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Mekansal tahminlerin dogrulugu, dogru analizler gergeklestirmek i¢in dnemlidir. Bu ¢alismada
yagislarin mekansal dagilimlarinin tahmini i¢in yapay zeka yontemlerinin mekénsal tahmin performansi
incelenmistir. Ornek uygulamalar ile Tiirkiye’nin I¢ Anadolu Bolgesi’nde yer alan 193 meteoroloji
istasyonuna ait 2016 yili aylik ortalama yagis biiyiikleri kullanilarak, yagislarin mekansal tahminleri igin
Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Network, ANN) ve Uyarlamali Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi
(Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System, ANFIS) yontemleri kullamlmistir. Calisma kapsaminda
jeoistatistik analiz tahminleri ile sezgisel algoritmalari bir arada kullanan Bolgesellesmis Degiskenlerin
Jeoistatistiksel ve Sezgisel Mekansal Tahmini yontemi (Geostatistical and Heuristic Spatial Prediction of
Regionalized Variables, Geo-HUSREV) yontemi gelistirilmistir. Tahmin performanslarini degerlendirmek
icin uygulamalarda kullanilmayan test noktalarinin karesel ortalama hata degerleri (KOH) ve farkli
ozelliklere sahip 11 karakteristik test noktasinda goriilen tahmin hatalari incelenmistir. Yagislar ile iliskili
17 ikincil degisken tahminlerde girdi olarak kullanilmustir. 1, 2, 3, 4 ve 5 girdi bir arada kullanilacak sekilde
tiim girdi kombinasyonlari ¢ok sayida uygulama yapilarak tahminler i¢in kullanilmistir. ANN ve ANFIS
uygulamalarinda yontemlerin farkli parametreleri incelenerek tahminlere etkisi degerlendirilmigtir. ANN
ve ANFIS uygulamalarindan segilen en iyi uygulamalar, ayni girdi degiskenler kullanilarak, Parcacik Siirii
Optimizasyonu (PSO) ve Genetik Algoritma (GA) yontemleri ile yeniden egitilen ANN-PSO, ANN-GA,
ANFIS-PSO, ANFIS-GA ve kriging, CoKriging (COK), Regresyon Kriging (RK), Geo-HUSREV
yontemleri ile uygulanmistir. Bulgular karsilastirilmistir. Sonug olarak c¢alismada bélge ig¢in en uygun
tahminler ANN yontemi ile elde edilmistir. ANN yonteminden sonra sirasiyla ANFIS ve Geo-HUSREV
yontemi, kriging, COK ve RK yontemine gore daha iyi tahmin performansi saglamistir. Ozellikle
maksimum yagisin tahmin edilmeye ¢alisildig1 ekstrapolasyon test noktasinda yapay zeka yontemleri
oldukga basarili olmustur. En uygun tahmin degerlerine sahip uygulamalarda ¢ogunlukla nem, basing,
denize uzaklik, sicaklik ve akarsulara uzaklik degiskenleri kullanilmistir. 16 farkli tahmin haritas
iiretilmistir ve haritalarin dokularinda 6nemli farkliliklar goériilmiistiir. Calisma kapsaminda, mekénsal
tahminler i¢in yapay zeka yontemlerinin basarili bir sekilde uygulanabilecegi ve jeoistatistik analiz
¢alismalarinin yaninda bu yontemlerin de bulgularinin incelenmesinin 6nemli oldugu sonucuna varilmustir.

Anahtar Kelimeler: Bulantk Mantik, Enterpolasyon, Genetik Algoritma, Jeoistatistik,
Kartografya, Kriging, Parcacik Siirii Optimizasyonu, Yapay Sinir Aglar
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The accuracy of spatial estimations is crucial for performing accurate analyses. In this study, the
spatial prediction performance of artificial intelligence methods for the estimation of spatial distributions
of precipitation has been examined. Using the 2016 average monthly precipitation magnitudes belonging
to 193 meteorological stations located in the Central Anatolia Region of Turkey as an example, Artificial
Neural Network (ANN) and the Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS) methods have been
utilized for spatial predictions. As part of the thesis study, a method called Geostatistical and Heuristic
Spatial Prediction of Regionalized Variables (Geo-HUSREV), which combines geostatistical methods with
heuristic algorithms, has been developed. Root mean square errors (RMSE) of test points, not used in
applications, and prediction errors observed at 11 characteristic test points with different features have been
examined to evaluate the prediction performances. 17 secondary variables associated with precipitation
have been used as inputs in predictions. All input combinations have been used in numerous applications
by using 1, 2, 3, 4, and 5 inputs together for the predictions. Different parameters of the ANN and ANFIS
applications have been examined, and their impacts on the predictions have been evaluated based on the
findings. The models of the best applications selected from ANN and ANFIS applications have been
retrained using the Particle Swarm Optimization PSO and Genetic Algorithm (GA) methods with the same
input variables, and the success of ANN-PSO, ANN-GA, ANFIS-PSO, ANFIS-GA applications, kriging,
COK, RK, and Geo-HUSREV methods have been examined. As a result, the most accurate predictions for
the study area have been obtained with the ANN method. After the ANN method, ANFIS and the Geo-
HUSREV methods, in turn, provided a better prediction performance than the kriging, COK, and RK
methods. Artificial intelligence methods have been very successful at the extrapolation test point where the
prediction of maximum precipitation has been attempted. In the applications with the most accurate
prediction values, the variables have been mostly humidity, pressure, distance to sea, temperature, distance
to rivers. 16 different prediction maps have been produced, and significant differences have been observed
in the textures of the maps. The thesis study concluded that artificial intelligence methods can be
successfully applied for spatial predictions, and it is important to examine the findings of these methods in
addition to geostatistical analysis studies in spatial prediction studies.

Keywords: Artificial Neural Networks, Cartography, Fuzzy Logic, Genetic Algorithm,
Geostatistics, Interpolation, Kriging, Particle Swarm Optimization
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10
1. GIRIS

Cesitli  cevresel degiskenlerin mekansal dagilim tahmini haritalarinin
olusturulmasi i¢in kullanilan yontem ve yaklasimlar, uygun tahminlerin yapilmasi i¢in en
onemli etkenlerdendir. Bu ¢aligmada yagislarin mekansal dagilimlarinin tahmin edilmesi
ve haritalanmasi i¢in yapay zekd yontemlerinin basarisi ve klasik yOntemlere gore
performansi karsilastirilarak incelenmistir.

Yagislarin mekansal dagiliminin tahmin edildigi haritalarin dogrulugu, taskin,
toprak kaymasi afetleri gibi bir¢ok konu hakkinda yapilacak ¢aligsmalar i¢in altlik olarak
kullanilmast bakimindan o6nemlidir (Canli ve ark., 2018; Costache ve ark., 2020;
Arabameri ve ark., 2021). Yapay zekda yontemlerinin karmasik ve lineer olmayan
iligkileri Ogrenme kabiliyetlerine ragmen, meteoroloji istasyonlar1 degerlerinden
faydalanarak yapilan haritalama caligmalarinda yaygin olarak jeoistatistik analiz
yontemleri kullanilmistir (Lloyd, 2005; Ly ve ark.,, 2011; Bostan ve ark., 2012;
Gilindogdu, 2014; Giindogdu, 2015; Borges ve ark., 2016; Kumari ve ark., 2016; Adhikary
ve ark., 2017; Giindogdu, 2017; Javari, 2017; Raja ve ark., 2017; Giindogdu ve
Hiisrevoglu, 2018; Hiisrevoglu, 2018). Jeoistatistik analiz yontemleri olarak da bilinen
kriging, mesafenin tersine gore agirliklandirma gibi mekansal tahmin yontemleri, tinli
cografyact Waldo Tobler’in “her sey diger her sey ile iligkilidir ancak yakin seyler uzak
seylerden daha fazla iligkilidir” (Tobler, 1970), seklinde ifade ettigi Tobler’in ilk cografya
kanunu esasma dayanir. Bu klasik yontemler degiskenler arasinda mesafeye gore bir
mekansal bagimliligin oldugunu varsayar ve Tobler’in ilk kanununun operasyonel hale
getirilmesidir (Waters, 2016). Buna gore tahmin yapilan konumun tahmin degerinin
belirlenmesinde komgu gbzlem noktalart kullanilir ve genellikle tahmine en ¢ok yakin
komsu nokta degerleri etki eder. Mekansal bagimliligin tanimlandigi uygun yar
variogram modelinin belirlenmesi ve Matheron (1963) tarafindan gelistirilen bolgesel
degiskenler teorisi varsayimlarma uygun sekilde tahmin yapilmasi kosuluyla, kriging
yontemi “best linear unbiased predictor”, (BLUP) olarak bilinir (Sen, 2009; Oliver, 2010;
Oliver ve Webster, 2015). Bu nedenle birgok c¢aligma kriging yontemi ile
gerceklestirilmektedir. Ancak Cressie (1993)’ye gore varsayimlarin saglanmadigi ve
dogru uygulanmayan kriging yontemi komsu gozlem degerlerinin sadece ortalamasini
almaktan ibaret olan bir yontem olacaktir. Tahmini yapilan konumun degeri i¢in o
konumun 6zellikleri yerine sadece komsu noktalarin degerlerinin ve mesafeye bagl bir

modelden gelen agirliklarin kullanilmasi bu tiir yontemlerin en 6nemli eksikligi olabilir.
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Her ne kadar kriging yontemleri ile uygun tahminler elde etmek i¢in igsel duraganlik ve
mekansal bagimlilik varsayimlarinin saglanmasi kosulu olsa da gercek yeryliziinde
varsayimlar saglanamayabilir ve komsu noktalar tahmini yapilan noktayir temsil
etmeyebilir. Tahmini yapilan konumu temsil etmeyen komsu noktalar, tahmin
sonuglarinin basarisizligina da neden olabilir. Tahmini yapilan bir ¢evresel degiskenin
konumuna ait yiikseklik, baki gibi diger ikincil 6znitelikler komsuluk veya yakinlik
iliskisine gore daha Onemli bir bilgi olabilir. Arastirmacilar CoKriging (COK)
uygulamalarinda yagisin yaninda ikincil veriler olarak yiikseklik, egim, baki gibi veriler
kullanarak tahminlerini iyilestirseler de (Moral, 2010; Ly ve ark., 2011; Feki ve ark.,
2012; Giiler ve Kara, 2014; Gilindogdu, 2014; Giindogdu, 2015; Kumari ve ark., 2016;
Adhikary ve ark., 2017; Giindogdu, 2017; icaga ve Tas, 2018) COK ydntemi ile
kullanilan ikincil veriler komsu noktalara aittir ve tahmini yapilan noktaya ait 6zellikler
tahminlerde kullanilmaz. Bu durum hem kriging hem de COK uygulamalari i¢in dnemli
bir eksikliktir. Bunun yaninda Regresyon Kriging (RK) yontemi ile tahmini yapilan
konumun 06zniteliklerinden faydalanilarak daha iyi tahmin performanslarinin elde
edilmesi saglanabilir. RK yonteminin tahmini yapilan konumun da 6zniteliklerinden
faydalanabilmesi, kriging ve COK yo6ntemlerinin 6nemli bir eksikligi i¢in ¢6ziim sunsa
da bu yontem i¢in de yakinlik iligkisi ve komsu degerlerin tahmin noktas1 i¢in kullanimi1
tahminler lizerinde etkili olacaktir.

Bir¢ok ¢alisma mekansal tahmin performanslarin1 karesel ortalama hata (KOH)
gibi biitiinciil bir gosterge ile degerlendirmistir. KOH gdstergesinin performans
degerlendirmesinde kullanimi yaniltict ¢ikarimlara neden olabilir. Ciinkii tiim tahmin
noktalar1 ve tahmin hatalar1 esit derecede onemli olmayabilir. Ayrica karakteristik bir
noktada goriilebilecek dnemli bir tahmin hatasi degeri, ortalama iizerinde belirsiz bir hale
gelebilir.

Ornegin, Hiisrevoglu (2018) calismasinda Tiirkiye igin kriging ve COK
yontemlerini kullanarak basarili KOH sonuglari elde etmistir. Ancak ¢alisma bolgesinde
yer alan, ani yiikseklik degisimi gosteren ve yaklasik 3900 m kotlu Erciyes Dagi tizerinde
yapilan mekansal yagis tahmin degerlerinin gercekte oldugundan daha az oldugunu
diistinmtistiir. Bu diisiik tahmin degerinin nedeni kullanilan veri setinde Erciyes Dagi
tizerinde yer alan Ornek bir istasyon verisi olmamasi ve dag cevresindeki diisiik kotlu
ornek istasyon noktast degerlerinin yiiksek konumdaki tahmin noktasini temsil
etmemesidir. Tiirkiye’nin I¢ Anadolu Bélgesi’nde yer alan dag, bir kayak merkezi olup,

cevresine gore daha fazla yagis aldigi gilinlik rutin yasam sirasinda bile
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gozlemlenebilmektedir. Ornekte verilen problem, yeterince drnek noktasi ile gdzlem
yapilamayan tiim ¢alisma alanlar1 i¢in mevcut olabilir. Daha uygun bir tahmin elde etmek
i¢in tahmin noktasinin 6zelliklerinin tahminlerde kullanilmasi dogrulugu artirabilir.

Uluslararas1 Kartografya Birligi (International Cartographic Association, ICA)
mekansal analiz ve modelleme komisyonu arastirma ajandasinda, jeoistatistik, yapay
zeka, k-ortalamalar (k-means) kiimeleme gibi yontemlerin ve bunlarin ¢ok degiskenli,
zaman-mekansal uygulamalarinin énemine deginilmistir. Ayrica bulanik mantik, Yapay
Sinir Aglar1 (Artificial Neural Network, ANN) gibi yontemler, cografi bilgi bilimi
uygulamalarinda heniiz standart hesaplamali ¢6ziimler olarak kabul edilmemis olan
cografi hesaplama yontemleri olarak Orneklendirilmis ve bu konularda arastirma
yapilmasinin 6nemine deginilmistir. Yeni veya gelistirilen yontemler ve yaklasimlar ile
gercek diinyanin haritalarda daha iyi sunulabilecegine deginilmistir (Virrantaus ve ark.,
2009).

Klasik mekansal tahmin yontemleri diginda, arastirmacilar farkli yapay zeka
yontemlerini de kullanmuglardir (Li, 2019). Ornegin sayisal yiikseklik modeli igin
Merwin ve ark. (2002); Zhu ve ark. (2020), gesitli ¢evresel degiskenler igin Li ve ark.
(2011); Valizadeh ve ark. (2017); Hengl ve ark. (2018); Mariano ve Monica (2021);
Taghizadeh-Mehrjardi ve ark. (2021), hava sicaklig1 ve yagislar i¢in Rigol ve ark. (2001);
Chang ve ark. (2005); Kalteh ve Berndtsson (2007); Teegavarapu ve ark. (2009);
Appelhans ve ark. (2015); Seo ve ark. (2015); Kajornrit ve ark. (2016); Attar ve ark.
(2019); Hu ve ark. (2019); Amato ve ark. (2020); Sekuli¢ ve ark. (2020); Bayat ve ark.
(2021); Sekuli¢ ve ark. (2021) calismalar1 gergeklestirilse de yagislar igin olduk¢a az
sayida yapay zeka yontemleri ile mekansal tahmin ¢alismasi mevcuttur.

Bu ¢aligmada kriging, COK ve RK yontemi karsisinda yapay zeka yontemlerinden
ANN ve Uyarlamali Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi (Adaptive Neuro Fuzzy Inference
System, ANFIS) yontemlerinin mekansal tahmin yontemi olarak kullanimi arastirilmistir.
Ayrica calisma kapsaminda jeoistatistik analiz yontemleri ve sezgisel optimizasyon
yontemlerinin hibrit bir sekilde kullanimini saglayan Bdlgesellesmis Degiskenlerin
Jeoistatistiksel ve Sezgisel Mekansal Tahmini (Geostatistical and Heuristic Spatial
Prediction of Regionalized Variables, Geo-HUSREV) yontemi gelistirilmistir ve
performansi incelenmistir.

Calismada Tiirkiye nin I¢ Anadolu Bélgesi’nde, 193 meteoroloji istasyonuna ait,

2016 yili aylik ortalama yagis degerleri kullanilarak, mekéansal tahminlerde klasik
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yontemlerin olumsuz etkilerinin yapay zeka yontemlerinden ANN ve ANFIS yontemleri
ile giderilip giderilemeyecegi arastirilmigtir.

Arastirmada, Erciyes Dagi’nin 2202 m kotuna daha sonralari tesis edilen otomatik
gbzlem istasyonu, en yiiksek yagis alan istasyon konumu olup, maksimum yagis
ekstrapolasyon test noktasi olarak ¢alismada bir performans dlgiitii olarak kullanilmistir.
Ciinkii homojen ve duraganlik kosulunun daima saglanamayacagi gercek bir yeryiiziinde
bu tiirden karakteristik bir konumda gozlem istasyonu bulunmayabilir. Boyle bir duruma
ragmen tahmini yapilan konumun 6znitelikleri sayesinde, uygun bir mekansal tahmin
yaklasimi ile ger¢cege en yakin tahmin degerinin elde edilmesi miimkiin olabilir. Yapay
zekd yontemlerinin tahminlerdeki basarisi sadece KOH ile degil daha gercekgi ve
zorlayici bir sekilde en yiiksek yagis ekstrapolasyon noktasi, en yiiksek, yiiksek, ortalama
ve diisiik kotlu istasyonlar, yiliksek, ortalama, diisiik yagis alan istasyonlar ve istasyonlarin
seyrek oldugu bolgelerde bulunan istasyonlar olmak {izere toplamda 11 farkli
karakteristik test noktasi tizerinde incelenmistir.

Calismada yapay zeka tahminleri i¢in her istasyona ait 17 farkli degisken girdi
verileri olarak kullanilmistir. Bu degiskenler yagis degerleri ile iliskili, enlem, boylam,
yiikseklik, denize uzaklik, baki, egim, sirasiyla tahmin noktasina en yakin 5 Ornek
noktanin degisken degerleri, gollere uzaklik, akarsulara uzaklik, NASA-GPM-IMERG
(The National Aeronautics and Space Administration - Global Precipitation Measurement
- Integrated Multi-satellitE Retrievals for GPM) yagis verisi, sicaklik, nem ve basing
degiskenleridir. Yapay zeka uygulamalarinda bilinen yagis degerlerine karsilik egitim
stirect i¢in 1, 2, 3, 4 ve 5 girdinin kullanildig1 uygulamalar gerceklestirilmistir. Farkl
girdilerin  birlikte kullanimimin etkilerinin ortaya konmasi i¢in farkli girdi
kombinasyonlar1 ¢ok sayida uygulama ile arastirilmistir. Ayrica ANN ve ANFIS
yontemleri farkli 6grenim algoritmalari ve farkli parametreler kullanilarak uygulanmaistir.
Bu calismada bir¢ok parametre ile denemeler gerceklestirilmistir. Ayrica en iyi tahmin
bulgularina sahip uygulamalar, Pargacik Siiri Optimizasyonu (Particle Swarm
Optimization, PSO) ve Genetik Algoritma (Genetic Algorithm, GA) yontemleri ile
yeniden egitilerek PSO ve GA yonteminin egitim algoritmasi olarak kullaniminin
tahminleri nasil etkiledigi de arastirilmistir. Yiiksek performanslhi 20 is istasyonu
yardimiyla programatik olarak ANN yontemi ile 5293400, ANFIS yontemi ile 22288
yapay zeka uygulamasi gerceklestirilmistir. Uygulamalarin gergeklestirilmesinde Konya
Teknik Universitesi tarafindan saglanan lisans ile MATLAB 2021a yazilimi

kullanilmistir. ANN yontemi icin gizli néron sayisi, iki farkli egitim algoritmasi, ANFIS
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yontemi i¢in farkli iiyelik fonksiyonu sayilari ile uygulamalar, iki farkli egitim
algoritmasi vb. ¢cok sayida yontem parametresi incelenmistir. Bu uygulamalar arasindan
en iyl mekansal tahmin bulgular1 se¢ilmistir ve haritasi tiretilmistir. Kullanilan girdiler ve
yontem parametreleri hakkinda bir¢ok bulgu ortaya konmustur. En uygun yapay zeka
tahmini bulgular1 kriging, COK ve RK uygulamalari ile karsilastiriimistir.

Yapay zeka yontemlerinin mekansal tahminler i¢in kullaniminin arastirilmasi ve
daha dogru tahmin haritalar1 elde edilmesi ¢ok oOnemlidir. Clinkii mekansal tahmin
haritalar1 afetler gibi son derece 6nemli konular i¢in yapilan analizlerde altlik olarak
kullanilmaktadir. Bu ¢alismada yagislarin mekansal tahmininde kriging, COK ve RK
yontemleri ile elde edilen haritalara gore yapay zeka ve Geo-HUSREV yontemleri ile
onemli farklara sahip yagis haritalar1 ortaya konmustur. Bu farkliliklar bu haritalar ile
yapilan afet benzeri analizlerin sonuglarinin farkli yorumlanmasina neden olabilir. Bu
caligmada kriging, COK ve RK yontemleri ile 6zellikle Erciyes Dagi’nda yer alan
maksimum yagis ekstrapolasyon test noktasinda gergegi temsil etmeyen yagis tahmini
degerleri yerine ANN, ANFIS ve Geo-HUSREV yo6ntemi ile daha dogru yagis tahmin
degerleri elde edilmistir.

Calisma, kullandig1 metotlar, yapay zeka yontemlerinin PSO ve GA algoritmalari
ile hibrit bir sekilde kullanilmas1 ve tez ¢alismasi1 kapsaminda gelistirilen Geo-HUSREV
yonteminin kullanimi ile 6zgiin bir mekansal tahmin ¢aligmasi ortaya koymustur. Yapay
zekd yontemleri ile nokta temelli verilerin kullanimi ile mekansal tahminlerin
gerceklestirilmesi, tahmin modeli olusturulmasi ve tahmin haritalarinin iiretilmesi igin
arastirmacilara bir ¢ergeve sunulmustur.

Yeryiiziinde bulunan meteoroloji istasyonlarina ait gdzlemler, yagislarin
incelenmesi ve haritalanmasi agisindan en 6nemli veri kaynaklarindandir (Kiihnlein ve
ark., 2014; Shi ve ark., 2015; Sun ve ark., 2018; Amato ve ark., 2020). Bu nedenle bu
calismada ele aliman ve nokta bazli verilerden faydalanarak yapilan yapay zeka
uygulamalari ile yagis haritalarinin {iretimi 6nem arz eder.

Calisma kapsaminda su arastirma sorulari igin yanit aranmistir;

e Yapay zeka yontemlerinin kriging yontemlerine gore basarisi nasildir?

e Yapay zeka yontemlerinin ekstrapolasyon performansi nasildir?

e KOH ve karakteristik test noktalarinda goriilen hatalarin incelenmesinin tahmin
performansi degerlendirmesinde 6nemi nedir?

e ANN, ANFIS ve kriging yontemlerinin basarisi nasildir?
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e Sezgisel optimizasyon algoritmalar1 kullanim1 ile ANN ve ANFIS uygulamalari bu
calismada gelistirilebilir mi?

e Sezgisel optimizasyon algoritmalari ile jeoistatistik analiz yontemleri gelistirilebilir
mi?

e Karakteristik noktalarda tahmin performansi hangi yontemler kullanilirsa en iyidir?

e Calisma bolgesinde hangi ikincil degiskenlerin kullanimi en uygun tahmin
performansini saglamistir?

e ikincil degiskenlerin hangi degiskenler ile kombinasyonu uygun bulgular
saglamigtir?

e Yapay zeka uygulamalarinda kag¢ girdi kullanmak daha iyi tahmin performansi
saglamistir?

e ANN yontemi i¢in katman sayist ve ndron sayisi ¢alisma alani ve ele alinan konu
bakimindan nasil olmalidir?

e ANN yontemi i¢in incelenen egitim algoritmalarindan hangisi daha iyi tahmin
bulgular1 saglamistir?

e ANFIS yontemi i¢in incelenen egitim algoritmalarindan hangisi daha iyi tahmin
bulgular1 saglamistir?

e ANFIS yontemi i¢in kullanilan parametrelerden hangileri tahminler ic¢in daha
basarili performans ortaya koymustur.

e (Caligma alaninda yakin olan objelerin benzerligi temelinde tahmin gergeklestirmek
ne Ol¢iide etkilidir?

e En yakin komsu verileri yapay zeka tahmin performanslarini gelistirmis midir?

e Ekstrapolasyon test noktasinda maksimum yagis1 hangi yontemler daha iyi tahmin
edebilmistir?

e Tahmin haritalarinda sunulan yagis dagilimi dokusu ne 6l¢iide farklidir?

e Geo-HUSREV yoéntemi ile sunulan yaklasimin performansi nasildir?

e (Geo-HUSREYV yonteminin diger yontemlere gore tahmin basarisi nasildir?

e Yapay zeka yontemleri ve Geo-HUSREV yontemi yagislarin mekansal dagiliminin
tahmin edilmesinde ve haritalanmasinda kullanilabilir mi?

e Kilasik yontemler ile iiretilen haritalar sonraki afet ve risk aragtirmalari igin yaniltici
altliklar olabilir mi?

Sonraki boliimlerden Materyal ve Yontem boliimiinde kullanilan veri seti ve

yontemler hakkinda genel bilgiler verilmistir. Arastirma Sonuglar1 ve Tartisma
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boliimiinde elde edilen bulgular ile mekansal tahminlerde kullanilan girdiler, yontemlerin
basarisi, kullanilan parametreler, karakteristik noktalarda goriilen hatalar gibi ¢ok sayida
Olclite gore degerlendirmeler yapilmistir. En uygun uygulamalarin haritalar iiretilerek
kriging yontemleri haritalar1 ile karsilagtirilmistir. Arastirmanin cevap aradigi sorular
yanitlanmistir.  Sonug ve Oneriler boliimiinde arastirmacilara genel bulgular ve daha

sonra yapilabilecek ¢alismalar hakkinda bilgi verilmistir.

16



17

2. KAYNAK ARASTIRMASI

Yagislarin mekansal dagilimlarinin tahmininde ¢ogunlukla jeoistatistik analiz
yontemleri kullanilirken, yapay zeka yontemleri kullanilan ¢ok daha az sayida mekéansal
tahmin caligmalar1 gergeklestirilmistir. Mekansal tahminlerde ¢esitli konularda yapay
zeka yontemlerinin son zamanlarda kullanimi artmistir. Tiirkiye’de Meteoroloji Genel
Miidiirliigi  (MGM) tarafindan yagislarin  haritalanmas1  kriging yontemi ile
gergeklestirilmekle birlikte Diinya’da yapilan diger arastirmalarin ise yine ¢ogunlukla
jeoistatistik analiz yontemleri ile gerceklestirildigi goriilmektedir. Ilgili arastirmalara ait
bilgiler bu boliimde verilmistir.

Asagida ¢alisma alani Tiirkiye icerisinde olan ve jeoistatistik analiz yontemleri
kullanilan akademik ¢alismalar i¢in kaynak aragtirmasi bilgileri verilmistir.

Bostan ve ark. (2012) calismalarinda Tiirkiye’de yillik ortalama yagislarin
haritalanmasinda 225 meteoroloji istasyonundan alinan, 1970-2006 dénemine ait yagis
degerlerinin yaninda, yagislar ile ilgili olabilecek yiikseklik, baki, ylizey engebesi,
kiyilara uzaklik gibi diger ikincil degiskenlerin tahminlerde kullanimi incelenmistir.
Regresyon ve kriging yontemleri karsilastirilmistir. Coklu lineer regresyon, Cografi
Agirlikli Regresyon (Geographically Weighted Regression, GWR), RK, kriging ve
evrensel kriging yontemleri kullanilmustir.

Ilker (2012) galismasinda Akdeniz Bélgesi’nde yagisin alansal dagilimimi IDW,
Spline enterpolasyon yontemleri ve Kriging yontemi ile arastirmistir. Akdeniz Bolgesi
icin yagisin alansal dagiliminin belirlenmesinde Mesafenin Tersine Gore Agirliklandirma
(Inverse Distance Weighting, IDW) yonteminin uygun ve kullanilabilir oldugunu tespit
etmistir.

Aydin ve Cigek (2013), calismalarinda 1975-2010 dénemine ait 36 meteoroloji
istasyonunun verilerini kullanarak, Ege Bolgesi'nin yillik ortalama yagisinin mekansal
dagiliminin tahmin edilmesinde IDW ve kriging yontemini kullanmislardir. Kriging
yonteminin yagisin genel mekansal desenini daha iyi yansittig1 sonucuna ulagmislardir.

Gilindogdu (2014) , ¢cok degiskenli jeoistatistik analiz yaklasimlari ile Tiirkiye’de
yagislarin mekéansal dagilimlarinin tahmini i¢in lineer regresyon, IDW ve COK
yontemlerini  kullanmistir. Baki ikincil degiskeni kullanilan COK yOnteminin
uygulamalar arasinda daha iyi performansa sahip oldugunu belirtmistir.

Giiler ve Kara (2014) ¢alismalarinda Tiirkiye’nin Kuzeyi i¢in yagislarin mekansal

tahmininde 69 meteoroloji istasyonu kullanarak IDW, Spline, basit kriging, COK ve
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lineer regresyon yontemlerinin performanslarini karsilagtirmiglardir. Lineer regresyon
haricinde diger yontemler arasinda 6nemsiz farklar oldugu ve yagislarin haritalanmasi
icin yontemlerin uygun oldugu belirtilmistir.

Aydin (2014) Tiirkiye’de 1975-2010 dénemine ait meteoroloji istasyonlarmin
yillik ortalama toplam yagis verilerini kullanarak, yagisin mekansal dagilimi Kriging
yontemi ile aragtirmigtir. Kriging yonteminin bdlgesel olarak kullanilmasi ile mekansal
dokunun daha iyi yansitildigini, Kriging yonteminin bu konu i¢in uygun bir y6ntem
oldugunu belirtmistir.

Glindogdu (2015) caligmasinda GWR yonteminin yagislar ile iligkili ikincil
veriler ile kullanimin1 ele almigtir. Calismada ikincil veriler olarak yiikseklik, egim ve
baki degiskenleri kullanmilmistir. Kriging, COK ve GWR yontemleri ile ¢aligma alam
Tiirkiye olan bolge i¢in uygulamalar yapilarak sonuglar karsilagtirilmastir.

Ozelkan ve ark. (2015) ¢alismalarinda yeni bir Modifiye Edilmis IDW yéntemini
(M-IDW) oOnermislerdir. Arastirmada uydulardan elde edilen kara yiizey sicakligi
verilerini meteorolojik istasyon verileri ile kullanarak iklim verileri ile yiizey sicakligi
verileri arasindaki korelasyondan M-IDW yoéntemi ile faydalanilmistir. IDW, M-IDW,
kriging ve COK yontemleri mevsimlere gore karsilagtirtlmistir. Bulutlulugun az oldugu
donemlerde uydu verilerinin daha iyi kullanilmasindan &tiirii M-IDW yontemi belirli
donemlerde daha iyi sonuglar géstermistir.

Aslantas ve ark. (2016) ¢alismalarinda, Tiirkiye'nin toplam yillik ve uzun yillar
toplam yillik yagis degerlerinin mekéansal-zamansal dagilimlart ve degisimlerini analiz
etmislerdir. Meteorolojik istasyonlarda Olgiilmiis aylik yagis degerleri ve bununla
mekansal olarak iligkili yiikseklik, yiizey piiriizliiliigli, deniz kiyisina mesafe, akarsu
yogunlugu, baki, arazi kullanimi ve ekolojik bolge gibi diger veriler ile kriging ve
evrensel kriging yontemleri kullanilmistir. Enterpolasyon yontemleri karsilagtirtlmustir.

Gilindogdu (2017) calismasinda Tiirkiye’de goriilen aylik ortalama yagislarin
haritalanmas1 i¢in IDW, lineer regresyon ve COK yontemini karsilastirmistir. COK
yontemi i¢in yiikseklik, egim ve baki ikincil degerlerini kullanmistir. Calismada en uygun
tahmin bulgular1 COK ydntemi ile elde edilmistir.

Raja ve ark. (2017), Tirkiye’de 1976-2010 dénemi igin 228 meteoroloji
istasyonundan alinan yagis verilerini kullanarak yagislarin zaman-mekansal degisimlerini
incelemislerdir. Calismalarinda yagislarin mekansal dagilimini tahmin etmek igin kriging

yontemini kullanmislardir.
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Hiisrevoglu (2018) tez calismasinda, Tiirkiye i¢in aylik ortalama yagis verisinin
mekansal dagiliminin tahmini ve haritalanmasinda deterministik yontemlerden Radyal
Bazli Fonksiyonlar (Radial Basis Function, RBF), global polinom enterpolasyonu, yerel
polinom enterpolasyonu, IDW, kriging, basit kriging, evrensel kriging ve COK
yontemlerini kullanmistir. Jeoistatistik analiz sonuglarini etkileyen variogram modeli,
verilerin dagilim sekli, anizotropi, komsuluk se¢imi gibi ¢esitli her bir unsurun tahminlere
etkisi ¢cok sayida uygulamanin gergeklestirilmesi ile ortaya konmustur. Uygulamalar
sonucunda jeoistatistik yontemlerin deterministik yontemlere gére daha uygun tahmin
sonuglart ortaya ¢ikardigi ve kriging uygulamalarinda dikkat edilmesi gereken hususlar
belirlenmistir.

Giindogdu ve Hiisrevoglu (2018) Tiirkiye’nin I¢ Anadolu Bélgesi'nde
gerceklestirdikleri ¢alismada, kriging yontemlerinin uygulanisinda varsayimlarin
saglanmamasi ve saglanmasi durumunda tahminlerin nasil etkilendigini ele almistir.
Arastirmacilara jeoistatistik analiz i¢erisindeki yaklasimlar ve etkileri hakkinda bilgiler
verilmistir. Kriging yontemlerinin kullanilmasi i¢in incelenmesi 6nemli olan, duraganlik,
mekansal bagimlilik, anizotropi, izotropi gibi unsurlar incelenistir. Veri setinden aykiri
degerlerin ¢ikarilmamasi durumunda deneysel aragtirmalarin yapilmasinin 6nemine
dikkat ¢ekilmistir.

Icaga ve Tas (2018) calismalarinda iki alt havza bolgesi i¢in mesafenin tersine
gore agirliklandirma IDW, basit kriging ve COK yo6ntemlerini kullanarak aylik yagis
degerlerinin mekansal tahmininde yoOntemlerin hata degerleri bakimindan
karsilastirilmasina yer vermislerdir. Elde ettikleri bulgulara gore basit kriging yontemi
yakin bir fark ile ¢aligilan bdlge icin daha uygun yontem olarak belirlenmistir.

Aydm (2018) galigmasinda, Ege Bolgesi i¢in 36 istasyonundan 1976-2010
yillarinda 6l¢iilmiis aylik ortalama yagis degerlerinden elde edilen yillik toplam yagis
verilerini kullanarak Dissal Drift ile Kriging (Kriging with External Drift, KED)
yonteminin bdlgenin karakteristik yapisina goére tahmin performansinin nasil olacagini
aragtirmistir. Arastirma bulgularma gore yiiksekligin yardimer degisken olarak
kullanildigi KED analizinin seyrek gozlemlerin oldugu yerlerin yagis haritalarinin
olusturulmasina yardime1 bir yontem olabilecegini belirtmektedir.

Cetin (2018) doktora calismasinda, Kizilirmak Havzasi’nda alansal yagis ile
buharlagsma-terlemenin izleme ve degerlendirilmesinde sirastyla GPM ve Landsat 8 uydu

goriintiilerinden de faydalanarak COK ve IDW yo6ntemlerini kullanmistir.
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Kale (2018), calismasinda Yesilirmak Havzasi i¢in 30 meteoroloji gozlem
Istasyonuna ait 1954 — 2014 yillar1 arasindaki yagis verilerini kullanarak, mekansal yagis
dagiliminin belirlenmesinde IDW ve kriging yontemlerini karsilastirmistir. Bulgularina
gore kriging yonteminin daha iyi sonuglar verdigi belirtilmistir.

Tosunoglu ve Giirbiiz (2019) calismalarinda Tiirkiye’de goriilen yillik yagis
miktar1 i¢in 155 istasyon verisini kullanarak en uygun olasilik dagilim fonksiyonunun
belirlenmesini amaglamiglardir. Ayn1 ¢alismada yagis tahminlerinin haritalanmasi i¢in
evrensel kriging yontemi kullanilmistir.

Tiirkiye’de gerceklestirilen diger bir¢ok caligma kriging ve diger jeoistatistiksel
analiz yontemlerini mekansal tahminler i¢in kullanmigtir (Cetin ve Tiilici, 1998;
Apaydin ve ark., 2004; Sensoy ve ark., 2007; Yavuz, 2010; Bostan ve ark., 2012; Bostan,
2013; Aydin, 2014; Ozgakal, 2014; Taylan ve Damgayir1, 2016; Citakoglu ve ark., 2017;
Erig ve Agiralioglu, 2017).

Tirkiye disinda gergeklestirilen bazi jeoistatistik analiz calismalar1 asagida
siralanmustir.

Hutchinson (1995), “Thin Plate Spline” (TPS) yontemi ile giineydogu
Avustralya'min ~ bir bolgesi i¢in yillilk yagis miktarinin  enterpolasyonunu
gerceklestirmistir. TPS yonteminin jeoistatistik yontemlere gore avantajli bir yoniiniin
mekansal otokorelasyonun onceden belirlenmesi gereksiniminin olmayig1 olarak
degerlendirilebilir.

Guan ve ark. (2005), ¢alismalarinda Amerika Birlesik Devletleri'nin New Mexico
daglik bolgelerinde aylik yagislarin mekansal dagiliminin tahmininde Hibrit bir yontem
olarak “Auto-Searched Orographic Atmospheric Effects Detrended Kriging” yontemini
uygulamiglardir. Sunulan yoéntem ile COK, kriging ve “Parameter Elevation Regression
of Independent Slopes Model” yontemleri karsilastirilmistir. “Auto-Searched Orographic
Atmospheric Effects Detrended Kriging” yonteminin iklimsel ve topografik faktorlerin
yagislarin mekansal degiskenligi iizerindeki etkisini daha kapsamli bir sekilde yansittig
belirtilmistir.

Hengl ve ark. (2007) g¢alismalarinda RK yonteminin karakteristigini, giiglii
yanlarin1 ve kisitlamalarmi Hirvatistan’da gerceklestirdikleri 3 farkli uygulama ile ele
almiglardir. Uzaktan algilama goriintiilerinden vb. elde edilen yardimci ikincil degerler
tahminlerde kullanilmistir. RK yonteminin performansi ve uygulanig zorluklar

degerlendirilmistir.
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Moral (2010), Giineybat:1 Ispanyanin bir bdlgesindeki 136 meteoroloji
istasyonunda oOlciilen aylik ve yillik yagis verileri ile gerceklestirdigi ¢aligmada bir
calisma bolgesi i¢in uygun jeoistatistik analiz yonteminin se¢iminin 6nemini belirtmistir.
Calismada kriging, basit kriging, evrensel kriging, RK, basit kriging ile degisen lokal
ortalama yontemi ve yiiksekligin ikincil deger olarak kullanildigi COK yontemi
kullanilmis ve yontemler karsilagtirllmigtir. Uygun yontem secimi ve ikincil veri olarak
yuksekligin kullaniminin 6nemi vurgulanmastir.

Ly ve ark. (2011), Belgika'daki iki dag havzasinda, farkli jeoistatistik yontemlerin
ve teorik variogram modellerinin gilinlik yagislarin mekéansal dagiliminin tahmini
tizerindeki etkilerini arastirmistir. Calismada kriging, COK, evrensel kriging, KED, IDW
ve Thiessen Poligonlar1 yontemleri kullanilmustir. Elde edilen bulgulara gore yiiksekligin
ikincil deger olarak kullanildigi COK ve evrensel kriging yontemi kriging ve IDW
yontemine gore daha diisiik dogrulukta tahminler ortaya ¢ikarmistir.

Chenve ark. (2011), Giiney Cin'in Dongjiang Nehri Havzasindaki yillik yagislarin
mekansal dagiliminin tahmininde yiiksek dogruluklu yiizey modelleme “High Accuracy
Surface Modeling”, IDW, kriging ve Spline yontemlerinin performanslarini
karsilagtirmiglardir. Bulgulara gore “High Accuracy Surface Modeling” yontemi ile daha
iyi tahmin sonuglari elde edilmistir.

Feki ve ark. (2012) Tunus'taki 106 meteoroloji istasyonundan oOlgiilen aylik
ortalama yagis degerlerini kullanarak ilgili bélge i¢in yaZisin mekéansal dagiliminin
tahmin edilmesinde 3 farkli jeoistatistik yonteminin performansini incelemistir. Bu
yontemler yiiksekligin ikincil veri olarak kullanildigi RK, KED ve COK yontemleridir.
COK yonteminin diger yontemlere gore daha diisitk KOH ortaya ¢ikardig: belirtilmistir.

Sun ve ark. (2015) ¢alismalarinda, Cin’de yagislarin yillik ortalama degerlerinin
haritalanmasinda 684 meteoroloji istasyonundan elde edilen yagis verileri ile enlem,
boylam, yiikseklik, egim, yiizey piiriizliiliigii ve nehir yogunlugu olmak iizere 6 iligkili
veri kullanilmistir. Siradan lineer regresyon, GWR, Hibrit yontem olarak sunulan Lokal
RK (LRK) ve Cografi Agirlikli Regresyon Kriging (GWRK) yontemleri kullanilmistir.
Calismada sunulan LRK ve GWRK yo6ntemlerinin daha iyi tahmin degerleri elde ettigi
ve kriging yontemleri ile regresyon degerlerinden faydalanmanin verimli sonuglar ortaya
cikarabilecegi belirtilmistir.

Kumari ve ark. (2016) c¢alismalarinda, Uttarakhand bolgesindeki Hint
Himalayalarinin engebeli, diizensiz topografyaya sahip arazisindeki yagislarin mekansal

enterpolasyonu icin tek degiskenli ve ¢ok degiskenli yontemlerin karsilagtirmasini
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gerceklestirmislerdir. Ikincil degiskenler olarak yiikseklik ve egim verileri kullanilmustur.
kriging, COK, basit kriging, RK ve IDW yontemleri karsilastirilmistir. Ikincil degerlerin
kullaniminin tahminleri iyilestirdigi ifade edilmistir.

Aydin ve Raja (2016) caligmalarinda, 1981-2010 dénemine ait 53 meteoroloji
istasyonunun verilerini kullanarak Dogu Afrika'nin Mauritius ada iilkesinin yillik
ortalama toplam yagis dagilis modeli deterministik yontemlerden, Thiessen Polygon ve
IDW ile stokastik yontemlerden Kriging kullanarak gergeklestirilmislerdir ve stokastik
yontemlerin daha dogru bir yagis modeli olusturdugu belirtilmistir.

Adhikary ve ark. (2017) calismalarinda, Avustralya'nin Victoria Eyaletindeki iki
nehir havzasinda yagislarin mekansal dagilimimi tahmin etmek i¢in 5 farklt yontem
kullanmiglardir. Bu yontemler, kriging, COK, RBF, IDF ve KED yontemidir. Bes yontem
arasinda, ikincil deger olarak yiiksekligin kullanildigit COK ile en iyi tahmin dogrulugunu
elde edilmistir.

Cecinati ve ark. (2017), calisma bolgesi olarak Giiney Hollanda'daki bir nehir
havzasinda, yagmur ol¢iimlerindeki hatalarin mekansal tahminler tizerindeki etkisini
arastirmiglardir. Calismada “Kriging for Uncertain Data” ve “KED for Uncertain Data”
yontemleri sunulmus ve kriging ve KED yontemleri ile karsilastirilmistir. Yagis
6l¢iimlerinde meydana gelen hatalarin géz 6niine alinmasinin tahminleri iyilestirebilecegi
ifade edilmistir.

Calisma alan1 Tiirkiye’de yer almayan ve mekansal tahminler i¢in ¢esitli yapay
zeka yontemlerini kullanan bazi arastirmalar hakkinda kaynak arastirmasi asagida
verilmistir.

Rigol ve ark. (2001) c¢alisma alam olarak Ingiltere, Yorkshire’da
gerceklestirdikleri ¢alismalarinda ileri beslemeli bir geri yayilim sinir ag1 kullanarak
giinliik minimum hava sicakliginin mekansal enterpolasyonunu ele almistir. Girdi olarak
tarth ve arazi degiskenleri, komsu sicaklik gozlemleri gibi girdiler cesitli kombine
sekillerde kullanilmistir. Bu ¢alisma bir sinir ag1 kullanarak, trend ve mekansal iliskinin
mekansal enterpolasyon yaparken birlikte degerlendirildigi ilk caligmadir.

Merwin ve ark. (2002) sayisal yiikseklik modellerinin olusturulmasinda mekansal
enterpolasyon i¢in ANN kullanimini aragtirmistir. Gergeklestirdikleri uygulamalara gore
kriging ve ANN bulgularim1 karsilastirmiglardir. Caligmada kriging yonteminin daha

uygun sonuclara sahip oldugu belirtilmistir.
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Li ve ark. (2011) ¢alismasinda Random Forest, destek vektor makineleri, klasik
mekansal tahmin yontemleri ve bu yontemlerin kombine sekilde kullanimlarinin camur
igeriginin mekansal tahmininde gosterdigi performansi incelemistir.

Appelhans ve ark. (2015) Tanzanya'daki Kilimanjaro Dagi'ndaki aylik hava
sicakliginin enterpolasyonu ic¢in 14 farkli makine 6grenimi ydntemini incelemistir.
Y Ontemlerin bagarisini kriging yontemine gore degerlendirmistir.

Chen ve ark. (2017) calismalarinda Cin’in Wanyuan bolgesinde heyelan
duyarlilik haritas1 tiretimi i¢in maksimum entropi, destek vektor makineleri ve ANN
olmak tizere 3 farkli makine 6grenmesi yontemini kullanmislardir. Duyarlik modelinin
elde edilmesinde yiikseklik, egim gibi 11 farkli degisken ele alinmustir.

Valizadeh ve ark. (2017) akarsu akis tahmin ¢aligmalarinin iyilestirilmesi i¢in hem
jeoistatistik yontemlerini hem de bazi yapay zeka yontemlerini ele alarak genis bir
literatiir incelemesi yapmustir.

Hengl ve ark. (2018) potansiyel dogal bitki Ortiisiiniin haritalanmasi igin makine
Ogrenimi algoritmalarin1 degerlendirmistir. Makine 6greniminin, bitki ortiisii dagilimin
etkili bir sekilde tahmin edebilecegi belirtilmistir.

Li (2019) ¢alismasinda mekansal tahmin yontemlerinin tahmin siireglerine, uygun
tahmin yaklagimlarina ve R programlama dili ile yapilan 6rnek uygulamalara yer
vermistir.

Zhu ve ark. (2020) yiikseklik tahmininde yeni bir yaklagim olarak “Conditional
Generative Adversial Neural Networks” yontemi ile mekansal tahmin gerceklestirmistir.
Kriging ve IDW yonteminden daha iyi bulgular elde edilen yontem ile makine 6grenmesi
yontemlerinin potansiyeli ortaya konmustur.

Amato ve ark. (2020) ¢alismalarinda hava sicakligi ¢evresel degiskeni i¢in derin
O0grenmenin zaman-mekansal kullanimini incelemistir.

Mariano ve Monica (2021) arastirmalarinda mahsul verimi haritalamasi i¢in
Random Forest yontemi temelinde sunduklar1 algoritmayi incelemislerdir. Kriging ve
IDW yontemleri ile yapilan degerlendirmelere gore sunulan yaklasim daha iyi bir
performans elde etmistir.

Taghizadeh-Mehrjardi  ve ark. (2021) c¢alismalarinda toprak dokusu
fraksiyonlarim1  haritalamak icin GA, PSO gibi baz1 sezgisel optimizasyon
algoritmalariin ANN yontemi ile hibrit bir sekilde kullanimi ele almistir. Sezgisel

algoritmalarin ANN modellerini gelistirmede etkili olabilecegi belirtilmistir.
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Yagislarin mekansal tahminleri i¢in ¢esitli yapay zeka yontemlerini kullanan bazi
arastirmalar hakkinda kaynak arastirmasi asagida verilmistir.

Chang ve ark. (2005) calismalarinda yagisin mekansal dagilimmin tahmin
edilmesi i¢in bulanik mantik ve IDW yontemini kombine etmislerdir. Modifiye bu
metodun bulanik mantik iiyelik fonksiyonlarinin parametrelerinin belirlenmesi i¢in ise
GA kullanilmigtir. Kuzey Tayvan’in Feitsui havzasit bolgesinde yapilan caligmada
modifiye yontemin geleneksel yontemlerden daha iyi olabilecegi belirtilmistir.

Kalteh ve Berndtsson (2007), Kuzey Iran’da yagisn zaman ve mekanda
enterpolasyonu i¢in daha iyi ve verimli yontemler bulmak adina, yapay sinir agi
yontemlerinden “Self Organizing Maps” ve “Multi Layer Perceptron” yontemlerini
calismalarinda kullanmislardir.

Teegavarapu ve ark. (2009) calismalarinda eksik yagis verilerinin tahmini igin
calismalarinda gosterdikleri “Fixed Functional Set Genetic Algorithm Method”
yontemini kullanmiglardir. Bu yontem ile yagis gézlemleri ve diger parametreler arasinda
fonksiyonel bir form saglanmis olunur. Calisma bulgulari, yontemin sonuglarinin
geleneksel bir IDW yaklasimina gore daha 1yi oldugu yoniindedir.

Seo ve ark. (2015), calismalarinda Giiney Kore Jeju Adasinda yagislarin mekansal
dagiliminin haritalanmasinda mevcut yaygin yontemler ile ¢aligmalarinda sunduklart iki
yontemin kombine edilmesi ile hibrit bir yontem olan “Regression Kriging and Neural
Network Residual Kriging” yontemini karsilagtirmiglardir. Caligmada karsilastirma igin
kullanilan diger yontemler kriging, evrensel kriging, basit kriging ve RK yontemleridir.
Sunulan hibrit yontemin tahmin dogruluklarini iyilestirdigi belirtilmistir.

Kajornrit ve ark. (2016) ¢alismalarinda, Tayland’in kuzeydogu bdlgesinde 80
yagis gozlem istasyonu kullanarak yagislarin mekansal dagiliminin tahmin edilmesinde
yorumlanabilir bir yontem ile nasil bir yaklasim izlenebilecegini gdstermislerdir.
Calismada GA ile egitilen Mamdani tipi bir bulanik ¢ikarim sistemi yontemi ele
alinmistir. Mekansal tahminlerde 6nerilen yontem ile ANN, ANFIS, IDW, RBF ag1 ve
kriging yontemleri karsilagtirilmistir. Cesitli hususlara gore yontemlerin performanslari
degerlendirilmistir. Onerilen ydntemin uygun tahmin sonuglari elde ettigi ve
yorumlanabilir olmasi agisindan avantajlar1 belirtilmistir.

Attar ve ark. (2019) optimum yagis 6l¢lim ag1 tasarimina yonelik bir yaklasim
gelistirmistir. Jeoistatistik ve bir sezgisel optimizasyon yontemini bir arada kullanan

arastirmacilar, yaklagimin etkili bir sekilde kullanilabilecegini gostermistir.
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Hu ve ark. (2019), yagislarin mekansal tahmini igin farkli veri kaynaklarinin
entegrasyonu ve mekansal tahmine yonelik yontemleri ¢alismalarinda ele almistir.

Sekuli¢ ve ark. (2020); Sekuli¢ ve ark. (2021) ¢alismalarinda Random Forest
yonteminin yagis gibi cesitli meteorolojik degiskenlerin mekansal tahmini ig¢in
kullanilmasini inceleyerek yontemin potansiyelini gostermislerdir.

Bayat ve ark. (2021) ¢alismalarinda yagis 6l¢lim ag1 tasarimi i¢in bulanik mantik
ve IDW mekansal enterpolasyon yontemini bir arada kullanan bir yaklasim sunarak, yagis

verisi toplamak iizere ag tasarimini ele almiglardir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Tez calismasinda Tiirkiye nin i¢ Anadolu Bélgesi icin 2016 yilinda gériilen aylik
ortalama yagis biiyiikliiklerinin ANN, ANFIS, PSO, GA, Geo-HUSREV, kriging, COK
ve RK yontemlerinin kullanilmasi ile mekansal dagilimlarinin tahmin edilmesi igin
uygulamalar gerceklestirilmistir.

Calisma alan1 29.7219° — 38.4601° dogu boylamlar1 ve 36.9273°-41.0105° kuzey
enlemleri arasinda yer almaktadir. Bolgenin 2016 yili aylik yagis ortalamasi 30.01
mm’dir. En yiiksek kot yaklasik 3900 m ve en diisiik kot 342 m’dir. Ulkenin nispeten
daha engebesiz bir bolgesidir. Bolgede 193 adet meteoroloji istasyonu yer almaktadir. Bu
istasyonlara ait yagis bityiikliikleri MGM’den temin edilmistir. Yagis verilerine ait 6zet
istatistikler Cizelge 3.1. ile verilmistir. ANN ve ANFIS uygulamalar i¢in istasyonlarin
yaklasik %68’1 egitim %16’s1 dogrulama %16’s1 ise test noktasi olarak belirlenmistir.
Egitim ve dogrulama verileri rasgele olarak secilmistir. Test noktalar1 hesaplamalarda hig
kullanilmamustir. Test noktalarindan 11 istasyon karakteristik noktalar olarak performans
degerlendirmelerinde kullanilmak iizere se¢ilmistir. Karakteristik noktalarin 6zellikleri
Cizelge 3.2. ile verilmistir. Geriye kalan test noktalar1 rasgele olarak belirlenmistir.
Karakteristik test noktasi olarak belirlenen noktalardan birisi veri setinin disinda kalan,
en yiiksek yagis alan ekstrapolasyon test noktasidir. Bu nokta Erciyes Dag1 lizerinde yer
almaktadir ve yontemlerin ekstrapolasyon basarisini incelemek i¢in kullanilmustir.
Kriging uygulamalar i¢in ise egitim ve dogrulama noktalar1 bir arada kullanilarak
enterpolasyon  gergeklestirilmistir. Test noktalar1 ile tahmin performanslari
degerlendirilmistir. Sekil 3.1.’de ¢alisma alan1 ve istasyon noktalar1 gdsterilmistir. Sekil
3.2. ile yagis degerlerinin mekansal trend grafigi gosterilmistir. Sekil 3.3. ile yagis
degerlerinin histogram ve Q-Q ¢izimi grafigi gosterilmistir. Cizelge 3.3. ile
uygulamalarda kullanilan girdiler, girdilerin tahmin bulgular ¢izelgelerinde temsil

edildigi kisaltmalar ve girdilere ait veri setlerinin ¢oziiniirliik bilgileri verilmistir.

26



27

32°0" 34°0" 36°0"

. ic Anadolu Bdlgesi - Meteoroloji Istasyonlart

® Egitim Noktalan (131)
¢ Dogrulama Noktalari
(30)

P
~ | ]200.1-500  , Rasgele Test
|[1500.1 - 1000 Eoktlft'af.' ﬁ(”T i
| * arakteristi es
[ 1000.1 - 2000 Noktalari (11)
[ ]>2000m Eﬂciyes D!
) strapolasyon
—Calisma Alani Test Noktasi

Sekil 3.1. Calisma alani ve meteoroloji istasyonlari

Cizelge 3.1. 2016 Y1l aylik yagis gozlemlerinin dzet istatistikleri

Meteorolojik istasyon Sayist 193 Minimum deger 9.22 mm
Ortalama 30.01 mm Maksimum deger 85.38 mm
1. Ceyrek deger 22.31 mm Standart sapma 10.66 mm
Ortanca 29.5mm Carpiklik 0.83
3. Ceyrek deger 36.76 mm Basiklik 5.82

amm
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S —

Sekil 3.2. Yagis degerlerinin mekéansal trend grafigi

27




100 QQ

80
60 -
40t

20

40

30

20

10

Histogram

Y

20 40 60 80

Sekil 3.3. Yagis degerlerinin histogram ve Q-Q ¢izim grafigi

Cizelge 3.2. Karakteristik test noktalar1 ve 6zellikleri
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Karakteristik Test Noktalari

Say1 Tahmin tiirii

Test noktasinin ozelligi

En yiiksek yagis ekstrapolasyon noktasi

1

Ekstrapolasyon

Maksimum yagis 1 Enterpolasyon
Ortalama yagis 1 Enterpolasyon
Minimum yagis 1 Enterpolasyon
Maksimum yiikseklik ekstrapolasyon noktasi 1 Ekstrapolasyon
Maksimum yiikseklik 1 Enterpolasyon
Ortalama yiikseklik 1 Enterpolasyon
Diisiik yiikseklik 1 Enterpolasyon
3

Seyrek istasyon bulunan konumlar

Enterpolasyon

Cizelge 3.3. Tahminlerde kullanilan girdiler ve kisaltmalari

Tahminlerde Kullanilan Girdiler

Kisaltma  Coziiniirliik

1 Enlem

2 Boylam

3 Yiikseklik

4 Denize Uzaklik

5 Baki

6 Egim

7 1. En yakin komsu degeri
8 2. En yakin komsu degeri
9 3. En yakin komsu degeri
10 4. En yakin komsu degeri
11 5. En yakin komsu degeri
12 Akarsulara Uzaklik

13 Gollere Uzaklik

14 NASA GPM IMERGV3
15 FLDAS Hava Sicaklig1
16 FLDAS Nem

17 FLDAS Yiizey Basinci

En. 0.01°X0.01°
Boy. 0.01°X0.01°
Yiik. 0.01°X0.01°
D.U. 0.01°X0.01°
Baki 0.01°X0.01°
Egim 0.01°X0.01°
K1 0.01°X0.01°
K2 0.01°X0.01°
K3 0.01°X0.01°
K4 0.01°X0.01°
K5 0.01°X0.01°
AU. 0.01°X0.01°
G.U. 0.01°X0.01°
GPM 0.1°X0.1°

Sic. 0.1°X0.1°
Nem 0.1°X0.1°
Bas. 0.1°X0.1°
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Calismada yagislarin mekansal dagiliminin tahmini icin ANN, ANFIS, kriging,
COK, RK ve Geo-HUSREYV yontemleri kullanilmistir. ANN i¢in Levenberg-Marquardt
(LM) algoritmas1 ve Olgeklenmis Konjiige Gradyen Algoritmas: (Scaled Conjugate
Gradient, SCG) algoritmalar1 kullanilmistir. Ayrica ANN i¢in tek ve iki gizli katmanl
olarak 2’den 20 ye kadar degisen noron sayilar1 denenmistir. Her uygulama 5 kez yeniden
egitilmistir. ANN yontemi ile 5293400 uygulama gergeklestirilmistir. ANFIS yontemi
icin lineer ve sabit bulanik ¢ikarim sistemi ¢iktisi ile farkli bulanik ¢ikarim sistemleri
kullanilmistir. Bulanik C-Ortalamalar (Fuzzy C-Means, FCM) kiimeleme yontemi ile
elde edilen iki, ii¢ ve dort tiyelik fonksiyonundan olusan uygulamalar ile geri yayilim
(GY) ve hibrit 6grenme algoritmalart kullanilmistir. Boylece ANFIS ile 22288 uygulama
gerceklestirilmistir. Kullanilan girdiler, yontemlere ait egitim algoritmalar1 ve kullanilan
bazi parametrelerin tahminlere etkisinin arastirilmasi i¢in ¢ok sayida uygulama
gerceklestirilmigtir. Uygulama akist Sekil 3.4. ile verilmistir. En uygun tahmin
bulgularina sahip uygulamalarin haritalar1 elde edilmistir. Ayrica en iyi bulgulara sahip
ANN ve ANFIS uygulamalari PSO ve GA ile hibrit sekilde yeniden uygulanarak PSO ve
GA yo6ntemlerinin tahminlerde kullanimi da arastirilmistir. ANN, ANFIS, kriging, COK,
RK ve Geo-HUSREYV yontemleri ile elde edilen en iyi tahmin bulgulari karsilagtirilmistir.
Konya Teknik Universitesi tarafindan lisans1 saglanan MATLAB 2021a ve acik kaynak
kodlu QGIS 3.16.16 yazilimi kullanilan ¢alismada yapay zeka yontemleri ile elde edilen
uygun tahmin modelleri, calisma alani i¢in iiretilen 0.01° x 0.01° ¢oziintirliiklii grid
noktalar1 lizerinde simiile edilerek bolgenin yagis haritalar1 elde edilmistir. Yapay zeka
uygulamalar1 ve Geo-HUSREV yontemi igin tasarlanan mekansal tahmin metodolojisi
MATLAB ortaminda programlanmistir. Yagislarin mekansal dagilimimin tahmini igin
enlem, boylam, yiikseklik (Advanced Spaceborne Thermal Emission and Reflection
Radiometer - Global Digital Elevation Model Version 3, ASTER-GDEM 003) (NASA
ve ark., 2019), denize uzaklik, baki, egim, en yakin istasyondan besinci en yakin istasyona
kadar istasyon yagis degerleri, NASA GPM’in GPM 3IMERG 06 (The Integrated
Multi-satellitE Retrievals for GPM) (Final Run) (Huffman ve ark., 2019) 2016 yili aylik
ortalama yagis gozlemleri, gollere uzaklik, akarsulara uzaklik sicaklik, nem ve basing
verisi olmak tlizere 17 farkli degisken ele alinmistir. Sicaklik, nem ve basing verileri
NASA-FLDAS (Famine Early Warning Systems Network Land Data Assimilation
System) projesinden temin edilmistir (McNally ve NASA/GSFC/HSL, 2018). Akarsulara
ve gollere uzaklik degiskenleri OpenStreetMap platformundan saglanan akarsu ve gol

verileri ile yagis istasyonlar1 arasindaki uzaklik hesaplanarak olusturulmustur. Yagis
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degeri bilinmeyen konumlarin tahmini igin ¢aligma alani boyunca 172157 nokta ile
0.01°X0.01° derece (~1km, ~36 yay saniyesi) ¢oziiniirliikte grid veri seti olusturulmustur.
Bu grid veri setine ait her nokta i¢in tahminlerde girdi olarak kullanilan 17 degiskenin
degeri saglanmistir. Grid veri setinde yer alan noktalarin tahminlerde kullanilan yagis
istasyonlarina gore en yakin komsu degerlerinin hesaplanmasi, akarsulara, géllere, denize
uzakliklarin hesaplanmasi islemleri QGIS 3.16.16 yazilimi ile gerceklestirilmistir. Bu
sayede yagis degeri bilinmeyen ancak tahmin modellerinde kullanilan girdi degerleri
bilinen noktalar i¢in egitilmis yapay zeka tahmin modelleri kullanilarak mekansal yagis
tahminleri gerceklestirilmistir.

Tahmin girdileri olarak 1 degisken, 2 degisken, 3 degisken, 4 degisken ve 5
degisken bir arada olacak sekilde uygulamalar gerceklestirilmistir. Degiskenlerin tiim
girdi kombinasyonlar1 incelenmistir ancak 4 ve 5 degiskenli uygulamalarda enlem ve
boylam girdileri ilk iki girdi olarak sabit tutulmustur.

Calismada farkli girdiler, 6grenim algoritmalar1 gibi farkli parametrelere gore
binlerce uygulama gerceklestirilmistir. Her uygulama i¢in 1000 iterasyon
gerceklestirilmis olup en iyi dogrulama hatasi elde edilen iterasyona ait bulgularin, sinir
ag1 yapisi ve bulanik ¢ikarim sistemi yapisi kaydedilmistir. En diisiik dogrulama hatasi
goriilen iterasyonun test, dogrulama ve egitim noktalarina ait KOH, korelasyon katsayisi
(R) ve karakteristik noktalarda goriilen hata degerleri ile tahmin bulgular1 kaydedilerek
raporlanmistir. En uygun tahmin performansina sahip uygulamayi belirlemek ve
parametreleri kiyaslayabilmek i¢in binlerce uygulama arasindan farkli girdi sayilar1 ve
kullanilan egitim algoritmalarinin her biri i¢in en diisiik test KOH degeri ve en diigiik
ekstrapolasyon hatasi saglayan uygulamalar belirlenmistir. Béylece ANN ve ANFIS i¢in
farkli uygulama performanslar: incelenerek bulgular tartigilmistir. Elde edilen ANN ve
ANFIS bulgularindan en iyi tahmin performansina sahip uygulamalar ile ayni girdileri
kullanan COK, RK ve Geo-HUSREV uygulamalar1 gerceklestirilmistir. Yalnizca KOH
ve R degerleri degil karakteristik noktalarda goriilen hatalarin da ele alinmasi ile daha
gercekei bir sekilde en uygun mekansal tahmin yaklagimi aragtirilmistir.

Jeoistatistik veya deterministik yontemler ile hali hazirda tahmin yiizeyi
matematiksel olarak temsil edilirken yapay zeka yontemleri ile yapilacak her tahmin,
tahmini yapilan noktaya 6zeldir. Bu ¢alismada 6rnek noktalara ait girdi ve hedef degerleri
ile egitilen yapay zekd modellerinin haritalanmasi icin bir ¢erceve sunulmustur. Bu
cerceve ile nokta Ozellikli verilerin egitimi sonrasinda nasil harita {iretilebilecegi

gosterilmistir. Calismada calisma alanini kapsayan bolge i¢in olusturulan grid veri seti ile
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haritalar tiretilmigtir. Bu grid veri seti i¢cinde yer alan her nokta i¢in tahminlerde girdi
olarak kullanilan 17 degiskenin degerleri elde edilmistir. Ornegin enlem, boylam ve
yukseklige gore gerceklestirilen ANN veya ANFIS egitim modellerine, grid veri setinde
yer alan noktalarin enlem, boylam ve yiikseklik degerleri verilerek bu noktalar i¢in egitim
modeli simiile edilir ve tahminler elde edilir. Grid veri seti i¢in her noktada yapilan
simiilasyon ya da tahmin islemi sonrasinda grid veri seti rasterize edilerek yagislarin
mekansal dagilim haritalar1 elde edilmistir. Bu yaklasim oldukga pratik ve nokta bazl
verilere sahip uygulamalar igin olduk¢a verimlidir. Haritalama islemi Sekil 3.5. ile temsil
edilmistir. Boylece arastirmacilar g¢aligmada sunulan yaklasimi kullanarak belirli
noktalara ait Oznitelikler sayesinde yapay zekd yontemleri ile elde ettikleri egitim
modeline ait tahminleri haritalayabilecekleridir. Bu sekilde sunulan haritalama ¢ergevesi
istasyon noktalar1 degerleri ile tahminlerini zamansal boyutta da ele alacak ¢aligmalarin

haritalanmasi i¢in de faydali olacaktir.

1 Gizli
""""""""" Katman 2’den
1 Girdi (117) =17 Levenberg- /4 20" ye kadar oo
/' Marquardt i/ ndron { 9293400
L/ _’E uygulamanin
\\ Scaled |1 2 Gizli i bulgularinin
4| Conueate .+ [Katman 2’den i raporlanmast
Jug < > e ———
17 Gradient 20" ye X Va
2Girdi () =136 2’den 20 ye /
kadar néron
3 Girdi (V7) =680 Mekansal © Bulgulann N/
3 Tahmin incelenmesi veeniyi ¥ .
Haritalar1 uygulgflla]e{rm A 22288
segrimest \\ uygulamanin
oo bulgularinin
4 Girdi o raporlanmas:
(En. Boy. Girdi-1 S e sssrs B AR
Girdi-2) (V) =105 ; ! 1
,i Geri Yayihm i A | Lineer Ciktt —
- v/ P Uyelik
ANFIS || Y :
> Girdi . i Hibrit | | L F;’?d'“‘y;“”
(En. Boy. Girdi-1 Girdi-2, { | Osrenim | 1\ i noe |
s (17 : ere {4 sabit Cikt H— |
Girdi-3) ( 3 ) =455 ! Algoritmasi| |
I —— i

Sekil 3.4. Uygulama akis diyagrami
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Omek veriler ile egitim. . .
1,2,3, 4 ve 5 girdi Calisma alan1 boyunca grid veri seti olusturulmasi ve

kullamlarak. girdi degiskenlerinin grid noktalari igin saglanmasi.
| |

* Enlem
ANN 0.01° x 0.01° grid verisi + Boylam
+  Yikseklik
* Denizden Uzaklik
« Bak
+ Egim
+ 1. En yakm komsu,
yagis degeri
* 2. En yakm komsu,
yagis degeri
* 3. En yakin komsu,
yagis degeri
* 4. En yakin komsu,
Egitilmis model ve girdilerine gore her  yagis degeri
grid noktasi igin yagis tahmininin ~ « 5. En yakin komsu,
yapilmasi. Yapay zeka tahmin gridi. yagis degeri
\ ‘ | . *  Gollerden uzaklik
' ! . i » Akarsulardan uzaklik
' " + Nasa GPM IMERGV3
verisi
¢ Ortalama sicaklik (°C)
* Ortalama nem (%)
* Ortalama basing (hPa)

Egitilmig
Model

Tahmin degerleri bilinen grid
noktalarinin rasterize edilmesi.
Final Harita.

]

Sekil 3.5. Yapay zeka mekansal tahminlerinin haritalanmasi

3.1. Yapay Sinir Aglar1 (ANN)

McCulloch ve Pitts (1943) tarafindan sunulan ANN, biyolojik sinir aglarinin
yapisina dayanir ve insan beyninin taklit edilmesi amaciyla sinir hiicrelerini temel alan
ve birbirine ag seklinde bagli yapay noronlardan olusan bir hesaplama modelidir.
(McCulloch ve Pitts, 1943; Sammut ve Webb, 2017; Yilmaz, 2019). ANN, yapay zeka
yontemlerinden biri olarak insan beynini modelleyerek taklit etme c¢abasi olarak insan
beyninde bulunan biyolojik sinir (N6ron) hiicrelerini temel alir (Y1lmaz, 2019). Goriintii
islemeden terclimeye kadar ¢ok ¢esitli alanlarda kullanilmaktadir. ANN yontemi 6grenme
yetenegi sayesinde, kiimeleme, tahmin etme gibi islemleri gerceklestirilebilmektedir.
Biyolojik sinir aglarini taklit eden ANN yontemi yapay bir sinir yapisi kullanir. Yapay
bir sinir yapisal olarak girdiler, sabit (Bias) ve ¢ikt1 degerinden olusur (Ozkaya, 2020).
Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid ¢ikisi kullanan yapay bir sinir modeli ve

baglantilar1 Sekil 3.6. ile gosterilmektedir.
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Sekil 3.6. Yapay sinir modeli

Sinir hiicreleri ayr1 bellek yapilarina sahiptir ve birbirlerine tizerinde agirlik olarak
isimlendirilen degerler bulunan baglantilar araciligryla baglanmaktadir. ANN mantiginda
problemi kendi kendine Ogrenme yatmaktadir (Yilmaz, 2019). Ogrenme islemi
agirliklarin degismesi ile gerceklestirilir (Kubat, 2014). ANN yapilarina gore farkli
ogrenme algoritmalari kullanilir ve bu 6grenme yaklasimlarina gore agirliklar degistirilir.
Danigmanli 6grenimde verilen girdilere, karsilig1 olan hedef degerler verilir. ANN en
basit haliyle girdi verilerini igeren giris, gizli ve ¢iktt katmani olmak iizere ii¢ ana
katmandan olusur. Bu katmanlar arasinda ¢ikt1 katmaninda elde edilen degerler hedef
degerlere yaklasana kadar yapay noronlar1 temsil eden diigiimler arasindaki agirliklar
uyarlanabilir sekilde yinelemeli olarak ayarlanir ve 6grenme siireci gergeklesir (Kubat,
2014; Sammut ve Webb, 2017; Sadighi ve ark., 2020). Agirliklarin degisimi 6grenme
stirecini ifade eder ve agirliklar degismediginde 6grenme islemi sonlanmig anlamina gelir
(Sagiroglu ve ark., 2003). Sinir hiicrelerini ve bu sinirlerin birbirleri arasindaki
baglantilarim1  temel alan ANN i¢in farkli c¢esitlerde sinir ag1 yaklasimlari
kullanilmaktadir. Uygulanan ag modeline gore farkli 6zellikler elde edilebilmektedir.
Sinir aglar1 ¢ok katmanli olarak kullanilmakla birlikte sinir hiicresi sayisinin, katman
sayisinin ve 6grenme fonksiyonu gibi ¢esitli yaklagimlarin se¢imi, yontemi uygulayan

kisi tarafindan belirlenir. Sekil 3.7. ile ¢ok katmanli bir sinir ag1 modeli gosterilmektedir.
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Sekil 3.7. Cok katmanli bir sinir ag1 modeli

Sinir aginin egitimi i¢in danigmanli 6grenim yaklasiminda girdi verilere karsilik

cikt1 veriler verilir ve ag kendini iteratif olarak belirlenen 6grenme algoritmasina gore

uyarlar. Sonug olarak girdi ve ¢ikt1 veriler arasindaki iliski ag yapisinda temsil edilebilir

hale gelir. Boylece cikti degeri bilinmeyen, arastirilan degiskenler icin sinir agindan

faydalanilarak tahminler gerceklestirmek miimkiin olur. Ayrica ANN yontemi ile ¢ikti

veriler verilmeden danismansiz egitim ile kiimeleme, siiflandirma yaklagimlar1 da

uygulanabilir. ANN yontemi genellikle dogrusal olmayan ve karmasik veriler arasindaki

iligkileri 6grenerek modellemek veya veriler arasindaki dokular tespit etmek i¢in basarili

bir yontem olarak yaygin kullanilir (Daniel, 2013).

ANN’nin avantajlar1 ve dezavantajlar1 hakkinda bazi bilgiler Yilmaz (2019)’a

gore su sekildedir;

Dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimii i¢in de basarilidir.

Ogrenme sirasinda hi¢ karsilasilmayan Ornekler hakkinda da bilgi
iiretilebilir.

Matematik bir modele ihtiya¢ duymaz.

Paralel islem yapabilme yetenegine sahiptir.

Uygun agin olusturulmasi i¢in belirli kurallar yoktur, tecriibe ve deneme
yanilma gerektirebilir.

Sayisal olmayan parametreler sayisal degerlere doniistiiriilmelidir.

Egitim siireci yetersiz veya asir1 ezberleme ile sonuglanabilir.
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e Egitilen ag, ¢oziimlerinin nasil, neden olduguna dair bilgi vermez ve baz1
aglar disinda ne derece kararli oldugu analiz edilemez.

ANN'lar ¢cok sayida mevcut olan, farkli egitim algoritmalart ile egitilebilir. LM
algoritmasi robust ve hizli olmasi nedeniyle ANN’lar1 egitmek icin siklikla kullanilir.
Gauss-Newton algoritmas1 ile en dik inis algoritmalarinin 06zelliklerinin  bir
kombinasyonu olarak goriilebilir. Bu sayede hizli yakinsama ve lokal minimuma
takilmama yeteneklerinden faydalanilir. LM algoritmasi, agin agirliklarint ve yanlilik
degerlerini iteratif olarak belirleyen bir egitim algoritmasi olarak kullanilir. Bu islemin
amaci, agin tahmin ¢iktilar1 ile gercek hedef ¢iktilar1 arasindaki farki en aza indirmektir
(Sagiroglu ve ark., 2003).

SCG, ANN'lar1 egitmek i¢in baska bir optimizasyon algoritmasidir. Geleneksel
gradyan inig algoritmalarindan farkli olarak kullanici taniml kritik parametreler icermez
ve zaman alan dogrultu arama islemine olan ihtiyaci ortadan kaldirir. SCG’nin, 6zellikle
cok sayida girdi veya gizli birim i¢eren problemler i¢in GY’dan daha hizli olmasi beklenir
ve hesap yiikii azdir (Meller, 1993; Sagiroglu ve ark., 2003).

Uygulama agisindan, her iki algoritma da uygun fonksiyonlar ve ara¢ kutulari
kullanilarak bir MATLAB ortaminda uygulanabilir (Cakir, 2018).

Bu c¢alismada girdi katmani i¢in 1’den 5 girdiye kadar farkli uygulamalar
gerceklestirilmistir. Gizli katman i¢in tek katmanh ve iki gizli katmanl uygulamalar
gerceklestirilmistir. Tek katmanli sinir ag1 yapisinda 2 nérondan 20 nérona kadar, ¢ift
katmanli sinir ag1 uygulamalarinda ise her katmanda 2 ndrondan 20 ndrona kadar
muhtemel tiim kombinasyonlar denenmistir. ANN uygulamalarinda yaygin olarak
kullanilan LM algoritmast ve SCG 06grenme algoritmalart kullanilmistir. Bu
parametrelerin hepsi ile deneysel uygulamalar gergeklestirilmistir. Uygulamalar rasgele
agirliklar ile basladigi i¢in her uygulama 5 kez yeniden egitilmistir. Girdiler, katman
say1s1, noron sayis1 ve algoritmalar hakkinda yorum yapabilmek i¢in ¢ok sayida uygulama
sonucu elde edilmistir. Ayrica en uygun ANN uygulamalari sonraki basliklarda
anlatilacak olan PSO ve GA yontemleri ile egitilerek, sezgisel optimizasyon

algoritmalarinin ANN egitiminde kullanimi da arastirilmistir.

3.2. Uyarlamal Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS)

Elmas (2018)’ a gore ANN 6grenme ve tanimlama konularinda oldukga basarili

iken kararlarin nasil alindig1 konusunda iyi degildir. Bulanik mantik ise karar verme
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mekanizmasi acisindan karar verme problemlerinde son derece etkilidir. Ancak bulanik
mantik ile karar verme i¢in karar alma siirecindeki kural olusturmayi bir uzmanin
tecriibesine dayanarak gerceklestirmek gerekir (Elmas, 2018; Yilmaz, 2019). Farkli her
konu i¢in yapilacak bulanik ¢ikarimlar i¢in o konulardaki uzmanlara ihtiya¢ duyulur ve
uzmanlar deneme yanilma yoOntemi ile bulanik ¢ikarim sistemini tasarlarlar. ANN
yonteminin 6grenme yetenegi ve bulanik mantigin karar verme yetenegi bir arada
kullanilarak hibrit bir sistem olan sinirsel bulanik mantik yaklasimi, Jang (1993)
tarafindan ortaya konmustur. ANFIS bir sinirsel bulanik ¢ikarim yontemidir. “Adaptive
Neuro Fuzzy Inference System” veya “Adaptive Network Based Fuzzy Inference
System” olarak bilinir ve bu sistemin bas harfleri kullanilarak adin1 almistir. “Uyarlamali
Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi” anlamina gelmektedir. Bulanik mantik ve ANN’larin
birlikte kullanildigr hibrit bir yapay zeka yontemidir. ANFIS, Jang (1993) tarafindan,
1993 yilinda hibrit 6grenme algoritmasi ve Takagi-Sugeno sinirsel bulanik ¢ikarimi
kullanilarak gelistirilmistir. Bulanik ¢ikarim sisteminin olusturulmasina ANN’dan
faydalanilir. Boylece 6grenme yetenegi ve karar verme yeteneginin birlesimi sonucunda
insan gibi karar verme yetenegi ve avantajlarina sahip bir sistem ortaya ¢ikar (Yilmaz,
2019). ANFIS sistemi arastirilan konuya ait girdi parametreleri ve bilinen ¢iktilar
yardimiyla uyarlanabilir bir bulanik ¢ikarim sistemi olusturmaktadir. Bes katmandan
olusan ANFIS, girdi degerlerine karsilik bilinen hedef degerleri yardimiyla, GY ya da
diger 6grenme algoritmalar1 kullanilarak egitim yoluyla ve iteratif olarak probleme
uyarlanir (Jang, 1993; Sadighi ve ark., 2020; Hamdia ve ark., 2021). iki girisli ve iki
kuralli ANFIS mimarisi Sekil 3.8. ile verilmistir. Sekil 3.9.°da goriilen tyelik
fonksiyonlarmin baglangig, tepe, bitis noktalar1 gibi parametreleri ve Takagi-Sugeno
temelli bulanik ¢ikarim sisteminin sonu¢ hesaplamasinda kullanilan fonksiyonlarin
parametrelerinin probleme uygun sekilde uyarlanmasi saglanir. Bu sayede uygun sekilde
gergeklestirilen egitim sonucunda giris ve ¢ikis verileri iligkilendirilerek bulanik ¢ikarim
sistemi probleme uyarlanmis olur. Ayrica 6grenme sayesinde uzman bir kisiye gerek
duyulmayabilir. ANFIS yonteminin ayirici ve dnemli bir avantaji dogrusal olmayan ve
zor problemler icin bile iyi sonuglar iiretebilmesidir (Yilmaz, 2019). ANFIS hakkinda
ayrintili agiklamalar Jang (1993) tarafindan verilmistir. Ayrica ANFIS katmalarinin
ayrintili islem agiklamalar1 Elmas (2018) tarafindan verilmistir.

ANFIS uygulamalarinda siklikla GY ve hibrit 6grenme algoritmalar1 kullanilir.

GY algoritmasi ¢ikt1 degerinin bilinen degeri ile tahmin degerini karsilastirarak,

tahmin hatasin1 hesaplar ve hatay1 en aza indirmek i¢in agirliklar degistirerek ag iizerinde
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yeni agirliklar iteratif olarak aga geri yayar. GY algoritmasi, ANN i¢in temel ve yaygin
bir egitim algoritmasidir (Sagiroglu ve ark., 2003).

Buna karsilik, ANFIS i¢in Jang (1993) tarafindan gelistirilmis olan Hibrit
Ogrenme algoritmasi, hem gradyan inis hem de en kiiciik kareler tahmini tekniklerini
icerir. Bu birlesik yaklagim, lokal minimuma takilmay1 6nlemek ve daha hizli ¢6ziim elde
etmek i¢in kullanilmigtir (Jang, 1993).

Bu c¢alismada ANFIS uygulamalar1 i¢in “Gaussian” tip tyelik fonksiyonu
kullanilmistir. Hem lineer hem de sabit ¢ikt iiyelik fonksiyonlar1 kullanilmistir. Ogrenme
algoritmasi i¢in GY ve Jang (1993) tarafindan gelistirilen hibrit 6grenme algoritmasi
kullanilmistir.

Bir, iki, ii¢, dort ve bes girdi ile yagis tahmini yapilan ayri1 uygulamalar
gerceklestirilmistir. Sugeno bulanik ¢ikarim sisteminin olusturulmasinda “boyut laneti”
(Curse of dimensionality) olarak ifade edilen problemden kaginmak i¢in FCM kiimeleme
yontemi kullanilmigtir (Jang, 2023). Bu sayede ANFIS yontemi i¢in daha az sayida kural
olusturularak girdi ve veri sayisina gore egitim siireci i¢in daha kolay bir yap1 saglanir.
FCM yontemi ile egitim setine gore her girdi icin 2, 3, 4 ve 5 iiyelik fonksiyonlarindan

olusan bulanik ¢ikarim sistemleri olusturularak ayr1 uygulamalar gerceklestirilmistir.

Katman 1 Katman 4

A‘l X y Katman 5
v |
X A wi Iz
>SS —f
y B1 w: f2
. I

Sekil 3.8. iki girisli ve iki kuralli ANFIS mimarisi (Jang, 1993)
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Sekil 3.9. Sugeno tipi bulanik ¢ikarim sistemi (Jang, 1993)

3.3. Yapay Zeka Optimizasyon Algoritmalari

Bu ¢alismada ANN ve ANFIS i¢in kullanilan klasik egitim algoritmalar1 yerine
literatiirde siklikla kullanilan PSO ve GA yontemlerinin egitim siirecinde kullanilmasi da
incelenmistir. Ayrica tez ¢caligmasinda tanitilan Kriging-HUSREV y6nteminin uygulanisi
sirasinda Yapay Ari Kolonisi Algoritmasi (Artificial Bee Colony, ABC) algoritmasi
kullanilmistir.

Yapay zeka optimizasyon algoritmalar1 karmagik problemleri ¢c6zmek ve ¢oziime
en hizli sekilde ulasmak icin kullanilmaktadir. Optimizasyon, ¢6ziim uzayinda en iyi
¢Oziimiin yani bilinmeyen parametre degerlerinin aranip bulunmas: ile ilgilidir.
Genellikle belirlenen ¢6zliim uzaymdan en uygun olanin secilmesini ifade eder. Minimize
veya maksimize edilmesi istenen bir maliyet ya da kar fonksiyonu sonucuna gore iteratif
olarak, kullanilan optimizasyon yontemine gore ¢6ziim aranir (Karaboga, 2018). Analitik
olarak ¢0ziilmesi ¢cok zor olan veya karmasik ve lineer olmayan problemlerin ¢oziimlerini
bulabilmek i¢in ¢esitli sezgisel optimizasyon algoritmalarinin ¢6ziim uzaylarinda ¢6ziim
bulma stratejilerinden faydalanilmaktadir. PSO, GA ve ABC algoritmalar1 en ¢ok bilinen
sezgisel optimizasyon algoritmalarindandir.

Sezgisel optimizasyon algoritmalart ANN ve ANFIS calismalarinda lokal
minimuma takilma sorunu olan, yaygin olarak kullanilan klasik egitim algoritmalari
yerine daha iyi egitim modelleri elde etmek igin arastirmalarda kullanilmaktadir (Azad
ve ark., 2019; Moayedi ve ark., 2019). Bu ¢alismada, PSO ve GA en iyi tahmin bulgulari
gosteren ANN ve ANFIS yontemlerinin egitim algoritmasi olarak uygulanmistir. PSO ve
GA kullaniminin tahminlere belirgin bir etkisinin olup olmayacagi arastirtlmistir. PSO ve

GA uygulamalarinda popiilasyon biiytikliigii 25, 50, 100 ve 200, iterasyon sayisi 1000
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olarak belirlenmistir. Minimize edilmesi istenen deger i¢in, maliyet fonksiyonu olarak

tahminlerin KOH degerini bulan bir fonksiyon kullanilmistir.

3.3.1. Par¢acik siirii optimizasyonu (PSO)

PSO, Kennedy ve Eberhart (1995) tarafindan gelistirilen bir sezgisel optimizasyon
yontemi olup incelenen problemler i¢in en 1yi ¢oziimiin bulunmasi i¢in kullanilir.

PSO, dogadaki siiriilerin davranisini taklit eden popiilasyon tabanli optimizasyon
teknikleri arasindadir. Bu yontem ¢6ziim aramak igin, yiyecek arastirma hedefi olan bir
kus siiriisii gibi siirli davranislarindan faydalanir (Karaboga, 2018). PSO'da, ilk olarak
rasgele konuma sahip olan popiilasyon en iyi ¢6ziim buluna kadar iteratif olarak, siirii
halinde konumunu giinceller. Her konum bir ¢6ziimii temsil eder. Pargaciklar ad1 verilen
aday ¢oOziimler siirli halinde en iyi ¢6ziim i¢in hizlarini, yonlerini giincelleyerek en iyi
¢Oziimii arar. En iyi ¢oziimler daha iyisi bulunana kadar depolanir. Belirtilen kosul
saglandiginda veya iterasyon sayisi tamamlandiginda saklanan en iyi ¢6ziim kullanilir

(Kennedy ve Eberhart, 1995; Poli ve ark., 2007; Kennedy, 2017; Karaboga, 2018).

3.3.2. Genetik algoritma (GA)

GA, Michigan Universitesi'nde, John Holland tarafindan tanitild1 (Holland, 1975).
Biyolojiden ve evrim teorisinden ilham alan bu algoritma, evrimsel algoritmalar
sinifindadir. GA isleyisi, se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon dahil olmak {izere, tabii segme
ve genetik gelisim temelinde tasarlanmistir (Karaboga, 2018). Baslangigta, rasgele
¢oziimlerden olusan bir popiilasyon olusturulur ve her birey arastirilan sorun igin
potansiyel bir ¢6ziimii temsil eder. Kalitesi yiiksek olanin hayatta kalmas: ilkesine
dayanan sec¢im, sorunu ne kadar iy1 ¢ozdiiklerini 6l¢en bir uygunluk fonksiyonunda daha
yiiksek puan alan bireyleri tercih eder. Bu secilen bireyler daha sonra, yeni potansiyel
cozlimler yaratmak i¢in caprazlamaya tabi tutulur. Mutasyon siirecinde ise belirli bir
oranda, bu yeni bireylerde kiiciik, rasgele degisiklikler ortaya ¢ikarilarak popiilasyonun
cesitliligine katkida bulunulur ve algoritmanin lokal en iyi ¢dzlimlere takilmasinin
Onlenmesi saglanir. Bu siireg, istenen kosullar1 saglayan bir ¢6ziim bulunana kadar veya

bir sonlandirma kosulu saglanana kadar iteratif olarak siirdiiriiliir (Karaboga, 2018).
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3.3.3. Yapay ar1 kolonisi algoritmasi (ABC)

ABC algoritmas1 ilk olarak Karaboga (2005) tarafindan gelistirilmistir. Bu
algoritma, bal arilarinin yiyecek arama davranislarindan esinlenmistir (Karaboga, 2018)
Basitligi, hizi, esnekligi ve ¢oziim yetenekleri nedeniyle optimizasyon problemlerinde
yaygin olarak kullanilmaktadir.

ABC algoritmast ii¢ tiir arinin davranislar araciligiyla calisir. Isci arilar, gozcii
arillar ve kasif arilar. Gorevli is¢i arilar, daha 6nceden bilinen kaynaklar1 kullanarak
nektarin kovana getirilmesini saglarlar. Ayni1 zamanda nektarin yeri ve kalitesi
hakkindaki bilgileri kovandaki diger arilarla paylasirlar (Karaboga, 2018). Gozcii arilar,
paylasilan bilgilere gore yeni bir kaynaga yonelirler. Kasif arilar ise yeni yiyecek
kaynaklar1 kesfetmek icin rastgele kaynak arayis1 yaparlar. Bu sekilde ABC algoritmasi,
en iyl ¢oziimiin bulunmasi i¢in ¢6ziim uzayini iteratif bir sekilde arayarak, etkili bir

sekilde optimizasyon probleminin ¢dziilmesini saglar (Karaboga, 2018).

3.4. Kriging, CoKriging (COK) ve Regresyon Kriging (RK) Yontemi

Bir mekan boyunca dagilmis, yagis gibi ¢evresel degiskenler cesitli etkenler
sonucunda meydana gelir ve tim etkenleriyle birlikte matematiksel veya istatistiksel
olarak tamamen agiklanamayan bu degiskenlere rasgele degiskenler veya bdlgesellesmis
degiskenler denir (Sen, 2009; Oliver ve Webster, 2015).

Yeryiiziinde mekansal dagilimi arastirilan herhangi bir bolgesellesmis degisken
i¢in ancak kisitli sayida 6rnek toplanabildiginden 6rneklenmemis konumlardaki degisken
degeri jeoistatistik analiz yOntemleri ile tahmin edilebilmektedir. Bdlgesellesmis
degiskenlerin rasgele dogalar1 icerisinde kendi aralarinda belirli bir diizen igerisinde
iliskiler icermesi bu degiskenlerin matematiksel olarak betimlenmesine imkéan
saglayabilir (Webster, 2000; Sen, 2009; Oliver ve Webster, 2015; Hiisrevoglu, 2018).
Bundan faydalanarak belirlenen bir matematiksel fonksiyon ile 6rneklenmemis konumlar
icin Ornek degerlerden faydalanarak tahminde bulunulabilir. En uygun ve yansiz tahminin
yapilmasi i¢in uygun bir tahmin metodolojisi aranir.

Jeoistatistik analiz yontemleri, Matheron (1963) tarafindan ele alinan
“bolgesellesmis degiskenler teorisi” (Theory of Regionalized Variables) ve Waldo
Tobler’in “her sey diger her sey ile iliskilidir ancak yakin seyler uzak seylerden daha fazla
iligkilidir” (Tobler, 1970), seklinde ifade ettigi Tobler’in ilk cografya kanunu 1s1ginda
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mekansal tahmin siireglerini gerceklestirmektedir. Buna gore genellikle jeoistatistik
analiz yontemleri rasgele degiskenler veya bolgesellesmis degiskenler olarak ifade edilen
cevresel degiskenler arasinda yakinliga ya da mesafeye baglh bir iliski arar. Bu iligkiyi
kullanarak orneklenmemis konumlar i¢in tahminde bulunulur. Tahminler yapilirken
Tobler’in kanununa gore yakin olanlarin benzer olmasi, artan mesafe ile benzerligin
ornekler arasinda azalmasi beklenir (Tobler, 1970; Uzunlar, 2006; Topal, 2007; Uygucgil,
2007; Oliver ve Webster, 2015; Hiisrevoglu, 2018). Bu sekilde rasgele degiskenlerin
mekansal dagilimlar1 hakkinda, degiskenlerin rasgele ve tam anlamiyla matematiksel
olarak ifade edilemeyen dogalarina ragmen mekansal tahmin yapilabilecek bir metodoloji
isletilir. Jeoistatistik analizin yakin olan benzerdir iliskisi ile yiiriitiilebilmesi igin veriler
arasinda mekansal bagimlilik ya da diger adiyla mekansal otokorelasyon olmasi gerekir
(Krivoruchko, 2005; Hiisrevoglu, 2018). Yakin olanlarin daha benzer olmasi
beklendiginden temel olarak tahmini yapilacak konum i¢in o konuma en yakin komsu
ornek noktalarmin degisken degerlerinden ve komsularin mesafe bilgilerinden
faydalanilir. Sekil 3.10. ile bir mekéansal tahmin sirasinda tahmini yapilan konum

etrafindaki komsu noktalar gosterilmistir.

.
.
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Sekil 3.10. Komsuluk arama 6rnegi

Jeoistatistik analiz i¢in i¢sel duraganlik (Intrinsic stationary) varsayimi yapilir. Bu
varsayima gore tahmini yapilan rastgele degiskenlerin arasindaki iligki, bu degiskenlerin
konumlarindan bagimsiz olarak sadece aralarindaki mesafeye baghdir (Sarma, 2010;
Hiisrevoglu, 2018). Degiskenlerin mekansal bir trend gostermesi i¢sel duraganlik
varsayiminin saglanamadigini gosterir. Ayrica uygun bir jeoistatistik analiz i¢in degisken

degerlerinin normal dagilimli olmast istenir (Krivoruchko, 2005).
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Jeoistatistik analizin bir kabulii olan mekansal otokorelasyon ve igsel duraganlik
varsayimindan gelen mesafeye bagl iligki, kriging yontemlerinde yar1 variogram
fonksiyonu ile belirlenir. Variogram modelinin belirlenmesi ile mekansal bagimlilik
belirlenmis olur. Artan mesafe karsisinda degiskenler arasindaki varyansin degisimi ve
mesafeye bagli iligki bu sekilde matematiksel olarak belirlenir. (Hiisrevoglu, 2018).

Ornek bir yar1 variogram modeli grafigi Sekil 3.11. ile verilmistir.

v 102
2371 . -
2032 i -
1634 : ) s
1.355 .t C i
1.016
0.677
0.339

0 0858 179% 2695 3593 4491 5383 6287
== [Model *+ Binned == Averaged Distanoe[Degree).h-1D1

Sekil 3.11. Ornek bir yar1 variogram modeli

Kriging yontemleri en yakin komsu ornek noktalarin degisken degerlerini ve
variogram modeli tarafindan saglanan mesafeye bagli agirlik katsayilarini kullanarak
tahmin degerini elde eder (Krivoruchko, 2005; Sen, 2009).

Bolgesel degiskenlerin birbirleri arasindaki mekéansal iliskisini tanimlayan yari

variogram fonksiyonu su sekilde tanimlanir (Matheron, 1967);
y(h) =< Var[z(x + h) — z(x)], (3.1)

bu denkleme gore yar1 variogram fonksiyonu (Sarma, 2010);
1

7(h) = 5 {zCx + h) — z() Y 3.2)
Burada, N: karsilagtirilan 6rnek cifti sayisi, “A” adim araligi ve z(x; + h): x; + h
konumundaki bolgesellesmis degiskenin beklenen degeridir.
Genel kriging tahmin bagintisi Webster ve Oliver (2007) tarafindan su sekilde
verilmistir (Hiisrevoglu, 2018);
2(x0) = Ty wiz(x) (33)
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Burada x,:tahmini yapilan nokta, Z(x,): x, noktasindaki rastgele degiskenin
tahmin edilen degeri, w;: agirlik, n: 6rnek noktasi sayisi, z(x;): x;0rneginin rastgele
degisken degeridir (Hiisrevoglu, 2018). Tahminde kullanilan agirliklarin toplami 1°dir.

Tahmini yapilan rasgele degisken ile iligkili farkli 6zniteliklerin tahminlere dahil
edilmesi ile tahminlerin gelistirilmesi icin COK yodntemi kullanilir. COK yo6ntemi,
tahmini yapilan degisken degeri ve degiskene ait ikincil veya daha fazla sayida sayisal
Ozniteligin tahminlerde kullanilmasi ile gergeklestirilir (Hiisrevoglu, 2018). Webster ve
Oliver (2007) tarafindan COK bagintis1 genel Kriging bagmtisina benzer olarak su
sekilde verilmistir (Hiisrevoglu, 2018);

Z(x0) = XNy Ty wyi 7 (%) (3.4)

Ayrintili bilgiler igin Hiisrevoglu (2018) ¢alismasi incelenebilir.

COK yontemi, tahminlere rasgele degisken ile ilgili ikincil degerleri de dahil
ederken tahmini yapilan konum i¢in kullanilan komsu noktalarin ikincil degerlerinden
faydalanmaktadir. Bu durum tahmini yapilan konumun ikincil verilerinin formiilasyonda
kullanilmadig1 anlamina gelir ve tahmini yapilan konuma ait 6znitelikler kullanilmamis
olur.

RK, mekansal veri analizinde siklikla kullanilan bir yaklagimdir. Bu yontem temel
olarak cevresel bir degiskenin, iliskili diger degiskenler ile regresyon modelinin
belirlenmesine ve tahmin farkliliklarinin kriging yontemi kullanilarak giderilmesine
dayanir (Hengl, 2009). RK hem regresyon analizi hem de kriging yoOnteminin
avantajlarin1  birlestirebildigi i¢in ¢evresel degiskenlerin daha dogru tahminlerinin
yapilmasini saglayabilir.

RK ile ilk olarak bir model olusturmak icin degiskenler iizerinde bir regresyon
analizi ytriitiiliir. Bunu takiben ger¢ek ve tahmin edilen degerler arasindaki ortaya ¢ikan
fark, kriging yonetimi kullanilarak enterpole edilir. Farkliliklarin modelden giderilmesi
ile RK siireci gergeklestirilir (Hengl, 2009).

Bu calismada ANN ve ANFIS yontemlerinin en iyi bulgulart ile Kriging
uygulamalar1 karsilagtirtlmistir. Bunun i¢in egitim ve dogrulama noktalar1 birlikte
kullanilarak 1 kriging, 3 COK ve 3 RK uygulamasi gergeklestirilmistir. COK ve RK
uygulamalar1 en iyi bulgular goriilen ANN ve ANFIS girdilerine benzer girdiler ile
uygulanmigtir. Test noktalarinda goriilen hatalar ve tahmin noktalarinda goriilen hatalar

incelenmistir.
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3.5. Bolgesellesmis Degiskenlerin Jeoistatistiksel ve Sezgisel Mekansal Tahmini
(Geo-HUSREV)

Geo-HUSREV yontemi bir jeoistatistik analiz yonteminin ve bir yapay zeka
optimizasyon algoritmasiin birlikte kullanimu ile jeoistatistiksel tahminlerin optimize
edilmesini saglar. Yontemin isminin agilimi “Geostatistical and Heuristic Spatial
Prediction of Regionalized Variables: Bolgesellesmis Degiskenlerin Jeoistatistiksel ve
Sezgisel Mekansal Tahmini” seklindedir. Geo-HUSREV yaklagimimin arkasinda, ele
alinan bolgesel degiskenin mekansal dagilim tahmin haritasinin sezgisel bir optimizasyon
yontemi ile daha iyi bir hale getirilmesi i¢in tahmin haritasi ile optimum harita arasinda
dontisiim parametreleri bulmak yatar. Capraz degerleme yaklasimlari ile sadece tahmin
degerleri kullanilarak veya tahmini yapilan bolgesel degiskene ait ikincil verilerin
degisken degerleri ile mekansal tahmin haritasi arasinda doniisiim parametreleri
bulunarak jeoistatistik analiz haritas1 optimize edilir. Capraz degerleme i¢in test noktasi
olarak belirlenen noktalar bloklar, kiimeler ya da sadece bir 6rnek noktasi olarak
belirlenebilir. Bir blok disar1 ¢ikararak k-katli (k-fold cross validation) ¢apraz degerleme
yaklagimi yiiriitiilmesi i¢in 6rnek noktalarin mekansal ya da diger 6zniteliklerine gore bir
kiimeleme analizi yapilir. Disarida birakilan her kiime i¢in tahmin degerleri, diger
kiimeler kullanilarak jeoistatistik analiz ile tahmin edilir. Disarida birakilan kiime i¢in
yapilan tahminlerin 1yilestirilmesi i¢in uygun parametreler sezgisel optimizasyon
algoritmalari ile aranir. Bu yaklasim her kiime i¢in iteratif olarak tekrar edilir. Her kiime
icin jeoistatistik analiz tahminlerini optimize eden ortak, global parametreler veya her
kiimeye 6zgii lokal parametreler sezgisel optimizasyon yontemleri ile bulunur. Kiimeler
sadece bir noktadan olusursa, birini ¢ikar (Leave one out) capraz degerleme yaklagimi
kullanilmis olur. Jeoistatistik analiz haritasinin optimize edilmesi i¢in kullanilacak
fonksiyon kullanic1 tarafindan tamimlanir. Sezgisel optimizasyon algoritmalart ise
kullanicinin tanimladigi fonksiyonun bilinmeyen parametrelerini, belirlenen maliyet
fonksiyonuna gore bulur. Temel olarak maliyet fonksiyonu ¢apraz degerleme siirecinde
ortaya ¢ikan toplam hatalar1 minimize eden bir fonksiyon olarak belirlenebilir. Elde
edilen doniisiim fonksiyonuna baslangicta elde edilen tahmin haritas1 uygulandiginda
optimize edilmis tahmin haritasi elde edilir. Ele alinan bolgesel degisken ile iliskili ikincil
verilerin kullanimi durumunda da tahmin degerleri ile ikincil degiskenler arasinda bir

doniisiim fonksiyonu kullanici tanimli olarak belirlenir.
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ANN yonteminde oldugu gibi, girdi ve hedef veriler arasinda kullanici tanimli bir
modelin parametreleri arastirilir. Optimum doniisiim parametreleri sezgisel optimizasyon
algoritmalar ile iteratif olarak bulunur. K-katl ¢apraz degerleme i¢in ikincil degiskenleri
de dikkate alan kiimeleme analizleri ile veri, uygulamaya 06zel kiimelere ayrilabilir.
Ornegin incelenen gevresel degiskenler konumlarina gére veya yiikseklik ve yagis gibi
ikincil degerlerine gore cesitli sekillerde kiimelere ayrilabilir. Kiimeleme asamasinda
birden fazla kriter kullanilabilir. Bu sekilde optimizasyon algoritmalar1 i¢in 6grenme
stratejisi tasarlanabilir. Bu yonleriyle Geo-HUSREV yontemi oldukga esnektir.

Temel Geo-HUSREYV fonksiyonlar1 denklem 3.5 ve 3.6 ile verilmistir. Denklem
3.5 ile verilen tahmin fonksiyonu tiim ¢alisma alani igin ortak parametrelerin kullanildig:
ornek bir global Geo-HUSREV tahmin denklemidir. Denklem 3.6 ile verilen fonksiyon
ise “c” kiimelere/bloklara ayrilan veri i¢in her kiimeye 6zel parametrelerin kullanildigi
ornek bir temel Geo-HUSREV tahmin fonksiyonudur. Verilen bagintilar ¢i, Ai konumu

icin tahmin degeri saglar.
H(Xqu,/li) = P1COU1,(pi,M + PZCOUZ,(pL',Ai + -+ P(j—l)Cov(j—l),wi,Ai + P] (35)

H(Xe,pini) = PeaCoVypini + P2Cova piai + -+ + Pey (-1 COV(j—1) piai + Pe

(3.6)

koJ

Burada H ()? i, ,11-): @i, Ai konumu i¢in yapilan tahmin degeri, H ()? i, ,u-): k’1inc1
¢ kiimesinin elemani olan @i, Ai konumunun tahmin degeri, Cov, ; »;: @i, Ai Konumunun
bilinen ilk kovaryete degeri, P;: ilk kovaryete degeri i¢in bulunan optimum parametre,
P¢, 2C0v; 4; 2i: K'mce1 ¢ kiimesi i¢in bulunan, ikinci kovaryete igin 2. optimum parametre,
P;: optimum yanlilik degeri, P, ; : k’mci ¢ kiimesi i¢in bulunan optimum yanlilik
degeridir.

Kullanilacak jeoistatistik analiz yontemi ve sezgisel optimizasyon yontemi
kullanict tarafindan belirlenir. Yukarida verilen denklemlerde birinci kovaryete yerine
klasik kriging tahmini degeri kullanilarak mevcut kriging tahmin degerlerinin
optimizasyonu saglanabilir. Ornegin, bu c¢alismada Geo-HUSREV yéntemi ile
jeoistatistik analiz  yontemlerinden kriging yontemi, sezgisel optimizasyon
yontemlerinden ise ABC yOntemi bir araya getirilerek uygulamalar yapilmistir. Optimize

edilen jeoistatistik analiz yontemini isaret edecek sekilde ortaya konan yaklasima
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Kriging-HUSREV yontemi denilmistir. Global bir Kriging-HUSREV uygulamasi i¢in
denklem 3.7, lokal bir Kriging-HUSREV uygulamasi i¢in denklem 3.8 verilmistir.

H(X(pi,li) = PlK‘riging(pi',u + PZCOUZ,(pi,M + -+ P(j—l)Cov(j—l),(pi,/'li + P] (37)

H(X¢,piai) = Pe aKTigingpiai + Pe, 2C0V2piai + -+ + Pep(j-1)COV(j-1),pi2i + P
(3.9)

krj

Burada K rigingy; i @i, Al konumu i¢in yapilan kriging tahmin degeridir.

Yukaridaki denklemler en kiigiik kareler yontemi ile kolayca ¢oziilebilecek lineer
denklemler olarak diisiliniilebilir. Ancak Geo-HUSREV yaklagiminin temel bir gosterimi
olarak verilen bu denklemler kullanici tarafindan lineer veya lineer olmayan bir¢ok
sekilde tasarlanabilir. Sezgisel optimizasyon algoritmalari ile farkli veri setleri ve farkli
veri kiimeleri i¢in tahmin parametrelerinin ne oldugu tahminler i¢in bir maliyet
fonksiyonu kullanarak kolayca bulunabilir. Sezgisel optimizasyon algoritmalar1 ¢6ziim
icin belirlenen ¢apraz degerleme stratejisine gore Ornegin tahmin degerlerinin KOH
biiyiikliiklerini minimize eden bir maliyet fonksiyonu ile tahmin bagmtisinda yer alan
parametrelerin en optimum degerlerini bulabilir. Bu yaklagim, tasarlanan ¢esitli tahmin
fonksiyonlar1 i¢in kullanilabilir.

Optimum parametrelerin bulunmasi i¢in ilk olarak rasgele parametre degerleri ile
kullanict tanimli déniisiim denklemi kullanilarak tahmin degeri elde edilir. Ornegin
denklem 3.5.’te bilinen degerler ve tahmin degerleri arasindaki farki minimize eden
optimum parametreler sezgisel optimizasyon algoritmalar1 ile bulunur. Minimize
edilmesi gereken hata degeri maliyet fonksiyonunun sonucu olup, maliyet fonksiyonu
icin en basit sekilde asagidaki 3.9 ve 3.10 denklemi 6rnek verilebilir. Yukaridaki tahmin
denklemlerinde oldugu gibi maliyet fonksiyonu da kullanic1 tanimlidir. Ornegin, maliyet

fonksiyonu capraz degerleme bulgularint minimize edecek sekilde tasarlanabilir.

Cost = Y (HXpini) — Xpiai)? (3.9)
Yada;
COStck = Z?(H(Yckxpi,li) - X(pi,li)z (3.10)
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Burada X; 2;: 91, Ai konumunda bilinen gergek gozlem degeridir. Cost: Optimize
edilecek maliyet degeridir. Cost,,: K'mc1 ¢ kiimesi igin optimize edilecek maliyet

degeridir. Sezgisel optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak Cost degerini en iyi minimize
eden parametreler bulunur.

Parametrelerin, sezgisel optimizasyon yontemlerinin ¢6ziim uzayinda bulunmasi
i¢in en iist ve en alt sinirlar1 belirlenir. Iteratif olarak, en iyi parametreler kullanilan
sezgisel optimizasyon yonteminin stratejisine gore bulunur. Bu stokastik bir siirectir.
Rasgele degerler kullanilarak en iyi ¢6ziim arandigi i¢in ¢6ziim kiimesi degerleri her
denemede farkli olabilir. Matematiksel olarak, bulunan optimum parametrelerin ¢éziim
kiimesi oldugu kanitlanamasa da ¢oziime en yakin degerler elde edilir. Boylece hem
jeoistatistiksel hem de sezgisel sekilde ¢oziim bulunur. Daha sonra kullanici tanimli,
ornek denklem 3.5 veya 3.6 kullanilarak her konum i¢in tahminler gerceklestirilir.

Bu calismada Geo-HUSREV yontemi ile i¢ Anadolu Bolgesi igin yagis
degerlerinin mekéansal tahmini incelenmistir. Tahmin sonuglari, klasik kriging
uygulamalari ve bolge i¢in bulunan en iyi ANN ve ANFIS sonuglar ile karsilastirilmistir.
Geo-HUSREYV tahmin haritalari iiretilmistir.

Geo-HUSREV uygulamalarinda klasik kriging tahmin degerleri optimize
edilmistir. Tahminler i¢in ikincil veri olarak yiikseklik ve en iyi ANN ve ANFIS
uygulamalarinda kullanilan degiskenler incelenmistir. Veriler kiimelenerek bir blogu
cikar (Leave one block out) ¢apraz degerleme yaklasimi kullanilmistir. Sirayla her bir
kat/blok/kiime verisi disarida birakilarak kriging tahminleri gergeklestirilmistir. Disarida
birakilan her kiime icin gergeklestirilen kriging tahmini ile bilinen gercek degerler
arasindaki farklar bulunarak tiim kiimeler i¢in toplam farki minimize edecek bir
parametre optimizasyonu stratejisi secilmistir. Daha sonra bulunan en iyi optimizasyon
parametreleri tiim alanda yapilan kriging tahmini ve ikincil degisken degerlerine
uygulanarak, optimize edilmis Kriging-HUSREV degerleri elde edilmistir. Kriging-
HUSREV tahminleri bu sekilde haritalanmigtir. Geo-HUSREV yontemi ve Kriging-
HUSREYV yontemi ilk kez bu tez ¢alismasinda gelistirilmistir.

Daha kolay anlasilmasi i¢in klasik kriging tahmin degerlerini ve yiikseklik
degiskeni verisini kullanan, veri setinin 3 kiimeye/bloga ayrildig1 varsayilan ve tiim
calisma alani i¢in ortak (Global) optimizasyon parametreleri arayan bir Kriging-Husrev
uygulamasinin is akigi Sekil 3.13.’te verilmistir. Sekil sayesinde yontemin isleyisi daha

kolay anlasilabilir.
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Optimum parametrelerin bulunmasi i¢in veri k-katlara diger bir deyisle kiimelere
ayrilmistir ve k-kath ¢apraz degerleme yaklagimindan faydalanilmistir. Her veri kiimesi
igin ortak optimum global parametreler aranmuistir.

Disarida birakilan her kiime i¢in diger kiimelerin kullanimi ile mekansal tahmin
gerceklestirilmistir. Sirasiyla disarida birakilan kiimelerde goriilen tahmin hatalarini
toplayan bir maliyet fonksiyonu gelistirilmistir. ABC yontemi kullanarak bu maliyet
fonksiyonunu minimize eden parametreler iteratif olarak arastirilmistir.

Ornek uygulamanin tahmin ve maliyet denklemi fonksiyonlari sirasiyla denklem

3.11 ve denklem 3.12 ile verilmistir.;
H(X,i2:) = PiKriging,; »; + PyYikseklik y; 2; + Ps (3.11)
Maliyet = KOH.; + KOH., + KOH ., (3.12)

K-kath ¢apraz degerleme i¢in k-ortalamalar algoritmasi ile konumlarina ve yagis
degerlerine gore kiimelere ayrilmis bir veri setinin 6rnek gosterimi Sekil 3.12. ile

verilmigtir.
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Sekil 3.12. K-ortalamalar algoritmasi ile konumlarina gore kiimelenmis yagis istasyonlari
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H(XArpi’Ai} =P;. Covl,rpi,/li + P, Yi.ikseklikq,i,,u + Pg -=b

H(X¢i,ﬁi) = Pl' Covl,(pi,iti + Pz. Yl':lkseklikqoi';u + P3 -

Optimize edilmis Grid

Optimize edilmis Grid

Sekil 3.13. Geo-HUSREV yontemi ile 6rnek bir Kriging-HUSREYV tahmininin is akisi
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Tez ¢alismasinda ANN yo6ntemi ile 5293400 uygulama, ANFIS yontemi ile 22288
uygulama gergeklestirilmistir. Farkli girdi sayilar1 ve farkli 6grenim algoritmalari
kullanilarak yapilan her uygulama setinden en diisik KOH test degerine sahip 25
uygulama siralanarak ¢izelgeler halinde verilmistir. Uygulamalara ait test noktalarinda
goriilen KOH degeri, egitim noktalarinda goriilen KOH degeri, egitim ve test noktalari
tizerindeki tahminlerin R degerleri, karakteristik test noktalarinda goriilen tahmin
hatalari, tahminlerde kullanilan degiskenlerin neler oldugu ve yontemler i¢in uygulamada
kullanilan parametreler ¢izelgeler ile gosterilmistir. Her girdi sayisi ve egitim algoritmasi
icin en uygun yoOntem ve parametrelerin neler oldugu bulgular incelenerek

yorumlanmustir.

4.1. Yapay Sinir Aglar1 (ANN) Bulgular:

ANN yontemi ile her uygulama setinde en diisiik test KOH degerine sahip ilk 25
uygulamanin sonuglari, 1 girdili ve LM algoritmasi kullanilan uygulamalar i¢in Cizelge
4.1.1ile, 1 girdili ve SCG algoritmasi kullanilan uygulamalar i¢in Cizelge 4.2. ile, 2 girdili
ve LM algoritmasi kullanilan uygulamalar i¢in Cizelge 4.3. ile, 2 girdili ve SCG
algoritmasi kullanilan uygulamalar i¢cin Cizelge 4.4. ile, 3 girdili ve LM algoritmasi
kullanilan uygulamalar i¢in Cizelge 4.5. ile, 3 girdili ve SCG algoritmasi kullanilan
uygulamalar i¢in Cizelge 4.6. ile, 4 girdili ve LM algoritmasi kullanilan uygulamalar i¢in
Cizelge 4.7. ile, 4 girdili ve SCG algoritmasi kullanilan uygulamalar igin Cizelge 4.8. ile,
5 girdili ve LM algoritmasi kullanilan uygulamalar i¢in Cizelge 4.9. ile ve 5 girdili ve

SCG algoritmasi kullanilan uygulamalar i¢in Cizelge 4.10. ile verilmistir.
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Cizelge 4.1. LM algoritmasi ve 1 girdi ile gerceklestirilen en diisiik test hatalarina sahip ANN uygulamalar1

51

Karakteristik Test Hatalar1 + mm

% | % Hoo

« g g o E g é ,E‘; )?D = c z z é % g £

Zls|s| = | 1|2 || 3|5 |S2|ExE22| T F| 2% |2E 5|5 |5 |53 |¢
15| § |5|Q|£|5 |2 |8 |ec|EfE2s| | |2 |BESH o |G| m 0|03
2IE|E| E x| Y| & F| 2| E|E2|eZezs| 2| & = e %8 o | | @ | < | s |2
SlE13| = | B|:< 2| 2 |Z8|SH S| | 5| 5|8 |5¥

= | - - = 2| 2 |0 W= e g z |©

1 [11[ 3] 27216 105 85 | 03 ] 07 | 7.2 | 31.2 [0 6.6 158 91 | 7.7 [ Nem | - - - Y
2 | 8 5| 27393 [108]87 03|07 |44 |293]| 55 |54 213 94 [ 74 [ Nem | - - - Y
3 1114 ] 28261 [109 86 | 04 | 0.7 | 53 [29.2 ] 109 | 7.9 188 | 95 [ 87 | Nem | - - - Y
4 16| 3 | 27244 [109 84 |04 [ 07 [ 80 [307 | 41 76 204 [ 91 | 9.0 [ Nem | - - - Y
5 15[ 13| 28189 [11.085 [ 04 | 0.7 | 35 [ 294 | 6.7 | 65 201] 98 [ 65 | Nem | - - - Y
6 |11 4 | 27314 [11085 [ 03 |07 | 46 [324 ] 28 | 66 178 ] 9.4 [ 67 | Nem | - - - Y
7 |9 [ 5] 27398 [110[86 | 03|07 [57 |298]| 6.0 | 40 222 ] 96 | 7.3 [ Nem | - - - Y
8 |14 3 | 27235 [11.0]87 [ 03] 07 [ 47 [301 7.1 225| 95 [ 81 [ Nem | - - - Y
9 | 9 [13] 28159 [110[82 [ 04 |07 [ 6.1 |260| 56 | 34 21399 [ 90 [ Nem | - - - Y
10 12| 5 | 27411 [110[86 03[ 07 | 75303 38 | 6.8 227 94 [ 81 [ Nem | - - - Y
11 6 [19] 28714 |11.0 [ 85 | 04 [ 07 | 71 [314[ 27 | 6.1 189 | 94 | 67 | Nem | - - - Y
12|15 |10 | 27904 [11.0[ 84 [ 04 |07 | 52 [327| 24 | 45 198 9.4 [ 67 | Nem | - - - Y
13 9 [11] 27968 |11.0 [ 84 | 04 | 07 | 47 [314] 91 |72 189 93 | 81 | Nem | - - - Y
146 [0 1447 |11.0[87 [ 03] 07 [38[29.9] 85 | 6.1 223 | 95 [ 82 [ Nem | - - - Y
15| 5 | 18| 28613 [11.1[85 |04 |07 | 63 [311]| 26 | 6.3 205] 95 [ 68 [ Nem | - - - Y
16 | 13|16 | 30266 [11.1[87 [ 03 [ 06 | 39 [227 | 28 | 3.8 164 [10.7 | 53 | Bas. | - - - Y
178 [ 4] 27299 11186 03] 07 |76 [29.7] 83 | 59 221 | 95 [ 78 [ Nem | - - - Y
18| 8 | 3| 27204 [111]85 03[ 07 55317 82 | 53 198 95 [ 75 [ Nem | - - - Y
19| 4 | 7| 27564 [111]85 |04 |07 |67 |322] 83 |53 189 ] 9.4 [ 69 | Nem | - - - Y
20 [14 | 5 | 27421 [11.1[87 03[ 07 [52[301] 83 |70 226 | 95 [ 81 [ Nem | - - - Y
21 | 2 [ 17 | 28503 [11.1 88 [ 02 | 0.7 | 47 [ 293 ] 85 | 55 214 98 [ 87 [ Nem | - - - Y
22| 8 [ 10| 27867 11184 | 04 |07 [62 |321]| 72 |50 190 94 | 74 | Nem | - - - Y
23| 5 | 4 | 27281 [11185 |04 |07 |61 [325] 60 |63 189 ] 9.4 [ 71 [ Nem | - - - Y
24 |14 [ 14 | 28280 [11.1 85 [ 03 | 0.7 | 44 |27.0 141 [ 58 207 [ 100 [ 6.1 | Nem | - - - Y
25 |14 | 2 | 27140 [111 86 [ 03 |07 |35 [31.3] 48 | 43 210 96 [ 80 | Nem | - - - Y
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Cizelge 4.2. SCG algoritmasi ve 1 girdi ile gerceklestirilen en diisiik test hatalarina sahip ANN uygulamalar1

52

Karakteristik Test Hatalar1 £ mm

é| % g s .

s | g E | £ x| 2z |2 o =T |2
£ c e = By | OB & c = z < @)
EIE1E| 2 |32 % e 3|2 3 sesad| 2|7 2|2 585 588l
%055 § |&|C|E|5|2| &5 |s5|E3 25| = |2 |2 |8ESY 6 |c|6|6|0| 2
SIE|E| 5 |2 g|&|" 2| E|Ec22(2828 25 2|2 |3 |~ ||~ ]s]|5
SlE|s] ~ | B|E 2| 2 |23/=>=>3 | E|£| 2 |& |2¢

= B o= < ] s © 3

= | = 8| = |=su w,=z|¢° e |°
1 [15[14| 4817 [105/88 |03 |07 |34 [172]| 68 [101| 81 [18.6 [0 186|102 | 54 | Yik. | - - - - [ 'sce
2 [ 3[18] 30409 [10.7 9.8 |01 ] 07 [ 18 26508 72| 58 [189]4.9 [173] 97 |86 |Bas. | - - - - | scG
39 [ 8| 27681 10893 |02 [ 07|20 [292] 97 24| 82 [159] 47 [236] 90 | 7.0 [Nem | - - - - | scG
4 |16 9| 27814 [109[92 [02 |07 | 99 [285[115 |35 | 12 17333 [206] 94 | 6.9 [ Nem | - - - - | scG
5 16| 5 | 27433 [10.9 ]88 |02 [ 07 [10.0[29.1 (20 | 74 | 20 [176]3.0 [209] 95 | 7.7 [Nem | - - - - | scG
6 | 19| 9 | 29635 [11.0 89 |02 |07 | 27 [267[132| 61 | 46 [201] 25 [200] 96 | 7.0 [ Bas. | - - - - | scG
7 [17[ 0| 1502 [11.0[ 85|04 |07 | 72 [321] 36 | 41| 55 [211[05]195] 91 | 7.0 [Nem | - - - - | scG
8 [13[ 20| 30650 [11.0 92 |02 ] 07 | 95 [21.9[16.7 | 28 | 125 [169|0.9 | 190] 99 | 65 | Bas. | - - - - | scG
9 [ 7 [16] 28435 [11.0 95 |01 [ 07 |31 [253] 45 | 71 17 [17.7]29 217102 7.6 | Nem | - - - - | scG
10 7 [ 11| 27956 |11.0| 88 [ 03 [ 07 | 52 [30.0] 34 [ 28 | 09 [161[ 44 [229] 96 [ 7.9 [ Nem | - - - - | scG
11 4 [20] 28796 |11.0|87 [ 03[ 07 | 6.0 [30.0[ 22 | 66 15 [167 )39 |223] 96 | 7.8 [ Nem | - - - - | scG
12 2 [17] 28501 |11.0) 9.0 [ 01 [ 07 | 64 [290 [ 47 | 79 | 20 [176[29 [21.4] 96 [ 86 | Nem | - - - - | scG
1315 11| 28000 |11.0 |87 [ 03 [ 07 | 52 [320] 73 | 67 15 (19214218 91 [ 75 | Nem | - - - - | scG
14 |16 |17 | 5106 |11.0|89 [ 02 [ 07 | 24 |254[ 28 | 55| 46 [196[ 04 19.0[105] 6.2 | Yik. | - - - - | scG
1510 | 15| 28355 |11.0) 9.4 [ 01 [ 07 | 50 [26.6| 33 | 40 | 16 |185[ 20 | 21.0[103[ 68 | Nem | - - - - | scG
16 [ 15 | 13| 28190 |11.1|85[03 [ 07 | 85 [31.3| 62 | 38 | 26 |192[ 18 21.0| 93 [ 7.7 [ Nem | - - - - | scG
17 | 7 [ 19| 30525 |11.1|88 |03 [ 07 | 46 [279] 78 [ 98| 80 [170[35 [218] 9.7 [ 7.2 | Bas. | - - - - | scG
18] 6 | 14| 30042 |111)92 |00 |07 | 49 [241] 84 [ 79| 168 [16.1[ 36 [206| 99 [ 70 | Bas. | - - - - | scG
19 [11] 4 [ 27314-1 [111 [ 88 [ 0.2 [ 0.7 | 5.9 [30.9 69 | 22 [176[30 [221] 95 [ 85 [ Nem | - - - - | scG
20 [ 11 [ 0| 1471 [111[87 03[ 07 |49 [314] 13 | 43| 24 [174]32[222] 96 |81 [Nem| - - - - | scG
2118 6 | 27540 [11.1]87 |03 [ 07 | 39 [333 6.3 186 20 [213] 94 [ 7.2 [Nem | - - - - | scG
22| 5 [ 7| 29372 [11.1]99 | 0.0 ] 07 | 59 [ 203|189 |105| 40 [260] 2.6 [240] 88 | 6.8 | Bas. | - - - - | scG
23| 7 | 6 | 27483 |11.1]87 | 03[ 07 | 56 |30.4 57 | 08 17531 [217] 97 [ 85 [Nem | - - - - | scG
24 |16 | 4 | 27338 [11.1] 85|03 |07 | 7.7 [ 326 11.0 | 4.9 11 [186[20 |198] 93 [ 7.2 [ Nem | - - - - | scG
25 |20 [ 11| 28023 [11.2]87 | 03] 07|33 [316]138 | 52 | 08 [177] 28 [221] 92 |70 [Nem| - - - - | scG
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Cizelge 4.3. LM algoritmasi ve 2 girdi ile gerceklestirilen en diisiik test hatalarina sahip ANN uygulamalar1

53

Karakteristik Test Hatalar1 £ mm

2|2 g | E A =11 |5
=| E1E] o | £S5 2 5| &s szl gzl 215 |£¢
ZIE|2| 7 | 2|z %|=|3 5 |5g|cg 5285|5288 8|8 |8 |85
S| E|E| 5 X e | @|F|Z| E|Eg| 22 2¥2c| E| 5| E |2 [$C 4| | & | 5|6 |=
| &5 = p 7| = 5 2 | Z28|s & =% | € S | = | & | 5X¥

M| M e | & | 2| E8 = =72 | E = = | 3 P

= |« = a| = |=uU wi =] 0 : g |
1 |11 ]13] 103980 [10.0] 9.0 | 0.3 [[0.8 | 5.6 | 247 | 153 | 6.1 6.7 |196| 42 [21.7[ 79 | 45 | D.U. | Bas. | - - Y
2 | 4] 8| 61952 [100| 721 |06 | 0.7 | 6.6 | 206 | 126 |186| 85 |133[06 | 181 ] 91 | 9.2 | vik | Kl - - Y
3 [ 1910 244521 [202] 9.1 ] 03 |07 | 55]195] 22 | 9.9 38 [181] 21 [149]102[ 33 | Nem | Bas. | - - Y
4 [ 1213 ] 103984 | 102 | 83 | 05 | 0.7 (0.7 ] 279 | 11.2 [ 12 41 |197]| 42 22182 | 56 |D.U. | Bas. | - - Y
5 [ 19|15 | 102405 [ 102 | 80 | 05 | 0.7 | 1.3 | 306 | 22 | 23 91 |157] 63 [179] 86 | 6.9 |D.U. | Nem| - - Y
6 | 6 | 13| 103953 | 102 | 85 | 04 | 0.7 | 29 | 233 | 54 | 6.8 1.0 [182] 28 [219] 89 | 86 |D.U. | Bas. | - - Y
7 18] 13| 104015 [ 102 | 83 | 0.4 | 0.7 | 45 | 246 | 32 | 40 3.7 [130] 39 [197] 94 | 94 |DU. | Bas. | - - Y
8 |19 0| 5502 [1202| 88|04 |07 [26]271] 75 | 5.8 27 |140]| 55 [195] 93 | 58 |D.U. | Bas. | - - Y
9 [12] 8 | 244296 [10.3] 81 | 05 | 0.7 (04252 | 37 | 9.0 8.7 189 | 42 [206| 89 | 55 | Nem | Bas. | - - - v
101020 | 57720 [1203 ] 78 |05 | 0.7 | 43 [314] 6.7 | 56 27 |181] 81 ]147] 86 | 60 | Yik. |D.U.| - - Y
11| 5 [ 17| 102525 [103 | 75 | 06 | 0.7 |04 279 | 144 | 83 | 105 |162]| 30 [ 236 | 727 | 72 | D.U. [ Nem| - - Y
1219 0| 12913 [1203 |83 04 |07 | 47 [261] 53 [106] 50 |[214] 46 [181] 87 | 6.4 | Nem | Bas. | - - Y
13 [ 13 9 | 244397 10381 ] 04 |07 | 65289 84 | 47 29 |163] 20 [220] 85 | 7.2 | Nem | Bas. | - - Y
14| 5] 9 | 244357 104 81 ] 05|07 | 70][282] 54 | 54 47 |185| 25 [210| 88 | 59 | Nem | Bas. | - - Y
1511 0| 6510 [104[92 [ 0207 |33|233] 93 [ 48 09 19502153 99 | 6.6 | Baki | Nem | - - Y
16 | 17 | 18 | 245272 [ 104 | 74 | 06 | 0.7 | 30 [ 269 | 72 [102] 106 |134]| 22 [222] 89 | 6.0 | Nem | Bas. | - - Y
17 |11 [ 13| 215888 [ 104 | 97 | 03 | 0.7 |06 | 253 [ 174 | 94 | 109 |171] 18 [139] 92 [ 41 | K5 | Nem | - - Y
18 | 17 [ 14 | 102297 [105] 9.4 [ 04 |07 | 79 [241] 110 6.8 33 |198]110]182] 92 [ 37 |D.U. [ Nem| - - Y
19| 9 [ 20| 102826 [105] 75 | 06 | 0.7 | 89 [ 258 | 7.6 | 15 97 [119] 50 [172] 92 [109 | D.U. | Nem | - - Y
20 | 10| 6 | 244006 [105]| 76 | 06 | 0.7 341 11.2 | 86 32 [1202]109]226| 81| 70 | Nem | Bas. | - - Y
21|18 | 15 | 104205 |105] 81 | 05 [ 0.7 | 30 |281] 84 14| 134 [109| 43 [207| 88 | 100 | D.U. | Bas. | - - Y
22 [ 12|10 ] 101892 [105] 79 | 05 | 0.7 | 25 | 296 | 48 | 9.7 42 [107] 37 [195] 92 | 95 | D.U. [ Nem| - - Y
23|20 |18 | 102691 [105] 78 | 05 | 0.7 [ 04| 26.7 | 175 | 5.3 59 |136| 28 |196| 88 | 92 |D.U. [ Nem| - - Y
246 | 0| 12849 [105] 86 | 03 |07 | 46 |295| 33 | 76 30 [183]| 42 [198] 89 | 76 | Nem | Bas. | - - Y
25| 7 | 15| 225083 [ 106 ] 89 | 03 | 0.7 | 32 | 288 | 1.4 | 8.0 88 |188| 30 [191] 91 |63 |AU |[Nem| - - Y
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Cizelge 4.4. SCG algoritmasi ve 2 girdi ile gerceklestirilen en diisiik test hatalarina sahip ANN uygulamalari

54

Karakteristik Test Hatalar1 + mm

#B| % g = H .
- 5|8| o | E|E 21 8|8 sl zlz| 2|3 |£s
Flgls| Z | 4| 2| % x| 3|5 |S5Ex|Exa| S| 5 2% |28 5 |5 |5 |35|35]|¢
%=|=| § |50 | E|g| €| e|ecS|EZEZS| 5| = |E|BESH 5|6 |60 2
S| 8| & 2 X | gl e | 8| 22258 38a| 5| E e £z © ' ' . S
S| E|E 2 | g | X|F| 2| E|EC|¥E| 2| E| S| B |2 [$C 4 | | &3 | & | 8 | =
Ol = = > 17 = = “ z > > 5 = s s ) S X

| F | o z | 2 |£%|27 272 g £ | 2|8 |2

= - = 8| = |=su wi =] 0o e |°
1 [ 16| 5 | 123099 [104| 94 |01 | 0.7 | 52 | 272|119 | 82 | 51 | 150 [@@ 19.7| 90 | 80 | Baki [Nem | - | - | - |SCG
2 | 3 |14 | 206918 | 10.6 | 10.4 | 0.0 | 0.7 | 7.1 76 | 29 | 172 180 2.9 [228]101] 72 | K& | Bas. | - | - | - |SCG
3 [ 17| 15| 244988 | 10.6| 9.4 | 0.0 | 0.7 [0 22.3 | 11.7 | 30 | 20 |21.3]| 33 |225] 9.2 | 87 |Nem | Bas. | - | - | - |SCG
4 [ 12| 15| 244965 | 10.6| 85 | 0.4 | 0.7 | 2.8 | 259 | 123 | 52 | 47 |22.0] 3.7 |190] 9.1 | 6.9 | Nem | Bas. | - | - | - |SCG
5 | 6| 9 | 56645 |10.7] 9.2 | 02| 07 | 101|282 [l2d ] 7.8 19.4 | 6.7 | 184 | 91 | 80 | Yik |D.U.| - | - | - |sCG
6 | 15 | 12 | 102099 | 10.7 | 84 | 04 | 0.7 | 2.9 |28.7] 49 | 7.6 | 13 |128]| 82 |21.1] 92 | 97 |D.U. |[Nem| - | - | - |sCG
7 |18 20 | 245468 | 10.7 |10.2| 0.2 | 0.7 | 3.3 | 143 7.1 [ 38 | 17.0 |26.4| 32 |17.4| 98 | 58 | Nem | Bas. | - | - | - |SCG
8 | 19| 6 | 103354 | 10.7| 8.4 | 04 | 0.7 | 20 | 29.7 | 109 | 42 | 00 | 114 39 [231] 89 | 104 |D.U. [ Bas. | - | - | - |SCG
9 12| 0| 12878 |107] 88 | 03 | 0.7 | 21 |23.1| 117 Pdy| 193 |19.1| 21 |215] 88 | 80 |Nem |Bas. | - | - | - |SCG
10| 5 | 20 | 245401 |10.7 | 82 | 0.4 | 0.7 | 42 | 834 6.1 | 41 |136] 36 188 91 | 87 |Nem|Bas.| - | - | - |SCG
11 | 16 | 19 | 102766 | 10.8 | 8.1 | 05 | 0.7 | 4.1 |31.9| 47 | 6.2 | 84 |165] 6.3 |203| 86 | 95 | D.U. [Nem| - | - | - |SCG
12 |17 |12 | 177920 |10.8| 81 | 0.4 | 0.7 | 23 | 300 | 10.1 | 58 | 82 |124] 35 [226] 91 | 81 | K2 |[Nem| - | - | - |SCG
13 | 20 | 14 | 104116 | 10.810.0 | 0.1 | 0.7 | 46 | 27.3 | 10.3 79 |133[105]253 | 89 | 78 | D.U. | Bas. | - | - | - |SCG
14 | 14 | 18 | 245259 | 10.8 | 8.8 | 0.3 |08 1.8 | 24.3 [22.2| 54 | 45 |178] 52 | 226 88 | 51 | Nem |Bas. | - | - | - |SCG
15 | 7 |18 | 245221 |10.8| 9.0 | 0.2 | 0.8 | 8.3 | 20.4 [ 28.0| 7.6 [0 16.4 | 3.8 | 235 | 81 | 7.4 | Nem |Bas. | - | - | - |SCG
16 | 17 | 5 | 244040 |10.8 | 8.8 | 0.3 | 0.7 | 3.6 | 27.5| 54 | 41 | 08 | 169 42 [ 202 98 | 7.7 | Nem | Bas. | - | - | - |SCG
17| 8 | 8 | 224424 |10.8| 98 | 02 | 0.7 | 84 | 323 | 126 | 6.9 | 80 |158| 7.7 | 19882 | 88 |AU. [Nem| - | - | - |scG
18| 5 | 18 | 245214 | 108 | 84 | 04 | 0.7 | 44 | 281 | 54 8.9 12.1 184 | 42 | 205 | 9.0 7.8 | Nem | Bas. - - - SCG
19|17 [ 14 | 57171 |10.8 86 | 0.3 | 0.7 | 2.5 | 235 | 140 | 108 | L7 |162] 3.3 | 202 97 | 79 | Yik. | D.U.| - | - | - |scG
20 | 20 | 17 | 124258 | 10.8 | 9.0 | 02 | 0.7 | 4.0 | 326 | 11.8 | 13.0 | 0.2 | 200 | 1.2 18.9 | 85 | 53 | Baki [ Nem | - | - | - |SCG
21|20 | 17 | 245195 | 10.8 |10.3 | 02 | 0.7 | 35 |21.3 | 118 | 54 | 7.9 |249]| 5.4 |12585) 8.7 | 7.2 | Nem | Bas. | - | - | - |SCG
22 | 16 | 12 | 244699 | 10.8 | 9.1 | 02 | 0.7 | 11.4 | 253 | 40 | 6.0 | 138 | 195|656 |20.7 | 9.1 | 7.3 | Nem | Bas. | - | - | - |SCG
23| 6 | 15| 225079 | 10.8 | 9.2 | 0.2 | 0.7 | 42 | 29.4 | 10.4 22 |18.7] 37 |196] 92 | 89 |AU. [Nem| - | - | - |scG
24 |12 | 16| 57338 | 108 9.0 | 0.3 | 07 | 38 [30.1 [ 28| 59 | 1.2 | 15483 | 234 92 | 7.9 | Yik. |[D.U.| - | - | - |SCG
25| 5 | 14 | 102237 | 109] 9.2 | 02 | 07 | 29 |272| 53 | 75 | 37 |162] 5.2 |232] 93 | 96 |D.U. [Nem| - | - | - |scG
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Cizelge 4.5. LM algoritmasi ve 3 girdi ile gerceklestirilen en diisiik test hatalarina sahip ANN uygulamalar1

55

4 | % = Karakteristik Test Hatalar1 £ mm - H g

515 o | B =15 5|3|S £

a2\ Z2 | #|z|%|x|3|=|=g 55| |E| 2|5 |28/ 8 |8 |8 |8|8|¢
$15/5) £ |S|S|£|8|2| 8 |E5|E5 Efs| | = | % |2E|¢ila|0 | |a|a|E
SIE|E| § |¥X|g|&|F|Z|E|ECS L2 22| 2| 2| 2|2 |88 | | o |~ |s|=
SlElEl 7 & & 2| 2 |28|27|2"8| 2| E| 2|8 |2°

= | - F A 2| 2 |su wi=1]0° : g |©

1 (10| 8 | 709978 73 06|08 219 95 [ 26 | 92 |96 220 89 | 41 |D.U. | Nem | Bas. | - Y
2 [14]11] 981032 | 9.8 [125] 01 | 0.7 | 84 [11.7 | 56 | 85 | 101 [185| 3.4 [120] 98 | 87 | KL | K5 |[Nem | - Y
3 1617 ] 591735 | 99 | 88 [ 05 | 0.7 | 92 [322| 94 [ 61 | 24 |118 136 | 83 | 6.3 | D.U. | Baki | Bas. | - Y
4 [12] 8] 406750 | 9.9 [116 00 | 0.7 | 3.9 [ 69 | 6.9 | &7 | 08 200 [11.420.2| 97 | 6.7 | Yik. | D.U. | Baki | - Y
5 [ 18 [ 17 [ 1216271 | 100 7.4 | 06 | 0.7 | 55 | 26.7 | 26 | 6.6 10 211 46 (207|883 ] 56 [GU.| Sic. [Nem [ - Y
6 | 7 |16 | 658377 |10.0] 81 [ 05 [ 0.7 | 4.7 | 292 (170 [121| 41 |184] 61 |183 49 |D.U.| K3 [Nem | - Y
7 [11[18] 777719 |101[106] 02 | 0.7 | 6.5 [ 22.0 | 130 [20.7 | 166 | 99 | 43 [16.7 [ 81 | 53 | Baki | K3 | Nem | - Y
8 | 5 [19 [ 1220007 [ 10210201 | 0.7 | 08239 27 | 97 | 109 [207| 52 [226| 82 | 62 |G.U. | Nem | Bas. | - Y
9 [14]10] 710189 [10.2| 9.7 [ 02 [ 07 [ 0.6 | 251 | 0.9 | 4.6 241|121 169 90 | 47 [D.U. | Nem | Bas. | - - [ L™
10| 4 [ 13| 414402 [102] 87 | 04 |07 | 12 | 267 18 | 7.4 16.1 | 88 [ 193] 9.0 | 6.6 | Yik. | D.U. | K3 - Y
11 19 [ 20| 711162 [10.2| 7.2 [ 0.6 | 0.7 | 20 [31.7| 6.0 | 43 123] 37 206 85 | 75 [ D.U. | Nem | Bas. | - Y
12 14 [ 19| 711043 [102| 7.7 [ 05 | 0.7 |08 282 [ 40 | 104 | 13 [176] 49 |[236| 82 | 6.8 [ D.U. | Nem | Bas. | - Y
13| 8 |13 ] 1205011 [10.2 | 7.8 | 05 | 0.7 | 59 [200]| 99 | 63 | 07 [221] 51 [212]| 88 | 73 [AU.| Sic. [Nem [ - Y
14 11| 8 | 1218994 [10.2 | 7.7 [ 05 | 0.7 [ 62 [26.7| 62 | 57 | 09 [207] 66 |[197] 86 | 55 | G.U. | Nem | Bas. | - Y
15| 4 |13 ] 820527 [10.2[11.1] 02 | 0.7 [ 53 [205 008 97 | 47 [227] 41 (18789 | 87 [Baki |[GPM | Sic. | - Y
16| 6 | 8 | 410327 [103] 6.7 [ 0.7 | 0.7 [ 31 | 227|106 | 6.0 | 10 |17.8 1087 163 ] 95 | 87 | Yik. [ D.U. | KL [ - - [ L™
17| 6 |18 | 627877 [103| 7.7 | 0.6 | 0.7 | 1.6 | 26.0 | 24 | 8.7 14 21252 (16390 [ 79 [DU.| KI [Nem|[ - Y
18 [ 13 | 11 | 1215676 [ 10.3 | 6.6 | 0.7 | 0.7 | 48 [181 | 3.7 11 |144]37 [201]103] 82 [G.U.| Sic. [Nem [ - Y
19 20| 9 | 710121 [10.4] 7.1 | 0.6 | 0.7 [ 12 ]| 296 | 13.0 56 |143] 42 [233 [ 76 |11.2 | D.U. | Nem | Bas. | - Y
20 | 9 [ 11 ] 1219269 [ 10.4] 82 [ 04 [ 0.7 | 59 [274| 54 | 1.6 18933 [185] 91 [ 72 [G.U. | Nem | Bas. | - Y
21| 8 [ 18] 133320 [10.4] 89 [ 03 [ 0.7 [ 36 [21.2| 7.7 | 83 166 | 54 |248] 9.4 [ 60 | En. | KI |[Nem [ - Y
22 16| 9 | 706495 |10.4 | 7.7 |06 | 0.7 | 75 | 275 47 | 46 | 67 [202]| 61 [215[85 | 65 |D.U. | Sic. [Nem | - Y
23 | 15[ 18 [ 1219965 | 10.4 | 83 | 04 | 0.7 [ 78 [21.9| 87 [141] 73 [205| 79 [16.0[ 89 | 74 |G.U. [ Nem | Bas. | - Y
24 18] 6 | 706217 | 104 | 6.7 | 07 | 0.7 |50 [187| 89 [ 61 | 57 [265| 66 |145| 94 | 54 [ D.U. | Sic. [Nem | - Y
25| 4 | 19| 709189 [10.4| 7.3 | 0.6 | 0.7 | 1.9 |45 09 | 42 84 [112] 56 [213[102]136 | D.U. | Sic. | Bas. | - Y
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Cizelge 4.6. SCG algoritmasi ve 3 girdi ile gerceklestirilen en diisiik test hatalarina sahip ANN uygulamalar1

56

& | w = Karakteristik Test Hatalar1 + mm H g
< g g o E E o5 >£ ,?DC c z z é % EE
22 Z |2z %« 3| 5|55\5¢4 528 5|5 |5 2E e 88|88 8
55| § |83|C |55 |2| 8 |85|E¢/ 23| |2 |2 |EE<CL 5|5 |6|6|5 ] 2
SIEIE| 5 |2 | g |8 | 7| 2|8 |Ec|22 %222 5 2|2 |3 |||~ |w| =
“lgls| ~ | 8% 2| 2 |28z =>8 | E| £ 2|2 |
= Y = < < s © 3
- | = a | = |=su wi =] 0o E|c @
1 (17 ] 7 | 218959 |97 ] 109] 02 [08] 9.0 [179[214 | 57 | 128 |62 166 | 81 | 9.2 | Boy. | Yiik. | Baki | - - [ scG
2 120|116 | 710788 |10.0 | 11.2 [ 0.0 | 0.7 | 96 [ 157 ] 103 | 9.1 7.3 24.2 132 89 | 58 | D.U. | Nem | Bas. | - - | SCG
3 2011 [ 441366 | 104 [11.1] 01 |07 | 3.9 [216] 6.0 - 131 117 17.8 | 9.3 [10.3 | Yiik. | Baki | AU. [ - - |scG
4 | 9 |14 (1104031 | 102109 0.0 | 0.7 | 47 [305] 53 76 116 26 [172] 88 [ 84 | K3 [ AU. | Swc. | - - |scG
5 (18] 0 | 36470 [10.2] 9.1 [ 0.3 174 | 6.9 23 |167] 78 [21.0[ 84 | 77 | D.U. | AU. [ Bas. | - - |scG
6 |18 |12 | 672491 [10.2]118] 0.1 44 | 124 |16.8 (186|226 83 | 49 | D.U. | K4 [Bas. | - - |scG
7 | 7 |10 887043 [10.2]10.3] 0.0 6.5 12 [226] 51 [200[10.1] 6.3 | Egim | K4 | Sic. | - - |scG
8 [ 18|16 | 829910 [103] 85 | 0.3 35 21 |17.8] 33 [19.0| 85 [10.2 | Baki | Nem | Bas. | - - |scG
9 | 20]18] 909528 [10.4 [121] 0.1 [ 0. . 4.4 - 16.6 | 1.3 | 20.6 8.4 | Egim | AU. [ Nem | - - [sce
10 | 14 [ 13 | 1118402 [10.4 | 112 02 | 0.7 | 3.2 [225] 9.7 [ 1.7 18.7 | 5.0 [235| 9.4 | 41 | K3 [GPM [ Nem [ - - |sce
11| 4 [ 16 | 2013980 | 10.4 | 9.6 [ 02 | 0.7 | 7.4 | 24.3 04| 36 [175|52 [226] 89 [ 81 | K4 [GPM | Nem [ - - |sce
12[20] 0 | 31065 [104] 9.0 [03[07] 7.2 [279] 83 [ 8.2 73 [194] 6.8 [189] 86 | 6.3 | D.U. | Baki | Nem [ - - |sce
1320 [ 11| 569524 |10.4] 89 [ 03 | 0.7 | 7.2 [22.2 120 63 [219] 6.3 [182] 91 | 7.7 | Yiik. | Nem | Bas. | - - |sce
14 | 5 |13 | 427044 [105] 8.9 [ 0.2 [ 0.7 |06 |30.0] 44 | 31 26 |155| 56 |229| 85 | 91 | Yik. | D.U. [Nem | - - |sce
15 8 |12 | 972075 [105] 95 [ 01 [ 07| 68 [215] 7.8 [ 16 73 136 36 |243] 94 [ 83| KL | K4 |Bas. | - - |sce
16 | 2 |19 | 875238 [105] 8.9 [ 02 [ 0.7 ] 81 8.7 | 9.8 39 |212]23208[101] 80 |Egim| K3 | Sic. | - - |sce
17 |11 [ 19 | 817524 [105]10.1] 0.1 | 0.7 261130121 21 [152] 40 [207] 89 | 7.7 [ Baki | G.U. [ Nem | - - |sce
18 15| 7 | 727960 [105] 95 [ 01 | 0.7 | 54 [202] 28 | 538 16 [180] 53 [198] 9.9 | 83 | Baki | Egim | Nem [ - - |sce
19 (12 15| 95146 |105] 9.9 [ 02 [ 0.7 | 2.9 | 22.6 112 [171 19.3] 93 [11.6 | En. | Baki | Nem | - - | scG
20 |12 | 10 [ 405133 [105[102] 0.1 [ 07 | 38 [169| 12 (126 10 [289] 55 [16.7] 91 | 7.7 | Boy. | Nem | Bas. | - - |sce
21 |12 | 19 [ 2048596 | 105 | 89 | 0.3 | 0.7 | 7.2 [183 ] 6.0 | 3.2 32 |279]104175[ 92 | 70 | K5 | Nem | Bas. | - - |sce
22 |18 | 15 [ 1006704 [ 106 | 8.1 | 05 | 0.7 | 85 | 214 92 [ 53 | 15614 [179 /0.7 | 178 96 | 6.1 | KL | Sic. [ Nem | - - |sce
23 10|11 [ 365510 [ 106 | 95 | 0.1 | 0.7 | 28 | 204 | 5.4 | 3.4 19 [135] 37 [ 239 9.8 [103| Boy. | K4 [ Nem [ - - |sce
24| 9 | 20| 763457 | 106 [112] 0.0 | 0.7 | 6.6 | 19.1 | 27.9 H 43 |253] 78 |159[ 76| 8.3 | Baki | K2 [Nem | - - |sce
251916 97085 [10.6 | 95 [ 02 | 0.7 | 81 |173]| 82 [ &7 | 17 |20.6| 04 | 260 9.4 | 81 | En. | Baki | Bas. | - - | 'scG
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Cizelge 4.7. LM algoritmasi ve 4 girdi ile gerceklestirilen en diistik test hatalarina sahip ANN uygulamalar1

57

& | = Karakteristik Test Hatalar1 £ mm H g

THHEEREE 2| 5| & slgls| 3|8 |Ee

P21 2 | £z % |35 |5¢/6528| 2|2 2|5 |28 8|8 /8s|8|¢8|¢
$l5/s) £ |32 |2 8| 2|5 |Ee|EFE3c| |z |5 |BE¥2G |G| 0|55z
SIE|E| £ | % || 2| F | 2| E|EQ 22 LEE| 2| 5 8|2 |30 || o | 5| s|=
S22 7 |8 E 2| 2 |2%|=7|="8 | E | £ 2|8 |37

- | = 2| 5 |su wp =109 g g |©

1 | 3] 7| 67269 [105] 86 |04 |07 [ 32 [279] 57 [ 86 | 32 |206 |02 170 94 | 44 | En. |Boy. | Baki [Nem [ - [LM
2 | 3]12] 11788 [108] 80 | 05 |07 | &4 169 | 29 | 50 | 113 [170] 1.8 [19.8 108 7.0 | En. |Boy. | Yik. | K4 [ - [ LM
3 |11 ] 9| 184825 [11.2] 85 | 05 | 06 | 6.2 [25.0 | 158 [17.9| 30 [220] 1.8 [186| 94 | 53 | En. [Boy. | Sic. [Nem [ - [ LM
4 [11] 6 | 59992 [11.2 188 01 |06 | 40 [271[ 26 | 72 | 25 [204| 09 | 199104 6.1 | En. [Boy. | Baki |AU.| - [LM
5 | 46| 67176 [11.2] 81 | 05 | 06 298|133 [209| 36 |173[ 14 [17.7] 9.4 | 46 | En. |[Boy. | Baki [Nem | - [LM
6 | 3 [10] 67553 [11.2] 7.2 | 06 | 0.7 | 3.7 [864 | 1.6 | 10.0 | 13 |91 | 2.2 [183| 97 | 7.9 | En. [Boy. | Baki [Nem [ - [ LM
7 |11 [11] 67690 [11.3] 84 | 04 |06 | 28 [240| 6.3 [11.3| 14 | 147| 1.9 168 [113] 7.0 | En. [Boy. | Baki [Nem [ - [ LM
8 |12 5 | 180836 |11.3] 88 | 04 | 06 | 34 [ 26.8| 6.0 | 7.5 | 44 [202] 1.4 221104 [ 6.0 | En. [Boy. | GPM [Nem [ - [ LM
9 | 2 [15] 46363 [113] 82 |04 |07 |29 [31.6] 89 [ 6.6 | &2 | 192] 6.6 |21.7| 98 | 57 | En. [Boy. | D.U. [Nem [ - [ LM
10 [ 16 [ 19| 48620 |114 06 | 41 244|108 [174| 91 [133] 55 [155[110] 86 | En. [Boy. | D.U. [Bas. | - | LM
113 [11] 51403 11482 [ 05|07 | 47 [273] 76 | 44 | 42 [136 05 17.8 | 113 60 | En. [Boy. | Baki | KI | - [LM
12 2 [12] 121890 [114 | 87 [ 03 [ 06 | 7.7 [202] 82 | 75 | 47 [805 29 [214]| 99 | 76 [ En. [Boy.| K2 [Nem | - [LM
1320 [ 16| 181922 [114 [11.1] 05 [ 06 | 1.5 | 163 | 75 [287| 6.6 |251 [118]122[102| 71 | En. [Boy. |GPM [Nem | - [LM
1419 ] 6 | 22127 [115] 86 | 05| 0.7 | 2.7 | 269 [ 20.3 | 125 0050 199 | 2.9 [16.9 [ 10.1 [ 50 | En. | Boy. | Yik. [ Nem | - [LM
15 [ 17 [ 19 | 182195 | 115 N54 0.8 0.6 [ 0.1 305] 6.0 [10.0| 81 [139] 47 [21.9106 |44 En. [Boy. |GPM [Nem | - [LM
16 6 | 7 | 135873 | 115 6.6 | 0.7 | 0.7 | 7.1 [299] 78 [ 78 | 55 |163] 63 [21.410.1| 85 | En. [Boy. | K3 [Nem | - [LM
17 5 [19] 182134 [115] 9.0 [ 0.4 [ 06 | 48 | 263 |20 | 147 | 197 |199| 21 [ 165102 [ 85 | En. [Boy. |GPM [Nem | - [LM
18] 5 | 4] 66992 [115[ 68 | 0.7 | 0.7 |34 [302] 33 [ 89| 69 |[146] 1.9 [228]103] 80 | En. [Boy. | Baki [Nem | - [LM
19 3 [14] 149158 [115] 94 [ 03 [ 07 [ 9.2 [325] 121 [46] 22 [110| 26 [12.6 104|114 | En. [Boy. | K4 [Nem | - [LM
20| 3 [ 6 | 168252 [116| 82 | 04 |06 | 81 [278 | 28 | 49 | 42 [186] 6.1 |155 (111 80 | En. [Boy. | AU. [Nem [ - [ LM
21| 5 [10 | 67564 |[116| 84 | 05 | 06 | 0.8 27.8| 5.0 [102| 49 [180[ 4.0 |20.7 [11.0 | 46 | En. [Boy. | Baki [Nem [ - [ LM
22120 [ 10| 45980 [116 | 7.3 | 06 | 06 | 3.7 [294| 29 | 6.9 | 42 [220] 25 [209[104 | 6.2 [ En. [Boy. | D.U. [Nem [ - [ LM
23|11 [ 18| 46695 [116 | 7.6 | 06 | 0.7 | 65 [30.0 | 43 | 80 | 35 [13.1[10.922710.1[101] En. [Boy. | D.U. [Nem [ - [ LM
24| 4 [ 9| 65660 | 116 11.2 01|06 79 218|145 81 | 47 [156[10.219.9 [11.0| 7.3 | En. [Boy. | Baki | Sic. | - | LM
25 | 14 [ 19 | 189400 [11.6 | 9.1 [ 05 | 06 | 26 |276| 48 [258| 57 |158] 2.8 |15.1 |10.5 [60 En. [Boy. | Nem | Bas. | - [ LM
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Cizelge 4.8. SCG algoritmasi ve 4 girdi ile gerceklestirilen en diisiik test hatalarina sahip ANN uygulamalari

58

. . Karakteristik Test Hatalar1 £ mm H

»n | »n £ Y =
=212 o - n 2| B |85 sl 5| 5| %2 S |ts
A28 2 |4z |%|«|3|= |75 55| 5|5 |2 |52 8|8 /8|8 |¢8|¢8
$l5l5| £ |2| 9 £ 8 2| 5|88/ t%c5g|E|z|z|CE¥zj0 |0 | D |5 O] ¢
S| E|E| S Ll g|&@|F| 2| E|ES|S2 <2 E| S| E|e |$0 & | | & | & | 8| &
SlsiS! ~ | B|E 2| 2 |2g|=> =8| E| E| 2| |F

= BY)) = < ] s o] %)

= |« = a| = |=U wi=z1|09° e |°
1 (18] 0| 3693 [105| 82 |04 |07 ] 49 [27.7] 71 [ 60 | 21 [177] 49 [148] 96 | 71 | En. | Boy. | Baki | Bas. | - | SCG
2 | 4] 7| 67275 [10.9/103] 04 | 0.7 | 19 |243[264 |143| 78 [180[ 58 | 88 | 9.0 | 7.2 | En. | Boy. | Baki [Nem | - |SCG
3 [ 3] 9] 69263 [11.2] 87 (03[ 07|67 [283] 86 |55| 22 [180]| 19 [19.4[102[ 7.7 | En. [Boy. | Baki | Bas. | - | SCG
4 [20] 0] 9403 [11.2[11.9[0.0 | 07 | 6.2 | 164 21.3 12 [220] 37 [206] 9.8 [10.4| En. [Boy. | GU. [ Bas. | - |SCG
5 |20/ 0| 7787 [11.3|114/02 | 0.7 [209 126 13 |182| 131 |56 | 1.4 | 104 | 10.0 [158 | En. [Boy. | K4 | Sic. | - |SCG
6 | 2 [17 | 21282 [11.3] 89 |02 [ 07 | 73 [267] 89 | 76 19.1] 22 [ 20.7 [10.2| 7.9 | En. | Boy. | Yiik. | Sic. | - | SCG
7 9]0 9441 [113]82 |04 |07 |18 |283[135[116| 11 [189| 75 [202] 99 [ 57 | En. [Boy. [GPM | Sic. | - |SCG
8 |15 19| 45004 [11.3] 96 |03 [ 0.7 | 36 [223[138 | 42 | 53 [243] 44 [21.3]10.0| 80 | En. [Boy. [ D.U. | Sic. | - |SCG
9 | 5 |12 148979 [11.4]| 94 |02 [ 07 | 89 [245 002 49 | 83 [131] 50 [239]10.0[125]| En. [Boy. | K4 [Nem| - |SCG
10 |14 |12 | 188731 [11.4| 89 [ 03 [ 0.6 | 15 [31.4| 76 | 99 | 05 [ 216| 7.8 [16.0| 9.7 | 89 | En. [Boy. | Nem | Bas. | - |SCG
113 | 7] 11311 [114/101[00 | 07 | 92 [289 | 47 | 40 | 34 [134] 7.2 [229] 99 [11.3]| En. | Boy. | Yik. | K4 | - |SCG
12|10 |14 | 67966 |11.4]| 84 |04 |07 | 55 [305]114 |53 | 99 [150] 38 [20.8| 9.8 | 94 | En. [Boy. | Baki [ Nem | - |SCG
13 12| 7 | 135903 [115] 9.1 [ 0.3 | 0.6 279[130 |113| 64 |204]| 73 [285] 95 [ 75 | En. [Boy.| K3 [Nem | - [SCG
14| 2 |20 184019 |[11.5/13.1 | 0.1 | 06 | 86 | 241|179 [17.1| 125 [166] 6.7 |11.7 | 95 [12.2| En. [ Boy. [GPM | Bas. | - | SCG
15| 5 | 12| 150782 [11.6 |126] 01 [ 0.6 | 49 [245|128 [191| 20 [144| 38 [229| 9.8 [108 | En. [Boy. | K4 | Bas. | - |SCG
16 |17 |14 | 183522 [11.6| 75 | 06 | 0.6 | 39 [ 276 [ 266|164 | 36 [201] 7.2 | 98 | 94 | 58 | En. [Boy. [GPM | Bas. | - | SCG
17| 7 |16 151171 [11.6/113] 02 [ 06 35 [182 | 114 [200| 80 [276|127| 85 |103| 6.7 | En. [Boy. | K4 | Bas. | - |SCG
18| 4 | 9| 184789 [11.6] 89 [ 03 [ 0.6 | 6.7 208169 | 9.7 | 38 [265| 5.7 | 165|102 | 87 | En. [Boy. | Sic. [Nem| - |SCG
19| 8 | 6 | 184524 [116]| 78 | 05 [ 0.6 | 9.6 | 27.2[18.7 [151 | 05 ] 20.8 | 6.6 | 141 [10.2 | 47 | En. [ Boy. | Sic. [Nem| - |SCG
20 | 7 |18 | 149556 [11.6| 9.4 | 0.2 | 0.6 77 | 34 | 35| 62 [231]100]215 /119 63 | En. [Boy. | K4 |Nem | - [SCG
21 |18 |17 | 183813 [11.6| 8.6 | 04 | 0.6 | 3.7 | 30.0 | 19.7 113 |244| 78 [121] 99 [[82 | En. [Boy. |GPM [ Bas. | - | SCG
22| 7 | 19| 88283 [11.6]100/ 01 | 06 | 70 [21.1[ 15 | 81 | 269 |218| 56 |17.4| 9.8 | 8.9 | En. | Boy. | Egim | Nem | - |SCG
23 11|15 69874 [14.7 [151 ] 01 | 06 | 35 [152 | 128 | 45 | 22 | 97 | 111|114 | 108 [198 ] En. | Boy. | Baki | Bas. | - | SCG
24 | 5 |17 | 162086 [44.7]10.1 0.2 | 06 | 47 [30.7 121 [182| 7.1 [228|146 176 | 9.0 [ 98 | En. [Boy. | K5 | Bas. | - |SCG
25 [ 13 [ 15| 174575 |44.7| 75 [ 06 | 06 | 75 | 285152 79 | 32 |231] 87 |21.0]101 746 En. [Boy. [ GU. | Sic. | - [SCG
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Cizelge 4.9. LM algoritmasi ve 5 girdi ile gerceklestirilen en diisiik test hatalarina sahip ANN uygulamalar1

59

4| = Karakteristik Test Hatalar1 £ mm _ | N
|55 o |E| 2| §|&s AARAERCREE
a8 2 |2z |%|c|$| = =g ExEgg |5 2|5 |28 8|8 |8 |8 |8|:¢
55| £ | 5|2 £ |8 £|&E|8c|E3E35|| |2 \fESf |GG |6 |6 ¢
SIEIE| & |2 || &@| P | 2| E|Eg L& S2F|E| S| E|g [$O] F | | & | & |8 | =
MEIE ISR 2| Z|23(353%8 | £ E| 2|8 |57

=« = 2| 5 |SUu 2ol gle |
1 [ 16| 15| 629450 [103] 81 | 05 [ 07 | 93 259108 [20 | 91 [10.0 /0.8 5.7 99 | 85 | En. [Boy. | K2 | K4 | Nem | LM
2 |17 20| 803210 [10.3[10.0| 04 | 0.7 [ 4.7 350 84 | 90 | 6.3 116 35 [11.1] 82 | 9.7 | En. [Boy. | AU. | Nem | Bas. | LM
3 [ 1217 [ 340817 [105 11205 | 0.7 | 55 |17.2| 82 [145 | 09 |50 | 93 |143[10.9 | 6.2 | En. | Boy. | Baki | KI | Nem | LM
4 | 3 ]14] 809789 [105| 7.6 | 05 | 07 | 65 296 59 | 80 | 30 |162| 55 [158] 9.4 | 7.8 | En. [Boy. | G.U. | Sic. [ Nem [ LM
5 [13 |17 | 689186 | 10.5| 7.8 [ 0.6 | 07 [ 29 [271| 380 | 29 | 18 [187] 5.0 Flo.s 58 | En. [Boy. | K3 | K5 [ Sic. | LM
6 |14 |14 | 817061 [10.6 | 85 | 05 | 0.7 |06 258 | 6.4 | 74 | 52 153 52 |19.7[101 | 29 | En. [Boy. | GPM | Sic. | Bas. | LM
7 |12 17 ] 265006 [10.7 | 9.1 | 05 | 07 | 33 [21.0| 163 134 | 160 |138| 7.5 [249] 81 | 8.9 | En. [Boy. | D.U. | K4 | Nem | LM
8 | 2 [ 18] 586345 |10.7] 9.0 [ 0.2 | 0.7 [ 57 [21.0 [ 121 (44| 81 [149 217101 [ 62 | En. [Boy. | KI | AU. [ Bas. | LM
9 10|14 | 250271 [10.7 [ 9.7 [ 05 |07 [#4 233|865 [11.1| 21 [252[105|152| 9.8 4.8 En. |[Boy. | D.U. | K3 | Sic. [ LM
10 | 4 [ 13| 419818 [10.8 100 | 03 | 0.7 | 6.8 [23.9 | 29 | 72 | 147 [18.2| 28 [131 103 5.0 | En. | Boy. | Baki | Sic. | Nem [ LM
11| 2 [20] 593754 [10.8 | 9.3 [ 03 | 0.7 M08 27.4 | 113 [108] 30 [16.8 [0:8]14.7 102|381 | En. |[Boy. | KI | G.U. [ Bas. | LM
12 8]0 ] 5069 [108] 88 03[ 07 |52 [276] 84 [142] 67 [168] 40 | 9.7 [101[ 6.0 | En. | Boy. | Yik. | K2 [ Nem [ LM
1319 0 | 43026 [10.8 | 88 |04 | 07 [ 87 [27.4 W20 114 41 [140] 96 [12.7 103 ] 5.0 | En. | Boy. | GPM | Sic. | Bas. | LM
14 119 [ 5 | 290977 [10.8 [[6:3 |10.7| 0.7 | 4.4 [ 238 | 14.2 | 10.7 [0 9.4 | 58 [11.4 107 | 85 | En. | Boy. | D.U. | G.U. | Nem [ LM
15 |17 [ 12 | 679710 [10.9 [ 8.2 | 05 | 0.7 [ 6.0 [25.0 [ 105 | 62 | 30 [134| 56 [181[105] 6.0 | En. [ Boy. | K3 | K4 | Nem [ LM
16 | 2 [ 17 | 562784 [10.9 [ 8.2 | 04 | 07 | 7.7 [27.4 |46 |170| 26 |155| 25 [141 102 38 | En. |[Boy. | KL | K4 | Sic. [ LM
17 /19 9 | 275114 [10.9 ] 91 [ 04 |07 [ 6.4 289 96 |130| 41 [159]| 48 [145]| 94 | 9.9 | En. [ Boy. | D.U. | K5 | Nem [ LM
18| 7 [11] 795084 [10.9 [ 88 |03 |07 [ 39 [27.2| 52 |119] 21 [183| 16 [17.2[100] 6.6 | En. | Boy. | AU. | GPM | Nem [ LM
19 10| 9 | 778665 [10.9 [ 6.6 | 0.7 | 0.7 | 53 [338 105 | 91 | 12 148 89 [129 97 | 7.6 | En. | Boy. | K5 | GPM | Bas. [ LM
20| 9 [ 16| 483301 [10.9 | 7.1 [ 0.7 | 0.7 | 45 | 12.0 /806 62 | 29 [19.2| 31 [147] 93 [ 9.1 | En. | Boy. | Egim | K4 | Nem [ LM
21 [ 14|20 | 707527 [109] 7.0 | 0.7 | 07 | 70 [232]| 61 [ 52 | 7.8 [16.9[10.1 [23.0| 99 [ 6.6 | En. [Boy. | K3 | G.U. | Nem | LM
22 110 | 19 | 416806 | 10.9 |'5:8 | 0.8 0.7 | 16 | 325 74 [108] 37 |70 | 53 | 154|102 | 48 | En. | Boy. | Baki | GPM | Nem | LM
23 14| 5 | 653757 | 11.0 | 6.2 | 0.8 | 0.7 | 6.7 | 26.0 [ 27.6 07 | 181] 40 | 89|93 | 73 [ En |[Boy.| K2 [G.U. | Sic. [LM
24| 6 |19 | 750712 [11.0 [10.7 | 00 | 0.7 | 7.0 [ 28.3 | 245 | 116 143 50 | 82 | 81 |145| En. [Boy. | K4 | GPM [ Nem [ LM
25| 6 | 18| 797548 [11.0 | 8.8 | 05 | 06 | 16 | 257|111 [174| 57 [222] 95 [120] 10.1 | 3.9 | En. | Boy. | AU. | GPM | Bas. | LM
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Cizelge 4.10. SCG algoritmasi ve 5 girdi ile gerceklestirilen en diistik test hatalarina sahip ANN uygulamalar1

60

s | % = Karakteristik Test Hatalar1 £ mm _ | g
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1 | 7 [19] 1591880 [9.9°| 97 [02 [07 |20 179 16 | 72 | 55 |176] 98 [202| 91 | 7.5 | En. [Boy. | K2 | K4 | Bas. | SCG
2 [13] 5 [ 1383002 | 10.4 [ 10.1 | 0.1 | 0.8 | 5.1 [236[205 | 9.0 | 24 [157] 22 [11.6| 88 |10.7| En. | Boy. | Baki | Nem | Bas. | SCG
3 [ 14191041387 [106| 84 | 0.4 | 0.7 02 248|225 | 7.7 | 36 |115| 22 [146| 9.6 | 68 | En. | Boy. | Yik. | K1 | Nem | SCG
4 [17 |16 | 1329918 [10.7] 89 [ 03 [ 0.7 | 84 [195 104 | 128 6.0 [221] 79 [20.7] 93 | 82 | En. [Boy. | Baki | K3 | Sic. | SCG
5 | 7 |17 1759553 [10.8] 9.7 |03 [ 0.7 | 19 [ 284|123 | 45 | 96 [21.7] 83 [122] 86 | 121 ] En. [Boy. | AU. | Sic. | Nem [ SCG
6 | 2 | 111282440 [109] 9.6 |01 [ 0.7 | 47 [ 87 | 165 | 6.3 | 35 [170] 6.1 [20.0 [11.0| 6.2 | En. | Boy. | Baki | Egim | Nem | SCG
7 | 7 18] 23209 [109] 84 |04 [ 07|57 [330[ 26 | 68 | 19 [209] 84 [135] 91 | 86 | En. | Boy. | Yik. | D.U. | Bas. | SCG
8 [ 11|20 1754444 [11.0[ 80 |05 | 07 [ 27 [285| 77 | 7.8 | 79 [187] 9.3 [11.3]103| 53 | En. [Boy. | AU. [ GPM | Sic. | SCG
9 | 6 | 121013606 [ 11.0 [11.4 [-0.0] 0.7 | 28 [20.4 [193 | 45 | 89 [226] 4.1 [16.6| 98 | 82 | En. | Boy. | Yiik. | Egim | K5 | SCG
10 | 8 |18 [ 1759652 [11.1| 8.2 | 04 | 0.7 | 42 [30.1 | 47 |15.0 173[ 31 (170 98 | 7.5 | En. [ Boy. | AU. | Sic. | Nem | SCG
11 [ 16 |12 [ 1712191 [11.1 [11.1 | 01 | 0.7 [144 121|141 [101| 68 [83 | 59 [105]11.0|131] En. [Boy. | K4 | GPM | Bas. | SCG
12| 2 |12 1284337 [11.1 ] 87 | 03 [ 0.7 | 6.2 [26.4 [ 137 | 49 | 22 187|089 |20.2 100 6.9 | En. | Boy. | Baki | Egim | Bas. | SCG
13| 9 | 131261004 [11.1 [124| 0.0 | 0.7 [ 86 [21.3] 80 | 27 | 56 [284]188[231| 90 | 65 | En. [Boy. | D.U. | Sic. | Nem | SCG
14| 3 |19 30505 [11.1[10.0 |04 | 0.7 | 18 |17.6 180 | 108 | 115 53 [221[120.7 ] 7.1 | En. | Boy. | Yiik. | Baki | K3 | SCG
15 [ 20 | 20 [ 1263528 [11.2 ] 9.9 | 0.2 | 0.7 | 16 [ 289|141 [104| 12 [145] 99 [13.0] 99 | 97 | En. [Boy. | D.U. | Sic. | Bas. | SCG
16 | 18 | 14 [ 1317098 [11.2 | 85 | 04 | 0.7 | 1.7 [ 345 116 [143| 12 [135| 09 [182] 91 | 80 | En. [Boy. | Baki | K2 | Nem | SCG
178 | 0] 39838 [112] 87 |04 |06 | 85 [17.2]141 [11.3| 145 [195| 7.4 [19.2] 99 | 89 | En. [Boy. | K4 | Nem | Bas. | SCG
18] 9 |15 [ 1777423 [11.2] 95 | 01 | 0.7 [ 25 [31.9 (132 | 57 | 73 [107] 6.1 [241] 87 |113] En. [ Boy. | GPM | Sic. | Bas. | SCG
19 11| 8 [ 1758718 [11.2] 9.2 | 03 [ 0.7 | 53 [332| 40 | 86 | 117 [185| 7.3 [ 58| 9.7 | 90 | En. [Boy. | AU. | Sic. | Nem | SCG
20 | 2 | 15| 1445270 [112| 94 [04] 07 | 72 [183[ 26 | 7.7 | 87 [189| 22 [215[10.7| 86 | En. | Boy. | Egim | K4 | Bas. | SCG
20| 9 [ 19| 14287 [11.2] 98 |01 |07 [06 282|178 153 34 [234] 7.3 |17.4] 83 [10.1| En. [Boy. | Yik. | D.U. | AU. | SCG
22 | 5 [ 14| 1280931 [11.2 [12.9 [-0.1| 06 | 28 [ 163 | 21.6 | 59 | 119 [ 94 | 56 |17.6 |11.2| 41 | En. [ Boy. | Baki | Egim | Sic. | SCG
23 17| 9 | 1589171 [112| 84 [ 04 [ 07 | 40 | 27.4[228 |30 | 94 [151] 7.7 [183.0] 98 | 78 | En. [Boy. | K2 | K4 | Nem |SCG
241 9 [ 20| 1698478 [11.2] 7.6 | 05 | 07 | 92 [30.7] 5.0 | 6.5 | 0.8 | 163 | 89 | 157|102 ] 7.6 | En. [Boy. | K4 | AU. | Nem | SCG
25| 5 [ 14| 1690668 [11.2] 9.2 | 03 | 07 [113[16.7 [27.1] 65 | 90 [16.2] 49 |163[101] 55 | En. [Boy. | K4 | K5 | Bas. | SCG
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Cizelge 4.1.'de verilen uygulama bulgularina gore 1 girdi kullanilarak, ANN-LM
ile gerceklestirilen uygulamalar arasindan en diisiik test KOH degerine sahip olan
uygulama + 10.49 mm hata degeri ile 27216 yOntem numarali (Cizelge sirasi: 1)
uygulama olmustur. Uygulamada egitim i¢in girdi olarak nem degiskeni kullanilmistir.
En disiik egitim KOH degeri 28159 yontem numarali (Cizelge sirast: 9) uygulama ile
nem girdisi kullanilarak + 8.19 mm hata degeri ile elde edilmistir. Karakteristik
noktalardan diisiik yiikseklikte yer alan test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatas1 27140
yontem numarali (Cizelge sirasi: 25) uygulama ile nem girdisi kullanilarak + 3.53 mm
hata degeri ile elde edilmistir. Ortalama yiikseklikte yer alan test noktasi i¢in en diigiik
tahmin hatas1 27216 yontem numarali (Cizelge sirasi: 1) uygulama ile nem girdisi
kullanilarak + 15.84 mm hata degeri ile elde edilmistir. Maksimum yiikseklikte yer alan
test noktasi i¢cin en diisiik tahmin hatas1 28159 yontem numaral (Cizelge sirasi: 9)
uygulama ile nem girdisi kullanilarak + 3.35 mm hata degeri ile elde edilmistir. Egitim
setinin maksimum yiiksekliginin {izerinde yer alan ekstrapolasyon test noktasi i¢in en
diisiik tahmin hatas1 28189 yontem numarali (Cizelge sirasi: 5) uygulama ile nem girdisi
kullanilarak + 0.22 mm hata degeri ile elde edilmistir. Minimum yagis alan test noktasi
icin en diislik tahmin hatas1 27411 yontem numarali (Cizelge sirasi: 10) uygulama ile nem
girdisi kullanilarak + 16.29 mm hata degeri ile elde edilmistir. Ortalama yagis alan test
noktasi i¢in en diisiik tahmin hatas1 27314 yontem numarali (Cizelge sirasi: 6) uygulama
ile nem girdisi kullanilarak + 0.13 mm hata degeri ile elde edilmistir. Maksimum yagis
alan test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatas1 30266 yontem numarali (Cizelge sirasi: 16)
uygulama ile basing girdisi kullanilarak + 22.67 mm hata degeri ile elde edilmistir. Egitim
setinin maksimum yagis degerinin lizerinde yagis alan, maksimum yagis ekstrapolasyon
test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatas1 27216 yontem numarali (Cizelge sirasi: 1)
uygulama ile nem girdisi kullanilarak = 0.11 mm hata degeri ile elde edilmistir. Rasgele
test noktalar i¢in en diisiik KOH degeri 27216 yontem numarali (Cizelge sirasi: 1)
uygulama ile nem girdisi kullanilarak + 9.10 mm hata degeri ile elde edilmistir.
Istasyonlarim seyrek oldugu noktalarda yer alan test noktalar1 i¢in en diisiik KOH degeri
28261 yontem numarali (Cizelge sirast: 3) uygulama ile nem girdisi kullanilarak + 3.71
mm hata degeri ile elde edilmistir. Egitim ve test R degerlerine gore en uygun uygulama,
28159 yontem numarali (Cizelge sirast: 9) uygulama ile nem girdisi kullanilarak, R egitim
0.43, R test 0.68 ve £ 11.0 mm test KOH degeri ile gerceklestirilmistir. En diisiik test
hatasina sahip ilk 25 uygulama arasinda hi¢ kullanilmayan degiskenler nem ve basing

disindaki degiskenlerdir. En diisiik test KOH degerine gore siralanan ¢izelgede, néron
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say1s1 ve katman sayis1 bakimindan en diisiik test hatasina sahip 25 uygulamanin 24'i ¢ift
katmanl1 sinir ag1 yapisti ile gerceklestirilirken 1'i tek katmanli olarak gergeklestirilmistir.
Noron sayilari 1. ve 2. katman icin genellikle 2 ila 19 ndron sayisi araliginda degismistir.
Hem test KOH degeri hem de karakteristik noktalarda ortaya c¢ikan hata degerleri
incelendiginde, Cizelge 4.1.'de yer alan bilgilere gore 27216 yontem numarali (Cizelge
sirast: 1), nem girdisi kullanilan uygulama, 1 girdili ve LM algoritmas1 kullanilan
uygulamalara gore en iyi uygulama olarak belirlenmistir. 27216 uygulamasinin 1. katman
noron sayisi 11, 2. katman ndron sayis1 ise 3'tiir.

Cizelge 4.2.'de verilen uygulama bulgularina gore 1 girdi kullanilarak, ANN-SCG
ile gergeklestirilen uygulamalar arasindan en diisiik test KOH degerine sahip olan
uygulama + 10.46 mm hata degeri ile 4817 yontem numarali (Cizelge sirasi: 1) uygulama
olmustur. Uygulamada egitim i¢in girdi olarak yiikseklik degiskeni kullanilmistir. En
diistik egitim KOH degeri 1502 yontem numarali (Cizelge sirast: 7) uygulama ile nem
girdisi kullanilarak, = 8.51 mm hata degeri ile elde edilmistir. Karakteristik noktalardan
diisiik yiikseklikte yer alan test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatasi 30409 yontem
numarali (Cizelge sirasi: 2) uygulama ile basing girdisi kullanilarak £ 1.29 mm hata
degeri ile elde edilmistir. Ortalama yiikseklikte yer alan test noktasi i¢in en diisiik tahmin
hatas1 30409 yontem numarali (Cizelge sirasi: 2) uygulama ile basing girdisi kullanilarak
+ 1.29 mm hata degeri ile elde edilmistir. Maksimum yiikseklikte yer alan test noktasi
icin en diislik tahmin hatas1 27681 yontem numarali (Cizelge sirasi: 3) uygulama ile nem
girdisi kullanilarak + 2.45 mm hata degeri ile elde edilmistir. Egitim setinin maksimum
yuksekliginin iizerinde yer alan ekstrapolasyon test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatas1
27540 yontem numarali (Cizelge sirasi: 21) uygulama ile nem girdisi kullanilarak + 0.23
mm hata degeri ile elde edilmistir. Minimum yagis alan test noktasi i¢in en diisiik tahmin
hatas1 27681 yontem numarali (Cizelge sirasi: 3) uygulama ile nem girdisi kullanilarak +
15.85 mm hata degeri ile elde edilmistir. Ortalama yagis alan test noktas1 i¢in en diisiik
tahmin hatas1 4817 yontem numarali (Cizelge sirasi: 1) uygulama ile yiikseklik girdisi
kullanilarak + 0.07 mm hata degeri ile elde edilmistir. Maksimum yagis alan test noktasi
icin en diigiik tahmin hatas1 4817 yontem numarali (Cizelge sirasi: 1) uygulama ile
yiikseklik girdisi kullanilarak + 17.22 mm hata degeri ile elde edilmistir. Egitim setinin
maksimum yagis degerinin lizerinde yagis alan, maksimum yagis ekstrapolasyon test
noktasi i¢in en diisiik tahmin hatas1 27314 yontem numarali (Cizelge sirasi: 19) uygulama
ile nem girdisi kullanilarak £ 0.16 mm hata degeri ile elde edilmistir. Rasgele test

noktalari i¢in en diisiik KOH degeri 29372 yontem numarali (Cizelge sirasi: 22) uygulama
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ile basing girdisi kullanilarak + 8.84 mm hata degeri ile elde edilmistir. Istasyonlarin
seyrek oldugu noktalarda yer alan test noktalari i¢in en diisiik KOH degeri 4817 yontem
numarali (Cizelge sirasi: 1) uygulama ile yiikseklik girdisi kullanilarak + 5.37 mm hata
degeri ile elde edilmistir. Egitim ve test R degerlerine gére en uygun uygulama, 1502
yontem numarali (Cizelge sirast: 7) uygulama ile nem girdisi kullanilarak R egitim 0.35,
R test 0.68 ve = 0.7 mm test KOH degeri ile gerceklestirilmistir. En ¢ok kullanilan girdi
degiskeni nem olup, en az kullanilan degiskenler basing ve yiikseklik olmustur. En diistik
test hatasina sahip ilk 25 uygulama arasinda hi¢ kullanilmayan degiskenler nem, basing
ve ylikseklik disindaki degiskenlerdir. En diisiik test KOH degerine gore siralanan
cizelgede, noron sayisi ve katman sayisi bakimindan en diisiik test hatasina sahip 25
uygulamanin 23'i ¢ift katmanl sinir ag1 yapisi ile gerceklestirilirken 2'si tek katmanlh
olarak gergeklestirilmistir. Noron sayilari 1. ve 2. katman i¢in genellikle 7 ila 20 néron
sayist araliginda degismistir. Hem test KOH degeri hem de karakteristik noktalarda ortaya
c¢ikan hata degerleri incelendiginde, Cizelge 4.2.'de yer alan bilgilere gore 4817 yontem
numarali (Cizelge siwrasi: 1) yiikseklik girdisi kullanilan uygulama, 1 girdili ve SCG
algoritmas1 kullanilan uygulamalara gore en iyi uygulama olarak belirlenmistir. 4817
uygulamasinin 1. katman ndron sayist 15, 2. katman ndron sayisi ise 14'tiir.

Cizelge 4.3.’te verilen uygulama bulgularina gore 2 girdi kullanilarak, ANN-LM
ile gerceklestirilen uygulamalar arasindan en diisiik test KOH degerine sahip olan
uygulama + 10.02 mm hata degeri ile 103980 yontem numarali (Cizelge sirasi: 1)
uygulama olmustur. Uygulamada girdi olarak denize uzaklik ve basing degiskenleri
kullanilmistir. En diisiik egitim KOH degeri 61952 yontem numarali (Cizelge sirasi: 2)
uygulama ile yiikseklik ve 1. en yakin komsu girdileri kullanilarak + 7.07 mm hata degeri
ile elde edilmistir. Karakteristik noktalardan disiik yiikseklikte yer alan test noktasi igin
en diisiik tahmin hatas1 244096 yontem numarali (Cizelge sirasi: 20) uygulama ile nem
ve basing girdileri kullanilarak £ 0.01 mm hata degeri ile elde edilmistir. Ortalama
ylkseklikte yer alan test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatas1 215888 yontem numarali
(Cizelge sirast: 17) uygulama ile nem ve 5. en yakin komsu girdileri kullanilarak + 13.90
mm hata degeri ile elde edilmistir. Maksimum yiikseklikte yer alan test noktas1 i¢in en
diisiik tahmin hatas1 103984 yontem numarali (Cizelge sirasi: 4) uygulama ile denize
uzaklik ve basing girdileri kullanilarak + 1.11 mm hata degeri ile elde edilmistir. Egitim
setinin maksimum yiiksekliginin {izerinde yer alan ekstrapolasyon test noktasi i¢in en
diisiik tahmin hatas1 6510 yontem numarali (Cizelge siras1: 15) uygulama ile baki ve nem

girdileri kullanilarak + 0.90 mm hata degeri ile elde edilmistir. Minimum yagis alan test
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noktasi i¢in en diisiik tahmin hatasi 244096 yontem numarali (Cizelge sirasi: 20)
uygulama ile nem ve basing girdileri kullanilarak + 10.24 mm hata degeri ile elde
edilmistir. Ortalama yagis alan test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatas1 6510 yontem
numaral1 (Cizelge sirasi: 15) uygulama ile baki ve nem girdileri kullanilarak + 0.24 mm
hata degeri ile elde edilmistir. Maksimum yagis alan test noktasi i¢in en diisiik tahmin
hatas1 61952 yontem numarali (Cizelge sirast: 2) uygulama ile yiikseklik ve 1. en yakin
komsu girdileri kullanilarak = 10.60 mm hata degeri ile elde edilmistir. Maksimum yagis
ekstrapolasyon test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatasi 225083 yontem numarali (Cizelge
strast: 25) uygulama ile akarsulara uzaklik ve nem girdileri kullanilarak + 1.39 mm hata
degeri ile elde edilmistir. Rasgele test noktalar1 i¢in en diisiik KOH degeri 102525 yontem
numarali (Cizelge sirasi: 11) uygulama ile denize uzaklik ve nem girdileri kullanilarak +
7.72 mm hata degeri ile elde edilmistir. Istasyonlarin seyrek oldugu noktalarda yer alan
test noktalar1 i¢in en diisik KOH degeri 244521 yontem numarali (Cizelge sirasi: 3)
uygulama ile nem ve basing girdileri kullanilarak + 3.31 mm hata degeri ile elde
edilmistir. Egitim ve test R degerlerine gore en uygun uygulama, 61952 yontem numarali
(Cizelge sirast: 2) uygulama ile yiikseklik ve 1. en yakin komsu girdileri kullanilarak R
egitim 0.63, R test 0.73 ve + 10.03 test KOH degeri ile gergeklestirilmistir. En ¢ok
kullanilan girdi degiskenleri basing, denize uzaklik ve nem olup, en az kullanilan
degiskenler akarsulara uzaklik, baki, denize uzaklik, en yakin 1. ve 5. komsu ve yiikseklik
olmustur. Diger degiskenler kullanilmamistir. En diisiik test hatasina sahip ilk 25
uygulama arasinda hi¢ kullanilmayan degiskenler nem ve basing disindaki degiskenlerdir.
En diisiik test KOH degerine gore siralanan ¢izelgede, noron sayist ve katman sayisi
bakimindan en diisiik test hatasina sahip 25 uygulamanin 21'i ¢ift katmanli sinir ag1 yapisi
ile gergeklestirilirken 4'ii tek katmanli olarak gergeklestirilmistir. Noron sayilart 1. ve 2.
katman i¢in genellikle 6 ile 20 ndron sayist araliginda degismistir. Hem test KOH degeri
hem de karakteristik noktalarda ortaya ¢ikan hata degerleri incelendiginde, Cizelge 4.3.’te
yer alan bilgilere gore 61952 yontem numarali (Cizelge sirasi: 2), yiikseklik ve 1. en yakin
komsu girdisi kullanilan uygulama, 2 girdili ve LM algoritmasi kullanilan uygulamalara
gbre en 1yi uygulama olarak belirlenmistir. 61952 uygulamasinin 1. katman noéron sayisi
4, 2. katman noron sayisi ise 8'dir.

Cizelge 4.4.’te verilen uygulama bulgularina gore 2 girdi kullanilarak, ANN-SCG
ile gerceklestirilen uygulamalar arasindan en diigiik test KOH degerine sahip olan
uygulama + 10.40 mm hata degeri ile 123099 yontem numarali (Cizelge sirasi: 5)

uygulama olmustur. Uygulamada egitim i¢in girdi olarak baki ve nem degiskenleri
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kullanilmistir. En diisiik egitim KOH degeri 102766 yontem numarali (Cizelge sirasi: 11)
uygulama ile denize uzaklik ve nem girdileri kullanilarak + 8.10 mm hata degeri ile elde
edilmistir. Diisiik yiikseklikte yer alan test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatas1 244988
yontem numarali (Cizelge sirasi: 3) uygulama ile nem ve basing girdileri kullanilarak +
0.67 mm hata degeri ile elde edilmistir. Ortalama yiikseklikte yer alan test noktasi i¢in en
diisiik tahmin hatas1 245468 yontem numarali (Cizelge sirasi: 7) uygulama ile nem ve
basing girdileri kullanilarak = 17.40 mm hata degeri ile elde edilmistir. Maksimum
yukseklikte yer alan test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatas1 104116 yontem numarali
(Cizelge sirast: 13) uygulama ile denize uzaklik ve basing girdileri kullanilarak + 0.30
mm hata degeri ile elde edilmistir. Maksimum yiikseklik ekstrapolasyon test noktasi igin
en diisiik tahmin hatas1 56645 yontem numarali (Cizelge sirasi: 5) uygulama ile yiikseklik
ve denize uzaklik girdileri kullanilarak + 0.38 mm hata degeri ile elde edilmistir.
Minimum yagis alan test noktasi i¢cin en diisiik tahmin hatas1 103354 yontem numarali
(Cizelge sirast: 8) uygulama ile denize uzaklik ve basing girdileri kullanilarak + 11.38
mm hata degeri ile elde edilmistir. Ortalama yagis alan test noktasi igin en diisiik tahmin
hatast 123099 yontem numarali (Cizelge sirasi: 1) uygulama ile baki ve nem girdileri
kullanilarak = 1.11 mm hata degeri ile elde edilmistir. Maksimum yagis alan test noktasi
icin en diisiik tahmin hatas1 206918 yontem numarali (Cizelge sirasi: 2) uygulama ile 4.
en yakin komsu ve basing girdileri kullanilarak + 4.68 mm hata degeri ile elde edilmistir.
Egitim setinin maksimum yagis degerinin lizerinde yagis alan, maksimum yagis
ekstrapolasyon test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatas1 245401 yontem numarali (Cizelge
sirasi: 10) uygulama ile nem ve basing girdileri kullanilarak + 0.39 mm hata degeri ile
elde edilmistir. Rasgele test noktalar1 i¢in en diisiik KOH degeri 245221 yontem numarali
(Cizelge sirast: 15) uygulama ile nem ve basing girdileri kullanilarak + 8.10 mm hata
degeri ile elde edilmistir. Istasyonlarin seyrek oldugu noktalarda yer alan test noktalari
i¢in en diisiik KOH degeri 245259 yontem numarali (Cizelge sirasi: 14) uygulama ile nem
ve basing girdileri kullanilarak + 5.14 mm hata degeri ile elde edilmistir. Egitim ve test R
degerlerine gore en uygun uygulama, 102766 yontem numarali (Cizelge sirasi: 11)
uygulama ile denize uzaklik ve nem girdileri kullanarak, R egitim 0.45, R test 0.70 ve £
10.75 test KOH degeri ile gergeklestirilmistir. En ¢ok kullanilan girdi degiskenleri basing,
denize uzaklik ve nem olup, en az kullanilan degiskenler akarsulara uzaklik, baki, en
yakin 2. ve 4. komsu ve ylikseklik olmustur. Diger degiskenler kullanilmamigtir. En
diistik test hatasina sahip ilk 25 uygulama arasinda hi¢ kullanilmayan degiskenler nem ve

basing disindaki degiskenlerdir. En diisiik test KOH degerine gore siralanan ¢izelgede,
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ndron sayisi ve katman sayis1 bakimindan en diisiik test hatasina sahip 25 uygulamanin
241 ¢ift katmanl sinir ag1 yapisi ile gerceklestirilirken 1'1 tek katmanli olarak
gergeklestirilmistir. Noron sayilar1 1. ve 2. katman i¢in genellikle 5 ila 20 néron sayisi
araliginda degismistir. Hem test KOH degeri hem de karakteristik noktalarda ortaya ¢ikan
hata degerleri incelendiginde, Cizelge 4.4.’te yer alan bilgilere gére 102766 yontem
numarali (Cizelge sirast: 11) denize uzaklik ve nem girdisi kullanilan uygulama, 2 girdili
ve SCG algoritmasi kullanilan uygulamalara gore en iyi uygulama olarak belirlenmistir.
102766 uygulamasinin 1. katman néron sayis1 16, 2. katman ndron sayisi ise 19'dur.
Cizelge 4.5.’te verilen uygulama bulgularina gore 3 girdi kullanilarak, ANN-LM
ile gergeklestirilen uygulamalar arasindan en diisiik test KOH degerine sahip olan
uygulama + 9.62 mm hata degeri ile 709978 yontem numaral (Cizelge sirasi: 1)
uygulama olmugstur. Uygulamada egitim i¢in girdi olarak denize uzaklik, nem ve basing
degiskenleri kullanilmistir. En diisiik egitim KOH degeri 1215676 yontem numarali
(Cizelge sirast: 18) uygulama ile gollere uzaklik, sicaklik ve nem girdileri kullanilarak +
6.57 mm hata degeri ile elde edilmistir. Karakteristik noktalardan diisiik yiikseklikte yer
alan test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatas1 709978 yontem numarali (Cizelge sirasi: 1)
uygulama ile denize uzaklik, nem ve basing girdileri kullanilarak + 0.05 mm hata degeri
ile elde edilmistir. Ortalama yiikseklikte yer alan test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatasi
981032 yontem numaral (Cizelge sirasi: 2) uygulama ile 1. ve 5. en yakin komsu degeri
ile nem girdileri kullanilarak + 12.04 mm hata degeri ile elde edilmistir. Maksimum
yukseklikte yer alan test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatas1 1215676 yontem numarali
(Cizelge sirast: 18) uygulama ile gollere uzaklik, sicaklik ve nem girdileri kullanilarak +
0.69 mm hata degeri ile elde edilmistir. Egitim setinin maksimum ytiiksekliginin lizerinde
yer alan ekstrapolasyon test noktasi icin en diisiik tahmin hatast 1219269 yontem
numaral (Cizelge sirasi: 20) uygulama ile gollere uzaklik, nem ve basing girdileri
kullanilarak + 0.11 mm hata degeri ile elde edilmistir. Minimum yagis alan test noktasi
icin en diisiik tahmin hatas1 709978 yontem numarali (Cizelge sirasi: 1) uygulama ile
denize uzaklik, nem ve basing girdileri kullanilarak + 9.55 mm hata degeri ile elde
edilmistir. Ortalama yagis alan test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatast 709978 yontem
numarali (Cizelge sirasi: 1) uygulama ile denize uzaklik, nem ve basing girdileri
kullanilarak + 0.13 mm hata degeri ile elde edilmistir. Maksimum yagis alan test noktast
i¢in en diisiik tahmin hatas1 709189 yontem numarali (Cizelge sirasi: 25) uygulama ile
denize uzaklik, sicaklik ve basing girdileri kullanilarak + 4.51 mm hata degeri ile elde

edilmistir. Egitim setinin maksimum yagis degerinin iizerinde yagis alan, maksimum
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yagis ekstrapolasyon test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatas1 820527 yontem numarali
(Cizelge sirast: 15) uygulama ile baki, GPM ve sicaklik girdileri kullanilarak + 0.30 mm
hata degeri ile elde edilmistir. Rasgele test noktalar1 i¢in en diisiik KOH degeri 658377
yontem numarali (Cizelge sirasi: 6) uygulama ile denize uzaklik, 3. en yakin komsu ve
nem girdileri kullanilarak + 7.39 mm hata degeri ile elde edilmistir. Istasyonlarmn seyrek
oldugu noktalarda yer alan test noktalar1 i¢in en diisiik KOH degeri 709978 yontem
numarali (Cizelge sirasi: 1) uygulama ile denize uzaklik, nem ve basing girdileri
kullanilarak + 4.12 mm hata degeri ile elde edilmistir. Egitim ve test R degerlerine gore
en uygun uygulama, 709978 yontem numarali (Cizelge sirasi: 1) uygulama ile girdileri
kullanilarak R egitim 0.61, R test 0.76 ve + 9.62 test KOH degeri ile gergeklestirilmistir.
En ¢ok kullanilan girdi degiskenleri basing, denize uzaklik, nem, sicaklik ve gollere
uzaklik olup, en az kullanilan degiskenler akarsulara uzaklik, baki, GPM, enlem ve en
yakin 1., 3., ve 5. komsu noktalar olmustur. En diisiik test hatasina sahip ilk 25 uygulama
arasinda hi¢ kullanilmayan degiskenler boylam, egim, en yakin 2. ve 4. komsu nokta
degiskenleri olmustur. En diisiik test KOH degerine gore siralanan ¢izelgede, ndron sayisi
ve katman sayis1 bakimindan en diisiik test hatasina sahip 25 uygulamanin hepsi ¢ift
katmanli sinir ag1 yapisi ile gerceklestirilirken higbir uygulama tek katmanli olarak
gerceklestirilmemigtir. Noron sayilari 1. ve 2. katman i¢in genellikle 6 ila 20 ndron sayisi
araliginda degismistir. Hem test KOH degeri hem de karakteristik noktalarda ortaya ¢ikan
hata degerleri incelendiginde, Cizelge 4.5.°te yer alan bilgilere gére 709978 yontem
numarali (Cizelge sirasi: 1) denize uzaklik, nem ve basing girdisi kullanilan uygulama, 3
girdili ve LM algoritmast kullanilan uygulamalara gore en iyi uygulama olarak
belirlenmistir. 709978 uygulamasinin 1. katman ndron sayist 10, 2. katman ndron sayis1
ise 8'dir.

Cizelge 4.6.'da verilen uygulama bulgularina gore 3 girdi kullanilarak, ANN-SCG
ile gergeklestirilen uygulamalar arasindan en diisiik test KOH degerine sahip olan
uygulama + 9.71 mm hata degeri ile 218959 yontem numarali (Cizelge sirasi: 1)
uygulama olmustur. Uygulamada egitim i¢in girdi olarak boylam, yiikseklik ve baki
degiskenleri kullanilmistir. En diisiik egitim KOH degeri 1006704 yontem numarali
(Cizelge sirasi: 22) uygulama ile 1. en yakin komsu, sicaklik ve nem girdileri kullanilarak
+ 8.05 mm hata degeri ile elde edilmistir. Karakteristik noktalardan diisiik yiikseklikte
yer alan test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatas1 817524 yontem numarali (Cizelge sirast:
17) uygulama ile baki, géllere uzaklik ve nem girdileri kullanilarak & 0.24 mm hata degeri

ile elde edilmistir. Ortalama yiikseklikte yer alan test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatasi
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710788 yontem numarali (Cizelge sirast: 2) uygulama ile denize uzaklik, nem ve basing
girdileri kullanilarak + 13.23 mm hata degeri ile elde edilmistir. Maksimum yiikseklikte
yer alan test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatas1 441366 yontem numarali (Cizelge sirast:
3) uygulama ile yiikseklik, baki ve akarsulara uzaklik girdileri kullanilarak + 0.11 mm
hata degeri ile elde edilmistir. Maksimum yiiksekligin tizerinde yer alan ekstrapolasyon
test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatast 909528 yontem numarali (Cizelge sirasi: 9)
uygulama ile egim, akarsulara uzaklik ve nem girdileri kullanilarak + 0.20 mm hata degeri
ile elde edilmistir. Minimum yagis alan test noktas1 i¢in en diisiik tahmin hatas1 218959
yontem numarali (Cizelge sirast: 1) uygulama ile boylam, yiikseklik ve baki girdileri
kullanilarak + 6.24 mm hata degeri ile elde edilmistir. Ortalama yagis alan test noktasi
icin en diisiik tahmin hatas1 95146 yontem numarali (Cizelge sirasi: 19) uygulama ile
enlem, baki ve nem girdileri kullanilarak = 0.20 mm hata degeri ile elde edilmistir.
Maksimum yagis alan test noktasi i¢in en diigiik tahmin hatas1 887043 yontem numarali
(Cizelge sirast: 7) uygulama ile egim, 4. en yakin komsu ve sicaklik girdileri kullanilarak
+ 3.06 mm hata degeri ile elde edilmistir. Egitim setinin maksimum yagis degerinin
tizerinde yagis alan, maksimum yagis ekstrapolasyon test noktasi i¢in en diisiik tahmin
hatas1 95146 yontem numarali (Cizelge sirasi: 19) uygulama ile enlem, baki ve nem
girdileri kullanilarak + 0.16 mm hata degeri ile elde edilmistir. Rasgele test noktalari i¢in
en diistik KOH degeri 909528 yontem numarali (Cizelge sirast: 9) uygulama ile egim,
akarsulara uzaklik ve nem girdileri kullanilarak + 7.29 mm hata degeri ile elde edilmistir.
Istasyonlarin seyrek oldugu noktalarda yer alan test noktalari i¢in en diisiik KOH degeri
1118402 yontem numarali (Cizelge sirasi: 10) uygulama ile 3. en yakin komsu, GPM ve
nem girdileri kullanilarak + 4.05 mm hata degeri ile elde edilmistir. Egitim ve test R
degerlerine gore en uygun uygulama, 1006704 yontem numarali (Cizelge sirasi: 22)
uygulama ile 1. en yakin komsu, sicaklik ve nem girdileri kullanilarak R egitim 0.46, R
test 0.72 ve £ 10.57 test KOH degeri ile gergeklestirilmistir. En ¢ok kullanilan girdi
degiskenleri nem, basing ve baki olup, en az kullanilan degiskenler diger 14 degisken
olmustur. En diislik test hatasina sahip ilk 25 uygulama arasinda hi¢ kullanilmayan
degiskenler yoktur. En diislik test KOH degerine gore siralanan ¢izelgede, ndron sayisi
ve katman sayisi bakimindan en diisiik test hatasina sahip 25 uygulamanin 23'i ¢ift
katmanli sinir ag1 yapist ile gergeklestirilirken 2'si tek katmanli olarak gergeklestirilmistir.
Noron sayilart 1. ve 2. katman i¢in genellikle 9 ila 20 ndron sayis1 araliginda degigmistir.
Hem test KOH degeri hem de karakteristik noktalarda ortaya c¢ikan hata degerleri
incelendiginde, Cizelge 4.6.'da yer alan bilgilere gore 1006704 yontem numarali (Cizelge
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sirast: 22), 1. en yakin komsu, sicaklik ve nem girdisi kullanilan uygulama, 3 girdili ve
SCG algoritmasi kullanilan uygulamalara gore en iyi uygulama olarak belirlenmistir.
1006704 uygulamasinin 1. katman néron sayisi 18, 2. katman ndron sayisi ise 15'tir.
Cizelge 4.7.'de verilen uygulama bulgularina gore 4 girdi kullanilarak, ANN-LM
ile gerceklestirilen uygulamalar arasindan en diisiik test KOH degerine sahip olan
uygulama £+ 10.53 mm hata degeri ile 67269 yontem numarali (Cizelge sirasi: 1)
uygulama olmustur. Uygulamada egitim i¢in girdi olarak enlem, boylam, baki ve nem
degiskenleri kullanilmistir. En diisiik egitim KOH degeri, 48620 yontem numarali
(Cizelge sirasi: 10) uygulama ile enlem, boylam, denize uzaklik ve basing girdileri
kullanilarak + 5.33 mm hata degeri ile elde edilmistir. Karakteristik noktalardan diisiik
yiikseklikte yer alan test noktasi igin en diigiikk tahmin hatasi 182195 yontem numarali
(Cizelge sirast: 15) uygulama ile enlem, boylam, GPM ve nem girdileri kullanilarak +
0.12 mm hata degeri ile elde edilmistir. Ortalama yiikseklikte yer alan test noktasi i¢in en
diisiik tahmin hatas1 181922 yontem numarali (Cizelge sirast: 13) uygulama ile enlem,
boylam, 4. en yakin komsu ve nem girdileri kullanilarak = 12.18 mm hata degeri ile elde
edilmistir. Maksimum yiikseklikte yer alan test noktasi icin en diisiik tahmin hatasi
149158 yontem numarali (Cizelge sirasi: 19) uygulama ile enlem, boylam, 4. en yakin
komsu ve nem girdileri kullanilarak + 1.48 mm hata degeri ile elde edilmistir. Egitim
setinin maksimum yliksekliginin {izerinde yer alan ekstrapolasyon test noktas: i¢in en
diigiik tahmin hatas1 22127 yontem numarali (Cizelge sirast: 14) uygulama ile enlem,
boylam, yiikseklik ve nem girdileri kullanilarak + 0.53 mm hata degeri ile elde edilmistir.
Minimum yagis alan test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatas1 67553 yontem numarali
(Cizelge sirasi: 6) uygulama ile enlem, boylam, baki ve nem girdileri kullanilarak + 9.14
mm hata degeri ile elde edilmistir. Ortalama yagis alan test noktasi i¢in en diisiik tahmin
hatas1 67269 yontem numarali (Cizelge sirast: 1) uygulama ile enlem, boylam, baki ve
nem girdileri kullanilarak = 0.20 mm hata degeri ile elde edilmistir. Maksimum yagis alan
test noktas1 i¢in en diisiik tahmin hatas1 181922 yontem numarali (Cizelge sirasi: 13)
uygulama ile enlem, boylam, GPM ve nem girdileri kullanilarak + 16.35 mm hata degeri
ile elde edilmistir. Egitim setinin maksimum yagis degerinin {izerinde yagis alan,
maksimum yagis ekstrapolasyon test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatas1 67553 yontem
numarali (Cizelge sirasi: 6) uygulama ile enlem, boylam, baki ve nem girdileri
kullanilarak + 1.64 mm hata degeri ile elde edilmistir. Rasgele test noktalar1 i¢in en diisiik
KOH degeri 184825 yontem numarali (Cizelge sirasi: 3) uygulama ile enlem, boylam,

sicaklik ve nem girdileri kullanilarak + 9.36 mm hata degeri ile elde edilmistir.
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Istasyonlarin seyrek oldugu noktalarda yer alan test noktalar1 i¢in en diisiik KOH degeri
182195 yontem numarali (Cizelge sirast: 15) uygulama ile enlem, boylam, GPM ve nem
girdileri kullanilarak + 1.39 mm hata degeri ile elde edilmistir. Egitim ve test R
degerlerine gore en uygun uygulama, 182195 yontem numarali (Cizelge sirasi: 15)
uygulama ile girdileri kullanilarak R egitim 0.81, R test 0.64 ve + 11.46 test KOH degeri
ile gerceklestirilmistir. En ¢ok kullanilan girdi degiskenleri baki ve nem olup, en az
kullanilan degiskenler akarsulara uzaklik, denizlere uzaklik, basing, GPM, 1., 2., 3., 4. en
yakin komsular, sicaklik ve yiikseklik olmustur. En diisiik test hatasina sahip ilk 25
uygulama arasinda hi¢ kullanilmayan degiskenler 5. en yakin komsu, egim ve gollere
uzaklik degiskenleridir. En diisiik test KOH degerine gore siralanan c¢izelgede, néron
sayist ve katman sayis1 bakimindan en diisiik test hatasina sahip 25 uygulamanin hepsi
cift katmanhi sinir ag1 yapisi ile gerceklestirilmisken hicbiri tek katmanli olarak
gerceklestirilmemistir. Noron sayilari 1. ve 2. katman i¢in genellikle 3 ila 20 ndron sayisi
araliginda degismistir. Hem test KOH degeri hem de karakteristik noktalarda ortaya ¢ikan
hata degerleri incelendiginde, Cizelge 4.7.'de yer alan bilgilere gore 182195 yontem
numarali (Cizelge sirasi: 15) enlem, boylam, GPM ve nem girdisi kullanilan uygulama, 4
girdili ve LM algoritmas: kullanilan uygulamalara gore en iyi uygulama olarak
belirlenmistir. 182195 uygulamasinin 1. katman ndron sayisi 17, 2. katman ndron sayisi
ise 19'dur.

Cizelge 4.8.'de verilen uygulama bulgularina gore 4 girdi kullanilarak, ANN-SCG
ile gergeklestirilen uygulamalar arasindan en diisiik test KOH degerine sahip olan
uygulama + 10.51 mm hata degeri ile 3693 yontem numarali (Cizelge sirasi: 1) uygulama
olmustur. Uygulamada egitim igin girdi olarak enlem, boylam, baki ve basing
degiskenleri kullanilmistir. En diisiik egitim KOH degeri 183522 yontem numarali
(Cizelge sirast: 16) uygulama ile enlem, boylam, GPM ve basing girdileri kullanilarak +
7.48 mm hata degeri ile elde edilmistir. Karakteristik noktalardan diisiik yiikseklikte yer
alan test noktasi i¢in en diislik tahmin hatas1 135903 yontem numarali (Cizelge sirasi: 13)
uygulama ile enlem, boylam, 3. en yakin komsu ve nem girdileri kullanilarak + 0.04 mm
hata degeri ile elde edilmistir. Ortalama ylikseklikte yer alan test noktasi i¢in en diisiik
tahmin hatas1 151171 yéntem numarali (Cizelge sirasi: 17) uygulama ile enlem, boylam,
4. en yakin komsu ve basing girdileri kullanilarak + 8.46 mm hata degeri ile elde
edilmistir. Maksimum yiikseklikte yer alan test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatasi
183813 yontem numarali (Cizelge sirast: 21) uygulama ile enlem, boylam, GPM ve

basing girdileri kullanilarak + 0.55 mm hata degeri ile elde edilmistir. Egitim setinin
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maksimum yiiksekliginin lizerinde yer alan ekstrapolasyon test noktasi i¢in en diisiik
tahmin hatas1 21282 yontem numarali (Cizelge sirasi: 6) uygulama ile enlem, boylam,
yukseklik ve sicaklik girdileri kullanilarak £ 0.35 mm hata degeri ile elde edilmistir.
Minimum yagis alan test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatas1 7787 yontem numarali
(Cizelge sirasi: 5) uygulama ile enlem, boylam, 4. en yakin komsu ve sicaklik girdileri
kullanilarak + 5.63 mm hata degeri ile elde edilmistir. Ortalama yagis alan test noktasi
i¢in en diisiik tahmin hatas1 7787 yontem numarali (Cizelge sirasi: 5) uygulama ile enlem,
boylam, 4. en yakin komsu ve sicaklik girdileri kullanilarak + 1.44 mm hata degeri ile
elde edilmistir. Maksimum yagis alan test noktas1 i¢in en diisiik tahmin hatas1 149556
yontem numarali (Cizelge sirast: 20) uygulama ile enlem, boylam, 4. en yakin komsu ve
nem girdileri kullanilarak + 7.75 mm hata degeri ile elde edilmistir. Egitim setinin
maksimum yagis degerinin iizerinde yagis alan, maksimum yagis ekstrapolasyon test
noktasi i¢in en diislik tahmin hatasi 148979 yontem numarali (Cizelge sirast: 9) uygulama
ile enlem, boylam, 4. en yakin komsu ve nem girdileri kullanilarak + 0.21 mm hata degeri
ile elde edilmistir. Rasgele test noktalar1 icin en diisik KOH degeri 67275 yontem
numarali (Cizelge sirasi: 2) uygulama ile enlem, boylam, baki ve nem girdileri
kullanilarak + 8.97 mm hata degeri ile elde edilmistir. Istasyonlarn seyrek oldugu
noktalarda yer alan test noktalar1 icin en diisilk KOH degeri 174575 yontem numarali
(Cizelge sirasi: 25) uygulama ile enlem, boylam, gollere uzaklik ve sicaklik girdileri
kullanilarak + 1.59 mm hata degeri ile elde edilmistir. Egitim ve test R degerlerine gore
en uygun uygulama, 3693 yontem numarali (Cizelge sirasi: 1) uygulama ile enlem,
boylam, baki ve basing girdileri kullanilarak R egitim 0.44, R test 0.71 ve + 10.51 test
KOH degeri ile gerceklestirilmistir. En ¢ok kullanilan girdi degiskenleri baki, basing, nem
ve sicaklik olup, en az kullanilan degiskenler denize uzaklik, egim, gollere uzaklik, GPM,
3., 4. ve 5. komsu nokta ve ylikseklik olmustur. En diisiik test hatasina sahip ilk 25
uygulama arasinda hi¢ kullanilmayan degiskenler 1. ve 2. en yakin komsu ile akarsulara
uzaklik degiskenleridir. En diisiik test KOH degerine gore siralanan ¢izelgede, néron
say1s1 ve katman sayis1 bakimindan en diisiik test hatasina sahip 25 uygulamanin 21'i ¢ift
katmanli sinir ag1 yapisi ile gergeklestirilirken 4'i tek katmanli olarak gergeklestirilmistir.
Noron sayilar 1. ve 2. katman icin genellikle 5 ila 20 nron sayisi araliginda degismistir.
Hem test KOH degeri hem de karakteristik noktalarda ortaya c¢ikan hata degerleri
incelendiginde, Cizelge 4.8.'de yer alan bilgilere gére 3693 yontem numarali (Cizelge
sirasi: 1) enlem, boylam, baki ve basing girdisi kullanilan uygulama, 4 girdili ve SCG

algoritmas1 kullanilan uygulamalara gore en iyi uygulama olarak belirlenmistir. 3693
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uygulamasinin 1. katman noron sayisi1 18, 2. katman noron sayist ise tek katmanli oldugu
icin 0'drr.

Cizelge 4.9.'da verilen uygulama bulgularina gore 5 girdi kullanilarak, ANN-LM
ile gerceklestirilen uygulamalar arasindan en diisiik test KOH degerine sahip olan
uygulama + 10.27 mm hata degeri ile 629450 yontem numarali (Cizelge sirasi: 1)
uygulama olmustur. Uygulamada egitim i¢in girdi olarak enlem, boylam, 2. en yakin
komsu, 4. en yakin komsu ve nem degiskenleri kullanilmistir. En diisiik egitim KOH
degeri 416806 yontem numarali (Cizelge sirasi: 22) uygulama ile enlem, boylam, baki,
GPM ve nem girdileri kullanilarak + 5.80 mm hata degeri ile elde edilmistir. Karakteristik
noktalardan diisiik yiikseklikte yer alan test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatas1 593754
yontem numarali (Cizelge sirasi: 11) uygulama ile enlem, boylam, GPM, sicaklik ve
basing girdileri kullanilarak + 0.34 mm hata degeri ile elde edilmistir. Ortalama
yiikseklikte yer alan test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatasi 797548 yontem numarali
(Cizelge sirasi: 25) uygulama ile enlem, boylam, akarsulara uzaklik, GPM ve basing
girdileri kullanilarak + 2.03 mm hata degeri ile elde edilmistir. Maksimum yiikseklikte
yer alan test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatas1 653757 yontem numarali (Cizelge sirast:
23) uygulama ile enlem, boylam, 2. en yakin komsu, gollere uzaklik ve sicaklik girdileri
kullanilarak + 0.62 mm hata degeri ile elde edilmistir. Egitim setinin maksimum
yiiksekliginin lizerinde yer alan ekstrapolasyon test noktasi i¢in en diigiik tahmin hatas1
750712 yontem numarali (Cizelge sirast: 24) uygulama ile enlem, boylam, 4. en yakin
komsu, GPM ve nem girdileri kullanilarak = 0.29 mm hata degeri ile elde edilmistir.
Minimum yagis alan test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatas1 340817 yontem numarali
(Cizelge sirast: 3) uygulama ile enlem, boylam, baki, 1. en yakin komsu ve nem girdileri
kullanilarak + 5.03 mm hata degeri ile elde edilmistir. Ortalama yagis alan test noktasi
icin en diisiik tahmin hatas1 586345 yontem numarali (Cizelge sirasi: 8) uygulama ile
enlem, boylam, 1. en yakin komsu, akarsulara uzaklik ve basing girdileri kullanilarak +
0.34 mm hata degeri ile elde edilmistir. Maksimum yagis alan test noktas1 i¢in en diisiik
tahmin hatas1 483301 yontem numarali (Cizelge sirasi: 20) uygulama ile enlem, boylam,
egim, 4. en yakin komsu ve nem girdileri kullanilarak + 11.99 mm hata degeri ile elde
edilmistir. Egitim setinin maksimum yagis degerinin iizerinde yagis alan, maksimum
yagis ekstrapolasyon test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatas1 43026 yontem numarali
(Cizelge sirasi: 13) uygulama ile enlem, boylam, GPM, sicaklik ve basing girdileri
kullanilarak + 1.17 mm hata degeri ile elde edilmistir. Rasgele test noktalar1 i¢in en diisiik

KOH degeri 750712 yontem numarali (Cizelge sirasi: 24) uygulama ile enlem, boylam,
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4. en yakin komsu, GPM ve nem girdileri kullanilarak + 8.06 mm hata degeri ile elde
edilmistir. Istasyonlarin seyrek oldugu noktalarda yer alan test noktalar1 i¢in en diisiik
KOH degeri 250271 yontem numarali (Cizelge sirasi: 9) uygulama ile enlem, boylam,
denize uzaklik, 3. en yakin komsu ve sicaklik girdileri kullanilarak + 1.79 mm hata degeri
ile elde edilmistir. Egitim ve test R degerlerine gére en uygun uygulama, 416806 yontem
numarali (Cizelge sirast: 22) uygulama ile enlem, boylam, baki, GPM ve nem girdileri
kullanilarak, R egitim 0.77, R test 0.69 ve = 10.94 test KOH degeri ile gergeklestirilmistir.
En ¢ok kullanilan girdi degiskenleri nem, basing, GPM, sicaklik ve 4. en yakin komsu
olup, en az kullanilan degiskenler enlem ve boylam digindaki diger 10 degisken olmustur.
En diisiik test hatasina sahip ilk 25 uygulama arasinda hi¢ kullanilmayan degisken
olmamistir. En diisiik test KOH degerine gore siralanan ¢izelgede, ndron sayisi ve katman
sayist bakimindan en diisiik test hatasina sahip 25 uygulamanin 23" ¢ift katmanli sinir
ag1 yapisi ile gergeklestirilirken 2'si tek katmanli olarak gerceklestirilmigtir. Noron
sayilar1 1. ve 2. katman igin genellikle 5 ila 20 néron sayis1 araliginda degismistir. Hem
test KOH degeri hem de karakteristik noktalarda ortaya cikan hata degerleri
incelendiginde, Cizelge 4.9.'da yer alan bilgilere gore 416806 yontem numarali (Cizelge
sirasi: 22) enlem, boylam, baki, GPM ve nem girdisi kullanilan uygulama, 5 girdili ve
LM algoritmas1 kullanilan uygulamalara gore en iyi uygulama olarak belirlenmistir.
416806 uygulamasinin 1. katman noron sayist 10, 2. katman ndron sayis1 ise 19'dur.
Cizelge 4.10.'da verilen uygulama bulgularma goére 5 girdi kullanilarak, ANN-
SCG ile gergeklestirilen uygulamalar arasindan en diisiik test KOH degerine sahip olan
uygulama + 9.88 mm hata degeri ile 1591880 yontem numarali (Cizelge sirasi: 1)
uygulama olmustur. Uygulamada egitim i¢in girdi olarak enlem, boylam, 2. ve 4. en yakin
komsu ile basing degiskenleri kullanilmistir. En diisiik egitim KOH degeri 1698478
yontem numarali (Cizelge sirasi: 24) uygulama ile enlem, boylam, 4. en yakin komsu,
akarsulara uzaklik ve nem girdileri kullanilarak + 7.61 mm hata degeri ile elde edilmistir.
Karakteristik noktalardan diisiik yiikseklikte yer alan test noktasi i¢in en diisiik tahmin
hatast 1041387 yontem numarali (Cizelge sirasi: 3) uygulama ile enlem, boylam,
yiikseklik, 1. en yakin komsu ve nem girdileri kullanilarak + 0.23 mm hata degeri ile elde
edilmistir. Ortalama yiikseklikte yer alan test noktasi i¢in en diigiik tahmin hatasi 1758718
yontem numarali (Cizelge sirasi: 19) uygulama ile enlem, boylam, akarsulara uzaklik,
sicaklik ve nem girdileri kullanilarak + 5.31 mm hata degeri ile elde edilmistir.
Maksimum yiikseklikte yer alan test noktasi i¢in en diigiik tahmin hatas1 1261004 yontem

numarali (Cizelge sirast: 13) uygulama ile enlem, boylam, denize uzaklik, sicaklik ve
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nem girdileri kullanilarak + 2.67 mm hata degeri ile elde edilmistir. Egitim setinin
maksimum yiiksekliginin {izerinde yer alan ekstrapolasyon test noktasi i¢in en diisiik
tahmin hatas1 0.34 yontem numarali (Cizelge sirasi: 10) uygulama ile enlem, boylam,
akarsulara uzaklik, sicaklik ve nem girdileri kullanilarak + 0.34 mm hata degeri ile elde
edilmistir. Minimum yagis alan test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatas1 30505 yontem
numarali (Cizelge sirasi: 14) uygulama ile enlem, boylam, yiikseklik, baki ve 3. en yakin
komsu girdileri kullanilarak + 3.09 mm hata degeri ile elde edilmistir. Ortalama yagis
alan test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatas1 1317098 yontem numarali (Cizelge sirast:
16) uygulama ile enlem, boylam, baki, egim ve basing girdileri kullanilarak + 0.86 mm
hata degeri ile elde edilmistir. Maksimum yagis alan test noktasi i¢in en diislik tahmin
hatas1 1282440 yontem numarali (Cizelge sirast: 6) uygulama ile enlem, boylam, bakai,
egim ve nem girdileri kullanilarak + 8.67 mm hata degeri ile elde edilmistir. Egitim
setinin maksimum yagis degerinin lizerinde yagis alan, maksimum yagis ekstrapolasyon
test noktast i¢in en diigiikk tahmin hatasi1 1329918 yontem numarali (Cizelge sirasi:4)
uygulama ile enlem, boylam, baki, 3. en yakin komsu ve sicaklik girdileri kullanilarak +
0.43 mm hata degeri ile elde edilmistir. Rasgele test noktalari i¢in en diisiik KOH degeri
14287 yontem numarali (Cizelge sirasi: 21) uygulama ile enlem, boylam, yiikseklik,
denize uzaklik ve akarsulara uzaklik girdileri kullanilarak + 8.27 mm hata degeri ile elde
edilmistir. Istasyonlarin seyrek oldugu noktalarda yer alan test noktalar1 i¢in en diisiik
KOH degeri 1280931 yontem numarali (Cizelge sirast: 22) uygulama ile enlem, boylam,
baki, egim ve sicaklik girdileri kullanilarak + 4.08 mm hata degeri ile elde edilmistir.
Egitim ve test R degerlerine gére en uygun uygulama, 1698478 yontem numarali (Cizelge
sirast: 24) uygulama ile enlem, boylam, 4. en yakin komsu, akarsulara uzaklik ve nem
girdileri kullanilarak, R egitim 0.55, R test 0.67 ve + 11.24 test KOH degeri ile
gerceklestirilmistir. En ¢ok kullanilan girdi degiskenleri nem, basing, sicaklik, baki ve
akarsulara uzaklik olup, en az kullanilan degiskenler denize uzaklik, egim, GPM, en yakin
komsu verileri ve yiikseklik olmustur. En diisiik test hatasina sahip ilk 25 uygulama
arasinda hi¢ kullanilmayan degisken, gollere uzaklik degiskeni olmustur. En diisiik test
KOH degerine gore siralanan ¢izelgede, ndron sayist ve katman sayis1 bakimindan en
diisiik test hatasina sahip 25 uygulamanin 24 ¢ift katmanli sinir ag1r yapist ile
gergeklestirilirken 1'1 tek katmanli olarak gergeklestirilmistir. Noron sayilar1 1. ve 2.
katman i¢in genellikle 5 ila 20 nron sayist araliginda degismistir. Hem test KOH degeri
hem de karakteristik noktalarda ortaya c¢ikan hata degerleri incelendiginde, Cizelge

4.10.'da yer alan bilgilere gore 1698478 yontem numarali (Cizelge sirasi: 24) enlem,
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boylam, 4. en yakin komsu, akarsulara uzaklik ve nem girdisi kullanilan uygulama, 5
girdili ve SCG algoritmast kullanilan uygulamalara gore en iyi uygulama olarak
belirlenmistir. 1698478 uygulamasinin 1. katman ndron sayis1 9, 2. katman ndron sayisi

ise 20'dir.

4.2. Uyarlamal Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS) Bulgulari

ANFIS yontemi ile her uygulama setinde en diisiik test KOH hatasina sahip ilk 25
uygulamanin sonuglari, 1 girdili ve hibrit egitim algoritmasi kullanilan uygulamalar i¢in
Cizelge 4.11. ile, 1 girdili ve GY algoritmasi kullanilan uygulamalar i¢in Cizelge 4.12.
ile, 2 girdili ve hibrit egitim algoritmasi kullanilan uygulamalar i¢in Cizelge 4.13. ile, 2
girdili ve GY algoritmasi kullanilan uygulamalar i¢in Cizelge 4.14. ile, 3 girdili ve hibrit
egitim algoritmasi kullanilan uygulamalar i¢in Cizelge 4.15. ile, 3 girdili ve GY
algoritmast kullanilan uygulamalar i¢in Cizelge 4.16. ile, 4 girdili ve hibrit egitim
algoritmasi kullanilan uygulamalar icin Cizelge 4.17. ile, 4 girdili ve GY algoritmasi
kullanilan uygulamalar i¢in Cizelge 4.18. ile, 5 girdili ve hibrit egitim algoritmasi
kullanilan uygulamalar i¢in Cizelge 4.19. ile ve 5 girdili ve GY algoritmasi kullanilan

uygulamalar i¢in Cizelge 4.20. ile verilmistir.
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Cizelge 4.11. Hibrit egitim algoritmasi ve 1 girdi ile gergeklestirilen en diisiik test hatalarina sahip ANFIS uygulamalari
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= Karakteristik Test Hatalar1 £ mm H g = =
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1 - 8.5 | 0.4 | 51 (33279 46 | 44 [206 000 188] 9.6 | 7.0 [Lineer| 5 [Hibrit[Nem| - [ - [ - | - 16-25H1
2 8703 | 37 |30.7[ 85 | 44 17432 [21.8] 9.9 [ 88 |Lineer | 3 [Hibrit[Nem| - | - [ - | - 16-23H1
312286030630 [330]21.0 40| 52 [191[15[201[10.2] 7.8 | Sabit | 5 [Hibrit[Nem|[ - | - [ - | - 16-15H1
4 1268703 | 44 [30.8]336 | 5.0 | 24 [17.0]|36 [224] 96 | 86 |Lineer| 4 [Hibrit[Nem|[ - | - [ - | - 16-24H1
5 [142] 880206 | 45 [303] 498 | 6.6 | 14 [17.2]3.4 [220]9.7 [ 8.7 |Lineer| 2 [Hibrit[Nem|[ - | - [ - | - 16-22H1
6 (14587 [03]03 |46 298543 111 48 [159]3.9 [190[9.6 | 7.7 [Lineer| 4 [Hibrit|[D.U.[ - | - [ - | - 4-24H1
7 [146]87 [ 03] 03|24 [268] 495 [133] 1.7 [17.8]3.9 [223]10.9] 7.1 | Sabit | 3 [Hibrit [Yik. [ - | - [ - | - 3-13H1
8 [148]87 030340 [30.1[558 105 43 [143]48[201[9.7 |84 |Lineer| 5 [Hibrit|DU.[ - | - [ - | - 4-25H1
9 [148]88 020339 [29.2[561 108| 46 [146] 4.0 [203[9.7 [89 | Sabit | 5 [Hibrit[D.U.[ - | - [ - | - 4-15H1
10 [148] 87 [03 [ 0.2 | 44 [298[56.2 |10.9| 48 [148]3.8[202] 9.7 | 88 |Lineer| 3 [Hibrit[D.U.[ - | - [ - | - 4-23H1
11[149]89 [ 0.2 | 03| 46 [30.2] 557 | 5.9 00 17.4| 3.2 [21.8| 9.8 | 8.6 | Sabit | 3 [ Hibrit [Nem | - - - - 16-13H1
12 [149]88 [ 02 02|50 [290[56.2 |11.0| 51 [147]| 40 [204] 9.8 89 | Sabit | 4 [Hibrit[D.U.[ - | - [ - | - 4-14H1
13[15.0] 8.8 [ 0.2 [ 01 | 7.7 [27.8] 53.2 | 7.1 06210 5.4 [21.4|105] 85 |Lineer | 3 [Hibrit [Baki| - | - | - | - 5-23H1
14 [15.0] 86 | 0.3 [ 0.2 [124281 542 | 9.7 | 18 [140| 26 [178]10.8] 8.8 |Lineer| 5 [Hibrit| K1 [ - | - [ - | - 7-25H1
15 [15.0 [ 89 [ 0.2 | 03 [ 7.3 (285|664 | 75 | 31 [18.2| 3.1 [205[10.3] 8.2 [ Sabit | 2 |[Hibrit|[AU.[ - | - | - | - 12-12H1
16 [15.0] 89 [ 0.2 [ 02 | 74 [286[553 | 7.7 | 3.2 181 3.1 [204104] 8.2 |Lineer| 2 [Hibrit[AU.[ - | - [ - | - 12-22H1
17 15188 [ 0.2 | 0.2 [ 8.0 (287|546 | 7.7 |09 180 48 [21.3[105] 8.3 [Lineer| 2 [Hibrit|[GU.[ - | - | - | - 13-22H1
18 |15 85 [ 03 [ 0.2 | 91 [261] 454 [12.4] 64 [199] 42 [221[121] 9.9 [Lineer [ 5 [Hibrit[ Swe. | - | - [ - | - 15-25H1
19 (15189 [ 0.2 [ 041 | 98 [26.7] 532 [103| 51 [200] 3.2 [20.7/10.8]8.0 | Sabit | 2 [Hibrit[ Sic. | - | - [ - | - 15-12H1
2015188 (0201 | 75 [27.9] 546 | 8.2 188 47 [206/10.7[ 83 | Sabit | 3 [Hibrit[GU.[ - | - | - | - 13-13H1
2115188 (020178 [27.9]542 | 7.8 188 5.0 [ 208108 7.9 |Lineer | 3 [Hibrit|GU.[ - | - [ - | - 13-23H1
2215187030153 (302568 |51 | 65 |144]34[17.9[10.6]8.7 | Sabit | 3 [Hibrit| K2 [ - | - [ - | - 8-13H1
2315189020175 [284]549 |83 [ 09 18336 [209/10.6]9.0 | Sabit | 2 [Hibrit[GU.[ - | - [ - | - 13-12H1
2411518902 01|72 [27.8]547 85| 06 [188] 4.9 [204[10.7]8.6 | Sabit | 4 [Hibrit|[GU.[ - | - [ - | - 13-14H1
251152 9.0 [ 0.1 ] 0187 291|548 |65 | 08 [185| 28 [223/104[ 9.7 | Sabit | 4 |Hibrit[Baki| - [ - [ - | - 5-14H1
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Cizelge 4.12. GY egitim algoritmas1 ve 1 girdi ile gergeklestirilen en diigiik test hatalarina sahip ANFIS uygulamalari
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2 |148]88 (02|03 [39 [293]568 108| 46 [147]38[202[97[87 | Sabit| 5 [GY [DU.| - | - | - | - 4-15G1
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7 1150/ 8902 | 03|76 [288]563 | 74| 32 [180]34 [204[102]83 |[Lineer| 2 [GY [AU.| - | - | - | - 12-22G1
8 /15087 [03[02 |51 [301[553 44| 49 [137]28[187[107][81 [Sabit | 4 [GY [ K2 | - | - | - | - 8-14G1
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10 150/ 89 [ 02 [ 0.2 | 7.6 [288[56.2 | 83 | 24 [17.8]28[21.2[10.0]86 | Sabit | 5 [ GY [Bas.| - | - | - | - 17-15G1
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Cizelge 4.13. Hibrit egitim algoritmas1 ve 2 girdi ile gergeklestirilen en diisiik test hatalarina sahip ANFIS uygulamalari
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9 [129/76 | 05| 05|53 [246] 329 | 9.4 | 91 [189/09 189[112]59 [Lineer| 5 [Hibrit| Sic. [Nem| - | - | - [ 1516-25H2
10 [129]81 |04 | 06 | 6.1 [244 354 | 7.3 | 66 |225]|52 [21.0[10.4] 6.3 [Lineer| 4 [Hibrit| Sic. [Nem | - [ - | - [ 1516-24H2
11[130[ 7.8 |05 05 [ 51 [30.0[ 198 | 7.9 | 55 [21.7] 48 [27.0]113] 6.7 [Lineer| 3 |Hibrit| En. [Nem| - [ - | - [ 116-23H2
12130[83 | 04 | 06|89 [293]334 [40 | 26 [169|19 [215[10.7] 7.8 [Lineer| 5 [Hibrit| AU. [Nem| - | - | - [ 1216-25H2
13[131] 75|06 | 05|58 [27.9] 215 | 97 | 126 |240] 55 |288]10.7| 54 |Lineer | 5 |[Hibrit| Sic. [Bas. | - | - | - [ 1517-25H2
14 [1831]85 | 04 | 05| 46 [254 | 322 [ 89 | 14 |152] 6.2 [232[11.3] 9.0 [Lineer| 5 |Hibrit| K3 [Bas. | - | - | - [ 917-25H2
15[131[81 |04 |06 |57 [263]371 | 71 | 90 [222] 42 [20.6[10.3] 65 |Lineer| 3 [Hibrit| Sic. [Nem| - [ - | - [ 1516-23H2
16 [13.3| 8.1 [ 04 | 05 |21 (336 1821227 53 |205]69 [20.6/11.8] 7.7 [Lineer | 5 |Hibrit| K4 [Nem| - | - | - | 1016-25H2
17 [134]86 |03 [ 06 | 59 [32.9]39.7 [15| 49 [154] 40 [215[ 9.8 | 9.3 [Lineer| 3 [Hibrit| AU. [Nem| - [ - | - [ 1216-23H2
1813481 |04 |05 | 26 [325] 250 | 40 | 124 [158] 3.8 [244(115] 95 |Lineer | 5 |[Hibrit| GU. [Nem| - [ - | - | 1316-25H2
1913476 | 05|04 | 48 |302] 214 |86 | 14 [219]6.0 |269/118] 6.8 |Lineer| 4 [Hibrit| En. [Nem| - [ - | - | 116-24H2
20/135[8.6 | 03 [ 0.6 | 43 [31.0[ 402 | 6.7 | 09 [168] 43 |22.7] 9.8 [10.1] Sabit | 4 [Hibrit|GU. [Nem| - [ - | - | 1316-14H2
21/135[83 |04 [ 0.6 | 42 [32.4] 415 |49 | 14 [120] 9.0 |23.9]10.0] 7.0 |Lineer| 3 [Hibrit] K& [Nem| - [ - | - | 1116-23H2
221135[7.6 |05 |04 |52 [276]39.7 |22.0| 7.1 [138)| 1.3 |18.6|10.4] 6.8 |Lineer| 5 [Hibrit]|Boy. [Nem| - [ - | - | 216-25H2
23]135[81 05 [ 05|30 [266] 418 |90 | 33 [210]50 |26.3] 9.7 | 80 |Lineer| 3 [Hibrit[GPM [Nem| - [ - | - | 1416-23H2
2411378503 [ 04 |49 [31.9[490 |74 | 19 [148]|24 |206[89 |84 |Lineer| 5 [Hibrit|D.U. [Nem| - [ - | - | 416-25H2
25113781 ] 04 [ 04 [1.2331] 446 [ 27| 171 [123]| 18 [203] 95 | 7.8 |Lineer| 4 [Hibrit] K2 [Nem| - [ - | - | 816-24H2
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Cizelge 4.14. GY egitim algoritmasi ve 2 girdi ile gergeklestirilen en diigiik test hatalarina sahip ANFIS uygulamalari
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= Karakteristik Test Hatalar1 £ mm H g = =
< E|E £ 5| 5e szl 2|3 |E4E5. |2 o
2|z |%|x|3|5|5g|C2czg| S F|Z L 28285 5 8|8 |8|¢8le| *Z
$ 5|2 |2 |8| 2| 8|5c|EFE%c| || S |BESRE|Ez E|G |G| |GG g
1% | 2|7 | 2| E|EE|S282E| 2|5 8|2 |gQed|g” 7 || |=|~|s| &
18|z 2| 2|23/ =4=~3| | E| 2|2 595 |% >
= 20 = < < < X | = = = | @ > 2, 2
= 2| g |suW w =1| 0o *é g |2 |» =
114386 03|02 |84 |280) 476 |17.6 4.9 189| 35 (145|106 7.0 | Lineer| 3 GY | Boy. | Sic. - - - 215-23G2
2 14386 |03 |03 |80 [282| 488 |16.1 6.3 186 3.8 [15.6|10.4| 7.5 | Lineer| 4 GY | Boy. | Sic. - - - 215-24G2
3 |146] 86 |03 |03 ] 80[304) 500 |15.7 4.3 16.5| 48 [154 /104 | 84 |Lineer| 2 GY | Boy. | Sic. - - - 215-22G2
4 1146(85 03|03 89 |30.7] 49.1 |16.6 3.9 16.2| 5.3 [16.2|10.6| 8.6 | Lineer| 5 GY | Boy. | Sic. - - - 215-25G2
51478902 | 03| 60]285|546 | 9.3 5.1 19.2| 40 [19.7| 9.7 | 7.6 | Lineer| 2 GY |D.U. | AU. - - - 412-22G2
6 |14.7]189 |02 |02 |96 |27.7| 485 | 7.7 5.0 20.0| 35 |222|10.8| 9.4 |Lineer| 4 GY | Baki | Sic. - - - 515-24G2
7 |14.7]109|-01] 04 | 74 |28.6| 56.0 | 40 2.6 18.0| 26 [21.1| 9.5 | 8.4 | Sabit 5 GY | Egim | Sic. - - - 615-15G2
8 |147]/88 |02 |01 |85 |276| 528 |14.1 5.1 18.0| 3.4 [21.6|10.0| 8.8 | Lineer| 4 GY | D.U. | Stc. - - - 415-24G2
9 |148] 8703|0264 ]284|523 | 7.2 109 [16.6| 4.0 |175]10.8| 8.1 |Lineer| 2 GY | K2 | Sic. - - - 815-22G2
10114889 | 02 | 0.1 | 6.0 |28.1| 542 |10.2 2.8 194 | 41 [20.3/10.1| 8.3 |Lineer| 2 GY | D.U. | G.U. - - - 413-22G2
11 [148| 87 | 03 | 02 | 54 |324|5/0 ] 89 13 14.7| 47 |159| 95 | 9.0 | Lineer| 2 GY | Boy. | A.U. - - - 212-22G2
12 1148|188 | 0.3 | 0.1 | 46 |29.3| 558 | 7.9 9.5 16.7| 35 [17.0/10.1| 7.9 | Lineer| 2 GY | D.U. | K2 - - - 48-22G2
1314885 |03 |02 |82 |26.2| 449 | 29 3.4 20.0 | 5.7 | 20.6 [11.7 [13.1| Lineer | 5 GY | Baki | Sic. - - - 515-25G2
141149189 | 02 | 01| 6.2 |28.9| 553 | 9.6 5.4 18.7| 3.3 [20.4| 9.9 | 8.3 | Lineer| 4 GY |D.U. | AU. - - - 412-24G2
151149183 |04 |01 ]| 65 |26.3|56.2 | 7.5 4.9 20.2 | 45 [18.7[10.2| 6.9 | Sabit 4 GY | K2 |GPM - - - 814-14G2
16 |149| 88 | 0.2 | 0.2 |10.0|26.3 | 50.7 |10.1 4.9 204 | 42 {20.8|11.0| 8.6 |Lineer| 3 GY | G.U. | Sic. - - - 1315-23G2
171149189 |02 |00 | 7.7 |27.1] 51.8 |11.9 8.5 206 2.2 |21.21105| 84 |Lineer| 5 GY | D.U. | Sic. - - - 415-25G2
18 |149| 87 | 0.3 | 0.1 |109/248 503 [11.2 2.3 21.9| 53 [20.7|110| 84 |Lineer| 4 GY | G.U. | Sic. - - - 1315-24G2
191149189 | 02 | 01|85 299|515 | 7.0 2.2 18.1| 46 (214|106 9.2 | Lineer| 3 GY | Baki | A.U. - - - 512-23G2
202149/ 90 |02 |01 | 79 [275]| 53.0 |10.8 7.5 19.6| 35 (209|104 | 8.0 |Lineer| 2 GY | D.U. | Sic. - - - 415-22G2
2114988 | 02 | 0.2 | 84 [274| 52.7 | 9.2 3.9 19.2| 3.6 [20.8|10.6| 85 |Lineer| 2 GY | G.U. | Sic. - - - 1315-22G2
22 1149|183 | 04 | 03] 3.0 337|541 |12 0.9 153 | 4.0 [20.6|10.0| 9.6 | Lineer| 5 GY | K2 | Nem - - - 816-25G2
231149|89 | 02 | 0.0 | 58 |[28.8| 55.3 | 9.6 5.4 189| 2.6 [20.5/10.0| 84 |Lineer| 3 GY |D.U. | AU. - - - 412-23G2
24 1149|188 | 02 | 0.2 | 88 [29.9| 519 | 6.1 2.2 184 | 46 [21.6|105| 9.3 |Lineer| 5 GY | Baki | A.U. - - - 512-25G2
251149| 88 | 03 |02 |86 [31.0] 549 | 6.3 6.1 16.4| 5.0 | 20.9| 9.8 | 9.6 | Sabit 2 GY |D.U. | AU. - - - 412-12G2
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Cizelge 4.15. Hibrit egitim algoritmas1 ve 3 girdi ile gergeklestirilen en diisiik test hatalarina sahip ANFIS uygulamalari
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Karakteristik Test Hatalar1 £ mm

.H
< E E = )?D ,E';C < z = é % E E E
o] |3 |3 |52 etz B2 2|2 22 2E|2, =35 5|58 |% 2
2| Z 0| E| 5|2 8|cS|E8EES| 2| = | B|BESHEC|SE 2 |l aladlala g
3| |X| 5| 8|5 | 2|28/58588| 5| 8| % |88 |=F &£ |2 219191609 £
S X g 2| E|ECS|ZSEEE|E| S| E |2 |$9 20| ol R I T L A BT S
Ol 8| £ = | E|EZ8|sHA=s~=8| E| 8| 2 |% |5¥Y%5T|% >
= 80 = < < < X | = = = 7] > 2 2
= 2| 5 |suW w =] 0o g g |9 | = Ee)
1 [115] 7605 88 (347798 |191| 7.2 155 7.4 [12.6] 9.0 |10.0 Lineer | 4 [Hibrit| Boy. | Nem [Bas. | - | - [ 21617-24H3
2 1126|8204 061835920197 53 [100] 38 [16.7] 9.0 [10.8]Lineer| 3 |[Hibrit| Boy. | D.U. [Nem| - [ - | 2416-23H3
3 112269 (06 |06 49 [31.1[ 184 [11.2| 50 |11.0] 55 [246]11.0| 6.2 |Lineer| 4 [Hibrit| En. | Sic. [Nem| - | - [ 11516-24H3
4 1123]79 |05 06|33 [286[200 73| 23 130 47 [27.83]10.7| 9.3 |Lineer| 4 [Hibrit|Egim| K3 [Nem| - | - | 6916-24H3
5 124|776 | 05|06 ]33 |308[126| 72| 15 [193]| 4.2 |27.7/109] 49 |Lineer| 3 |[Hibrit| En. [GPM |[Nem| - [ - | 11416-23H3
6 |125| 7.7 05|06 | 42 [242 295 [126] 117 [18.2]6.2 |21.1[10.4] 6.2 |Lineer| 4 |[Hibrit| K3 | Sic. [Nem| - [ - | 91516-24H3
7 |125]82 |04 |06 54 |304]280 51| 20 165|128 [19.2[10.7[ 75 |Lineer| 4 |[Hibrit| KI |AU. [Nem| - [ - | 71216-24H3
8 (1257006 |06 7.3 |39.9] 231 [170] 72 [143]34 6.7 | Lineer | 5 [Hibrit| Boy. | K2 |Bas.| - | - | 2817-25H3
9 [126] 79 |05 |06 | 6.6 |29.7| 40.2 | 8.6 6.1 12.8] 2.2 10.3 | Lineer | 5 | Hibrit| D.U. | Nem | Bas. - - 41617-25H3
10126800505 [85[282[193 | 77| 63 [168 232[115] 7.2 |Lineer | 4 [Hibrit| AU. [G.U. [Nem| - [ - [121316-24H3
111277006 | 05| 5.1 [338[ 150 [17.3] 33 [152|59 [21.1[11.0] 7.3 [Lineer| 3 |Hibrit| Boy. | Sic. [Nem| - [ - | 21516-23H3
121277905 06| 63 [27.7] 281 |56 | 36 [21.2| 14 [165[11.0[ 95 [Lineer| 5 |Hibrit| KI |G.U. [Nem| - [ - | 71316-25H3
131288204 05|45 [328[182 [11.8] 31 [18.1]56 [249]105[10.6] Lineer| 4 |Hibrit| K3 |Nem [Bas.| - [ - | 91617-24H3
14 (1288104 | 06|22 [270] 34.0 [106] 23 [18.7]53 [21.8[10.3] 6.3 |Lineer| 3 |Hibrit| K3 | Sic. [Nem| - [ - | 91516-23H3
15128 79[ 05| 0.6 [148]28.2[10.0 | 143| 202 |166| 6.4 [22.4[109] 8.2 |Lineer| 5 |Hibrit| K3 |AU. |Bas.| - [ - | 91217-25H3
16 (128 77 [ 05| 06 | 83 [26.6] 36.1 [11.2| 143 [188] 4.7 [16.6] 9.3 [10.9] Sabit | 5 |Hibrit| Boy. | G.U. | Sic. | - [ - | 21315-15H3
17 [129] 79[ 0505 ]88 [29.2] 285 [ 55| 56 [183| 15 (204113 7.0 |[Lineer| 5 |Hibrit| KI | AU. [Nem| - [ - | 71216-25H3
18[130[ 770506 [183]355[335 48| 21 [113 16.5[10.3| 8.6 [Lineer| 4 |Hibrit| K2 | AU. [Nem| - [ - | 81216-24H3
19 1130( 85|03 |06 |105]329]| 350 | 3.9 6.3 173125 |21.1] 9.6 | 95 | Lineer| 4 |Hibrit| A.U. | Nem | Bas. - - | 121617-24H3
20131] 79|05 05|27 |265]386 | 96 | 21 [174]|55 |259] 9.7 | 8.0 |Lineer| 4 |Hibrit| D.U. [GPM |[Nem| - [ - | 41416-24H3
2113174 |06 | 05|70 374342 71| 30 [136] 4.0 |13.6|10.6| 42 |Lineer| 4 |Hibrit| Boy. | K2 |Bas.| - [ - | 2817-24H3
22[13.1[ 7.3 ] 06|05 [10.5[39.8] 26.9 40 [156[ 36 [19.1/10.6| 6.4 |Lineer| 4 [Hibrit| K2 | K4 [Nem|[ - | - [ 81016-24H3
23[13.1[6.9 | 06 |05 | 3.7 [37.0 74 | 13 145 6.1 [282118] 6.5 |Lineer| 5 |[Hibrit| En. [ Nem [Bas. | - | - [ 11617-25H3
24 1132|8304 | 05|84 |266] 423 45| 51 [145/0921.9[100] 6.9 |Lineer| 4 |Hibrit| KL | Nem |Bas.| - [ - | 71617-24H3
25132]80 /050558 |341]275 [15.7 102 145]| 6.3 |23.3]105] 9.4 |Lineer| 5 |Hibrit| K3 | Nem [Bas.| - [ - | 91617-25H3
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Cizelge 4.16. GY egitim algoritmas1 ve 3 girdi ile gergeklestirilen en diigiik test hatalarina sahip ANFIS uygulamalari
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Karakteristik Test Hatalar1 + mm H
E Y] — > =
< E|E 2| 2lzc clzlz 2|15 €428 o
iz | %3 5 |Sg|ccg| 2|5 | 2|5 2888 5. 5 8|8 |8|8lg| %
25|22 |5 2|5 |5c/EFE%| |z | |BELSE 5|82 £ 6|5 |G6|56]|5 g
S| g |B|F|Z|E|ES| L8825 25| 2|le %028 |=2% 5| 4| o | <] S
Ol B8 | = 2| 2 |Z8|sHs=8B| S| €| 2|5 [5¥YTT % -
o o0 = < = =X X e j = % > >, >
= a| s |suW w| = | © é-; g |2 ) =
1 [140]86 |04 |03 [60[282] 467 [169| 53 [188] 3.9 [13.7/10.4] 6.7 |Lineer| 2 | GY [Boy.|G.U.[ Sic. | - - | 21315-22G3
2 [142]84 040379 (314|487 |148] 50 [159]6.1 [140[10.0] 8.6 |Lineer| 4 | GY [Boy. |AU.[ Sic. | - - | 21215-24G3
3 143[84[04[03]|54|304]499 [134] 109 |153] 46 [122[102] 7.3 [Lineer| 2 [ GY |Boy.| K2 | Sic. | - - | 2815-22G3
4 |143[84[04[03]|71]31.0[500[140] 42 |16.1[53[144[100] 82 [Lineer| 2 [ GY |Boy. |AU.| Sic. | - - | 21215-22G3
5 [143]86 03[ 03 ]84 [304]459 |[141| 55 [168] 5.2 [16.2[10.7 9.0 |Lineer| 4 | GY [Boy.|Baki [ Sic. | - - | 2515-24G3
6 (14384 04 [03]70[31.1]498 157 35 [16.4]5.2 [131[10.1] 8.1 |Lineer| 3 | GY [Boy. |AU.[ Sic. | - - | 21215-23G3
7 (1438404 [03]88[29.2] 463 163 23 [179]6.1 [152[10.7] 8.1 |Lineer| 5 | GY [Boy.|G.U.[ Sic. | - - | 21315-25G3
8 [143]84 04 [03]90 (295|472 |159] 39 [175]6.1 [156[105] 8.1 |Lineer| 4 | GY [Boy.|G.U.[ Sic. | - - | 21315-24G3
9 [143]83[04 [ 04[54 [352]512 106 24 [147]57 [164[ 9.1 [10.3 ] Lineer| 4 | GY [Boy. |AU.[Nem| - - | 21216-24G3
10 [14.4[ 86 [ 03 [ 0.2 [ 6.0 [29.6] 49.3 |175| 6.1 [175]32 [153[10.2] 7.8 [Lineer| 4 | GY [Boy.|D.U.[ Sic. | - - | 2415-24G3
11 (14487 [ 03[ 02 [ 6.0 [309] 476 |194| 57 [17.2]4.9 [16.7[10.3] 7.4 |Lineer| 2 | GY [Boy.| K5 [ Sic. | - - | 21115-22G3
12 [14.4[86 [ 03 [ 0.2 [ 80 [30.2] 458 |15.7| 6.2 [18.2] 5.2 [159/10.8] 8.2 |Lineer| 3 | GY [Boy.|Baki [ Sic. | - - | 2515-23G3
13[14.4[86 [ 03 [ 02 [ 81 [30.2] 455 |158| 59 [18.2]5.0 [159[10.9] 8.2 [Lineer| 2 | GY [Boy.|Baki [ Sic. | - - | 2515-22G3
14 [14.4]86 [ 03 [ 03 [ 73 [30.1] 49.4 |15.0| 65 [17.0]32 [151[105] 7.6 |Lineer| 3 | GY [Boy.| K1 [ Sic. | - - | 2715-23G3
1514484 [ 0.4 [ 03[ 9.1 [298] 479 |158] 22 [17.2] 55 [154[10.6] 8.3 |Lineer| 3 | GY [Boy.|G.U.[ Sic. | - - | 21315-23G3
16 [14.5] 86 | 0.3 [ 0.2 [ 7.3 [30.6] 49.7 |16.3| 6.0 [18.2] 1.4 [13.3[10.4] 7.0 |Lineer| 2 | GY [Boy.| K1 [ Sic. | - - | 2715-22G3
17 [145[88 [ 03 [ 03 [ 9.0 [27.9] 489 | 65 | 28 [18.9] 32 [21.8[10.4] 96 |Lineer| 4 | GY [Baki |AU.[ Sic. | - - | 51215-24G3
18 [14.5[83 [ 0.4 [ 0.2 [ 37 [27.8] 506 |17.1| 100 [19.1] 5.7 [126[10.6] 5.2 |Lineer| 4 | GY [Boy.| K2 [ Sic. | - - | 2815-24G3
19 [145[86 [ 0.3 [ 0.2 [ 7.6 [29.9] 50.0 |15.6| 58 [16.8] 4.2 [157[10.4] 8.2 [Lineer| 2 | GY [Boy.|D.U.[ Sic. | - - | 2415-22G3
20 |145[ 87 [ 03[ 03|46 |30.2] 551 (10808 |16.6] 33 [16.4[ 9.6 | 7.7 [Lineer| 2 | GY |Boy. | Yik. |AU.| - - | 2312-22G3
21|145[86 [ 03[ 02|77 |304]501 [152] 56 [17.1][26 [15.0[105] 7.3 [Lineer| 5 | GY |Boy.| K1 | Sic. | - - | 2715-25G3
22|145[84 040248 31.2[ 517 [127] 89 |14.6] 4.0 [13.9[103] 7.8 [Lineer| 3 | GY |Boy.| K2 | Sic. | - - | 2815-23G3
23|145[ 84040377 |298]537 [100] 41 |131] 42 [221[9.4 |95 [Lineer| 4 [ GY |D.U.| K3 [Nem| - - | 4916-24G3
24 114687 03[ 0273|297 496 [159] 61 |17.1[28[159[105] 8.2 [Lineer| 3 [ GY |Boy.|D.U.| Sic. | - - | 2415-23G3
25146 85]03]02]75303][518[139] 40 [17.3[13[153[103] 6.9 [Lineer| 4 [ GY |Boy.| K1 | Sic. | - - | 2715-24G3
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Cizelge 4.17. Hibrit egitim algoritmas1 ve 4 girdi ile gergeklestirilen en diisiik test hatalarina sahip ANFIS uygulamalari
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= Karakteristik Test Hatalar1 £ mm H g = =
| E|E = | & |8 c| 2| 2| B 5 Ee s_| 2 o
3|1 |% e |3|5 585286232 |5 2| 28888, 5 8|88 ls|e| *%
$ 5| C|E|8|5| 5|5/ EgE%c| | 2|2 |88 Ez|85 2|6 |0| 6|00 £
AR AR R T EF 5B AR A R IR I R R
SR 2| 2| 2g|=-H=~3| | E| 2|2 |5¥Y5”|% ~
Pt 350 g s | =X X | = ¥ s | 2 o > >
= a| s |suW w| = | © g g |2 |+ )
1 1125|172 |06 |05 [09 335|244 | 6.8 2.2 16.2| 5.0 |[16.8|10.9| 8.3 | Lineer| 3 |Hibrit| En. | Boy.| D.U. | Nem - 12416-23H4
2 (12867 | 07|05 |25 (322|191 |73 34 18.9| 4.0 |{20.9|11.7| 45 | Lineer| 3 |Hibrit| En. | Boy. | GPM | Bas. - | 121417-23H4
3 /1830|7306 |05 |57 |322|301 |132| 140 |18.3| 6.7 |18.3|104| 53 |Lineer| 2 |Hibrit| En. |Boy.| Sic. [Nem| - |121516-22H4
4 113265 |07 |05 |65 |339] 26,6 |14.8 2.6 16.1| 7.2 [19.0|115| 46 | Lineer| 3 |Hibrit| En. | Boy.| Sic. | Nem - | 121516-23H4
5 (1347506 |04 |30 ]295] 333 |15.0 1.0 19.4| 5.0 [19.6|11.3| 43 | Lineer| 3 |Hibrit| En. | Boy. | GPM | Nem - | 121416-23H4
6 [135]75 (06 |04 [16 [352]218 [ 18| 53 [143[02118.0[128] 6.0 |Lineer | 4 [Hibrit| En. [Boy.| K2 |Nem| - | 12816-24H4
7 [135(6.8 | 0.7 | 04 |45 |345] 251 |15.6 1.7 16.8| 84 |20.5|11.7| 6.3 | Lineer| 3 |Hibrit| En. | Boy.| Nem | Bas. - | 121617-23H4
8 1136(69 | 0.7 ]| 04 |54 333|333 |12.7 4.0 175| 7.8 [19.3]11.2| 6.3 |Lineer | 2 | Hibrit| En. | Boy. | Nem | Bas. - | 121617-22H4
9 113869 [ 06|04 |70 |327] 388 |114 9.6 16.9] 9.2 |16.9]10.9| 6.1 | Sabit 4 | Hibrit | En. | Boy. | Nem | Bas. - [ 121617-14H4
10140/ 69 [ 06 | 04 | 16 (340|330 | 7.7 | 93 |19.0] 58 [12.9]12.5 [24 | Lineer | 5 |[Hibrit| En. [Boy.| K2 |Nem | - | 12816-25H4
1114073 |06 | 04 | 81 [346| 17.7 | 9.2 13.0 18.1| 5.4 |26.4|125| 6.4 | Lineer| 5 Hibrit| En. | Boy.| K1 | Nem - 12716-25H4
121141176 | 0504 |49 [34.0| 291 | 84 17.9 150 6.5 |22.2|121| 6.1 | Lineer| 4 Hibrit| En. | Boy.| K1 | Nem - 12716-24H4
1314272 |06 | 04 | 56 [38.1]| 335 | 9.6 11 15.0(10.0|21.7|11.4| 8.5 | Lineer 2 Hibrit| En. | Boy. | A.U. | Nem - 1 121216-22H4
14114372 |06 | 04 | 48 |38.3| 40.8 6.0 154 [11.4]18.6]|10.6 | 9.1 | Sabit 4 Hibrit| En. | Boy. | A.U. | Nem - | 121216-14H4
1514472 | 06 | 0.3 |45 [33.2]| 405 | 94 0.6 17.7| 47 [18.7|118| 7.1 | Lineer| 5 Hibrit| En. | Boy. | D.U. | Nem - 12416-25H4
16 [14.4[ 6.9 [ 06 | 0.4 [027(31.2[ 1838 | 42 | 96 |82 6.9 |18.6 149 9.3 |Lineer | 4 |[Hibrit| En. [Boy. | Baki | Bas. | - | 12517-24H4
171144186 | 03 03|79 (289|501 |45 2.3 166 | 2.3 |21.3]|10.1[10.3| Sabit 4 Hibrit | En. | Boy. | Baki | Sic. - 12515-14H4
18 |145| 6.7 | 0.7 | 0.3 | 85 |33.5] 38.7 |13.6 6.3 149| 7.6 |25.0|11.7 | 5.3 |Lineer | 4 |Hibrit| En. | Boy. | Nem | Bas. - | 121617-24H4
1914668 | 0.7 | 04 | 3.9 |38.0] 458 | 8.7 101 |13.8|13.0|16.7|10.4| 7.6 | Sabit 4 | Hibrit | En. | Boy. | A.U. | Sic. - | 121215-14H4
201146| 7.7 | 05 | 03 | 58 [29.3| 436 |15.5 8.2 19.3| 4.1 |234|11.3| 6.4 | Lineer| 3 Hibrit | En. | Boy. | Yiik. | Nem - 12316-23H4
21114788 | 03] 02|28 |338]|541 |92 1.4 171( 25 |196]| 9.4 | 7.6 | Sahit 5 |Hibrit| En. |Boy. | D.U. |[Nem | - | 12416-15H4
22 1147|7905 |02 |22 326|518 | 9.7 6.0 17.7] 6.7 |21.2]10.1| 6.0 | Sahit 2 | Hibrit| En. |Boy. | AU. [Nem| - |121216-12H4
23114772 | 06 | 0.2 | 5.1 |30.3| 50.0 [23.6 9.6 185| 5.8 |16.1|10.0| 5.6 | Lineer| 4 |Hibrit| En. | Boy. | D.U. | Bas. - 12417-24H4
241148|76 | 05|02 |27 |303]|511 |77 7.5 19.1| 3.8 |17.2[11.1| 47 | Sabit 3 | Hibrit| En. |Boy.| K2 |Nem | - | 12816-13H4
251148|81 04|02 |55 |287]| 498 | 381 7.5 20.7 | 1.2 122.9/10.7 | 9.5 | Sabit 5 | Hibrit | En. | Boy. | Baki | Sic. - | 12515-15H4
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Cizelge 4.18. GY egitim algoritmasi ve 4 girdi ile gergeklestirilen en diigiik test hatalarina sahip ANFIS uygulamalari
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= Karakteristik Test Hatalar1 £ mm H g = =
< E E = ,E‘Z ,,?n c c z z é % C_EG = § § o
Sl 4|1 % e 3|5 |53|ca523 3|58 2|2 )2885 |8, 5|88 |2|8le| 72
$ 5122 8|2 E|Ec|E9E3s| | 2|5 |BESNEz|Ez E 0|0 |O |0 |0 £
SIS B|F | 2| E|EE| 242845 E 5| 8 le (898|227 7| |||~ |w £
Sl 8|z 2| 2 |238|=7=~3| E|E| 2|8 |59% |3 >
o o0 = < < X X = = = % > > >
= 2| 5 |suW w| = | © *é e |2 | = =
1/145| 790502 |50 |26.2|536 108 50 [20.3| 25 |19.0/10.0| 6.1 | Sabit | 4 GY | En. | Boy. | Sic. | Bas. - | 121517-14G4
2 |148| 7.7 105 |01 | 3.7 |29.7] 540 | 9.1 16 |16.7| 45 |18.2|10.5]| 6.7 | Lineer| 4 GY | En. [ Boy. | D.U. | Bas. - | 12417-24G4
3 /148|921 0.0 | 03] 73|285|559 | 86 27 |18.0]129/20.9| 94 | 83 | Sahit | 3 GY | En. [Boy. | G.U. |GPM | - |121314-13G4
4 1149|8703 ]02]|66 274|548 | 9.7 38 [19.2] 4.0 |20.1/10.3| 7.3 | Sahit | 3 GY | En. |Boy. | Yiik. | K3 - 1239-13G4
5 1149|7905 |02 | 47 |302] 519 | 6.8 80 [183| 55 |15.0/11.3| 5.2 |Lineer| 5 GY | En. [Boy.| K2 | Sic. - | 12815-25G4
6 (14982 |04 02|49 (301|515 ]| 738 5.0 173 44 |184|11.2| 7.3 |Lineer| 4 GY | En. | Boy. | Baki | Sic. - 12515-24G4
7 1149|182 |04 |02 |47 |310] 542 | 93 38 |17.1]| 48 |17.4/10.6| 6.8 | Lineer| 2 GY | En. [Boy. | AU. | Sic. - | 121215-22G4
8 (14981 |04 02|44 317|533 |75 5.3 174 6.3 |17.4]10.7| 6.4 |Lineer| 4 GY | En. | Boy. | AU. | Sic. - [ 121215-24G4
9 /149/82 |04 |01 |44|297|534 100 59 [184] 2.7 |181/10.9| 5.3 |Lineer| 3 GY | En. [Boy.| K1 | Sic. - | 12715-23G4
10 |149|8.0 | 05 | 0.2 | 43 |30.1| 51.7 | 9.0 39 [183] 7.1 |21.1/10.9]| 6.1 |Lineer| 2 GY | En. [Boy. | G.U. | Nem | - |121316-22G4
11 115.0| 82 | 04 | 0.1 | 23 |30.7| 53.9 | 8.0 91 [16.3| 3.8 |[151/11.0| 6.1 | Lineer| 3 GY | En. [Boy.| K2 | Sic. - | 12815-23G4
12 |15.0( 80 | 05 | 01 | 42 |31.7| 516 | 94 3.2 18.1| 54 [18.8[11.0| 6.8 | Lineer| 3 GY | En. | Boy. | G.U. | Nem - 1 121316-23G4
13 115.0| 80 | 05 | 0.2 | 55 |334| 541 | 55 5.1 166 7.9 [171[104| 7.0 | Lineer| 5 GY | En. | Boy. | AU. | Sic. - | 121215-25G4
14 115.0| 81 | 04 | 0.1 | 3.7 |30.7| 542 | 84 84 |165| 48 |16.2|10.8| 6.4 | Lineer| 2 GY | En. [Boy.| K2 | Sic. - | 12815-22G4
151150/ 83 |04 | 01|39 300|536 |10.0] 57 [189] 2.9 [17.1/10.9| 5.5 |Lineer| 2 GY | En. [Boy.| K1 | Sic. - | 12715-22G4
16 |15.0| 8.0 | 05 | 0.1 | 54 |299| 527 |10.6| 19 [180]| 6.0 [19.9/10.9| 6.7 | Lineer| 2 GY | En. | Boy. | G.U. | Bas. - | 121317-22G4
17 |15.0| 87 [ 03 | 0.2 | 7.4 |27.9| 55.2 | 9.3 34 |187] 4.7 |20.5/10.3| 7.9 | Sabhit | 3 GY | En. |Boy. | Yik. | K4 - | 12310-13G4
18 |15.0| 89 [ 0.2 | 0.0 | 6.8 |28.0| 554 | 9.1 32 |186] 2.0 |20.4/104| 7.8 | Sahit | 5 GY | En. | Boy. | Egim | Bas. - | 12617-15G4
19 115.0( 82 | 04 | 01 | 46 [30.1|512 |95 5.4 18.7| 44 [184[11.3| 6.2 | Lineer| 2 GY | En. | Boy. | Baki | Sic. - 12515-22G4
20150 83 | 04 | 0.1 | 49 |30.5] 50.5 | 9.3 6.0 [19.1] 50 |18.6|11.3| 6.6 | Lineer| 3 GY | En. | Boy. | Baki | Sic. - | 12515-23G4
21150 93 | 0.0 |01 6.7 | 28.0| 55.3 | 9.2 32 |186| 2.0 [20.4|10.4| 8.1 | Sahit | 4 GY | En. [Boy. | AU. | Bas. - | 121217-14G4
22115081 |04 |01] 28 [286]| 526 |12.3 6.7 184 | 5.7 |165]11.3| 5.1 | Lineer| 5 GY | En. | Boy. | Yiik. | Bas. - 12317-25G4
23150 81 | 04 | 0.1 | 34 309|548 | 7.7 81 |16.1] 4.9 |16.1/10.8| 6.6 | Lineer| 2 GY | En. [Boy.| K2 | Bas. - | 12817-22G4
241150 82 | 04 | 0.1 | 44 |30.1| 525 | 83 38 [17.3] 45 |18.3|11.3| 6.9 | Lineer| 3 GY | En. | Boy. | Baki | Bas. - | 12517-23G4
25150 82 | 04 | 01|31 /298|546 102 65 |18.7] 4.0 |18.3|10.7| 5.8 | Lineer| 2 GY | En. [Boy. | D.U. | Sic. - | 12415-22G4
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Cizelge 4.19. Hibrit egitim algoritmas1 ve 5 girdi ile gergeklestirilen en diisiik test hatalarina sahip ANFIS uygulamalari

84

Karakteristik Test Hatalar1 £+ mm

.H
L g E £ 8 5¢ Jelz[5]3 818 |8
Fla| 2= 3|5 |58 cde=g B F| 2|2 22888, 5 5|55 |5 |5 7
5152|258 2|5 |8c|E9E%g| |z 5 |BEC]E:|E2 £ |G6|G6 |6 |6 |6 :
> Y | = o S | 2a|l5 a5 20 g FESIRE | =S| © o o o O O <
S| X | e | @ F|Z | E|ES|L2%25 2| 5| 8|2 |¥0xa|x” = ||| o | < |w S
AR 22| 28|=H==B|EZ|E| 2|5 |59% |3 -
it 350 2 S | ® X X | = ¥ = | & ) > >
= 82| s |su w = | O g e | = )
1 [119] 66 | 0.7 | 06 | 85 |34.0| 15.0 9.2 58 |15.8]10.1|12.4|10.4| 6.5 |Lineer| 2 |Hibrit| En. |Boy.| A.U. | Sic. | Nem | 12121516-22H5
2 1123|7006 | 05| 34 (322|220 | 6.3 4.7 13.8| 5.4 |18.711.1| 6.3 | Lineer| 3 |Hibrit| En. | Boy.| D.U. | GPM | Nem | 1241416-23H5
3 [125]74 (06|05 | 44 ]29.1] 256 |16.0 1.8 19.8| 5.6 [15.1[11.0| 3.9 | Lineer| 3 |Hibrit| En. | Boy.| G.U. | GPM | Nem | 12131416-23H5
4 [12.7 0.6 1125|31.8| 156 | 7.0 1.8 3.9 1168|124 44 |Lineer| 5 |Hibrit| En. |Boy.| A.U. | Nem | Bas. | 12121617-25H5
5 (127166 | 0.7 | 05|75 |363| 241 | 9.6 40 [144]105|14.7|10.6| 8.2 |Lineer| 2 |Hibrit| En. | Boy.| A.U. | Nem | Bas. | 12121617-22H5
6 [127| 76 |05 |05 | 6.0 |324]| 232 | 85| 101 [156| 55 |179|11.3| 5.8 |Lineer| 3 |Hibrit| En. |Boy.| AU. | G.U. | Nem | 12121316-23H5
7 1128|7306 | 05| 34 |36.3]|19.7 | 64 34 |170] 7.2 |19.9(11.0| 7.2 |Lineer| 3 |Hibrit| En. |Boy.| D.U. | AU. | Nem | 1241216-23H5
8 1128| 72 | 0.6 | 05| 20 [350] 23.7 | 65 0.8 185 5.2 |19.3]11.1| 5.4 | Lineer| 3 |Hibrit]| En. |Boy.| D.U. | K2 | Nem | 124816-23H5
9 |131]71 |06 |05]|63]359]|323|132| 101 |16.4)| 9.6 |16.8| 9.9 | 7.3 |Lineer| 3 |Hibrit| En. | Boy.| A.U. | Nem | Bas. | 12121617-23H5
1013170 |06 [ 05| 24 [345]| 24.0 |18.8 5.4 173188 |175[11.2| 4.1 | Lineer| 4 |Hibrit]| En. |Boy.| K3 | AU. | Sic. | 1291215-24H5
11113.2| 71 |06 [ 05| 6.3 [32.6] 31.0 | 5.0 3.7 171|158 [14.4]11.3| 8.4 | Lineer| 3 Hibrit | En. | Boy. | D.U. | Nem | Bas. | 1241617-23H5
12113273 |06 [ 04 | 53 320|330 [134| 26 |205| 53 [19.1[10.6| 4.1 |Lineer| 3 |Hibrit| En. |Boy.| G.U. | GPM | Bas. | 12131417-23H5
131132( 72 | 0.6 [ 04 | 1.1 |335] 31.0 | 85 16 15949 |203|11.1| 7.8 |Lineer| 3 |Hibrit| En. |Boy.| D.U. | K3 |Nem | 124916-23H5
14 1133 [ 6.7 | 0.7 [ 05 |13.3|30.4| 158 [136| 13 |154[ 11 |228|125| 3.6 |Lineer| 3 |Hibrit| En. |Boy.| K1 |GPM | Nem | 1271416-23H5
15(133|/6.8 | 0.7 [ 0.6 |114 /335|134 | 7.3 164 [119|5.9 |18.4|12.3| 85 |Lineer| 4 |Hibrit| En. |Boy.| K1 K2 |Nem | 127816-24H5
16 113473 |06 [ 04 ]| 45 [36.0| 29.2 | 9.5 5.3 15.3[10.5|17.6 [11.3| 4.6 | Sahit 5 Hibrit | En. | Boy. | A.U. | GPM | Sic. |12121415-15H5
171134169 | 0.7 [ 04 | 41 25.8 6.2 19.5| 3.9 |15.7]|13.3| 5.6 | Lineer| 4 |Hibrit| En. | Boy.| Yik. | K4 |Nem | 1231016-24H5
18113468 | 0.7 | 05 | 5.1 |33.8] 189 [175| 214 |113| 8.6 |22.6|11.3| 5.0 |Lineer| 5 |Hibrit| En. |Boy.| K1 | AU. | Sic. | 1271215-25H5
191135/6.9 | 06 [ 04 | 55 [32.2] 312 |121 4.9 18.9| 8.6 [18.7]11.4| 5.1 | Lineer| 2 Hibrit | En. | Boy. | G.U. | Nem | Bas. | 12131617-22H5
201135(6.9 0.7 |05 /10.8|320| 224 [17.9 4.7 19.3| 3.0 [145]12.2| 5.5 | Lineer| 5 |Hibrit| En. | Boy.| GPM | Sic. | Nem | 12141516-25H5
21 [135]6.8 | 0.7 | 04 | 56 [333| 291 | 84 42 [18.1]| 84 |20.8|11.6| 5.2 |Lineer| 2 |Hibrit| En. | Boy.| Sic. | Nem | Bas. | 12151617-22H5
22 1135|7306 | 04|50 (314|441 |121| 24 |218] 7.0 |10.0]| 99 | 53 |Lineer| 3 |Hibrit| En. | Boy.| Yiik. | Nem | Bas. | 1231617-23H5
231136(6.6 | 0.7 | 04| 45 328 20.2 | 9.1 240 |121| 7.7 |27.9|11.1] 75 |Lineer| 4 |Hibrit| En. |Boy.| K1 | Nem | Bas. | 1271617-24H5
24 13.6* 06 | 9.8 44.0- 83| 39 [105/10.7]155/12.1] 9.1 [Lineer| 4 [Hibrit| En. |Boy.| A.U. | Sic. |Nem |12121516-24H5
25[137/88 |04 | 0536 [314 114 14 1219 6.8 |17.8|13.5]| 7.3 |Lineer| 3 |Hibrit| En. | Boy. | Yiik. | G.U. | Sic. | 1231315-23H5
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Cizelge 4.20. GY egitim algoritmas1 ve 5 girdi ile gergeklestirilen en diigiik test hatalarina sahip ANFIS uygulamalari

85

= Karakteristik Test Hatalar1 £+ mm H g = =
« E B = S | S sl & = é (I) g = §; §; o
Az |% || 3|5 |5g|c2c2g 2 F|E|E 2888255 8|8 8|88 z
$ 5|2 | 2|5 |2| 5|8/ EFEFg|e| 2| |BESHEz B3 E |G |G| |G |0 g
S|2|e| @ |7 | 2| E|EE|2222E| 2| 5| 2| 20«3z > |7 ||| < | S
ol 5| g 2| 2 | 2g8|=H=>8B| | E| 2|5 |59% |5 -

o o0 = < = X X —_ jw = % N > >

= a8l s |suW w = | o g g |2 = =
1142|176 |05 |03 |80 [316] 451 | 93 6.2 |19.0| 48 |19.7[10.5| 6.8 | Lineer | 4 GY | En. |Boy. | D.U. | K3 | Nem | 124916-24G5
2 114369 | 0.7 | 04 | 54 |40.7| 441 | 8.0 22 113110820494 |11.1 | Lineer| 5 GY | En. | Boy. | AU. | Nem | Bas. | 12121617-25G5
3 1144196 |00 | 02 | 44 |256| 53.0 | 54 56 [21.0) 04 18.0]|10.3| 5.5 | Sabit 2 GY | En. |Boy. | Baki | K1 |AU.| 125712-12G5
4 1145|7705 |02 |35 (274|522 |124| 84 |21.0| 3.9 [18.3|10.2| 44 |Lineer| 4 GY | En. |Boy.| K2 |GPM | Sic. | 1281415-24G5
5 1146]92 |01 | 01 | 49 |26.2] 535 | 59 50 ]204 -I 18.6 | 10.5| 6.0 | Sabit 2 GY | En. | Boy. | Baki | K1 | K3 12579-12G5
6 /14683 |04 )02 |28 293|522 111| 65 |193| 3.2 |157]10.6| 5.0 | Lineer| 2 GY | En. | Boy. | AU. | Sic. | Bas. | 12121517-22G5
7 1146|173 (06|02 |16 320|518 133 14 |205|52 |17.0]10.1| 4.3 |Lineer| 4 GY | En. |Boy. | D.U. | K2 | Nem | 124816-24G5
8 1146|933 |00 | 0.2 | 55 |26.7]| 541 | 6.9 45 1199 0.7 19.1]10.3| 6.5 | Sabit 2 GY | En. | Boy. | Baki | Egim | Bas. | 125617-12G5
9 |146|76 |06 | 0.2 | 3.5 |33.0]| 445 | 7.6 13 |16.8| 56 |17.7|11.8| 7.3 | Lineer| 4 GY | En. | Boy. | Baki | K4 | Nem | 1251016-24G5
10 [146(81 |04 | 02 | 51 [275]| 524 |10.0| 32 |185]| 3.6 |[15.7[109| 6.4 | Lineer| 5 GY | En. |Boy.| K5 | G.U. | Sic. |12111315-25G5
11 1146(92 | 0.1 ] 0.1 | 50 [26.2| 53.6 | 5.7 50 1203 -I 18.710.6 | 6.1 | Sabit 2 GY | En. | Boy. | Baki | K3 | Bas. | 125917-12G5
12 |147| 72 | 06 | 0.2 |13 |31.9| 514 |135| 9.2 193] 2.7 |[18.7| 9.8 | 7.9 | Lineer| 4 GY | En. | Boy. | D.U. | Nem | Bas. | 1241617-24G5
13114774 |06 | 0.2 | 6.4 |343| 475 | 7.7 3.7 |144] 25 |154|113| 8.2 | Lineer| 3 GY | En. |Boy.| K2 | Sic. | Nem | 1281516-23G5
14 1471 9.4 | 0.0 | 0.0 | 53 [26.5]| 539 |10.6| 4.7 |20.1] 05 |18.9|10.3| 6.4 | Sabit 2 GY | En. | Boy. | Baki | A.U. | Bas. | 1251217-12G5
151147181 05|02 |31 323|527 | 83 9.8 [15.0]| 6.0 |[13.4|10.6| 6.6 | Lineer| 5 GY | En. |Boy.| K2 | AU. | Sic. | 1281215-25G5
16 |14.7181 | 05 ] 0.2 | 41 |30.0| 53.2 | 9.0 39 ]159] 4.0 |165)10.7| 7.2 |Lineer| 4 GY | En. | Boy. | Baki | A.U. | Sic. | 1251215-24G5
17 1147181 | 05 ] 0.2 | 28 |32.3| 52.6 | 6.9 89 ]148| 45 |142)|108| 6.9 | Lineer| 4 GY | En. |Boy.| K2 | AU. | Sic. | 1281215-24G5
18114881 | 05|01 33 |31.3|53.7 | 9.9 9.7 118.0] 4.0 |14.9|104| 56 | Lineer| 5 GY | En. |Boy. | D.U. | K2 | Sic. | 124815-25G5
19114881 | 0502 |42 304|519 |75 82 ]153]| 45 [16.2|110| 7.3 |Lineer| 4 GY | En. | Boy. | Baki | K2 | Sic. | 125815-24G5
201148[ 81|05 )02 |35 |31.0| 53.8 | 8.6 7.7 |164| 49 |152|105| 6.4 | Lineer| 2 GY | En. |Boy.| K2 | AU. | Sic. | 1281215-22G5
211148 76 | 05| 0.2 | 40 |30.0| 50.0 |15.2| 7.6 |19.7]| 45 |174/109| 45 | Lineer| 5 GY | En. |Boy.| K2 |GPM | Bas. | 1281417-25G5
22 114875 | 06 | 0.2 | 47 |295|52.6 |123| 0.7 |19.3| 6.3 |[20.0|104| 5.8 | Lineer | 4 GY | En. | Boy. | Egim | GPM | Sic. | 1261415-24G5
23114882 |04 |01 |44 [305|514]93 47 1181] 45 [171)|110| 6.3 | Lineer| 2 GY | En. | Boy. | Baki | A.U. | Sic. | 1251215-22G5
24 1148|7905 )02 |45 (299|517 | 84 48 118.9] 6.5 [17.7|109| 6.2 | Lineer| 5 GY | En. | Boy. | AU. | G.U. | Sic. |12121315-25G5
251148182 |04 |01 |30 |306|54.0)102| 56 [182] 4.9 [17.2|103| 6.1 |Lineer| 4 GY | En. | Boy. | D.U. | AU. | Sic. | 1241215-24G5
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Cizelge 4.11'de, 1 girdili ve hibrit egitim algoritmas: kullanilan ANFIS
uygulamalarinin en diisiik test hatasina sahip ilk 25 uygulamasina ait bulgular verilmistir.
Cizelgede bulgulari verilen ANFIS uygulamalari arasindan en diisiik test KOH degerine
sahip olan uygulama £+ 11.31 mm hata degeri ile 16-25H1 yontem numaral (Cizelge
sirast: 1) uygulama olmustur. Uygulamada egitim i¢in girdi olarak nem degiskeni
kullanilmistir. En diisiik egitim KOH degeri ayni uygulama ile nem girdisi kullanilarak +
8.47 mm hata degeri ile elde edilmistir. Karakteristik noktalardan diisiik yiikseklikte yer
alan test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatas1 3-13H1 yontem numarali (Cizelge sirasi: 7)
uygulama ile yiikseklik girdisi kullanilarak + 2.39 mm hata degeri ile elde edilmistir.
Ortalama yiikseklikte yer alan test noktasi i¢in en diislik tahmin hatas1 7-25H1 yontem
numarali (Cizelge sirasi: 14) uygulama ile 1. en yakin komsu girdisi kullanilarak + 17.78
mm hata degeri ile elde edilmistir. Maksimum yiikseklikte yer alan test noktasi i¢in en
diistik tahmin hatas1 16-15H1 yontem numarali (Cizelge sirasi: 3) uygulama ile nem
girdisi kullanilarak + 3.97 mm hata degeri ile elde edilmistir. Egitim Setinin maksimum
yiiksekliginin lizerinde yer alan ekstrapolasyon test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatasi
16-13H1 yontem numarali (Cizelge sirasi: 11) uygulama ile nem girdisi kullanilarak +
0.01 mm hata degeri ile elde edilmistir. Minimum yagis alan test noktasi i¢in en diisiik
tahmin hatast 7-25H1 yontem numarali (Cizelge sirasi: 14) uygulama ile 1. en yakin
komsu girdisi kullanilarak + 13.99 mm hata degeri ile elde edilmistir. Ortalama yagis alan
test noktas1 i¢in en diislik tahmin hatas1 16-25H1 yontem numarali (Cizelge sirasi: 1)
uygulama ile nem girdisi kullanilarak + 0.02 mm hata degeri ile elde edilmistir.
Maksimum yagis alan test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatasi 15-25H1 yontem numarali
(Cizelge sirast: 18) uygulama ile sicaklik girdisi kullanilarak + 26.10 mm hata degeri ile
elde edilmistir. Egitim setinin maksimum yagis degerinin lizerinde yagis alan, maksimum
yagis ekstrapolasyon test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatas1 16-25H1 yontem numarali
(Cizelge sirast: 1) uygulama ile nem girdisi kullanilarak + 7.91 mm hata degeri ile elde
edilmistir. Rasgele test noktalar1 i¢in en diisiik KOH degeri 4-24H1 yontem numarali
(Cizelge sirast: 6) uygulama ile denize uzaklik girdisi kullanilarak + 9.60 mm hata degeri
ile elde edilmistir. Istasyonlarmn seyrek oldugu noktalarda yer alan test noktalari i¢in en
diistik KOH degeri 16-25H1 yontem numarali (Cizelge sirasi: 1) uygulama ile nem girdisi
kullanilarak + 6.99 mm hata degeri ile elde edilmistir. Nem girdisi kullanilan uygulama
olan 16-25H1 yontem numarali (Cizelge sirasi: 1) uygulama egitim ve test R degerlerine
gore en uygun uygulama olarak belirlenmistir. Uygulama, R egitim degeri 0.35, R test

degeri 0.65 ve = 11.31 test KOH degeri ile gergeklestirilmistir. En ¢ok kullanilan girdi
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degiskenleri nem, denize uzaklik ve gollere uzaklik olup, en az kullanilan degiskenler
akarsulara uzaklik, baki, 1. ve 2. en yakin komsu, sicaklik ve yiikseklik olmustur. En
diisiik test hatasina sahip ilk 25 uygulama arasinda hig¢ kullanilmayan degiskenler enlem,
boylam, egim, 3., 4., 5. en yakin komsu, GPM ve basing girdileri olmustur. En diisiik test
KOH degerine sahip ilk 25 uygulamaya gore siralanan ¢izelgede, ANFIS uygulamalarinin
13" lineer ¢ikt1 yapisina sahip bulanik ¢ikarim sistemi ile olusturulurken 12'si sabit ¢ikti
yapisina sahip bulanik ¢ikarim sistemi ile olusturulmustur. Her girdi i¢in kullanilan tiyelik
fonksiyonu sayisi ise 2 ve 5 iiyelik fonksiyonu arasinda degisirken, en diisiik test hatasina
sahip uygulamalar 3 ve 5 iiyelik fonksiyonu ile gergeklestirilmistir. Hem test KOH degeri
hem de karakteristik noktalarda ortaya ¢ikan hata degerleri incelendiginde, Cizelge
4.11.'de yer alan bilgilere gore 16-25H1 yontem numarali (Cizelge sirasi: 1) nem girdisi
kullanilan uygulama, 1 girdili ve hibrit egitim algoritmast kullanilan ANFIS
uygulamalarina gore en iyi uygulama olarak belirlenmistir. 16-25H1 uygulamasinin
bulanik ¢ikarim sistemi lineer yapida iken, her girdi i¢in kullanilan iiyelik fonksiyonu
sayist ise S'tir.

Cizelge 4.12.'de, 1 girdili ve GY egitim algoritmasi kullanilan ANFIS
uygulamalarinin en diisiik test hatasina sahip ilk 25 uygulamasina ait bulgular verilmistir.
Cizelgede bulgulari verilen ANFIS uygulamalar arasindan en diisiik test KOH degerine
sahip olan uygulama + 14.75 mm hata degeri ile 13-25G1 yontem numaral (Cizelge
sirast: 1) uygulama olmustur. Uygulamada egitim ic¢in girdi olarak gollere uzaklik
degiskeni kullanilmistir. En diisiik egitim KOH degeri 7-15G1 yontem numarali (Cizelge
sirasi: 19) uygulama ile 1. en yakin komsu girdisi kullanilarak + 8.50 mm hata degeri ile
elde edilmistir. Karakteristik noktalardan diisiik yiikseklikte yer alan test noktasi i¢in en
diisiik tahmin hatas1 4-15G1 yontem numaral1 (Cizelge Sirasi: 2) uygulama ile denize
uzaklik girdisi kullanilarak + 3.93 mm hata degeri ile elde edilmistir. Ortalama
yukseklikte yer alan test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatas1 7-15G1 yontem numarali
(Cizelge sirast: 19) uygulama ile 1. en yakin komsu girdisi kullanilarak £ 16.20 mm hata
degeri ile elde edilmistir. Maksimum yiikseklikte yer alan test noktasi i¢in en diisiik
tahmin hatasi 8-13G1 yontem numarali (Cizelge sirasi: 4) uygulama ile 2. en yakin komsu
girdisi kullanilarak + 3.99 mm hata degeri ile elde edilmistir. Egitim setinin maksimum
yuksekliginin iizerinde yer alan ekstrapolasyon test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatas1
13-25G1 yontem numarali (Cizelge sirasi: 1) uygulama ile gollere uzaklik girdisi
kullanilarak + 0.04 mm hata degeri ile elde edilmistir. Minimum yagis alan test noktasi

icin en diislik tahmin hatas1 7-15G1 yontem numaral1 (Cizelge sirasi: 19) uygulama ile 1.
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en yakin komsu girdisi kullanilarak + 8.95 mm hata degeri ile elde edilmistir. Ortalama
yagis alan test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatas1 16-25G1 yontem numarali (Cizelge
sirasi: 12) uygulama ile nem girdisi kullanilarak & 0.37 mm hata degeri ile elde edilmistir.
Maksimum yagis alan test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatas1 15-24G1 yontem numarali
(Cizelge sirast: 24) uygulama ile sicaklik girdisi kullanilarak + 26.48 mm hata degeri ile
elde edilmistir. Egitim setinin maksimum yagis degerinin lizerinde yagis alan, maksimum
yagis ekstrapolasyon test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatas1 13-25G1 yontem numarali
(Cizelge sirasi: 1) uygulama ile gollere uzaklik girdisi kullanilarak + 0.04 mm hata degeri
ile elde edilmistir. Rasgele test noktalar1 i¢in en diisik KOH degeri 4-12G1 yontem
numarali (Cizelge sirasi: 18) uygulama ile denize uzaklik girdisi kullanilarak + 9.63 mm
hata degeri ile elde edilmistir. Istasyonlarin seyrek oldugu noktalarda yer alan test
noktalar1 i¢in en diisik KOH degeri 11-15G1 yontem numarali (Cizelge sirasi: 6)
uygulama ile 5. en yakin komsu girdisi kullanilarak = 7.09 mm hata degeri ile elde
edilmistir. Egitim ve test R degerlerine gore en uygun uygulama, 13-25G1 numarali
uygulama ile (Cizelge sirasi: 1), gollere uzaklik girdisi kullanilarak R egitim 0.33, R test
0.26 ve = 14.75 test KOH degeri ile gerceklestirilmistir. En c¢ok kullanilan girdi
degiskenleri akarsulara uzaklik, gollere uzaklik, denize uzaklik ve 2. en yakin komsu
olup, en az kullanilan degiskenler basing, nem, sicaklik ve 1., 4. ve 5. en yakin komsu
olmustur. En diislik test hatasina sahip ilk 25 uygulama arasinda hi¢ kullanilmayan
degiskenler enlem, boylam, yiikseklik, baki, egim, GPM ve 3. en yakin komsu degeri
olmustur. En diisiik test KOH degerine sahip ilk 25 uygulamaya gore siralanan gizelgede,
ANFIS uygulamalarmin 13" lineer ¢ikti yapisina sahip bulanik g¢ikarim sistemi ile
olusturulurken 12'si sabit ¢ikt1 yapisina sahip bulanik ¢ikarim sistemi ile olusturulmustur.
Her girdi i¢in kullanilan iiyelik fonksiyonu sayisi ise 2 ile 5 arasinda degisirken, en diisiik
test KOH degerine sahip wuygulamalar 5 iyelik fonksiyonu kullanilarak
gergeklestirilmistir. Hem test KOH degeri hem de karakteristik noktalarda ortaya ¢ikan
hata degerleri incelendiginde, Cizelge 4.12.'de yer alan bilgilere gore 13-25G1 yontem
numarali (Cizelge sirast: 1) gollere uzaklik girdisi kullanilan uygulama, 1 girdili ve GY
algoritmas1 kullanilan uygulamalara gore en iyi uygulama olarak belirlenmistir 13-25G1
uygulamasinin bulanik ¢ikarim sistemi lineer yapida iken, Her girdi i¢in kullanilan tiyelik
fonksiyonu sayisi ise 5'tir.

Cizelge 4.13.te, 2 girdili ve hibrit egitim algoritmas: kullanilan ANFIS
uygulamalarinin en diisiik test hatasina sahip ilk 25 uygulamasina ait bulgular verilmistir.

Cizelgede bulgular1 verilen ANFIS uygulamalari arasindan en diisiik test KOH degerine
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sahip olan uygulama + 11.13 mm hata degeri ile 1617-24H2 yontem numarali (Cizelge
sirast: 1) uygulama olmustur. Uygulamada egitim i¢in girdi olarak nem ve basing
degiskenleri kullanilmistir. En diistik egitim KOH degeri 1517-25H2 yontem numarali
(Cizelge sirast: 13) uygulama ile sicaklik ve basing girdileri kullanilarak + 7.45 mm hata
degeri ile elde edilmistir. Karakteristik noktalardan diisiik yiikseklikte yer alan test
noktasi i¢in en diislik tahmin hatas1 816-24H2 yontem numarali (Cizelge sirasi: 25 2. en
yakin komsu ve nem girdileri kullanilarak = 1.18 mm hata degeri ile elde edilmistir.
Ortalama yiikseklikte yer alan test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatas1 217-23H2 yontem
numarali (Cizelge sirasi: 6) uygulama ile boylam ve basing girdileri kullanilarak + 13.22
mm hata degeri ile elde edilmistir. Maksimum yiikseklikte yer alan test noktasi i¢in en
diisiik tahmin hatast 1216-23H2 yontem numarali (Cizelge sirasi: 17) uygulama ile
akarsulara uzaklik ve nem girdileri kullanilarak + 1.47 mm hata degeri ile elde edilmistir.
Egitim setinin maksimum yiiksekliginin iizerinde yer alan ekstrapolasyon test noktasi i¢in
en diisiik tahmin hatas1 1316-14H2 yontem numarali (Cizelge sirasi: 20) uygulama ile
gollere uzaklik ve nem girdileri kullanilarak + 0.94 mm hata degeri ile elde edilmistir.
Minimum yagis alan test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatas1 1116-23H2 yontem numarali
(Cizelge sirast: 21) uygulama ile 5. en yakin komsu ve nem girdileri kullanilarak + 12.03
mm hata degeri ile elde edilmistir. Ortalama yagis alan test noktasi i¢in en diisiik tahmin
hatas1 1516-25H2 yontem numarali (Cizelge sirasi: 9) uygulama ile sicaklik ve nem
girdileri kullanilarak + 0.93 mm hata degeri ile elde edilmistir. Maksimum yagis alan test
noktast i¢in en diisiik tahmin hatas1 1516-24H2 yontem numarali (Cizelge sirasi: 10)
uygulama ile sicaklik ve nem girdileri kullanilarak + 24.41 mm hata degeri ile elde
edilmistir. Egitim setinin maksimum yagis degerinin {lizerinde yagis alan, maksimum
yagis ekstrapolasyon test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatast 1216-24H2 yontem
numarali (Cizelge sirasi: 4) uygulama ile akarsulara uzaklik ve nem girdileri kullanilarak
+ 2.14 mm hata degeri ile elde edilmistir. Rasgele test noktalar1 i¢in en diisiik KOH degeri
416-25H2 yontem numarali (Cizelge sirasi: 24) uygulama ile denizlere uzaklik ve nem
girdileri kullanilarak + 8.86 mm hata degeri ile elde edilmistir. Istasyonlarm seyrek
oldugu noktalarda yer alan test noktalar1 i¢in en diisiik KOH degeri 1517-25H2 yontem
numarali (Cizelge sirast: 13) uygulama ile sicaklik ve basing girdileri kullanilarak + 5.36
mm hata degeri ile elde edilmistir. Egitim ve test R degerlerine gore en uygun uygulama,
13-25G1 yontem numarali uygulama ile (Cizelge sirast: 2), nem ve basing girdileri
kullanilarak R egitim 0.40, R test 0.67 ve + 11.13 test KOH degeri ile gergeklestirilmistir.

En cok kullanilan girdi degiskenleri nem, basing ve sicaklik olup, en az kullanilan
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degiskenler akarsulara uzaklik, boylam, denizlere uzaklik, enlem, gollere uzaklik, GPM
ve en yakin komsu verileri olmustur. En diislik test hatasina sahip ilk 25 uygulama
arasinda hi¢ kullanilmayan degiskenler yiikseklik, baki ve egim degiskenleri olmustur.
En diisiik test KOH degerine sahip ilk 25 uygulamaya gore siralanan ¢izelgede, ANFIS
uygulamalarinin 24'i lineer ¢ikt1 yapisina sahip bulanik ¢ikarim sistemi ile olusturulurken
1'1 sabit ¢ikt1 yapisina sahip bulanik ¢ikarim sistemi ile olusturulmustur. Her girdi i¢in
kullanilan tiyelik fonksiyonu sayisi ise 3 ile 5 arasinda degismistir. Hem test KOH degeri
hem de karakteristik noktalarda ortaya c¢ikan hata degerleri incelendiginde, Cizelge
4.13."te yer alan bilgilere gore 1617-24H2 yontem numarali (Cizelge sirasi: 1) nem ve
basing girdisi kullanilan uygulama, 2 girdili ve hibrit egitim algoritmasi1 kullanilan
uygulamalara gbre en iyi uygulama olarak belirlenmistir 1617-24H2 uygulamasinin
bulanik ¢ikarim sistemi lineer yapida iken, Her girdi i¢in kullanilan tiyelik fonksiyonu
sayisi ise 4'tiir.

Cizelge 4.14'te, 2 girdili ve GY egitim algoritmast kullanilan ANFIS
uygulamalarinin en diisiik test hatasina sahip ilk 25 uygulamasina ait bulgular verilmistir.
Cizelgede bulgulari verilen ANFIS uygulamalari arasindan en diisiik test KOH degerine
sahip olan uygulama + 14.32 mm hata degeri ile 215-23G2 yontem numarali (Cizelge
sirast: 1) uygulama olmustur. Uygulamada egitim i¢in girdi olarak boylam ve sicaklik
degiskenleri kullanilmistir. En diisiik egitim KOH degeri 814-14G2 yontem numarali
(Cizelge sirasi: 15) uygulama ile 2. en yakin komsu ve GPM girdileri kullanilarak + 8.31
mm hata degeri ile elde edilmistir. Karakteristik noktalardan diisiik yiikseklikte yer alan
test noktasi i¢in en diigiik tahmin hatasi 816-25G2 yontem numarali (Cizelge sirasi: 22)
uygulama ile 2. en yakin komsu ve nem girdileri kullanilarak + 2.96 mm hata degeri ile
elde edilmistir. Ortalama ytikseklikte yer alan test noktas1 i¢in en diisiik tahmin hatasi
215-23G2 yontem numarali (Cizelge sirast: 1) uygulama ile boylam ve sicaklik girdileri
kullanilarak + 14.54 mm hata degeri ile elde edilmistir. Maksimum yiikseklikte yer alan
test noktast i¢in en diigiik tahmin hatasi 816-25G2 yontem numarali (Cizelge sirasi: 22)
uygulama ile 2. en yakin komsu ve nem girdileri kullanilarak + 1.16 mm hata degeri ile
elde edilmistir. Egitim setinin maksimum yiiksekliginin lizerinde yer alan ekstrapolasyon
test noktast i¢in en diigiik tahmin hatasi 816-25G2 yontem numarali (Cizelge sirasi: 22)
uygulama ile 2. en yakin komsu ve nem girdileri kullanilarak + 0.91 mm hata degeri ile
elde edilmistir. Minimum yagis alan test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatas1 212-22G2
yontem numarali (Cizelge sirasi: 11) uygulama ile boylam ve akarsulara uzaklik girdileri

kullanilarak + 14.67 mm hata degeri ile elde edilmistir. Ortalama yagis alan test noktasi
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igin en diislik tahmin hatas1 415-25G2 yontem numarali (Cizelge sirasi: 17) uygulama ile
denize uzaklik ve sicaklik girdileri kullanilarak + 2.21 mm hata degeri ile elde edilmistir.
Maksimum yagis alan test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatas1 1315-24G2 yontem
numarali (Cizelge sirasi: 18) uygulama ile gollere uzaklik ve sicaklik girdileri
kullanilarak + 24.81 mm hata degeri ile elde edilmistir. Egitim setinin maksimum yagis
degerinin tizerinde yagis alan, maksimum yagis ekstrapolasyon test noktasi i¢in en diisiik
tahmin hatas1 515-25G2 yontem numarali (Cizelge sirasi: 13) uygulama ile baki ve
sicaklik girdileri kullanilarak + 44.93 mm hata degeri ile elde edilmistir. Rasgele test
noktalar1 i¢in en diisik KOH degeri 212-22G2 yontem numarali (Cizelge sirast: 11)
uygulama ile boylam ve akarsulara uzaklik girdileri kullanilarak = 6.95 mm hata degeri
ile elde edilmistir. Istasyonlarin seyrek oldugu noktalarda yer alan test noktalar1 i¢in en
diisiik KOH degeri 814-14G2 yontem numarali (Cizelge sirasi: 15) uygulama ile 2. en
yakin komsu ve GPM girdileri kullanilarak £ mm hata degeri ile elde edilmistir. Egitim
ve test R degerlerine gore en uygun uygulama, 816-25G2 yontem numarali (Cizelge
sirast: 22) uygulama ile, en yakin komsu ve nem girdileri kullanilarak R egitim 0.40, R
test 0.29 ve £ 14.91 test KOH degeri ile gergeklestirilmistir. En ¢ok kullanilan girdi
degiskenleri sicaklik, akarsulara uzaklik, denize uzaklik ve boylam olup, en az kullanilan
degiskenler baki, egim, gollere uzaklik, GPM, 2. en yakin komsu ve nem girdileri
olmustur. En diisiik test hatasina sahip ilk 25 uygulama arasinda hi¢ kullanilmayan
degiskenler enlem, yiikseklik, 1., 3., 4. ve 5. en yakin komsu noktalar1 ve basing olmustur.
En diistik test KOH degerine sahip ilk 25 uygulamaya gore siralanan ¢izelgede, ANFIS
uygulamalarinin  22'si lineer c¢ikt1 yapisina sahip bulanik c¢ikarim sistemi ile
olusturulurken 3" sabit ¢ikt1 yapisina sahip bulanik ¢ikarim sistemi ile olusturulmustur.
Her girdi icin kullanilan tiyelik fonksiyonu sayisi ise 2 ile 5 arasinda degismistir. Hem
test KOH degeri hem de karakteristik noktalarda ortaya ¢ikan hata degerleri
incelendiginde, Cizelge 4.14.'te yer alan bilgilere gore 215-23G2 yontem numarali
(Cizelge sirasi: 1) boylam ve sicaklik girdisi kullanilan uygulama, 2 girdili ve GY
algoritmasi kullanilan uygulamalara goére en iyi uygulama olarak belirlenmistir 215-23G2
uygulamasinin bulanik ¢ikarim sistemi lineer yapida iken, Her girdi i¢in kullanilan tiyelik
fonksiyonu sayist ise 3 tiir.

Cizelge 4.15.te, 3 girdili ve hibrit egitim algoritmas1 kullanilan ANFIS
uygulamalarinin en diisiik test hatasina sahip ilk 25 uygulamasina ait bulgular verilmistir.
Cizelgede bulgular1 verilen ANFIS uygulamalar1 arasindan en diisiik test KOH degerine
sahip olan uygulama £ 11.52 mm hata degeri ile 21617-24H3 yontem numarali (Cizelge
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sirasi:1) uygulama olmustur. Uygulamada egitim i¢in girdi olarak boylam, nem ve basing
degiskenleri kullanilmistir. En diisiik egitim KOH degeri 11617-25H3 yontem numarali
(Cizelge sirasi: 23) uygulama ile enlem, nem ve basing girdileri kullanilarak + 6.89 mm
hata degeri ile elde edilmistir. Karakteristik noktalardan diisiik yiikseklikte yer alan test
noktasi i¢in en diisiik tahmin hatasi 2416-23H3 yontem numarali (Cizelge sirasi: 2)
uygulama ile boylam, denize uzaklik ve nem girdileri kullanilarak + 1.84 mm hata degeri
ile elde edilmistir. Ortalama yiikseklikte yer alan test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatasi
2817-25H3 yontem numaral1 (Cizelge sirasi: 8) uygulama ile boylam, 2. en yakin komsu
ve basing girdileri kullanilarak + 0.89 mm hata degeri ile elde edilmistir. Maksimum
yiikseklikte yer alan test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatast 81016-24H3 yontem
numarali (Cizelge sirasi: 22) uygulama ile 2. en yakin komsu, 4. en yakin komsu ve nem
girdileri kullanilarak + 0.36 mm hata degeri ile elde edilmistir. Egitim setinin maksimum
yiiksekliginin lizerinde yer alan eksStrapolasyon test noktasi i¢in en diisiikk tahmin hatasi
91617-25H3 yontem numarali (Cizelge sirasi: 25) uygulama ile 3. en yakin komsu, nem
ve basing girdileri kullanilarak + 0.18 mm hata degeri ile elde edilmistir. Minimum yagis
alan test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatas1 2416-23H3 y6ntem numarali (Cizelge sirasi:
2) uygulama ile boylam, denize uzaklik ve nem girdileri kullanilarak + 10.01 mm hata
degeri ile elde edilmistir. Ortalama yagis alan test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatasi
81216-24H3 yontem numarali (Cizelge sirasi: 18) uygulama ile 2. en yakin komsu,
akarsulara uzaklik ve nem girdileri kullanilarak + 0.04 mm hata degeri ile elde edilmistir.
Maksimum yagis alan test noktasi i¢cin en diisiik tahmin hatast 91516-24H3 yontem
numarali (Cizelge sirasi: 6) uygulama ile 3. en yakin komsu, sicaklik ve nem girdileri
kullanilarak + 24.19 mm hata degeri ile elde edilmistir. Egitim setinin maksimum yagis
degerinin lizerinde yagis alan, maksimum yagis ekstrapolasyon test noktast i¢in en diigiik
tahmin hatas1 11617-25H3 yontem numarali (Cizelge sirasi: 23) uygulama ile enlem, nem
ve basing girdileri kullanilarak + 2.53 mm hata degeri ile elde edilmistir. Rasgele test
noktalar1 i¢in en diisiik KOH degeri 41617-25H3 yontem numarali (Cizelge sirasi: 9)
uygulama ile denize uzaklik, nem ve basing girdileri kullanilarak + 8.44 mm hata degeri
ile elde edilmistir. Istasyonlarin seyrek oldugu noktalarda yer alan test noktalar1 i¢in en
diisik KOH degeri 2817-24H3 yontem numarali (Cizelge sirasi: 21) uygulama ile
boylam, 2. en yakin komsu ve basing girdileri kullanilarak + 4.23 mm hata degeri ile elde
edilmigtir. Egitim ve test R degerlerine gore en uygun uygulama, 21617-24H3 yontem
numarali (Cizelge sirasi: 1) olan uygulama ile boylam, nem ve basing girdileri kullanilarak

R egitim 0.55, R test 0.67 ve £ 11.52 test KOH degeri ile gerceklestirilmistir. En ¢ok
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kullanilan girdi degiskenleri basing, akarsulara uzaklik, boylam, nem ve sicaklik olup, en
az kullanilan degiskenler denize uzaklik, enlem, gollere uzaklik, GPM, 1., 2., 3., ve 4. en
yakin komsu ile egim degiskenleri olmustur. En diisiik test hatasina sahip ilk 25 uygulama
arasinda hi¢ kullanilmayan degiskenler yiikseklik, baki ve 5. en yakin komsu degiskenleri
olmustur. En diisiik test KOH degerine sahip ilk 25 uygulamaya gore siralanan gizelgede,
ANFIS uygulamalarinin 24 lineer ¢ikti yapisina sahip bulanik ¢ikarim sistemi ile
olusturulurken 1'i sabit ¢ikt1 yapisina sahip bulanik ¢ikarim sistemi ile olusturulmustur.
Her girdi i¢in kullanilan iiyelik fonksiyonu sayisi ise 3 ile 5 arasinda degismistir. Hem
test KOH degeri hem de karakteristik noktalarda ortaya ¢ikan hata degerleri
incelendiginde, Cizelge 4.15.'te yer alan bilgilere gore 21617-24H3 yontem numarali
(Cizelge sirasi: 1) boylam, nem ve basing girdisi kullanilan uygulama, 3 girdili ve hibrit
egitim algoritmasi kullanilan uygulamalara goére en iyi uygulama olarak belirlenmistir
21617-24H3 uygulamasinin bulanik ¢ikarim sistemi lineer yapida iken, Her girdi igin
kullanilan iiyelik fonksiyonu sayisi ise 4 tiir.

Cizelge 4.16.'da 3 girdili ve GY egitim algoritmasi kullanilan ANFIS
uygulamalarinin en diisiik test hatasina sahip ilk 25 uygulamasina ait bulgular verilmistir.
Cizelgede bulgulari verilen ANFIS uygulamalar arasindan en diisiik test KOH degerine
sahip olan uygulama + 14.02 mm hata degeri ile 21315-22G3 yontem numarali (Cizelge
sirast: 1) uygulama olmustur. Uygulamada egitim i¢in girdi olarak boylam, gollere
uzaklik, sicaklik degiskenleri kullanilmistir. En diistik egitim KOH degeri 21216-24G3
yontem numarali (Cizelge sirast: 9) uygulama ile boylam, akarsulara uzaklik ve nem
girdileri kullanilarak + 8.30 mm hata degeri ile elde edilmistir. Karakteristik noktalardan
diisiik yiikseklikte yer alan test noktast i¢in en diisiik tahmin hatas1 2815-24G3 yontem
numarali (Cizelge sirasi: 18) uygulama ile boylam, 2. en yakin komsu ve sicaklik girdileri
kullanilarak + 3.71 mm hata degeri ile elde edilmistir. Ortalama yiikseklikte yer alan test
noktast i¢in en diisiik tahmin hatas1 2815-22G3 yontem numarali (Cizelge sirasi: 3)
uygulama ile boylam, 2. en yakin komsu ve sicaklik girdileri kullanilarak + 12.21 mm
hata degeri ile elde edilmistir. Maksimum ytlikseklikte yer alan test noktasi i¢in en diisiik
tahmin hatas1 51215-24G3 yontem numaral (Cizelge sirast: 17) uygulama ile baki,
akarsulara uzaklik ve sicaklik girdileri kullanilarak + 6.47 mm hata degeri ile elde
edilmistir. Egitim setinin maksimum yiiksekliginin {izerinde yer alan ekstrapolasyon test
noktasi icin en diisiik tahmin hatas1 2312-22G3 yontem numarali (Cizelge sirasi: 20)
uygulama ile boylam, yiikseklik ve akarsulara uzaklik girdileri kullanilarak = 0.30 mm

hata degeri ile elde edilmistir. Minimum yagis alan test noktasi i¢in en diisiik tahmin
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hatas1 4916-24G3 yontem numarali (Cizelge sirasi: 23) uygulama ile denize uzaklik, 3.
en yakin komsu ve nem girdileri kullanilarak + 13.08 mm hata degeri ile elde edilmistir.
Ortalama yagis alan test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatas1 2715-24G3 yontem numarali
(Cizelge sirast: 25) uygulama ile boylam, 1. en yakin komsu ve sicaklik girdileri
kullanilarak = 1.29 mm hata degeri ile elde edilmistir. Maksimum yagis alan test noktast
icin en diislik tahmin hatas1 2815-24G3 yontem numarali (Cizelge sirast: 18) uygulama
ile boylam, 2. en yakin komsu ve sicaklik girdileri kullanilarak + 27.85 mm hata degeri
ile elde edilmistir. EZitim setinin maksimum yagis degerinin {izerinde yagis alan,
maksimum yagis ekstrapolasyon test noktast i¢in en diisiik tahmin hatas1 2515-22G3
yontem numarali (Cizelge sirast: 13) uygulama ile boylam, baki ve sicaklik girdileri
kullanilarak + 45.52 mm hata degeri ile elde edilmistir. Rasgele test noktalar1 i¢in en
diisiik KOH degeri 21216-24G3 yontem numarali (Cizelge sirasi: 9) uygulama ile
boylam, akarsulara uzaklik ve nem girdileri kullanilarak £ 9.10 mm hata degeri ile elde
edilmistir. Istasyonlarin seyrek oldugu noktalarda yer alan test noktalar1 igin en diisiik
KOH degeri 2815-24G3 yontem numarali (Cizelge sirasi: 18) uygulama ile boylam, 2.
em yakin komsu ve sicaklik girdileri kullanilarak = 5.20 mm hata degeri ile elde
edilmistir. Egitim ve test R degerlerine gore en uygun uygulama, boylam, akarsulara
uzaklik ve nem girdisi kullanilan, 21216-24G3 numaral1 (Cizelge sirasi: 9) olan uygulama
ile R egitim 0.40, R test 0.39 ve + 14.34 test KOH degeri ile gerceklestirilmistir. En gok
kullanilan girdi degiskenleri boylam, akarsulara uzaklik ve sicaklik olup, en az kullanilan
degiskenler yiikseklik, ne baki, denize uzaklik, gollere uzaklik, 1., 2., 3. ve 5. en yakin
komsu degiskeni olmustur. En diisiik test hatasina sahip ilk 25 uygulama arasinda hig
kullanilmayan degiskenler enlem, egim, GPM, 4. en yakin komsu ve basing olmustur. En
diisiik test KOH degerine sahip ilk 25 uygulamaya gore siralanan ¢izelgede, ANFIS
uygulamalarinin tamami lineer ¢iktt yapisina sahip bulanik c¢ikarim sistemi ile
olusturulmustur. Her girdi i¢in kullanilan iiyelik fonksiyonu sayisi ise 2 ile 5 arasinda
degismistir. Hem test KOH degeri hem de karakteristik noktalarda ortaya g¢ikan hata
degerleri incelendiginde, Cizelge 4.16.'da yer alan bilgilere gore 21216-24G3 yontem
numarali (Cizelge sirasi: 9) boylam, akarsulara uzaklik ve nem girdisi kullanilan
uygulama, 3 girdili ve GY egitim algoritmas1 kullanilan uygulamalara gére en 1yi
uygulama olarak belirlenmistir. 21216-24G3 uygulamasinin bulanik ¢ikarim sistemi
lineer yapida iken, her girdi i¢in kullanilan {iyelik fonksiyonu sayisi ise 4'tiir.

Cizelge 4.17.'de, 4 girdili ve hibrit egitim algoritmas1 kullanilan ANFIS

uygulamalarinin en diisiik test hatasina sahip ilk 25 uygulamasina ait bulgular verilmistir.
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4 girdili uygulamalarin tamaminda ilk iki girdi enlem ve boylam degiskenleri olarak
belirlenmistir. Bu degiskenlere ilave olarak diger girdi degiskenleri kullanilmistir.
Cizelgede bulgulari verilen ANFIS uygulamalari arasindan en diisiik test KOH degerine
sahip olan uygulama + 12.54 mm hata degeri ile 12416-23H4 yontem numarali (Cizelge
sirasi: 1) uygulama olmustur. Uygulamada egitim i¢in girdi olarak enlem, boylam, denize
uzaklik ve nem degiskenleri kullanilmistir. En diisiik egitim KOH degeri 121516-23H4
yontem numarali (Cizelge sirasi: 4) uygulama ile enlem, boylam, sicaklik ve nem girdileri
kullanilarak + 6.55 mm hata degeri ile elde edilmistir. Karakteristik noktalardan diistik
yiikseklikte yer alan test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatast 12517-24H4 yontem
numarali (Cizelge sirasi: 16) uygulama ile enlem, boylam, baki ve basing girdileri
kullanilarak + 0.16 mm hata degeri ile elde edilmistir. Ortalama yiikseklikte yer alan test
noktasi i¢in en diigiik tahmin hatas1 12816-25H4 yontem numarali (Cizelge sirast: 10)
uygulama ile enlem, boylam, 2. en yakin komsu ve nem girdileri kullanilarak + 12.90 mm
hata degeri ile elde edilmistir. Maksimum yiikseklikte yer alan test noktasi i¢in en diisiik
tahmin hatas1 121216-14H4 yontem numarali (Cizelge sirasi: 14) uygulama ile enlem,
boylam, akarsulara uzaklik ve nem girdileri kullanilarak + 0.20 mm hata degeri ile elde
edilmistir. Egitim setinin maksimum yiiksekliginin iizerinde yer alan ekstrapolasyon test
noktasi i¢in en diigiik tahmin hatas1 12416-25H4 yontem numarali (Cizelge sirast: 15)
uygulama ile enlem, boylam, denize uzaklik ve nem girdileri kullanilarak + 0.63 mm hata
degeri ile elde edilmistir. Minimum yagis alan test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatasi
12517-24H4 yontem numarali (Cizelge sirasi: 16) uygulama ile enlem, boylam, baki ve
basing girdileri kullanilarak + 8.17 mm hata degeri ile elde edilmistir. Ortalama yagis alan
test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatas1 12816-24H4 yontem numarali (Cizelge sirasi: 6)
uygulama ile enlem, boylam, 2. en yakin komsu ve nem girdileri kullanilarak + 0.15 mm
hata degeri ile elde edilmistir. Maksimum yagis alan test noktasi i¢in en diislik tahmin
hatast 12515-15H4 yontem numarali (Cizelge sirast: 25) uygulama ile enlem, boylam,
baki ve sicaklik girdileri kullanilarak + 28.72 mm hata degeri ile elde edilmistir. Egitim
setinin maksimum yagis degerinin lizerinde yagis alan, maksimum yagis ekstrapolasyon
test noktast i¢in en diisiik tahmin hatas1 12517-24H4 yontem numarali (Cizelge sirasi: 16)
uygulama ile enlem, boylam, baki ve basing girdileri kullanilarak + 13.3 mm hata degeri
ile elde edilmistir. Rasgele test noktalar1 i¢in en diisiik KOH degeri 12416-15H4 yontem
numarali (Cizelge sirasi: 21) uygulama ile enlem, boylam, denize uzaklik ve nem girdileri
kullanilarak + 9.44 mm hata degeri ile elde edilmistir. Istasyonlarin seyrek oldugu

noktalarda yer alan test noktalari icin en diisik KOH degeri 12816-25H4 yontem
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numarali (Cizelge sirasi: 10) uygulama ile enlem, boylam, 2. en yakin komsu ve nem
girdileri kullanilarak + 2.40 mm hata degeri ile elde edilmistir. Egitim ve test R
degerlerine gére en uygun uygulama, enlem, boylam, denize uzaklik ve nem girdisi
kullanilan, 12416-23H4 numarali (Cizelge sirasi: 1) uygulama ile R egitim 0.61, R test
0.52 ve = 12.54 test KOH degeri ile gerceklestirilmistir. En ¢ok kullanilan girdi
degiskenleri nem, basing ve sicaklik olup, en az kullanilan degiskenler akarsulara uzaklik,
baki, denize uzaklik, GPM, 1. en yakin komsu, 2. en yakin komsu ve yiikseklik olmustur.
En diisiik test hatasina sahip ilk 25 uygulama arasinda hi¢ kullanilmayan degiskenler
gollere uzaklik, 3. en yakin komsu, 4. en yakin komsu, 5. en yakin komsu ve egim
degiskenleri olmustur. En diisiik test KOH degerine sahip ilk 25 uygulamaya gore
siralanan cizelgede, ANFIS uygulamalarinin 17'si lineer ¢ikti yapisina sahip bulanik
c¢ikarim sistemi ile olusturulurken 8'i sabit ¢ikt1 yapisina sahip bulanik ¢ikarim sistemi ile
olusturulmustur. Her girdi i¢in kullanilan tiyelik fonksiyonu sayisi ise 2 ile 5 arasinda
degismistir. Hem test KOH degeri hem de karakteristik noktalarda ortaya g¢ikan hata
degerleri incelendiginde, Cizelge 4.17.'de yer alan bilgilere gére 12517-24H4 yontem
numarali (Cizelge sirasi: 16) enlem, boylam, baki ve basing girdisi kullanilan uygulama,
4 girdili ve hibrit egitim algoritmasi kullanilan uygulamalara gore en iyi uygulama olarak
belirlenmistir. Test KOH degeri diger yontemlere gore yiiksek olan bu uygulamanin
rasgele test noktalar1 lizerindeki hatalarinin fazla olmasi nedeniyle test KOH degeri
yiiksek bir deger almaktadir. Oysaki karakteristik test noktalari izerinde daha uygun hata
degerlerine sahiptir. 12517-24H4 uygulamasinin bulanik ¢ikarim sistemi lineer yapida
iken, her girdi i¢in kullanilan iiyelik fonksiyonu sayis1 ise 4'tiir.

Cizelge 4.18.'de, 4 girdili ve GY egitim algoritmasi kullanilan ANFIS
uygulamalarinin en diisiik test hatasina sahip ilk 25 uygulamasina ait bulgular verilmistir.
4 girdili uygulamalarin tamaminda ilk iki girdi enlem ve boylam degiskenleri olarak
belirlenmistir. Bu degiskenlere ilave olarak diger girdi degiskenleri kullanilmistir.
Cizelgede bulgular1 verilen ANFIS uygulamalari arasindan en diisiik test KOH degerine
sahip olan uygulama + 14.50 mm hata degeri ile 121517-14G4 yontem numarali (Cizelge
sirast: 1) uygulama olmustur. Uygulamada egitim igin girdi olarak enlem, boylam,
sicaklik ve basing degiskenleri kullanilmistir. En diistik egitim KOH degeri 12417-24G4
yontem numarali (Cizelge sirasi: 2) uygulama ile enlem, boylam, denize uzaklik ve basing
girdileri kullanilarak + 7.74 mm hata degeri ile elde edilmistir. Karakteristik noktalardan
diisiik ytikseklikte yer alan test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatas1 12815-23G4 yontem

numarali (Cizelge sirasi: 11) uygulama ile enlem, boylam, 2. en yakin komsu ve sicaklik
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girdileri kullanilarak + 2.32 mm hata degeri ile elde edilmistir. Ortalama yiikseklikte yer
alan test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatas1 12815-25G4 yontem numaral (Cizelge
sirasi: 5) uygulama ile enlem, boylam, 2. en yakin komsu ve sicaklik girdileri kullanilarak
+ 14.96 mm hata degeri ile elde edilmistir. Maksimum ytlikseklikte yer alan test noktasi
icin en diislik tahmin hatas1 121215-25G4 yontem numarali (Cizelge sirast: 13) uygulama
ile enlem, boylam, akarsulara uzaklik ve sicaklik girdileri kullanilarak = 5.51 mm hata
degeri ile elde edilmistir. EZitim setinin maksimum yiiksekliginin {izerinde yer alan
ekstrapolasyon test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatas1 12417-24G4 y6ntem numarali
(Cizelge sirast: 2) uygulama ile enlem, boylam, denize uzaklik ve basing girdileri
kullanilarak + 1.58 mm hata degeri ile elde edilmistir. Minimum yagis alan test noktasi
i¢in en diigiik tahmin hatas1 12817-22G4 yontem numarali (Cizelge sirasi: 23) uygulama
ile enlem, boylam, 2. en yakin komsu ve basing girdileri kullanilarak £+ 16.13 mm hata
degeri ile elde edilmistir. Ortalama yagis alan test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatasi
121217-14G4 yontem numarali (Cizelge sirasi: 21) uygulama ile enlem, boylam,
akarsulara uzaklik ve basing girdileri kullanilarak + 1.96 mm hata degeri ile elde
edilmistir. Maksimum yagis alan test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatas1 121517-14G4
yontem numarali (Cizelge sirasi: 1) uygulama ile enlem, boylam, sicaklik ve basing
girdileri kullanilarak + 26.24 mm hata degeri ile elde edilmistir. Egitim setinin maksimum
yagis degerinin lizerinde yagis alan, maksimum yagis ekstrapolasyon test noktasi i¢in en
diisiik tahmin hatas1 12515-23G4 yontem numarali (Cizelge sirasi: 20) uygulama ile
enlem, boylam, baki ve sicaklik girdileri kullanilarak = 50.54 mm hata degeri ile elde
edilmistir. Rasgele test noktalar1 i¢in en diisik KOH degeri 121314-13G4 yontem
numarali (Cizelge sirasi: 3) uygulama ile enlem, boylam, géllere uzaklik ve GPM girdileri
kullanilarak + 9.36 mm hata degeri ile elde edilmistir. Istasyonlarin seyrek oldugu
noktalarda yer alan test noktalar1 i¢in en diisiik KOH degeri 12317-25G4 yontem
numarali (Cizelge sirasi: 22) uygulama ile enlem, boylam, yiikseklik ve basing girdileri
kullanilarak + 5.10 mm hata degeri ile elde edilmistir. Egitim ve test R degerlerine gore
en uygun uygulama, enlem, boylam, sicaklik ve basing girdileri kullanilarak R egitim
0.49, R test 0.23 ve + 14.50 test KOH degeri bulunan, 121517-14G4 numarali uygulama
(Cizelge sirasi:1) ile gerceklestirilmistir. En ¢ok kullanilan girdi degiskenleri basing ve
sicaklik olup, en az kullanilan degiskenler akarsulara uzaklik, baki, denize uzaklik,
gollere uzaklik, GPM, 1. en yakin komsu, 2. en yakin komsu, 3. en yakin komsu, 4. en
yakin komsu, nem, yiikseklik ve egim olmustur. En diisiik test hatasina sahip ilk 25

uygulama arasinda hi¢ kullanilmayan degisken 5. en yakin komsu olmustur. En diistik
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test KOH degerine sahip ilk 25 uygulamaya gore siralanan ¢izelgede, ANFIS
uygulamalarinin 19'u lineer ¢ikt1 yapisina sahip bulanik ¢ikarim sistemi ile olusturulurken
6's1 sabit ¢ikt1 yapisina sahip bulanik ¢ikarim sistemi ile olusturulmustur. Her girdi i¢in
kullanilan tiyelik fonksiyonu sayisi ise 2 ile 5 arasinda degismistir. Hem test KOH degeri
hem de karakteristik noktalarda ortaya c¢ikan hata degerleri incelendiginde, Cizelge
4.18.'de yer alan bilgilere gore 121517-14G4 yontem numarali (Cizelge sirast: 1) enlem,
boylam, sicaklik ve basing girdisi kullanilan uygulama, 4 girdili ve GY algoritmasi
kullanilan uygulamalara goére en iyi uygulama olarak belirlenmistir 121517-14G4
uygulamasinin bulanik ¢ikarim sistemi sabit yapida iken, Her girdi i¢in kullanilan iiyelik
fonksiyonu sayisi ise 4 tiir.

Cizelge 4.19.'da 5 girdili ve hibrit egitim algoritmasi kullanilan ANFIS
uygulamalarinin en diisiik test hatasina sahip ilk 25 uygulamasina ait bulgular verilmistir.
5 girdili uygulamalarin tamaminda ilk iki girdi enlem ve boylam degiskenleri olarak
belirlenmistir. Bu degiskenlere ilave olarak diger girdi degiskenleri kullanilmistir.
Cizelgede bulgulari verilen ANFIS uygulamalari arasindan en diisiik test KOH degerine
sahip olan uygulama + 11.86 mm hata degeri ile 12121516-22H5 yontem numarali
(Cizelge sirasi: 1) uygulama olmustur. Uygulamada egitim i¢in girdi olarak enlem,
boylam, akarsulara uzaklik, sicaklik ve nem degiskenleri kullanilmistir. En diisiik egitim
KOH degeri 12121516-24HS5 yontem numarali (Cizelge sirasi: 24) uygulama ile enlem,
boylam, akarsulara uzaklik, sicaklik ve nem girdileri kullanilarak + 5.70 mm hata degeri
ile elde edilmistir. Karakteristik noktalardan diisiik yiikseklikte yer alan test noktasi igin
en diisiik tahmin hatas1 124916-23H5 yontem numarali (Cizelge sirast: 13) uygulama ile
enlem, boylam, denize uzaklik, 3. en yakin komsu ve nem girdileri kullanilarak + 1.13
mm hata degeri ile elde edilmistir. Ortalama ylikseklikte yer alan test noktasi i¢in en
diisiik tahmin hatas1 1231617-23H5 yontem numarali (Cizelge sirasi: 22) uygulama ile
enlem, boylam, yiikseklik nem ve basing girdileri kullanilarak + 10.03 mm hata degeri ile
elde edilmistir. Maksimum yiikseklikte yer alan test noktasi icin en diisiik tahmin hatasi
1231016-24H5 yontem numarali (Cizelge sirasi: 17) uygulama ile enlem, boylam,
yiikseklik, 4. en yakin komsu ve nem girdileri kullanilarak + 0.80 mm hata degeri ile elde
edilmistir. Egitim setinin maksimum yiiksekliginin {izerinde yer alan ekstrapolasyon test
noktasi i¢in en diisiik tahmin hatas1 124816-23H5 yontem numarali (Cizelge sirasi: 8)
uygulama ile enlem, boylam, denize uzaklik, 2. en yakin komsu ve nem girdileri
kullanilarak + 0.79 mm hata degeri ile elde edilmistir. Minimum yagis alan test noktasi

icin en diisiik tahmin hatas1 12121617-25H5 yontem numarali (Cizelge sirasi: 4)
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uygulama ile enlem, boylam, akarsulara uzaklik, nem ve basing girdileri kullanilarak +
7.83 mm hata degeri ile elde edilmistir. Ortalama yagis alan test noktasi i¢in en diisiik
tahmin hatas1 1271416-23H5 yontem numarali (Cizelge sirasi: 14) uygulama ile enlem,
boylam, 1. en yakin komsu, GPM ve nem girdileri kullanilarak + 1.14 mm hata degeri ile
elde edilmistir. Maksimum yagis alan test noktast i¢in en diisiik tahmin hatas1 1231016-
24H5 yontem numarali (Cizelge sirasi: 17) uygulama ile enlem, boylam, yiikseklik, 4. en
yakin komsu ve nem girdileri kullanilarak = 4.12 mm hata degeri ile elde edilmistir.
Egitim setinin maksimum yagis degerinin iizerinde yagis alan, maksimum yagis
ekstrapolasyon test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatasi 12121516-24H5 y6ntem numarali
(Cizelge sirasi: 24) uygulama ile enlem, boylam, akarsulara uzaklik, sicaklik ve nem
girdileri kullanilarak + 2.21 mm hata degeri ile elde edilmistir. Rasgele test noktalari i¢in
en diisiik KOH degeri 1231617-23H5 yontem numarali (Cizelge sirasi: 22) uygulama ile
enlem, boylam, yiikseklik nem ve basing girdileri kullanilarak + 9.88 mm hata degeri ile
elde edilmistir. Istasyonlarin seyrek oldugu noktalarda yer alan test noktalar1 i¢in en
diisik KOH degeri 1271416-23H5 yontem numarali (Cizelge sirasi: 14) uygulama ile
enlem, boylam, 1. en yakin komsu, GPM ve nem girdileri kullanilarak + 3.58 mm hata
degeri ile elde edilmistir. Egitim ve test R degerlerine gore en uygun uygulama, enlem,
boylam, akarsulara uzaklik, nem ve basing girdileri kullanilan, 12121617-25H5 yontem
numarali (Cizelge sirasi: 4) olan uygulama ile R egitim 0.76, R test 0.63 ve + 12.67 test
KOH bulgular ile gergeklestirilmistir. En ¢ok kullanilan girdi degiskenleri nem, sicaklik,
basing ve akarsulara uzaklik olup, en az kullanilan degiskenler GPM, goéllere uzaklik,
denize uzaklik, 1. en yakin komsu, 2. en yakin komsu, 3. en yakin komsu, 4. en yakin
komsu, yiikseklik, degiskenleri olmustur. En diisiik test hatasina sahip ilk 25 uygulama
arasinda hi¢ kullanilmayan degiskenler, egim, baki ve 5. en yakin komsu girdileridir. En
diisiik test KOH degerine sahip ilk 25 uygulamaya gore siralanan ¢izelgede, ANFIS
uygulamalarinin 240 lineer ¢ikt1 yapisina sahip bulanik ¢ikarim sistemi ile olusturulurken
1'1 sabit ¢ikt1 yapisina sahip bulanik ¢ikarim sistemi ile olusturulmustur. Her girdi i¢in
kullanilan tiyelik fonksiyonu sayisi ise 5'tir. Hem test KOH degeri hem de karakteristik
noktalarda ortaya cikan hata degerleri incelendiginde, Cizelge 4.19.'da yer alan bilgilere
gore 12121617-25H5 yontem numarali (Cizelge sirasi: 4) enlem, boylam, akarsulara
uzaklik, nem ve basing girdisi kullanilan uygulama, 5 girdili ve hibrit egitim algoritmasi
kullanilan uygulamalara gdre en iyi uygulama olarak belirlenmigtir. 12121617-25H5
uygulamasinin bulanik ¢ikarim sistemi lineer yapida iken, Her girdi i¢in kullanilan iiyelik

fonksiyonu sayist1 ise 5'tir.
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Cizelge 4.20.'de, 5 girdili ve GY egitim algoritmast kullanilan ANFIS
uygulamalarinin en diisiik test hatasina sahip ilk 25 uygulamasina ait bulgular verilmistir.
5 girdili uygulamalarin tamaminda ilk iki girdi enlem ve boylam degiskenleri olarak
belirlenmistir. Bu degiskenlere ilave olarak diger girdi degiskenleri kullanilmistir.
Cizelgede bulgular1 verilen ANFIS uygulamalari arasindan en diisiik test KOH degerine
sahip olan uygulama + 14.22 mm hata degeri ile 124916-24GS5 yontem numarali (Cizelge
sirasi: 1) uygulama olmustur. Uygulamada egitim i¢in girdi olarak enlem, boylam, 3. en
yakin komsu, denize uzaklik ve nem degiskenleri kullanilmistir. En diisiik egitim KOH
degeri 12121617-25GS5 yontem numarali (Cizelge sirasi: 2) uygulama ile enlem, boylam,
akarsulara uzaklik, nem ve basing girdileri kullanilarak + 6.86 mm hata degeri ile elde
edilmistir. Karakteristik noktalardan diisiik yiikseklikte yer alan test noktasi i¢in en diisiik
tahmin hatas1 124815-25G5 yontem numarali (Cizelge sirasi: 18) uygulama ile enlem,
boylam, denize uzaklik, 2. en yakin komsu ve sicaklik girdileri kullanilarak + 1.12 mm
hata degeri ile elde edilmistir. Ortalama yiikseklikte yer alan test noktasi i¢in en diisiik
tahmin hatast 1281215-25G5 yontem numarali (Cizelge sirasi: 15) uygulama ile enlem,
boylam, 2. en yakin komsu, akarsulara uzaklik ve sicaklik girdileri kullanilarak + 13.41
mm hata degeri ile elde edilmistir. Maksimum yiikseklikte yer alan test noktasi i¢in en
diistik tahmin hatas1 125712-12G5 yontem numarali (Cizelge sirasi: 3) uygulama ile
enlem, boylam, baki, 1. en yakin komsu ve akarsulara uzaklik girdileri kullanilarak + 5.41
mm hata degeri ile elde edilmistir. Egitim setinin maksimum yiiksekliginin tizerinde yer
alan ekstrapolasyon test noktasi i¢in en diisitk tahmin hatas1 1261415-24G5 y6ntem
numarali (Cizelge sirasi: 22) uygulama ile enlem, boylam, egim, sicaklik ve GPM
girdileri kullanilarak + 0.75 mm hata degeri ile elde edilmistir. Minimum yagis alan test
noktasi i¢in en diisiik tahmin hatas1 12121617-25G5 yontem numarali (Cizelge sirasi: 2)
uygulama ile enlem, boylam, akarsulara uzaklik, nem ve basing girdileri kullanilarak +
13.11 mm hata degeri ile elde edilmistir. Ortalama yagis alan test noktas1 i¢in en diisiik
tahmin hatas1 12579-12G5 yontem numarali (Cizelge sirasi: 5) uygulama ile enlem,
boylam, baki, 1. en yakin komsu ve 3. en yakin komsu girdileri kullanilarak + 0.15 mm
hata degeri ile elde edilmistir. Maksimum yagis alan test noktasi i¢in en diislik tahmin
hatas1 125712-12G5 yontem numarali (Cizelge sirasi: 3) uygulama ile enlem, boylam,
baki, 1. en yakin komsu ve akarsulara uzaklik girdileri kullanilarak + 25.62 mm hata
degeri ile elde edilmistir. Egitim setinin maksimum yagis degerinin tlizerinde yagis alan,
maksimum yag1s ekstrapolasyon test noktasi i¢in en diisiik tahmin hatas1 12121617-25G5

yontem numarali (Cizelge sirasi: 2) uygulama ile enlem, boylam, akarsulara uzaklik, nem
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ve basing girdileri kullanilarak + 44.07 mm hata degeri ile elde edilmistir. Rasgele test
noktalar1 i¢in en diigiik KOH degeri 12121617-25GS5 yontem numarali (Cizelge sirast: 2)
uygulama ile enlem, boylam, akarsulara uzaklik, nem ve basing girdileri kullanilarak +
9.13 mm hata degeri ile elde edilmistir. Istasyonlarin seyrek oldugu noktalarda yer alan
test noktalar1 i¢in en diisiik KOH degeri 124816-24G5 yontem numarali (Cizelge sirasi:
7) uygulama ile enlem, boylam, denize uzaklik, 2. en yakin komsu ve nem girdileri
kullanilarak + 4.35 mm hata degeri ile elde edilmistir. Egitim ve test R degerlerine gore
en uygun uygulama, enlem, boylam, akarsulara uzaklik, nem ve basing girdileri
kullanilan, 12121617-25G5 yontem numarali (Cizelge sirasi:2) uygulama ile R egitim
0.65, R test 0.38 ve £ 14.27 mm test KOH bulgular1 ile gergeklestirilmistir. En ¢ok
kullanilan girdi degiskenleri akarsulara uzaklik, basing, nem ve sicaklik degiskenleri
olup, en az kullanilan degiskenler denize uzaklik, egim, géllere uzaklik, GPM, 1. en yakin
komsu, 2. en yakin komsu, 3. en yakin komsu, 4. en yakin komsu, 5. en yakin komsu
degiskenleri olmustur. En diisiik test hatasina sahip ilk 25 uygulama arasinda ytikseklik
degiskeni hi¢ kullanilmamistir. En diisiik test KOH degerine sahip ilk 25 uygulamaya
gore siralanan ¢izelgede, ANFIS uygulamalarinin 20's1 lineer ¢ikt1 yapisina sahip bulanik
cikarim sistemi ile olusturulurken 5'i sabit ¢ikt1 yapisina sahip bulanik ¢ikarim sistemi ile
olusturulmustur. Her girdi i¢in kullanilan tiyelik fonksiyonu sayisi ise 2 ile 5 arasinda
degismistir. Hem test KOH degeri hem de karakteristik noktalarda ortaya ¢ikan hata
degerleri incelendiginde, Cizelge 4.20.'de yer alan bilgilere gore 12121617-25G5 yontem
numarali (Cizelge sirasi: 2) enlem, boylam, akarsulara uzaklik, nem ve basing girdisi
kullanilan uygulama, 5 girdili ve GY algoritmas1 kullanilan uygulamalara gore en 1yi
uygulama olarak belirlenmistir 12121617-25G5 uygulamasinin bulanik ¢ikarim sistemi

lineer yapida iken, Her girdi i¢in kullanilan tiyelik fonksiyonu sayisi ise 5'tir.

4.3. En uygun Yapay Sinir Aglar1 (ANN) Bulgularinin Degerlendirilmesi

Her girdi sayis1 ve kullanilan yontem i¢in gergeklestirilen uygulama setlerinden
en diisiik test KOH degerine sahip ilk 25 uygulama bulgulariin verildigi, ANN ydntemi
icin Cizelge 4.1.’den Cizelge 4.10.’a kadar, ANFIS yontemi i¢in Cizelge 4.11.’den
Cizelge 4.20.’ye kadar verilen ¢izelgeler, KOH degerleri, karakteristik noktalarda goriilen
hata degerleri, kullanilan girdiler ve ydntem parametreleri bakimindan
degerlendirilmistir. Bu sekilde 250 ANN uygulamas: ve 250 ANFIS uygulamasi

incelenmistir.
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ANN yontemi uygulamalarina ait LM ve SCG egitim algoritmasi ve farkli girdi
sayilarina gore incelenen her bulgu setinden en uygun uygulamalar Cizelge 4.23. ile
verilmistir. Hibrit ve GY egitim algoritmasi ve farkli girdi sayilarina gore ANFIS yontemi
i¢in degerlendirilen her ¢izelge i¢in belirlenen en uygun uygulamalar ise Cizelge 4.26. ile
verilmigtir.

ANN yontemi kullanilarak her egitim algoritmasi ve farkli girdi sayisi igin
belirlenen en iyi 25 uygulamaya ait bulgularin ortalama test KOH hatalarina gore, en
diisiik ortalama test KOH degerleri 2 girdili ve LM algoritmasi kullanan uygulamalarda,
3 girdili ve LM algoritmas1 kullanilan uygulamalarda ve 3 girdili SCG algoritmasi
kullanilan uygulamalarda elde edilmistir. ANN uygulamalarinin test hata degerlerinin
egitim algoritmasi ve girdi sayis1 bakimindan genel olarak degerlendirilmesi i¢in ortalama
hata biiyiiklikleri Sekil 4.1. ile gorsellestirilmistir. Sekil 4.1.”e gore + 10.2 mm ile en
diisiik ortalama test KOH degerine sahip olan uygulama bulgu seti, 3 girdili ve LM
algoritmast kullanilan uygulamalara aittir. Sekil 4.1. iizerinde goriilebilecegi gibi
ortalama hata degerlerine gore ayni girdi sayisina ait uygulamalarda LM yontemi SCG
yontemine gore daima daha diisiik tahmin hatalar1 ortaya koymustur.

Benzer sekilde ANN uygulama setlerinin maksimum yagis ekstrapolasyon test
noktasi tizerindeki ortalama hatalarini temsil eden grafik ise Sekil 4.2. ile verilmistir.
Sekil 4.2°ye gore en diisiik ortalama hata degerleri 1 girdili ve LM algoritmasi kullanilan
uygulama setinde ve 3 girdili ve LM algoritmasi kullanilan uygulama setine ait bulgularda
elde edilmistir. Sekil 4.2. lizerinde goriilebilecegi gibi, ortalama hata degerlerine gore
aymi girdi sayisina ait uygulamalarda LM yontemi en yiiksek yagis ekstrapolasyon test
noktasi i¢in de SCG yontemine gore daima daha diigiik tahmin hatalar1 ortaya koymustur.

Sonu¢ olarak en diisiik test KOH degerine sahip uygulamalara gore, LM
algoritmast SCG algoritmasina gore daima daha diisliik ortalama hata degerleri elde
etmistir. Ayrica girdi sayisina gore 3 girdili uygulamalar diisiik ortalama tahmin hata

degerlerine sahiptir.
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ANN Ortalama Test KOH £ mm

11.6 114 114

11.4

112 110 110 11.0

11.0

10.7 10.8

10.8

10.6 10.3 10.4

104 10.2

10.2

10.0

9.8

9.6

9.4

1) ) [0) 10 )

= ¢ 3 ¢ 3 ¢ 3 ¢ 3 9
5 = 5 = 5 = = = = =
= ° = ° = ° = ° = °
(D - — o i (D = (D - — (D —
' © ~ Q ™ < < g o ©

Sekil 4.1. Her uygulama setinin en diisiik test KOH degerine sahip ilk 25 uygulamasinin ortalama test
KOH degerleri.

Maksimum Yagis Ekstrapolasyon Test Noktas1 Ortalama Hata

+mm
14.0 12.3 12-6
12.
0 9.6 10.3
10.0 : 9.1
8.1
8.0 7.1
6.3 6.2
6.0 5.3
4.0
2.0
0.0
= 5 T 5 = 5 = 5 = 5
o = o = ) = o = ) =
S & X & 2 & 2 & 2 0

Sekil 4.2. Her uygulama setinin en diisiik test KOH degerine sahip ilk 25 uygulamasinin ortalama
maksimum yagis ekstrapolasyon test noktasi hata degerleri.

ANN yontemi i¢in her girdi sayis1 ve kullanilan algoritmaya gore, en diisiik test
KOH hatasina sahip 25 uygulamadan olusan uygulama bulgular setlerinin karakteristik
test noktalar1 tizerindeki ortalama hatalar1 Cizelge 4.21. ile verilmistir. Cizelge 4.21.” de
verilen ortalama hata degerlerine gore 3 girdili ve LM algoritmas1 kullanilan ANN

uygulamalari, ortalama hatalar bakimindan en uygun tahmin performansina sahiptir.
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Cizelge 4.21. ANN yontemi ile her girdi sayis1 ve farkli algoritma i¢in belirlenen en diisiik test hatasina
sahip 25 uygulamanin ortalama hatasi

Karakteristik Test Hatalar1 £ mm
w =
o 1<) E
i= 5 %‘ g g
= — _H
g < £ = i é =< 8
= £ £ E =z 5|2 2z 2/ 5|23
z 5 - 2|2 512292 % 8|0 ¥
R = I o 2 > R = | =9 = > < vz =
2 |51 &g €2 = |78 |%|E x5]%
= 4 )‘:.' 5] N = @ al 17}
38 (Y| |B|F|Z|E| S| 5|82 5|z &)z
S g 2 | € s 2| = | E|EG E| E|l =28
:x 2 [ )Eb :g < ‘7 ‘n X = 1 Tg [«b] A4
=g = £ 2 xXw = (@) e 2 X
Z 5 =] = s s | = = a S
2z E| = | = ©lz | g
= 2 D
= = v
=

1 Girdili-LM |11.0| 85 | 0.3 | 0.7 | 5.5 5.8

1 Girdili-SCG | 11.0| 9.0 | 0.2 | 0.7 | 54 [28.1| 6.3 | 6.0

2 Girdili-LM [10.3 04 | 0.7 26.3| 8.1 | 6.9

2 Girdili-SCG | 10.7| 9.1 | 0.3 | 0.7 | 43 | 259 9.6

3 Girdili-LM 8.5 40 |229| 6.2 | 6.7

3 Girdili-SCG | 10.4 5.6 9.1

4 Girdili-LM | 11.4 | 8.4 41 |270]| 7.1

4 Girdili-SCG 98 | 0.2 | 0.6 24,2 (123 | 9.6

5 Girdili-LM | 10.8 | 8.4 0.7 | 48 | 25.8]|10.3| 9.1 5.2 9.8 .

5 Girdili-SCG | 11.0| 95 | 0.2 | 0.7 | 4.8 | 23.8 8.2 16.8| 6.2 |16.6| 9.7 | 8.2

1 girdiden 5 girdiye kadar ANN yontemi ile gergeklestirilen hem LM hem de SCG
uygulamasina ait en diislik test hatasi goriilen en iyi 25 uygulamanin bulgularinin yer
aldig1 bulgu setlerine gore Sekil 4.3. ve Sekil 4.4. ile degiskenlerin kullaniminin oranlari
verilmigstir. Sekil 4.3 ile 1, 2 ve 3 girdili uygulamalarin en diisiik test hatasina sahip
uygulamalarinda kullanilan 17 farkli girdinin kullanim orani dagilimlari verilmistir. Sekil
4.4. ile 4 ve 5 girdili uygulamalarin en diisiik test hatasina sahip uygulamalarinda
kullanilan enlem ve boylam degiskeni disindaki 15 farkli girdinin kullanim orani
dagilimlar1 verilmistir.

Sekil 4.3.’e gore 1, 2 ve 3 girdili, en iyi test hatasi bulgularina sahip ANN
uygulamalarinda sirasiyla en gok nem, basing, denize uzaklik, baki, yiikseklik ve sicaklik
degiskenleri kullanilmistir. 3 girdili en diisiik test hatasina sahip uygulamalara ait
degisken dagilimina gére enlem, boylam ve en yakin komsu degeri degiskenlerinin en az
kullanilan degiskenler arasinda bulundugu goriilmektedir. Bu durum 6rnek noktalarinin
konumlar1 arasindaki iligkinin, yagislarin tahmini i¢in en 6nemli parametreler olmadigini
gostermektedir. Yani yagis tahmini yapilan konumun diger 6rnek istasyon noktalarina

gore enlem ve boylami, nerede oldugu, komsu 6rnek nokta degerleri bilgisi, nem, basing,
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denize uzaklik, baki ve yiikseklik gibi degiskenlere gore daha 6nemli bir tahmin girdisi
olmamustir.

Sekil 4.4.°¢ gore, 4 ve 5 girdili, ilk iki girdisi daima enlem ve boylam olan
uygulamalarin en iyi test hatasina sahip uygulamalarinda en ¢ok sirasiyla nem, basing,
sicaklik, baki, 4. en yakin komsu degeri, GPM, denize uzaklik ve akarsulara uzaklik
degiskenleri kullanilmistir. En az ise 1., 2., 3. ve 5. en yakin komsu degeri degiskenleri,
gollere uzaklik, egim ve yiikseklik degiskenleri kullanilmistir. Bu uygulamalarda
yakinlik-benzerlik iligkisi bakimindan birinci ve ikinci girdilerde daima enlem ve boylam
degiskenleri kullanilmistir. Sekilden goriilecegi iizere en yakin 1. komsu degeri degiskeni
en ¢ok kullanilan girdi olamadig1 gibi daha uzakta yer alan 4. en yakin komsu degeri
degiskeni diger komsulara goére daha cok kullanilmistir. 4 ve 5 girdili ANN
uygulamalarinda da goriildiigii lizere yakin olan benzerdir yaklasimi tahmin bulgularinda
gbzlemlenememistir. En yakin komsu veya en yakin 2., 3. komsu nokta degeri en 6nemli
girdiler olmamustir.

Burada Tobler’in (1970) yakin objelerin uzak objelere daha benzer oldugunu
belirttigi cografyanin ilk kanunu disiiniildiigiinde aslinda bu kanunu temel alan klasik
yontemlerin, bu ¢alismada en 6nemli degiskenler yerine en az kullanilan nitelikleri daha
¢ok on plana ¢ikardig1 sGylenebilir. Bu durum bdéyle bir ¢alismada kriging gibi klasik
yontemlerinin mekansal otokorelasyon, yakinlik ve komsuluga dayanan metodolojisinin
aslinda daima en iyi yaklasim yolu olmadigim1 gdstermektedir. Bu c¢alismada
gerceklestirilen, uygun ANN uygulamalarinda tahmini yapilan konuma ait nem gibi
degiskenler tahminlerin performansinda daha etkili olmustur.

Cizelge 4.22. ile degiskenlerin en diisiik test KOH hatasina sahip ANN

uygulamalari arasinda hangi oranda kullanildig: listelenmistir.
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3 Girdili En Iyi ANN Uygulamalarinda - Girdi Degiskeni
Dagilim

Sekil 4.3. 3 girdili en iyi ANN uygulamalarinda kullanilan girdilerin kullanim miktarinin dagilimi

4 ve 5 Girdili En Iyi ANN Uygulamalarinda Enlem Ve
Boylam Disindaki Girdilerin Dagilimi

Sekil 4.4. 4 ve 5 girdili en iyi ANN uygulamalarinda enlem ve boylam digsinda kullanilan girdilerin
kullanim miktarinin dagilimi

106



107

Cizelge 4.22. ANN yontemi ile belirlenen en diisiik test KOH degerine sahip uygulamalarda kullanilan

girdiler
ANN
4-5 Girdili Uygulamalarda
1-2-3 Girdili Uygulamalar Kullanilan Enlem ve Boylam
Disindaki Girdiler
Girdi Say1 Yiizde Girdi Say1 Yiizde
Nem 112 %37.33 Nem 55 %18.33
Bas. 55 %18.33 Bas. 30 %10.00
D.U. 40 %13.33 Sic. 26 %8.67
Baki 16 %5.33 Baki 24 %8.00
Yiik. 14 %4.67 K4 21 %7.00
Sic. 11 %3.67 GPM 18 %6.00
A.U. 8 %2.67 D.U. 13 %4.33
G.U. 7 %2.33 A.U. 12 %4.00
K1 7 %2.33 Yiik. 10 %3.33
K3 6 %2.00 K3 8 %2.67
K4 6 %2.00 Egim 7 %2.33
Egim 4 %1.33 G.U. 7 %2.33
Boy. 3 %1.00 K2 7 %2.33
En. 3 %1.00 K1 6 %2.00
GPM 3 %1.00 K5 6 %2.00
K5 3 %1.00 Boy. - -
K2 2 %0.67 En. - -

ANN igin her ¢izelgeye ait en iyi uygulamalar Cizelge 4.23. ile verilmistir.
Cizelge 4.23.’te verilen bilgilere gore farkli uygulama setlerinde genellikle en iyi
uygulama olarak segilen bulgularda 2 gizli katmandan olusan ANN yapilarinin
kullanildig1 gortilmektedir. 3693 numarali uygulama disinda 10 uygulama seti i¢inden
secilen en iyi diger tim uygulamalar iki gizli katmandan olugmaktadir. Noron sayilari
bakimindan her iki katman i¢in de 2’den 20 ndrona kadar wuygulamalar
gerceklestirilmesine ragmen secilen en iyi uygulamalarin birinci ve ikinci katmaninin 20
ndrondan olugsmamasi ndron sayisi araliginin yeterli olabilecegini gostermektedir.

Cizelge 4.23. te verilen her uygulama seti i¢in belirlenen en iyi uygulamalar
arasindan 709978 numarali, 3 girdili ve LM algoritmas1 kullanilan uygulama, bu tez
caligmasinda ANN yontemi ile gergeklestirilen tiim uygulamalar arasindaki en iyi tahmin
performansina sahip uygulama olarak belirlenmistir. Uygulama en diisiik test KOH
degerine sahip olup uygun R degerlerine sahiptir. Ayrica karakteristik test noktalarinda

goriilen hatalar bakimindan da diger uygulamalara gore daha basarili bulunmustur. Bu
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uygulamada denize uzaklik, nem ve basing degiskenleri girdi olarak kullanilmistir.

Uygulamaya ait yagis haritas1 Sekil 4.5. ile verilmistir.

ANN-709978
Yagis - 2016 (mm)
| <= 200
[ 20.1 - 30.0
30.1-35.0
[135.1-450
[ 45.1 - 60.0
B 60.1 - 90.0
B 90.1 - 170.0

3’00y

' 1/5 500000 ‘
‘ —

Sekil 4.5. En iyi ANN uygulamasi ile elde edilen aylik ortalama yagis haritast




Cizelge 4.23. LM ve SCG egitim algoritmalari ile gerceklestirilen 1, 2, 3, 4 ve 5 girdili uygulamalar arasindan secilen en uygun ANN sonuglari
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Cizelge 4.1.-1 | 11 3 27216 11058510307 |72|312|01 )66 0.7 16.3| 4.2 158 9.1 | 7.7 | Nem - - - - LM
Cizelge 4.2.-1 | 15 | 14 4817 |105/88 (03|07 |34 |172|68 |101| 81 [186]0.1 |186|10.2|54 |Yik.| - - - - | SCG
Cizelge 4.3.-2 4 8 61952 |100) 7.1 |063]0.73| 6.6 |106]126|186| 85 [133]0.6 [18.1] 9.1 | 9.2 |Yiik.| K1 - - - LM
Cizelge 4.4.-11 | 16 | 19 | 102766 |10.8| 8.1 [045]|0.70| 4.1 |31.9| 47 | 6.2 84 1165]6.3[20.3]| 8.6 |95 |D.U.[Nem - - - | SCG
Cizelge 45-1 | 10 | 8 | 709978 | 96 | 7.3 |0.61|0.76| 0.1 |219| 95 | 2.6 9.2 96 101 220| 89 | 41 |D.U.|[Nem | Bas. - - | LM
Cizelge 4.6.-22 | 18 | 15 | 1006704 |10.6] 8.1 {0.46]0.72| 85 |21.4| 9.2 | 5.3 151 [179]0.7 [17.8] 9.6 | 6.1 | K1 | Sic. | Nem - - | SCG
Cizelge 4.7.-15 | 17 | 19 | 182195 |115]| 54 (0.81/0.64| 0.1 |305| 6.0 |10.0] 8.1 139147 [21.9|10.6| 1.4 | En. | Boy. | GPM | Nem - LM
Cizelge 4.8.-1 | 18 0 3693 1105|182 (044|071 49 |277|71]|6.0 11 177149 [148| 96 | 7.1 | En. | Boy. | Baki | Bas. - | SCG
Cizelge 4.9.-22 | 10 | 19 | 416806 |10.9| 5.8 [0.77|0.69| 1.6 |325| 74 |108| 3.7 70 53154102 | 48 | En. |Boy. | Baki | GPM |[Nem | LM
Cizelge 4.10.-24| 9 | 20 | 1698478 |11.2| 7.6 [0.55]0.67] 9.2 |30.7| 5.0 | 6.5 08 ]16.3]89[157]10.2| 76 | En. |Boy.| K4 | AU. |Nem|SCG
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4.4. En uygun Uyarlamal Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS) Bulgularinin

Degerlendirilmesi

ANFIS yontemi kullanilarak her egitim algoritmasi ve farkli girdi sayisi ig¢in
belirlenen en iyi 25 uygulamaya ait bulgulara gore en diisiik ortalama test KOH degerleri
2 girdili ve hibrit egitim algoritmas1 kullanan uygulamalarda, 3 girdili ve hibrit egitim
algoritmasi kullanan uygulamalarda ve 5 girdili hibrit egitim algoritmasi kullanan
uygulamalarda elde edilmistir. Bunlardan + 12.68 mm ile en diisiik ortalama test KOH
degerine sahip olan uygulama bulgu seti, 3 girdili ve hibrit egitim algoritmasi kullanan
uygulamalara aittir. ANFIS uygulamalarinin test hata degerlerinin, egitim algoritmasi ve
girdi sayist bakimindan genel olarak degerlendirilmesi i¢in ortalama hata biiyiikliikleri
Sekil 4.6. ile gorsellestirilmistir. Sekil 4.6. lizerinde goriilebilecegi gibi ortalama hata
degerlerine gore ayni girdi sayisina ait uygulamalarda hibrit egitim algoritmasi, GY
algoritmasina gore daima daha diislik tahmin hatalar1 ortaya koymustur.

Benzer sekilde ANFIS uygulama setlerinin maksimum yagis ekstrapolasyon test
noktasi tizerindeki ortalama hatalarini temsil eden grafik ise Sekil 4.7. ile verilmistir.
Sekil 4.7.ye gore maksimum yagis ekstrapolasyon test noktasi i¢in en diisiik ortalama
hata degerleri 2, 3 ve 5 girdili, hibrit egitim algoritmas1 kullanilan uygulama setlerine ait
bulgularda elde edilmistir. Sekil 4.7. tizerinde goriilebilecegi gibi, hata degerlerine gore
ayni girdi sayisina ait uygulamalarda hibrit egitim algoritmasi, GY algoritmasina gore
daima daha diisiik tahmin hatalar1 ortaya koymustur. £ 23.11 mm degerinde en yiiksek
yagis ekstrapolasyon hatasi ile 5 girdili, hibrit egitim algoritmasi kullanilan uygulama seti
en 1yi tahmin performansini géstermistir.

ANFIS yontemi hakkinda Sekil 4.6. ve Sekil 4.7. ile verilen, her uygulama veri
setinin en 1yi 25 uygulamasinin ortalama hata degerlerine gore, hibrit egitim algoritmasi
GY algoritmasina gore daima daha iyi tahmin performansi sergilemistir. Ayrica girdi

sayisina gore 3 girdili uygulamalar diisiik ortalama tahmin hata degerlerine sahiptir.
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ANFIS Ortalama Test KOH £ mm

15.50 15.05
) 14.94

15.00 14.78 14.64
14.43

14.50 14.39

14.02
14.00
13.50 13.11
12.86

13.00 12.68

12.50

12.00

11.50

11.00
= > = > = > = > = >
5 © & © & © & o & o0
I £ I £ I £ I & I £
= © = © = © = © = ©
< 15} = 5} = 15} = 5} = 5}
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Sekil 4.6. ANFIS yontemi ile her uygulama setinin en diisiik test KOH degerine sahip ilk 25
uygulamasinin ortalama test KOH degerleri

Maksimum Yagis Ekstrapolasyon Test Noktas1 Ortalama Hata
= mm

60.00
55.26 536 5346

51.47
49.29
50.00 48.21
40.00 35.82
30.00 26.90
25.02 23.11

20.00
10.00

0.00

>

Sekil 4.7. ANFIS yontemi ile her uygulama setinin en diisiik test KOH degerine sahip ilk 25
uygulamasinin ortalama maksimum yagis ekstrapolasyon test noktast hata degerleri

26irdili-cy [N
scirdii-cy [N

acirdii-cy [N
s Girdili-cy [N

1 Girdili-G

1 Girdili-Hibrit |

2 Girdili-Hibrit [
3 Girdili-Hibrit [
4 irdili-Hibrit |GG

5 Girdili-Hibrit [

ANFIS yontemi i¢in her girdi sayisi ve kullanilan algoritmaya gore, en diisiik test
KOH hatasina sahip 25 uygulamadan olusan uygulama bulgulari setlerinin karakteristik

test noktalar1 tizerindeki ortalama hatalar1 Cizelge 4.24. ile verilmistir. Cizelge 4.24.” de
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verilen ortalama hata degerlerine gore, 3 girdili ve hibrit egitim algoritmast kullanilan

ANFIS uygulamalar1 ortalama hatalar bakimindan en uygun tahmin performansina

sahiptir.

Cizelge 4.24. ANFIS yo6ntemi ile her girdi sayis1 ve farkli algoritma i¢in belirlenen en diisiik test hatasina
sahip 25 uygulamanin ortalama hatasi

% Karakteristik Test Hatalar1 + mm
= =
& = 2 £
°
: £ E % = & Y H I
- : E E 2 723 [=" E j: o O
< 3 H| =|@a| El3| 2| &5l &|=2|5]|X
s = H | T x| Z| =S| 2| 222389
s g I E | = gl 22| R | S| S| 2|X| s
c2 (S| S|E|B|Z|z|5|=|2|%5]|%2|E|8|¢
A - A A A A AR
o 3 = = ‘7 & g R = = = o o
EE (o 35D 3. = - = =3 = € T‘: = 4
g = B2 E|Z|2|=%|°|E|&|¢%
= E| = | 5 ol x| =
= o= >
IZ3 E g wn
S s 2
=) =
1 Girdili-Hibrit [ 1441 88 | 0.2 | 0.3 | 6.2 |29.1 | 48.2 17.5 20.7 8.5
1 Girdili-GY 6.8 |29.2 3.8 |16.6 20.0|10.4| 85
2 Girdili-Hibrit 82|04 5.0 [ 30.1 93159 |176] 4.1 10.3] 7.9
2 Girdili-GY |14.8 0.3 | 0.2 5241 95| 4.8
3 Girdili-Hibrit 78 |1 0.5 6.6 | 31.6 94 152
3Girdili-GY [14.4]|1 85| 0.4 | 0.3 | 7.1 |30.249.3 5.2 116.9
4 Girdili-Hibrit| 14.0 | 7.3 | 0.6 | 0.4 35.8| 9.7 16.8] 6.0 | 19.7|11.3| 6.6
4 Girdili-GY 149 83 | 0.4 48 [29.8(535| 90 | 5.0 |18.0] 49 | 18.3]|10.8| 6.6
5 Girdili-Hibrit | 13.1 05| 6.1 10.3] 6.1 | 16.2 17.8
5 Girdili-GY |14.6| 8.1 | 0.4 | 0.2 30.3|515) 93|55 |18.1| 4.0 |17.3|10.5

1 girdiden 5 girdiye kadar, ANFIS yontemi ile gergeklestirilen hem hibrit egitim

algoritmasi hem de GY egitim algoritmasi uygulamalarina ait en diigiik test hatas1 goriilen

en iyi 25 uygulama bulgularinin yer aldig1 veri setlerine gore, Sekil 4.8. ve Sekil 4.9. ile

degiskenlerin en iyi uygulama setlerinde kullaniminin oranlart verilmistir. Sekil 4.8.

tizerinde ile 1, 2 ve 3 girdili uygulamalarin en diisiik test hatasina sahip uygulamalarinda

kullanilan 17 farkli girdinin kullanim oran1 dagilimlar1 verilmistir. Sekil 4.9. tizerinde ise

4 ve 5 girdili uygulamalarin en diisiik test hatasina sahip uygulamalarinda kullanilan

enlem ve boylam degiskeni disindaki 15 farkli girdinin kullanim orani dagilimlar

verilmistir.
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Sekil 4.8.7e gore 1, 2 ve 3 girdili uygulamalarda en iyi test hatas1 bulgularina sahip
uygulamalarda en ¢ok sirastyla nem, sicaklik, boylam, akarsulara uzaklik, denize uzaklik
ve gollere uzaklik degiskenleri kullanilmistir. 3 girdili ve en diisiik test hatasina sahip
uygulamalara ait degisken dagilimina gore, enlem ve en yakin komsu degeri
degiskenlerinin en az kullanilan degiskenler arasinda bulundugu goriilmektedir. Bu
durum gergeklestirilen ANFIS uygulamasinda 6rnek noktalarinin konumlari arasindaki
enlem ve komsu noktalarinin yagis degerleri degiskenlerinin, yagislarin tahmini i¢in en
Oonemli parametreler olmadigini goéstermektedir. Yagis tahmini yapilan konumun diger
ornek istasyon noktalarina gore enlemi, nerede oldugu bilgisi ve komsu 6rnek noktalarin
yagis degerleri; nem, sicaklik, boylam, akarsulara uzaklik, denize uzaklik ve gollere
uzaklik degiskenleri gibi degiskenlere gore daha énemli bir tahmin girdisi olmamastir.
Buna kargin 3 girdi ile gergeklestirilen ANFIS uygulamalarinda boylam degiskeni, en iyi
uygulamalarda en sik kullanilan 3. degisken olmustur. Boylam bilgisisin diisiik test
hatalarina sahip uygulamalarda kullanimi, tahmin yapilan noktanin konumunu temsil
eden bir degiskenin ANFIS tahminlerinde etkili olabilecegini gostermistir. Ancak enlem
ve komsu Ornek nokta yagis degerlerinin en az kullanilan degiskenler olmasi, ANN
yontemi bulgularinda da oldugu gibi, yakinlik benzerlik iliskisinin en uygun tahmin
stratejisi olmayabilecegini gostermistir.

Sekil 4.9.7a gore, 4 ve 5 girdili, ilk iki girdisi daima enlem ve boylam olan ANFIS
uygulamalarinin en iyi test hatasina sahip uygulamalarinda en ¢ok sirasiyla nem, sicaklik,
basing, akarsulara uzaklik, 2. en yakin komsu degeri ve baki degiskenleri kullanilmistir.
En az ise 1., 3., 4. ve 5. en yakin komsu degeri degiskenleri, gollere uzaklik, egim ve
yiikseklik degiskenleri kullanilmistir. Bu uygulamalarda yakinlik-benzerlik iliskisi
bakimindan birinci ve ikinci girdilerde daima enlem ve boylam degiskenleri sabit
tutulmustur. Sekil 4.9.’dan goriilecegi lizere ANN uygulamalarinda oldugu gibi ANFIS
uygulamalarinda da en yakin 1. komsu degeri degiskeni en ¢ok kullanilan girdi olamadigi
gibi daha uzakta yer alan 2. en yakin komsu degeri degiskeni diger komsulara gore daha
cok kullanilmustir. 4 ve 5 girdili ANFIS uygulamalarinda da goriildiigii tizere yakin olan
benzerdir yaklasimi, yakinligin temsil edildigi degiskenlerin en az kullanilan degiskenler
olmas1 nedeniyle tahmin bulgularinda gozlemlenememistir. En yakin komsu veya en
yakin 1., 3. komsu nokta degeri en 6nemli girdiler olmamistir. Bu durum klasik
yontemlerinin mekansal otokorelasyon, yakinlik ve komsuluga dayanan metodolojisinin
aslinda daima en iyi yaklasim yolu olmadigin1 ANFIS uygulamalar1 bulgularinda da

gostermektedir. Tahmini yapilan konuma ait nem ve sicaklik gibi degiskenler tahminlerin
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performansinda daha etkili olmustur. Cizelge 4.25. ile en diisiik test KOH hatasina sahip
ANFIS uygulamalar1 arasinda degiskenlerin hangi oranda kullanildig1 listelenmistir.

3 Girdili En Iyi ANFIS Uygulamalarinda - Girdi
Degiskeni Dagilim

Sekil 4.8. 3 girdili en iyi ANFIS uygulamalarinda kullanilan girdilerin kullanim miktarinin dagilimi

4 ve 5 Girdili En Iyi ANFIS Uygulamalarinda Enlem Ve
Boylam Disindaki Girdilerin Dagilimi

Sekil 4.9. 4 ve 5 girdili en iyi ANFIS uygulamalarinda enlem ve boylam diginda kullanilan girdilerin
kullanim miktarinin dagilimi
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Cizelge 4.25. ANFIS yontemi ile belirlenen en diisiik test KOH degerine sahip uygulamalarda kullanilan

girdiler
ANFIS
4-5 Girdili Uygulamalarda
1-2-3 Girdili Uygulamalar Kullanilan Enlem ve Boylam
Disindaki Girdiler
Girdi Say1 Yiizde Girdi Say1 Yiizde
Nem 52 %17.33 Nem 47 %15.67
Sic. 49 %16.33 Sic. 40 %13.33
Boy. 37 %12.33 Bas. 31 %10.33
A.U. 29 %9.67 A.U. 29 %9.67
D.U. 26 %8.67 K2 18 %6.00
G.U. 23 %7.67 Baki 16 %5.33
K2 18 %6.00 D.U. 16 9%5.33
Bas. 17 %5.67 GPM 12 %4.00
K1 11 %3.67 G.U. 11 %3.67
Baki 10 %3.33 K1 10 %3.33
K3 9 %3.00 Yiik. 7 %2.33
En. 5 %1.67 K3 6 %2.00
GPM 4 %1.33 Egim 3 %1.00
K4 3 %1.00 K4 3 %1.00
K5 3 %1.00 K5 1 %0.33
Egim 2 %0.67 Boy. - -
Yiik. 2 %0.67 En. - -

ANFIS igin her gizelgeye ait en iyi uygulamalar Cizelge 4.26. ile verilmistir.
Cizelge 4.26.°da verilen bilgilere gore farkli uygulama setlerinde genellikle en iyi
uygulama olarak secilen bulgularda lineer ¢ikt1 yapisindan olusan ANFIS yapilarinin
kullanildig1 goriilmektedir. 121517-14G4 numarali uygulama disinda, 10 uygulama seti
icinden seg¢ilen en iyi tiim uygulamalar lineer ¢ikt1 yapisindan olugmaktadir. Ayrica en iyi
uygulamalar genellikle 3, 4 ve 5 iiyelik fonksiyonu kullanimi ile gergeklestirilmistir.

Cizelge 4.26.’da verilen her uygulama seti i¢in belirlenen en iyi uygulamalar
arasindan 12121617-25H5 numarali, 5 girdili ve hibrit egitim algoritmasi kullanilan
uygulama, bu tez calismasinda ANFIS yontemi ile gerceklestirilen tiim uygulamalar
arasindaki en iyi tahmin performansina sahip uygulama olarak belirlenmistir. Uygulama
en yiiksek egitim R degerine sahiptir. Ayrica karakteristik test noktalarinda goriilen
hatalar bakimindan da diger uygulamalara gbre basarili bulunmustur. Bu uygulamada
girdi degiskenleri olarak enlem, boylam, akarsulara uzaklik, nem ve basing degiskenleri

kullanilmigtir. Uygulamaya ait yagis haritas1 Sekil 4.10. ile verilmistir.
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34°0" 36°0’ 38°0’
—————

ANFIS-12121617-25H5
Yagis - 2016 (mm)
o - <=20.0
[ 20.1 - 30.0
30.1 - 35.0
[11351-450
[ 451 - 60.0
I 50.1 - 90.0
I 90.1 - 170.0

g0

| 1/5500000

Sekil 4.10. En iyi ANFIS uygulamasi ile elde edilen yagis tahmin haritasi
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Cizelge 4.26. Hibrit ve GY egitim algoritmalari ile gerceklestirilen 1, 2, 3, 4 ve 5 girdili uygulamalar arasindan se¢ilen en uygun ANFIS sonuclari

El B | .
- £ | < E|+| 5 |2
| g = B 592|232 gl E| 25| 2 |2
v g @« @ o0 o Q @) |3
oAl BB EE R 252 T8 clslslslsls] ¢
I o i 9 J = - = o o © o o
o I|olE|=|2| E|Ed~=|~71e| | >|X¥X| = s |z 2 s | = =] = | = £
Lo O|lv|E| 8| > | E|ES E|E| 2| E|=|8B|E =z | £ E oOo|lo|o|] o |O0O 2
2 N2 B |- | x| E|Eg || E| =E| | 8| 5 2 =| © . . g g g =
= + E| R = 2|29 E|E1E = = I— c = S gl — o ™ < T} S
MR- Zls|5d2|2i5|5|5]3|¢| £ |= -
= el = |= = | = | 2| x i S
7] - )
= | = Sl 8 |s| B |2
x| = R
B | =
Cizelge 4.11.-1 |11.3/8.5|0.35(0.65| 5.1 |33.2| 7.9 | 46 |44|20.6| 0.0 |18.8| 9.6 | 7.0 | Lineer | 5 | Hibrit | Nem | - - - - 16-25H1
Cizelge 4.12.-1 |14.7[8.6(0.33(0.26| 4.4 |30.2|51.9|10.9|0.0|15.6| 5.2 |19.8|10.5| 9.2 | Lineer | 5 GY |GU.| - - - - 13-25G1
Cizelge 4.13.-1 |11.1/8.4/0.38(0.68| 6.0 |32.2| 8.7 | 7.7 |6.2|18.4| 3.7 |21.1| 9.0 | 8.8 | Lineer | 4 | Hibrit | Nem | Bas. - - - 1617-24H2
Cizelge 4.14.-1 |14.3[8.6(0.33(0.24| 8.4 |28.0|/47.6|17.6|4.9|18.9| 3.5 |145|10.6| 7.0 | Lineer | 3 GY |Boy.| Sic. - - - 215-23G2
Cizelge 4.15.-1 |11.5|/7.6|/0.55(0.67| 8.8 |34.7| 9.3 |19.1|7.2|15.5| 7.4 |12.6| 9.0 | 10.0| Lineer | 4 | Hibrit | Boy. | Nem | Bas. - - 21617-24H3
Cizelge 4.16.-9 | 14.38.3/0.40(0.39| 54 |35.2|51.2|10.6|2.4|14.7| 5.7 |16.4| 9.1 |10.3| Lineer | 4 GY |Boy.|AU.|Nem| - - 21216-24G3
Cizelge 4.17.-16 | 14.4(6.9|0.65|0.41| 0.2 [31.2(13.3| 4.2 |9.6| 8.2 | 6.9 |18.6|14.9| 9.3 | Lineer | 4 | Hibrit | En. | Boy. | Baki | Bas. - 12517-24H4
Cizelge 4.18.-1 [145[7.9/0.49(0.23| 5.0 |26.2|53.6|10.8|5.0/20.3| 2.5 |19.0/10.0| 6.1 | Sabit | 4 GY En. | Boy. | Sic. | Bas. - 121517-14G4
Cizelge 4.19.-4 |12.7|5.9/0.76 |0.63|12.5|31.8|15.6| 7.0 |1.8| 7.8 | 3.9 |16.8|12.4| 4.4 |Lineer| 5 |Hibrit| En. |Boy. | A.U.|Nem | Bas. | 12121617-25H5
Cizelge 4.20.-2 [14.3/6.9/0.65[0.38| 5.4 |40.7|44.1| 8.0 |2.2|13.1|10.8|20.4| 9.1 |11.1| Lineer | 5 GY En. | Boy.|A.U.|Nem | Bas. | 12121617-25G5

117



118

4.5. ANN-PSO, ANN-GA, ANFIS-PSO ve ANFIS-GA Bulgular

Tez ¢alismasinda klasik LM, SCG, GY ve hibrit egitim algoritmalari ile egitim
stireci gerceklestirilen ANN ve ANFIS yontemlerinin sezgisel optimizasyon yontemleri
ile egitilmesi sonucunda yontemlerin tahmin performanslarmin nasil etkilenecegi
aragtirtlmistir. Bunun i¢in ANN ve ANFIS igin belirlenen en iyi uygulamalar PSO ve GA
algoritmasi ile yeniden egitilmistir.

En iyi bulgulara sahip 709978 numarali ANN uygulamasinin, LM algoritmas1
yerine PSO ya da GA ile egitilmesi sonucunda tahmin performanslarinin nasil degistigi
incelenmistir. Ayni sekilde, 12121617-25HS numarali ANFIS uygulamasimin da hibrit
egitim algoritmasi yerine PSO ve GA yontemleri ile yeniden egitilmesi ile uygulamanin
tahmin performansinin nasil degistigi incelenmistir. Sezgisel optimizasyon algoritmalari
ile farkli popiilasyon sayilari kullanilarak 1000 iterasyon ile egitilen ANN-PSO ve ANN-
GA bulgular1 Cizelge 4.27., ANFIS-PSO ve ANFIS-GA bulgulari ise Cizelge 4.28. ile
verilmistir.

Cizelge 4.27.’de verilen uygulama bulgularina gore, PSO yontemi ile egitilen
ANN uygulamalarindan en iyi tahmin performansma popiilasyon sayist 50 olarak
belirlenen, ANN-PSO-50-2 yontem numarali uygulama sahiptir. GA yontemi ile egitilen
ANN uygulamas: i¢in ise en iyi bulgulara popiilasyon sayisi 25 olan, ANN-GA-25-4
numarali uygulama sahiptir.

Cizelge 4.28.’de verilen uygulama bulgularna gore, PSO yontemi ile egitilen
ANFIS uygulamalarindan en iyi tahmin performansina popiilasyon sayist 25 olarak
belirlenen, ANFIS-PSO-25 yontem numarali uygulama sahiptir. GA yontemi ile egitilen
ANFIS uygulamasi i¢in ise en iyi bulgulara popiilasyon sayis1 25 olan, ANFIS-GA-25
numarali uygulama sahiptir.

Cizelge 4.29. lizerinde ANN, ANN-PSO, ANN-GA ve ANFIS, ANFIS-PSO,
ANFIS-GA uygulamalarinin en iyi bulgular1 karsilagtirillmistir. Cizelgede verilen hem
test KOH degeri hem de maksimum yagis ekstrapolasyon noktas test hatas1 degerlerine
gore GA ve PSO yontemleri en uygun ANN ve ANFIS uygulamalarmin tahmin
performansini gelistirmemistir. Tahmin hatalar1 Sekil 4.11. tizerinde karsilagtirilmistir.

ANN-PSO-50-2 ve ANN-GA-25-4 uygulamasi ile elde edilen yagis dagilimi
tahmin haritalar sirastyla Sekil 4.12. ve Sekil 4.13. ile verilmistir.

ANFIS-PSO-25 ve ANFIS-GA-25 uygulamas: ile elde edilen yagis dagilimi

tahmin haritalar sirasiyla Sekil 4.14. ve Sekil 4.15. ile verilmistir.
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Cizelge 4.27. Cizelge 4.28.’de yer alan bulgulara gore popiilasyon sayisinin
artirilmasi bu ¢alismada tahminler tizerinde etkili olmamuistir.

Sezgisel optimizasyon algoritmalari ile gergeklestirilecek hibrit ANN ve ANFIS
uygulamalarinda daha uygun tahmin sonuclar elde edebilmek i¢in farkli optimizasyon

parametrelerinin denenmesi faydali olabilir.
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Cizelge 4.27. PSO ve GA yontemlerini egitim algoritmasi olarak kullanarak gergeklestirilen ANN-709978 numarali uygulama bulgulari
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1 /10| 8 | ANN-PSO-25-5 | 144 [ 8.7 |03 | 0.4 | 48| 269 | 537|103 | 34 | 207 |83 |193| 93 [74|D.U. | Nem |Bas. | - | - |PSO| 25
2 |10 | 8 | ANN-GA-25-4 | 12.3 9.6 | 0.1 (06|88 | 228 |37.0| 1.5 | 54 |235|62|166 | 89 |99 |DU. | Nem |Bas. | - | - | GA| 25
3 10| 8 | ANN-PSO-50-2 | 12.9 | 8.6 | 0.3 |05 | 6.3 | 31.1 | 28.5 | 14.7 | 154 | 234 | 6.0 | 222 | 89 |93 | D.U. | Nem |Bas. | - | - |PSO| 50
4 [10| 8 | ANN-GA-50-2 | 14.4 | 9.0 0.1 |03 (3.0 | 295|503 | 108 | 86 |17.1 |35|21.9 | 99 |87 | D.U. | Nem [Bas. | - | - | GA | 50
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7 |10 | 8 | ANN-PSO-200-4| 15.7 | 8.4 | 0.4 | 0.2 | 45| 31.5 | 53.5 | 10.3 | 24.9 | 19.9 | 55| 225 | 99 |94 | D.U. | Nem | Bas. | - | - |PSO | 200
8 |10 | 8 | ANN-GA-200-3 | 14.2 | 8.8 | 0.2 | 0.4 |33 | 28.3 | 525 | 10.6 | 06 | 206 | 7.6 | 221 | 86 |8.6 | D.U. [ Nem | Bas. | - | - | GA | 200
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Cizelge 4.28. PSO ve GA yontemlerini egitim algoritmasi olarak kullanarak gerceklestirilen ANFIS-12121617-25H5 numarali uygulama bulgulari.
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ANN ve ANFIS Tahmin Hatalarinin Karsilastirilmasi

E Test KOH + mm ® Maksimum Yagis Ekstrapolasyon Noktasi Test Hatas1 = mm

Sekil 4.11. En iyi ANN ve ANFIS uygulamasinin PSO ve GA ile egitilmesi bulgularinin karsilastiriimasi

Cizelge 4.29. ANN, ANN-PSO, ANN-GA, ANFIS, ANFIS-PSO, ANFIS-GA uygulamalarinin hata
biiyiikliiklerinin karsilastirilmast

Maksimum Yagis
. Ekstrapolasyon
Yéntem Test KOH £ mm Noktasi Test Hatas1
+ mm
ANN (709978) 9.6 9.5
ANN-PSO (PSO-50-2) 12.9 28.5
ANN-GA (GA-25-4) 12.3 37.0
ANFIS (12121617-25H5) 12.7 15.6
ANFIS-PSO (ANFIS-PSO-25) 14.3 48.1
ANFIS-GA (ANFIS-GA-25) 14.8 54.6
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ANN-PSO-50-2
Yagis - 2016 (mm)
- <= 20.0
[0 20.1-300
30.1-35.0
[10135.1-45.0
[0 45.1 - 60.0
B 60.1 - 90.0
I 90.1 - 170.0

Sekil 4.12. ANN-PSO-50-2 uygulamasi ile elde edilen yagis dagilimi tahmini haritasi

30°0" 32°0"

34°0"

36°0’

| 1/5500000
‘ —

38°0’

ANN-GA-25-4
Yagis - 2016 (mm)
B <= 200
[0 20.1-300
30.1 - 35.0
[11135.1-450
[ 45.1 - 60.0

B 50.1 - 90.0
B 0.1 - 170.0

Sekil 4.13. ANN-GA-25-4 uygulamasi ile elde edilen yagis dagilimi tahmini haritasi
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34°0’ 36°0’ 38°0’
——————

40°0"

ANFIS-PSO-25
Yagis - 2016 (mm)
o - <= 20.0
[0 20.1-300
30.1-35.0
[1351-450
[ 45.1 - 60.0
B 60.1 - 90.0
I 90.1 - 170.0

38°0"

Sekil 4.14. ANFIS-PSO-25 uygulamasi ile elde edilen yagis dagilimi tahmini haritasi

30°0’ 32°0’ 34°0’ 36°0’ 38°0"
T ——————

ANFIS-GA-25
Yagis - 2016 (mm)
~ | <= 200
[0 20.1-300
30.1 - 35.0
[1351-45.0
[ 45.1 - 60.0

B 50.1 - 90.0
B 0.1 - 170.0

380y -

Sekil 4.15. ANFIS-GA-25 uygulamasi ile elde edilen yagis dagilimi tahmini haritasi
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4.6. Kriging, CoKriging (COK), Regresyon Kriging (RK) ve Geo-HUSREV
Bulgular:

Kriging, COK, RK ve Geo-HUSREYV yontemlerini kullanarak mekéansal tahmin
uygulamalari gergeklestirilmistir. Kriging yontemi ile 1 uygulama gergeklestirilmis olup
COK, RK ve Geo-HUSREV yontemleri ile 3’er uygulama gergeklestirilmistir. Ikincil
degiskenler kullanarak mekansal tahminler gerceklestiren COK, RK ve Geo-HUSREV
yontemleri ile en iyi ANN ve ANFIS uygulamasinda kullanilan degiskenler
kullanilmistir. Boylece ayni girdiler kullanilarak yapay zeka yontemleri ile diger
yontemler karsilastirilmistir. Ayrica ANN, COK, RK ve Geo-HUSREV yontemleri
arasinda, tek bir ikincil deger kullanarak kiyaslama yapmak icin sadece yiikseklik
degiskeni kullanilarak, COK, RK ve Geo-HUSREV uygulamasi gerceklestirilmistir.
ANN yontemi i¢in ise Cizelge 4.2.’de uygulama performanslari yer alan SCG algoritmasi
ve yiikseklik girdisi ile gergeklestirilen ANN-5106 numarali uygulama karsilastirma
yapmak i¢in ele alinmistir. Maksimum yagis alan ekstrapolasyon test noktasinin yiiksek
bir konumda olmasi nedeniyle yiikseklik verisinin COK, RK ve Geo-HUSREYV i¢in etkili
olabilecegi diisiiniilmiistiir. Mekansal tahminlerin bulgular1 Cizelge 4.30. ile verilerek
incelenmistir. Bu ¢alismada Geo-HUSREYV yontemi ile yapilan uygulamalarda kriging
yontemi ile elde edilen tahminler girdi olarak kullanildig1 i¢in uygulamalara ve kullanilan
yaklasima Kriging-HUSREV (KH) denilmistir.

Cizelge 4.31. izerinde en uygun ANN, ANFIS uygulamalar1 bulgular ile kriging,
COK, RK ve KH uygulamalarimin bulgulari, karsilastirilmak iizere verilmistir. Cizelgede
yer alan bilgilere gore en iyi ANN uygulamasi ve en iyi ANFIS uygulamasinda elde
edilen tahmin performanslari, COK, RK ve KH yoéntemlerinin kullanilmas: ile elde
edilememistir.

KH yontemi, kriging, COK ve RK yontemine gore 6zellikle maksimum yagis
ekstrapolasyon noktasinda goriilen hatalar bakimindan olduk¢a iyi tahmin bulgular
ortaya koymustur. Kriging-1, COK-1, COK-2, COK-3, RK-1 ve RK-2 uygulamalari
maksimum yagis ekstrapolasyon test noktasi lizerinde ger¢ek deger olan yaklasik 85 mm
yagils degerinin ¢ok altinda tahmin sonucu {iretmesi nedeniyle gergekligin temsil
edilmesinden ¢ok uzakta tahmin bulgular1 ortaya koymustur. RK-3 uygulamasinda
yiikseklik verisinin ikincil girdi olarak kullanimi ile maksimum yagis ekstrapolasyon

noktasi i¢in biraz daha yiiksek yagis degeri elde edilebilmistir. KH-1, KH-2 ve KH-3
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uygulamalarinin tamaminda maksimum yagis ekstrapolasyon test noktasi i¢in diger tiim
kriging uygulamalarina gore daha iyi tahmin performansi elde edilmistir.

Cizelge 4.31.’de yer alan bulgulara gore KH yontemi ya da Geo-HUSREV
yonteminin sezgisel optimizasyon algoritmalarini kullanarak yapay zeka yontemlerinin
esast olan Ogrenme yapisint etkin bir sekilde kullanmasi, tahmin bulgularini
iyilestirmistir. Tahmin bulgularinda test KOH degerinin KH yoOntemlerinde diger
yontemlere gore biraz daha fazla olmasi biitiinciil bir degerlendirmede dezavantajli olarak
goriilebilir ancak gergekligin tahminlerde temsil edilmesi adina KH yontemi diger kriging

yontemlerine gore olduk¢a basarili olmustur. Sekil 4.16. ile tahmin hatalar

karsilastirilmistir.
Tahmin Hatalar: (= mm)
70.0
62.4
60.4
60.0
50.0
40.0
30.0
20.0
15 615.6
9.6 9.5
10.0
I I 2 3
0.0
o) @) , ,
5 odl’- & 'ﬁ’é c,o & oo @Q %Q%
o & @\
~ co\ §
>
W o
<
B\
‘é\
Yy

E Test KOH = mm B Maksimum Yagis Ekstrapolasyon Noktas: Test Hatas1 £ mm

Sekil 4.16. Belirlenen en iyi yapay zekd mekéansal tahmin uygulamalari ile kriging, COK, RK ve KH
yontemlerinin tahmin performanslarinin karsilastirilmasi.
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Sadece yiikseklik degiskeninin kullanildigi COK-3, RK-3 ve KH-3
uygulamalarinin tahmin performanslarina ait degerler Cizelge 4.30. {tzerinde
incelendiginde COK-3 yoOnteminin sadece komsu noktalara ait yiikseklik ve yagis
degerlerine gore tahminini gergeklestirmesinin son derece dezavantajli oldugu ortaya
konmustur. Maksimum yagis ekstrapolasyon noktasi etrafinda yiiksek yagish bir komsu
bulunmadigindan ve COK-3 ydntemi tahmini yapilan konumun &zelliklerini dikkate
almadigindan bu noktada COK yontemi de boyle bir calismada uygun bir tahmin iiretmek
i¢in yetersiz kalmstir.

KH-3 ve RK-3 yontemi 6zellikle maksimum yagis ekstrapolasyon test noktasinda
COK-3 yontemine gore ¢ok daha iyi bir tahmin performansi ortaya koymustur. Bunun
nedeni RK ve KH yontemi ile yapilan tahminde, tahmin konumuna ait 6znitelik verisi
tahmin hesabinda kullanilmaktadir. Yine de KH-3 ve RK-3 yontemi ile sadece yiikseklik
verisi kullanilsa bile maksimum yagis ekstrapolasyon test noktasi icin ANN ve ANFIS
yontemlerine gore daha basarili tahmin sonuglari elde edilememistir.

Denize uzaklik, nem ve basing girdileri kullanilan RK-1 ve akarsulara uzaklik,
nem ve basing girdileri kullanan RK-2 uygulamalar1 maksimum yagis ekstrapolasyon
noktasinda kriging ve COK uygulamalarina benzer sekilde son derece basarisiz tahmin
performansi ortaya koymustur. Buna karsi ayni degiskenlerin kullanildigt KH-1 ve KH-
2 uygulamasi yine de maksimum yagis ekstrapolasyon noktasinda ¢ok daha yiiksek bir
yagis tahmini gergeklestirebilmistir.

Sadece yiikseklik degiskeninin kullanildig1 uygulamalar ile karsilastirma yapmak
icin ele alinan ANN-5106 numaral1 uygulama, yiikseklik degiskeni kullanilan KH-3 ve
RK-3 uygulamalarina gore daha uygun tahmin performansi bulgularma sahiptir.

Cizelge 4.30.’da bulgular1 verilen uygulamalar, ANN ve ANFIS yontemleri ile
tiretilen yagislarin mekansal tahmin haritalarindan daha iyi bir tahmin performansi ortaya
koyamamistir. Kriging, COK ve RK yontemlerinin uygulamalar1 egitim KOH hatalari
oldukea diistik olsa da test KOH hata degerleri ve karakteristik noktalarda goriilen hata
degerleri bakimindan yapay zekd yontemlerine gore yiliksek hata degerlerine sahiptir.
Diger kriging uygulamalarindan daha iyi tahmin bulgularina sahip olan KH yani Geo-
HUSREV uygulamalar1 ANN ve ANFIS bulgularina daha benzer tahmin sonuglari
saglamistir.

Sekil 4.17.’de Kriging-1 uygulamasina ait mekansal tahmin haritasi, Sekil
4.18.°de COK-1, Sekil 4.19.da COK-2, Sekil 4.20.°de COK-3, Sekil 4.21.’de RK-1,
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Sekil 4.22.°de RK-2, Sekil 4.23.”de RK-3, Sekil 4.24.’de KH-1, Sekil 4.25.”de KH-2, ve
Sekil 4.26.’da KH-3 haritas1 verilmistir.
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Cizelge 4.30. Kriging, COK, RK ve KH uygulamalarina ait tahmin performansi bulgulari
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1 | 159 |62 | 08 | 01 | 70 | 351|604 | 83 | 88 | 147 | 44 | 181 | 104 | 81 |Kriging| - - - - - | Kriging-1
2 | 159 | 81 | 06 | 01 | 87 | 331|624 | 86 | 20 | 149 | 49 [210|101 | 7.7 | COK |D.U. | Nem | Bas. | - - | COK-1
3 | 156 | 47 | 09 | 00 | 78 | 328|614 | 88 | 27 | 156 | 41 | 188 | 99 | 7.2 | COK | AU. [ Nem | Bas. | - - | COK-2
4 155 | 05 1.0 0.0 6.6 | 32.2 | 60.7 | 9.8 35 | 165 | 33 | 172 | 100 | 64 | COK | Yiik. - - - - COK-3
5 | 1569 | 99 | 04 | 03 | 16 | 272|623 | 127 | 113 | 224 | 09 | 180 | 104 | 38 | RK |D.U. | Nem | Bas. | - - RK-1
6 |161 | 7.8 | 06 | 02 | 29 |329|659 | 80 | 63 | 173 | 42 | 190 | 97 | 76 | RK | AU. [Nem | Bas. | - - RK-2
7 | 160|125| 01 | 02 | 94 | 155|276 | 270 | 382 | 29.9 | 1.9 | 130 | 134 | 48 | RK | Yik | - - - - RK-3
8 |161 156 | 04 | 02 | 140 | 125 | 21.7 | 289 | 285 | 282 | 05 | 146 | 145 | 115 | KH |D.U. [ Nem | Bas. | - - KH-1
9 |167| 79 | 07 | 01 | 208|265 | 254 | 248 | 358 | 251 | 1.3 | 108 | 143 | 84 | KH |AU.|Nem | Bas. | - - KH-2
10 | 161 [ 102 | 0.4 | 02 | 209 | 222 | 240 | 226 | 31.4 | 252 | 03 | 189 | 138 | 138 | KH | Yik. | - - - - KH-3
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Cizelge 4.31. Kriging, COK, RK, KH, ANN ve ANFIS bulgularinin karsilagtirilmasi
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Cizelge 45-1 | ANN 9.6 73 | 01 |219| 95 | 26 | 92 | 96 | 01 | 22 | 89 | 41 | DU. | Nem | Bas. | - | -
ge 4.5. (709978) . . . . : : . . : : : U. )
Cizelge 4302 | COK-1 159 81 | 87 | 331|624 | 86 | 2 | 149 | 49 | 21 | 101 | 7.7 | DU. | Nem | Bas. | - | -
Cizelge 4305 | RK-1 159 99 | 16 | 272 | 623 | 127 | 113 | 224 | 09 | 18 | 104 | 38 | DU. | Nem | Bas. | - | -
Cizelge 4308 | KH-1 16.1 156 | 140 | 125 | 21.7 | 289 | 285 | 282 | 05 | 146 | 145 | 115 | D.U. | Nem | Bas. | - | -
ANFIS
Cizelge 4.19.-4 | (12121617- 12.7 59 | 125 (318|156 | 7 | 18 | 7.8 | 39 | 168 | 124 | 44 | En. | Boy. | AU. | Nem | Bas.
25H5)
Cizelge 4302 | COK-2 156 47 | 78 | 328 | 614 | 88 | 27 | 156 | 41 | 188 | 99 | 72 | AU. | Nem | Bas. | - | -
Cizelge 4306 | RK-2 16.1 78 | 29 | 329|659 | 8 | 63 | 173 | 42 | 19 | 97 | 7.6 | AU. | Nem | Bas. | - | -
Cizelge 4309 | KH-2 16.7 79 | 208 | 265 | 254 | 248 | 358 | 251 | 1.3 | 108 | 143 | 84 | AU. | Nem | Bas. | - | -
Cizelge 4.2.-14 (’21'\:)';) 11.0 89 | 24 | 254 | 23 | 55 | 46 | 196 | 04 | 19 | 105 62 |vik | - | - | - | -
Cizelge 4304 | COK-3 155 05 | 66 | 322|607 | 98 | 35 | 165 | 33 | 172 | 10 | 64 |vik | - | - | - | -
Cizelge 4307 | RK-3 16.0 125 | 94 | 1565 | 276 | 27 | 382 | 299 | 1.9 | 13 | 134 | 48 |vik | - | - | - | -
Cizelge 430-10| KH-3 16.1 102 | 209 | 222 | 240 | 226 | 314 | 252 | 03 | 189 | 138 | 138 | vik. | - | - | - | -
Cizelge 4.30-1 | Kriging-1 159 62 | 7 | 351 |604| 83 | 88 | 147 | 44 | 181 | 104 81 | - | - | - | - | -
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. Kriging-1
ol Yagig - 2016 (mm)
38°0 T —| Il <= 20.0
[0 20.1-300
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[00351-450
[ 45.1 - 60.0
B 60.1 - 90.0

| E— N 90.1 - 170.0

36°0’ 38°0"

COK-1
Yagis - 2016 (mm)
o - <= 20.0
[0 20.1-300
30.1-35.0
[1351-450
[ 45.1 - 60.0

B 60.1 - 90.0
I 90.1 - 170.0

‘0

Sekil 4.18. COK-1 uygulamasi ile elde edilen yagis dagilimi tahmini haritasi
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COK-2
Yagis - 2016 (mm)
- <= 20.0
[0 20.1-300
30.1-35.0
[1351-450
[ 45.1 - 60.0
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Sekil 4.19. COK-2 uygulamasi ile elde edilen yagis dagilimi tahmini haritasi
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Sekil 4.20. COK-3 uygulamasi ile elde edilen yagis dagilimi tahmini haritasi
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Sekil 4.21. RK-1 uygulamasi ile elde edilen yagis dagilimi tahmini haritast
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Sekil 4.22. RK-2 uygulamast ile elde edilen yagis dagilimi tahmini haritasi
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Sekil 4.23. RK-3 uygulamasi ile elde edilen yagis dagilimi tahmini haritasi
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Sekil 4.24. KH-1 uygulamasi ile elde edilen yagis dagilimi tahmini haritas1
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Sekil 4.25. KH-2 uygulamasi ile elde edilen yagis dagilimi tahmini haritasi
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Sekil 4.26. KH-3 uygulamasi ile elde edilen yagis dagilimi tahmini haritasi
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4.7. Tarisma

Tez galismas1 kapsaminda test hatalar1 ve diger performans degerlendirmelerine
gore yapay zeka yontemlerinin yagis haritalar1 icin mekansal tahmin basarilar
incelenmistir. Kriging yontemleri veya benzer yakinlik-benzerlik temelli yontemlere gore
bu yoOntemlerin avantajlar1 ortaya konmustur. Test KOH degerlerinin yaninda,
karakteristik noktalardan maksimum yagis ekstrapolasyon noktasi, degerlendirmelerde
en belirleyici nokta olmustur. Bunun nedeni tahmin haritalarinin taskin, sel gibi konularda
duyarlilik ve risk haritalarinda kullanilmasidir. Yiiksek yagis alan ve istasyon noktasi
bulunmayan bir konum i¢in yagislarin temsil edilemedigi bir tahmin haritas1 sonraki
analizler icin yaniltic1 bir altlik olarak kullanilabilir. Boyle bir durum cesitli konularda
yanlis kararlarin alinmasina neden olacaktir. Olduk¢a diisiikk test ve egitim KOH
degerlerine sahip uygulamalar bu calismada en uygun tahmin uygulamalar1 olarak
degerlendirilmemistir. KOH degerlerinin yaninda karakteristik test noktalarinda goriilen
tahmin degerleri ile gercek degerler de karsilastirilmistir. Tahmin performanslarinin
degerlendirilmesinde sadece KOH degerlerinin kullanilmasi, ¢esitli noktalarda goriilen
onemli hata degerlerinin, ortalama bir hata gostergesi tizerinde fark edilmemesine neden
olabilir. KOH gibi hata biiyiikliikleri ile performans degerlendirmesi yapmanin diger bir
dezavantaji ise degerlendirmenin mekandan bagimsiz olarak yapilmasidir. Bu tez
caligmasinda gorildiigi gibi, cesitli karakteristik noktalar, bulunduklar1 konuma bagh
ozelliklere gore degisen tahmin hatalarina sahiptir. Ornegin kriging yontemleri, Erciyes
Dagi iizerinde yer alan maksimum yagis ekstrapolasyon test noktasi i¢in gergegin cok
altinda yagis tahmin degerleri hesaplamistir. Buna karsin bu uygulamalarda test ve egitim
KOH degerleri yiiksek degildir. Ciinkii o noktada goriilen yiiksek hata, diger dnemli
olmayan noktalarin hata degerleri ile ortalama bir gostergede belirsiz bir hale gelmistir.
Bu ¢alismada hata degerlerinin mekansal 6zelligi de dikkate alinacak sekilde karakteristik
test noktalarindan faydalanilmistir. Boylece kullanilan yontemlerin aslinda ne kadar farkli
sonuglara sahip oldugu ortaya konmustur. Bu durum, maksimum yagis alan
ekstrapolasyon noktasinin tizerinde Kriging-1, COK-1, COK-2, COK-3, RK-1, RK-2
yontemleri ile tiretilen sirasiyla Sekil 4.17., Sekil 4.18., Sekil 4.19. Sekil 4.20., Sekil 4.21.
ve Sekil 4.22. ile verilen tahmin haritalarinda agik¢a goriilmektedir. Bu haritalarda ilgili
nokta i¢in gercek yagis degeri olan yaklasik 85 mm yagis degeri karsisinda 20-25 mm
yagis degeri temsil edilmistir. Bu haritalar i¢in kullanilan yontemlerin KOH degerleri

diisiik ve 1y1 olarak yorumlanabilse de bu haritalar afetler ile ilgili risk, duyarlilik gibi
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caligmalarda altlik olarak kullanilmaya uygun degildir. En yiiksek yagisin beklendigi bir
konumda meydana gelen bu derece diigiik tahmin degerleri, bu haritalarin ve yontemlerin
caligma bolgesi i¢in basarisiz olarak degerlendirilmesi i¢in yeterli olmustur. Bu yontemler
diger karakteristik noktalarda iyi tahmin bulgularina sahip olabilseler de yaniltici
analizlere neden olabilecek 6nemli farkliliklar kabul edilemez boyuttadir.

Calismada incelenen uygulamalardan kriging, COK ve RK yoOntemlerinin
Matheron ’un (1963) bolgesellestirilmis degiskenler teorisi ve Tobler’in (1970) yakin
olan objelerin uzak olan objelere daha benzer oldugunu belirttigi cografya kanununa gore
mekansal tahmin metodolojisi izlemesi, bu ¢alismada avantajli bir yol olmamaistir. En iyi
lineer ve yansiz tahminci olarak bilinen kriging yontemleri bir¢ok calismada en uygun
yontem olarak degerlendirilir ve kullanim1 oldukg¢a yaygindir. Kriging yontemleri ile
uygun tahminlerin gerceklestirilebilmesi i¢in mekansal otokorelasyon, duraganlik ve
normal dagilim varsayimlarinin saglanmasi on sarttir. Ancak gercek yeryiizii cogunlukla
karmagik ve lineer olmayan bir dogaya sahiptir. Calisma alaninda ele alinan meteoroloji
istasyon degerleri ve bu noktalarin konumlarina ait 6zellikler de bunu gostermektedir.

Incelenen yontemler bakimindan elde edilen bulgular ile de desteklendigi gibi,
ANN, ANFIS, RK ve Geo-HUSREV yontemlerinin tahmini yapilan konuma ait
Oznitelikleri, tahminler i¢in kullanmas1 bu yontemlerin kriging ve COK ydntemine gore
caligma alaninda daha avantajli oldugunu gostermektedir. Buna karsin RK yonteminin
birden fazla ikincil deger ile uygulandigi ¢aligmalarda uygun tahmin performansi
gbzlemlenmemistir. RK yontemi de kriging yontemi temeline dayanir ve komsu nokta ve
yakinlik-benzerlik iligkisinden faydalanir. Geo-HUSREV yontemi kapsaminda
gerceklestirilen KH uygulamalar1 diger kriging uygulamalarina gore daha basarili tahmin
performansina sahiptir.

Geo-HUSREV yontemi ile gerceklestirilen KH uygulamalarinda, ydntemin
metodolojisi sayesinde ikincil degiskenler ve yagis degerleri arasinda ABC algoritmasi
kullanilarak bir 6grenme modeli ortaya konmustur. Bu sayede tahmini yapilan konumun
Oznitelikleri dikkate alinirken girdi olarak kriging tahmin degerlerinin avantajlarindan da
faydalanilmaktadir. Yapay zeka yontemleri ile 6grenme siireci ve model olusturmak igin
genellikle cok sayida parametrenin hesaplanmasi gerekir. Bu durum yapay zeka
caligmalarinda ¢ok sayida 6rnege ihtiya¢ duyulmasina neden olur. Daha az sayida veriye
sahip olunan uygulamalarda hem jeoistatistik yontemlerinin tahmin becerisinin hem de
yapay zekd optimizasyon algoritmalarinin 6grenme becerisinin kullanilmasi ile Geo-

HUSREYV yontemi daha az sayida parametrenin hesaplanmasini saglayabilir. Boylece
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cesitli uygulamalarda Geo-HUSREV yontemi yapay zeka uygulamalarina gore daha
avantajl bir yaklagim olabilir. Geo-HUSREV yo6ntemi kullanici tanimli bir fonksiyona
bagli olarak, ele alinan konu i¢in ¢apraz degerleme, dogrulama yaklasimlari ile mekansal
tahmin gergeklestirmektedir. Kullanic1 konuya uygun bir tahmin fonksiyonu gelistirerek
karmasik ya da basit bir tahmin modeli i¢in parametrelerin hesaplanmasini saglar. Bu
calismada Geo-HUSREYV yontemi yapay zeka uygulamalarina benzer bulgular gostermis
olup, ANN ve ANFIS yontemleri ile gerceklestirilen en iyi uygulama bulgularindan sonra
en iyi bulgulara sahiptir. Yontemin ¢alismada kullanilan diger kriging yontemlerine gore
tahmin bagarisinin daha iyi oldugu gozlemlenmistir. KH yontemi maksimum yagis
ekstrapolasyon noktasinda ANN ve ANFIS yontemleri kadar yiliksek yagis degerleri
tahmin edemese de RK, COK ve kriging yontemlerine gore gergek degere daha ¢ok
yaklagmigtir. RK yontemine gore farkli girdilerin kullanimi ile de benzer bulgulari
tiretmistir. RK-1 ve RK-2 uygulamalar1 COK uygulamalarina benzer tahmin haritalarina
sahiptir. KH yontemi ile 6zellikle maksimum yagis ekstrapolasyon noktasi i¢in daha
uygun tahmin bulgular1 saglanmistir. KH-1, KH-2 ve KH-3 uygulamalar ile sirasiyla
Sekil 4.24., Sekil 4.25., Sekil 4.26. ile verilen tahmin haritalarinin yagis dagilimi dokusu,
ANN ve ANFIS yontemleri ile elde edilen sirasiyla Sekil 4.5. ve Sekil 4.10. ile verilen
mekansal tahmin haritalar1 dokularina benzerdir.

Calismada yapay zekd yontemlerinden ANN ve ANFIS yontemi en uygun
mekansal tahmin performansi gostergelerine sahiptir. Caligmanin en iyi uygulamasi
olarak bilinen ANN-709978 uygulamasi, LM algoritmas1 ve iki gizli katmandan olusan
bir sinir ag1 yapisi kullanilarak gergeklestirilmistir. Uygulamanin girdileri olarak denize
uzaklik, nem ve basing¢ degiskenleri kullanilmigtir. + 9.6 mm test KOH degeri ve + 7.3
mm egitim KOH degeri ile en diisiik KOH degerlerine sahip uygulama olmustur. Diger
karakteristik noktalar i¢in de diger yontemlere gore iyi bulgulara sahip olan uygulama
maksimumum yagis ekstrapolasyonu i¢in de basarili bir tahmin ortaya koymustur. Bu
noktada tahmin hatast = 9.5 mm olarak gozlemlenmistir. ANFIS-2121617-25H5
uygulamasi ile de ANN-709978 uygulamasindan sonra en uygun tahmin performansi
bulgular1 elde edilmistir. Enlem, boylam, akarsulara uzaklik, nem ve basing girdileri
kullanilmistir. Egitim ig¢in hibrit egitim algoritmasi1 kullanilan uygulama lineer ¢ikti
yapisina sahip bulanik ¢ikarim sisteminden olusmaktadir. Bu uygulamada minimum
yagis test noktasi, maksimum yagis ekstrapolasyon noktasi, maksimum yiikseklik
ekstrapolasyon noktasi i¢cin uygun yagis tahmini gergeklestirilirken maksimum yagis test

noktasi i¢in yliksek tahmin hatasi gozlemlenmistir. Bu uygulama, ANN-709978
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uygulamasindan sonra en uygun ANFIS uygulamasi olarak belirlenmistir. Test ve egitim
KOH degerleri ile maksimum yagis ekstrapolasyon hatasi sirasiyla £ 12.7 mm, £ 5.9 mm
ve + 15.6 mm’dir.

ANN vyontemi ile farkl girdi sayilari, LM algoritmas1 ve SCG algoritmasi ile
gerceklestirilen uygulamalardan secilen en iyi uygulamalar bir arada degerlendirildiginde
genellikle LM algoritmasinin daha uygun tahmin bulgularma sahip oldugu
gozlemlenmistir. Sekil 4.1. ile egitim algoritmalar1 arasindaki ortalama hata farklar
temsil edilmistir. Ayrica ANN yontemi i¢in incelenen katman sayisi ve noron sayisi
bakimindan en iyi uygulamalarin biiyliik cogunlugunun ¢ift gizli katmandan olusan ag
yapilart ile gergeklestirildigi gozlemlenmistir. Her bulgu setinden segilen en iyi
uygulamalar incelendiginde sayilarinin her katman i¢in maksimum ndron sayisi olarak
belirlenen 20 noron sayisina ulasmadigi goriilmektedir. ki gizli katman ve her katmanda
20 norona kadar olan sinir ag1 yapilarinin bu ¢alismada uygun ve yeterli olabilecegi
goriilmektedir. COK, RK ve KH yontemleri ile bulgularint karsilastirmak iizere ele
alian, sadece yiikseklik girdisi kullanilan ANN-5106 yontemi ile de uygun tahmin
bulgular: elde edilmistir. ANN-5106 yontemi, SCG yontemi ile egitilmistir.

ANFIS yontemi ile gerceklestirilen uygulamalardan her girdi seti ve kullanilan
egitim algoritmasina gore segilen en iyi uygulamalarin degerlendirilmesi ile, kullanilan
egitim algoritmalarindan hibrit egitim algoritmasinin GY algoritmasina gore daha basarili
tahmin sonuglarina sahip oldugu gozlemlenmistir. Girdi sayis1 bakimindan en iyi
uygulama 5 girdili ANFIS uygulamasi ile gergceklestirilmistir. Sekil 4.6. ile de gosterildigi
gibi, girdi sayilar1 ve O0grenme algoritmalarina goére 2, 3 ve 5 girdili, hibrit egitim
algoritmasi kullanilan ANFIS uygulamalar1 daha basarili tahmin bulgulara sahiptir.
Bulanik ¢ikarim sistemi ¢ikti yapisi lineer ve sabit yapili ¢ikarim sistemleri igin
uygulamalar yapilmistir. Hangi ¢ikti yapisinin daha uygun bulgulara sahip oldugu
incelenmigtir. Elde edilen bulgulara gore bu ¢alismada lineer ¢ikt1 yapili bulanik ¢ikarim
sistemleri ile daha bagarili tahmin bulgular elde edilmistir. En iy1 ANFIS uygulamalari
genellikle 3, 4 ve 5 iiyelik fonksiyonu kullanimi ile gergeklestirilmistir. ANFIS
uygulamalari i¢gin FCM kiimeleme yonteminin kullanilmasi ile hesaplanmasi gereken
parametre sayisinin azaltilmast saglanmistir. Bu yaklasim tahmin performansinin
artmasini saglamistir.

ANN ve ANFIS uygulamalarinda en iyi uygulamalara ait parametre sayilar1 ve
girdi sayilari, gerceklestirilen uygulamalara gore fazla sayida hesap gerektiren

uygulamalardandir. Yagislarin mekansal dagiliminin haritalanmasinda bir girdi veya iki
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girdili uygulamalar yerine 3, ve 5 girdili uygulamalarin, tek gizli katman yerine iki gizli
katman kullanilmasi, sabit ¢iktili bulanik ¢ikarim sistemi yerine lineer bulanik ¢ikarim
sistemi kullanilmasi gibi 6zellikler, hesaplanacak daha fazla parametreye isaret etse de
1yi tahminler i¢in tek girdili, tek katmanli uygulamalar gibi daha basit uygulamalar yerine
daha geligmis tahmin siire¢lerinin daha etkili oldugu goriilmiistiir.

ANN ve ANFIS yontemleri ile gerceklestirilen uygulamalardan her girdi sayis1 ve
egitim algoritmasina gore belirlenen en iyi tahmin performansma sahip uygulamalar
incelendiginde tahmin performanslarina en ¢ok katki saglayan degiskenlerin ilk olarak
nem, basing, denize uzaklik ve sicaklik girdileri oldugu goriilmiistiir. Daha sonra ise
akarsulara uzaklik, baki ve yiikseklik degiskenleri kullanilmigtir. GPM, egim ve gollere
uzaklik degiskenleri en iyi uygulamalar i¢in siklikla kullanilan degiskenler olmamastir.
Yakinlik-benzerlik iliskisini temsil edebilecek nitelikte olan enlem, boylam ve en yakin
komsu degerleri tahmin performanslari tizerinde 6nemli bir etkiye sahip olmayip en iyi
uygulamalar arasinda en az kullanilan degiskenler olmustur. Oysaki bu degiskenler
kriging tahminleri igin temel olarak kullanilan unsurlardir. Ozellikle en iyi tahminlerde
en yakin komsu nokta girdilerinin yer almamasi, mekansal tahmin ¢aligmalarinda sadece
Tobler’in (1970) yakin objelerin uzak olan objelere gore daha benzer oldugu kanunu
temelinde metodoloji izlemenin uygun olmayabilecegini gostermistir. En yakin komsu
degerlerinin sadece ortalama yagis test noktasi iizerinde ayirt edici olumlu bir etkisi
oldugu gozlemlenmistir. Komsu degerler kriging yontemlerinde oldugu gibi tahminlerin
basarisizligina neden olmus olabilir. Komsuluk mekansal tahminlerde 6nemli bir rol
oynamaktadir ¢iinkii yakinlik benzerlik temelinin uygulanmasi i¢in komsu degerlere
ithtiya¢ duyulur. Bu ¢alismada yakinlik-benzerlik temeline dayali tahminler i¢in gerekli
olan en yakin komsu degerleri ile en uygun yagis haritalar1 elde edilmemistir. Bu
caligmaya benzer sekilde, Sekuli¢c ve ark. (2020) ve Mariano ve Monica (2021)
caligmalarinda komsu sayisinin artmasi durumunda tahmin performanslarinin diistiigiini
belirtmistir.

ANN-PSO, ANN-GA, ANFIS-PSO ve ANFIS-GA uygulamalari ile en uygun
ANN ve ANFIS uygulamalart ile ayni girdiler kullanilarak yapay zeka tahminlerinin
klasik egitim algoritmalar1 yerine sezgisel optimizasyon algoritmalar1 yardimiyla
egitilmesi arastirilmistir. Bu algoritmalarin lokal minimuma takilmama basaris1 gibi
avantajlart nedeni ile daha basarili tahmin bulgular1 saglamasi beklenmistir. Ancak elde
edilen bulgulara gore her iki optimizasyon algoritmasi ile de tahmin bulgularinin

iyilestirilmesi saglanamamistir. Chen ve ark. (2019) ve Taghizadeh-Mehrjardi ve ark.
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(2021) calismalarinda ANN ve ANFIS uygulamalari igin sezgisel algoritmalarin
kullaniminin tahminleri gelistirdigi sonucuna varilmistir. Bu nedenle bu calisma ve
sonraki calismalar i¢in bdyle bir yaklasimin uygulanmasinda optimizasyon
parametrelerinin deneysel olarak uygun sekilde belirlenmesi ve yeni uygulamalarin
gerceklestirilmesi onemlidir.

Geo-HUSREYV yontemi ile gelistirilecek jeoistatistik analiz yontemi bakimindan
kriging yontemi kullanmilmistir. Bu nedenle gergeklestirilen Geo-HUSREV
uygulamalarina KH denilmistir. Yontemin sezgisel optimizasyon bileseni tarafinda ise
ABC algoritmast kullanilmistir. Uygulamalarda sezgisel 6grenme siireci i¢in bir blogu
cikar (Leave one block out) ¢apraz degerleme yaklasimi kullanilarak optimizasyon siireci
gerceklestirilmistir. Bu yaklagima gore belirlenen her blok ya da veri kiimesi disarida
birakilarak diger bloklardan ya da kiimelerden faydalanilarak disarida birakilan kiime en
iyi sekilde tahmin edilmeye c¢alisilir. Bunun i¢in tiim kiimelere uygun en iyi tahmini
saglayabilecek parametreler lokal veya global parametreler olmak tizere ABC algoritmasi
ile bulunur. Kiimeleme calismasi ile kiimeleri belirlemek igin k-ortalamalar yontemi
kullanilmistir. Veri seti her KH uygulamasi i¢in kullanilan girdilere gore kiimelenmistir.
Ormegin KH-3 uygulamasinda yiikseklik girdisi kullanilmistir ve veriler yiiksekliklerine
gore kiimelere ayrilmistir. En yiliksek noktalardan olusan kiimeyi tahmin etmek i¢in diger
kiimelerin noktalar1 ve optimizasyon parametreleri kullanilmistir. Bu yaklagim tiim
kiimeler i¢in tekrar edilerek optimum parametreler iteratif olarak bulunmustur.

Geo-HUSREV yonteminin kullaniminda girdi olarak kullanilacak jeoistatistik
analiz yontemi ve sezgisel optimizasyon algoritmasi, tahmin performansi icin etkili
olacaktir. Kullanici tarafindan tasarlanan maliyet ve tahmin fonksiyonu da ydntemin
basarisi istiinde dogrudan etkilidir. Ayrica capraz degerleme yaklagiminin kullanici
tarafindan belirlenis sekli de tahmin performansi iizerinde etkilidir.

Bu c¢alismada KH-3 uygulamasi igin Vveri seti, yiiksekliklerine gore
bloklara/kiimelere ayrilmistir. Benzer olarak kiimeleme, noktalarin konumlarina gore
veya yagis degerlerine gore de yapilabilir ve burada kullanilan yaklasim ve kiime sayist,
tahmin performans: tizerinde etkilidir. Bu nedenle Geo-HUSREV yéntemi i¢in sonraki
caligmalarda se¢ilecek jeoistatistik analiz yontemi, optimizasyon algoritmasi, maliyet ve
tahmin fonksiyonunun belirlenmesi, kiimeleme yaklasimlar1 ve capraz degerleme
stratejileri bakimindan ¢ok sayida uygulama gerceklestirilebilir. Boylece esnek bir yapiya
sahip olan Geo-HUSREV yontemi c¢alisma alani ve veriye 6zel olarak uyarlanabilir.

Kiimelenen veriler i¢in her kiimeye 6zgii lokal parametrelerin bulundugu bir Geo-
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HUSREYV calismasi bu tez ¢aligmasinda ele alinan 6rnek i¢in daha iyi tahmin basarilari
elde edebilir. Bu gibi parametreler sonraki ¢calismalarda incelenmelidir. Az sayida 6rnek
noktasi ile tahmin yapilabilmesi, ¢alisma alan1 ve veriye gore uyarlanabilir bir yapida
esnek olmasi hem jeoistatistik analizin mekansal tahmin yetenegini hem de yapay zeka
optimizasyon algoritmalarinin 6grenme yetenegini bir araya getirmesi Geo-HUSREV
yonteminin en 6nemli 6zelliklerindendir.

Her karakteristik nokta icin en diisik hata degerlerinin elde edildigi
uygulamalarda kullanilan girdiler hem ANN hem de ANFIS uygulamalar1 bulgulari
incelenerek belirlenmistir. Buna gore diisiik yiikseklikte yer alan test noktasi i¢in nem,
basing, denize uzaklik ve yiikseklik girdileri, orta yiikseklikte yer alan test noktasi i¢in
boylam ve basing¢ girdileri, maksimum yiikseklikte yer alan test noktasi i¢in nem,
akarsulara uzaklik, basing ve baki girdileri, maksimum yiikseklik ekstrapolasyon test
noktasi i¢in nem, akarsulara uzaklik ve basing girdileri, minimum yagis alan test noktasi
icin sicaklik, nem ve boylam girdileri, ortalama yagis alan test noktasi i¢in nem, basing
ve en yakin 1. ve 2. komsu degerleri girdileri, maksimum yagis alan test noktasi i¢in
sicaklik girdisi, maksimum yagis ekstrapolasyon test noktasi i¢in nem, sicaklik ve basing
girdileri, rasgele test noktalar1 i¢in nem, denize uzaklik ve basing girdileri, son olarak
seyrek istasyon bulunan konumlarda yer alan test noktalari i¢in nem, sicaklik ve enlem
girdileri, diisiik tahmin hatalar1 goriilen uygulamalarda kullanilmigtir. Her karakteristik
noktanin en diisiik hata degerlerinin goriildiigii uygulamalarda ¢ogunlukla kullanilan

girdiler Cizelge 4.32. ile verilmistir.

Cizelge 4.32. Karakteristik test noktalar1 i¢in en diisiik tahmin hatalar1 saglayan girdiler
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Cizelge 4.32.°de her karakteristik nokta i¢in en iyi girdilerin neler oldugu
verilmigtir. Bu bilgilere gore karakteristik test noktalari ic¢in basarili tahmin
performanslarinin elde edilmesinde enlem, boylam ve en yakin komsu degerleri gibi
yakinlik benzerlik iligkisi ile ilgili degiskenlerin en Onemli degiskenler olmadigi
goriilmektedir. Sadece ortalama yagis test noktasinin diisiik hatali tahmininde 1. ve 2. en
yakin komsu degerleri etkin olmustur.

Girdilerin birlikte kullanim1 bakimindan, maksimum yagis ekstrapolasyon test
noktasi i¢in diisiik tahmin bulgular1 elde edilen uygulamalarin biiyiik cogunlugu 3 girdili
uygulamalar ile elde edilmistir. Ortalama yagis test noktasi i¢in ise en diigiik tahmin hatali
uygulamalar ¢gogunlukla tek girdili uygulamalar ile elde edilmistir.

Karakteristik test noktalar1 icin yapay zeka yontemlerinden ANFIS yontemi
minimum yagis test noktasi i¢in diigiik tahmin hatas1 bulgular1 ortaya ¢ikarmistir. Diger
tim karakteristik test noktalar1 igin ANN yontemi ANFIS yontemine gore daha diisiik
tahmin hatas1 bulgularina sahiptir.

Tez galigmasi kapsaminda 14 mekansal dagilim tahmini haritasi iiretilmistir. Cok
sayida uygulama arasindan sec¢ilen en iyt ANN ve ANFIS yontemine ait haritalar ve COK,
RK ve KH yontemleri ile elde edilen haritalar Sekil 4.27. {izerinde karsilastirilmistir.

ANN-709978, KH-1, RK-1 ve COK-1 uygulamalarinin girdileri ayni olup
kullanilan degiskenler denize uzaklik, nem ve basing girdileridir. ANFIS-2121617-25H5,
KH-2, RK-2 ve COK-2 uygulamasina ait haritalar ise akarsulara uzaklik, nem ve basing
girdileri ile elde edilmistir. ANN-5106, KH-3, RK-3 ve COK-3 uygulamalar tek girdi
kullaniminin aragtirilmasi ve yiikseklik degiskeninin kullanilmasi ile COK, RK ve KH
basarilarinin incelenmesi icin gergeklestirilmistir. Bu uygulamalarin mekéansal tahmin
haritalar1 arasindaki doku ve yagis biiytikliigii farkliliklar1 Sekil 4.27. tizerinde kolayca
goriilebilmektedir. Ayn1 bolge i¢in yapay zeka yontemleri ile kriging, COK ve RK
yontemlerine gore oldukga farkli yagis dagilim tahmini haritalar1 elde edilmistir. KH
yontemi diger COK ve RK yontemlerine gore 6zellikle maksimum yagis ekstrapolasyon
noktasinda tiim uygulamalarinda daha basarili bir harita iiretmistir. Haritalar arasindaki
onemli farkliliklar, bu haritalarin kullanilmas: ile yiiriitiilecek afet duyarliligi, risk
caligmalar1 ve planlama c¢alismalarinin nasil farkli ¢iktilara ydnlendirilebilecegini
gostermektedir. Maksimum yagis ekstrapolasyon noktasinda goriilen ¢ok diisiik yagis
tahmin bulgular1 nedeniyle RK, COK ve kriging tahmini haritalari ile o noktada taskin,
sel gibi afetler beklenirken aksi yonde kuraklifin beklenmesi yoniinde bir ¢ikarim

yapilabilir. Yeryliziinde bu gibi cesitli karakteristik noktalarda istasyon noktasi veya
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orneklem bulunmayabilir. Buna ragmen istasyon noktast bulunmayan bdyle konumlar
icin uygun tahminler tezde ele aliman yaklagimlar ile saglanabilir. Bu c¢aligmada
maksimum yagis ekstrapolasyon noktasinda yer alan istasyon noktasi degeri, bu nedenle
test noktas1 olarak belirlenmistir. Yontemlerin basarisinda en onemli unsur tahmin
kabiliyetidir ve énemli bir farkliligin tahmin edilebilmesi olduk¢a 6nemlidir. Diinyada
benzer konumlar igin tez ¢alismasinda sunulan yaklagimlar kullanilarak farkli mekéansal
tahmin bulgularinin bir arada incelenmesi son derece 6nemlidir. Ornegin taskin ve sel
caligmasi i¢in analiz yapilan bir uygulamada Sekil 4.27. ile verilen farkli tahmin
haritalarinin maksimum yagis degerlerinden olusan maksimum yagis tahminleri haritasi
altlik olarak kullanilabilir. Benzer sekilde farkli tahmin haritalarinin minimum yagis
degerlerinden olusan minimum yagis tahminleri haritasi kullanilarak kuraklik gibi
analizler icin altlik harita kullanilabilir. Bu ¢alismada istasyon noktast bulunmadig:
varsayilan konumlardaki basari, test noktalar1 ile dogrulanabilmistir. Boylece tahmin
haritalarinin dogrulu bellidir. Aksi durumda belirtilen maksimum yagiglar, minimum
yagislar yaklagimi kullanilarak hem jeoistatistik analiz hem de yapay zeka
yontemlerinden gelen tahmin bulgulari bir arada degerlendirilebilir. Tez ¢alismasina ait
uygulama bulgulariin degerlendirilmesi ile ¢aligma kapsaminda cevaplar1 aranan
sorulara yanitlar verilmistir.

Yagislarin mekansal tahmini i¢in yapay zeka yontemleri kullanan c¢esitli
calismalar, bulgularini klasik yontemlerin tahmin performanslari ile de karsilagtirmigtir
(Chang ve ark., 2005; Teegavarapu ve ark., 2009; Seo ve ark., 2015; Kajornrit ve ark.,
2016). Yagslar igin yapilan ¢alismalarda yapay zeka yoOntemleri veya yapay zeka
yontemleri ile hibrit sekilde kullanilan jeoistatistik yontemlerinin klasik yontemlere gore
daha iyi tahmin performansina sahip oldugu goriilmiistiir. Farkli ¢evresel degiskenler i¢in
yapilan ¢aligmalarda da benzer sekilde tahmin performanslarinin degerlendirilmesinde
klasik yontemlerin performanslarini géz oniinde bulundurulmustur (Merwin ve ark.,
2002; Li ve ark., 2011; Appelhans ve ark., 2015; Zhu ve ark., 2020; Mariano ve Monica,
2021).

Calisma alanini kapsayan calismalarda oldugu gibi (Yavuz, 2010; Bostan ve ark.,
2012; Bostan, 2013; Aydin, 2014; Citakoglu ve ark., 2017; Glindogdu, 2017; Cetin, 2018;
Giindogdu ve Hiisrevoglu, 2018; Hiisrevoglu, 2018; Tosunoglu ve Giirbiiz, 2019) kriging
yontemlerinin kullanimi oldukg¢a yaygindir. Mekansal tahminlerde klasik enterpolasyon
yontemleri ve jeoistatistik yontemlerin yan1 sira tahmini yapilan konumun niteliklerini

dikkate alan yapay zeka yontemlerinin kullanim1 da incelenmelidir.
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Ulkemizde, ~MGM  tarafindan  yagislarin  mekéansal  tahminlerinin
gerceklestirilmesinde jeoistatistik analiz yontemleri kullanilmaktadir. Yagis gozlemi
yapilan meteoroloji istasyonlarinin sayilarinin artirilmasi ve karakteristik 6zel noktalarda
istasyonlara yer verilmesi elbette iyi bir mekansal tahmin saglamanin en iyi yoludur.
Ancak gecmisten beri 6l¢iim yapan meteoroloji istasyonlar1 daha az sayidadir. Uzun yillar
verileri ile yapilacak calismalarda yeni istasyon degerleri kullanilamayacagindan
kullanilan yontem ve yaklasimlar son derece 6nemlidir. Arastirmacilarin gergegi temsil
etmeyen haritalar1 althik olarak kullanip, tagskin duyarliligi gibi konularda analizler
yapmasi son derece dnemli bir sorundur. Bu tez ¢alismasinda ortaya koyuldugu gibi
uygun tahmin yaklagiminin saglanmasi ile istasyon bulunmayan 6zel konumlar i¢in daha
dogru mekéansal tahminler gerceklestirmek miimkiindiir. Tez calismasinda ele alinan
maksimum yagis ekstrapolasyon noktasi uzun yillar verisi olmayan bir istasyon
noktasidir. Bu calismada ilgili istasyon, test noktasi olarak kullanilmistir ve istasyon
bulunmama durumu bu gibi karakteristik noktalarda simiile edilmistir. Benzer sekilde
yeryliziinde ¢esitli calisma alanlar ve cesitli ¢evresel degiskenler i¢in calismada sunulan

yapay zeka yaklasimlari kullanilarak dogru tahmin degerleri elde edilmeye ¢alisilabilir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Tez calismasi kapsaminda yapay zekd yoOntemlerinin yagislarin mekansal
dagilimlarmin tahmini i¢in basaris1 incelenmistir. Bunun i¢in Tiirkiye nin I¢ Anadolu
Bolgesi’nde 2016 yil1 aylik ortalama yagis degerleri kullanilarak yapilan uygulamalar ile
ANN, ANFIS, GA, PSO yontemleri karsisinda kriging, COK ve RK yodntemlerinin
tahmin basaris1 karsilastirilmistir. Yapay zekd yontemlerinin uygulanisi i¢in farkli
parametrelerin kullanirminin ve yagislar ile iliskili 17 degiskenin tahminler i¢in girdi
olarak kullaniminin etkisi ayrica incelenmistir. Calisma, ¢ok sayida girdinin ve
yontemlere ait ¢ok sayida parametrenin denenmesi ile dnemli bulgular ortaya koymustur.
Calisma kapsaminda nokta temelli 6rnek nokta degerleri kullanilarak yapay zeka
yontemleri ile mekansal tahmin haritas liretimi i¢in bir ger¢ceve sunulmustur.

Calisma kapsaminda jeoistatistik analiz ve sezgisel optimizasyon algoritmalarinin
birlikte kullanimin1 saglayarak tahmin performanslarinin iyilestirilmesini amaglayan
Geo-HUSREV  yontemi  gelistirilmistir.  Geo-HUSREV  yontemi ile  yapilan
uygulamalarin bulgular1 da diger yontemler ile karsilastirilmistir.

Yagiglarin mekansal tahmini ve ¢alisma alani i¢in yapay zeka yontemlerinden
ANN ve ANFIS yontemleri, kriging, COK ve RK ve Geo-HUSREV yo6ntemlerine gore
daha uygun tahmin performanslar1 sergilemistir. Calisma kapsaminda en uygun yagis
dagilimi tahmini ANN-709978 uygulamasi ile elde edilmistir. Geo-HUSREV y6ntemi
kriging, COK ve RK yontemlerinden daha iyi tahmin performansi sergilemistir.

Incelenen ve tartisilan arastirma bulgular1 1s131nda, Tobler’in (1970) yakin olan
objelerin daha benzer olacagini ifade ettigi cografya kanunu temeline gore, komsu 6rnek
nokta degerlerinden ve mekansal bagimliliktan faydalanan kriging, COK ve RK
yontemleri yapay zekd yontemlerine gore daha diisiik dogrulukta tahmin bulgulari
tiretmistir. Ozellikle maksimum yagis ekstrapolasyon noktasi i¢in bu yontemler gercek
degerin ¢ok altinda tahmin degerleri ortaya koymustur. Bu durum tahmini yapilan konum
icin komsu Ornek nokta degerlerini kullanmanin her zaman bagarili tahminler
saglayamayacagini gostermistir. Kriging, COK ve RK yontemlerinin komsu noktalara
bagli olmalar1 karsisinda yapay zekd yontemleri oldukga basarili tahmin bulgular
saglamigtir. Tahmini yapilan konumun komsu noktalarinin veya yakinlhiga bagh
Ozelliklerinin kullanilmasi disinda tahmin noktasmin O6zelliklerinin de tahminlerde
dikkate alinmasi son derece 6nemlidir. RK yontemi ile bu yetenek saglanabilse de bu

yontem ile gerceklestirilen uygulamalar yapay zeka uygulamalarma goére basarisiz
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olmustur. Yapay zeka yontemlerinin karmasik ve lineer olmayan problemleri 6grenme
yetenegi sayesinde ve tahmini yapilan konuma ait 6zniteliklerin tahminlerde kullanilmasi
ile klasik yontemlere gore basarili mekansal tahmin bulgular1 elde edilmistir. Yapay zeka
yontemleri maksimum yagis ekstrapolasyon noktasinda oldukga basar1 tahmin bulgular
saglamigtir. Farkli karakteristik test noktalar1 iizerinde basarisi incelenen yontemlerin,
farkli 6zelliklere sahip konumlarda basarisinin nasil oldugu incelenmistir. Boylece sadece
KOH degeri yerine, tahmin bulgular1t mekansal olarak da incelenmistir. Bu sayede sadece
KOH degerine gore uygun goriilebilen kriging, COK ve RK bulgularinin aslinda
maksimum yagis ekstrapolasyon noktasinda yiiksek yagislari temsil edemedigi tespit
edilmistir.

Geo-HUSREYV yontemi ile kriging, COK ve RK yontemlerinden daha iyi bulgular
elde edilmistir. Geo-HUSREV yontemi oldukca esnek bir yontemdir ve farkh
kullanimlarinin daha detayli sekilde incelenmesi sonraki ¢alismalar i¢in faydali olacaktir.
Yontemin en onemli avantaji hem jeoistatistik hem de yapay zeka stratejilerini bir araya
getirmesidir. Ayrica yontem az sayida Ornek noktasi bulunan c¢alismalar igin
hesaplanmas1 gereken az sayida parametreye sahip oldugu ic¢in daha basarili tahmin
bulgular1 saglayabilir. Calisma kapsaminda ortaya koyulan Geo-HUSREV yo6ntemi igin
daha fazla uygulama gergeklestirilerek yontemin hem bu ¢alisma hem de farkli ¢alismalar
icin mekansal tahmin basaris1 incelenmelidir. Sonraki c¢alismalarda bu c¢alismada
kullanilan yaygin yapay zeka yontemleri disinda farkli yapay zekd yontemlerinin
mekansal tahmin basarilarinin da incelenmesi 6nemlidir.

ANN ve ANFIS yontemlerinin en iyi uygulamalarinin PSO ve GA algoritmalari
ile egitilmesi tahmin bulgularini gelistirmemistir. Bu algoritmalarin tahmin bulgularini
gelistirmesinin saglanmasi i¢in sonraki caligmalarda farkli parametreler ile kapsaml
deneysel uygulamalar gerceklestirilebilir.

Calisma kapsaminda belirlenen en 1yi uygulamalarin girdileri ¢ogunlukla nem,
basing, denize uzaklik, sicaklik ve akarsulara uzaklik olmustur. Nem ve basing girdileri
uygun tahmin bulgular1 goriilen uygulamalarda ortak girdiler olmustur. Buna karsin
tamamen yakinliga bagl iliskilere gore tahmin gerceklestiren kriging, COK ve RK
yontemlerinin metodolojisinin aksine enlem, boylam ve en yakin komsu degerleri
girdileri uygun tahmin ¢alismalarinda en az kullanilan degiskenler olmustur.

Aragtirma bulgularina gore performans degerlendirmesinde sadece KOH
degerlerinin kullanilmasinin yaniltici sonuglara yol agabilecegi sonucuna varilmistir.

Ayrica kriging, COK ve RK yontemleri ile elde edilen yagis tahmin haritalarinin afetler,
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su yonetimi gibi caligmalar i¢in yaniltici harita altliklar1 olabilecekleri sonucuna
varilmgtir.

Yagislarin mekéansal dagilimlarinin tahmininde veya ¢esitli konularda ele alinan
cevresel degiskenlerin  mekansal tahminlerinde sadece KOH degerlerine gore
degerlendirme yapmanin ve mekansal bagimlilik ve yakinlik-benzerlik temelinde tahmin
gerceklestiren jeoistatistik analiz ile tahminler yapmanin dezavantajlar1 ortaya
konmustur. Buna karsin yapay zeka yontemlerinin mekansal tahmin yontemi olarak
kullanilmasmin basarili tahminler saglayabilecegi gosterilmistir. Buna gore sonraki
calismalarda gerceklestirilecek mekansal tahminler icin hem jeoistatistik analiz
yontemlerinin bulgularinin incelenmesi hem de yapay zeka yontemleri ile elde edilen
mekansal tahmin bulgularinin degerlendirilmesi olduk¢a Onemlidir. Ayrica farkh
yontemlere ait tahmin bulgularindan elde edilen haritalarin bindirilmesi ile minimum
tahminler veya maksimum tahminler haritalar1 elde edilerek analizler gergeklestirilebilir.

Bu ¢alisma binlerce uygulama sonucunda ortaya koydugu bulgular ve yapay zeka
yontemine ait modellerin nokta bazli olarak haritalanmasi hakkinda ortaya koydugu
cergeve bakimindan arastirmacilar icin faydalari bilgiler sunmustur. Sunulan cergeve,
yapay zekd yontemlerinin mekansal tahmin yontemi olarak kullanilmasi i¢in istasyon
gbzlemleri gibi nokta temelli verilerden faydalanan aragtirmacilara faydali olacaktir.

Calisma kapsaminda ortaya konan Geo-HUSREV yontemi MATLAB yazilimi
ortaminda programlanmistir. Boylece tez ¢aligsmasi kapsaminda yeni bir yontem ve bu
yonteme ait yazilim kodlar1 elde edilmistir.

Harita Miihendisligi ve Kkartografya alaninda, 6zgiin ve giincel yaklasimlarin
kullanildig1 bu ¢aligmanin bulgulari, ilgili alanda yapilacak diger ¢aligmalar i¢in 6nemli

bilgiler saglayacaktir.
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