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Ozet

Yagis kaynakli dogal afetlerin onlenebilmesi ile su kaynaklar: ve havza yénetimi igin yagislarin 6l-
ctimii, modellenmesi ve tahminleri ¢ok onemlidir. Kurulu olan yagis élger aglarimin hem zaman
hem de uzay degiskenliklerinin yiiksek olmasi sebebiyle, kiiciik 6lceklerdeki siddetli yagislarin belir-
lenmesinde ¢egitli zorluklar vardir. Mevcut hava tahminlerinin son yillardaki giivenilir sonuglarina
ragmen, konvektif yagislarin zaman ve alan yagis desenleri tam olarak yakalanamamaktadir. Bu
sebeple uydulardan elde edilen bilgiler hava tahmin modellerine girdi olarak kullanilmaktadir. Ya-
gis tiir ve miktarimin uzaktan algilama ile belirlenmesi meteoroloji alanmindaki 6nemli konulardan
biridir. Bu amagla kullanilan cihazlar radar ve uydulardir. Bunlar arasinda zaman ve uzay ¢ozii-
niirliigii en yiiksek olan wydu sistemleridir ve bu da onlara énemli bir avantaj saglamaktadir.
Konvektif yapilar igin bulut tepe sicakligi yagis ile iliskilendirilebilen anahtar bir parametredir.
Buradaki yaklasim, soguk tepeli bulutlarin sicak tepelilerden daha fazla yagus iirettiklerine dayan-
maktadr. Buradan hareketle Arkin, GOES yagis indeksi, ayarlanmis GOES yagis indeksi, Griffith-
Woodley, Negri-Adler-Woodley, konvektif-stratiform, gii¢lendirilmis konvektif-stratiform, otomatik
tahmin edici ve gelistirilmis otomatik tahmin edici teknikleri gibi ekvator yoriingeli uydu verisini
kullanan yontemler gelistirilmistir. Tiim bunlar yapilarinda dogrusal amprik denklemler icermekte-
dir ve bu denklemlerdeki katsayilarin iilkemiz igin belirlenmesi zorunlulugu vardir. Buradan hare-
ketle, bu ¢calismada 2000 yili igerisindeki 5-7 Eyliil donemine ait bir konvektif yagisl olay incelene-
rek, bir Yapay Sinir Ag1 modeli kurulmugstur. Bu model Eyliil ayt yagisini gayet iyi tahmin etmistir.

Anahtar Kelimeler: Marmara, yagis, kisa vadeli tahmin, yapay sinir aglari, uzaktan algilama.
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Artificial neural network approach for
modeling of the short range
precipitation

Extended abstract

In order to mitigate with the natural hazards (sur-
face water, floods, etc.) of precipitation origin it is
necessary to measure, model and predict the pre-
cipitation for water resources and basin manage-
ment. Due to high spatial and temporal variability of
precipitation measurement networks, there are diffi-
culties in determining small scale intensive rainfall
events. Currently available weather prediction mod-
els yield reliable results, but they cannot catch the
spatio-temporal patterns of convective rainfall
events. For this reason, the satellite based meteoro-
logical information is used as input in weather pre-
diction models.

One of the most significant subjects in meteorology
domain is the determination of precipitation pattern
types and quantities through remote sensing. The
instruments used for this purpose are radars and
satellites. Satellite systems have the most refined
resolution among all these instruments, which pro-
vide them significant superiority.

For convective structures the cloud top temperature
is a key parameter that can be related to precipita-
tion. The basic idea herein is that the cold cloud top
temperatures generate more precipitation than hot
or warm cloud top temperatures. Keeping this point
in mind, first currently available techniques in the
literature are explained in detail including Arkin,
GOES precipitation index, adjusted GOES precipi-
tation index, Griffith-Woodley, Negri-Adler-Wooley,
convective-stratiform, enhanced convective-
stratiform, automatic estimator, and advanced
automatic estimator techniques. They include em-
pirical equations in their structure and the parame-
ters of these equations must be determined for our
country. On the other hand, these methods include
linear relationships.

In this paper, one convective precipitation event in
2000 is examined each within time period as 5-7
September. These are explained by considering Me-
teosat 7 infrared channel data for 6-hour total rain-
fall amounts in such a manner that the data at the
upper troposphere vertical levels are transferred to
grid points from NCEP/NCAR. The application of
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the methodology is presented for 26 Marmara re-
gion raingauge stations.

On the other hand, as effective methodology Artifi-
cial Neural Network (ANN) is used and, it has the
analogy such that the inputs are taken from the envi-
ronment through the neurons and transmitted to the
brain. ANNs can be thought as a black box model,
which processes inputs and produces convenient
outputs for inputs. As a first stage this black box is
trained and after training system reaches level of
decision for inputs. ANNs have ability of learning,
due to their training stages. This is feature that there
is not available in any classical method. The ANN
model can learn by training similar to a human and
it has a non-linear structure. Such a non-linearity
provides a distinctive possibility in the domain of
artificial intelligence. For the model ANN and its
analysis, various statistical criteria are used as de-
tection probability (POD), bias, wrong alarm ratio
(FAR), critical success index (CSI), target ratio
(HR), and transferring of grid points to station
points by using a method called inverse distance
square. These statistical criteria are explained in
this paper.

By following the methodology explained above, as a
result of ANN properties, convenient architecture for
total precipitation amount prediction is proposed
that constitutes single input, hidden and output lay-
ers with 37, 19 and 1 neurons, respectively. Fur-
thermore, this model is used for precipitation pre-
diction by considering each within time period as 5-
7 September. The correlation value of ANN model is
0.89 in testing. Moreover, statistical values are cal-
culated as POD = 0.61, FAR = 0.30, CSI = 0.49,
BIAS = 0.86 and HR = 0.77. For this period, rainy
events are predicted with success. As it is seen from
the descriptions and application results, the cloud
top temperature is more related to precipitation by
considering low level data of troposphere. Under the
light of the proposed prediction model this is the
result of key parameter, which reflects the cloud top
temperature significant relationship to precipitation.
Although other parameters have also significance to
lesser degrees the final prediction model take into
consideration few of the input variables. In the mean
time different combinations of the prediction are
investigated throughout the study.

Keywords: Marmara, precipitation, short range,
prediction, artificial neural network, remote sensing.
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Giris

Yagislarin dl¢iimii, modellenmesi ve tahminleri
yagis kaynakli dogal afetlerin (sel, taskin, vb.)
onlenmesi ile su kaynaklar1 ve havza yonetimi
icin ¢ok Snemlidir. Yeryiiziinde kurulu olan ya-
g1s Olcer aglar1 hem uzay hem de zaman dagili-
mi1 olarak biiyiik degiskenlikler gosterir. Bu de-
giskenlik kiigiik dlgeklerde meydana gelen sid-
detli yagislarin belirlenmesini zorlastirir. Ozel-
likle yaz aylarinda orta enlemlerde gdriilen
konvektif yagislarin zaman ve alan yagis desen-
leri (paternleri), mevcut hava tahmin modelleri
ile tam olarak belirlenememektedir (Reudenbach
vd., 2001). Son on yildir daha giivenilir sonuglar
alinmaya baslanmis olmakla beraber, hava tah-
min modelleri yine de kii¢iik dlgeklerdeki sid-
detli yagislar belirleyememektedir. Bu eksikligi
bir oOl¢lide giderebilmek icin son zamanlarda
uydular yoluyla yagis bilgisi hava tahmin mo-
dellerine giris verisi olarak kullanilmaktadir.

Yagis tiir ve miktarinin belirlenmesi konusunda,
uzaktan algilama tekniklerinden yararlanma ala-
ninda  Onemli  gelismeler  bulunmaktadir
(Reudenbach vd., 2001; Boi vd., 2004; Feidas
vd., 2005). Bu nedenle hava tahmin modellerini
destekleyen uzaktan algilama teknikleri, 6zellik-
le konvektif sistemlerin belirlenmesi ve tahmi-
ninde son derece 6nemli katkilar saglamaktadir.
Yer istasyonlarinda meydana gelebilecek her-
hangi bir problemden dolay1 veri temininde kar-
silasilabilecek aksakliklara karsi en Onemli se-
cenek uydu goriintiileri olmaktadir (Levizzani
vd., 2001).

Cok kararsiz bir yapiya sahip olan tropikler ara-
st konverjans alaninda (ITCZ: Intertropical
Convergence Zone) yapilan ¢alismalar, konvek-
tif yapilar i¢in bulut tepe sicakliginin yagis ile
iliskilendirilebilen anahtar bir parametre oldu-
gunu gosterir (Desbois vd., 1989). Bu nedenle
kizilotesi goriintiilerden yagis miktarinin kesti-
rilmesi i¢in esik degerlerin belirlenmesine gi-
dilmektedir (Desbois vd., 1989). Konvektif ku-
leler olarak da adlandirilan kiimiiliinimbiis yapi-
s1 giiglii diisey hava hareketleri dolayisiyla bulut
tepesinde adeta bir kaynama etkisine sahiptir.
Bu nedenle ITCZ alani igerisinde konvektif ku-
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lelerin arastirilmasi bir anlamda yagisin arasti-
rilmasina karsi gelir.

Ampirik olarak yagis1 bulut tepe sicakligi ile
iligkilendiren pek c¢ok yontem gelistirilmigtir.
Tiim bu yontemler soguk tepeli bulutlarin sicak
tepelilerden daha fazla yagis tirettikleri temeline
dayanir (New vd., 2001; Levizzani vd., 2002).
Bunlar arasinda Arkin, GOES yagis indeksi,
ayarlanmis GOES yagis indeksi, Griffith-
Woodley, Negri-Adler-Woodley, konvektif-
stratiform, giiclendirilmis konvektif-stratiform,
otomatik tahmin edici ve gelistirilmis otomatik
tahmin edici teknikleri bulunur.

Yukarida belirtilen yontemler 1979 ve 1990 yil-
lar1 arasinda gelistirilmis olmasina ragmen gii-
niimiizde de kullanilmaktadir (Adler ve Negri,
1993; Reudenbach vd., 2001; Tarruella ve
Jorge, 2003; Boi vd., 2004; Feidas vd., 2005).

Calisma bolgesi ve iklim yapisi

Tiirkiye nin cografi bolgeleri arasinda Marmara
Bolgesi, genel anlamda Akdeniz iklimi etkisi
altinda olmasina ragmen ayni zamanda karasal,
Akdeniz ve Karadeniz iklimleri arasinda bir ge-
cis Ozelligine sahiptir. Kislar1 Akdeniz iklimi
kadar 1lik, yazlar1 Karadeniz iklimi kadar yagish
degildir. Karasal iklim kadar kis1 soguk, yazi da
kurak gegmemektedir. Bolgenin Karadeniz kiyi-
larinda, Ozellikle Anadolu kisminda yagislar
fazladir. I¢ Trakya ise karasal iklimin 6zellikle-
rini tagimaktadir, kislar daha soguk ve kar ya-
gish, yazlar ise daha kuraktir. Uzun yillar Ocak
ay1 ortalama sicakligi 5°C, Temmuz ay1 ortala-
ma sicakligr 24°C ve yillik ortalama sicaklik
14°C’dir. Ortalama yillik yagis yaklasik 600
mm’dir ve yaz yagislarinin yillik toplam icinde-
ki payr %11°dir. Ayrica yillik ortalama bagil
nem ise %73 tiir (Sensoy, 2006).

Calisma alani olarak se¢ilen Marmara Bolge-
si’ndeki 26 istasyonun isimleri, istasyon kodlar1
ve konumlar1 Tablo 1’den goriilebilir. Bu istas-
yonlardan Sile, Kumk®dy, Sariyer, Florya, ITU-
Maslak, Goztepe, Kartal, Tekirdag, Canakkale,
Gokgeada, Ayvalik, Burhaniye, Bandirma ve
Kocaeli istasyonlar1 deniz yakinindaki istasyon-
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lar olup geriye kalanlar ise bolgenin i¢ kesimle-
rinde yer almaktadir.

Tablo 1. Calismada kullanilan istasyonlar

ISTASYON  ISTASYON ENLEM BOYLAM
ADI KODU (°) (°)
Edirne 17050 41.67 26.57
Kirklareli 17052 41.73 27.22
Corlu 17054 41.16 27.82
Tekirdag 17056 40.98 27.48
Kumkoy 17059 41.30 29.00
Sariyer 17061 41.22 29.12
Goztepe 17062 40.97 29.08
Kocaeli 17066 40.77 29.92
Adapazari 17069 40.78 30.42
Gokgeada 17110 40.60 26.07
Canakkale 17112 40.13 26.40
Bandirma 17114 40.33 28.00
Bursa 17116 40.18 29.07
Balikesir 17152 39.64 27.89
Ayvalik 17175 39.31 26.69
Uzunkopri 17608 41.26 26.69
Sile 17610 41.17 29.60
Ipsala 17632 40.92 26.38
Malkara 17634 40.89 26.91
Florya 17636 40.98 28.78
Geyve 17662 40.52 30.30
Gonen 17674 40.11 27.64
Dursunbey 17700 39.58 28.63
Burhaniye 17722 39.50 26.98
Kartal 18118 40.90 29.17
ITU-Maslak - 41.01 29.03

Veri

Bu ¢aligmada 2000 yilinin Meteosat 7 uydusuna
ait saatlik kizilotesi kanali verileri kullanilmis-
tir. Uydu verisi Devlet Meteoroloji Isleri (DMI)
tarafindan EUMETSAT’tan temin edilmistir.
OpenMTP formatinda gelen bu verinin ¢dziimii
icin 6zel bir yazilim kullanilmistir (Mert, 2005).
Calismanin bir bagka veri kaynagi olarak da
DMI Hidroloji Servisi’nden alman 2000 yilina
ait saatlik kayit eden yagis Olger (pliiviyograf)
verileri kullanilmistir. Atmosferin diisey yapisi-
na ait sicaklik, bagil nem, diisey hiz degiskeni,
jeopotansiyel yiikseklik ve riizgarin u ve v bile-
senlerinin diiglim noktalarina aktarilmig goézlem
degerleri ise NCEP (National Centers for
Environmental Prediction) - NCAR (National
Center for Atmospheric Research)’dan saglan-
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mistir. Bu verinin zaman c¢oziiniirliigii 6 saat,
uzay ¢Oziinirligii ise 2.5%°dir. Gelistirilen bir
dogrusal enterpolasyon yazilimi ile uzay ¢ozi-
niirligii 0.5%ye yiikseltilmistir.

Yapay sinir aglari

Canlilarin biyolojik 6zelliklerinin sanal ortamda
taklit edilmesiyle gelistirilen yontemlerden ilki
Yapay Sinir Aglar1 (YSA)’dir. Beynin zor is-
lemleri yapabilme, karmagik 6rnekleri kavraya-
bilme ve ozellikle ilgili fizik biyiiklikleri bil-
meden sadece deneme yoOntemi ile baz1 seyleri
ogrenebilmesi ilgi ¢eken cazip bir arastirma ko-
nusu olmustur. Duyu organlarimiz yardimiyla
cevreden aldigimiz uyarimlar, viicudumuzdaki
sinirler vasitasiyla beyne iletilirler ve beyin bu
uyarimlar dogrultusunda karar verir. YSA’larin
calisma prensibi de buna dayanmaktadir.

YSA’lar, verilen girdileri isleyerek bu girdilere
kars1 ¢ikt1 iireten bir kara kutu modeli olarak
diisiinebiliriz. Once bu kara kutu bir egitime tabi
tutulur ve egitim asamasindan sonra sistem gir-
dilere kars1 karar verebilecek diizeye ulagir.
YSA’lar bir egitim silirecine sahip olmalarindan
dolay1r 6grenebilme yetenegine sahiptirler. Bu,
geleneksel yontemlerde olmayan bir 6zelliktir.
Sistem bilgilerin paralel iglenmesi ve hatalarin
minumum yapilarak sinir hiicreleri arasindaki
baglanti agirliklarinin yenilenmesiyle 0gren-
mektedir. Dolayisiyla 6grenilen bilgi baglanti
agirliklarinda saklidir. Diger bir anlamda,
YSA’lar da insanlar gibi deneyerek ya da yasa-
yarak 6grenmektedirler. Ozetle YSA’lar, insan
beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile
yeni bilgiler tiiretebilme, yeni bilgiler olustura-
bilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri bilgisa-
yarlara kazandiran sistemlerdir. Ayrica bu yon-
tem genelleme yapabilme ve sinirsiz sayida de-
giskenle calisabilme gibi baska oOzelliklere de
sahiptir. Tiim bu 6zelliklerinden dolay1 YSA’lar,
kontrol, goriintli isleme, siniflandirma, goriintii
ve ses tanima, modelleme, kalite kontrolu, kesti-
rim ve tahmin (Ongorii) hesaplamalar1 gibi
pekcok alanda kullanilmaktadir ve uygulama
alanlar1 i¢in bir sinirlama da bulunmamaktadir.

Yapay Sinir Aglari’nin pek ¢ok alanda oldugu
gibi meteorolojik alanda da uygulamalar1 mev-
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cuttur. Ornegin gokgiiriiltiilii sagnak yagislarin
tahmini (McCann, 1992), uydu goriintiilerinden
denizler iizerindeki bulutlarin smiflandirilmasi
(Bankert ve Aha, 1996), tornadolarin tahmini
(Marzban ve Stumpf, 1996), hem karalar hem
de denizler iizerindeki bulutlarin siniflandiril-
mas1 (Miller ve Emergy, 1997), zarar veren riiz-
garlarin tahmini (Marzban ve Stumpf, 1998),
meteorolojik degiskenlerden sicaklik tahmini
(Sonmez ve Sen, 1998), yagis miktarinin tahmi-
ni (Hall vd., 1999) uzun vadeli muson tahmini
(Wu wvd., 2001), giinlik yagis tahmini
(Applequeist vd., 2002), genel dolagim modelle-
ri i¢in bir alt 6l¢cekleme (downscaling) yontemi
(Tatli, 2004), kisa vadeli yagis tahmini (Feng ve
Kitzmiller, 2006), riizgar hizinin alansal tahmini
(Oztopal, 2006) vb.

Yapay sinir hiicresi

Bir YSA hiicresi biyolojik bir sinir hiicresine
benzetilerek olusturulmustur. Bu hiicre, biyolo-
jik bir sinir hiicresi gibi gelen bilgiyi sahip ol-
dugu esik degerinin izin verdigi oranda algilar
ve isleyerek komsu sinir hiicresine aktarir. Bu
islem c¢ikis sinir hiicresine kadar devam eder,
buradaki ¢ikis sinir hiicresi de biyolojik anlam-
da beyindir. Bagka bir deyisle YSA hiicresi, bi-
yolojik sinir hiicresinin sekil ve islev olarak bir
taklididir.

Sekil 1’den goriildiigii lizere her bir x; girdisi
kendisine karsilik gelen w; agirlik katsayist ile
carpilir, tim bu ¢arpimlar toplanir ve bir trans-
fer (aktivasyon) fonksiyonundan gecirilerek bir
cikt1 iiretilir. Burada baslangigta girdilere ait
olan w; agirliklar1 belirlenmelidir, bu rastgele de

olabilir. Agirliklarin belirlenmesinden sonra
girdiler bu agirliklar ile ¢arpilir ve toplama
fonksiyonuna gonderilir. Toplama fonksiyonu
olarak toplama islemi secilebilecegi gibi mak-
simum, minumum, ortalama veya carpim gibi
islemlerden herhangi biri de segilebilir. Buradan
elde edilen sonug¢ daha sonra probleme gore se-
cilen dogru, adim, esik, sigmoid, hiperbolik tan-
jant gibi transfer fonksiyonlarindan herhangi
birinden gegirilerek ilgili sinir hiicresinin ¢iktis1
elde edilir.

Yapay sinir aglarinin genel yapisi
YSA’larin genel yapisina bakiliginda (Sekil 2),
sistemin en az 3 tabakadan meydana geldigi go-
riiliir. 11k tabaka girdi katmanidir ve son tabaka
da ¢ikt1 katmanini meydana getirmektedir. Di-
ger kisim ise gizli tabakadir ve bu tabaka ilgile-
nilen problemin o6zelligine gore birden fazla
katman igerebilir. Her katman yapay sinir hiicre-
lerine sahiptir ve ¢ikti tabakasi hari¢ bir kat-
mandaki yapay sinir hiicreleri bir sonraki kat-
manin yapay sinir hiicreleriyle agirlik katsayila-
riyla baghdir. Girdi (¢ikt1) katmanindaki sinir
hiicre sayisiin girdi (¢ikt1) degiskenleri sayisi
kadar olacag1 oldukga agiktir. Oysaki gizli taba-
kadaki sinir hiicre sayisinin ne olacagi sadece
girdiyle iligkilidir. Literatiirde genelde iki g¢esit
uygulama vardir. Ilki n girdi sayis1 olmak iizere
2n+1 ve digeri de (n+1)/2 sayilanidir. Elbetteki
problemin o6zelligine gore gizli tabakada daha
farkli sayida sinir hiicresi de kullanilabilir. Bu
sayinin ¢ok olmasi sistemin ¢oziime ulagma hi-
zin1 azaltacagl unutulmamalidir. YSA’lar hak-
kinda detayli bilgi i¢in Haykin (2001) ve Sen
(2004)’e bakilabilir.
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Sekil 1. Yapay sinirin genel yapisi (Yurtoglu, 2005)
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Sekil 2. YSA’larin genel yapisi (Yurtoglu, 2005)

Kullanilan istatistik bilgiler

Bu ¢alismada kullanilacak istatistik bilgileri Se-
kil 3°te diizeni gosterilen farkli dort biiyiikligi
(A, B, C ve D) esas alarak tanimlanmistir. Bu-
rada A gozlemin yagmurlu olmamasi1 durumun-
da tahminin yagmursuz olmasi ylizdesini yani
olasiligin1 gosterir. Diger biiyiikliikler de benzer
sekilde tanimlanmislardir. Bu sekildeki biiytik-
liikkler esas alinarak Wilks (1995) tarafindan
asagidaki istatistik biiytikliikkler 6nerilmistir.

Yakalama olasihgi

Yakalama olasiligi, POD (Probability of
detection), modelin dogru tahmin ettigi yagisla-
rinin (D) gozlenen tiim yagislara (B+D) olan
oranini ya da baska bir deyisle modelin, gozle-
nen yagislart dogru yakalama olasiligini goste-
rir. Buna gore;

pOD:L
B+D

(1

POD degeri 1 ise model tiim yagisl olaylar ya-
kalama basarisina sahiptir.

Taraflihk

Taraflilik, BIAS, modelin dogru tahmin ettigi
yagissiz durumlar (A) hari¢ olmak iizere, mode-
lin yagis tahmin ettii tiim zamanlarin (C+D)
gozlenen tiim yagisli zamanlara (B+D) oranim
ya da bagka bir deyisle modelin, gozlemlerden
daha yiiksek ya da gozlemlerden daha diisiik
tahminlerde bulunmasini ifade eder.

C+D
B+D

BIAS = (2)
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BIAS degeri 1’den biiyiik ise model gézlemler-
den daha yiiksek tahminlerde, 1’den kiiciik ise
model gozlemlerden daha diisiik tahminlerde
bulunmaktadir. BIAS 1 ise tahmin sonuglari
miitkemmeldir.

Yanhs uyar:1 oram

Yanlis uyar1 orani, FAR (False alarm ratio),
modelin yagis vermesi durumunda (C ve D),
yanlis tahmin edilen yagislarin (C), yagish ve
yagissiz gozlemler toplamina (C+D) olan orani-
n1 ya da bagka bir deyisle modelin, yanlis uyar
verme olasiligini, ifade eder. Buna gore;

C
C+D

FAR =

)

FAR degeri 0 ise bu modelin yanlig yagis uyari-
s1 vermemesi anlamina gelmektedir.

Kritik basar indeksi

Kritik basart indeksi, CSI (Critical succes
index), modelin dogru tahmin ettigi yagislarinin
(D), modelin dogru olarak yakaladig1 yagissiz
zamanlarin disindaki tim goézlemlere (B+C+D)
olan oranimi ya da baska bir deyisle modelin,
yagis tahmininde bulunmadigi durumlardaki
gozlenen yagiglart dogru yakalama olasiligim
ifade eder. Buna gore;

D

CS[ =———
B+C+D

4

CSI degeri 1 ise model tim yagish olaylar ya-
kalama basarisina sahiptir.
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Yagmur TAHMIN (MODEL)
var

c T D

GOZLEM
< >
Yagmu
yok A B
Yagmur yok Yagmur var

Sekil 3. Gozlem — Tahmin yagis ihtimalleri

Isabet oram

Isabet orani, HR (Hit rate), modelin dogru tah-
min ettigi yagish ve yagissiz zamanlarin (A+D)
tim gozlemlere (A+B+C+D) olan oranini ya da
baska bir deyisle modelin, gozlenen yagish ve
yagissiz durumlart dogru yakalama olasiligini
ifade eder. Buna gore;

A+D

HR=—"——
A+B+C+D

)

HR degeri | ise model tiim yagish ve yagissiz
olaylar1 yakalama basarisina sahiptir.

Diigiim noktasi degerlerinin istasyonlara
tasinmasi

Burada diigiim noktalarindaki NCEP - NCAR
verisinin istasyonlara aktarilmasinda istatistik
yaklagim olarak “Ters Mesafe Kareleri Yakla-
stm1” kullanmilmistir (Davis, 1986). Sekil 4’ten
goriildigi lizere g;, g», g3 ve gs4 diiglim noktala-
rini, i istasyon noktasini ve a, b, r’ler ise uzak-
liklar1 gostermektedir. Buradan hareketle once
uzunluklari,

2 2
rn=+la, +b

denklemine gore daha sonra da ilgili meteorolo-
jik degisken agirlikli ortalama (agirliklar ters
mesafe kareleri olmak tizere) yontemi ile

(6)

1 1 1 1
Fgl +r72g2 +7g3 +7g4
-_h 2 3 4 7
! T 1 1 1 )
P )
n r £ Ty
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denkleminden hesaplanabilir.

Sekil 4. Diigiim noktasi yapisi

YSA mimarisi

Calisma igin kurulan YSA mimarisi Sekil 5’ten
goriildigii tizere giris, gizli ve ¢ikis katmanlari-
na sahiptir. Giris tabakas1 37 yapay sinir hiicre-
sine sahiptir ve gizli tabakadaki yapay sinir hiic-
resi sayisi, n giris hiicre sayis1 olmak iizere
(n+1)/2 yani 19 olarak alinmistir.

Toplam hata, H, esitligi,

q
H =

2.

Jj=1

- 2
(by = <) ®)
k=1
ile ifade edilir. Burada by; gozlem degerleri ve
¢ ise model tahminleridir. Agirliklar1 ayarla-
mak i¢in hizli yakinsayan bir yOntem olan
Levenberg-Marquardt yontemi segilmistir. Bu
metodun matematik ifadesi asagida verilmistir.
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eski

W = gl [T H

(€))
Bu denklemdeki J hatalarin agirliklara gore tii-
revlerini iceren Jacobian matrisini, J° Jacobian
matrisinin transpozesini, / birim matrisi, u 0g-
renme oranini gostermektedir.

Yagis miktarinin 6 saat dncesinden tahmin edi-
lebilmesi i¢in ¢ikis degiskeni t zamanina ait ya-
g1s miktar1 olup giris degiskenlerinin zamani t-6
ve bulut tepe sicaklig ise t ile t-6 zaman arali-
gindaki minumum sicaklik olarak alinmigtir.

50N

5-7 Eyliil 2000 donemi analiz ve

uygulamasi

Sekil 6’dan goriildiigii gibi 6 Eyliil 2000, 06:00
GMT itibariyle, tiim Tiirkiye boliinmiis iki algak
basing merkezinin etkisi altinda bulunmaktadir.
Bunlardan ilki Tiirkiye’nin kuzeybatisina yer-
lesmis olup, diger merkez Basra Korfezi lizerin-
den Tiirkiye’nin Giineydogu ve Dogu’suna dog-
ru uzanmaktadir. Calisma bolgesi olan Marmara
Bolgesi’nin ilk algak basing merkezinin etkisi
altinda bulundugu soylenebilir. Diger taraftan
Sekil 7’de goriildiigli lizere bu merkez zaman
icerisinde kuzeydoguda Kirim Yarimadasi’na
dogru hareket etmektedir. Ayrica Sekil 6’da Ka-
radeniz ilizerinde merkezlenmis olan algak ba-
sin¢ merkezinin yukarisinda, 500 mb seviyesin-
de alcak merkez ve oluk gozlenmektedir. Bu
yap1 yerdeki sistemin soguk karakterli oldugunu
gostermektedir. Clinkii soguk karakterli algcak
basing alanlaninda sicaklik alani ile basing alani
arasinda pozitif iliski mevcuttur (Blueistein,
1993; Saucier, 2003,). Dolayist ile Marmara
Bolgesi soguk adveksiyonun etkisi altindadir.
Ayrica 6 Eyliil 2000, 00:00 GMT itibariyle ¢a-
lisma bolgesinde bir soguk cephe gecisi kayde-
dilmistir. Bu yap1 yer istasyonlarinda gézlenen
sagnak yagislar agiklamaktadir.

ABN NN

46N

TRV

AN AN

40N

38N

36N A

34N

32N

30N

20E

40E 45E 50E

Sekil 6. 1000 mb ve 500 mb sinoptik kartr (6 Eyliil 2000, 00:00 GMT)
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Daha once verilen YSA mimarisine eldeki 300
adet verinin yaklagik %751 yani 220 tanesi egi-
tim ve geri kalan 80 tanesi de tahmin amach
olarak programa sokulmustur.

Yukarida agiklanan meteorolojik yapiya bagh
olarak olusan yagislarin meteorolojik degisken-
ler ile olan iliskisi Tablo 2’de gosterilmistir. Bu-
rada, sicaklik degiskeni tiim seviyelerde yagis
ile iligkisiz bulunmaktadir. Jeopotansiyel ytik-
seklikler 1000 mb ve 850 mb seviyelerinde sira-
styla -0.25 ve -0.15 korelasyona sahipken diger
seviyelerde ¢ok diisiik ve hatta iligki 0’a yakin-
dir. Diisey hiz degiskeni tiim seviyelerde sirasi
ile -0.36, -0.14, -0.21, -0.14, -0.19 ve -0.28 ko-
relasyon degerlerine sahiptir. Riizgarin v bilese-

ni incelenecek olursa 925 ve 600 mb seviyele-
rinde ihmal edilecek kadar kiiciik bir iliski mev-
cutken diger seviyelerdeki korelasyon degerleri
0.11, 0.11, 0.35 ve 0.43’tiir. Riizgarin u bilese-
ninde ise 1000 ve 500 mb seviyelerindeki 0 ko-
relasyona karsin diger seviyelerde 0.13, 0.19,
0.14 ve 0.18 korelasyon degerleri goriilmekte-
dir. Diger bir degisken olan bagil nem ise 1000
ve 925 mb seviyelerinde yagis ile bir iliskiye
sahip degilken geriye kalan seviyelerde 0.14,
0.30, 0.44 ve 0.33’likk pozitif iliskiye sahiptir.
Bulut tepe sicakliginin yagis ile olan iliskisi -
0.52 ile en yiiksek korelasyona sahiptir. Iste bu
sebeple yagisin korelasyon siralamasinda en
fazla bulut tepe sicakligindan etkilendigi anlagi-
lnr.

50N
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30E
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Sekil 7. 1000 mb ve 500 mb sinoptik kartr (7 Eyliil 2000, 00:00 GMT)

Tablo 2. Meteorolojik degiskenlerin yagis miktari ile olan iliski katsayilar:

Seviyeler

Meteorolojik Degiskenler  1000mb  925mb  850mb  700mb 600 mb 500 mb
Sicaklik 0.00 0.01 -0.02 0.06 0.01 0.07
Jeopotansiyel Yiikseklik -0.25 -0.01 -0.15 -0.04 -0.01 -0.01
Diisey Hiz Degiskeni -0.36 -0.14 -0.21 -0.14 -0.19 -0.28
Riizgarm v Bileseni 0.11 0.06 0.11 0.35 0.03 0.43
Riizgarm u Bileseni 0.05 0.13 0.19 0.14 0.18 -0.02
Bagil Nem 0.02 0.04 0.14 0.30 0.44 0.33
Bulut Tepe Sicakligi -0.52
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30

25 A
20 A

*®

15
10 A

Tahmin Edilen 6 Saatlik
Toplam Yagis (mm)

5 10

Gozelenen 6 Saatlik Toplam Yagis (mm)

15 20 25 30

Sekil 8. Modelin egitim asamasindaki basarist

Toplam Yagis (mm)

Tahmin Edilen 6 Saatlik

10

15

Gozlenen 6 Saatlik Toplam Yagis (mm)

20 25 30 35

Sekil 9. Modelin tahmin asamasindaki basarisi

Sekil 8 ve 9 model ve tahmin degerlerinin birbi-
rine gore sacilma diyagramlarint gdstermekte-
dir. Bu diyagramlarin 6zelligi model ve tahmin
arasindaki uyusumun nasil oldugunu gosterme-
sidir. Eger sacilma noktalar1 45° lik dogrunun
etrafinda rastgele bigcimde dagilirlarsa model
yagis olayimi ortalama olarak o kadar iyi tahmin
etmektedir. Ornegin Sekil 8’deki noktalarin tii-
mil nerede ise bu 45° lik diyagramin {izerine
diismektedir. Bu modelin yagis1 ¢cok iyi ve taraf-
s1z olarak tahmin ettigini gostermektedir. Ancak
Sekil 9’da her ne kadar ortalama olarak 45°lik
dogru etrafinda sagilma olmuyorsa da bir baki-
ma model yagis degerlerini az ongoérmektedir
yani model taraflidir. Egitim asamasinda YSA
modeli 1.0 ve tahmin asamasinda ise 0.89 kore-
lasyon degerlerine sahiptir.
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Bu yagish giinler i¢in egitim asamasindaki mo-
delin gergeklesen tiim yagislar igerisinde yaka-
ladig1 yagislarin 6lgiisli olan yakalama olasiligi,
POD, 0.61°dir. Yagis olmadig1 halde modelin
yagis verdigi oranmi temsil eden yanlis uyari ora-
ni, FAR, ise 0.27 olarak hesaplanmistir. Mode-
lin dogru yakaladig1 yagislarin gozlenen yagis-
lar ile modelin verdigi yagislarin toplamina ora-
nin1 ifade eden kritik basar1 indeksi, CSI,
0.50’dir. Taraflilik, BIAS, 0.83 ve modelin top-
lamdaki basar1 orani olan isabet orani, HR, ise
0.84’tlir. Tahmin agamasina gelindiginde bek-
lendigi gibi korelasyonda bir diislis goriilmekte-
dir. Yukarida verilen istatistik degerlere gore
POD=0.61; FAR=0.30; CSI=0.49; BIAS=0.86
ve HR=0.77 olmaktadir. Sonu¢ olarak elde edi-
len tliim istastiksel degerler bu zaman dilimi ige-



Kisa vadeli yagis modellemesi igin yapay sinir aglart yaklasimi

risinde kabul edilebilir smirlar igerisinde kal-
maktadir.

Sonuclar ve oneriler

Yeryiiziinde kurulu olan yagis Olcer aglarmin
hem zaman hem de uzay dagiliminin biiyiik de-
giskenlikler gostermesi nedeniyle, kiiciik 6lgek-
lerdeki siddetli yagislarin tahmini zordur ve ha-
va tahmin modelleri de bu zorluk nedeniyle kii-
ciik Olgeklerdeki sagnak yagislart yakalayama-
maktadir. Gliniimiizde bu sorunu ortadan kal-
dirmak i¢in en uygun teknik zaman ve uzay ¢o-
ziinirligii yiiksek olan uydu teknolojisidir. Uy-
dulardan elde edilen bilgiler hava tahmin mo-
dellerinde girdi olarak kullanilmaktadir.

Bu calismada 2000 yili igerisindeki 5-7 Eyliil
doneminde gozlenen bir konvektif yagisl olay
incelenmistir. Bu zaman aralifindaki Meteosat
7’nin kizil6tesi kanal verisi, ¢aligma istasyonla-
rindaki 6 saatlik toplam yagis verisi ve
NCEP/NCAR’mn diigiim noktalarina aktarilmisg
troposferin diisey seviye verileri kullanilmstir.
Gelistirilen bir Yapay Sinir Aglar1 (YSA) mode-
li ile de yagis miktar1 tahmin edilmeye ve bu
modelin basarisi 6l¢iilmeye calisiimistir.

Uygulama bdliimiinde anlatilanlar dogrultusun-
da goriilmektedir ki, bulut tepe sicakligi yagis
ile troposferin diisey seviye verilerine nazaran
daha yiiksek oranda iligkilidir. Bu da, daha 6nce
ifade edilen, konvektif yapilar i¢in bulut tepe
sicakliginin yagis ile anlamli bir iliskiye sahip
anahtar bir parametre olmasinin bir sonucudur.
Yapilan 6rnek uygulamanin sonucunda, modelin
basarili oldugu goriilmektedir. Bu durum hesap-
lanan istatistik degerlerin modelin hem egitim
hem de tahmin asamalar icin kabul edilebilir
seviyede olmasindan anlagilmaktadir.

Bir modelin yagis1 belirleyebilmesinin yaninda
aynit zamanda yagisin olmayacagini da tahmin
edebilmesinin 6nemli olmas1 dolayisiyla, yapi-
lan bu calismada yagisin olmadigi ve oldugu
durumlarin ayiklanmasi yapilmayip, aksine ya-
gislt ve yagissiz tiim veriler sisteme sokulmus-
tur. Kurulan bu YSA mimairisinin basarisiz kal-
dig1 durumlarda bu tiir ayrimlara gidilerek so-
nuglar iyilestirilebilir. Ayrica bu ¢alismada kul-
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lanilan diiglim noktas1 verilerinin ¢oziintirligi
2.5° yerine daha yiiksek olarak alindig: takdirde,
buradan gelecek troposferin diisey seviye verile-
rinin yagis ile olan iliskisinin yiikseltilebilecegi
goriilebilir. Verinin diigiim noktalarindan istas-
yonlara taginmasi i¢in bu caligmada kullanilan
ters mesafe kareleri yaklasimi ilgili degiskenin
istasyona aktarilmasindaki ayarlamay1 ifade
eden bir takim sabit degerler ile gelistirilmesine
ihtiya¢ vardir. Calisma alani igerisindeki istas-
yon siklig1 ne kadar fazla ise model de o kadar
basarili olacaktir. Buradan hareketle sonraki ca-

ligsmalar i¢in istasyon siklig1 arttirilmalidir.
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