.
Bu c¢alismada, Sanlurfa istasyonuna ait 1938-2014 yillar1 arasindaki yagis verileri ile
hesaplanan Standartlastirilmis Yagis Indeksi (SYI) degerleri, gecmis yagis ve kurakhk indisi
degerleri kullamlarak tahmin edilmistir. Kurakligm tahmin edilmesinde leri Beslemeli Geri
Yaymimli Yapay Sinir Ag1 (IBGYSA) yoéntemi kullanilmustir. 1937-1990 yillar1 arasindaki
geemis yagis ve kuraklik indisi verileri egitim, 1991-2014 yillar1 arasindaki veriler ise test verisi
olarak kullanilmustir. 1, 3, 6 ve 12 aylik kuraklik indis degerlerinin tahmini i¢in, her bir zaman
6lgeginde 16 model kullanilmistir. Sanlrfa istasyonu igin 6 ve 12 aylik kuraklik indislerinin
tahmininde yapay sinir aglar1 yonteminin uygulanabilir oldugu belirlenmistir.

Drought Estimation of Sanhurfa Station with Artificial Neural
Network

Abstract

Early estimation of the drought may help reduce the potential adverse effects of drought.
Indices developed for this purpose provide the information for the past drought events.

Estimating the drought using indices and precipitation data from past periods should allow early
warning systems to be established. In this study, the Standardized Precipitation Index (SPI)
values calculated with the rainfall data of Sanliurfa station between 1938-2014 years are
estimated by using past rainfall and drought index values. Droughts are predicted using Feed
Forward Back Propagation Neural Network (FFBPNN) method. The drought indices and
precipitation values between 1937-1990 are used for training, and the values between 1991-
2014 were used for test data. To estimation of 1, 3, 6 and 12 months drought index values, 16
models are used for each time scale. It has been determined that artificial neural network
method is applicable for estimating 6 and 12 month SP1 indexes for Sanliurfa station.

Standardized precipitation
index

1. GIRiS INTRODUCTION)

Kuraklik, kiiresel ve yerel olarak bir¢ok zarara neden olabilen, en yaygin goriilen bir dogal afet tiirlidiir.
Kuraklik tahmini, kurakligin olumsuz etkilerini en aza indirgemek i¢in dnemli bir rol oynamaktadir.
Geleneksel olarak, kurakligin tahmini i¢in kuraklik indeksleri kullanilmaktadir. Bunun nedeni, kuraklik
indekslerinin karar verme asamasinda ham verilerden ¢ok daha islevsel olan sayisal bir sayi ile ifade
edilmesidir. Meteorolojik kurakligin tanimlanmasi igin bir¢ok yontem bulunmaktadir. Bunlardan en
yaygm olanlarin Standartlastinlmis Yagis Indeksi (SYI) [1, 2], Etkin Kuraklik Indeksi (EKI) [3] ve
Palmer kuraklik siddeti endeksi (PDSI) [4] yontemleridir. Bu yontemlerden SYI ve EKI degisken olarak
sadece yagis verilerini kullanirken PDSI ise sicaklig1 yagisla birlikte degerlendirerek kuraklik tahmininde
bulunmaktadir.

Kuraklik indislerinin tahmin edilmesi ile ilgili literatiirde bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir [5-15]. Bacanli ve
ark. [5], calismalarinda, Ic Anadolu bolgesinde bulunan 10 Meteoroloji gozlem istasyonuna ait
hesaplanmis olan SYI degerlerini Adaptif Ag Tabanli Bulanik Mantik Cikarim Sistemi( Adaptive Neuro-
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Fuzzy Inference System-ANFIS), ileri Beslemeli Geri Yaymimli Sinir Agi (IBGYSA) ydéntemlerini
kullanarak tahmin etmeye ¢alismiglardir. Calismalarinda zaman serisini egitim ve test olmak iizere ikiye
ayrrmislar ve calisma sonucunda ANFIS yonteminin IBGYSA yéntemine gore kuraklik indisi tahmin
etmede daha basarili oldugu sonucuna varnuglardir. Mishra ve Desai [6], ¢alismalarinda SYI degerlerini
lineer stokastik modeller (ARIMA) ve Yapay Sinir Aglart (YSA) yontemleri ile tahmin etmeye
calismiglardir. Calisma sonucunda ele alinan tiim yontemlerin farklt zaman periyotlari i¢in kullanilabilir
oldugu sonucuna varmuslardir. Keskin ve ark. [7], calismalarinda 3, 6, 9 ve 12 aylik SYI degerlerini
ANFIS ve bulanik mantik yontemleri ile tahmin etmeye ¢alismislardir. Calisma sonucunda 12 ayhik SYI
degerlerinin tahmininde ANFIS yoOnteminin bulanik mantik yonteminden daha iyi sonu¢ verdigini
gormiiglerdir. Bu ¢aligmalarin yani sira yapay sinir aglari hidro-meteorolojik verilerin degerlendirilmesi
amaciyla da siklikla kullanilmaktadir [16-19].

Bu calismanm amaci Sanliurfa istasyonuna ait SYI degerlerinin, gecmis yagis ve SYI indis verileri
kullanilarak Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ile tahmin edilmesidir. Bu sebeple, her zaman 6l¢egi icin 16 farkl
model olusturulmustur. Olusturulan modellerde 1938-1990 yillar1 arasindaki veriler egitim igin
kullanilmig, 1991-2014 yillar1 arasindaki veriler ise olusturulmusg agi test etmek amaciyla kullanilmistir.

2. MATERYAL VE YONTEM (MATERIAL AND METHOD)
2.1. Cahsma Alam (Study Area)

Bu calismada Tiirkiye’nin gliney dogusunda yer alan ve 17270 numarali Sanlurfa istasyonu ele
almmustir. (Sekil 1). Meteoroloji Genel Miidiirliigiinden alinan, Sanlmurfa istasyonuna ait 78 yillik (1937-
2014) aylik yagis degerleri, bolgenin kuraklik analizinin hesabinda kullanilmistir. 17270 numarali
Sanlwurfa istasyonunun uzun yillar ortalama yillik yagis toplami 459.9 mm/m*dir. Aylik bazda ise en
diisiik uzun yillar ortalama toplam yagis degeri 0.59 mm/m? ile Temmuz ayinda, en yiiksek yagis ise 89.8
mm/m? ile Ocak ayinda meydana gelmektedir [20].
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2.2. Yapay Sinir Aglan (YSA) (Artificial Neural Networks (ANN))

Yapay sinir aglart (YSA), noronlarin biyolojik modellerinden esinlenilerek gelistirilmis paralel bilgi
isleme yapilaridir. YSA metotlar1 igerisinde en ¢ok kullanilan1 hatalarin geriye yayilma (back-
propagation) ilkesine gore ¢alisanidir [21].

Ug katmanli bir yapay sinir ag1 modeli Sekil 2°de verilmistir Burada gériilen yapay sinir ag1 modeli, her
katmanda noéronlarin bulundugu, girdi katmani (i), gizli katman (j) ve c¢ikti katmanmi (k) ile
yapilandirilmustir. Hiicre katmanlar1 arasindaki baglanti agirliklart ise Aj; ve Aj olarak ifade edilmistir.
Baglant1 agirlik degerleri baslangicta rastgele atanir ve egitme siirecinde elde edilen ¢iktilarla gdzlenen
veya Olgiilen gercek ¢ikti degerleri karsilastirilarak siirekli degistirilir ve hatalar1 en aza indirgeyecek
baglant1 agirlik degerlerine yakinsayana kadar hatalar geriye dogru yayilir. Bu c¢alismada agirliklarin
ayarlanmasi i¢in Levenberg-Marquardt yontemi kullanilmustir [22].

Sekil 2. Ug tabakali bir yapay sinir agi.

2.3. Model Performansimin Belirlenmesi (Determination of Model Performance)

Kurakligin tahmini i¢in hazirlanan model sonuglari, ortalama karesel hata (OKH), ortalama mutlak hata
(OMH) ve korelasyon katsayisi (R) kriterlerine gore karsilastirilmistir. Bunlardan OKH ve OMH
degerlerinin 0’a, R degerinin 1’e yakin olmasi, tahmin edilen degerin kuvvetli bicimde dogruya
yakinsadigini gostermektedir. Buna gore N toplam veri sayisi olmak iizere,

N
OKH :%Z(Sthesap _SY[tahmin)z (1)
n=1

N
OMH = %Z] Yl o0 — SYI )
n=1

tahmin

seklinde tanimlanirlar. Burada SYlhesap, Nesaplanan SY7 indis degerini, SYlanmin ise model sonucunda elde
edilen SY7 degerini ifade etmektedir.

3. BULGULAR (RESULTS)

Sanlurfa istasyonuna ait ge¢mis yagis ve SYI degerlerine gore giincel SYI degerlerinin tahmin edilmesi
amaciyla 16 farkli durum i¢in girdi verileri verilmistir (Tablo 1). Tablo 1 igerisinde bulunan ( P(H) , P(tfz) ,

Pis Pis Pis Pie) swrastyla bir, iki, i, dort, bes ve alti ay onceki yagis girdilerini, SYI, ),
Sl gys SYlays SYl gy, SYlsys SYl sy, SYl gy, SYl g ise sirasiyla SYI indisinin bir, iki, iig, dért,
bes ve alt1 ay 6nceki degerini gdstermektedir. t anindaki SYI degerini temsil eden SYl,, ise ¢ikti olarak

tanmimlanmustir. Caligsma kapsaminda Sanliurfa istasyonuna ait 1938-1990 yillar1 arasindaki veriler egitim
stirecinde 1991-2014 yillan arasindaki veriler ise sadece test asamasinda kullanilmigtir. Test asamasinda
kullanilan veriler egitim siirecine dahil edilmemistir.



624 V. GUMUS, A.BASAK, K.YENIGUN | GU J Sci, Part C, 6(3):621-633 (2018)

Tablo 2’de 1 aylik kuraklik indis degerini ifade eden SYI-1 degerlerinin Tablo 1°de verilen modellerle,
YSA ile tahmin sonuglari verilmistir. Buna gore, ele alinan yagis ve indis degerleri kullanilarak
olusturulan 16 modelde de SYIi-1 degerlerinin tahmin edilmesinde YSA basarisiin diisiik oldugu
goriilmektedir. Tiim modellere gore en yliksek korelasyon katsayisi test siirecinde 0.31 ile DM15°te
goriilmiistiir. Buna gore tiim modellerin SYi-1 degerini tahmin etmede basarili olmadig1 anlasiimaktadir.

Tablo 3’te 3 aylik kuraklik indis degerini ifade eden SYI-3 degerlerinin YSA ile tahmin sonuglari
verilmistir. Buna gore, ele alinan modeller igerisinde sadece yagisin girdi olarak degerlendirildigi
modellerin SYI degerinin tahmin edilmesinde performansinin diisiik oldugu ve korelasyon katsayisinin
egitim siirecinde 0.38 olsa da test siirecinde bu degerlerde ters korelasyon olarak karsimiza ¢ikmakta ve
indisi tahmin etmede kullanilmayacagi sonucuna varilmaktadir. Girdi parametresi olarak sadece onceki
indis degerlerinin oldugu DM07-DM12 arasindaki modellerde kuraklik indis tahmininin 6nceki modellere
gore daha iyi oldugu ve test verilerinde korelasyon katsayisinin 0.65 degerine kadar ulastig
goriilmektedir. Girdi parametresi olarak hem yagis hem de 6nceki indis degerlerinin oldugu DM13-DM16
arasindaki modellerde ise model basarisinin oldukga arttig1 ve korelasyon katsayisinin egitim verilerinde
0.75, test verilerinde ise 0.70 degerine ulastig1 goriilmektedir.

Tablo 1. SYI Kuraklik indisinin belirlenmesinde kullanilan model girdileri ve ¢iktilar:

Model Girdi Cikt1
DMO1 | P, SYl,
DMO02 | P, P, SYI,,
DMO3 | Riy, Rigys Ry SYlg
DMO4 | Ry, Peays Peyr Pos SYly
DMO5 Pen s Peas Pegs P P(t—5) SVl
DMO6 | Ry, Rigys Ry Rigs Riss Ps Yl
DMO7 | svi,, SYI,,
DMO8 | SYI,,, SYl,, SYI,,
DMO9 | SYI,,, SYl,,, SVl ., SYI,,
DM10 | SYI, ), Sl y, SYle s, SVl s SYI,,
DMIL | SYI,,, SVl s, SYle s, SVl s, SYles SYly,
DM12 | SYI, ), SVl s, SYle s, SVl s, SYleg s SVl s SYI,,
DM13 | SYI,,, Py SYI,,
DM14 | SYl, ), SYl4 s, Py SYI,,
DM15 | SYI, ), SVl s, SYle s, Pey s Py SYI,,
DMI16 | SYI,y, SVl sy, SYles, Yy, Peys Peys Py | SYlg

Tablo 4’te 6 aylik kuraklik indis degerini ifade eden SYIi-6 degerlerinin YSA ile tahmin sonugclari
verilmistir. Buna gore, ele alman yagis ve indis degerleri kullanilarak olusturulan modeller igerisinde
sadece yagisin girdi olarak degerlendirildigi DM01-DMO06 arasindaki modellerde indis degerinin tahmin
edilmesinde, SYI-3 degerlerine benzer bir sekilde, diisiik oldugu goriilmektedir. Girdi parametresi olarak
onceki indis degerlerinin olusturdugu DMO07-DM12 arasindaki modellerde kuraklik indis tahmininde
model basarisi agik bir sekilde artarak korelasyon katsayisi degeri egitimde 0.85, testte ise 0.76
degerlerine kadar yiikselmektedir. Yagis ve onceki indis degerlerinin girdi olarak kullanildigt DM13-
DM16 arasindaki modellerde ise model basarisiin olduk¢a arttigi ve korelasyon katsayisinin egitim
verilerinde 0.85, test verilerinde ise 0.80 degerine ulastig1, ayrica OMH degerinin egitim siirecinde 0.39,
test siirecinde ise 0.41 degerine diistiigii belirlenmistir.
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Tablo 2. SYI-1 degerlerinin YSA yontemine gore egitim ve test sonuglarimn R, OKH ve OMH degerleri

Model Egitim Test
R OKH |OMH | R OKH | OMH

DMO01 | 0.22 | 0.76 | 0.67 0.19 096 | 0.75
DMO02 | 0.29 | 0.74 | 0.64 0.23 095 |0.74
DMO03 | 0.42 | 0.66 | 0.61 0.25 096 | 0.74
DM04 | 0.34 | 0.71 | 0.64 0.28 092 |0.72
DMO5 | 0.33 | 0.72 | 0.65 0.29 092 |0.73
DMO06 | 0.42 | 0.66 | 0.63 0.28 093 |0.72
DMO07 | 0.24 | 0.75 | 0.67 0.19 097 |0.75
DMO08 | 0.30 | 0.73 | 0.66 0.16 1.03 | 0.78
DMO09 | 0.15 | 0.78 | 0.69 0.14 098 | 0.76
DM10 | 0.28 | 0.74 | 0.67 0.13 1.02 | 0.76
DM11 | 0.46 | 0.63 | 0.60 0.12 1.10 | 0.79
DM12 | 0.46 | 0.63 | 0.62 0.15 1.05 | 0.77
DM13 | 0.40 | 0.68 | 0.61 0.27 094 |0.71
DM14 | 0.39 | 0.68 | 0.61 0.29 093 |071
DM15 | 0.44 | 0.65 | 0.60 0.31 091 |0.72
DM16 | 0.43 | 0.65 | 0.58 0.29 093 |0.71

Tablo 3. SYI-3 degerlerinin YSA yontemine gore egitim ve test sonuclarimn R, OKH ve OMH degerleri

Model Egitim Test
R OKH |OMH | R OKH | OMH

DMO1 | 0.17 | 086 | 0.72 -0.11 | 105 |0.81
DM02 | 0.20 | 0.85 | 0.72 -0.13 | 1.08 | 0.83
DMO03 | 0.29 | 0.81 | 0.70 -0.06 | 110 |0.83
DM04 | 0.21 | 085 | 0.72 -0.13 | 1.10 | 0.83
DMO05 | 0.26 | 0.83 | 0.70 -0.14 | 113 | 084
DMO06 | 0.38 | 0.76 | 0.68 -001 | 114 |084
DMO7 | 0.65 | 0.51 | 0.55 0.58 0.67 | 0.63
DMO08 | 0.65 | 0.52 | 0.55 0.59 0.66 | 0.62
DM09 | 0.64 | 0.53 | 0.56 0.63 0.61 | 0.60
DM10 | 0.70 | 045 | 0.51 0.65 0.59 | 0.58
DM11 | 0.74 | 040 | 0.49 0.60 0.65 |0.61
DM12 | 0.75 | 0.39 | 0.48 0.61 0.64 | 0.62
DM13 | 0.73 | 041 | 048 0.64 0.60 | 0.57
DM14 | 0.73 | 042 | 0.48 0.62 0.63 | 057
DM15 | 0.75 | 0.39 | 0.47 0.69 0.53 | 0.55
DM16 | 0.75 | 0.39 | 0.46 0.70 052 | 052

Tablo 4. SYI-6 degerlerinin YSA yéntemine gére egitim ve test sonuclarimn R, OKH ve OMH degerleri

Model Egitim Test
R OKH | OMH | R OKH | OMH

DMO1 | 013 | 1.02 | 0.77 0.05 091 [0.75
DM02 | 0.13 | 1.02 | 0.77 -0.07 [ 093 |0.76
DMO03 | 0.32 | 093 | 0.74 -0.03 [ 104 |0.80
DM04 | 0.10 | 1.03 | 0.78 -0.04 (092 |0.75
DMO05 | 0.24 | 098 | 0.77 0.05 094 |0.76
DMO06 | 0.36 | 0.90 | 0.72 0.05 097 [0.78
DMO07 | 0.79 | 0.39 | 0.46 0.74 0.40 |0.48
DMO08 | 0.79 | 0.38 | 0.46 0.76 0.38 | 046
DM09 | 0.74 | 048 | 0.52 0.73 041 [048
DM10 | 0.79 | 0.38 | 0.46 0.76 0.38 | 0.46
DM11 | 0.83 | 032 | 042 0.75 0.39 |047
DM12 | 0.85 | 0.29 | 0.40 0.74 041 | 047
DM13 | 0.85 | 0.30 | 0.40 0.79 0.34 [043
DM14 | 0.84 | 030 | 041 0.80 0.32 [ 042
DM15 | 0.85 | 0.29 | 0.40 0.81 032 [041
DM16 | 0.85 | 0.29 | 0.39 0.81 032 041
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Tablo 5°te 12 aylik kuraklik indis degerini ifade eden SYI-12 degerlerinin YSA ile tahmin sonuglar
verilmistir. Buna gore, SYi-12 degerlerinin tahmininde de SYI indisinin diger zaman 6lceklerine benzer
bir sekilde ele alinan yagis ve indis degerleri kullanilarak olusturulan modeller igerisinde sadece yagisin
girdi olarak degerlendirildigi DMO1-DMO06 arasindaki modellerde indis degerinin tahmin edilmesinde
basarili olmadigi goriilmektedir DM07-DM12 arasindaki modellerde kuraklik indis tahmininde model
basaris1 acik bir sekilde artarak korelasyon katsayisinin DM12 i¢in egitimde 0.94, testte 0.87 degerine
ulastigi, ayrica OMH degerinin de egitim ve test i¢in sirasiyla 0.25 ile 0.32 oldugu goriilmektedir. Yagis
ve Onceki indis degerlerinin tahminde kullanildigi modellerde ise DM16’nin olduk¢a basarili sonuglar
verdigi tablodan anlasilmaktadir. Burada korelasyon katsayisi egitimde 0.95, testte 0.93, OMH degeri ise
egitimde 0.21, testte ise 0.23 olmaktadir.

Tablo 5. SYI-12 degerlerinin YSA yéntemine gore egitim ve test sonuglarimin R, OKH ve OMH degerleri
Model Egitim Test

R OKH |OMH | R OKH | OMH
DMO1 | 0.10 | 1.02 0.73 -0.01 ] 0.99 0.78
DM02 | 0.17 | 1.00 0.72 0.00 1.01 0.80
DMO03 | 0.20 | 0.99 0.73 0.04 1.00 0.79
DM04 | 0.13 | 1.01 0.73 0.02 1.00 0.79
DMO05 | 0.21 | 0.99 0.73 0.00 1.03 0.81
DMO06 | 0.35 | 0.90 0.69 -0.07 1.14 0.83
DMO7 | 0.93 | 0.15 0.26 0.89 0.18 0.29
DM08 | 0.93 | 0.14 0.25 0.89 0.19 0.29
DM09 | 0.85 | 0.35 0.38 0.86 0.27 0.35
DM10 | 0.93 | 0.14 0.25 0.89 0.19 0.30
DM11 | 0.94 | 0.12 0.24 0.88 0.21 0.32
DM12 | 0.94 | 0.13 0.25 0.87 0.21 0.32
DM13 | 0.96 | 0.09 0.20 0.89 0.19 0.27
DM14 | 0.95 | 0.10 0.21 0.93 0.12 0.24
DM15 | 0.95 | 0.09 0.21 0.93 0.12 0.24
DM16 | 0.95 | 0.10 0.21 0.93 0.12 0.23

Dort farkli zaman Slgegine gore DM06, DM12 ve DM16 i¢in sagilma grafikleri Sekil 3, 4, 5 ve 6’da
verilmistir. Buradan SYI-1 digindaki indislerin tahmininde girdi parametresi olarak &nceki indis
degerlerinin hesaplamaya alinmasi sonucunda model basarisinin bariz bir sekilde arttifi goriilmektedir.
Sekil 3’te SYI-1 degerlerinin ii¢ farkli modele gére sagilim diyagramlari egitim ve test igin verilmistir.
Buna gore, YSA yonteminin, yagisin, 6nceki indis degerlerinin ya da her ikisinin de girdi parametresi
olarak olusturulan modellerde SYIi-1 kuraklik indisinin tahmininde yetersiz kaldig1 gériilmiistiir.
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-6 ve SYI-12 degerlerinin tahmininde ise

4 (B) ve Sekil 5’te verilen SYI-3, SYI
sadece yagis parametrelerinin girdi olarak tanimlandigi modellerde, modelin tahmin yeteneginin oldukga

yetersiz kaldign goriilmiistiir. Ancak SYI’in gegmis degerlerinin girdi parametresi olarak eklendigi

2

Sirasiyla Sekil 4 (A)

durumlarda model performansinin oldukg¢a gelistigi grafiklerden anlagilmaktadir. Hem yagis, hem de

onceki kuraklik indis parametresinin girdi olarak degerlendirildigi DM 16 durumunda ise en iyi tahmin

durumu ortaya ¢ikmaktadir.
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Sekil 4. A) SYI-3 icin ii¢ farkli durumda elde edilen sacilim grafikleri B) SYI-6 icin ii¢ farkli durumda
elde edilen sa¢ilim grafikleri

Sekil 6, 7 ve 8'de sirasiyla SYI-3, SYI-6 ve SYIi-12 igin DMI6 ile tahmin edilen indis degerlerinin
zamansal dagilimlar1 bulunmaktadir. Burada, 6zellikle SYI-6 ve SYI-12 indis degerlerinin egitim ve test
stireclerinde tahmin etme performansinin yiiksek oldugu anlagilmaktadir.
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Sekil 6. SYI-3 icin DM16 ile elde edilen SYI degerleri
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Sekil 7. SYI-6 icin DM16 ile elde edilen SYI degerleri
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Sekil 8. SYI-12 icin DM16 ile elde edilen SYI degerleri

Calisma kapsaminda elde edilen sonuglar incelendiginde, kuraklik indisinin tahmininde en basarili
sonuclart gegmis indis degerleri ve gecmis yagis degerleri kullanilarak olusturulan modellerde elde
edilmistir, bu bulgu Bacanli ve ark. [5], Morid ve ark. [15] tarafindan yapilan ¢alisma sonuglar ile
uyumludur. Bunun yaninda, SYIi-12 degerlerinin tahmin edilmesinde model performansi daha basarili
oldugu belirlenmis olup, bu sonuglar Keskin ve ark. [7] tarafindan yapilmis olan ¢alisma ile uyumludur.
Keskin ve ark. [7] tarafindan olusturulan modeller ile 12 aylik SYI degerlerinin tahmin edilmesinde
model performansi 3, 6 ve 9 aylik SYI degerlerinin tahmininden daha yiiksek oldugunu belirlemislerdir.

5. SONUC (CONCLUSION)

Sanlwrfa istasyonuna ait hesaplanmis Standartlastirilmis Yagis Indeksi (SYI) degerlerinin yagis ve dnceki
indis degerleri kullanilarak tahmin edilmesi amaciyla yapay sinir aglar1 (YSA) kullanilarak 16 model
olusturulmustur. SYi-1 degerlerinin tahmininde olusturulan tiim modeller SYi-1’i tahmin etmede olduk¢a
yetersiz kalmislardir. 3, 6 ve 12 ayhk SYI tahmininde ise sadece yagisin girdi olarak kullanildig
modellerin tahmin performansmin diisiik oldugu, ancak ozellikle onceki kuraklik indisi degerlerinin
eklenmesiyle olusturulan modellerde kuraklik indisi tahmininin daha basarili oldugu goriilmiistiir.
Calisma sonucunda kurulan tiim modeller icerisinde DM16 modeli ile tahmin edilen SYI degerleri
ierisinde test siirecinde elde edilen en yiiksek korelasyon katsayis1 degeri 0.93 ile SYi-12 degerlerinin
tahmininde bulunmustur. DM16 igin test siirecinde elde edilen korelasyon katsayis1 degerleri SYi-1, SYI-
3 ve SYI-6 icin sirastyla 0.29, 0.70 ve 0.81 olarak belirlenmistir.

Ozellikle kurakligin onceden tahmin edilmesi, kurakligin olasi olumsuz etkilerini en aza indirmek igin
gerekli onlemlerin alinmasi oldukca onemlidir. Bundan dolayi, kurakligin tahmin edilmesinde modern
hesaplama yontemlerinin kullaniminin arttirilmasi ve farkli bolgelerde uygulanabilirliginin arastirilmasi
ile ilgili caligmalarin arttirilmasi, uygulayicilarin bilgi vermesi agisindan yararli olacaktir.
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