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Ozet

Meteorolojik degiskenlerden birisi olan yagis, su kaynaklari ag¢isindan ¢ok onemlidir. Yagis, akisi
meydana getiren en énemli degiskendir. Kisa siireli asirt yagislar 6nemli tagkinlara neden olmakta-
dir. Uzun siirelerde yeterli yagisin meydana gelmemesi durumunda kuraklik meydana gelmektedir.
Karmasik bir fiziksel siire¢ sonucunda meydana gelen yagisin dogru tahmin edilmesi genellikle zor-
dur. Ozellikle yersel degisimlerden ve bélgesel ozelliklerden olduk¢a etkilenmesi yagisin tahminini
daha zorlastirmaktadir. Lineer olmayan sistemlerin davranmisinda basariyla kullanilabilen bir kara-
kutu modeli olan yapay sinir aglari, boylesine karmasik degiskenlerin tahmininde bagariyla kulla-
nilmaktadr. Yapay sinir aglarinda tahminin basarisi iizerinde kullanicinin etkileri sinirlidr ve da-
ha ¢ok girdilere baghdir. Yapay sinir aglari yonteminin tahmindeki basarisini arttirmak i¢in dalga-
ctk doniigiimii bu ¢alismada kullamilmistir. Dalgacik doniigiimii, verilerin hem zaman hem de fre-
kans ortaminda incelenmesine olanak saglayan bir yontemdir. Bu ¢alismada Yapay Sinir Aglar
(YSA) ve dalgacik doniisiimii yontemleri ile giinliik yagis tahmini yapilmistir. Bu amagla Tiirkiye'ye
ait 3 istasyonun giinliik meteorolojik verileri kullaniimistir. YSA yonteminin literatiirde en ¢ok kul-
lamilan algoritmalarindan, Ileri Beslemeli Geriye Yayimal Yapay Sinir Aglart (IBGYSA) ve Radyal
Tabanli Yapay Sinir Aglart (RTYSA) yontemleri yagis tahmini amaciyla kullanilmistir. Farkly girdi
kombinasyonlar: denenerek her istasyon igin en uygun model bulunmaya ¢alisilmistir. Sonuglarda
ileri beslemeli geriye yayilmall yapay sinir aglart algoritmasinin kullanildigi yontem en iyi perfor-
mansi gostermistir. Dalgacik doniisiimii-YSA yonteminin tahmin sonuglari ¢oklu lineer regresyon
yonteminin sonuglar ile kiyaslanmig ve performans kriterlerine gore daha iyi oldugu bulunmustur.
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Estimation of precipitation data using
artificial neural networks and wavelet
transform

Extended abstract

Forecasting the precipitation which is one of the
most important meteorological variables is very im-
portant for planning and management of the water
resources. Accurate precipitation prediction is one
of the most difficult tasks in the meteorology because
the complex physical processes involved and the
variability of the precipitation is highly dependent
on small scale processes and local geography. Es-
pecially the daily precipitation forecasting is one of
the most challenging works and very important for
the flood and drought analyses.

Artificial Neural Networks (ANN) are a useful tool
to identify this relation. ANN approach is exten-
sively used in the water resources literature in re-
cently years. Artificial neural networks which is a
black-box model, is used successfully in the model-
ing of non-stationary and complex variables.
Black-box models are divided generally as linear
and nonlinear and in particular artificial neural
networks method is used in the modeling of nonlin-
ear system behavior. The artificial neural networks
have some advantages, such as easily applied, not
needing much data. However the accuracy of
model predictions is very subjective and highly de-
pendent on user’s ability, knowledge and under-
standing of the model. Especially, the input select-
ing is one of the most important phases in any ANN
modeling study Because of this, wavelet transfor-
mation is used for increase of user ability and suc-
cess of artificial neural networks. The wavelet
transform, which can produce a good local repre-
sentation of the signal in both the time and fre-
quency domains, provides considerable information
about the structure of the physical process to be
modeled and has positive effects on the ANN mod-
eling ability. Because of these reasons, coupling
wavelets with the ANN can provide significant ad-
vantages on predicting.

This study aims to predict the daily precipitation
data of three belong to Turkish meteorological sta-
tions by applying the ANN methods and discrete
wavelet transform. For this reason, the original time
series were decomposed into a certain number of
sub-time series using the wavelet transform. Then,
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the suitable sub time series constituted the inputs of
the ANN and the resulting model was applied to
forecast the original time series. The sub time series
decomposed by discrete wavelet transform from the
original time series provide detailed information
about the data structure and its periodicity. Behav-
ior of each sub-series is different. For the selection
of dominant sub-series, the correlation coefficients
between the decomposed wavelet sub-series and the
observed precipitation time series are computed.
The selection of dominant sub-series becomes effec-
tive on the output data improving ANN model’s per-
formance.

In this study, the wavelet transforms and the ANN
has been applied to estimate the daily precipitation.
The meteorological data belong to the three station
were investigated for this study. These are the daily
mean temperature, the daily maximum temperature,
the daily minimum temperature, the daily total spe-
cific humidity, the daily total evaporation and the
daily total precipitation. Each of the meteorological
data considered as input for the ANN model was
decomposed into the wavelet sub-series by Discrete
Wavelet Transform (DWT). Then, ANN configura-
tion is constructed with appropriate wavelet sub se-
ries as input and the original precipitation time se-
ries as output. So, different wavelet-ANN models
were prepared for each station. Precipitation esti-
mation was applied with the two different algorithms
of the artificial neural networks. Employment of the
Feed Forward Back Propagation (FFBP) in the pre-
cipitation estimation is compared with the Radial
Basis Function (RBF) performances. The results
were also compared with linear regression model.
As a result, it was seen that the wavelet-feed forward
back propagation method provided the best estima-
tion performance. Results indicate that the wavelet-
ANN model estimations were superior to the ones
obtained by the multi linear regression model. The
wavelet-ANN models have provided a good fit with
the observed data, especially for the time series
which have zero precipitation in the summer months.
It was seen that the ANN-wavelet method provided
very successful estimation performance. This study
is the first application to the daily precipitation es-
timations using the wavelet sub-series of the various
meteorological variables in the water resources lit-
erature. The wavelet-ANN method is especially con-
venient in variables having non-linear dynamics
such as predicting of precipitation data.

Keywords: Artificial Neural Networks, wavelet,
precipitation.
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Giris

Meteorolojik degiskenlerin dogru tahmini ve
analizi ¢ok Onemlidir. Bu meteorolojik degis-
kenlerden birisi olan yagis, su kaynaklar1 ve su
kaynaklarinin kullanim alanlar1 a¢isindan ¢ok
onemlidir. Yagis, akisi meydana getiren en
onemli degiskendir. Kisa siireli asir1 yagislar
Oonemli taskinlara neden olmaktadir. Uzun siire-
lerde yeterli yagisin meydana gelmemesi duru-
munda kuraklik meydana gelmektedir. Olusu-
muna etkiyen mekanizmalar tam olarak ¢dziile-
meyen yagisin dogru tahmin edilmesi genellikle
zordur. Ozellikle giinliik ya da saatlik gibi daha
kiiciik zaman oOl¢eginde yagisin dogru tahmin
edilmesi ¢ok daha 6nemlidir. Yersel degisimler-
den ve bolgesel 6zelliklerden oldukca etkilen-
mesi yagisin tahminini daha zorlagtirmaktadir.
Sayisal hava tahmin modelleri, yaklasik c¢eyrek
yiizyildir, pek ¢cok meteorolojik degiskenin tah-
mininde siklikla kullanilmaktadir. Fizik kanunla-
rina dayanan Sayisal Hava Tahmin Modelleri, ilk
uygulamaya girdikleri giinden beri siirekli olarak
geligmistir. Ancak kiiciik olcekli yersel degisim-
lerden fazlasiyla etkilenen yagisin tahmininde
hala istenilen basariy1 yakalayamamustir.

Hidrometeorolojik alanda son yillarda yapay
zeka metotlarinin tiim diinyada kullanimi gide-
rek artmaktadir. Lineer olmayan sistemlerin
davraniginda basartyla kullanilabilen bir kara-
kutu modeli olan Yapay Sinir Aglar1 (YSA)
Ozellikle aralarindaki iliski tam olarak belirle-
nemeyen degiskenlerin modellenmesinde basa-
riyla uygulanmaktadir. Dolayisiyla yagisin tah-
min edilmesinde yapay sinir aglari, sayisal hava
tahmin modellerine alternatif bir yaklagim sun-
maktadir. YSA, uygulamasindaki kolaylik, fazla
veri gerektirmemesi gibi nedenlerle tahmin
amaciyla iyi bir yontemdir.

Yapay sinir aglariin su kaynaklarinda ve degi-
sik meteorolojik olaylarin tanimlanmasi, smif-
lanmas1 ve tahmininde sikca karsilagilan degisik
problemlere uygulanmasi ile ilgili ¢ok sayida
caligma bulunmaktadir. Literatiirde YSA’nin su
kaynaklar1 alaninda uygulanmasi ile ilgili genis
kapsamli bir arastirma Maier ve Dandy (2000)
tarafindan yapilmigtir. Maier ve Dandy (2000)
bu caligmada YSA ile ilgili 43 makale ayrintil
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olarak irdelenerek modelleme hakkinda genis
bir bilgi verilmistir. Su kaynaklar1 alaninda
YSA ile yapilan ¢ok sayida ¢alisma bulunmak-
tadir. En ¢ok nehir akim tahmini iizerinde YSA
calismast bulunmaktadir (Cigizoglu, 2003a, b;
Cigizoglu ve Kisi, 2005; Campolo vd., 1999,
Hsu vd., 1995). Yagis-akis modellemesi iizerine
(Rajurkar vd., 2002; Cigizoglu ve Alp, 2004),
buharlasma tahmininde (Sudheer vd., 2002) ve
akarsularda aski  malzemesi  tahmininde
(Cig1zoglu, 2004a; Cigizoglu ve Alp, 2006)
Y SA modelleri kullanilmistir.

YSA tekniginin yagis tahmini lizerine g¢esitli
uygulamalart yapilmigtir. Hall (1999) Ameri-
ka’da 2 yillik bir zaman serisinde giinliik yagis
olasilig1 i¢in YSA modeli kullanmistir. Bu ¢a-
lismada ¢esitli meteorolojik degiskenler ile ¢ali-
silmigtir. Calismada % 95 olasilikla yagmur
beklenmeyen 436 giiniin 435 tanesinde yagmur
meydana gelmemistir. Sonug olarak bu modelin
yagis olma olasiligin1 biiylik dogrulukla tahmin
ettigi ortaya konulmustur. Applequeist vd.,
(2002) Amerika’da bes farkli teknigi (YSA, li-
neer regresyon, diskriminant analizi, lojistik
regresyon, diskriminant analizinden gelistirilen
farkli bir siniflama sistemi) kiyaslamistir. Ca-
lismada Amerika’da 154 istasyondan elde edilen
meteorolojik veriler yardimiyla 24 saatlik yagis
tahmini yapilmistir. Freiwan ve Cigizoglu
(2005) ileri beslemeli geriye yayilmali YSA
yontemini kullanarak Urdiin aylik yagislarm
tahmin etmeye c¢alismislardir. Bu caligmada
YSA modelinin test asamasindaki belirlilik kat-
sayist 0.45 degerlerine kadar ¢ikmistir. Sonuglar
AR(p) modeli ile kiyaslanmis ve YSA modeli-
nin daha iyi oldugu ortaya konmustur. Ramirez
vd., (2005) Sao Paolo’ya yagis tahmini ig¢in
YSA tekniklerini uygulamiglardir. Bagka bir
meteorolojik modelden (ETA modeli) elde edi-
len degiskenler girdi olarak modele sokulmus-
tur. Sonuglar ¢oklu lineer regresyon yontemi ile
kiyaslanmis ve YSA’nin daha iyi sonuglar ver-
digi gorilmiistiir. Kulligowski ve Baros (1998)
Amerika’da 2 havzada 6 saatlik yagis tahminin-
de YSA modeli kullanmiglardir. YSA modelinin
lineer regresyon modelinden o6zellikle asir1 ya-
gislar1 tahmin etmede ¢ok daha basarili oldugu
bulunmustur.



T. Partal, E. Kahya, K. Cigizoglu

Yapay sinir aglari; uygulamasindaki kolaylik,
fazla veri gerektirmemesi, veri dagilimlarin-
dan etkilenmemesi gibi nedenlerden dolay1 da
iyl bir yontemdir. Ancak YSA, simiilasyonla-
rindaki basarilarina ragmen hala baz1 belirsiz-
liklere sahiptir. Yontemin en dnemli eksik ya-
n1, olayin fiziksel yoniinii gz 6niine almama-
sidir. Ayrica, kullanicinin model girdilerini
dogru belirlemesi, yontemin basarisin1 dogru-
dan etkilemektedir.

Ozellikle son yillarda, meteorolojik ve hidrolo-
jik degiskenler tizerinde de ¢esitli uygulamalari
olan dalgacik analizi, verilerin periyodik ve ka-
rakteristik yapisinin belirlenmesinde kullanilan
yeni bir yontemdir. Dalgacik doniisiimiiniin kul-
lanilmasi yapay sinir aglarinin yetenegini ve ba-
sarisin1 arttirmistir. Dalgacik dontistimii, verile-
rin periyodik yapisinin ortaya ¢ikarilmasini ve
boylece yapilan tahmin ¢aligmasina fiziksel bazi
ozellikler katilmasini saglar. Bu ¢alismada dal-
gacik analizi yontemi, modelin girdi agamasinda
yapay sinir aglar1 yontemine katilacaktir.

Dalgacik doniisiimiiniin YSA ile birlikte kulla-
nimi1 konusunda bazi caligmalar yapilmstir.
Hidrolojide YSA ve Dalgacik tekniginin birlikte
kullanilmas1 ile ilgili ilk caligmalardan birisi
Wang ve Ding (2003) tarafindan yapilmistir. Bu
calismada YSA ve dalgacik analizinin kombi-
nasyonundan olusan yeni bir model &nerilmistir.
Orijinal zaman serisi dalgacik doniisiim teknigi ile
alt-zaman (sub-time) serilerine (Wi,Wa,...,W,,
C,) ayristirilmus, bu serilerin orijinal seri hakkinda
detayl bilgi verdigi ve her ayrismis serinin farkl
bir davranisi oldugu belirtilmistir. Burada W; de-
tay, C, ise yaklasik serisidir. Daha sonra YSA
modelinde bu ayrigmis seriler girdi olarak kul-
lanilarak orijinal zaman serisi tahmin edilmeye
calisilmistir. Yani veriler kendi alt zaman serile-
ri tarafindan tahmin edilmeye c¢alisilmistir. Bu
aragtirmacilar, bu yontemi giinliik akim tahmini
ve yeralt1 suyu seviyesinin tahmini olmak {izere
iki ayr1 uygulama ile denemislerdir. Sonuglar
ARMA modeli sonuglar1 ile kiyaslamiglar ve
sonugta ileri siiriilen dalgacik-YSA modelinin
tatmin edici ve bagarili oldugunu bulmuslardir.
Bir bagka caligmada ise Kim ve Valdes (2003)
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Meksika’da kuraklik tahmini yapmak i¢in YSA
ve dalgacik tekniginin karisimi olan melez bir
model 6nermislerdir. Bu teknikte ayrik dalgacik
donilistimii ile orijinal isaret ¢esitli ¢oziiniirlik
seviyelerinde pargalara ayrilmis ve bu yeni se-
riler tahmin amaciyla YSA modeline sokul-
mustur. Yani veriler kendi dalgacik bilesenleri
tarafindan tahmin edilmislerdir.

Bu calismada yapay sinir aglarinin iki farkl al-
goritmasi (ileri beslemeli geriye yayilmali yapay
sinir aglari, radyal tabanli yapay sinir aglari) ve
dalgacik dontlisiimii yontemleri ile Tiirkiye’de 3
istasyona ait giinliik meteorolojik veriler kulla-
nilarak glinlik yagis tahmini yapilmistir. Veriler
once ayrik dalgacik doniisiimii ile alt bilesenle-
rine ayrilmis, sonra uygun bilesenler segilerek,
YSA modeliyle yagis tahmini yapilmak igin
kullanilmistir. Her istasyon i¢in farkli girdi bile-
senlerinden olusan farkli modeller denenmis ve
sonugta en iyi performansi gosteren modeller be-
lirlenmigstir. Boylece her istasyon i¢in farkli YSA
model yapilart olusturulmustur. Sonuglar ¢oklu
lineer regresyon yontemi ile kiyaslanmis ve YSA
modelinin ¢cok daha iyi oldugu ortaya konmustur.

Veri analizi

Calismada degisik iklim bolgeleri iizerinde yer
alan ve DMI Genel Miidiirliigii tarafindan isleti-
len 3 istasyona ait giinlilk meteorolojik veriler
kullanilmistir. Mevcut veriler segilirken, kulla-
nilan kara-kutu modellerinin istedigi, meteoro-
lojik sistemin davranigin1 en iyi yansitabilecek
veriler olmasina 6zen gosterilmistir. Segilen ve-
riler ortalama sicaklik (Soy), maksimum sicaklik
(Smak), minimum sicaklik (Syi,), ortalama nem
(N), toplam buharlagsma (B) ve toplam yagistir
(Y). Bu veriler 15 yil uzunluktadir (01.01.1987-
31.12.2001). Istasyonlar ile ilgili konum bilgile-
ri Tablo 1°de verildigi gibidir.

Tablo 1. Tahmin amaciyla kullanilan istasyonlar

[stasyon adi Istasyon Enlem Boylam
numarasi
Edirne 17050 41.4 26.34
[zmir 17220 38.26 27.1
Mus 17204 38.44 41.29
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Kullanilan veriler hakkinda 6n bilgi elde etmek
amaciyla, yagis verilerine ait ortalama, maksi-
mum, standart sapma, carpiklik katsayisi ile lag
1, 2, 3 aralikli oto korelasyon katsayilar1 hesap-
lanarak Tablo 2’de verilmistir. Ayrica korelas-
yon sonuglart YSA yonteminin girdilerinin se-
cilmesinde kullanilmistir. Tablo incelendiginde
yagis i¢in en yiiksek maksimum degerinin izmir
yagis istasyonunda oldugu goriilmektedir. En
diisiik maksimum degerin ise Mus yagis verile-
rinde oldugu goriilmektedir. Ayrica yagis verile-
rinin ¢arpiklik katsayilarmin yiiksek oldugu go-
rilmektedir. Verilere ait otokorelasyon katsayi-
larinin genelde ¢ok yiiksek olmadigi goriilmek-
tedir. Tabloya bakarsak, en yiiksek oto korelas-
yon katsayis1 Mus istasyonunda (degeri 0.302)
goriilmektedir. En diisiik ise Edirne istasyonuna
ait yagis verilerinde (degeri 0.198) goriilmekte-
dir. Ancak lagl’den sonraki otokorelasyonlarin
gittikge azaldig1 ve sifira ¢ok yakin oldugu go-
riilmektedir. Otokorelasyon katsayilar1 YSA ile
yagis tahmininde modelin girdilerinin secilme-
sinde onemli ipuglar1 vermektedir. Bu yiizden
cok onemlidir. Bu sonuglara gore 1 giin dnceki
yagislarin YSA metotlarinin girdisi olarak kul-
lanilabilecegi sonucu ¢ikmaktadir. Girdi olarak
kullanilmasi diisiiniilen verilerin yagis ile olan
korelasyon katsayilar1 da belirlenerek Tablo 3’te
gosterilmistir. Tabloda gorildiigii gibi genel
olarak tiim verilerin yagis ile olan korelasyonla-
11 istenilen diizeyde degildir. Yagisin en 1yi ko-
relasyon gdsterdigi verinin nem oldugu goriil-
mektedir. Daha sonra, buharlagsma verileri gel-
mektedir. En yiiksek korelasyon katsayisinin
Mus istasyonunda bir giin 6nceki nem ile yagis
verileri arasinda (degeri 0.37) oldugu goriilmek-

tedir. Sicaklik verilerine bakildiginda da genel
olarak maksimum sicaklik verilerinin korelas-
yon katsayilarinin daha iyi oldugu goriilmekte-
dir. Minimum sicaklik verileri ise yagis ile daha
diisiik korelasyonlar gostermistir.

Tablo 2. Giinliik yagis verilerinin bazi istatistik

parametreleri (Xop, Xmaks» Sx, Csx, V1, T2, r3 Sirastyla

ortalama, maksimum, standart sapma, ¢arpiklik
katsayisi, lagl, lag? ve lag3 oto korelasyon

katsayilary)
[statistik
parametre- Edirne [zmir Mus
ler
KXoyt (mm) 1.5 1.86 2.1
KXonaks (mm) 91.5 108 77.8
Sy (mm) 5.08 6.85 5.78
Cox 5.78 5.98 4.46
r 0.198 0.277 0.302
7 0.05 0.098 0.105
7 0.024 0.082 0.08
Yontem
Ileri Beslemeli Geriye Yayllmah Yapay Sinir
Aglar1 IBGYSA)

Yapay sinir aglar girdilere karsilik ¢iktilar iire-
ten bir kara kutu olarak ele alinabilir. Beynin
zor islemleri yapabilme ve kompleks drnekleri
kavrayabilme yetenegi ve 6zellikle ilgili fiziksel
iligkileri bilmeden yalnizca denemeyle bazi sey-
leri 6grenebilmesi bilim adamlarina yapay sinir
aglart metodunun gelistirilmesi i¢in ilham ver-
mistir (Cigizoglu, 2004b). Yapay sinir aglar
kendisine verilen 6rnekler tizerinde kendini egi-
terek bir ¢O0ziim sistemi gelistirmektedir.

Tablo 3. Yagus verileri ile diger meteorolojik veriler arasindaki lag 0 ve lagl korelasyon katsayilar
(6rnegin, Sy /Y, yagis ve ortalama sicaklik verileri arasindaki korelasyon katsayisi; Sopir; /Yy, t
zamana ait yagis verileri ile bir giin énceye ait ortalama sicaklik verilerinin korelasyon katsayilari)

Ort. sicaklik Maks. Sicaklik Min. Sicaklik Nem Buharlagsma
Istasyon
Sorte /Yt Sortet /Yt Smakse /Yt Smakse1 /Yt Sming/Ye Sminet /Yy Ne/Ye Ney /Yy B /Y. Bt /Y,
Edirne -0.12 -0.08 -0.15 -0.10 -0.04 0.00 022 031 -0.12 -0.08
[zmir -0.21 -0.17 -0.23 -0.20 -0.15 -0.12 033 034 -0.16 -0.15
Mus -0.17 -0.16 -0.19 -0.19 -0.10 -0.09 030 037 -024 -022
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Ileriye beslemeli geriye yayilmali yapay sinir
aglari (IBGYSA) yontemi en cok kullanilan
YSA yontemidir. Bu yontemde girdi, gizli ve
cikt1 birimleri olmak iizere {i¢ farkli birim bu-
lunmaktadir. Her birim bir¢ok ndérondan olus-
makta olup birimler aralarinda baglanti kuvvet-
leri ile baglanmaktadirlar. IBGYSA iki etaptan
olusmaktadir. Birincisi, ¢ikti birimindeki ¢ikt
bilgi sinyalini hesaplamak i¢in girdi hiicrelerin-
deki dig girdi bilgisini ileriye dogru ileten bir
ileriye dogru besleme etabidir. Ikincisi ise, ¢ikti
biriminde hesaplanan ve gézlenen bilgi sinyalle-
r1 arasindaki farklara dayanarak baglant1 kuvvet-
leri lizerinde degisikliklerin yapildig1 bir geriye
dogru ilerleme etabidir (Cig1zoglu, 2004b). Bir
egitim siirecinin basinda, baglantt kuvvetleri
rasgele degerler olarak atanmaktadirlar. Ogren-
me algoritmasi her iterasyonda egitim basari ile
tamamlanana kadar kuvveti degistirmektedir.
Girdi biriminde ¢ok sayida ndron ¢ikt1 birimin-
de tek néron bulunmaktadir. Girdi néronlarinda
x;, 1=1,...,k girdi degerleridir. Girdi degerleri
gizli noronlardaki ilk ara baglant1 agirliklari, wy,
j=1,...,h, ile carpilmakta, sonuglar i indeksi bo-
yunca toplanmakta ve gizli birimlerin girdileri
olmaktadirlar.
k
H, =Y wix,  j=l, ... h (1)
i=1

burada H; j gizli nodunun girdisi, w; ise i noro-
nundan j néronuna dogru olan baglant1 agirligi-
dir. Her gizli ndron bir sigmoid fonksiyonu yar-
dimu ile bir gizli noron ¢iktisi, HO;, olusturmak-
tadir. HO; asagidaki sekilde tanimlanmaktadir:

1

HO; = J(H;)= L+exp|-(H, +0, )]

2)

HO; ¢iktis1 bir sonraki birimin girdisi olmakta-
dir. Cikt1 noronlarina ulasan girdi asagidaki se-
kilde bulunmaktadir:

h
IOn:Zan HO,, n=l,....... m

J=1

3)

Bu girdi degerleri daha oOnce tanimlanan
sigmoid fonksiyonu tarafindan islenerek sinir
ag1 ¢iktr degerleri elde edilmektedir. Daha son-
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raki agirlik diizenlemesi ya da 6grenme siireci
geriye dogru ilerleme algoritmasi ile saglanmak-
tadir. Cikt1 degerleri ile hedef degerleri ayni ol-
mayacaktir. Cikti degerler ile hedef degerler
arasinda ortalama karesel hata hesaplanir. Geri-
ye dogru ilerleme algoritmasinin amaci ortalama
kare hatasinin iterasyonla en aza indirilmesidir.
Bu amagla ortalama karesel hata yardimiyla he-
saplanan hata gradyanlari, girdi agirliklarina esit
sekilde dagitilarak girdi agirliklar1 gilincellenir
ve siire¢ tekrar baslatilir. Ortalama kare hatasi-
nin en aza indirilmesine kadar ya da belirli bir
iterasyon sayisinda bu islemler tekrarlanir
(C1g1zoglu, 2004b).

Radyal Tabanh Yapay Sinir Aglar1 (RTYSA)
Radyal Tabanli Fonksiyonlar kavrami yapay
sinir aglar1 literatiirine Broomhead ve Lowe
tarafindan 1988 yilinda sokuldu. Radyal Tabanli
Fonksiyonlara dayali yapay sinir aglar1 modeli
insan sinir sistemindeki néronlarda (sinir hiicre-
leri) goriilen yerel etki-tepki davranislarindan
esinlenilerek  olusturulmustur. (Poggio ve
Girosi, 1990).

Radyal Tabanli Fonksiyonlarin teorisi ¢cok de-
giskenli fonksiyonlarin enterpolasyonuna da-

yanmaktadir. Burada amag (xs V' )N

|, 1fadeleri-
nin enterpolasyonunu yapmaktir. Bu durumda
X° e RY olmahdir. Bu denklemde F lineer
uzayda bir fonksiyon oldugundan yani dogrusal
bir fonksiyon oldugundan Radyal Tabanli Fonk-
siyonlar yaklagiminda F' enterpolasyon fonksi-
yonu temel bazi fonksiyonlarin lineer bir kom-

binasyonudur.

N

F) =Y w v -]+ plx) 4
s=1

Bu denklemde |||| oklid normu, wy, ..., wy reel

sayilar, ¢ gercek degiskenli bir fonksiyon,
P eHj ise en fazla n. derecede olabilen d

saylda degiskeni olan bir polinomdur. Bu
enterpolasyon probleminde amag¢ wy,..., wy de-

giskenlerini bulmak ve p = Zil a,p, polinom
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terimini elde etmektir. Bu polinomda Hi a

standart temel ve ay,..., ap sayilart da reel kat-
sayilardir. Enterpolasyon sartlart sunlardir:
F (xs ) =y’

LN (5)

s=1,..

(6)

—

s=

Eger veri noktalarindan herhangi birisi ig¢in
enterpolasyon problemi tek ¢oziimlii ise ¢ fonk-
siyonu Radyal Tabanli Fonksiyon olarak tanim-
lanir. Bu durumlarda denklem (4)’deki
polinomun terimleri ihmal edilebilir ve denklem
(5) deki terimler ile toplandiginda asagidaki
denklem (7) meydana gelir.

pw=y (7)

Bu denklemde w = (wy, ..., wy), ¥ = (V1,., VN),
ve ¢ de NxN bir matristir. Bu matris soyle ta-
nimlanabilir:

o=l =), ®)
En popiiler ve en ¢ok kullanilan Radyal Tabanl
Fonksiyonlar Gauss tabanli fonksiyonlardir.
Bunlar soyle ifade edilir.

Hll—of)= e ) ©)

bu fonksiyon ¢ & RY merkezinde en yiiksek degeri
alir ve merkezden uzaklastikca degeri kiigiiliir.
Radyal Tabanli Fonksiyonlarin enterpolasyonunda
kesin ¢6ziim her (x')°) veri noktasi i¢in vardir
(C1g1zoglu, 2004b).

Radyal Tabanli Fonksiyonlar yontemi ii¢ taba-
kadan olusan bir yapay sinir aglar1 metodudur.
Girdi tabakasi sebekeye giren verilerin yer aldi-
g1 tabakadir. Gizli hiicre tabakasinda ise ndron-
lar yer alir. Burada temel fonksiyonlarin ¢iktilari
hesaplanir. Cikt1 tabakasinda ise temel fonksi-
yonlar arasinda lineer bir baginti veya kombi-
nasyon bulunmaya caligilir.
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Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD)

Dalgacik (Wavelet) dalganin kiiciik bir pargasi
olarak tanimlanabilir. Bu anlamda dalgacik, sii-
resi sinirlt bir titresim isaretidir (Daubechies,
1996). Sekilde dalgacik olarak adlandirilan ve
dalgacik dontisiimiinde kullanilan Morlet dalga-
cik tipi goriilmektedir.

Dalgacik analizinde en ¢ok kullanilan ana dal-
gaciklar Morlet (Sekil 1), Haar, Meksika sapka
tipi, Daubechies dalgaciklaridir. Dalgaciklar,
veriyi farkli frekans bilesenlerine ayiran ve son-
ra kendi 6lcekleriyle eslestirilmis bir ¢oziintirlii-
ge sahip bilesenler {izerinde calisan matematik-
sel fonksiyonlardir.

Morlet
dalgacig1

Boyutsuz periyot

Sekil 1 Morlet dalgacigi

Dalgacik katsayilarinin dl¢cek degerinde hesap-
lanmasi ¢ok miktarda katsaymin olugsmasina ve
islem yiikiine neden oldugundan dolayi, katsa-
yilarin yalnizca segilen dlgekler ve zaman di-
liminde hesaplanmasi bir¢ok avantaj saglar. Bu
sayede daha az sayida ancak yine de isaretin
frekans-ol¢ek bilgisinin zaman boyunca degi-
simini veren katsayilar elde edilmis olur. Bu
katsayilar bir zaman serisi meydana getirirler
ve bu zaman serileri c¢esitli amagclar icin
kullanilabilir.

Ayrik dalgacik doniisiimiinde, ikilik olgek ve
zaman adimi kullanilir. Bu sekilde elde edilen
her bir bilesen iki ve ikinin katlar1 olacak sekil-
de ol¢ek degerlerine ait zaman serilerini ya da
dalgacik katsayilarini verirler. Ayrik dalgacik
dontlistimii i¢in kullanilan dalgacik fonksiyonu
asagida verilmistir.
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(10)

-7 —m 1—nt,s
l//m,n( j:SO /21//( m0 OJ
N Sy

burada m ve n tamsay1 olarak dalgacigin sirasi ile
Olcek ve zaman eksenindeki oteleme parametre-
leridir. Sy sabit bir 6teleme adimini ifade eder ve
bu ¢alismada 2 olarak alimmustir. 1) zaman ekse-
nindeki oteleme aralig1 degerini verir ve degeri 1
olarak alinmistir. Bu degerler literatiirde en ¢ok
kullanilan degerlerine gore alinmustir. ikinin kat-
lar1 kullanilarak olusturulan dalgacik fonksiyonu
asagidaki sekilde tanimlanabilir.

V0 (0)=27" 27" =n) ()
Ayrik dalgacik doniisiimiiniin ¢ok ¢oziintirliiklii
analiz (multiresolution analysis, CCA) adl1 bas-
ka bir sekli daha vardir. Mallat (1989) tarafin-
dan Onerilen ADD’nin genel c¢aligma prensibi
sOyledir. Isaret ADD yardimiyla bir cesit filtre-
lemeden gegirilerek, yaklasik bilesenine ve de-
tay bilesenine ayristirilir. Ardindan islem yakla-
siklik serisinin diger filtreden gegirilmesiyle de-
vam eder. Her seferinde kalan yaklasik serisi
tekrar, yaklasik ve detay olmak lizere ayristiri-
labilir. Bilesenlerine ayirma islemi ardisik tekrar
ederek isaret istenilen ¢oziiniirliik seviyesinde
bilesenlerine ayrilabilir. Sonucta isaret bircok
alt ¢oOziiniirlik seviyesinde bilesenlerine ayril-
mis olur. Bu olaya ¢ok ¢Oziiniirliiklii analiz adi
verilir (Kiigiik, 2004).

Uygulama

Calismada oOnce, giinliik meteorolojik veriler
(ortalama sicaklik, maksimum sicaklik, mini-
mum sicaklik, ortalama nem, toplam buharlas-
ma, toplam yagis) ayrik dalgacik doniisimii kul-
lanilarak 11 adet detay (2- 4- 8-16-32 — 64 —
128 —256 — 512 — 1024 - 2048 giinliik periyodik
bilesenler) ve bir adet yaklasik bilesenine ayril-
migtir. Mallat (1989) tarafindan verilen algorit-
ma yardimiyla orijinal veri (isaret) yaklasik ve
detay bilesenleri (AD) olarak adlandirilan ¢esitli
serilere ayrilmig olur ve bu serilerin {ist iiste top-
lanmasi ile orijinal veri tekrar elde edilir. Birinci
seviyedeki detay bileseni AD1 olarak adlandiri-
lir ve 2 giinliik 6lgege sahip bileseni ifade et-
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mektedir. Bu bize en yiiksek frekansli degisim-
leri vermektedir. AD 11 ise en diisiik frekansa
sahip detay bilesenidir ve 2048 giinliik 6lcege
sahiptir.

YSA ile yagis tahmininde istenilen basarili so-
nuglarin alinmasi i¢in hangi AD bilesenlerinin
secileceginin belirlenmesi gerekmektedir. Bu
amagla AD bilesenlerinin her biri ile orijinal
yagis arasindaki korelasyonlar hesaplanmistir.
Tablo 4’te Izmir icin elde edilen sonuglar veril-
mistir. Tablodan goriilecegi gibi sicaklik, buhar-
lagsma ve nem i¢in AD 8 bileseni en yiiksek ko-
relasyonu gostermektedir. Ortalama sicaklik i¢in
ADS bileseni ve orijinal yagis arasindaki kore-
lasyonun degeri -0.221 iken, buharlasma igin
korelasyonun degeri -0.181 olarak hesaplanmis-
tir. Bunun yaninda sicaklik verilerinin AD bile-
senleri igerisinde AD 7 ve AD9 bilesenleri de
diger AD bilesenlerinden daha yiiksek korelas-
yon gostermektedir. Yani bu 3 bilesen, AD7,
ADS, AD9 (yaklasik yillik periyodik bilesenler)
burada etkili bilesenler olarak degerlendirilebi-
lir. Buharlagsma i¢in ise ADS8 bileseni i¢in bu
deger digerlerinden Onemli derecede yiiksek
cikmustir.

Nem verilerinin AD bilegenleri ile yagis arasin-
daki korelasyon katsayilar1 incelenirse, ADS
bileseni en yiiksek korelasyonu gostermektedir.
Bunun yaninda, AD2, AD3, AD4, ADS, AD6,
AD7 bilesenleri de digerlerinden daha yiiksek
korelasyon gostermektedir. Bunun yaninda Tab-
lo 4’te orijinal yagis verilerinin ADD ile elde
edilen AD bilesenlerinin korelasyon katsayilari-
n1 gostermektedir. Burada 6nemli bir nokta var-
dir. Yags verilerinin girdileri olarak yagisin AD
bilesenlerinin en az bir giin 6nceki degerleri gir-
di olarak kullanilabilecegi igin, 1 giin Onceki
AD bilesenleri ile orijinal yagis verileri arasin-
daki korelasyonlara bakilmalidir. Buna gore
AD3 bileseni, yani 8 giin 6l¢ekli bilesen en yiik-
sek korelasyonu gostermektedir (r= 0.397). Bu-
nun yaninda AD2, AD4, AD5, AD6, AD7, ADS8
bilesenleri de digerlerinden daha yiiksek kore-
lasyon gostermektedir. AD1 bileseni ise negatif
yliksek korelasyon gostermektedir.

Korelasyon tablosundan da faydalanilarak 3
istasyon i¢inde uygun bilesenler belirlenmistir.
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Tablo 4. Izmir istasyonu icin AD bilesenlerinin
her birinin ol¢iilmiis yagus verileri ile olan
korelasyon katsayilar

P =
5 Z ) - &
5 . E £ g 3
& %5 = = 5 < g
= SRS = = 4 s S
o & =~ % % =
a) S S 3] =
< & 2 &
—
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
ADS -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
AD7 -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
AD9 -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
Yakla-
sik 0.021 0.011 0.011 0.025 0.023 0.046

Genel olarak, sicaklik ve buharlasma i¢in yakla-
sik yillik bilesenler, nem ve yagis icinse 1 yil-
dan distik 6lgek seviyesinde bulunan bilesenler
sec¢ilmistir. Buna gore Edirne istasyonunda orta-
lama ve maksimum sicaklik i¢cin
AD2+AD3+AD7, minimum sicaklik i¢in AD7,

buharlasma i¢cin AD7+ADS bilesenleri; Mus ve
[zmir icinse sicaklik ve buharlasma igin
AD7+AD8+AD9 bilesenleri secilmistir. Yagis
ve nem i¢in her 3 istasyonda da ayni bilesenler
secilmistir. Nem icin AD2, AD3, AD4, ADS,
AD6 ve AD7, yagis icinse AD2, AD3, AD4,
ADS5, AD6, AD7 ve ADS bilesenleri secilmistir.
Ayrica yagis bilesenlerinden AD1 ayr1 olarak
kullanilmustir.

Daha sonra belirlenen bu bilesenler, YSA yon-
temlerinde girdi olarak kullanilarak ol¢iilmiis
yagis verileri tahmin edilmeye ¢aligilmistir.
01.01.1987- 31.12.1998 arasinda yer alan top-
lam 4383 veri IBGYSA ve RTYSA modelleri-
nin egitimi ve son 3 yila ait 1096 veride
(01.01.1999-31.12.2001) kurulan modelin test
edilmesi amaciyla kullanilmistir. Tim veriler
kullanilmadan 6nce 0.1 ile 0.9 arasinda olgek-
lendirilmistir. Calismada her istasyon i¢in fark-
I kombinasyonlardan olusan YSA modelleri
ayr1 ayri denenmis ve sonugta o istasyon i¢in
en iyi sonucu veren YSA modeli Tablo 5’te
gosterilmistir.

Tablo 5. Dalgacik-YSA yontemleri ve ¢oklu lineer regresyon yontemi (CLR) ile yagis tahmini
sonuclari

Yontem yapt- OKH

Yontem  Istasyonlar Yontem girdileri lart (mm?) R
Edlme SmakstNt-hNt-Z’Yt-lsYt-ZaYt—:’)’Yt-43Yt—55Yt—6 ( 1 0353 1) 4'48 0'795
]I)Bang;'CSﬂX 1Zmir Sortssmaksa NaNl-laNt-Z:Yt-l9Y1»27Yt-39Yl-49Yt-5:Y1-69Y1»7 (12:57 1 ) 5 60 0 896
1\/[11$ SorbsmakSs Smins 5 BsNaNt—lsNt-ZaYt—lsYt—ZsYt-3aYt—4s (14,5’1) 694 0787
Yt—SsYt-69Yt—7
Edlme SortasmaksNaNt— 1 9Nl—2’ B’ Yt- 1 :Yt—Z’Yt-3:Yt—49Yl—5’Yt—6 ( 12: 1 s 82075) 8 . 79 060 1
%}%gf izmir Sort: St NN, Neort Y1, Yo Yos (8,1,5=0.85) 2474  0.534
SortsS Simins BsN,Ne1,Ne2, Y1, Yo, Y3, Y
M ortsPmakss Omins DsINoINt-15INt-25 Lt-15 L t-25 1 -3, 1 t-4, 15’1’ =0.85 1338 0576
us Yt-59Yl-69Yt-7 9Y(AD1) ( s )
Edirne 18.87 0.133
CLR izmir 4449  0.163
Mus 2244 0.291
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Tablo 6. [zmir istasyonu yagis verileri icin egi-
tim ve test verileri ile tahmin yontemleri ile elde
edilen sonuclarn istatistik karsilastirmalar

Dalgacik- [zmir igin istatistik parametreler
IBGYSA

yontemi ile Mx Oy Cu
Izmir

Egitim veri 1.86 6.85 5.98
Test veri 1.03 3.98 6.37
D-BGYSA 1 o4 4.01 6.22
tahmin

D-RTYSA 08 335 495
tahmin

CLR 1.80 437 0.87
tahmin

Dalgacik-IBGYSA yontemi ile izmir istasyonu
icin yapilan denemelerde en iyi sonucu 12 girdi-
11 (Sort, Smakss N» Net, Ne2, Yer, Yi2, Yi3, Yia,
Yis, Y, Yi.7), ara tabakada 5 hiicre ve ¢ikt1 ta-
bakasinda 1 hiicre bulunan model (12, 5,1) ver-
mistir. Burada ¢ zaman olmak iizere, 2 giin on-
cesine kadarki nem ve 7 giin oncesine kadarki
yagislar girdi olarak kullanilmistir. Bu modelin
ortalama kare hatas1 (OKH) 5.60 mm” ve belirli-
lik katsayist (R?) ise 0.896 olarak bulunmustur.
Ayni istasyon i¢in, dalgacik-RTYSA yontemin-
de en iyi sonucu 8 girdili (Sor, Smaks> N, N1, Ni.
2, B, Y1, Yi2, Yi3), model (8,1; s=0.85) vermis-
tir. Bu modelin ortalama kare hatasi 24.74 mm?®
ve belirlilik katsayis1 ise 0.534 olarak bulun-
mustur. Burada s, radyal tabanli fonksiyonun
yayilma parametresidir. Bu istasyonlar i¢in ¢ok-
lu lineer regresyon analizi (CLR) de yaparak
sonuclar1 dalgacik-YSA metotlarinin sonuglari
ile kiyaslanmistir (Tablo 5). Izmir istasyonu igin
CLR analizi sonucunda OKH 44.49 mm? ve be-
lirlilik katsayis1 0.163 bulunmustur. Sonug ola-
rak tiim istasyonlar icin dalgacik-IBGYSA ve
dalgacik-RTYSA yontemi karsilagtirma kriterle-
ri acisindan CLR’den ¢ok daha iyi sonuglar
vermistir. Performans kriterlerine gore en iyi
basar1 dalgacik- IBGYSA yoénteminde elde
edilmistir. Sonuclar gdstermistir ki dalgacik do-
niigiimii ve YSA yonteminin birlikte kullanilma-
s1 tahmin basarisin1 oldukca arttirmistir.

[zmir istasyonunda elde edilen tahmin sonugla-
rinin egitim ve test verilerinin dagilimina ne ka-
dar uydugunu gorebilmek amaciyla bazi istatis-
tik parametrelerinin (ortalama, standart sapma

82

ve carpiklik katsayisi) karsilastirilmasi yapil-
mustir. Goriildiigii gibi, Izmir istasyonu yagis
verileri i¢in, egitim verilerinin ortalamasi 1.86
mm, standart sapmasi 6.85 ve ¢arpiklik katsayisi
ise 5.98°dir. Verilerin oldukca ¢arpik oldugu
bulunmustur. Test verilerinde ¢arpiklik katsayis1
6.37 bulunmustur. Tahmin yontemlerine bakar-
sak, Dalgacik-IBGYSA (D-IBGYSA) yénte-
minde elde edilen tahmin verilerinin ¢arpiklik
katsayisinin 6.22 oldugu ve egitim ve test veri-
lerine olduk¢a yakin oldugu goriilmektedir. Ya-
ni bu yontemin verilerin dagilimini da en iyi ya-
kaladig1 sOylenebilir. Dakgacik- RTYSA i¢in bu
deger 4.95, CLR icin ise 0.87 olarak bulunmus-
tur. Tablo gostermektedir ki CLR y&ntemi veri-
lerin ortalamasin1 1iyi yakalamasina ragmen,
carpikligin1 yakalayamamistir ve oldukca diisiik
carpiklik katsayis1 géstermistir.

Ayrica, test asamasinda tahmin edilen yagislarla
gozlenen yagis verilerinin gidisat ve sagilma
diyagramlar1 Sekil 2’de Izmir istasyonu igin ve-
rilmigtir. Bu grafiklere bakildiginda dalgacik-
IBGYSA yo6ntemi ve dalgacik-RTYSA ydntemi
tahmin sonuglar ile gézlenen verilerin gidisatla-
rinin ¢ok benzer oldugu goriilmektedir.

Ozellikle pik yagislarin dalgacik-IBGYSA yén-
temi tarafindan daha basarili tahmin edildigi go-
riilmektedir. Bu sonuglar da gostermistir ki dal-
gacik-YSA yontemi ile giinliik yagis tahmini
basariyla yapilmistir. Dalgacik doniigiimii YSA
yontemiyle birlikte tahmin amaciyla basariyla
uygulanabilir.

Sonuclar

Hidrometeorolojik verilerin tahmini su kaynak-
lar1 sahasindaki caligmalar i¢in dnemlidir. Yagis
tahmini su kaynaklar1 miihendisligi agisindan
cok oOnemlidir. Ancak yagis, tahmin edilmesi
zor bir degiskendir. Bu ¢alismada, tahmin edil-
mesi zor degiskenlerin modellenmesinde basari-
I1 bir yontem olan yapay sinir aglari, giinliik ya-
g1s tahmini i¢in uygulanmis ve basarili sonuglar
elde edilmistir. Yontemin basarisini arttirmak ve
yagis tahmininde farkli bir yaklasim getirmek
icin dalgacik donilistimii yapay sinir aglar ile
birlikte kullanilmistir ve ¢ok basarili sonuglar
alinmustir.
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Sekil 2. Izmir istasyonu yagis verileri icin a) dalgacik-IBGYSA, b) dalgacik-RTYSA ve
¢) CLR yontemlerinin tahmin sonuglari-test asamasi igin

Ayrica, ¢oklu lineer regresyon yontemiyle de
yagis tahmini yapilarak, sonuglarin kiyaslanma-
st amaglanmaistir.

Calismada yagis tahmini yapmak i¢in Tiirki-
ye’de 3 farkli bolgeden 3 istasyon segilmistir.
Tahmin i¢in kullanilmak iizere segilen veriler
ortalama sicaklik, maksimum sicaklik, mini-
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mum sicaklik, ortalama nem, toplam buharlas-
ma ve toplam yagistir.

Dalgacik doniisiimii kullanilarak YSA yontem-
leri ile yagis tahmini yapmak amaciyla, 6nce
meteorolojik veriler ayrik dalgacik doniistimii
kullanilarak periyodik bilesenlerine ayrilmustir.
Her bir bilesen ayr1 bir zaman serisidir. Bilesen-
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lerden ADS8 yaklagsik yillik bilegsendir ve orjinal
verinin yaklasik 1 yillik periyodik degisimini
gosterir. Yagis verilerinin AD1 ve AD2 bilesen-
leri orijinal veri ile en yakin uyumu gosteren
bilesenlerdir. Bu ¢alismada hedeflenen en 1yi ve
dogrulukla yagis tahmini yapmaktir. Bu yiizden
verilerin AD bilesenleri ile tahmin edilmesi
amaclanan orijinal yagis verilerinin arasindaki
korelasyon katsayilarina bakarak hangi bilesen-
lerin segilecegine karar verilmistir.

Calismada her degisken icin uygun AD bilesen-
lerinin toplanmasi ile elde edilen yeni toplanmis
seriler, YSA yoOnteminde girdi olarak kullanil-
mustir. Ornegin, Izmir istasyonunda ortalama
sicaklik verilerinin AD bilesenleri i¢inden,
AD7+ADS8+AD9 toplanmis bileseni elde edile-
rek girdi olarak kullanilmistir.

Giinlik yagis tahminini, 3 istasyonda giinliik
meteorolojik verilerin uygun toplanmig AD bi-
lesenlerinin  girdi  olarak  kullanilmasiyla
IBGYSA ve RTYSA yontemleri ile yapilmistir.
Sonuglarda Dalgacik doniisiimii-YSA yontemi
ile glinliik yagis tahmini ¢ok basariyla yapilmis-
tir. Performans kriterleri acisindan en 1yi basari
dalgacik-IBGYSA yonteminde elde edilmistir.
Dalgacik-IBGYSA yonteminde belirlilik katsa-
yist degerleri genelde 0.70-0.90 aralifinda bu-
lunmugtur. Dalgacik-RTYSA yontemi de CLR
yonteminden ¢ok daha basarili sonuglar goster-
mistir. Gozlenen yagis verileri ile Dalgacik-
IBGYSA yontemi ile tahmin edilen degerlerin
gidisatlarina  bakildiginda olduk¢a benzer
oldugu goriilmektedir. Ozellikle yaz aylarindaki
yagissiz donem ve giinlik yagislarin piklerinin
Dalgacik-IBGYSA yéntemleri tarafindan ¢ok
basarili tahmin edildigi goriilmiistiir.

Dalgacik analizinin kullanilmasi ile YSA yon-
temi iizerinde uygulayicinin yetenegi ve mode-
lin basarisina olan etkisi arttirilmistir. YSA gibi
yontemlerle yapilan giinlik yagis tahmini ca-
lismalarinda, tahmin yonteminin ¢iktilart ve
gozlenen degerler arasindaki korelasyonun 0.70
civarinda olmasi halinde tahmin ydnteminin ba-
saril1 oldugu kabul edilmistir. Bu ¢alismada ise,
tahmin degerleri ve gozlenen degerler arasinda-
ki korelasyon 0.90 mertebelerine kadar yiiksel-
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mistir. Dalgacik-YSA gibi modeller, fiziksel
hava tahmin modellerinin uygulanmasinin zor
oldugu ya da mimkiin olmadigi durumlar icin
iyi bir alternatiftir. Bu yiizden YSA gibi kapali-
kutu tahmin modelleriyle fiziksel modellerin
birbirini tamamladig1 sdylenebilir. Sonug olarak
Dalgacik doniisiimii ve YSA yoOntemlerinin ya-
g1s tahmini icin kullanilabilir oldugu ortaya
konmustur.
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