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Meteorolojik kosullarda 6nemli bir parametre olan yagis verilerinin belirlenmesi; tarim, enerji,
cevre, ulagim, lojistik ve afet kontrolii gibi bircok sektdrii dogrudan etkilemektedir. Gelecege
yonelik yagis verilerinin dogru tahmin edilmesi, ozellikle insanlarin giinliik hayatin
kolaylastiracaktir. Onceki dénemlere ait yagis verilerinin kullanilmasi, gelecek dénemlerin
yagis tahminlerine ve erken uyari sistemlerinin kurulmasina olanak saglayacaktir. Bu ¢alismada,
Tiirkiye’nin Orta Anadolu Bolgesi istasyonlarinin 1990-2015 yillar1 arasindaki aylik toplam
yagis verileri kullanilarak gelecege yonelik yagis tahminleri yapilmistir. Yagis tahmini igin iki
farkli yaklasimda bulunulmustur. Bu yaklagimlardan ilki, 6nceki donemlere ait istasyonlarin
aylik toplam yagis verilerine sadece yapay sinir ag1 (YSA) ve uyarlamali sinirsel bulanik
cikarim sisteminin (ANFIS) uygulanmasidir. Diger yaklasim ise dalgacik doniisiim modelinin
hem YSA hem de ANFIS’e uygulanmasidir. Bu modellerde 1990-2009 yillar1 arasindaki aylik
toplam yagis verileri egitim verileri olarak, 2010—2015 yillar1 arasindaki veriler ise test verileri
olarak kullanilmistir. Yagis verileri t—2 ve t—1 zamanlar i¢in giris verisi olarak kullanilmig olup
t zamanindaki yagislar tahmin edilmeye c¢alisilmistir. Bu modellerin tahmin performanslari,
determinasyon katsayisi gibi istatistiksel kriterlere gore degerlendirilmistir. Determinasyon
katsayisma (0.011 ile 0.189) gére yagis verilerine YSA ve ANFIS metotlart uygulanmasi ile
yapilan tahminler kotii sonuglar vermektedir. Determinasyon katsayisina gore Dalgacik
doniisiimlic YSA (DD—YSA) ve dalgacik doniisimliic ANFIS (DD—ANFIS) modelleri ise
gelecege doniik yagis verilerinin tahmininde daha basarilidir. Ayrica bu ¢aligmada ortaya gikan
onemli sonuglardan biri de istatistiksel kriterlere gére DD—ANFIS ve DD—YSA modellerinin
birbirine ¢ok yakin sonuglar vermesidir.

Precipitation Prediction of Central Anatolia Regional Stations
Using Artificial Intelligence Techniques with Wavelet Transform
Model

Abstract

Determination of precipitation data, which is an important parameter in meteorological
conditions; it directly affects many sectors such as agriculture, energy, environment,
transportation, logistics and disaster control. Correct prediction of future precipitation data will
make the daily life of people easier, especially. Using rainfall data from previous periods will
allow precipitation forecasts for future periods and establishment of early warning systems. In
this study, Turkey's Central Anatolia Region stations rainfall predictions for the future are made
using monthly total precipitation data from 1990-2015 year. Two different approaches have
been taken for precipitation predictions. The first of these approaches is to apply only artificial
neural network (ANN) and adaptive neural fuzzy inference system (ANFIS) to monthly total
precipitation data of stations belonging to previous periods. Another approach is to apply the
wavelet transform model to both ANN and ANFIS. In these models, monthly total precipitation
data between 1990 and 2009 were used as training data, and data between 2010 and 2015 were
used as test data. Precipitation data were used as input data for times t—2 and t—1, and
precipitation at time t was tried to be predicted. The prediction performances of these models
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were evaluated according to statistical criteria such as determination coefficient. According to
the coefficient of determination (0.011—0.189), the predictions made by applying ANN and
ANFIS to the precipitation data give bad results. According to the coefficient of determination,
ANN with wavelet transform (WT—ANN) and ANFIS with wavelet transform (WT—ANFIS)
models are more successful in predicting future precipitation data. In addition, one of the
important results of this study according to statistical criteria is that the WT—ANN and
WT—-ANFIS models give very similar results to each other.

1. GIRiS INTRODUCTION)

Suyun diinyanin en faydali kaynagi oldugu konusunda tereddiit bulunmamakla birlikte diinyada susuz
yasayabilecek hicbir insan ve canli da yoktur. Yasam dongiisiiniin devam edebilmesi i¢in bu essiz
kaynaga her seyden daha ¢ok ihtiyag duymaktayiz. Ancak bu degerli kaynak, yeryiliziiniin artan 1sis1 ve
kiiresel 1sinmaya bagli iklim kosullar1 nedeniyle hizli bir sekilde tiikenmektedir. Bu nedenle insanogluna
diisen en dnemli gorevlerden biri suyun mevcut ve gelecekteki durumunu, miktarini ve kalitesini iyi bir
ongorii ve planlama ile degerlendirerek gercekci politikalar iiretmektir. Iste bu noktada yagis
tahminlerinin ne kadar 6nemli bir calisma alani oldugu daha belirgin bir sekilde ortaya ¢ikmaktadir. Yagis
tahmini, gelisen teknoloji ve yenilik diinyasinda bilimsel alanlarda popiiler bir arastirma olarak son
yillarda énemli bir yer tutmaktadir. Ciinkii yagisin sadece insan hayati lizerinde degil, bir biitiin olarak
ekonomiler ve canlilar {izerinde de biiyiik etkileri s6z konusudur. Cesitli yapay zeka teknikleri
kullanilarak yagig tahmini {izerine daha dnce birgok galigmalar yapilmis olup bu yontemlerin tiim art1 ve
eksileri detayli analiz edilmistir. Arastirmacilar yapay zeka teknikleri ile yagis tahmini yapma konusunda
daha mitkemmel ve daha dogru sonuclar elde edebilmek i¢in hala biiyiik bir ugras icerisindedirler [1].

Yagis tahmini modellerini deneysel ve dinamik olmak {izere iki ana baglik altinda toplamak miimkiindiir.
Deneysel yaklasimlar genellikle tarihi bazli ve aralarinda 6nemli dl¢iide iliski bulunan verilere dayanan
metotlardir. Bunlardan en 6nemlileri yapay sinir aglar1 (YSA), stokastik modeller, bulanik mantik ve veri
tabanli grup modelleridir. Dinamik yaklagimlar ise iklimsel sartlarin ve atmosferde meydana gelen
degisimlerin bir araya getirilerek olusturulan denklem takimlarina dayanmaktadir [2].

Yagis basta olmak iizere hidrometeorolojik tahminlerde son yillarda diger alanlarda oldugu gibi yapay
zekd tekniklerinin kullanimi oldukga popiilerdir. YSA, bilinen hesaplama tekniklerinden farkli olarak,
elde eksik bilgi olsa dahi bulundugu ortama uyum saglayarak, kararlar verebilen ve hatalara karsi
toleransli ve basarili sonuclar elde edebilen bir hesaplama yontemidir. YSA’nin kullandigi 6grenme
algoritmalari, bilinen bilgisayar algoritmalar1 disinda insan sezgilerini temel alir. Bu islevi, girdi ve
ciktilar1 sisteme tanitip O6grenme ortami olusturarak ve bu ortamda egitme islemleriyle, verilerinin
siniflandirilmasim  saglayarak gergeklestirir [3]. Insan beyninin bilgi isleme tekniginden esinlenerek
gelistirilen ve dogrusal olmayan hesaplama yaklasimi olan YSA, karmagik hidrolojik sistemleri
modellemek igin de etkili yontemlerden biri olarak kabul edilmistir. YSA yontemi, hidrolojik
degiskenlerin tahmininde yaygin olarak kullanilmasma ragmen, kararli olmayan verilerin tahmininde
yeterince hassas ve gilivenilir sonuglar vermeyebilir. Bu sebeple dogrusal olmayan iligkiler iceren
hidrolojik zaman serilerinin tahmininde, YSA’nin performansini artirmak i¢in veri 6n isleme tekniklerinin
kullanilmasi ihtiyact dogmustur [4].

Uyarlamali Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS) ise icerisindeki gesitli algoritmalar1 uygulayarak,
gecmis donem verileri iizerinden sistemin bir ¢ikarim yapmasini saglayan ve bu islemler sonucu elde
edilen tahmin degerlerini kiyaslayarak, en iyi sonucu elde etmeye calisan bir yapay zeka teknigidir. Bu
nedenlerden dolayi tahmin ¢alismalarinda bu yontemler oldukga sik kullanilir. ANFIS, istenilen sonuglari
ve ¢iktiy1 elde etmek i¢in islemleri basitlestirmeyi ve karmagsikligini azaltmay1 amaglamaktadir. ANFIS
verileri islemek i¢in néronlar1 kullanir, néronlar da diigiim noktalar1 olarak ¢alisir. ANFIS, her bir islemin
gelecekteki operasyonlari i¢in veri ve bilgileri depolayan bir dizi kural sunar. Girilen kurallar, girdi ve
ciktilara baglidir. Ciktilar1 elde etmek igin yaygin olarak uygulanan bir alan bilgisi mevcuttur. Cikti,
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giincelleme parametrelerine ve bunlarin koleksiyonlarma baghdir. ANFIS, farkli optimizasyon
tekniklerine gore kurali yonlendirir [5].

Kiicik ve Agiralioglu [6], dalgacik doniisiimii teknigini hidrolojik akim serilerinin tahmininde
kullanmislardir. Ilk olarak siirekli dalgacik déniisiimii ve global spektrum yardimu ile 6lgiim serileri analiz
edilmistir. Iki ayr1 l¢iim istasyonuna ait akarsu akim serileri ayrik dalgacik doniisiimii uygulanarak
bilesenlerine ayrilmistir. Modelde tahmin eden ve tahmin ettirici degiskenler yerine akim serilerinin ayrik
dalgacik doniisiimii bilesenleri kullanilmigtir. Ayrik dalgacik doniistimii kullanilan akim modellerinin
bir¢ok hata kriterine gore daha basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir. Partal ve Kisi [7], yagis tahmini igin
yeni bir birlestirme yontemi (dalgacik ile sinirsel-bulanik modeli) Onermislerdir. Tiirkiye’deki 3
istasyonun gozlemlenen giinlik yagislari, ayrik dalgacik donlisimii kullanilarak bazi alt serilere
aynistirilmig ve daha sonra giinliik yagis tahminlerinde sinirsel-bulanik modellere girdi olarak uygun alt
seriler kullanilmistir. Dalgacik ve sinirsel—bulanik modeli, 6zellikle yaz aylarinda sifir yagis alan zaman
serileri ve test donemindeki pikler i¢in gézlemlenen verilere iyi bir uyum saglanmistir. Model sonuglarina
gore birlestirme yontemi klasik sinirsel-bulanik yontemine gore daha iyi sonuglar vermistir. Partal ve
ark.[8], YSA ve dalgacik doniistimii yontemleri ile giinliik yagis tahmini iizerine bir ¢aligma yapmuslardir.
Bu ¢alismada, Tiirkiye’ye ait 3 istasyonun giinliik meteorolojik verileri kullanilmistir. YSA yonteminin
literatiir de en c¢ok kullanilan algoritmalarindan, Ileri Beslemeli Geriye Yayilmali Yapay Sinir Aglari
(IBGYSA) ve Radyal Tabanli Yapay Sinir Aglari (RTYSA) yontemleri yagis tahmini amaciyla
kullanilmigtir. Sonuglarda IBGYSA algoritmasmin kullanildigi ydntem en iyi performansi gostermistir.
Dalgacik doniisimii—YSA (DD—YSA) y6nteminin tahmin sonuglari1 da ¢oklu lineer regresyon yonteminin
sonuglart ile kiyaslanmig ve performans kriterlerine gore daha iyi oldugu bulunmustur. Saplioglu ve
Cimen [9], YSA yontemini kullanarak yagis tahmini i¢in bir model gelistirmislerdir. Bu model, Amerika
Birlesik Devletlerinin Portland bolgesinde bulunan 121, 120, 21 ve 107 no’lu yagis goézlem
istasyonlarinda Ol¢iilmiis giinliik yagis verilerine uygulanmistir. Modelleme, 2000—2009 yillar1 arasinda
her bir istasyondan alman 3170 adet giinlilk yagis verisi i¢in uygulanmistir. Elde edilen sonuglar
literatiirde mevcut olan agirlikli ve harmonik ortalama metotlarindan elde edilen sonuglar ile
karsilagtirllmistir. Bozoglu ve Baran [10], dalgacik doniisiimii teknigini kullanarak Gediz havzasinda
bulunan ve DMI tarafindan isletilen Akhisar istasyonunun 1937-2005 yillar aras1 aylik toplam yagis
degerlerinin degisimlerini incelemislerdir. Dalgacik doniistimii ile belirlenen yagis verilerinin diger klasik
doniisiim yontemleri ile tespiti zor olan periyodik yapisi ve bu yapinin zamansal egilimi aragtirilmistir.
Dalgacik doniisimii ile giiriiltilleri azaltilarak olusturulan yagis verilerinde yaklasik %95 oraninda
giivenilir bir egilim elde edilmistir. Terzi ve Barak [11], Kizilirmak Nehri’nde bulunan Ségiitlithan akim
istasyonuna ait akim tahmin modelleri gelistirmek icin Sivas meteoroloji istasyonuna ait yagis verilerini
kullanmislardir. Ilk olarak 6lgiilmiis orijinal yagis serileri kullanilarak YSA modelleri gelistirilmistir.
Daha sonra, ol¢lilmiis yagis degerleri dalgacik doniisiimii ile alt serilere ayrilmistir. Yagis alt serileri ile
dalgacik—yapay sinir ag1 (D—YSA) modelleri gelistirilmistir. Gelistirilen modeller 6l¢iilmiis degerlerle
kiyaslandiginda, dalgacik doniisiimii uygulandiktan sonra elde edilen D—YSA modellerinin, orijinal
serilerle elde edilen YSA modellerinden daha iyi performans sergiledigi goriilmiistiir. Uzunali [12],
caligmasimda Kandilli Rasathanesi ve Deprem Aragtirma Enstitiisii Miidiirliigliniin, Kandilli Bolgesine ait
Ocak 1918 ile Aralik 2018 yillar1 arasindaki 100 yillik veri arsivini kullanarak dnceki yillara dayali son
yillarin ortalama yagis degerlerinin tahminini yapmistir. Yagis tahmininde; YSA yontemlerinden
Uyarlamali Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS) modeli kullanilmistir. Analize hazirlanan veriler
kiimelenerek hedef bir degerin, hangi kiimeye ait oldugu belirlenmis ve bunun icin ANFIS iiyelik
fonksiyonlarinin hata toleranslar1 karsilastirilmistir. En iyi sonucu veren iiyelik fonksiyonuyla yagis
tahmini gerceklestirilmistir. Yapay sinir aglarinin su kaynaklarinda baska genis uygulama alanlar1 da
vardir. Unes ve ark. [13, 14], yaptiklar1 caligmalarda ABD’deki Alabama’da bulunan Millers Ferry
Barajinin giinliik rezervuar seviyesini ve Massachusetts’taki Stony Brook Barajinin rezervuar kapasitesini
yapay sinir ag1 (YSA) modellerini kullanarak tahmin etmislerdir. Optimum YSA model sonuglarini
geleneksel coklu dogrusal regresyon (CDR) model sonuglar ile karsilastirmislardir. Modeller ortalama
karesel hata (OKH), ortalama mutlak hata (OMH) ve determinasyon katsayis1 (R?) kriterlerine gore
kargilagtirilmigtir. Karsilagtirma sonuglarina gére YSA modellerinin CDR modellerine gore daha iyi
performanslar gosterdigi goriilmiistiir.
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Bu ¢aligmanin amaci; Tiirkiye’nin Orta Anadolu Bolgesinde yer alan Kayseri (17196), Nevsehir (17193)
ve Aksaray (17192) Meteoroloji Istasyonlarinin 1990—2015 yillar1 arasindaki aylik toplam yagis verilerini
kullanarak orijinal YSA ve ANFIS ile dalgacik doniigiimlii YSA ve ANFIS modelleri iizerinden bu
istasyonlarin gelecege yonelik yagis degerlerinin tahmin edilmesidir. Bu modellerde; 1990—-2009 yillar
arasindaki aylik yagis verileri egitim verisi, 2010—2015 yillar1 arasindaki veriler ise test verisi olarak
kullanilmigtir. Yagis verileri t—2 ve t—1 zamanlar1 igin giris verisi olarak kullanilmig olup t zamanindaki
yagiglar tahmin edilmeye calisilmistir. Ayrica bu ¢alismada ayrik dalgacik doniisim modelinin diger
yapay zeka teknikleri ile birlikte kullanildig: takdirde tahmin ¢alismalarinda nasil bir etkisinin olacagi da
incelenmek istenmistir.

2. MATERYAL VE METOT
2.1. Calisma Alam

Bu ¢alismada; Tiirkiye’nin Orta Anadolu Bdlgesinde yer alan Kayseri (17196), Nevsehir (17193) ve
Aksaray (17192) Meteoroloji Istasyonlarinin 1990-2015 yillar1 arasindaki aylik toplam yagis verileri
kullanilmistir. Istasyonlara ait yagis verileri Meteoroloji Genel Miidiirliigiinden temin edilmistir. Tablo
1’de meteoroloji istasyonlar1 ile ilgili bilgiler verilmistir. Sekil 1°de ise istasyonlarn Tiirkiye’deki ve
bolgedeki konumlari verilmistir.

Tablo 1. Meteoroloji Istasyon Bilgileri

Istasyon Istasyon Ad1 Yer G‘.’.Zle‘f‘ Enlem Boylam Rakim
Numarasi Siiresi
17196 Kayseri Merkez 1990-2015 38°41'13" 35°30'00" 1054
17193 Nevsehir Merkez 19902015 38°36'58" 34°42'09" 1224
17192 Aksaray Merkez 19902015 38°22'13" 33°59'55" 980

Kaynak:MGM Web Sitesi-Erisim Eyliil 2020.https://www.mgm.gov.tr/
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Sekil 1. Kayseri, Nevsehir ve Aksaray Meteoroloji Istasyonlarinin Tiirkiye ve Bélgedeki Konumu

2.2. Mann-Whitney Homojenlik Testi

Bir serinin tim elemanlarinin ayn1 olasilik dagilimma uyup uymadigini kontrol etmek icin yaygin olarak
kullanilan bir testtir. i1k olarak, seri p < q (p + q = n) olacak sekilde iki esit pargaya béliiniir ve daha sonra
orijinal seri artan sirada siralanir. Ikinci olarak, serinin ilk yarisinin sira numaralarinin toplami hesaplanir
ve S ile gosterilir. Ugiinciisii, Mann-Whitney’in U istatisti§i asagidaki gibi hesaplanan V ve W
degerlerinden daha kiiciik olanidir:

V=S—-[px(ptD]/2 (1
W=pxq-V (2)

Burada, U normal dagilimdir. Bu nedenle standartlastirilmis degiskenin kuyruk olasilig kritik olasiligin
yarisindan biiyiikse, seri homojen olarak kabul edilir [15].

2.3. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), bilgisayar diinyasindan insan beyninin ve sinir sisteminin davranislarini taklit
etme esasi iizerine kurulmusg yeni bir bilgi isleme yaklagimidir. Insan beyninin taklit edilmesi ile ortaya
¢ikan bu yapilar her ne kadar nanosaniyeler igerinde islemleri yerine getirebilme kapasiteli olsa da insan
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beyninin milisaniyeler diizeyindeki islevsel hizina hala ulasamamaistir. Yapay sinir aglari, biyolojik sinir
aglarmin karakteristiklerine benzer sekilde calisan bir bilgi isleme sistemidir. Basit islem birimlerinden
olusan, deneyimsel bilgileri biriktirmeye yonelik dogal bir egilimi olan ve bunlarin kullanilmasim
saglayan yogun bir sekilde paralel dagitilmis bir islemcidir. YSA beyne iki yoniiyle benzemektedir.
Birincisi, bilgiyi 6grenerek elde eder. Ikincisi ise nronlar aras1 agirliklar; bilgiyi saglamak igin kullanilir.
YSA’larin sahip oldugu 6grenme yetenegi, kolaylikla farkli problemlere uyarlanabilirligi, 6grenme
isleminden sonra daha az bilgiye gereksinim duymasi, genelleme yapabilme yetenegi, paralel
yapilarindan dolay1 hizli islem yapabilmeleri ve zor matematiksel modelleri olduk¢a hizli ¢6zebilmeleri
gibi sahip olduklar1 6zellikleri nedeniyle birgok farkli alanda basariyla uygulanmaktadir [16]. Bir yapay
sinir hiicresi; girdiler, agirliklar, toplam fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikti olmak iizere bes ana
kisimdan olusur. Girdiler, diger hiicrelerden ya da dis ortamlardan hiicreye giren bilgilerdir. Agirliklar,
girdi kiimesi veya kendinden onceki bir tabakadaki bagka bir islem elemanmin bu islem elemani
tizerindeki etkisini ifade eden degerlerdir. Toplam fonksiyonu girdiler ve agirliklarin tamaminin bu islem
elemanina etkisini hesaplayan bir fonksiyondur. Bu fonksiyon bir hiicreye gelen net girdiyi hesaplar[11].

Bu calisma, YSA yontemini MATLAB programina ait hazir kodlar kullanilarak tamamlanmistir. Asagida
MATLAB programina ait YSA kodlar1 mevcuttur.

net = newff([minmax(P1)],[k 1],{'logsig"tansig'}, 'trainlm")
net=train(net,P1,T1)

Y1 =sim(net,P1)
2.4. Uyarlamal Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS)

ANFIS, yapay sinir aglar ile bulanik mantigm bir arada bulundugu kombine bir yontemdir. ANFIS,
girdi-gikt1 iligkisini tanimlamak ve girdi yapisini belirleyerek bulanik kurallari olusturmak i¢cin YSA’nin
O0grenme yetenegini kullanir. Sistem sonuglari, bulanik mantigin diisiinme ve muhakeme kabiliyeti ile
elde edilmistir. Karma 6grenme algoritmasi ve ¢ikarma islevi, girdi yapisini belirlemek icin kullanilir.
Jang tarafindan 1990’larin basinda gelistirilmistir. Bu yontemde adaptif aga sunulan girdi degerlerine
karsilik cikti degerlerinin belirlenmesinde iiyelik fonksiyonlar ile eger—ise seklinde olusturulan bulanik
kurallar hesaba katilir. ANFIS giris ve ¢ikis degerlerini optimize ederken, 6grenme algoritmasi olarak en
kiiglik kareler yontemi ile geri yayilmali 6grenme algoritmasindan olusan melez 6grenme algoritmasini
kullanir. ileri besleme yonteminde giris degerleri sabit kalirken ¢ikis degerleri en kiigiik kareler
yontemiyle hesaplanirken geri beslemede ise cikis degerleri sabitken, giris degerleri geri yayilmali
Ogrenme algoritmastyla hesaplanir [17].

Bu caligma, ANFIS yontemini MATLAB programina ait hazir kodlar kullanilarak tamamlanmustir.
Asagida MATLAB programina ait ANFIS kodlar1 mevcuttur.

mfType = str2mat('trimf’,'trimf’,'trimf','trimf")
in_fis = genfisl(data,numMFs,mfType,'constant')
[out_fis, RMSE, stepsize] = anfis(data,in_fis,[2,0.0005,0.02,0.9,1.1], [1, 1, 1, 1], [], 1)

2.5. Wavelet (Dalgacik) Doniisiimii Modeli

On isleme tekniklerinden biri olan dalgacik déniisiimii, yaklasik 25—30 y1l énce matematikgiler tarafindan
ortaya atilmis bir sinyal isleme teknigidir. Tarihsel gelisim yoniinden dalgacik donlisimili yeni
kullanilmaya baslanmis bir yontem olup temeli Joseph Fourier’e kadar uzanmaktadir. Fourier
doniisiimiiniin tersine, dalgacik doniisiimii ile her bir zaman araliginda sinyalin hem al¢ak hem de yiiksek
frekans bilesenlerini hesaplamak miimkiindiir. Bu yontemle, frekans1 zamanla degisen sistemlerin analizi
ve gecici durum analizleri oldukca hassas bir sekilde yapilmaktadir [18].
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Bir fonksiyonu veya sinyali bagka bir bicime doniistiirme, orijinal sinyalin belirli 6zelliklerini ¢aligmaya
daha uygun hale getirme ya da orijinal veri setinin daha kisa ve 6z bir sekilde tanimlanmasi igin kullanilir.
Dalgacik doniistimil bir sinyali bir dizi temel fonksiyona ya da dalgaciklara ayristirir. Wavelet (dalgacik)
doniisiimiiniin en 6nemli parametresi dalgaciktir. Dalgacik terimi, kiigiik dalga anlaminda dalgacik olarak
ifade edilir. Bir fonksiyonun dalgacik olabilmesi, siiresinin siirli ve ortalama degerinin sifir olmasi
kosullarma baglhidir. Bu nedenle dalgacik fonksiyonu genlik ekseninin pozitif ve negatif yonlerinde
salmim yapmali ve bu salimim, zaman ekseninde ilerledikge genlik ekseninde sifira oturarak sona
ermelidir. Dalgacik nitelik yoniinden ele alinacak olursa asagidaki iki kosulu saglayan bir gergek degerli
y(x) fonksiyonu olmasi gerekir [19].

Dalgacigin ortalamasi sifirdir:

[ wx)dx =0 3)

Varyans degeri (genlik degerlerinin karelerinin toplami) ise sonludur.

[ x)dx = 1 )

2.5.1. Ayrik Dalgacik Doniigiimii

Dalgacik katsayilarinin 6lgek degerlerinde hesaplanmasi ¢ok miktarda katsayinin olusmasina ve islem
yiikiine neden oldugundan dolayi, katsayilarin yalnizca segilen Olgekler ve zaman dilimleri igin
hesaplanmas1 bir¢ok avantajlar saglar. En ¢ok kullanilan 6lgek adimi ikilik 6l¢ek ve zaman adimidir.
Secilmis yeni 6lgek degerleri ile yeniden ifade edilen ve ayrik dalgacik doniisiimii igin kullanilan dalgacik
fonksiyonu, agsagidaki bagintida verilmistir.

o (59 -5 (2258 g

s so™

Burada m ve n tamsay1 olarak dalgacigin sirasi ile 6l¢ek ve zaman eksenindeki Stelenme parametreleridir.
so, sabit bir dtelenme adimini ifade eder ve degeri 1’den biiyiiktiir, Ty zaman eksenindeki 6telenme aralig
degeridir. Yukaridaki denklemde zaman eksenindeki 6telenme adimi s,™ degerine bagli olarak nty so™
seklinde ifade edilebilir. En sik kullanilan sy vety degerleri 2 ve 1°dir. Bilesenlere ayirma islemi ardigik
tekrar ederek sinyali istenilen ¢oziiniirliik seviyesinde bilesenlere ayirmak miimkiin olmaktadir. Ardisik
tekrarlama islemi Sekil 2’de gosterilmistir.

L
rh
I—ﬁij Dy Xtz A+ D,
Ay D =Ay+ D)+ D,
b b
A s = Ay+ Dy+ D, + D,

Sekil 2. Ardisik ayrigsma islemi
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Orijinal x(q) isareti once yiiksek gecirgen g(q) filtresinden ve alcak gecirgen h(q) filtresinden gegirilir.
Burada zaman (t) tam say1 seklinde alinir ve q seklinde gosterilmistir. Bu bir seviyeli bir ayristirma
islemidir ve matematiksel olarak soyle ifade edilebilir.

yyiiksek(k) = Zn x(Q)-g(Zk - CI) (6)
Yacak (k) = Xnx(q). h(2k — q) (7

Burada yyiiksek(k) ve yaak(k), 2 ile alt drneklemenin ardindan sirastyla yliksek gecirgen ve algak gecirgen
filtre ¢ikiglaridir. k ise filtre seviyesidir. Birgok isaret i¢in en dnemli kisim diigiik frekansl bilesenlerdir.
Bu su kaynaklar1 alaninda mevsimsel degisimler veya bdlgenin iklimsel karakterini ortaya koyan
donemsel degisimleri ifade eder. Diisiik periyotlu yiiksek frekanslhi bilesenler ise daha ¢ok ani degisen
tagkin gibi karakterleri yansitir [6].

2.6. Verilerin Normalizasyonu

YSA ve ANFIS’in en belirgin 6zelliklerinden olan dogrusal olmama 6zelligini anlamli kilan yaklagim,
verilerin normalizasyon islemidir. Veriler aga sunulmadan 6nce normalizasyon islemine tabi tutulurlar.
Bu iglem verideki asirt salinimlar1 engellemek ve sistem performansini arttirmak i¢in kullanilir. Ciinkii
normalizasyon islemi giris verileri transfer edilirken fonksiyonun aktif olan bdlgesinden aktarilmasini
saglar. Genellikle verilerin [0,1] veya [-1,1] araliklarindan birine 6l¢eklenmesi onerilmektedir.

Veri kiimesinin [0,1] arasinda bir dlgeklendirilmeye tabi tutulabilmesi i¢in o kiimenin Xmin—Xmax araligt
bulunur ve asagidaki formiile gore 6l¢eklendirme yapilir.

Xnor (X Xmm)/ (Xmax Xmm) (8)
2.7. Model Performansinin Belirlenmesi

Model sonuglari, karekok ortalama karesel hata (KOKH), ortalama mutlak hata (OMH) ve determinasyon
katsayis1 (R?) kriterlerine gére karsilastirilmistir. Bunlardan KOKH ve OMH degerleri 0’a yaklastikca, R?
degeri ise 1’e yaklastikca daha doru ve giivenilir tahminlerin yapildig1 anlagilmaktadir. KOKH ve OMH
degerleri asagidaki gibi hesaplanir:

1 N
KOKH = \/_Z( tahmin,i - algulen i )2 (9)
N i=1
1 N
OMH = NZ })tahmin,i - })o“lgﬁlen,i (10)

i=1

Yukaridaki denklemlerde Pgiciien, Meteoroloji Genel Miidiirliigli tarafindan odlgiilen aylik toplam yagis
degerlerini; Punmin, yapay zekd yontemleri ile tahmin edilen aylik yagis degerlerini ve N ise ornek
uzunlugunu ifade etmektedir. Regresyon siirecinde hesaplanan determinasyon katsayisi (R?), tahmin ve
dlciilen yagis degerlerinin arasindaki iliskinin dogrusal bir egriye ne kadar uydugunun bir dlgiisiidiir. R
degerinin 1’e esit olmasi dogrusal bir egri saglanarak modelin miilkemmel oldugunu gosterir.

Determinasyon katsayis1 (R?) asagidaki gibi hesaplanir:
N

Z (f)b'l@ilen i Bahmin,i )Z

R*=1-L (11)

N

Z( tahmmz - tahmm)z

i=1
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Yukaridaki denklemde P, . yapay zekd yontemleri ile tahmin edilen aylik yagis degerlerinin

ortalamasini ifade etmektedir.
3. BULGULAR ve TARTISMA

Tiirkiye’nin Orta Anadolu Bolgesinde yer alan Kayseri (17196), Nevsehir (17193) ve Aksaray (17192)
Meteoroloji Istasyonlarina ait yagis verilerine YSA ve ANFIS yontemleri uygulanmadan 6nce iig
istasyonun homojenligi arastirilmistir. Ug istasyona ait aylik toplam yagis verilerine Mann-Whitney
Homojenlik testi uygulanmigtir. Tablo 2°de goriilecegi tizere Mann-Whitney Homojenlik testi sonucunda
tic meteoroloji istasyonu homojen gikmugtir.

Tablo 2. U¢ Meteoroloji istasyonuna ait Mann-Whitney Homojenlik Testi sonuglart

MWstatistic phesap peri
AKSARAY 12391.0 0.390 0.025
NEVSEHIR 12392.5 0.389 0.025
KAYSERI 12461.5 0.356 0.025

Tiirkiye’nin Orta Anadolu Bolgesinde yer alan Kayseri (17196), Nevsehir (17193) ve Aksaray (17192)
Meteoroloji Istasyonlarmm 1990—2015 yillar1 arasindaki aylik toplam yagis verileri sadece YSA ve
sadece ANFIS modelleri ile dalgacik doniigiimlii YSA (DD—YSA) ve dalgacik doniisiimlii ANFIS
(DD—-ANFIS) modellerine istasyonlarmm gelecek yagis degerlerini tahmin edebilmek amaciyla
uygulanmustir. Yagis verileri t—2 ve t—lzamanlar1 i¢in giris verisi olarak kullanilmustir. t—2 ve t—1
zamanlarinin se¢ilmesinde herhangi zaman serisi kurallarina dikkat edilmemis olup dalgacik doniigiimii
ve YSA—ANFIS birlestirilmesi ile YSA ve ANFIS’in tahmin etme giiclindeki artig1 vurgulamaktir. t—4 ve
t—3gibi girdi sayisinin artirilmasi ile giris sayisinin artmasindan dolay1 determinasyon katsayisinda artig
beklenmekte olup buda dalgacik doniisiimiiniin etkisinin gdzlenmemesine neden olacaktir. Istasyonlarin
1990-2009 yillar aras1 yagis verileri egitim, 20102015 yillar1 aras1 yagis verileri ise test verisi olarak
secilmisgtir.

Bu calismada; yagis tahmininde kullandigimiz YSA modellerinin tamami i¢in ¢ok katmanli YSA
modelleri ele alinmig olup giris ve ¢ikis katmanlari arasinda kullanilan aktivasyon fonksiyonlari girig i¢in
tanjant sigmoid transfer fonksiyonu (tansig) ve logaritmik sigmoid transfer fonksiyonu (logsig), ¢ikis i¢in
ise lineer transfer fonksiyonu (piirelin) aktivasyon fonksiyonu olarak segilmistir. Ogrenme algoritmasi
olarak da standart sayisal optimizasyon tekniklerinden biri olan ve son dénemde ¢ok kullanilan
Levenberg Marquardt (LM) 6grenme algoritmasi kullanilmistir. 1 gizli katmanli modelde noéron sayisi
2-3 ve 1-100 araliginda iterasyon sayisi deneme—yanilma yapilarak en diigiik hata kriterini veren model
tespit edilmistir.

Yagis tahmini ¢alismamizda kullandigimiz bir diger yaklasim olan ANFIS i¢in de yine aymi girdi ve ¢ikti
degiskenleri ele almmustir. Uyelik fonksiyonlar1 olarak gaussian (gaussmf) ve iiggen (triangular-trimf)
fonksiyonlar1 secilmistir. Aga ait ¢ikis fonksiyonlar1 olarak da sabit (constant) ve dogrusal (linear) olmak
iizere toplam iki ¢esit fonksiyon belirlenmis olup 1 ve 5 arasinda degisen iterasyon sayilari denenmistir.
Modelden en iyi sonuglari elde etmek icin girig ve ¢ikis liyelik fonksiyonlarindan 4 farkli kombinasyon
ile2—3 tyelik sayis1 degistirilerek sonuclar karsilagtirilmistir.

DD-YSA ve DD—-ANFIS modellerinde ise ayrik dalgacik doniisiimii tercih edilmistir. Orijinal yagis
verileri, daubechies-10 dalgacik ailesi kullanilarak sadece 3. seviyeden dalgacik bant katsayilar
belirlenerek daha alt bilesenlerine ayrilmigtir. Bu frekans bilesenlerinin her biri yeniden YSA ve
ANFIS’te egitilmislerdir. Egitilen her bir frekans bileseni toplanarak yagis tahminleri elde edilmistir.
Tiim bu analizler MATLAB adli matematiksel yazilimda yapilmigtir. MATLAB yaziliminda YSA ve
ANFIS kodlari, kolay ve pratik bir sekilde ¢alismaktadir.
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Bu caligmanin birinci agamasinda YSA ve ANFIS modellerinde t—2 ve t—1 zamanlardaki yagis verileri
giris verisi aliarak t zaman diliminde yagis verileri tahmin edilmistir. Tablo 3, 4 ve 5’te YSA ve ANFIS
modelleri ile elde edilen her bir istasyonun gelecege yonelik yagis tahmin sonuglart KOKH, OMH ve
R’kriterlerine gore karsilastirilmistir. Tablo 3, 4 ve 5’te goriilecegi iizere biitiin istasyonlarda KOKH ve
OMH degerleri kabul edilebilir diizeydedir. Fakat bu calismada YSA ve ANFIS modelleriyle elde edilen
KOKH ve OMH degerlerinin diisiik olmasi yanilticidir. Bu calismada modellerin performansi R? kriteri
ile karsilagtirilmasi daha saglikli yorum yapilmasini saglar. Tablo 3, 4 ve 5’e gore istasyonlarin egitme ve
test sonuglarma bakildiginda YSA modelinin R? degerleri 0.011 ile 0.189 araliginda olup oldukca
disiiktiir. Bu sonuglar orijinal YSA modelinin tahmin basarisinin  olduk¢a diisiik oldugunu
gostermektedir. Ayni zamanda Tablo 3, 4 ve 5’¢ gore istasyonlarin egitme ve test sonuglarina
bakildiginda ANFIS modelinde determinasyon katsayisinin 0.014 ile 0.150 degerleri arasinda oldugu
goriilmektedir. Bu sonuglar dogrultusunda YSA ve ANFIS modellerinin tahmin etme konusunda basarisiz
oldugu agikardir.

Bu calismanin ikinci asamasinda orijinal yagis verileri ayrik dalgacik doniisiimii ile daubechies-10
dalgacik ailesi kullanarak sadece 3. seviyeden dalgacik bant katsayilar1 belirlenmistir. Hesaplanan diisiik
ve yliksek frekans bilesenlerinin her biri t—2 ve t—1 zamanlardaki bilesenleri giris verisi olarak
kullanilarak YSA ve ANFIS’te egitilir. Yapay zekd yontemleri ile egitilen her bir frekans bileseni
toplanarak tahmini yagis verisi elde edilir. Tablo 3, 4 ve 5’te her bir istasyona ait DD—YSA ve
DD—ANFIS modelleri ile elde edilen her bir istasyonun gelecege yonelik yagis tahmin sonuglart KOKH,
OMH ve R? kriterleri mevcuttur. Tablo 3, 4 ve 5’te goriilecegi iizere DD-YSA ve DD-ANFIS
modellerinin OMH ve KOKH degerleri YSA ve ANFIS modellerinin OMH ve KOKH degerlerinin
yaklasik yarisina esittir. Tablo 3, 4 ve 5’e gore istasyonlarin egitme ve test sonuglarina bakildiginda
DD-YSA modelinde R* degeri 0.739 ile 0.834 degerleri araliginda ¢ikmistir. Ayn1 zaman tablolara gore
DD—-ANFIS modelinde ise R* degeri 0.754 ile 0.823 degerleri araliginda ¢ikmustir. Sekil 3—8’e gore
tahmin ve Olgililen yagis degerlerinin arasindaki iligkinin dogrusal bir egriye yaklastigi goriilecektir. Bu
sonuglar YSA ya da ANFIS modellerine bagli tahminlerin basarili sonuglar vermedigini, DD—YSA ve
DD—ANFIS modellerinin tahmin etme konusunda daha basarili oldugunu gostermektedir. Ayni zamanda
DD-YSA ile DD—ANFIS modelleri de birbirlerine ¢ok yakin sonuglar vermektedir.

Tablo 3.Kayseri Meteoroloji Istasyonunun KOKH, OMH ve R’ performans kriterlerine gore egitim ve test
sonuclarinin karsilastirmasi

KAYSERI - EGITME VERISI TEST VERISi
YAGIS

KOKH | OMH R? KOKH OMH R?
ANFIS 24.00 19.15 0.121 27.35 21.42 0.130
DD—-ANFIS 10.81 8.39 0.823 14.37 11.72 0.756
YSA 23.44 18.44 0.161 28.39 22.70 0.073
DD-YSA 10.44 7.97 0.834 14.43 11.56 0.755
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Tablo 4. Nevsehir Meteoroloji Istasyonunun KOKH, OMH ve R’ performans kriterlerine gore egitim ve

test sonuclarinin karsilastirmasi

NEVSEHIR — EGITME VERISi TEST VERISi
YAGIS

KOKH | OMH R? KOKH OMH R?
ANFIS 24.98 19.17 0.150 31.06 24.10 0.043
DD—-ANFIS 11.74 8.99 0.814 15.37 12.20 0.754
YSA 25.25 19.14 0.131 32.04 24.97 0.011
DD-YSA 11.96 9.21 0.806 15.44 11.92 0.753

Tablo 5. Aksaray Meteoroloji Istasyonunun KOKH, OMH ve R’ performans kriterlerine gore egitim ve

test sonuclarimin karsilastirmasi
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AKSARAY- EGITME VERISI TEST VERISI
YAGIS
KOKH | OMH R? KOKH OMH R?
ANFIS 21.29 16.51 0.140 28.09 34.20 0.014
DD-ANFIS 10.17 7.74 0.808 13.36 10.93 0.777
YSA 20.66 16.09 0.189 26.80 21.04 0.074
DD-YSA 10.53 8.03 0.794 14.19 11.02 0.739
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Sekil 3. Kayseri Meteoroloji Istasyonunun DD—YSA modeli icin egitme ve test sonuglarimin grafiksel
gosterimi
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Sekil 4. Nevsehir Meteoroloji Istasyonunun DD—YSA modeli icin egitme ve test sonuclarinin grafiksel

gosterimi
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Sekil 5. Aksaray Meteoroloji Istasyonunun DD—YSA modeli icin egitme ve test sonuglarinin grafiksel
gosterimi
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Sekil 6. Kayseri Meteoroloji Istasyonunun DD—ANFIS modeli icin egitme ve test sonuclarinin grafiksel
gosterimi
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Sekil 7. Nevsehir Meteoroloji Istasyonunun DD—ANFIS modeli iin egitme ve test sonu¢larinin grafiksel
gosterimi
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Sekil 8. Aksaray Meteoroloji Istasyonunun DD—ANFIS modeli icin egitme ve test sonuglarimin grafiksel
gosterimi

4. SONUC (CONCLUSION)

Yagis basta olmak {izere hidrometeorolojik veriler hayatimizin biiylik bir kisminda O6nemli yer
tutmaktadir. Bu verilerin tarihi kayitlar1 ve zaman igerisindeki egilimleri gelecege yonelik olarak bizlere
onemli ipuglar1 vermektedir. Bu veriler ne kadar saglikli bir sekilde ele alinip cesitli tekniklerle de
desteklenirse o kadar dogru ve giivenilir analizler elde edilir. Hidrometeorolojik verilerin gelecege doniik
dogru analizi yasami bizler icin daha ongoriilebilir ve konforlu hale getirecektir. Bu yiizden gelecek
durum projeksiyonlarinin daha dogru bir sekilde olusturulabilmesi i¢in tahmin ¢aligmalarina da ayri bir
onem vermek gerekir. Yapay zeka teknikleri ile olusturulan tahmin modelleri klasik yontemlere gore daha
kisa slirede ve daha genis perspektifte sonuglar vermektedir. Herhangi bir donem veya herhangi bir bolge
icin olusturulan modeller bu teknikler sayesinde baska donemler veya baska bolgeler icin de
uygulanabilmektedir.

Calismada ele alman Tiirkiye’nin Orta Anadolu Bolgesinde, son yillarda iklim degisikligi ve kiiresel
1sinma nedeniyle yagis rejiminde ciddi manada olumsuz bir goriintii ortaya ¢ikmaktadir. Mevcut durumda
dahi Tiirkiye yagis ortalamasimin ¢ok altinda bulunan bu boélgede yagis {lizerine calismalarin daha da
yogunlagmasi ve gelecege yonelik projeksiyonlarin olusturulmasi elzemdir. Ayrica bu tarz ¢aligsmalarin
neticesinde yerel veya bolgesel eylem planlari olusturulabilecegi gibi erken uyari sistemleri de rahatlikla
kurulabilecektir.

Orta Anadolu Boélgesinde bulunan Kayseri (17196), Nevsehir (17193) ve Aksaray (17192) Meteoroloji
Istasyonlarmin 1990-2015 yillar1 arasindaki aylik toplam yagis verileri kullanilarak olusturulan 4 farkli
model (YSA, ANFIS, DD—YSA ve DD—ANFIS) iizerinden bu istasyonlarin gelecege yonelik yagis
degerleri tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Istasyonlarin t—1 ve t—2 zamanlarindaki yagis verileri giris
verileri olarak modellere tanitilmigtir. Bilindigi iizere yapay zeka teknikleri ile olusturulan modellerde
sisteme ne kadar ¢ok veri girisi yapilirsa model bunlar1 daha ¢ok egiterek daha c¢ok teste tabi tutacaktir.
Calismamizda 19902015 yillar1 arasindaki istasyonlarin yagis verileri degerlendirilmistir. Bundan
sonraki yapilacak caligmalarda veri setinin daha uzun periyotlu secilmesi durumunda daha saglikli ve
daha basarili tahminler elde edilebilecektir. Calismamizda olusturdugumuz modellerin performanslari;
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karekok ortalama karesel hata (KOKH), ortalama mutlak hata (OMH) ve determinasyon katsayis1 (R?)
kriterlerine gore degerlendirilmistir. YSA ve ANFIS modellerinin egitim ve test sonuglari ele alindiginda
ozellikle R* degerlerinin ¢ok kiigiik (0.043-0.189) degerlerde ¢iktig1 goriilmiistiir. Ancak bu modellere
dalgacik doniisiimiiniin eklenmesiyle birlikte DD—YSA ve DD—ANFIS modellerinin egitim ve test
sonuclar1 ele alindiginda R? degerlerinin (0.739-0.834) daha anlamli ve daha dogru degerlere ulasti
goriilmiigtiir. Ayrica DD—YSA ve DD—ANFIS modellerinin performanslari birbirine oldukg¢a yakin
cikmistir. Bu sonuglardan hareketle yapay zeka teknikleri ile yapilan tahmin ¢aligmalarinda sadece bir
model ya da yontem iizerinden gidilmesinin ¢ok dogru ve giivenilir olmayacagi, calismanin dogrulugunu
ve glivenilirligini artirmak i¢in o model ya da yontemin yanina veri setini daha kii¢iik boyutlarda ve
ayrintida ele alabilecek dalgacik doniigiimii gibi bagka bir yontemin de uygulanabilecegi kolaylikla
sOylenebilir.
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