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OZET

Bu ¢aligmanin amaci; Yapay Sinir Aglar1 (YSA) yontemini kullanarak Cografi Bilgi Sistemi (CBS) ortaminda %50
olasilikli ortalama sicaklik haritasinin olusturulmasi ve goklu regresyon yontemi ile elde edilmis olan %350 olasilikli
ortalama sicakliklarin istasyon bazinda karsilastirilmasidir. Calisma alani olarak, 21,470.3 km?’lik alana sahip
Seyhan Havzasi segilmistir. Calismada, Devlet Meteoroloji Isleri Genel Miidiirliigii'ne (DMI) ait 45 adet
meteoroloji gozlem istasyonunun uzun yillar (1975-2006) ortalama sicaklik serileri temel materyal olarak
kullamlmistir. Istasyonlardan 15 yildan daha az gdzlem serilerine sahip olanlari belirlenmis ve regresyon
yontemiyle seriler en az 15 yila uzatilmistir. Sicaklik serileri uzatildiktan sonra, frekans analizine tabi tutulmustur.
Uygun olasilik dagilim modelleri, %5 onem diizeyinde Kolmogorov-Smirnov uygunluk testi ile saptanmistir.
M.Turc yontemi yiizey akis kestiriminde kullanilan %50 olasilikli ortalama sicaklik degeri, her bir istasyon i¢in
olasilik dagilim modelinden kestirilmistir. Yapay sinir aglar1 yontemi ve ¢oklu regresyon yontemi ile tahmin
edilmis %50 olasilikli ortalama sicaklik haritalar1 minimum hata kriterine gore karsilastirilmistir. Seyhan
havzasinda; Uyarlamali Dogrusal Eleman (ADALINE) modeli ile yapilan sicaklik tahminlerinde 0.80 RMSE
degeri, ¢oklu regresyon yonteminde ise 0.82 degeri elde edilmistir. Buna gore, ADALINE modelinin daha gergekei
tahminler verdigi sonucuna varilmustir.

Anahtar sozciikler: CBS; Sicaklik Haritas;; M.Turc Yiizey Akig Yontemi; Seyhan Havzasi
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ABSTRACT

The main objectives of this study are to develop the map of temperatures at 50% probability level through using
Artificial Neural Networks method in Geographic Information System (GIS) Media and to compare GIS-based
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probabilistic temperatures of meteorological observation stations with the one produced by multiple regression
technique in GIS media. This study was carried out in the Seyhan River Basin, covering 21,470.3 km? surface area.
Long-term (1975-2006) annual mean temperature series of 45 meteorological observation stations of Turkish State
Meteorological Service (TSMS) were utilized in this study. Meteorological stations with the record length less than
15-year were determined and record length was extended to at least 15-year through using regression analysis.
Then, frequency analysis was performed on the temperature series. Kolmogorov-Smirnov goodness-of-fit test was
employed to determine whether the observed temperature values of a given meteorological station came from a
particular, known, and completely specified cumulative probability distribution at the 5% significance level or not.
Mean temperature values with 50% probability used in M.Turc surface runoff estimation method were estimated
from probability distribution models for each meteorological station. Based on the “minimum error” criterion,
mean temperature map at the 50% probability level, produced by artificial neural networks, was compared to the
probability temperature map produced by multiple regression technique in GIS Media. It was concluded that
temperatures estimated by Adaptive Liner Neuron (ADALINE) Network Model (RMSE=0.80) were more realistic
results and close in GIS media to the observed temperatures in the basin, compared to the results obtained by
Multiple Regression technique (RMSE=0.82) in GIS media.

Keywords: GIS; Temperature Map; M.Turc Surface Runoff Method; Seyhan Basin

1. Giris

Diinyada; endiistriyel, tarimsal ve i¢cme suyu
ihtiyact her gegen giin artmakta; ¢evresel faktorler
nedeniyle, kisitli su kaynaklar1 artan talebi
kargilayamama riski ile yiiz yiize kalmaktadir.
Suya olan ihtiyacin gittikge artmasi gergegi
yaninda, su kaynaklarmin gelistirilmesine yonelik
maliyetler de buna paralel olarak yiikselmektedir
(Rosegrant et al 2002).

Goletler, barajlara gore ingaat maliyeti daha az
olan su yapilaridir. Bu yapilar; kuru dereler
iizerine tesis edilmekte, mevsim dis1 yiizey
akimlar1 depolayarak kurak donemlerde; kullanma
ve sulama suyu saglayarak katma deger
yaratmaktadir. Goletlerin tesis edildigi derelerin
cogunda akim gozlemleri bulunmamasi nedeniyle;
havza su verimleri ampirik esitlikler yardimiyla
belirlenmektedir  (Giindogdu et al 2001).
Goletlerin kapasitelerinin saptanmasinda
ilkemizde uygulamaci kuruluslarca M. Turc
yontemi kullanilmaktadir (Vanlt 1990). M. Turc
yontemi ile havza su verimi hesaplamalarinda
kullanilan degiskenlerden biri yillik ortalama
sicakliktir. Ancak; iklim elemanlarimin
meteoroloji  gdzlem istasyonlarinda gozlenen
serileri ¢ogunlukla carpik dagilimla karakterize
edilmekte; dolayisiyla bu serilerin ortalamalarinin
proje  kriteri olarak  kullanilmas1  sakinca
yaratmaktadir (Dieleman & Trafford 1976; Cetin
et al 2001; Wales 2011). Bu nedenle; havzayi
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temsil eden istasyonun %50 olasilikla beklenen
ortalama sicaklik degerlerinin tahmin edilerek
projede kullanilmasi daha dogru sonuglarin elde
edilmesine olanak vermektedir.

Meteorolojik verilerin gergekgi olarak tahmin
edilmesi, genis Olgekli hidrolojik ve ekolojik
arastirmalarin esasini tegkil etmektedir (Hunter &
Meentemeyer 2005). Yapay sinir aglari, 1990’1
yillarda hidrolojik tahminlerde kullanilmaya
baslanmistir (Ahmad & Simonovic 2005). Yapay
sinir aglari, miithendisler veya ndrohidrolojistler
tarafindan yagis-akis iliskisi: yagis-girdi, akis-
¢ikt1 olarak kabul eden kara kutu sistemi olarak
degerlendirilmistir (Dawson & Wilby 2001;
Sattari et al 2007). Aslantas & Kurban (2007)
tarafindan da belirtildigi gibi; YSA bilinen en iyi
egri uydurma tekniklerinden biri olup, karar
destek icin CBS ile entegrasyonu YSA
yontemlerinin 6nemini artirmaktadir. CBS tabanlt
YSA yontemi ile yapilan bazi ¢aligmalara; Aria
(2006) ‘Uzaktan Algilama Verisi Ile Uygun
Jeofiziksel Parametre Kestirimi’, Sen (2007)
‘Elektrik Alan Siddetlerinin CBS Ortaminda
Visual Basic Yazilmi Kullanilarak  YSA
Yontemiyle Analizi’, Ali et al (2010) ‘Gecekondu
Yerlesim Alanlarinin Tespiti’ gibi konular 6rnek
verilebilir. Bryan & Adams (2002), YSA’nin
dogrusal ve dogrusal olmayan modellemelerde
egri  uydurmadaki basarisint irdelemislerdir.
Ancak, literatlir incelendiginde egri uydurma
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tabanli YSA yontemiyle CBS ortaminda raster
formatindaki haritalarin transfer fonksiyonlariyla
islenmesi ile elde edilen iklim elemanlar1 haritasi
tiretimine yonelik caligmalarin ¢ok az sayida ya da
hi¢ olmadig1 goriilmektedir.

Seyhan Havzasinda gerceklestirilen bu caligma
ile;
1. Golet kapasitelerinin belirlenmesinde kullanilan
M. Turc yonteminin énemli bir parametresi olan
%50 olasilikli ortalama sicaklik degerlerinin,
Yapay Sinir Aglar1 (YSA) yontemi kullanilarak
CBS ortaminda Sayisal Yiikseklik Modeli ile
haritalanmasi,
2. CBS ortaminda ADALINE YSA ve Coklu
Regresyon yontemiyle tahmin edilen %50
olasiliklt ortalama sicaklik  haritalarmin
karsilastirilmasi amaglanmustir.

2. Materyal ve Yontem

2.1. Materyal
Bu ¢alisma; 21,470.3 km? genisligindeki Seyhan
Havzasinda  gerceklestirilmistir.  Arastirmada;

havza i¢inde ve hemen sinirinda yer alan 45 adet
meteorolojik gozlem istasyonun DMI Genel
Midiirliigiinden temin edilen uzun yillik (1975-
2006) giinlik ortalama  sicaklik  serileri
kullanilmistir.  Arastirmada kullanilan  Seyhan
Havzasma ait SYM haritasi, 1/250,000 o6lgekli
topografik haritalar sayisallastirilarak (Esri 2011)
dretilmistir. SYM goriintiileri 250x250 metre
geometrik ¢oziiniirliikte yeniden Orneklenerek
isleme alinmistir. Seyhan Havzasinin SYM ile
meteoroloji gozlem istasyonlart konumlart Sekil
1°de verilmistir.

2.2. Regresyon analizi ile eksik verilerin
tamamlanmasi ve tahmin yapimasi

Bu arastirmada; Esitlik 1°de gosterilen dogrusal,
kuadratik ve kiibik polinom tipi regresyon
modelleri ile eksik veriler (Ryan & Cryer 2005)
tamamlanmistir. Belirtme Katsayisi (R?) degeri en
biiyiik, standart sapmasi en kiigiik model segilerek
eksik gozlem serileri uzatilmistir.

Y=0b+bX +e

Y=b,+bX +b,X*+e (1)
Y=b,+bX +b,X +b,X’ +e

Burada Y, bagimli degiskeni; X, bagimsiz
degiskeni; b;, regresyon katsayilarini ve e, hata
terimini gostermektedir.

Frekans analizi sonucu elde edilen P = %50
olasilikli ortalama sicaklik (7s,50) degerlerinin
kestiriminde ise ¢oklu regresyon modeli (Esitlik
2) kullanmilmistir. Esitligin parametreleri geriye
dogru ayiklama yontemi (Landau & Everitt 2004)
ile oo = 0.10 6nem diizeyinde belirlenmistir.

Tyso =by+b,EN +b,YUK +b,DU +b,SR+b,B  (2)

Bu egsitlikte Ty,50, %50 olasilikli ortalama sicaklik
(°C); b;, regresyon katsayilart; SR, yillik ortalama
giines radyasyonu (kJ m?); B, baki (°); DU,
denizden uzaklik (m); EN, enlem (m) ve YUK,
yiikseklik (m)’tir.

2.3. Sicaklik serilerinin frekans analizi

Sicaklik serilerinin frekans analizleri, Bestfit
(2004) ortaminda gerceklestirilmistir.
Dagilimlarin uygunluk testleri (Tiiliicti 1988), %5
onem diizeyinde Kolmogorov-Smirnov testine
gore yapilmistir. Belirlenen dagilimlar ve
parametreleri kullanilarak frekans faktorii esitligi
(Chow et al 1988) yardimi ile (Esitlik 3) %50
olasilikla beklenen ortalama sicakliklar tahmin
edilmistir.

Xp%:)7+Kp%S 3)

Burada S, standart sapma; X, seri ortalamas; X,
incelenen degiskenin P, olasilik diizeyinde
beklenen degeri ve Ky, frekans faktorii olup,
belirlenen olasilik diizeyinde P., verilen frekans
dagiliminin bir 6zelligidir (Cetin et al 2001).

2.4. CBS ortaminda ¢oklu regresyon modeli ile
tahmin haritalarinin olusturulmasi

Bu c¢alismada ¢oklu regresyon analizi ile elde
edilen regresyon modeli ve cebirsel haritalama
teknigi (Ninyerola et al 2000) kombinasyonu
birlikte uygulanmistir. Esitlik 2°de yer alan EN,
YUK, DU, SR ve B bagimsiz degiskenlerinin raster
formatindaki haritalar1 (Erdas 2011; Esri 2011)
olusturulmustur. Regresyon analizi ile belirlenen
model esitliginin harita katmanlar1 ile isletimi,
CBS yazilimmin Map Algebra modili ile
yapilmistir.
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Sekil 1-Calisma alaninin Tiirkiye’deki konumu ve sayisal yiikseklik modeli goriintiisii
Figure 1-Location of the study area in Turkey and digital elevation model of Seyhan River basin

2.5. Yapay sinir aglarmin temel yapisi

Biyolojik sinir yapisinin matematiksel bir modeli
(Sekil 2), Mc Culloch ve Pitts tarafindan 1943
yilinda ortaya atilmis ve kisaca M-P siniri olarak
adlandirilmigtir (Kose 2010). Her bir hiicrenin
girdileri; (x;), agirliklar1 (wy), toplama fonksiyonu,
transfer fonksiyonu ve hiicrenin ¢iktis1 olmak
izere 5 temel elemani vardir. Net girdinin
hesaplanmasinda [1,0] ¢iktilart temsil etmek tizere
matematiksel gosterimi soyle ifade edilebilir
(Seker 2010):

L,
Yj:O,

Bu esitlikte 7, transfer fonksiyonun esik degerini
gosterir.

WX, + WX, + . +w,x, 2

WX+ WoX, + +w,x, <

Net =V, = Z xw,; +0, (5)
i=1

Birimin ¢iktis1  ise Y} olup; soyle ifade

edilmektedir:

Y = f(V}) = f(Net) (6)

Girdileri oldugu gibi hiicrenin ¢iktis1 kabul eden
ADALINE YSA modeli dogrusal transfer
fonksiyonunun gosterimi asagida verilmistir:

S ety =Net=£(1)= Y 5+, ™

2.6. ADALINE yapay sinir aglart modeli ile
tahmin yapimasi

ADALINE; hata diizeltme, sinyal isleme, 6rnek
smiflama ve kontrol sistemleri {izerine yaptiklari
caligmalarla taninan Windrow ve Hoff tarafindan
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Sekil 2-Yapay sinir hiicresi matematiksel modeli
Figure 2-Mathematical model of an artificial neuron

1959 yilinda gelistirilmistir (Beale et al 2010).
Tek bir, Mc Culloch-Pitts néronundan olusmustur.
Agirliklandirilmisg girdiyi bir dogrusal
fonksiyonda isleyerek damigmanli  §grenme
algoritmalarindan olan Widrow-Hoff LMS (Least
Mean Square) kuralina gére hesaplar (Ince 1994).
Sekil 3’te mimarisi gosterilen ADALINE’in
girdileri, X=(xo, x}, x,..., xy)" dir. Burada x, , esik
deger girdisi olarak adlandirilir. Agirliklar ise,
W=(wy, Wi, W,..., wy)" olarak tanimlanir. Cikt1 y
ise, Esitlik 8‘de oldugu gibi ifade edilir:

Yy=W'X =wo+wx, + w,x, +...+ x,W, (®)

Herhangi bir & siiresi boyunca ornek girdi
vektorleri X(k)=[xo, X1 xzk_...,xnk]T ve egitim
sonucu istenen ¢ikti y4(k)’dir. Girdiler katsayilar
ile agirliklandirilir. Agirlik vektorleri W(k)=[woy,
Wik Wak--» Wi/ T olarak belirtilir. Agirliklandirtlmig
girdilerin toplami y(k)=W (k)" X(k) skaler carpimi
ile hesaplanir. Agirliklar; siirekli degisken olup
negatif ve pozitif degerler alabilirler. Herhangi bir
k zamanindaki dogrusal hata e(k) (Esitlik 9)
dogrusal ¢ikt1 y(k) ile istenen ¢ikt1 y4(k) arasindaki
fark olarak tanimlanir.

e(k) = ya(k) - y(k) &)
Widrow-Hoff (Delta) kurali ile 6grenme siireci,
matematiksel olarak Esitlik 10 ile ifade edilebilir
(Widrow & Lehr 1990).

e(k) X (k)

Wk+1)=W(k)+ p >
x o)

(10)
Burada £k, iterasyonun zaman indeksi; W(k), k
zamanindaki agirlik vektorii; X(k), k zamanindaki
girdi vektorii; W(k+1), gelecekteki agirlik vektori
ve f3, 6grenme katsayisidir.

2.7. Girdi ve ¢iktilarin normalize edilmesi
YSA modelleri gelistirilmeden 6nce girdi ve ¢ikti
degerleri normalize edilmelidir. Veri kiimesi [0,1]

arasinda Esitlik 11 yardimiyla dlgeklendirilebilir
(Tiirktemiz 2008).

XVI: (X_Xmin)
X _Xmin

Bu esitlikte X, normalize edilen degeri; X, veri
degerini; X, normalize olacak verinin minimum
degeri ve X, normalize olacak verinin
maksimum degeridir.

2.8. CBS ortaminda ADALINE YSA modeli ile
tahmin haritalarinin olusturulmasi

Caligmamizda; ADALINE YSA modeliyle CBS
ortammda %350 olasilikli ortalama sicaklik
degerlerini elde edebilmek ic¢in, YS4 modelini
Esitlik 12 olarak ifade etmek gereklidir.

y =wy+w, EN + w,YUK +w,DU + w, SR + w, B

(an

(12)
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Sekil 3-Uyarlamali dogrusal eleman (ADALINE) 6grenme algoritmasi
Figure 3-Learning algorithm of adaptive linear element (ADALINE)

Bu esitlikte y, %50 olasilikli ortalama sicaklik
(°C) degerini; wy, esik deger; w;, agirlik
katsayilarini ve x;, girdileri (EN, Yi UK, DU, SR, B)
temsil etmektedir (Esitlikler 2-8).

YSA egitimi; girdilerin raster formatindaki
haritalar1 ile degil istasyonlardan elde edilen
degerleri ile yapilir. YSA egitimi Beale et al
(2010)  tarafindan  belirtildigi  gibi;,  ¥YSA4
yaziliminin ag veri yonetim penceresi (nntool)
kullanilarak; %50 olasilikli ortalama sicaklik
degerleri tahmin edilir. Egitim tamamlandiktan
sonra; EN, YUK, DU, SR ve B girdilerine ait
agirliklar ve esik deger belirlenir. Mutlak degerce
kiiciik agirliklara sahip degiskenler modelden
cikarilarak, model tekrar egitilir ve ikinci modele
ait agirhiklar ve esik deger belirlenir. YSA
modellerinin tahmin (¢ikt1) ve gozlenen (hedef)
degerler arasindaki belirtme katsayilarma (R?)
bakilarak hangi modelin CBS ortaminda harita
katmanlar1 ile isleme alinacagina karar wverilir.
CBS  yaziliminin  Spatial ~ Analyst-Raster
Calculator modiilii kullanilarak CBS ortaminda
YSA yontemiyle %50 olasilikli sicaklik haritasi
olusturulur.

2.9. Yontemlerin kiyaslanmasi
Coklu regresyon yontemi ve ADALINE YSA

modeli kullanilarak %50 olasilikla beklenen
ortalama  sicaklik  tahminleri  yapilmistir.

Yontemlerin  performansinin  belirlenmesinde;
Burn & Boorman (1993) Bias (Oransal hata)
Esitlik 13, Mimikou & Gordios (1989) PE,,
(Oransal yiizde tahmin hatast) Esitlik 14, Tasker
et al (1996) RMSE (Hata kareler ortalamasi
karekokii) Esitlik 15 ve Tasker et al (1996) MAE
(Ortalama mutlak hata) Esitlik 16 o6lgitleri
kullanilmistir. Bu 6lgiitlere gore, sifira en yakin
sonug¢ veren yontemin daha uygun olduguna karar
verilmistir.

Bias=n"") Y";Y" (13)

—£1100 (14)

(15)

AME:n'ikﬁﬁ

i=1

(16)

Bu egitliklerde ', g6zoniine alman yontemle her
bir istasyon i¢in tahmin edilen degeri; Y;
istasyonlardan elde edilen degeri ve n, gozlem
sayisini gostermektedir.
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3. Bulgular ve Tartisma

3.1. Eksik gozlemlerin tamamlanmasi
Istasyonlarm eksik
tamamlanmasinda  ve  serilerin 15  yila
uzatilmasinda, dogrusal modellerin seg¢ilmesi
gerektigi, parabolik modeller kullanildiginda
verilerdeki kiigiik degisimlerin hesaplamalarda
bliyliik farkliliklara neden oldugu saptanmustir.
Gozlenen ve tahmin edilen sicaklik degerleri
arasindaki fark (hata) bazi istasyonlarda oldukca
biiyiiktiir (Sekil 4). Istasyonlarm tamamlanan
eksik verileri sayisi ile hatalarin biyiikligi dogru
orantili  bulunmustur. Bu  durum, kayit
uzunlugunun regresyon katsayilar1 {izerine olan
etkisinden, sicakligin alan tizerindeki
degiskenliginden ve istasyon say1s1
yetersizliginden kaynaklanabilir.

gozlemlerinin

3.2. Sicaklik serilerinin frekans analizi

Frekans analizi sonucunda; yillik ortalama
sicaklik serileri 5 farkli olasilik dagilimi ile temsil
edilmistir. Istasyonlarin; 27’si Lojistik, 5’i Log-
Lojistik, 5’i Normal, 5’1 Weibull ve 3’ Genel
Beta dagilimlar ile ifade edilmistir. Bu bulgulara
gore; sicaklik serilerinin olasilik dagilimlarinin
karakteristiginin homojen bir yap1 sergiledigi

S

gorilmistir.
3.3. Coklu regresyon analizi

Esitlik 2 ile verilen regresyon modelindeki her bir
degiskenin, regresyon katsayilart ile modelin
kabul edilebilirligi regresyon analizi ile
denetlenmistir. Regresyon analizi sonuglarina
gore, bir nolu regresyon modeli (Esitlik 2) anlaml
olmasma karsin; EN, SR ve B degiskenlerine
iliskin katsayilar istatistiksel olarak anlaml
(P=0.90) bulunmamistir (Cizelge 1). Bu
degiskenler modelden ¢ikarildiktan sonra, Seyhan
Havzasinda %50 olasilikli ortalama sicaklik
degerlerinin regresyon modeli Esitlik 17 ile ifade
edilebilmistir.

T%50 =19.3-0.0057304 YUK —0.00001236 DU (17)

Denizden uzaklik ve yiikseklik artikca beklenen
sicakligin azalmasi; sicakligin havzadaki dagilimi
ile paralellik gostermektedir. Olusturulan g¢oklu
regresyon modeli ile tahmin edilen degerlerle,
istasyonlardan elde edilen degerler Sekil 4°te
verilmigtir. Esitlik 17°nin CBS ortaminda isleme
alinmas1 sonucu; %50 olasilikli ortalama sicaklik
degerlerinin raster formatinda haritas1 elde
edilmistir (Sekil 5).

—— G Snkld
I
18 < Uoklu Kepresyon Modelike Eide bdilen Sicaklik

17 | —— ADELINE Y5A Moddall s Ekda Edilan Swcakitk

T80 Dlamilib] Ortalama Sicaklk i
3 3 &
J‘/\\
_—:'—"";'_
=
5
s .!\‘\
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_{&\
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Sekil 4-ADALINE YSA ve ¢oklu regresyon modeli tahminleri; istasyonlarin %50 olasilikh ortalama

sicaklik (To,s50) degerleri

Figure 4-Predictions of ADALINE ANN model, multiple regression model and temperature values (Tsy,) of

meteorological stations at the 50% probability level

Cizelge 1-%50 olasilikla beklenen ortalama sicaklik (To,s0) de@erlerinin model denklemi
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regresyon analizi sonuclari
Table 1-Regression analysis results of mean temperatures model equation (Tsg, at the 50%

probability of occurrence

Model Bagimli degisken  Bagimsiz degiskenler  t istatistigi P degerleri  R*
Sabit -1.21 0247
EN 1.52 0.147
1 Tuiso b Regy oy 096 P=0.000
SR -1.09 0.28™
B -0.16 0.87"
Sabit 74.47 0.00
2 Toss0 YUK -15.33 0.00 0.96  P=0.000
DU -5.14 0.00
*EN: Enlem, YUK: Yiikseklik, DU: Denizden uzaklik, SR: Solar radyasyon, B: Baki
**a:O. 10 6nem diizeyinde, istatistiksel olarak onemsizdir
u ALTINYAYLA

BONYAN

KAYSERI

Seyhan Baraji
e Seyhan Havzasi Sinin
Seyhan Nehri Ana Kollan

T %50 (C°)

-29-3.0
30-T76
76-109
10.9-156

15.6 -19.3

Sekil 5. Seyhan Havzasinin ¢coklu regresyon yontemi ile olusturulan %50 olasilikli ortalama

sicaklik (To,s0) haritasi

Figure 5-Mean temperature map at 50% probability level (Tsy,) estimated by multiple regression

method in Seyhan Basin

3.4. YSA modeli tahminleri

Herhangi bir on istatistiksel analiz yapilmadan,
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ADALINE YSA modeli 1000 adim (iterasyon)
sonucunda egitilerek agirlik katsayilart ve esik
deger bulunmustur. Genel modelin katsayilar
saptanarak Esitlik 18 ile ifade edilmistir. SR ve B
girdileri, agirliklarmin diger girdilere kiyasla
kiigiik olmasi nedeniyle modelden g¢ikartilmis;
EN, YUK, DU girdileri ile YSA tekrar egitilerek
ikinci YSA modeli (Esitlik 19) olusturulmustur.
Esitlik 18 ve Esitlik 19’un belirtme katsayilari
aynt bulunmustur (R?=0.96). Bu nedenle, %50
olasilikli ortalama sicaklik tahminlerinde Esitlik
19°da  verilen ADALINE YSA mimarisi
benimsenmis ve kullanilmistir (Sekil 6).

y=1.00710+0.42104EN —0.65667YUK —0.72503DU (18)
—0.04307SR—-0.00167B

y=0.97604+0.33737 EN —0.67428 YUK —0.58251 DU (19)

ADALINE YSA modeli (Esitlik 19) ile elde
edilen %50 olasilikli ortalama sicaklik degerleri
ile istasyonlardan gozlenen (Tys,) degerler
karsilikli olarak Sekil 4‘te ¢izilmistir. ADALINE
YSA  modelinin, ArcGIS  yazilimi ile
matematiksel olarak isleme alinmasi sonucu;
Seyhan Havzasinin y = %50 olasilikli ortalama
sicaklik degerlerinin haritasi elde edilmistir (Sekil

7). Haritada arazi topografyasmin; Pazaroren-
Orengehir  arasinda  oldugu gibi  sicaklik
tahminleriyle  net  olarak  agiklanabildigi
gOrilmistiir.

3.5. Yontemlerin karsilastirilmast

Vicente-Serrano et al (2003) tarafindan yapilan 11
enterpolasyon yontemi ile sicaklik tahminlerinin
kiyaslandig1 bir arastirmada; regresyon tabanli
enterpolasyon teknikleriyle basarili sonuglar elde
edilmistir. Caligmamizda ise; c¢oklu regresyon
yontemi ve ADALINE YSA modeli ile elde
edilen %50 olasihikli  ortalama  sicaklik
degerlerinin  karsilagtirilmast  sonucunda; en
gercekei tahminler ADALINE YSA yontemi ile
hesaplanmistir.  Bununla birlikte; Keskiner &
Cetin (2010), aynt veriler ve test Olgitlerini
kullandiklar1 ¢aligmalarinda; Ordinary Kriging,
Ordinary Cokriging ve ¢oklu regresyon yontemini
karsilastirmiglardir. Arastiricilar, goklu regresyon
yontemi ile olusturulan %350 olasilikli ortalama
sicaklik haritalarinin  daha gercek¢i  oldugu
sonucuna varmiglardir. Oysa; ADALINE YSA
yontemi, dikkate aliman 6 adet performans
Olgiitinde de ¢oklu regresyon  yoOntemi
tahminlerine Gstiinlikk saglamistir (Cizelge 2).

=
P ]
- =
2 =
=
£
ENLEM @
f;?
YUKSEKLIK @
R

DENIZDEN
vzakLk O

Esik Deger

INVINLVY
LIMID

@ SICAKLIK

Sekil 6-% 50 olasilikh ortalama sicaklik tahmini icin gelistirilen YSA modeli
Figure 6-ANN model developed for prediction of mean temperature at the 50% probability level
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ALTINYAYLA
w:@, E

5 SARIOGLAN
.

BUNYAN

.

KAYSERI
.

DEVELI

YAHYALI
.

Seyhan Baraji

Seyhan Havzasi Sinin
Seyhan Nehri Ana Kollan

T %50 (C°)
=31-30
3.0-75

75-109

10.9-155

15.5-19.4

Sekil 7-Seyhan Havzasinin ADALINE YSA yontemi ile olusturulan %50 olasilikh ortalama
sicaklik (To,s0) haritasi

Figure 7-Mean temperature map at 50% probability level (Tsy.,) estimated by ADALINE ANN
method in Seyhan Basin

Cizelge 2-Yontemlerin dikkate alinan olciitlere gore kiyaslanmasi
Table 2-Comparison of the methods based on the model performance criteria

Yontemler Bias PEo, RMSE MAE R?

ADALINE YSA 0.0077 5.876 0.802 0.648 0.962 0.820
Coklu Regresyon * 0.0078 6.016 0.815 0.670 0.961 0.834
CoKriging * 0.0172 10.023 1.266 1.061 0.909 1.277
Kriging * 0.0171 10.045 1.268 1.064 0.908 1.280

Bias: Oransal hata, PE,,: Oransal yiizde tahmin hatasi, RMSE: Hata kareler otalamasi karekokii, MAE: Ortalama mutlak hata,
R?: Belirtme Katsayist, S: Standart sapma

* Keskiner & Cetin (2010) test dlgiit sonuglari
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4. Sonuc ve Oneriler

Bu calismada; ADALINE YSA tahmin modelinde
girdi ve ¢ikti arasindaki iligkinin istatistiksel
olarak Onemli bulunmasi, YSA modelinde
kullanilan parametrelerin sayisini  azaltmustir.
Regresyon analizi sonuglar1 ile YSA sonuglari
benzesim gostermistir. Ancak, ADALINE YSA
yontemi, coklu regresyon yontemi tahminlerine
gore daha gercek¢i sonuglar vermistir. Seyhan
Havzasinda, M. Turc yontemi ile havza su verimi
belirlenirken ADALINE YSA modeliyle CBS
ortaminda hesaplanan %50 olasilikli ortalama
sicaklik haritasinin kullanilmasi 6nerilmistir. CBS
ortaminda raster formatindaki harita
katmanlarmin ~ YSA  mimarilerinin  transfer
fonksiyonlartyla islenmesi gerektigi sonucuna
vartlmistir.  Ancak, literatirde benzer bir
calismaya rastlanilmamistir. Bu nedenle elde
edilen sonuclar kiyaslanamamistir. Cok katmanl
ileri beslemeli geri yayilimli, radyal tabanli vb.
YSA modelleriyle CBS ortaminda haritalamaya
yonelik caligmalarin yapilabilirliklerinin
arastirilmasi gerekmektedir.

Kaynaklar

Ahmad S & Simonovic S P (2005). An artificial neural
network model for generating hydrograph from
hydro meteorological parameters. Journal of
Hydrology 315: 236-251

Ali A L, Hegazy O & Eldien M N (2010). Slum
Prediction Using Integration Between GIS and
ANN. International Conference on Informatics and
Systems, 28-30 March, Faculty of Computers and
Information, Cairo University, Egypt

Arai K (2006). Geographic Information System: GIS
Based Neural Network for Appropriate Parameter
Estimation of Geophysical Retrieval Equations with
Satellite Remote Sensing Data. Geoscience and
Remote Sensing Symposium, [IGARSS, IEEE
International Conference, In: 1541-1544, 31 july-
04 August, Denver, CO

Aslantas V & Kurban R (2007).Yapay Sinir Aglar1 ve
Cografi Bilgi Sistemlerindeki Uygulamalari.
TMMOB Harita Kadastro Miihendisleri Odasi
Ulusal Cografi Bilgi Sistemleri Kongresi, 30 Ekim-
02 Kasim , KTU, Trabzon

Beale M H, Hagan M T & Demuth H B (2010). Matlab
Neural Network Toolbox 7 User’s Guide, USA

Bestfit (2004). Guide to Using BestFit: Distribution
Fitting for Windows. Availabe:
http://www.palisade.com

Bryan B A & Adam J M (2002). Three-dimensional
neurointerpolation of annual mean precipitation and
temperature surfaces for China. Geographical
Analysis 34(2): 93-111

Bumn D H & Boorman D B (1993). Estimation of
hydrological parameters at ungauged catchments.
Journal of Hydrology 143: 429-454

Chow V T, Maldment D R & Ways L W (1988).
Applied Hydrology. McGraw-Hill, Inc., Civil
Engineering Series, New York, 572

Cetin M, Ozcan H & Tiiliicii K (2001). Asagi Seyhan
Ovasi IV. Merhale Proje Alaninda Toprak ve Taban
Suyuna Iliskin Bazi Fiziksel ve Kimyasal
Ozelliklerin  Yersel Degisimlerinin Jeoistatistik
Yontemle Arastirilmasi. Arastirma Projesi Sonug
Raporu, Proje No : Z F/99/14, Adana

Dawson C W & Wilby R (2001). Hydrological
modelling using artificial neural networks. Progress
in Physical Geography 25(1): 80-108

Dieleman P J & Trafford B D (1976). Drainage Testing.
FAO Irrigation and Drainage Paper 28, xii + 172
p, Rome-Italy

Erdas (2011). Erdas Imagine. Availabe:
http://erdas.com
ESRI  (2011).  Spatial  Analysis.  Availabe:

http://www.esri.com

Gilindogdu K S, Demir A O & Akkaya Aslan § T
(2001). Goletlerin Baz1 Hidrolojik Analizlerinin
Cografi Bilgi Sistemi (CBS) Ortaminda Yapilma
Olanaklari. 1. Ulusal Sulama Kongresi, Bildiriler:
247-253, 8-11 Kasim, Antalya

Hunter R D & Meentemeyer R K (2005).
Climatologically —aided mapping of daily
precipitation and temperature. Journal of Applied
Meteorology 44: 1501-1510

Ince R (1994). Cimento Bazli Malzemelerin
Kirilmasinda Boyut Tesirinin Non-Lineer Kirilma
Mekanigi Yapay Sinir Aglar ile Incelenmesi.
Yiiksek Lisans Tezi, Firat Universitesi, Fen
Bilimleri Enstitiisii, Ingaat Miihendisligi Anabilim
Daly, Elazig

Keskiner A D & Cetin M (2010). Farkli Yontemlerle
Olasilikli  Ortalama Sicaklik Degerlerinin  CBS
Ortaminda Haritalanmas1 ve Karsilastirilmasi:
Seyhan Havzast Omegi. VI Ulusal Hidroloji
Kongresi, Bildiriler: 848-861, 22-24 Eyliil, Denizli

Tarim Bilimleri Dergisi — Journal of Agricultural Sciences

17 (2011) 241-252 251



Yapay Sinir Aglariyla Cografi Bilgi Sistemi Ortaminda Olasilikli Sicaklik Tahmini ve Karsilastiriimasi, Keskiner et al

Kése C (2010). Bulanik Mantik ve Yapay Sinir Aglart
Icin Egitim Yazilimi Gelistirilmesi. Yiiksek Lisans
Tezi, Afyon Kocatepe Universitesi, Fen Bilimleri
Enstitiisii Bilgisayar Ana Bilim Dali, Afyon

Landau S & Everitt S B (2004). A Handbook of
Statistical Analyses. A CRC Press Company
Washington, D.C

Mimikou M & Gordios J (1989). Predicting the mean
annual flood and flood guantiles for ungaged
catchments in Greece. Hydrological Sciences
Journal 34(2): 169-184

Ninyerola M, Pons X & Roure J M (2000). A
methodological — approach  of  climatological
modelling of air temperature and precipitation
through GIS techniques. International Journal of
Climatology 20: 1823-1841

Rosegrant M W, Cai X & Cline S A (2002). Global
Water Outlook to 2025-Averting and Implementing
Crisis. Food Policy Report, International Food
Policy Research

Ryan B F & Cryer J (2005). Minitab Handbook, Fifth
Edition, Regression and Correlation, In:313-349,
Belmont, California

Sattari M T, Fard A F, Docherkhesaz M & Oztiirk F
(2007). Yapay sinir aglar1 yontemi ile savalan
sulama rezervuarinin simiilasyonu. Tarun Bilimleri
Dergisi 13(4): 337-345

Seker H (2010). Takim Asinmast ve Yiizey
Piiriizliligiiniin  Yapay Sinir Aglar1 ve Bulamk
Mantik Yontemleri {le Tahmin Edilmesi. Yiiksek
Lisans Tezi, Selcuk Universitesi, Fen Bilimleri
Enstitiisii, Elektronik ve Bilgisayar Sistemleri
Egitimi Anabilim Dali, Konya

Sen A (2007). Elektirik Alan Siddetlerinin Olgiimii ve
Cografi Bilgi Sistemi Ortaminda Yapay Sinir Aglari
fle Analizi. Yiiksek Lisans Tezi, Yildiz Teknik
Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Jeodezi ve
Fotogramaetri ~ Miihendisligi ~ Anabilim  Dali,
Istanbul

Tasker D G, Hodge A C & Barks S C (1996). Region of
influence regression for estimating the S50-year
flood at ungaged sites. Water Resources Bulletin
32(1): 163-170

Tiiliicii K (1988). KT-310 Uygulamal Hidroloji. C. U.
Ziraat Fakdiltesi Ders Kitaplari, No:76, Adana

Tiirktemiz B (2008). Baraj Haznelerine Giren
Akimlarm Yapay Sinir Aglar1 {le Tahmini. Yiiksek
Lisans Tezi, Siileyman Demirel Universitesi, Fen
Bilimleri Enstitiisii, insaat Miihendisligi Anabilim
Daly, Isparta

Vanli M (1990). Goletlerde Su Temini Caligmalari.
T.C. Bayindirlik ve Iskan Bakanlhigi DSI Genel Miid.
Hidrometri ve Taskin Hidrolojisi Semineri, 3-4
Eyliil, Istanbul

Vicente-Serrano S M, Saz-Sanchez M A & Cuadrat ] M
(2003). Comparative analysis of interpolation
methods in The Middle Ebro Valley (Spain):
Application to annual precipitation and temperature.
Climate Research 24: 161-180

Wales J  (2011). Mean.  http://en.wikipedia
.org/wiki/Mean

Widrow B & Lehr M A (1990). 30 years of adaptive
neural networks: Perceptron, madaline and

backpropagation. Proceedings of the IEEE 78 (9):
1415-1442

252

Tarim Bilimleri Dergisi — Journal of Agricultural Sciences

17 (2011) 241-252





