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Ozet

Su kaynaklarinin etkin bir sekilde planlanmasi ve yonetimi i¢in yagisin dogru bir sekilde tahmin
edilmesi biiyiik o6nem tasimaktadir. Hidrometeorolojik zaman serilerinin tahmini, zaman serisini
etkileyen parametrelerin belirsizliginden dolayt en zor islerden biridir. Yapay sinir aglarina dayali
kurak bolge yagis tahmin modelleri literatiirde ¢ok simirli sayida bulunmaktadir. Bu ¢alismada ay-
lik toplam yagisin tahmini igin Markov zincirleri eklenmis kosullu ileri beslemeli geri yayilim yapay
sinir aglart yontemi kullamlmistir. Uygulama i¢in Urdiin’iin daglik bélgesinden Amman meteorolo-
Jji istasyonu se¢ilmistir. Calismada kullanilan veriler homojenlik testlerinden gegirilmis, kullanilan
testlere gore Urdiin’iin bu istasyonunun yagis verilerinin homojen oldugu belirlenmistir. Bu ¢alis-
mada geligtirilen modeller, onceki aylara ait gozlenmis yagis verilerini kullanarak gelecek ayin yagi-
smin tahmin edilmesi prensibine dayanarak kurulmustur. Deneme-yanilma yéntemi ile ¢ok sayida
model secenegi iiretilmistir. Girdi sayist minimum olacak sekilde once sadece bir énceki ayin yagi-
sumin girdi olarak kullanildigi model segenegi ile baslanmusg, secilen girdiler farkli hiicre sayilari ile
denenmistir. Hiicre sayisi girdi sayisi kadar segilmis, ampirik bir diisiince ile girdi sayisimin iki ka-
tina kadar birer birer artirtlmistir. Periyodikligin etkisinin goriilmesi agisindan periyodik bilesen
de modellerde girdi olarak kullamilmistir. Denenen her bir modelin performanst Ortalama Karesel
Hata (OKH) ve belirlilik katsayist (R’) ile Slciilmiistiir. Markov zincirleri ile birlestirilmis kosullu
ileri beslemeli geri yayilim yapay sinir agi modelinin kuru aylarin belirlenmesinde, en yiiksek yagus
ve yagis tahmininde biiyiik basari gosterdigi anlasilmistir.

Anahtar Kelimeler: Aylik yagis, kurak bolge, yapay sinir aglari, ileri beslemeli geri yayilim,
Markov zinciri, Urdiin.
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Forecasting monthly precipitation for
arid regions using conditional feed-
forward backpropagation artificial
neural network combined with
Markov chain

Extended abstract

Understanding, modeling, prediction or forecasting
of precipitation has always been important. Precipi-
tation is the driven factor of hydrological cycle and
is one of the main sources of water without which
the humankind cannot survive. In particular, it be-
comes the unique source of water in arid regions
where surface water courses are generally intermit-
tent or ephemeral in nature. In such regions the
main water income is from the groundwater storages
that are again fed by precipitation. In such regions,
therefore, precipitation becomes much more inter-
esting than runoff to analyze as flow records are
generally insufficient in length to obtain accurate
estimations. Analysis of precipitation is evident not
only because of that reason but also for agricultural
and socio-economical activities, for increasing hu-
man and environmental demands as well as for
planning and management of water resources. Pre-
cipitation changes both in time and space and af-
fects on other components of the hydrological cycle;
i.e. surface runoff, infiltration, groundwater, seep-
age, percolation, evaporation, transpiration, etc.
Time variation comes from the seasonal clima-
tological changes in the atmosphere whereas spatial
change is due to the topographical heterogeneity on
the earth surface.

Precipitation amount should be predicted accurately
for an affective water resources management and
planning. Prediction of hydrometeorological time
series is difficult because of uncertainty in the pa-
rameters which affect the time series. In literature,
the applications of artificial neural networks to fore-
cast arid-region precipitation are limited. Forecast-
ing monthly precipitation in arid regions is investi-
gated by means of the conditional feed-forward
backpropagation artificial neural network combined
with Markov chain. Amman meteorological station
from the hilly region in Jordan is selected for appli-
cation. Various homogeneity tests are used for the
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data, which is found homogeneous according to the
results of the tests.

The feed-forward backpropagation artificial neural
networks, statistical, and stochastic methods pro-
vided negative approximations for some of the low
precipitation (dry months) whereas Markov chain
forecasts are bounded with zero as the lower limit.
Prediction using Markov chain does not generate
physically unexplainable results mainly because the
forecasts of the feed-forward backpropagation com-
bined with Markov chain method are bounded with
the minimum (zero) precipitation.

Antecedent monthly precipitation data are used as
input to the model to predict the total precipitation
in the next month. Selection of the inputs is based on
the correlation coefficient. For the station analyzed,
it is observed that precipitation in any month was
highly correlated to its previous two months and its
previous year record. A trial-and-error based con-
struction for various artificial neural networks are
tested. A total of 28 combinations of input variables
are investigated. It is finally ended with an architec-
ture that uses, as input variables, precipitation in
two previous months and the previous year’s pre-
cipitation of the month to be forecasted. Also a peri-
odical component is added into the input vector to
simulate the existing periodicity in the monthly pre-
cipitation.

Since the sigmoid function is used as the activation
function for hidden and output layers, the model in-
put and output are scaled appropriately to fall
within the function limit (zero to one). Conditional
feed-forward backpropagation artificial neural net-
work combined with Markov chain is trained using
the Levenberg-Marquardt training algorithm. After
training is over, the weights are used to test the net-
work performance on the test data.

In conclusion, it is seen that the conditional model
considerably improves the accuracy of the one
month ahead precipitation forecasting compared to
the unconditional model.

Keywords: Monthly precipitation, arid region, arti-
ficial neural networks, feed-forward backpropaga-
tion, Markov chain, Jordan.
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Giris

Yagis, sicaklik, basing, nem ve riizgar atmosfe-
rin en Onemli iklim parametrelerinden kabul
edilmektedir. Insanoglu baslangigta yagish giin
ve yagish olmayan giin tarifini yapmis, ayrica
sicak hava ve soguk hava tanimini ortaya atmis-
tir. Diinya iizerinde olusan dogal afetlerin ¢ogu
meteorolojik karakterlidir. Taskinlar en yaygin
goriilen meteorolojik dogal afetlerin basinda yer
almaktadir. Taskinlar uzun siireli yagistan kay-
naklanabilecegi gibi, kisa siireli ve ani yagislar-
dan da meydana gelebilir.

Yagis tahmini insanlarin, hayvanlarin ve bitkile-
rin yagami i¢in bilyiik 6nem tagimaktadir. Yagis
miktarinin tahmini, tagkin uyarilarinin yapilma-
s1, taskin kontrolii, kurak veya sulak donemlerin
tespiti acisindan da 6nemlidir.

Kurak yerlerde ya da az yagis alan bolgelerde
yagls Ozellikle biiyiik énem tasimaktadir. Ut-
diin’de bulunan su kaynaklarinin en verimli se-
kilde kullanilmasi, gelecege yonelik planlarin
yapilmasi ve ongoriilen yerlerde gerekli onlem-
lerin alinmasi i¢in meteorolojik parametrelerin
en 1yi sekilde tahmini ve analizinin yapilmasi
Oonemlidir.

Atmosferin birinci tabakasinda olusan yagistan
yararlanma ve zararlarindan korunma amaciyla
degisik tahmin modelleri kurulmustur. Bunun
icin Onceleri elle ¢izilen sinoptik haritalardan
yararlanilmistir. Daha sonra niimerik hesaplar-
dan yararlanarak tahminler yapilmigtir. Tekno-
lojinin gelismesiyle global ve bolgesel sirkiilas-
yon modelleri hizli bir sekilde gelismistir. Ayri-
ca stokastik yontemler de meteorolojik paramet-
relerin tahmininde kullanilmigtir. Yagisin tah-
mini i¢in gliniimiizde ¢esitli sayisal hava tahmin
modelleri kullanilmaktadir. Ancak, yagisi mey-
dana getiren fiziksel siirecin tam olarak coziile-
memesi, olusumunda etkili olan parametrelerin
coklugu, bolgeden bdlgeye biiyiik degisimler
gostermesi ve daha pek ¢ok nedenden dolayi
hala dogru olarak tahmin edilmesi en =zor
hidrometeorolojik  degiskenlerin basinda gel-
mektedir. Ozellikle saatlik ya da giinliik gibi
daha kiiciik zaman o6l¢eginde yagisin dogru
tahmin edilmesi ¢ok daha onemlidir. Bu 6zellik-
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le tagkinlarin onceden tahmin edilmesinde fay-
dal1 olacaktir.

Urdiin yagislar ile ilgili yapilan en eski ¢alis-
malardan bir tanesi Ionides (1939)’a aittir. Ca-
lismada yillik maksimum ve minimum yagis ile
istasyonlarin yagis ortalamasi hesaplanmistir.
Kullanilan veriler 1931-1939 yillarin1 kapsa-
maktadir. Daha sonra 1952-1962 yillarim1 kap-
sayan veriler kullanilarak yagis degiskenligi 58
istasyon i¢in Al-Shalash (1964) tarafindan aras-
tirtlmistir. Shehadeh (1975) 112 istasyon igin
yillik yagis miktarinin degiskenligini arastirmas,
Urdiin’deki olas1 maksimum ve minimum yagis-
lar1 tespit etmistir. Urdiin yagislarinin kurak ve
sulak donemlerinin siireleri Abdel-Aty (1976)
tarafindan hesaplanmis, Urdiin yagisinin simii-
lasyonu i¢in uygun bir Markov modeli olustu-
rulmustur.

Yenilerde Urdiin yagislar ile ilgili Ghanem
(1997), Tarawneh (1999, 2000), Bani Domi
(2000), Tarawneh ve Kadioglu (2003),
Dahamsheh (2003), Dahamsheh ve Aksoy
(2007) calismis, Freiwan ve Cigizoglu (2005)
Amman istasyonunun aylik yagis tahmini igin
Yapay Sinir Aglarina (YSA) dayanan bir model
gelistirmistir.

YSA teknolojisi yagis tahmininde sikc¢a kulla-
nilmigtir (McCullagh vd., 1995; Kuligowski ve
Barros, 1997, 1998a-b; Venkatesan vd., 1997;
Hall, 1998; Liu ve Lee, 1999; Sahi vd., 2000;
Bodri ve Cermak, 2000, 2001; Liu vd., 2001;
Chantasut vd., 2004; Kumarasiri ve Sonnadara,
2006; Chattopadhyay, 2007; Kalteh ve
Berndtsson, 2007; Coulibaly ve Evora, 2007,
Hung vd., 2008).

Bu makaleye esas teskil eden tez ¢aligmasinda
YSA ilk olarak yalin hali ile kullanilmistir. Da-
ha sonra Markov zincirleri ile birlestirilerek yagis
tahminleri yapilmis, bu durumda modeller mi-
nimum yagis tahminlerinde (kuru aylarin belir-
lenmesinde) biiyiikk basari gostermistir. Ayni
zamanda fiziksel anlami1 olmayan negatif yagis
tahminleri ortadan kalkmistir. Modellerin per-
formanslarini artirmak i¢in YSA sentetik seriler-
le giigclendirilmistir. Buna ragmen modellerden
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aliman sonuglarin tatmin edici olmadig1 goriil-
miistiir. Modellerin tahmin performanslar1 6ne-
rilen kosullu YSA mimarileri ile ylikseltilmistir.

Bu calismada Urdiin aylik toplam yagislariimn
Markov zincirleriyle birlestirilmis kosullu ileri
beslemeli geri yayilim YSA modelleri detayli
bir sekilde tanitilmustir.

Yontem

Tleri Beslemeli Geri Yaylim Yapay Sinir
Aglar1 (IBGY YSA)

Bu YSA metodunda girdi, gizli ve ¢ikt1 tabakasi
olmak tizere ii¢ farkli birim bulunmaktadir (Se-
kil 1). Her tabaka bir ya da birden ¢ok nérondan
olugmakta, tabakalar aralarinda agirlik kiimeleri
ile baglanmaktadir. Baglanma sekli ve her ki-
simdaki noron sayist degisebilmektedir. Ayni
tabakadaki noronlar arasinda iletisim olmasina
izin verilmemektedir. Noronlar girdiyi ya bas-
langi¢ girdilerinden ya da ara baglantilardan al-
maktadir.

Sekil 1. IBGY YSA da girdi, gizli ve ¢ikti
tabakalar

IBGY YSA algoritmas: iki etaptan olusmakta-
dir: (i) ¢ikt1 tabakasindaki ¢ikt1 bilgi sinyalini
hesaplamak i¢in girdi néronlarindaki dis girdi
bilgisini ileriye dogru ileten bir ileriye dogru
besleme etabi, (ii) ¢ikt1 tabakasindaki hesapla-
nan ve gozlenen bilgi sinyalleri arasindaki fark-
lara dayanarak baglant1 kuvvetleri lizerinde degi-
sikliklerin yapildig1 bir geriye dogru ilerleme
etabu.

Bir egitim siirecinin basinda, baglanti kuvvetleri
rastgele degerler olarak atanmaktadir. Ogrenme
algoritmas1 her iterasyonda egitim basari ile ta-
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mamlanana kadar kuvveti degistirmektedir.
Iterasyon siireci bir sonuca vardiginda baglanti
kuvvetleri, egitim siirecinde kullanilan 6rnekler-
deki mevcut bilgiyi elde ederek saklamaktadir.

Yeni bir girdi grubu sunuldugunda, ileriye dog-
ru besleme ile YSA’nin baglant1 kuvvetlerindeki
Ogrenilmis ve saklanan bilgi sayesinde bir ¢ikti
grubu elde edilmektedir. Bir girdi, bir gizli ve
bir ¢ikt1 tabakasindan olusan ii¢ birimli bir 6g-
renme ag1 Sekil 1°de gosterilmistir.

IBGY YSA’nin fiziksel olmayan negatif yagis
tahmin etmesi gibi istenmeyen yoOnleri bulun-
maktadir (Cig1zoglu, 2005a-b). Bunu 6nlemek
amac1 ile IBGY YSA modelleri Markov zincir-
leriyle ile birlestirilmistir.

Markov zincirleri

Sonlu sayida durumdan birinde bulunabilen
(sonlu sayida degerden birini alabilen) bir
rastgele degiskenin zaman i¢inde ardigik anlarda
(veya uzayda ardisik noktalarda) bulundugu du-
rumlarin (aldig1 degerlerin) birbiri {izerindeki
etkisi go6zoniinde bulundurularak olusturulan
siire¢ Markov Zinciri olarak adlandirilir. Bir
Markov zincirinde (n>m olmak {izere) degiske-
nin ¢, aninda i durumunda iken ¢, aninda j du-
rumuna gegme olasiligi;

By(m,n)=P(X, =j| X, =1 (1)

n>m

ile verilebilir. Markov zinciri homojen ise
Pjj(m,n) olasilig1 sadece ¢, ve t, anlar1 arasinda
gecen siireye baglidir. Homojen bir zincirin &
adiml1 ge¢is olasilik fonksiyonu;

P,(k)=P(X,, = j| X, =1)

k>0 )

seklinde tanimlanabilir. A=1 alinirsa Markov
zincirinin gecis olasiliklart Py(1) bulunur. Bu
olasiliklar kisaca Pj ile gosterilirse,
Py =F()=PX,, =jlX, =i €)
yazilabilir. Pj; olasiliklar1 P gecis olasiliklar

matrisinin elemanlar1 olarak diisiiniilebilir. Bo-
yutu mxm olan bu matris;
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LTI P B
P21 P22 P2m
P=F, = )
_Pml Pm2 Pmm B

seklindedir. Matriste bir satir {izerinde bulunan
elemanlarin toplamlar1 1’e esittir:

Z})ll =1 (5)

Ciinkii bu elemanlar ¢ aninda belli bir durumda
bulunan siirecin 7+/ aninda c¢esitli durumlara
gecme olasiliklarini  gostermektedir (Bayazit,
1996).

Yagish olan ve yagish olmayan aylar

Yagish olma ve olmama gibi iki durumu olan
bir siirecte birinci mertebe Markov zincirinin
gecis olasiliklart matrisi;

|

seklinde olusturulabilir. (6)’da verilen gegis ola-
siliklar1 matrisinde,

{Pu By
p= (6)

By P

11: yagish olan bir ay1 yine yagish olan bir aymn
izlemesi

10: yagisli olan bir ay1 yagisl olmayan bir ayin
izlemesi

01: yagisli olmayan bir ay1 yagisl olan bir ayin
izlemesi

00: yagish olmayan bir ay1 yine yagisl olmayan
bir ayin izlemesi

gecislerini, P de bu gecislere karsi gelen olasi-
liklar1 gostermektedir. Bu olasiliklar n,,n,,,n,,
ve n,, yukaridaki kategorilere giren ay sayilari
olmak tiizere,

n
B =—" (7)
ny +n,
My
B = 1 (8)
ny +ny
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F, = Mo 9)
Mo + Ny

Py =T (10)
Ny, + Ny

ile hesaplanir.

Iki durumlu Markov zincirlerinde parametre sa-
yis1, k zincirin mertebesi olmak iizere 2* kadar-
dir. Buna gore, birinci mertebe Markov zinci-
rinde parametre sayis1 2 (B, veya P, ve P,

veya Fy ) dur.

Markov zincirleri tahmin algoritmasi
Herhangi bir ayin oncelikle yagish olup olma-
yacagina Markov zincirleri ile karar verilmekte-
dir (Sekil 2). Eger Markov zinciri ile asagida
izah edilen tahmin algoritmas1 sonucunda
s6zkonusu ayda yagis olmayacagi belirlenmigse,
tahmin edilecek bir sonraki aya ge¢ilmektedir.
Markov zincirleri ile yagis olacagi tahmin edi-
len bir ayda ise yagis yiiksekligine IBGY YSA
modeli ile karar verilmektedir.

t

v

Markov
zinciri

IBGY YSA

Yagis

<
«
A

A
t=t+1

Sekil 2. Markov zincirleri ile birlestirilmis IBGY
YSA modeli
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Bu ¢alismada tahmin yapilacak ayin yagish olup
olmadiginin tespit edilmesi i¢in (6)’daki 2-
durumlu Markov zinciri kullanilmistir. Markov
zincirinin gegis olasiliklar1 matrisi egitmede kul-
lanilan verilerden hesaplanmistir.

Markov zincirinin tahmin algoritmast su sekil-
dedir: Yagish olan ve yagish olmayan aylarin
tahmini i¢in (0.1) araliginda degisen iiniform
dagilml sayilar kullamlmaktadir. Onceki ay
yagigsiz olmak kosulu ile tiretilen tiniform sayz,
yagissiz bir ay1 yine yagissiz bir ayin izlemesi
olasiligindan biiyiikk (#>Py) ise i¢inde bulunan
ay yagish olacak, iiniform say1 bu olasiliktan
kiigiik veya ona esit (u<Pyy) ise yagisli olmayan
ay gozlenecektir.

Benzer sekilde, onceki ay yagish olmak kosulu
ile tretilen tiniform say1, yagigh olan bir ay1 yagis-
s1z bir ayin izlemesi olasiligindan biiyiik (z>P;¢)
ise, tahmin edilecek ay yagish olacak, iiniform
sayinin (u<P;9) olmasi halinde ise tahmin edile-
cek ay yagish olmayacaktir.

Kosullu iIBGY YSA

Urdiin’{in bulundugu iklim kusaginda aylik top-
lam yagislarin y1l boyunca degisimi incelendigin-
de yagislarin kis aylarindan yaz aylarina dogru
azaldig1, yaz aylarindan sonra kis aylarina dogru
arttig1 goriilmektedir. Buna gore azalan yagist
olan ilkbahar donemi ve artan yagisi olan son-
bahar donemi arasinda yagissiz yaz donemi
mevcuttur. Y1l boyunca bdyle bir degisim olan
bir siire¢ icin model kurmak zordur. Bu tip sii-
reglerin modellenmesinde her donemin ayr1 ayri
modellenmesi yoluna gidilebilir. Ancak bu du-
rumda kurulacak model sayisi artacak, her mo-
del i¢in ayr1 ayr1 parametre tahmini gerekecek-
tir. Bu c¢aligmada bu yonlii bir siniflandirmaya
gidilmeksizin aylik toplam yagis siirecinin yil
boyunca tek bir model ile tanimlanmasi amag-
lanmistir. Bu yaklasim dogal olarak model per-
formansini etkileyecek, her bir donem i¢in mo-
del gelistirilmesi durumunda saglanan perfor-
mans elde edilemeyecektir.

Bu calismada gelistirilen modeller, 6nceki ayla-
ra ait gézlenmis yagis verilerini kullanarak ge-
lecek ayin yagisinin tahmin edilmesi prensibine
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dayanarak kurulmustur. Deneme-yanilma yon-
temi ile ¢ok sayida model segenegi iiretilmis, bu
segenekler Tablo 1’de verilmistir. Girdi sayisi
minimum olacak sekilde dnce sadece bir dnceki
aym yagisinin girdi olarak kullanildigi model
secenegi ile baslanmis, secilen girdiler farkli
hiicre sayilar ile denenmistir. Hiicre sayis1 girdi
sayist kadar secilmis, ampirik bir diislince ile
girdi sayisiin iki katina kadar birer birer arti-
rilmistir. Modellere bir dnceki yagisin yaninda
iki ay ve bir yil onceki yagislar, ayrica periyo-
dikligin etkisinin goriilmesi ag¢isindan periyo-
diklik bilesen de girdi olarak katilmistir.

Tablo 1. Model se¢cimi

Model Girdi Hiicre OKH R’
No sayisi (mm?)
1 X 1 685.3 0.49
2 X 2 685.7 0.49
3 X, P, 2 500.8 0.62
4 X Py 3 497.3 0.63
5 X Py 4 489.2 0.63
6 XenXipo 2 566.3 0.57
7 XenXipo 3 599.3 0.55
8 X Xipo 4 544.6 0.59
9 X X1, P; 3 489.1 0.63
10 X X P 4 493.6  0.63
11 X X P 5 479.5  0.64
12 Xe1,Xe12.P 6 480.9 0.64
13 XXz 2 527.8 0.60
14 XX 3 504.9 0.62
15 XX 4 497.5 0.63
16 X X0, P, 3 413.4 0.69
17 X X0, P, 4 396.6 0.70
18 XX Py 5 414.3 0.69
19 XX Py 6 411.9 0.69
20 Xen X2 X 3 448.3 0.66
21 X X2 X 4 483.7 0.64
22 X X2 X 5 428.1 0.68
23 X X2 X 6 426.0 0.68
24 X X2, X0, P, 4 940.9 0.39
25 X X2, X2, P, 5 407.1 0.69
26 X X2, X0, Py 6 383.8 0.71
27 X X2, X0, Py 7 401.4 0.70
28 X, X2 X1, Py 8 4495 0.66

IBGY YSA’nin 6zellikle maksimum yagislari
tahmin etmede zorlandiklar1 bilinmektedir
(Freiwan ve Cigizoglu, 2005; Bodri ve Cermak,
2000, 2001). Modeller tahminlerinde belli bir



Kurak bélge aylik yagiglarimin tahmini

esik maksimum degere kadar c¢ikmakta, daha
biiylik degerleri tahmin edememektedir.

Modellerin iyilestirilmesi i¢in yapilan deneme-
ler sonrasinda kosullu bir ifadenin model yapisi
icine yerlestirilmesi ile tahminlerin oldukga ba-
saril1 oldugu goriilmiistiir. Ampirik esaslara da-
yanmakla birlikte bu yaklasimimn modelin per-
formansmi gelistirdigi goriilmistiir. Bu calis-
mada verilen modeller icerdikleri kosullu oner-
meler dolayistyla “kosullu ileri beslemeli geri
yayilim yapay sinir aglar1 modelleri” olarak ad-
landirilmistir. Kosullu model Sekil 3’teki akis
diyagramina sahiptir. Buna gore;
X, = f (XX 5%, 05, P,) (11)
ile tanimlanan modele girdiler girilerek bir tah-
min yapilmaktadir. Yapilan tahminin kendisin-
den Onceki iki aya ait aylarin yagiglarindan bii-
yilik olup olmadigi kontrol edilmektedir. Bu iki
aya ait yagislardan herhangi birisinin tahmin
edilen degerden biiyik (x,_, >x, veya
X,_, > x,)olmas1 durumunda bu aylara ait yagis-

lar sifir alinarak modele sokulmaktadir. Bu du-
rum matematiksel ifadelerle

o >x=>x,=0N(Kx_,>x,=>x_,=0) (12)

V't icin

seklinde yazilabilir. x, , ve x, ,’ye ait yenilen-
mis degerler kullanarak (11) modeli yeniden ¢a-
listirlmakta ve tahmin bir kez tekrarlanmakta-
dir. Bu tahmin modelin ¢iktis1 olarak kullanil-
maktadir.

Uygulama alani ve kullanilan veri

Ortadogu’da yar1 kurak ve kurak iklim bolge-
sinde 90 000 km”nin iizerinde bir alana sahip
Urdiin su kitlig1 cekmektedir. Hizli niifus artisi,
sosyoekonomik gelisme ve su kalitesindeki
azalma iilkenin % 90’indan fazlasinin yillik or-
talama yagisin 200 mm’den az yagis aldig1 ve
yagisin % 90’min buharlastigr iilkedeki su kithigi-
m artirmaktadir. Ulkedeki su ihtiyacinin % 73’ii
sulama, % 22’si sehirlerde kullanma ve % 5’1 de
endiistri kaynaklidir. Ulkedeki toplam su ihtiya-
c1 yeralt1 ve ylizeysel su kaynaklarindan sagla-
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nanin iki kati kadardir (Al-Weshah, 2005). Bu
nedenle Urdiin’iin 6nemli sehirlerine igme suyu
saglayan Azraq havzasi, yeralti suyu seviyesinin
azalmasiyla kuru hale gelmistir (Al-Kharabsheh,

2000).

t

\ 4

Xt-1, Xt-2
Xt-12, Pt

A4

xt:f(xt-lyxt—ZJXI—IZ)pt)

A

Xe=f(Xt-1,X0-2,X1-12,D1)

v
t=t+1

Sekil 3. Kosullu YSA modeli

Urdiin’iin % 80’i kuraktir. Kurak donemlerde
yeraltt suyu kullanilmaktadir. Yeralti suyunu
besleyen tek kaynak yagistir. Urdiin’{in batisin-
da Urdiin nehri bulunmaktadir. Bu nehir Urdiin
ve Israil tarafindan ortaklasa kullamlmaktadir.
Nehrin suyu boélgede bulunan tarim alanlarini
sulamaya hizmet etmektedir.
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Urdiin genel anlamda, altropikal kusakta ger-
ceklesen ve Akdeniz iklim tipi adi altinda tani-
nan bir iklim tipinin alani i¢indedir. Urdiin’{in
batisinda kuzey-gliney dogrultusunda uzanan
daglar batidan gelen akimlarin i¢ kisimlara so-
kulmasini giiglestirir. Bu orografik yapi, daglk
ve i¢ kesimler arasindaki termik farkliliklar:
(yags, sicaklik ve nemlilik farklari) kuvvetlen-
dirir.

Urdiin’{in yagis1 genel olarak Kibris iizerinde
yerlesen algak basincin soguk cephe sistemin-
den meydana gelir. Bu cephe sistemi doguya
dogru hareket edince yagisimi Urdiin {izerinde
birakir. Kibris lizerinde yerlesen algcak basing
merkezi ne kadar derinlesirse yagis o kadar art-
maktadir. Kutuptan gelen kuzeyli riizgarlar Tiir-
kiye’yi gegerek Kibris {izerinde bulunan algak
basing merkezinin derinlesmesine sebep olur.
Bunun sonucu olarak kar yagisi goriilmektedir.
Algak basing sisteminin Urdiin’{in kuzey ve bat1
kismina etkisi biiyiiktiir. Urdiin’iin giiney ve dogu
kismi ise atmosferin kararsizligindan etkilen-
mektedir.

Urdiin ii¢ iklim bolgesinden (dag, badiye ve va-
di) olusmaktadir. Bu calismada Urdiin Meteoro-
loji Idaresi tarafindan isletilen daghk bélgesin-
deki Amman istasyonuna (Sekil 4) ait sonuglar
sunulmustur.
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Sekil 4. Amman istasyonunun konumu

Amman istasyonuna ait aylik toplam yagis veri-
leri egitme ve test icin keyfi olarak iki kisma
ayrilmistir, verilere ait istatistikler Tablo 2’de
verilmigtir. Bunlar ortalama, standart sapma,
degisim katsayisi, carpiklik katsayisi birinci
mertebe otokorelasyon katsayisi, minimum ve
maksimum yagis degerleridir. Gorildiigi gibi
egitme agsamasindaki ortalama yagis degeri ile
standart sapma test asamasindaki verilerin orta-
lama ve standart sapmasindan farkli ise de degi-
sim katsayisi her iki asamada da hemen hemen
aynidir. Yine hem egitme hem de test asamasin-
daki yagis verilerinin carpikliklart biiytiktiir.
Ayrica egitme asamasindaki maksimum yagis
miktarinin test asamasindaki maksimum yagis
miktarindan farkli oldugu goriilmektedir. Buna
karsin birinci mertebe otokorelasyon katsayisi
her iki asamada da hemen hemen aynidir.

Tablo 2. Amman istasyonu yagis serisinin

istatistikleri
Veri Ort Ssap C, C; I Min Mak
(mm) (mm) (mm) (mm)
Egitme 23.0 364 1.58 2.11 0.38 0 235.2
Test 194 297 153 178 042 0  140.1
Toplam 22.5 35.7 158 2.11 0.39 0 235.2
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Markov zincirinin gecis olasiliklar1 gelistirilen
modelin parametreleri arasindadir. Tablo 2’deki
egitme veri kiimesi kullanilarak gegis olasilikla-
11 hesaplanmig ve Tablo 3’te verilmistir.

Uygulama

Tahmin edilecek aydan (X)) bir ve iki dnceki ay-
lar (X,.;, X:.,) ile tahmin edilecek ayin bir dnceki
yila (X,.;») ait gozlenmis yagisini periyodiklik
bilesen (P,) ile birlikte girdi olarak kabul eden
28 model se¢enegi denenmis, modeller ortalama
karesel hata ve belirlilik katsayisi performans
kriterine gore degerlendirilmistir (Tablo 1).

Bu calismada gizli ve ¢ikt1 tabakalarinda akti-
vasyon fonksiyonu olarak sigmoid kullanilmustir.
Kullanilan aktivasyon fonksiyonunun 6zelliginden
dolay1, veri setleri aga verilmeden once her bir
giris ve c¢ikis degerleri 0 ile 1 arasinda
normalize edilmistir.
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Tablo 3. Amman istasyonuna ait 2 durumlu
Markov zinciri gegis olasiliklar

Ay P Poo
Ocak 1.000 -
Subat 1.000 -
Mart 0.986 -
Nisan 0.931 0.000
Mayis 0.647 0.600
Haziran 0.065 0.963
Temmuz 0.000 0.986
Agustos 0.000 1.000
Eyliil - 0.918
Ekim 0.667 0.239
Kasim 0.964 0.056
Aralik 1.000 0.000

Amman istasyonu i¢in yapilan denemeler sonu-
cunda en iyi model ¢iktisinin ara tabakadaki
hiicre sayisinin 6 olmasi durumunda elde edildigi
belirlenmistir. Bylece bu istasyon i¢in kurulan
Tablo 1°deki 26 no’lu modelin mimarisi
(4,6,1) dir.

Model ¢iktilarinin goézlenen verilere benzerlikle-
rine karar vermek icin degisik performans kri-
terleri kullanilmigtir. Sayisal performans kriteri
olarak Ortalama Karesel Hata (OKH) ve belirli-
lik katsayis1 (R*)’nin yamsira gozlenen ve tah-
min edilen yagislar arasinda ¢izilen sagilma di-
yagramlarina uydurulan dogrularin egimleri ve
baslangi¢ degerleri de irdelenmistir.

Bunun yaninda tahmin edilen yagislar ile gozle-
nen yagislar arasindaki fark herhangi bir i ay1
igin;

(Hata), = (Tahmin), —(Gézlem)., i=1,...N, (13)

seklinde hesaplanmig, bu c¢alismada “kalint1”
olarak adlandirilmistir.

Kalint1 degerinin j ay1 i¢in ortalamast;

1 N
Hata; =— Y Hata,,,, , j=1, ..., 12

y k=0

(14)
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olarak elde edilmistir. (13) ve (14)’te, N, test
stiresindeki toplam ay sayisini, N, de y1l sayisin
gostermektedir.

(13) ile hesaplanan hatanin mutlak degerinin
aylik ortalamasi da modellerin performans deger-
lendirmesinde kullanilmistir. Mutlak hata her-
hangi bir ay i¢in;

|Hata|i = |Hatal. | (15)

seklinde hesaplandiktan sonra, mutlak hatanin j
ay1 i¢in ortalamast;

‘Hata

(16)

]
— ) |Hat

j Ny kzz(;| a a|j+12k

ile belirlenmigtir. (14) ve (16) ile hesaplanan

hata kriterleri yagislarin her ay i¢in ortalamasina
boliinmek suretiyle;

Hata,
S TAT T (17)
(Ort yagis)
‘Hata A
OMH , = ——— (18)
(Ort yagis)

seklinde boyutsuz hale getirilmistir.

Amman istasyonu ic¢in kurulan modelin test
asamasindaki ortalama karesel hatasi 273.8 mm?®
ve belirlilik katsayis1 0.73 olarak hesaplanirken
en yiksek yagis miktar1 178.9 mm (gozlenen
140.1 mm), en diisiik yagis miktar1 0 mm (g6z-
lenen 0 mm) tahmin edilmistir. Bu modelde ku-
ru aylar oran1 % 40 (gozlenen % 38) hesaplan-
mistir. Bu model Markov zincirleri igerdiginden
kuru ay orani tahmininde yliksek performans
gostermektedir.

Markov zincirleriyle birlestirilmis kosullu ileri
beslemeli geri yayilm (MC-kiBGY) YSA mo-
deline ait Sekil 5’teki sonuclar incelendiginde
modelin yiiksek ve diisiik yagis miktarlarini
tahminde biiyiik bir basar1 gosterdigi anlasil-
maktadir (Sekil 5a). Aylik hatalar (Sekil 5b)
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Sekil 5. Amman istasyonuna ait MC-kIBGY YSA sonuglart

a) Gozlenen (diiz) ve tahmin edilen (kesikli) yagis b) Tahmin edilen ve gozlenen yagis arasindaki
fark c) Aylik ortalama hata (diiz), aylik ortalama mutlak hata (kesikli) d) Boyutsuz aylik ortalama
hata (diiz), boyutsuz aylik ortalama mutlak hata (kesikli) e) sa¢ilma diyagrami

46



Kurak bélge aylik yagiglarimin tahmini

incelendiginde bir ka¢ ay disinda hatalarin kii-
clik oldugu goriilmektedir. Ortalama hatalardan
(Sekil 5c¢), tahmin edilen yagis miktarlarinin
gozlenen yagis miktarlarindan daha biiyiik tah-
min edildigi, yaz aylarinda ise tahmin edilen
yagis miktarlarinin gozlenen yagis miktarlarina
esit oldugu goriilmektedir. Ortalama mutlak ha-
ta (Sekil 5¢) incelendiginde ise kis aylarinda ya-
pilan tahminlerdeki hatalarin daha yiiksek oldu-
gu anlasilmaktadir. Boyutsuz hata degerleri
(Sekil 5d) incelendiginde de yapilan hatalarin
aylik ortalama yagis miktarlarina oranlarinin
diisiik oldugu gozlenmistir. Tahmin edilen ve
gozlenen yagis miktarlarinin 45°’lik dogru etra-
finda sacilma diyagrami incelendiginde hem
yiiksek hem diisiik yagislarin fazla sa¢ilmadigi,
en uygun dogrunun 1:1 dogrusuna yaklastig
goriilmektedir (Sekil Se).

Sonuglar

Kurak bolge aylik yagislarinin tahmininde YSA
modellerinin literatiirde mevcut yalin sekilleri
ile kullanilmast miimkiin gdrilmemektedir.
YSA modellerinin Markov zinciri ile birlesti-
rilmesi ve hatta sentetik veriler kullanilarak egi-
tilmesi bile model performansini 6nemli derece-
de artirmamustir. Ancak kosullu modelin ¢ok
basarili bir performans gosterdigi goriilmiistiir.
Tahmin edilen sonuglar incelendiginde
OKH’nin distig, R*nin arttigl anlasilmistir.
Sacilma diyagramindaki dogru denkleminde
egimin 1’e yaklastig1, baglangi¢ degerinin de 0’a
inme egilimi gosterdigi gortilmistiir. Tahmin-
lerde, test siiresindeki en biliylik aylik yagisin
yakalandigi, hatta asilabildigi sonucuna ulasil-
mustir. Sonug olarak Markov zinciri ile birlesti-
rilmis kosullu IBGY YSA modeli Urdiin gibi
kurak bolge aylik yagislarinin tahmininde rahat-
¢a kullanilabilir.
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