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N Z- Yagis verilerinin dngoriilebilir olmasi ve dogruya yakin sekilde tahmin edilebilmesi; miihendislik acisindan
0 bircok avantaj saglayacak bir durumdur. Ge¢mis yagis verileri yardimiyla bu ongorii islemi belirli
matematiksel denklemler sayesinde yapilabilmektedir. Kara kutu modeli olarak adlandirillan analiz
sistemlerinde gecmis veriler sayesinde olusturulan modeller yardimiyla eksik veriler ve gelecekteki veriler tahmin
edilebilmektedir. Giiniimiizde gerek alinan verimli sonuclar gerekse kullamim kolayhg: ve hizi sebebiyle bir kara kutu
modeli olan Yapay Sinir Aglar1 (YSA) bu 6ngorii modellemelerinde sik¢a kullamlmaktadir. Bu ¢ahsmada bir Yapay
Sinir A1 yontemi olan Ileri Beslemeli Geri Yayilim (iBGY) metodu yardimiyla yagis verileri tahmin edilmistir ve
sonuglar coklu dogrusal regresyon analizi sonuglar: ile karsilastirlmistir. Tahmin modelleri hazirlanirken ge¢cmis
yillara ait yagis, nispi nem ve sicaklik verileri birlikte kullamilmistir. Hazirlanan bir¢ok farkli modelden bes tanesi
karsilagtirma amaciyla secilmistir. Calismada en iyi performansi 6 adet giris verisi bulunan (sicakhk, iki giin
otelenmis nispi nem, bir giin 6telenmis nispi nem, iki giin 6telenmis yagis, bir giin 6telenmis yagis) model 5 sergilemis
ve ileri beslemeli geri yayihm sinir agimin, ¢oklu dogrusal regresyon analizine gore daha basarihi sonuglar verdigi
goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler- Yags, nispi nem, kara kutu modeli, yapay sinir aglari

will provide many advantages. With the help of past precipitation data, this prediction can be done with

certain mathematical equations. In these analysis systems, which are called the black box model, missing data
and future data can be estimated with the help of the models created by the past data. Artificial Neural Networks
(ANN) are frequently used in these forecasting models due to the need for efficient results and the ease and speed of
use. In this article, rainfall data were estimated using Advanced Feeding Back Propagation Neural Network
(AFBPNN). Rainfall, relative humidity and temperature data from past years are used together while forecasting
models are being prepared. Of the many different models prepared, five were selected for comparison. The best
performance in the study was model 5 exhibited and forward feedback propagation neural network with 6 input data
(temperature, two days drift relative humidity, one day drift relative humidity, two days drift rainfall, one day drift
rainfall) according to multiple linear regression analysis more successful results.

A bstract- Precipitation data are predictable and can be predicted close to true; engineering is a situation that

Keywords- Rainfall, relative humidity, black box model, artificial neural networks
I. GIRIS

Diinyamizda canliligin temel ihtiyaglarindan biri olan su; yasamu sekillendiren en temel unsurlardan bir
tanesidir. Bu ylizden mevcut su kaynaklarini1 korumak, kontrol altinda tutmak ve verimli bir sekilde faydalanmak
olduk¢a dnemlidir. Su kaynaklarmin mevcut potansiyelinin korunumu ve verimli bir sekilde kullanilmasi igin
alinacak stratejik kararlar, hidrolojik model ¢aligmalarinin bir kismimi kapsamaktadir. Hidrolojik modelleme
yontemleri iginde yer alan parametrik modellerde akima etkiyen tiim karakteristik ozellikler, yagis ve iklim
kosullar1 gibi bir¢ok verinin eksiksiz bir sekilde bilinmesi gerekmektedir. Bu kadar verinin kontrolii ve 6lgiimii
zor olacagindan matematiksel bir yaklagimla tahmin modelleri olusturan kara kutu modelleri daha az veriyle
daha hizli ve yiiksek bir performans sergilemeyi amaglamaktadir. Kara kutu modellerinin ¢alisma prensibi
mevcut verilere matematiksel bir yaklasim sergileyerek ileriye doniik tahmin modelleri olusturup. fazla veri
ihtiyact duymadan tahmin modelleri olugturmaktir. Bu tahmin modelleri matematiksel denklemler ile kurgulanir
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ve baglangig verilerine gore alinan sonuglar farklilik gosterir [1-2]. Kara kutu modelleri arasinda en ¢ok tercih
edilen yapay sinir aglart yillardan giiniimiize bir¢ok hidrolojik alanda kendine kullanim yeri bulmus ve verimli
sonuglar vermistir. Metodun bu kadar basarili olmasinin altinda yatan sebep hizli ve cok miktarda veriye ihtiyag
duymamasindan kaynaklanmaktadir. Bu basarisi sebebiyle de bir¢ok alanda kendine kullanim yeri bulan yapay
sinir aglari ile yapilmis bazi ¢aligmalar asagida verilmistir.

Bodri ve Cermak (1991), 2 yagis gbzlem istasyonundan temin ettikleri aylik yagis verileri ile ileri
beslemeli geri yayilim sinir agindan yararlanarak modeller gelistirmislerdir. Toplamda 38 yillik yagis
verilerinden yararlanilan ve bir sonraki yilin yagis degerlerinin tahmin edildigi ¢aligmada ileri beslemeli geri
yayilim sinir ag1 basarili sonuglar vermistir [3]. Tokar ve Johnson (1999), YSA yardimiyla giinlilk akimlarin;
giinliik yagis, sicaklik, ve kar erimesi verileri yardimiyla tahmin edilmesi iizerine bir ¢alisma yiiriitmiislerdir [4].
Applequeist vd. (2002); Amerika’ da bulunan toplam 154 istasyondan temin edilen meteorolojik veriler
yardimiyla 24 saatlik yagis tahmini yapmistir. Calismada 5 farkli tahmin yontemi kullanilmis ve en dogru
sonuglarin YSA ile hazirlanan modeller yardimiyla elde edildigi goriilmiistiir [5]. (Dergipark_2) Cigizoglu,
(2005); kurak bolgelerde meydana gelen devre akimlarinin tespitinde ileri beslemeli geri yayilim sinir ag1 ve
genellestirilmis regresyon sinir agint ARMA metotlar ile karsilagtirmistir. En basarili sonuglart genellestirilmis
regresyon sinir agi ile elde etmistir [6]. Ramirez vd. (2005); yaptig1 calismada yagis tahmini i¢in YSA yontemini
kullanmistir. Calismada kullanilan veriler ETA modeli ile elde edilmis ve veriler sinir aginin egitimi ve tahmin
becerisini test etme amacli kullanilmigtir. Alinan sonuglar ¢oklu dogrusal regresyon analizli sonuglariyla
karsilagtirtlmis ve YSA modellerinin daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir [7]. Partal vd. (2008); Tiirkiye’ye ait
3 adet yagis gozlem istasyon verileri yardimiyla yagis tahmininde bulunmak i¢in YSA modelleri
gelistirmislerdir. YSA’ nin ileri beslemeli geri yayilim sinir ag1 ile radyal tabanli yapay sinir aglar1 yontemlerinin
kullanildig1 c¢alismada; ileri beslemeli geri yayilim sinir agt modellerinin ger¢ek degerlere daha yakin
tahminlerde bulundugu tespit edilmistir [8]. Aslay ve Ozen (2013), bazi meteorolojik parametrelerden
faydalanarak bir sonraki yila ait aylik ortalama toprak sicakligini tahmin etmek i¢in yapay sinir agi ile
modelleme yapmislardir. Modelin tahmin sonuglari regresyon analizi sonuglariyla karsilastirilmig ve olciilen
gercek degerlere en yakin sonuglar1 yapay sinir agi ile hazirlanan modelin verdigi goriilmiistiir [9]. Gemici vd.
(2013), akarsularin yapay zeka teknikleri kullanilarak modellenmesi konusunda bir ¢alisma yapmislardir. Sonug
olarak Debinin belirlenmesinde yapay sinir aglari ve bulanik mantik modellerinin oldukga basarili oldugu, model
performanslarinin birbirine yakin oldugu goriilmiistir [10]. Turhan ve Cagatay, (2016), gecmis yillarda
Olglilememis eksik akim verilerinin bulunmast igin ileri beslemeli geri yayilim sinir ag1 yardimiyla modeller
olusturmuslardir. Onceki yillara ait aylik akim verilerinden yararlanilarak hazirlanan modeller basarili sonuglar
vermis ve bir yapay sinir agi yontemi olan ileri beslemeli geri yayilim sinir aginin, eksik akim verilerinin
tespitinde verimli bir sekilde kullanilabilecegi goriilmistiir [11].

Yaptigimiz bu ¢alismada Sakarya Havzasinda yer alan Eskisehir iline ait 2007-2017 yillar1 arasi
Olciilmiis giinliik yagis verileri kullanilmig ve tahminleme i¢in modeller hazirlanmistir. Yapay sinir aglar1 ve
¢oklu dogrusal regresyon analizi ile hazirlanan model sonuglari karsilastirilmis ve yapay sinir aglarinin daha
basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir.

II. MATERYAL VE YONTEM
A. Tleri Beslemeli Geri Yayilim Sinir Aglar

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) insan beyni esas alinarak gelistirilmis, birbirleri ile agirlik baglanti iliskisi
bulunan elemanlarin bir araya gelmesiyle olusturulmus paralel ve karmasik bilgi isleme yapilari olarak
adlandirilmaktadir. Ag yapisinin en ayirict 6zelligi, tecriibe odakli dgrenebilme yetenegine sahip olmasidir.
Onceki verilerden hareketle bunu basarabilen agin 6grenme yolu ile yeni bilgiler elde etme ve olusturabilme gibi
fonksiyonel dzellikleri sayesinde 6zellikle tahmin modellemelerinde siklikla kullanilan bir yap1 haline gelmistir
[12]. Yapay sinir ag1 hiicre yapist Sekil 1°de verilmistir.

Cikis katmant

Giris Gizli
katmani katman

Sekil 1. Yapay sinir ag1 katman yapist
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Yapay sinir aglar1 1940°l1 yillarin baginda gelismeye baslamistir. Giiniimiizde ise birgok alanda
kullanilmaktadir. Agin tarihsel gelisim siireci incelendiginde bir¢ok farkli model ve algoritmaya uyumlulugu
goze carpmaktadir. Yapilan ilk ¢aligmalarda yapay sinir aglari; tek katmanli algilayicilar ve perceptron adi
verilen algilama modelleri kullanilarak hazirlanmustir. flerleyen zaman zarfinda ise cok katmanli modelleri tercih
edilmistir [13].

En basit haliyle yapay sinir aglar1 bir ndron agi, bu ag1 birbiriyle iliskilendiren agirlik degerleri ve bu
degerler kullanilarak olusturulan toplama fonksiyonlarindan olusan bir yapidir. Bir yapay sinir ag1 modeli olan
ileri beslemeli geri yayilm aginda ilk 6nce bu agirlik iliskileriyle gelistirilmis toplama fonksiyonlarindan
degerler elde edilir ve sonu¢ kismina kadar belirli islemlerden geger. Bu islemlerin ardindan gercek degerle
bulunan deger karsilastirilir hata miktarina gére alinan sonug eger istenenden yiiksek bir hata degerine sahipse
geri doniilerek agirlik diizeltmeleri yapilir. Yani kisaca ag ileri dogru ilerler ve hatayi diizeltmek i¢in basa doner
[14].

fleri Beslemeli Geri Yayilim sinir aginda bir adet giris bir adet ¢ikis katmam ve en az bir adet gizli
katman bulunur. Gizli katman sayisi; veri sayisina ve verilerin birbirleri ile olan korelasyon iligkisine gore ya da
deneme yanima yolu ile belirlenmektedir. Ogrenme islemi sirasinda ag boyunca ilerleyen ileri dogru tarama
yapilir ve birbirini takip eden bir diigiim sirasinin ¢iktis1 hesaplanarak ¢ikis katmanina aktarilir. Burada istenen
degerler ile ¢ikis katmanina aktarilmis olan degerler karsilagtirilir. Daha sonra bu iki deger arasindaki hata
oranini azaltmak igin ag basa doner ve katman elemanlar1 arasindaki agirlik degerlerini diizenleyerek islemi
tekrarlar. Kisaca ag yapisindaki temel amag ¢ikis katman degerleri ile istenen sonug degerleri arasindaki hatanin
en aza indirilmesidir [15-16].

Bu sebeple ag hiicreleri arasinda agirlik degerlerinin iyi belirlenmesi gerekir. Agirlikli giris degerlerinin
toplami olarak bulunan net fonksiyon ile giris verilerinin bu hiicre lizerindeki etkileri ifade edilmektedir. Bu net
girdiler aktivasyon fonksiyonu adi verilen fonksiyonlar yardimiyla ¢ikis katmanina aktarilmaktadir. En yaygin
olarak kullanilan1 sigmoid aktivasyon fonksiyonudur [17]. Fonksiyon grafigi Sekil 2°de verilmistir.
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Sekil 2. Sigmoid fonksiyon grafigi

Yapay sinir aglarinda; islemi siirekli ileri dogru tasiyan ve degerleri ¢iktilar haline doniistiiren ve
bulunan sonuglarin hata miktarlariin azaltilmasi i¢in islemi geriye dogru tekrar yenileyen iki adet ag yapisi
bulunmaktadir. Bu mekanizma ag ne kadar iyi egitilirse o kadar verimli sonuglar verir [18].

fi = LAZ]lfy Qi aiyij + b)yji+by 1)

Burada a; agin girdilerini, y; giris katmani ile gizli katman arasindaki agirlik degerlerini, b; girig katmani
ile gizli katman arasindaki esik (bias) degerlerini, fi1 giris katman ile gizli katman arasindaki aktivasyon
fonksiyonunu, f; ¢ikig katmani ile gizli katman arasindaki aktivasyon fonksiyonunu, j gizli katmana ait hiicre
sayisini, m giris katmanindaki hiicre sayisini, n ¢ikis katmanindaki hiicre sayisini, yjk ¢ikis katmani ie gizli
katman arasindaki agirliklari, bk ¢ikis katmani ile gizli katman arasindaki esik (bias) terimlerini ifade etmektedir
[19].

AT,
AY= Af - )

aAl']'
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Agin katmanlar arasindaki agirlik degerlerinin giincellendigi bu denklemde ise Ag;- agin yeniden
giincellendigi agirlik degerlerini, A; agn bir onceki agirlik degerlerini, n 6grenme oramim ve 0Ta \ OAjj agin
yaptig1 hatanin egimini ifade etmektedir [19-20].

B. Coklu Dogrusal Regresyon

iki farkli degisken say1 arasindaki dogrusal iliskiyi en basit ifadeyle y = a+ bx+ ¢ seklinde ifade etmek
miimkiindiir. Veri sayist arttikca degisken sayist da artacagindan denklem asagidaki hale gelecektir. Bagimsiz
degisken ‘x’ birden fazla olursa y degerleri ¢oklu dogrusal regresyon denklemleri denklem (3) ile
hesaplanabilmektedir.

Vi =a+ n Xy + npXot.......npXn + g 3)

Burada; a sabit (constant) katsayisi, ni, Ny,... ve nn ise regresyon katsayilaridir. ni (i = 1, 2, 3, 4)
katsayilar1 baglt olduklart bagimsiz degisken olan ‘y;i’ degerini degistirme etkilerini, e; degeri ise hata terimini
belirtmektedir [21-22].

1II. CALISMA ALANI
A. Yagis Gozlem Istasyonu

Calismada kullanilan yagis verileri 17126 no’lu yagis gozlem istasyonundan temin edilmistir. Istasyon;
Yenidogan Mahallesi, Bulus Sokak Odunpazari/Eskisehir’de bulunan Meteoroloji III. Bolge Miidiirliigii binasi
yaninda Ol¢lim yapmaktadir. 39°76'56" enleminde ve 30°55'02" boylaminda yer alan istasyonun bulundugu
rakim 801m ve rasat tiirii mm’dir.

Sekil 3. Yagis verilerinin temin edildigi yagis gozlem istasyonunun konumu

B. Bdlge Bilgileri

Eskisehir ili i¢ Anadolu bélgesinde yer almaktadir. Genel olarak karasal iklim bolgeye hakimdir.
Eskisehir ilinin de iginde yer aldigi Sakarya Havzasi toplamda 58.160 km? drenaj alanma sahip ve Tiirkiye
yiizolglimiiniin yaklagik olarak %7,5 gibi bir kismini kaplamaktadir. Havzaya senelik olarak 31.057 milyar m®
yagis diigmektedir [23].

Sekil 4. Calismada kullanilan verilerin temin edildigi istasyonun yer aldig1 Sakarya Havzasinin harita tizerindeki yeri
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IV. BULGULAR VE TARTISMA

Calismada kullanilan veriler Meteoroloji 3. Bolge Miidiirliigiine ait 17126 numarali yagis gozlem
istasyonundan temin edilmistir. Veriler 2007-2017 yillar1 arasi mm cinsinden gézlemlenmis 4018 adet giinliik
yagis, nispi nem ve sicaklik degerlerinden segilmistir.

Veriler sigmoid aktivasyon fonksiyonunun ¢alisma prensibinden &tiirii normalize edilmistir.
Ynormalize = (Yveri'Ymax) / (Ymin'Ymax) (4)

Burada Yveri secilen n adet veriyi gostermektedir. Ymax (max = 1, 2, ..., n) veri degerleri igindeki en
biiytik degeri, Ymin (min =1, 2, ... , n) veri degerleri igindeki en kiiglik degeri ve Y normalize iS€ Verinin normalize
edilmis halini gostermektedir [24].

Normalize isleminin ardindan modellerin giris katmanlarindaki veri sayilarinin belirlenmesine
gecilmistir. Mevcut yagis, nispi nem ve sicaklik verileri birbirleri ile olan anlaml iliskilerini kaybetmeyecek
diizeyde otelenerck farkli giris katmani deger senaryolari hazirlanmigtir. Veriler arasinda korelasyon iliskisi
Tablo 1.’de verilmistir.

Tablo 1. Modellerde kullanilan verilerin korelasyon iliskileri

Veriler S N Y N-1 N-2 v-1 Y-2 Y-3 Y-4
s 1 069 | 057 | 041 | 023 | 040 | 021 | 013 | -017
N 1 078 | 086 | 0,77 | 060 | 049 | 033 | 0,24
Y 1 056 | 041 | 088 | 071 | 065 | 0,59
N-1 1 0,80 | 055 | 039 | 027 | 0,22
N-2 1 0,47 0,3 021 | 014
Y-1 1 0,84 | 0,70 | 0,63
Y-2 1 082 | 0,72
Y-3 1 0,88
Y-4 1

Tabloda S sicaklik, N nispi nem, Y yagis verilerini temsil etmektedir. -1, -2, -3 ve -4 ise 6telenen giin
sayisint belirtmektedir. Tablo incelendiginde en yiiksek korelasyon degerlerini kendi iginde Gtelenen veri
degerleri verdigi goriilmektedir. Farkli verilerde ise en yiiksek korelasyon iligkisi yagis ve nem verileri
arasindadir.

Hazirlanan bu senaryolardan karsilagtirma yapmak amaciyla 5 tanesi se¢ilmis ve Tablo 2.’de giris ve
¢ikis katman yapisi gosterilmistir. Giris katmanlari hazirlanirken veriler arasindaki korelasyon iligkisi gbz oniine
almmustir.

Tablo 2. Yapay sinir ag1 igin hazirlanan modellerin verileri

MODELLER Girig Katmani Cikis Katmani
1 S,N, Y1 Yeiis
2 S, N, Y-l, Y»Z Y;|k|§
3 S, N, N»l, Y-l, Y-Z Y;|k|§
4 S, N, N»l, N»Z, Y»l Y;|k|§
5 S, N, N, Ng, Yo, Y2 Yeiis
6 N1, N2, Yo, Yo, Y3 Yoiks
7 N1, N2, Y1, Y2, Y3, Ya Yaiks

Aym giris katman1 ve ¢ikis katmani verileri; ¢oklu dogrusal regresyon analizi ile matematiksel bir
denklem haline getirilmistir. 3, 4, 5 ve 6 bilinmeyenli olarak hazirlanan denklemler Tablo 3.’de verilmistir.
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Tablo 3. Coklu Dogrusal Regresyon analizi sonucu elde edilmis model denklemleri

MODELLER | DENKLEMLER

1 -5,258 + 0,076x1+ 0,746, + 0,156xs

2 -5,260 + 0,076x1+ 0,726x; + 0,153x3 + 0,0175x4

3 -5,692+ 0,0757 x1+ 0,625, + 0,197xs + 0,0132x4 +
0,014xs

a -5,690 + 0,0755%3+ 0,613x2 + 0,031xs + 0,140x4 -
0,0147xs

5 -5,26 + 0,0745x:+ 0,618, + 0,0334x3 + 0,135xs -
0,0187xs + 0.0332xs

6 -4,017 + 0,125x:+ 0,81x2 + 0,028x3 + 0,040x4 +
0,042xs

7 -4,33 + 0,174x1+ 0,554x, + 0,0139x3 + 0,045x, +
0,077xs + 0.1232xe

Calismada 4018 adet verinin 3214 tanesi aglarin egitimi, 804 tanesi ise test amaciyla kullanilmistir.
Yapay sinir aglarinin ve Coklu dogrusal regresyon analizinin karsilastirildigi 5 modelin gergek degerlerle olan
iliskisi ortalama karesel hata (OKH) ve R? degerlerine bakilarak degerlendirilmistir. R? degeri 1’e ne kadar gok
yaklagirsa alinan sonuglar dogruya o kadar yakin demektir. Benzer sekilde OKH degerleri 0’a yaklagtiginda
gercege daha yakin degerler elde edilmektedir. Alinan sonuglar Tablo 4.’de verilmistir.

Tablo 4. Yapay Sinir Aglar1 ve Coklu Dogrusal Regresyon analizi ile elde edilen verilerin R? ve ortalama karesel hata (OKH) degerleri

MODELLER CDR YSA

R? OKH R? OKH
1 0,32 68,16 0,53 49,78
2 0,36 65,21 0,64 45,90
3 0,41 59,81 0,68 39,44
4 0,39 62,22 0,60 42,88
5 0,47 51,71 0,75 35,84
6 0,51 44,51 0,84 30,03
7 0,62 40,11 0,92 24,76

Korelasyon degerleri gz 6niine almarak hazirlanan modellerde 1. modelin R? ve OKH degerlerine
bakildiginda her iki analiz metodunda da en kotii sonuglart vermistir. 2. model birbiriyle iligkisi biraz daha fazla
olan yeni verilerin modele eklenmesiyle 1. modele gore daha yiiksek R? ve daha diisiik OKH degerine sahip
olmustur. 3. modelde ana veri ile korelasyon degeri diisiik olan nem verisi korelasyon degeri yiiksek yagis verisi
ile degistirdiginde ise giris katman sayilar1 ayn1 olmasina ragmen 4. modelden daha iyi sonuglar elde edilmistir.
6. ve 7. modelde ise korelasyon iliskisi en yiiksek olan Otelenmis yagis degerleri agirlikta kullanildigindan
yiiksek R? degerleri elde edilmistir ve en basarili sonuglar 7. Modelden alinmis. R? degerleri ¢coklu dogrusal
regresyon analizinde 0,62 deZerine ulasmisken yapay sinir aglar1 ile yapilan modelleme 0,92 R? degerine
ulagsmustir. Yapay sinir aglari ve ¢coklu dogrusal regresyon analizi ile hazirlanmis 7 adet model arasindan en iyi
sonuglar1 vermis olan Model 7’nin grafikleri Sekil 5 ve Sekil 6’da verilmistir.

—
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Sekil 5. YSA Model 7 sagilim diyagrami
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Sekil 6. CDR Model 7 sagilim diyagrami

V. SONUCLAR

Yapilan ¢aligma sonucunda sicaklik, nispi nem ve oOnceki yagis degerlerinden yararlanarak eksik
verilerin tahmin edilebilmesi i¢in yapay sinir aglar1 ve ¢oklu dogrusal regresyon analiz yontemleri kullanilmistir.
Analiz tahmin modelleri olusturulurken birbirleriyle diisiik korelasyon ve yiiksek korelasyon iliskisi olan veriler
beraber kullanilmis ve korelasyon degeri diisiik olan veriler her iki tahmin metodunu da dogru sonuglar
vermekten uzaklagtirmistir. Model 7, hazirlanan modeller arasinda en basarili sonuglar1 veren model olmustur.
Agin egitildigi veri sayis1 ve verilerin birbirleri ile olan anlamli iligkisi modellerin sonuglarmin dogrulugunu
biiyiik 6lciide etkilemistir. Yapay sinir aglarinin ileri beslemeli geri yayilim algoritmasi ile elde edilen tim
model sonuglart ¢oklu dogrusal regresyon analizi sonuglarina gére daha basarili olmustur. Buradan da yiiksek
miktardaki ve birbirleriyle kismen iliskili verilerle hazirlanan tahmin modellerinde yapay sinir aglarinin ¢oklu
dogrusal regresyon analizine gore daha bagarili sonuclar verdigi anlasilmistir.
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