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OZET

Evapotranspirasyon tahmininin dogru bir sekilde yapilmasi, su kaynaklarini1 gelistirmek,
kontrol etmek ve yonetmek icin son derece kritik bir dneme sahiptir. Su kaynaklarinin giin
gectikge azaldigr diistiniildiiginde buharlasmadan kaynaklanan kayiplarin da artan bir
onemi bulunmaktadir. Bu calismada giinliik evapotranspirasyon tahmini yapilmistir.
Calismada kullanilacak veriler Meteoroloji Genel Miidiirliigi (MGM) tarafindan
isletilmekte olan 17351 numarali Adana Bolge istasyonundan elde edilmistir. Veriler
2015-2021 yillar1 arasindaki giinliik ortalama sicaklik (TM), bagil nem (RH), riizgar hiz1
(U) ve solar radyasyon (SR) degerlerini kapsamaktadir. Toplam 1966 giinlik veri
kullanilmig olup bu verilerin %75°1 (1476 giinliik veri) egitim asamasinda %251 (490
giinliik veri) test asamasinda kullanilmigtir. Meteorolojik veriler ile farkli kombinasyonlar
olusturulmustur. Bu kombinasyonlar girdi parametresi olarak diizenlenmistir.
Evapotranspirasyon tahmini i¢in Penman Monteith yontemi referans olarak kabul
edilmistir. (ET,) Giinliik evapotranspirasyon miktar1 Basit Uyelik Fonksiyonlar1 ve
Bulanik Kural Olusturma Teknigi (Bulanikk SMRGT) ile Adaptif Sinirsel Bulanik Cikarim
sistemi (ANFIS) yontemleri kullanilarak tahmin edilmistir. Elde edilen sonuclar klasik
Coklu Dogrusal Regresyon (CDR) yontem sonuglart ile karsilastirilmistir. Tiim analizlerde
g0z Oniline alinan oOlgiitler olan determinasyon katsayist (R?) ve hata oranlarima (MOH,
KKOH) dayanarak, ANFIS modelinin SMRGT ve CDR modellerine kiyasla
evapotranspirasyon tahminlerinde daha iistiin sonuclar sundugu gézlemlenmistir. ANFIS
modeli, daha yiiksek bir determinasyon katsayisi (0.9988) ve daha diisiik hata oran1 (MOH:
0.046mm, KKOH: 0.067 mm) degerlerine sahip olmasiyla daha iyi bir performans
sergilemistir.

Anahtar Kelimeler : Bulanik mantik, Basit tiyelik fonksiyonlari, Bulanik kural olusturma
teknigi, Adaptif sinirsel bulanik ¢ikarim, Coklu dogrusal regresyon,
Referans evapotranspirasyon tahmini
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ESTIMATION OF REFERENCE EVAPORATION AMOUNT WITH FUZZY SMRGT,
ANFIS AND MULTIPLE LINEAR REGRESSION METHODS
(M. Sc. Thesis)
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ABSTRACT

Accurate estimation of evapotranspiration is critical for developing, controlling and
managing water resources. Considering that water resources are decreasing day by day,
losses due to evaporation are of increasing importance. In this study, daily
evapotranspiration was estimated. The data to be used in the study were obtained from
Adana Regional Station No. 17351 operated by the General Directorate of Meteorology
(MGM). The data covers daily average temperature (TM), relative humidity (RH), wind
speed (U) and solar radiation (SR) values between 2015-2021. A total of 1966 daily data
was used, 75% of which (1476 daily data) was used in the training phase and 25% (490
daily data) was used in the testing phase. Different combinations were created with
meteorological data. These combinations were organized as input parameters. Penman
Monteith method was used as a reference for evapotranspiration estimation. (ET,) Daily
evapotranspiration was estimated using Simple Membership Functions and Fuzzy Rule
Generation Technique (Fuzzy SMRGT) and Adaptive Neural Fuzzy Inference System
(ANFIS) methods. The results obtained are compared with the results of the classical
Multiple Linear Regression (MLR) method. Based on the coefficient of determination (R?)
and error rates (MAE, RMSE), which are the metrics considered in all analyses, it is
concluded that the ANFIS model is more accurate in predicting evapotranspiration
compared to the SMRGT and MLR models. The ANFIS model performed better with a
higher coefficient of determination (0.9988) and a lower error rate (MAE: 0.046mm,
RMSE: 0.067mm).

Keywords : Fuzzy logic, Simple membership functions, Fuzzy rule generation technique,
Adaptive neural fuzzy inference, Multiple linear regression, Reference
evapotranspiration estimation
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu c¢alismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler Aciklamalar

ET Evapotranspirasyon

ET, Referans Evapotranspiration

R Korelasyon katsayisi

RH Bagil Nem

R? Determinasyon katsayisi

SR Solar Radyasyon

™ Giinliik Ortalama Sicaklik

U Riizgar Hiz1

Kisaltmalar Aciklamalar

ANFIS Adaptif Sinirsel Bulanik Cikarim sistemi

BM Uyarlamal1 sinirsel bulanik ¢ikarim sistemi

CDR Coklu Dogrusal Regresyon

FAO Food and Agriculture Organization

KKOH Ortalama karesel hatalarin karekokii

MGM Meteoroloji Genel Miidiirliigi

MOH Mutlak ortalama hata

OKH Ortalama karesel hata

PM Penman-Monteith

SMRGT Basit Uyelik Fonksiyonlar1 ve Bulanik Kural
Olusturma Teknigi

USGS US Geological Survey Institute

YSA Yapay Sinir Agt



1. GIRIS

Su yasamin temel dgelerinden biridir. Insanlik tarihinden daha eskiye dayanan, diinyanin
olusumuyla birlikte ortaya ¢ikan su; canlilarin hayatsal faaliyetlerini gerceklestirebilmesi
icin gerekli dogal bir kaynaktir. Suyun varligi, yasamin meydana gelmesindeki temel
etmenlerden biri oldugu gibi kendi ayni zamanda bir habitattir. Yani susuz yasam bir
iitopyadir, su yasam ve canlilik i¢in gerekli olup canlinin varolusu ve canliligin temelidir.
Suyun Onemi, yaygin kullanomi ve benzersizligi nedeniyle giderek daha fazla
vurgulanmaktadir. Ancak, su kaynaklarinin cografi dagilimindaki dengesizlik ve su
miktarindaki siirekli azalmadan dolayr su kaynaklar1 artan ihtiyaglarin karsilanmasi
noktasinda her gegen giin daha da yetersiz kalmaktadir.

Dogada tathh sularin devamliligi su dongiisii ile gerceklesir. Hidrolojik dongi,
yeryliziindeki suyun siirekli bir doniigiimiinii ifade eder. Bu dongii, gollerden, akarsulardan,
denizlerden ve okyanuslardan atmosfere dogru su buhari yiikselmesi ve daha sonra tekrar
yeryiiziine yagis olarak donmesi seklinde gerceklesir. Bu dogal dongii, yagisin diismesi,
buharlagma, yeraltina s1izma, yiizey akisi ve yogunlagma gibi siiregleri igerir.

Buharlagma, su dongiisiiniin 6nemli bir pargasi olarak one ¢ikar. Buharlagsma siirekli bir
hareket olup su buharinin atmosferdeki kaynagi, yeryiiziindeki su bulunduran denizlerden,
gollerden, nehirlerden, nemli topraklardan, karla kapli veya buzla kapli yiizeylerden,
ormanlardan ve bitki Ortiisline sahip arazilerden gelir. Diinya yilizeyinden buharlagsan su
miktar1 ile atmosfere diisen su miktar1 arasinda yaklasik bir denge oldugundan,
atmosferdeki su buhar1t miktar1 uzun siireli olarak degismez, ancak cografi olarak

farkliliklar gozlenir. Buharlasma ve su dongiisii asagida verilmistir. (Sekill.1)
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Sekil 1.1. Buharlasma ve su dongiisii (https://www.mgm.gov.tr/arastirma/buharlasma.aspx)

Su yiizeyinden buharlasarak atmosfere gegen kayiplara buharlagsma (evaporasyon), bitki
kaynakli su kayiplarina terleme (transpirasyon) denir. Meydana gelen toplam su kaybi da
evapotranspirasyon olarak adlandirilir. Arastirmalara gore atmosferdeki su buharinin
yaklagik %90'lik bir kismin1 evaporasyon, kalan %10'u da transpirasyon olusturmaktadir.
(USGS, 2016)

Su ylizeyi ve nemli alanlarda meydana gelen buharlagsma, siirekli bir dongi i¢inde
gerceklesir. Meteorolojik kosullarin yani sira suyun ve cevresinin Ozelliklerine bagh
olarak, su yiizeyinden atmosfere gecen su buhar1 miktar1 degisim gosterir. Suyun bu
degisimi, enerji etkisiyle gerceklesmekte olup 1 gram suyun buharlagsmasi i¢in ihtiyag
duyulan enerji, 539-597 kalorilik bir aralikta degisiklik gosterir.

Buharlagma, s1v1 bir maddenin (6rnegin su) molekiillerinin, 1s1 alarak gaz haline doniismesi
stirecidir. Buharlasma, sivi maddenin yiizeyinden veya i¢inden gergeklesebilir.
Buharlasma, su molekiillerinin sivi yiizeyinden ka¢gmasma ve gaz haline ge¢mesine
dayanir. Bu siire¢, su molekiillerinin kinetik enerjilerinin artmasiyla gergeklesir. Sivi su
molekiilleri, 1s1 alarak hizlanir ve molekiiler baglar1 gegici olarak asarlar. Yeterli enerjiye
ulastiklarinda, s1v1 yiizeyini terk ederler ve su buhari haline dontistirler.

Buharlagsma; sicaklik, nem orani, riizgar hizi, giines 1sinlar1 ve basing gibi faktorlerden
etkilenir. Sicaklik arttikga buharlagsma hizi1 genellikle artar, ¢iinkii su molekiillerinin kinetik
enerjisi artar. Riizgar, havada bir su buhar1 tabakasi olusturarak buharlasma hizini

artirabilir. Giines 1sinlari, su ylizeyinden enerji alinmasini saglayarak buharlasma siirecini
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hizlandirir. Ayrica, diisiik nem orami ve diisiik atmosfer basinci buharlasmay1 artirabilir.
Buharlagsma, suyun atmosfere geri doniisiimiinii saglayan onemli bir siiregtir. Denizler,
goller, akarsular, nemli topraklar, bitki yapraklar1 gibi ylizeylerde siirekli olarak
buharlagsma gergeklesir. Buharlasan su buhari, atmosferde su dongiisiiniin bir pargasi olarak
yiikselir, sogur, bulutlar1 olusturur ve sonunda yagis olarak diinyaya geri doner. Bu, suyun
stirekli dongiisiinii saglayan onemli bir adimdir ve iklim ve hava kosullarini etkileyen
faktorlerden biridir.

Buharlagma, su yiizeyinden atmosfere gecis olayidir. Su yilizeyi ve atmosfer arasindaki
buhar basinci farkina bagli olarak gergeklesir. Bu olay, suyun yiizeyinden buharlagan
molekiillerin hava igindeki bos alanlara ge¢mesiyle gerceklesir. Su ylizeyi ile hava
arasindaki buhar basing farki, buharlasma hizini etkiler. Eger su yiizeyindeki buhar basinci
atmosferdeki buhar basincindan yiiksekse, buharlasma hizi artar. Sicaklik, nem ve hava
kosullari, suyun yiizeyinden buharlagan su molekiillerinin atmosfere ne kadar gectigini
etkileyen faktorlerdir.

Buharlagma hizi, hava ve su sicakliklari ile doymus buhar basincina bagli olarak énemli
Olgiide degisir. Buharlasma, giinlik ve yillik sicaklik degisimleri ile benzer bir desen
gosterir. Genellikle 6gleden sonra buharlasma en yiiksek seviyeye ulasir. Aksamlari ise
giines batisiyla birlikte sicaklik diiser ve buharlagsma azalir. Sicak mevsimlerde (yaz),
giines 1sinlarinin daha dik agiyla gelmesi buharlasmay1 artirir. Soguk mevsimlerde (kis),
giines 1ginlarinin daha diistik agiyla gelmesi ve daha az enerji tasimasi buharlagsmay1 azaltir.
Buharlagsma stireci, su buharinin su ylizeyinden uzaklasmasi i¢in difiizyon ve konveksiyon
yoluyla gergeklesir. Bu siireclerin saglanmasi i¢in hava hareketi (riizgar) 6nemlidir. Riizgar
hiz1 arttik¢a buharlasma miktar1 da artar.

Sonug olarak buharlagsma, su yiizeyi ve atmosfer arasindaki buhar basinci farki ve gesitli
cevresel faktorlerin etkisiyle gergeklesen onemli bir siirectir. Bu siire¢, su dongiisiiniin bir
parcasidir ve suyun atmosfere geri doniisiimiinii saglar.

Buharlagsmanin olusacagi bdlgenin cografi konumu ve giinese karsi pozisyonu buharlagsma
stirecinde onemli bir rol oynamaktadir. Bu rol oynayan faktorler enlem, yiikseklik ve baki
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Ozellikle agik su yiizeylerinde olusan buharlasma miktarinin
enlem derecesine bagli olarak farklilik gosterdigi tespit edilmistir. Serbest su yiizeylerinde,
cesitli enlem derecelerine sahip bolgelerde meydana gelen yillik ortalama buharlagsma

degerleri asagida listelenmistir. (Sekil 1.2)
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Enlem Derecesi Ortalama Buharlagsma (mm/y1l)

0°-10° (Ekvator Bolgesi) 1150
10°-30° (Alize Bolgesi) 2250
30°-40° 1600
40°-50° 1000
50°-60° 450

Sekil 1.2. Enlemlere gore ortalama buharlasma degerinin degisimi

Diger kosullar sabit tutuldugunda, yiikselti arttikca buharlagsma miktar1 da artar. Bunun
nedeni, deniz seviyesinden yukarilara c¢ikildik¢a hava basincinin azalmasidir. Benzer
olarak, yiikselti arttikca hava sicakligi azalir. Hava sicakligi azaldigindan dolay1
buharlasma miktar1 azalir. Fakat buharlagsma miktarindaki yiikseltiden dolayr kaynaklanan
azalma hava basincindan kaynaklanan artis1 tam olarak dengeleyemez, bu yiizden yiikselti
arttik¢a buharlagsmanin az bir miktar da olsa arttig1 kabul edilir. Buna ek olarak, Giiney ve
Bati yamaglari, Kuzey ve Dogu yamaglarina oranla Giines'in 1sinlarina daha fazla maruz
kaldigindan buharlagma bu yamaclarda baki etkisinden dolay1 daha ytiksek olur.

Suyun kalitesi ve bulundugu ortam buharlasma miktar1 {izerinde etkilidir. Su kiitlesinin
boyutu, tuz igerigi, berrakligi ve akiciligi, buharlasma miktarini belirleyen etmenler
arasinda yer alir. Hava sicakligindaki degisimlere derin su kiitlesinin uyum saglamasi daha
uzun siirer. Bu nedenle derin sular yaz aylarinda s1g sulara kiyasla daha az buharlasirken,
kis aylarinda daha fazla buharlagsma goriiliir. Tatli sular, tuzlu sulara gore daha fazla
buharlagir. Bunun nedeni suda ¢6ziinmiis tuzlarin buhar basincini diigiirmesidir. Duragan
suyun stiindeki Kirlilik ve yabanci maddeler, buharlasma hizin1 olumsuz yo6nde
etkileyebilir. Akiskan sularla karsilastirildiginda, durgun sulardaki buharlasmanin %7 ile
%?9 oraninda daha yiiksek oldugu aragtirmalarla tespit edilmistir.

Ulkemizde, buharlasma gdzlemleri agik su yiizeylerinde gergeklestirilir. Otomatik gdzlem
istasyonlari, ¢evresel degiskenleri 6lgmek ve izlemek igin ¢esitli yontemler kullanirlar. Bu

yontemler, Ol¢lilmek istenen degiskene ve istasyonun amacina bagli olarak farklilik
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gosterebilir. Otomatik gozlem istasyonlari, ¢esitli gevresel parametreleri siirekli olarak
izlemek ve kaydetmek amaciyla tasarlanmis teknolojik sistemlerdir. Bu istasyonlar,
atmosferik kosullar, su kalitesi, toprak durumu gibi cesitli ¢evresel degiskenleri
Olgebilirler. Otomatik gézlem istasyonlari, manuel gozlemlere kiyasla daha kesin ve siirekli
veri toplama saglar.

Meteoroloji istasyonlarimizda agik su yiizeyinde buharlasma miktar1 6lgiimii i¢in Class A
Pan tipi buharlagsma havuzlar1 kullanilmaktadir. (Sekil 1.3) Rasat parklarinin yagis, riizgar

ve glinesin etkilerini alabilen bdlgelerine galvaniz sac veya paslanmaz ¢elik malzemeden

imal edilmis, dairesel sekildeki buharlagma havuzlar1 konumlandirilir.

vvvv
e .

Sekil 1.3. Class A Pan Buhrasma hvuzu
(https://www.mgm.gov.tr/arastirma/buharlasma.aspx?s=3)

Serbest su yilizeyinden buharlagsma miktarmi en dogru sekilde tespit etmek i¢in, metal
kaplardan olusan buharlasma tavalar1 (evaporimetre) kullanmak en elverisli yontemdir. 1
metrekarelik bir alan ve 25 santimetrelik bir derinlige sahip olan A sinifi buharlagsma
tepsisi, 20 santimetre derinliginde su ile doldurulur ve su seviyesindeki diisiis, Limnimetre
olarak adlandirilan bir suyun ylizey seviyesini 6l¢cmek veya izlemek amaciyla kullanilan bir
cihazla oOlgiilerek buharlasma miktar1 tespit edilir. Goldeki buharlasma miktarini
hesaplamak i¢in, tavanin gosterdigi deger tava katsayisi ile ¢arpilir. A sinifi buharlasma
tavasinin yillik buharlagsma i¢in genellikle kabul edilen katsayis1 0,7'dir, fakat bu katsayinin
degisim aralig1 0,6 ile 0,8 arasindadir. Buharlasma miktarin1 kaydetmek i¢in, Evaporograf

adi1 verilen dlgekler ve yazicilar da kullanilabilir.


https://www.mgm.gov.tr/arastirma/buharlasma.aspx?s=3
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Evapotranspirasyon tahmininin dogru bir sekilde yapilmasi, su kaynaklarmi gelistirmek,
kontrol etmek ve yonetmek i¢in son derece kritik bir 6neme sahiptir. Buharlasma nedeniyle
atmosfere karigan su haliyle kullanilamamaktadir. Su kaynaklarinin giin gegtik¢e azaldig
diistintildiglinde buharlasmadan kaynaklanan kayiplarin da artan bir 6nemi bulunmaktadir.
lleriki yillarda kiiresel 1sinma ile birlikte artan niifusu da diisiinecek olursak su
kaynaklarimizin yetersiz kalmasi en biiyilkk sorunlarimizdan biri olarak karsimiza
cikmaktadir. Su potansiyelinin ne kadar azalacagini ve mevcut suyun ne kadarini
kullanabilecegimizi tahmin etmek, gelecek kusaklarin ve tiim yagam formlarinin susuzluk
riski gibi korkung bir senaryoyla karsilasmamasi igin planlama agisindan Onemlidir.
Kiiresel 1sinma temelinde mevsim standartlar1 disindaki hava durumlar1 ile buharlasma
miktar1 glinden giline artmaktadir. Kurak donemler i¢in buharlasma miktarinin dogru
tahmin edilmesi olduk¢a 6nemlidir. Giiniimiizde tartisilan en 6nemli konulardan biri de su
kaynaklarinin glinbegiin azalmasi ve gelecekte olusabilecek su sikintisina karsi alinacak
tedbirlerdir. Buharlagsma, glivenilir bir formiil elde etmeyi zorlagtiran karmasik ve dogrusal
olmayan bir hidrolojik siire¢ olarak karsimiza ¢ikar. Bu nedenle, yapay zeka teknikleri son
yillarda hidrolojik degiskenlerin tahmininde sik¢a tercih edilmektedir. Giinliik
evapotranspirasyon miktarmin tahmin edilmesi i¢in bu ¢alismada Bulanik SMRGT, ANFIS
ve CDR yontemleri kullanilmis ve elde edilen sonuglarin performanslari birbiriyle

karsilagtirilmistir.



2. ONCEKIi CALISMALAR

Teknolojinin ~ gelismesi, hayatimizi  kolaylastirmak i¢in kullandigimiz imkanlari
artirmaktadir. Yapay zeka yontemleri glinlimiizde hemen her alanda karsimiza ¢ikarak bize
yardimci olmaktadir. Bu yontemlerin kullanimi, buharlasma tahminleri ve gelecek icin
ongoriilerin basarili bir sekilde gerceklestirilmesine yardimci olmaktadir. Yapay zeka
teknikleri, geleneksel formiillere dayanan yaklasimlara kiyasla tahmin yapmayi1 daha

kullanisli hale getirirken, ayn1 zamanda daha giivenilir ve basarili sonuglar sunmaktadir.

Sudheer ve digerleri (2002), giinlik buharlagma tahmini i¢in Yapay Sinir Ag1 (YSA)
modeli kullanilmiglardir. iklim verilerinin analiziyle, buharlasma miktarmni tahmin etmek

icin etkili bir bicimde YSA modelinin kullanilabilecegi gosterilmistir.

Kumar ve digerleri (2002), yapay sinir aglari (YSA) yontemini kullanarak giinliik referans
bitki evapotranspirasyonunu (ET,) tahmin etmislerdir. Yapay sinir ag1 sonug¢larini Penman-

Monteith yontemi ile karsilagtirmiglardir.

Kiling (2004), Istanbul'un su ihtiyacim1 karsilamak amaciyla planlanan Yesilcay Sistemi
icin barajlarinin isletme c¢aligmalari, geleneksel metotlar ve yapay sinir aglarinin
kullannmiyla elde edilen sonuglar arasinda karsilastirma yapmustir. Yapay sinir aglari
yardimiyla, her bir barajin aylik su akislari, aylik toplam buharlasma ve ay sonu su
hacimleri tahmin etmek {izere analizler yiiriitiilmustiir. Ardindan, bu tahminlere dayali yeni
isletme stratejileri olusturulmus ve bu stratejilerin sonuglari, geleneksel yontemlerle elde

edilen sonuclarla karsilastirilmistir..

Zanetti ve digerleri (2007), referans evapotranspirasyon (ET,) tahmini i¢in bir yapay sinir
agimi (YSA) test etmislerdir. Bu YSA test asamasinda elde edilen sonuglara gore, sadece
maksimum ve minimum hava sicakliklar1 dikkate alindiginda, Campos dos Goytacazes'te

ET,'nun tahmin edilmesinin miimkiin oldugu sonucuna varilmistir.

Toprak (2009), agik kanal akis modellemesi igin bulanik mantik yontemini kullanilmistir.
Her biri farkli kesit sekli i¢in iki bulanik model, SMRGT'nin bir uygulamasi olarak bu
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caligmada sunulmustur. Karsilastirma, cesitli istatistiklere ve ortalama mutlak bagil hataya
dayanarak yapilmistir. Ayrica, kontur haritalar1 kullanilarak, bulanik modellerin agik kanal
akis modellemesinde basarili oldugu ve SMRGT'nin MF (iiyelik islevi) ve FR (bulanik

kural) liretimi i¢in yararli oldugu gosterilmistir.

Traore, Wang ve Kerh (2010), Sudano-Sahelian bolgesinde referans buharlasma miktarini
tahmin etmek i¢in yapay sinir ag1 yontemini uygulamiglardir. Bu bdlgedeki dogrusal
olmayan ve karmasik referans buharlasma siirecini basarili bir sekilde modellemek icin

rlizgar degiskeninin en etkili oldugu belirlenmistir.

Shiri, Kisi (2011), kisa vadeli operasyonel su seviyesi tahminleri yapmak amaciyla bulanik
mantitk (BM) metoduyla c¢alismislardir. Yeraltt suyu derinligi tahmini igin genetik
programlama (GP) ve uyarlanabilir néro-bulanik cikarim sistemi (ANFIS) tekniklerinin
yetenegini arastirmislardir. GP’nin, problem igin acik ifadeler vermede ANFIS'ten daha iyi

sonug verdigi goriilmiistiir.

Chen D. (2012), destek vektor makinelerini kullanarak  giinlik referans
evapotranspirasyonunu tahmin etmis ve sonuglari Penman-Monteith denklemi ve yapay

sinir ag1 modelleriyle karsilagtirmiglardir.

Goci¢ ve digerleri (2015), FAO-56 Penman-Monteith denklemini, Sirbistan'da 1980-2010
doneminde toplanan verilere dayali olarak ET, belirlemek i¢in kullanmislardir. ETy"
tahmin etmek i¢in dort yumusak hesaplama ydntemi; genetik programlama (GP), destek
vektor makine-ates bocegi algoritmast (SVM-FFA), yapay sinir ag1 (YSA) ve destek
vektor makine-dalgacik (SVM-Wavelet) analiz edilmistir. Bu hesaplama modellerinin
giivenilirligi, simiilasyon sonuclarina dayali olarak ve Pearson korelasyon katsayisi,
belirleme katsayisi, kok ortalama kare hatasi, mutlak yiizde hatas1 ve mutlak ortalama hata
dahil olmak iizere bes istatistiksel test kullanilarak analiz edilmistir. SVM-Wavelet'in ET,
tahmini i¢in en iyi metodoloji oldugu gorilmiistir. SVM-Wavelet ve SVM-FFA
modellerinin YSA ve GP hesaplama yontemleriyle karsilastirildiginda daha yiiksek

korelasyon katsayisina sahip oldugunu goriilmiistiir.
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Kaya, Unes, Mamak (2016), evapotranspirasyon tahmini igin néro-bulanik ¢ikarim
mekanizmasint ve Hargreaves-Samani pratik denklemini kullanarak arastirmalarini
gergeklestirmislerdir. Elde ettikleri sonuglar, Hargreaves-Samani modeli i¢in hesapladiklar
korelasyon katsayisinin 0.874 oldugunu gdstermistir. Uyarlanabilir néro-bulanik ¢ikarim

mekanizmasi igin iSe korelasyon katsayisinin 0.912 oldugu goriilmiistiir.

Kaya, Mamak, Unes (2016), evapotranspirasyonu tahmin etmek i¢in MST ydntemi ve Turc
ampirik formiilii kullanilmiglardir. Arastirma kapsaminda, giines radyasyonu, hava
sicakligl, bagil nem ve riizgar hizi gibi meteorolojik veriler 1543 giinliik periyotta
kaydedilmistir. Yapilan ¢alismada, evapotranspirasyon tahmin ydntemlerinin ve ampirik
denklemlerin, farkli hidrolojik bolgelere gore degisken ¢iktilara sahip olabilecegi ifade

edilmisgtir.

Giimiis ve digerleri (2016), Adana istasyonundaki aylik ortalama buharlagmayi tahmin
etmek i¢in yirittiikleri ¢alismada, Gen Ekspresyon Programlama (GEP), Adaptif Sinirsel
Bulamk Cikarim Sistemi (ANFiS) ve Yapay Sinir Ag (YSA) yontemlerini
kullanmiglardir. Elde edilen sonuglari karsilagtirmak amaciyla, her bir yontemle farkli girdi
parametre kombinasyonlar1 olusturmuslardir. Kullanilan yontemlerin karsilastirilmasi

sonucunda tiim metotlarin kabul edilebilir derecede basarili oldugu ifade edilmistir.

Tasar ve digerleri (2018), Massachusett, Amerika Birlesik Devletleri, Cambridge Hazne ve
havzasindaki verileri kullanarak, buharlagsma miktarin1 6ngdrmek i¢in Yapay sinir aglari
(YSA) yaklagimi uygulanmistir. YSA sonuglari, geleneksel Hargreaves-Samani, Ritchie ve
Turc yontemleriyle karsilastirilmistir. Bu karsilastirma, yapay sinir aglari modelinin
buharlagma miktarin1 tahmin etmede geleneksel yontemlere gore daha iistiin performans

sergiledigini ortaya koymustur.

Demirci ve digerleri (2018), ABD'nin Massachusetts eyaletinde bulunan Stony Brook
barajinin rezervuar kapasitesi tahmin edilmeye calisilmiglardir. Veri seti US Geological
Survey Institute (USGS) web sitesinden alinmistir. Rezervuar kapasitesi Adaptif Neuro
Fuzzy (NF) ve Multilinear Lineer Regresyon Analizi (MLR) ile tahmin edilmistir. NF

model sonuglart MLR sonuglari ile karsilagtirilmistir. Karsilastirma igin Ortalama Karesel
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Hata (MSE), Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve korelasyon katsayisi istatistikleri

kullanilmastir.

Gavili ve digerleri (2018), ET,"1 modellemek i¢in ii¢ farkli yumusak hesaplama yontemini
ele almiglardir. Yapay sinir agmin (YSA), uyarlanabilir néro-bulanik ¢ikarim sisteminin
(ANFIS) ve gen ifade programlamanin (GEP) yetenekleri karsilastirilmistir. FAO56
Penman—Monteith modeli referans model olarak kabul edilmistir. Yumusak bilgi islem
modellerinin, ET, modellemesinde ampirik yontemlerden istiin oldugu; esnek hesaplama

yontemlerinden YSA'nin, ANFIS ve GEP'e gore daha iyi oldugu goriilmiistiir.

Yihdego, Webb (2018), Avustralya, Burrumbeet Goli'niin 37 yillik bir enerji biitgesi
analizinden elde edilen sonuglara dayali olarak, Olgiilen (tava buharlagsmasi) ve tahmin
edilen (Penman) buharlagsma hizindaki farkliligit mevsimsel olarak degerlendirmislerdir.
Meteorolojik verilerin ayrintili analizi, buharlasmanin tamamen radyasyon kaynakli
oldugunu ve riizgar etkisinin minimum diizeyde oldugunu gostermistir. Duyarlilik analizi,
buharlagsma tahmininin kisa dalga radyasyona ve ardindan bagil neme karsi daha duyarli
oldugunu gostermistir. Penman kombinasyon yOnteminin riizgar hizina nispeten en az
duyarli olan yontem oldugu goriilmiistir. Mevcut analizle, ¢esitli meteorolojik
parametreler araciligiyla gol suyu biitcesi analizinde tahmini buharlagsmaya aylar arasi bir
mevsimsel ayarlama faktorii uygulayarak, gol yiizeyinden buharlagma oranini modiile

etmede radyasyon, sicaklik, nem ve riizgar hizinin géreceli rolleri vurgulanmigtir.

Demirci (2019), yagis akis iliskisini kestirmek i¢in Destek Vektor Makineleri (SVM) ve
MS5 Karar Agact (MST) yontemlerini kullanmislardir. Elde edilen sonuglar, gercek dlgiim
sonuglariyla karsilastirildiginda M5 Karar Agacit (MST) algoritmalarinin akis tahmininde

tistlin bir performansa sahip oldugunu gostermistir.

Unes ve digerleri (2019), giinliik su rezervuari seviyelerini tahmin etmek amaciyla
uyarlanabilir ag tabanli bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS), destek vektdr makineleri (SVM),
radyal tabanli sinir aglart (RBNN) ve genellestirilmis regresyon sinir aglari (GRNN)
metotlarin1 kullanmiglardir. Ozellikle, su rezervuari seviyeleri icin bir tahmin modeli
olarak ANFIS'in pratik uygulanabilirligi incelenmistir. Model sonuglari, en iyi girdi

kombinasyonlar1 i¢in geleneksel otomatik gerileyen modeller (AR), otomatik gerileyen
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hareketli ortalama (ARMA), coklu lineer regresyon (MLR) modelleri ve yapay zeka
modelleri ile kiyaslanmistir. ANFIS modellerinin su rezervuar seviye tahmininde klasik ve

diger yapay zeka modellerine gore daha iistiin performans sergiledigi gézlenmistir.

Ozel, Biiyiikylldiz (2019), Konya Kapali Havzasi'ndaki Karaman istasyonunun
meteorolojik verilerini kullanarak c¢esitli giris kombinasyonlar1 olusturmuslar ve aylik
buharlasma miktar1 tahmini yapmislardir. Bunun i¢in Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Destek
Vektor Regresyonu (DVR) ve Adaptif Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS)
yontemleri tercih etmislerdir. Elde edilen sonuglara gére, DVR yontemi diger yontemlere

kiyasla aylik buharlasma tahmininde daha basarili sonuglar vermistir.

Arslan ve digerleri (2020), Keban Baraj goliiniin giinliik su seviyesi tahmini i¢in Coklu
Dogrusal Regresyon ve Bulanik Mantik yontemlerini kullanarak elde ettikleri sonuglari,
gercek gozlem verileriyle karsilastirmiglardir. Modellerden elde edilen sonuglar

degerlendirildiginde, g6zlem modellerinin uyumlu sonuglara sahip oldugu tespit edilmistir.

Chen Z. ve digerleri (2020), referans evapotranspirasyonunun tahminini gergeklestirmek
icin derin Ogrenme yoOntemlerini (DL) kullanarak bu yoOntemlerin performansini
degerlendirmislerdir. Cin'in Kuzeydogu ovasinda eksik meteorolojik veriler kullanilarak
glinliik referans evapotranspirasyonunu (ET,) tahmin etmek i¢in kullanilmistir. Bunun igin
derin sinir ag1 (DNN), zamansal evrisim sinir ag1 (TCN) ve uzun kisa siireli bellek sinir agi
(LSTM) modellerini gelistirmislerdir. U¢ DL modelinin performansi, destek vektdr
makinesi (SVM) ve rastgele orman (RF) gibi iki klasik makine 6grenimi modeliyle ve
Hargreaves (H) ve degistirilmis Hargreaves (MH) gibi iki ampirik denklemle (sicaklik
temelli) karsilagtirilmistir. Sonug olarak, sicaklik temelli 6zellikler mevcut oldugunda,
TCN ve LSTM modellerinin sicaklik temelli ampirik modellere gére dnemli 6lgiide daha
iyl performans gosterdigi goriilmiistiir. Ayrica, radyasyon veya nem temelli 6zellikler
mevcut oldugunda, tiim 6nerilen DL ve CML modellerinin egitildikleri ¢aligma alanlarinin
Otesinde radyasyon veya nem temelli ampirik denklemlere gore daha iyi performans

sergiledigi tespit edilmistir.

Turhan (2021), farkli YSA yontemleri kullanarak yagis-akis iliskisini modellemeyi
amaclanmustir. Ileri Beslemeli Geri Yayilimli Sinir Ag1 (FFBPNN) ve Genellestirilmis
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Regresyon Sinir Ag1 (GRNN) yontemleri benimsenmis ve elde edilen sonuglar geleneksel
yontem olarak kabul edilen Coklu Dogrusal Regresyon (MLR) yontemi ile
karsilagtirilmistir. Ayrica optimum YSA modellemesi olusturmak i¢in modeller ti¢ farkli
transfer fonksiyonu kullanilarak  gergeklestirilmistir. Caligma sonucunda YSA
yontemlerinin yagis-akis modellemesinde istatistiksel olarak iyi sonuclar verdigi ve
gelistirilen modellerin ortalama aylik akislarin tahmininde basarili bir sekilde

uygulanabilecegi goriilmiistiir.

Kaya ve digerleri (2021), KoSice'de (Slovakya) giinliikk evapotranspirasyon tahmini igin
yumusak hesaplama tekniklerinin yeteneklerini arastirmiglardir. Giinliik giines radyasyonu
(SR), bagil nem (RH), hava sicaklig1 (T) ve riizgar hizi (U) modelleme icin kullanilan
meteorolojik degiskenlerdir. Verilere dayanarak, ¢ok katmanli perceptron (MLP), destek
vektor regresyonu (SVR), coklu dogrusal regresyon (MLR) modellerinin farkl
kombinasyonlar1 olusturulmustur. Model sonuglar1 birbirleriyle ve Hargreaves-Samani,
Ritchie ve Turc ampirik denklemleriyle ortalama kare hata (MSE), ortalama mutlak bagil
hata (MAE) ve belirleme katsayisi (R?) olmak iizere ii¢ istatistiksel kriter kullanilarak
karsilastirtlmistir. Uygulanan ampirik formiiller arasinda Hargreaves-Samani denklemi
Penman FAO 56 denklemi ile en uyumlu sonuclar1 vermistir. Referans kriteri olarak hata
yiizdesi histogramlar1 olusturulmustur. Model sonuglar1t MLP modelinin kullanilan diger

yumusak hesaplama tekniklerinden daha iyi performans gosterdigini ortaya koymustur.

Gimiis, Yesiltas ve Simsek (2021), buharlagmanin tahmininde farkli  girdi
kombinasyonlariyla Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Uyarlamali Ag Tabanli Bulanik Mantik
Cikarim Sistemi (ANFIS) ve Genetik Programlama (GP) yontemlerini kullanilmiglardir.
Bu yontemlerle elde edilen tahmin degerleri Ol¢iilen degerlerle karsilastirilmis ve GP

yonteminin diger iki yonteme gore daha iyi performans gosterdigi gozlemlenmistir.

Giizel ve digerleri (2023), giinliik evapotranspirasyon miktarmin tahmini i¢in basit tiyelik
fonksiyonlar1 ve bulanik kural iiretme teknigi (fuzzy-SMRGT), ¢ok degiskenli regresyon
(MR), yapay sinir aglar1 (YSA), adaptif ndro-bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS) ve destek
vektor regresyon (SMOReg) yontemleri kullanilarak modeller olusturmuslardir. Model
sonuglart birbirleriyle ve geleneksel regresyon hesaplamalariyla karsilastirilmistir. ET

miktari, referans denklem olarak alinan Penman-Monteith (PM) yontemi kullanilarak
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ampirik olarak hesaplanmistir. Olusturulan modellerde giinliik hava sicaklig1 (T), riizgar
hiz1 (WS), giines radyasyonu (SR), bagil nem (H) ve evapotranspirasyon (ET) verileri
Lewisville Golii (Texas, ABD) yakinlarindaki istasyondan elde edilmistir. Model
sonuglarini karsilastirmak igin belirleme katsayisi (R?), kok ortalama kare hatasi (RMSE)
ve ortalama yiizde hata (APE) kullanilmistir. Performans kriterlerine gore en iyi model Q-
MR (quadratic-MR), ANFIS ve ANN yontemleri ile elde edilmistir. En iyi modellerin R?,
RMSE, APE degerleri sirasiyla Q-MR icin %0,991, 0,213, 18,881; ANFIS i¢in %0,996;
0,103; 4,340 ve YSA icin %0,998; 0,075; 3,361'dir. Q-MR, ANFIS ve ANN modelleri
MLR, P-MR ve SMOReg modellerinden biraz daha iyi performans gdstermistir.

Demirel ve digerleri (2023), calismalarinda Penman Monteith yontemini referans kabul
ederek giinliik evapotranspirasyon tahmini yapnuslardir (ET,). Basit Uyelik Fonksiyonlar
ve Bulanik Kural Olusturma Teknigi (Bulantk SMRGT) ile Adaptif Sinirsel Bulanik
Cikarim sistemi (ANFIS) yontemleri, giinliik evapotranspirasyon miktarinin dngdriilmesi
icin kullanilmigtir. Elde edilen sonuglar, klasik Coklu Dogrusal Regresyon (CDR)
yonteminin sonuglartyla kiyaslanmistir. Her iki modelin de kararli sonuclar sundugu,

referans evapotranspirasyon degerleriyle karsilagtirilarak belirlenmistir.

Di Nunno ve Granata (2023), Sicilya'daki ET, referans evapotranspirasyonu ilk olarak
gecmis ve gelecek iklim parametreleri temelinde degerlendirilmis ve gelecek degerler igin
farkli Temsili Konsantrasyon Yollar ile karakterize edilen iki iklim senaryosuna atifta
bulunulmustur: RCP 4.5 ve RCP 8.5. Ardindan, Sicilya'y1 her biri belirli ET, 6zellikleriyle
karakterize edilen li¢ homojen bolgeye ayirmak i¢in Hiyerarsik algoritma kullanilmigtir.
Buna ek olarak, sadece ge¢mis verilere dayali tahmin modelleri gelistirmek i¢in bazi
Makine Ogrenimi (ML) algoritmalar1 kullanilmistir. Tmin ve Tmax'in gelecekteki
degerlerini tahmin etmek i¢in Destek Vektor Regresyonu (SVR) kullanilirken, ET, tahmini
icin Cok Katmanli Algilayict (MLP) ve M5P Regresyon Agacina dayali bir topluluk
modeli gelistirilmistir. MLP-M5P topluluk modeli ile yapilan tahminler, RCP 4.5 ve RCP
8.5 gelecek iklim senaryolari igin hesaplanan ET, ile karsilastirilmigtir. Tahmin donemi
boyunca, 2001'den 2091'e kadar, her ii¢ kiime i¢in de evapotranspirasyon artislari
gbzlenmistir. Kiy1 boyunca uzanan C1 kiimesi i¢in RCP 4.5 ve RCP 8.5 senaryolar1 i¢in
%7.52, %14.64 ve %10.78'lik artiglar hesaplanmustir.
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Amani & Shafizadeh-Moghadam (2023), uydu goriintiileri, ML modelleri kullanilarak ET
tahmini i¢in etkili degiskenler saglamistir. Bununla birlikte, giderek artan sayida ML
modeli ve yeni ortaya ¢ikan uydu goriintiileri, arastirmacilarin 6niinde genis ve karmasik
bir potansiyel agcmistir. Onceki ¢alismalar ET tahmini icin fiziksel tabanli yontemleri
gozden gec¢irmis olsa da, bu makale ET tahmini ve gelecekteki goriiniim i¢in RS ve ML
modelleri tarafindan saglanan ilerleme, zorluklar ve firsatlarin son on yillik bir
incelemesini sunmaktadir. Uzaktan algilama goriintiileri ve makine 6grenimi (ML)
modellerinin birlestirilmesi, bir dizi varsayimi gevseten ve geleneksel yaklagimlardan daha

az veri gerektiren ET'yi tahmin etmek i¢in 6nemli bir kapasite saglamistir.

Mostafa ve digerleri (2023), yeni metasezgisel algoritmalar, kuantum tabanli kus
navigasyon optimizer algoritmast (QANA) ve yapay sinek kusu algoritmasi (AHA) ile
gelistirilmis iki makine Ogrenimi yontemi olan rastgele vektor fonksiyonel baglanti
(RVFL) ve uygunluk vektér makinesinin (RVM), sinirh iklim verileri, minimum sicaklik,
maksimum sicaklik ve diinya disi radyasyon kullanilarak ETO0''n modellenmesindeki
etkinligi arastirilmistir. Hibrit RVFL-AHA, RVFL-QANA, RVM-AHA ve RVM-QANA
modellerinin sonuclar1 tekli RVFL ve RVM modelleri ile karsilastirilmistir. Cesitli girdi
kombinasyonlar1 ve {i¢ veri bdlme senaryosu kullanilmistir. Sonuglar, AHA ve QANA'nin
ETO0''m modellenmesinde RVFL ve RVM yontemlerinin verimliligini 6nemli Olciide
artirdigin1 ortaya koymustur. Periyodiklik bileseninin ve diinya dis1 radyasyonun girdi

olarak dikkate alinmasi, uygulanan yontemlerin tahmin dogrulugunu artirmistir.

Yildirnim ve digerleri (2023), Tirkiye'deki giinlik ETy"1 tahmin etmek i¢in k-en yakin
komsu algoritmasi, ¢ok genli genetik programlama ve destek vektor regresyonu (SVR)
dahil olmak fiizere ii¢ makine Ogrenimi tekniginin uygulanabilirligini ve etkinligini
arastirtlmiglardir. Ayrica, Tiirkiye icin en uygun ET, haritalarin1 gelistirmek amaciyla
siradan kriging (OK), ko-kriging, ters mesafe agirlikli ve radyal tabanli fonksiyon dahil
olmak tizere farkli enterpolasyon teknikleri karsilastirilmistir. Gelistirilen tiim modeller,
belirleme katsayisi (), kok ortalama kare hatasi (RMSE) ve ortalama mutlak hata (MAE)
gibi performans indekslerine gore degerlendirilmistir. Taylor, keman ve dagilim grafikleri
de olusturulmustur. Uygulanan ML modelleri arasinda SVR modeli, R* = 0,961, RMSE =
0,327 mm ve MAE = 0,232 mm performans indeksleri ile ET,'in belirlenmesinde en iyi

sonuclart vermistir. SVR modelinin girdi degiskenleri giines radyasyonu, sicaklik ve bagil
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nem olarak secilmistir. Benzer sekilde, ET,'in mekansal dagilim haritalari, en iyi tahminleri

saglayan OK enterpolasyon yontemi ile liretilmistir.

Bayram ve Citakoglu (2023), uzun vadeli aylik referans evapotranspirasyon (ET,) tahmini
icin ¢ok genli genetik programlama (MGGP), M5 model agaclar1 (M5Tree) ve K-en yakin
komsu algoritmasi (KNN) olmak fiizere ti¢ farkli makine 6grenimi (ML) tabanli yaklagimin
tahmin giicli arastirmislardir. Girdi verileri, Tirkiye'deki 163 meteoroloji istasyonundan
elde edilen aylik giines radyasyonu (Rs), maksimum hava sicakligi (Tmax) ve riizgar
hizindan (Ws) olusmaktadir. Farkli girdi kombinasyonlar1 olusturulmus ve analiz
edilmistir. Modelin performansi Nash-Sutcliffe etkinligi, Kling-Gupta etkinligi, bagil kok
ortalama karesel hata, ortalama mutlak yiizde hata ve belirleme katsayist gibi kriterler
kullanilarak  degerlendirilmistir. Ayrica Taylor, radar ve boxplot diyagramlari
olusturulmustur. MGGP modelinin hem M5Tree hem de KNN modellerinden daha iyi
performans gosterdigi belirlenmistir. En 1iyi performans gosteren Rs-Tmax-Ws
kombinasyonu i¢cin MGGP modelinden elde edilen denklem sunulmustur. En iyi hava
kosullar1 Rs, Tmax ve Ws i¢in sirastyla 0,029 ila 31,814 MJ/m?, - 5,8 ila 45,7 °C ve 0,140
ila 5,086 m/s olarak elde edilmistir. Ayrica, Rsnin ET, tahmini i¢in en giiglii girdi

degiskeni oldugu, Ws'nin ise en zayif oldugu bulunmustur.

Hofmann ve digerleri (2023), 1960 ve 2021 yillar1 arasinda Brezilya Cerrado'sundaki yagis
egilimlerini ve yagish giinlerin sikligini, bolgedeki mevsimsel modellere gore dort farkl
donemde analiz etmislerdir. Ayrica, tespit edilen egilimlerin olas1 nedenlerini aydinlatmak
icin Cerrado iizerindeki evapotranspirasyon, atmosferik basing, riizgarlar ve atmosferik
nemdeki egilimleri de degerlendirmislerdir. Kuzey ve orta Cerrado bolgelerinde kurak
mevsimin baslangici hari¢ tiim donemlerde yagislarda ve yagish giinlerin sikliginda énemli
bir azalma kaydedilmistir. En belirgin olumsuz egilimler, toplam yagis miktarinda ve
yagislt glin sayisinda %50'ye varan azalmalarin kaydedildigi kurak mevsim ve yagish
mevsimin baslangicinda kaydedilmistir. Bu bulgular, atmosferik sirkiilasyonu degistiren ve
bolgesel cokiisii artiran Giiney Atlantik Subtropikal Antisiklonunun yogunlagmasiyla
iliskilendirilmektedir. Ayrica, kurak mevsim ve yagisli mevsimin baslangicinda, bolgesel
evapotranspirasyonda bir azalma olmus ve bu da potansiyel olarak yagis azalmasma

katkida bulunmustur. Sonu¢ olarak bdlgede kurak mevsimin genisledigini  ve
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yogunlastigini ve potansiyel olarak Cerrado sinirlarini asan genis gevresel ve sosyal etkiler

getirdigini géstermistir.

Hou ve digerleri (2023), vektor otoregresyon (VAR) modelini kullanarak referans
evapotranspirasyonu  tahmin  etmek ve meteorolojik  degiskenlerin  referans
evapotranspirasyon ile nedensel iligkisini istatistiksel bir yaklasim kullanarak
arastirmislardir. Penang, Malezya'dan elde edilen 20 yillik, 1 yillik ve 2 aylik arastirma
iklim veri setleri %80 egitim verisi ve %20 dogrulama verisi olarak ayrilmistir. flk VAR
modelini egitmek i¢in halka agik hava durumu verileri kullanilmistir. DHT11 sicaklik
sensoriine bagli bir Raspberry Pi IoT cihazi, belirlenen deneysel {iriin sahasina
yerlestirilmistir. Yerinde veri toplama, ortam sicakligini ve nemi 6lgmek icin DHT11
sicaklik sensorleri kullanilarak yapilmistir. Toplanan sicaklik ve nem verileri, referans
evapotranspirasyon tahminini hesaplamak igin vektor otoregresyon (VAR) modeli ile
birlikte kullanilmistir. Sonuglar, 20 yillik veri setinin, sirasiyla 1.1663 ve -0.0048'lik kok
ortalama kare hatas1 (RMSE) ve korelasyon katsayis1 (CORR) kullanilarak elde edilen
genel referans evapotranspirasyonun tahmininde daha iyi performans ve tutarli sonuglar
gosterdigini ortaya koymustur. Bir yillik veri seti modelinde ise RMSE ve CORR sirasiyla
1.571 ve -0.3932 olarak kaydedilmistir.

Bai, Peng (2023), yaygin olarak kullanilan ii¢ uzaktan algilama ET modeli ele almistir.
Hava bagil nem tabanli iki kaynakli (ARTS) model, Priestley-Taylor Jet Propulsion
Laboratory (PT-JPL) modeli ve Penman-Monteith-Leuning (PML) modeli. Bu ii¢ model,
12 girdap-kovaryans (EC) kulesinden alinan olgimler ve 286 havzadan alinan su dengesi
temelli ET tahminleri temelinde degerlendirilmistir. Degerlendirme sonuglart PML
modelinin hem saha hem de havza Ol¢eginde en iyi performansi gosterdigini ortaya
koymaktadir. PML modelinin avantaji (i) arazi ortiisiine dayali parametre yapilandirmasi
ve (il) toprak buharlagsmasi ve terlemesinin toprak su ac¢igina verdigi tepkilerdeki
farkliliklarin dikkate alinmasindan kaynaklandigi ongoriilmektedir. Ayrica, ET'nin, yani
durdurma kaybi (Ei), toprak buharlasmasi (Es) ve terlemenin (Et) mekansal-zamansal
degisimini ve bilesen bolimlemesini simiile etmede modeller arasindaki tutarlilik ve
farkliliklar1 da arastirmislardir. Ug model, iilke capinda ¢ok yilli ortalama ET (416,3-438,2
mm/y1l) ve bunun mekansal modelini tahmin etmede yiiksek tutarlilik gosterirken ET

egilimlerinde (0,10-0,98 mm/y112) biiyiik farkliliklar géstermistir.
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Bjarke, Barsugli ve Livneh (2023), Penman-Monteith tarafindan tiiretilen ET,, bunun
advektif ve radyasyon bilesenleri, Priestley-Taylor tarafindan tiiretilen ETP ve buhar
basinci agiginin 16 CMIP6 projeksiyonu ve dort emisyon senaryosundan elde edilen
kiiresel aylik tahminlerinin yaymlanmis bir veri setinin gelistirilmesi ve dogrulanmasi
aciklanmistir. CMIP6 buharlasma talebi toplulugunun tarihsel dogrulamasi, iklim
Arastirma Birimi (CRU) ve ERAS5-Land reanaliz iirlinlerinden gézlemsel olarak tiiretilen
ETO ve ETP taban ¢izgileriyle genel bir uyum gostermistir;, GCM sapmalari, esas olarak
modellenen nem ve ET0'a advektif katkilardaki bolgesel farkliliklardan kaynaklandigi ve
genel olarak, buharlagsma talebinin tim emisyon senaryolarinda, kutup bolgelerinde en
biiylik artislarla ve 6zellikle ET,'in daha yiiksek oldugu bolgeler i¢in adveksiyondan daha

biiyiik bir katki ile artmas1 dngoriilmiistiir.

Rajput, ve arkadaslar1 (2023), yapay sinir ag1 (YSA) ve k-en yakin komsu (KNN)
modelleri gibi yumusak hesaplama araglari, Hindistan Tarimsal Arastirma Enstitiisii (IARI)
ciftlik gozlemevi, Yeni Delhi, Hindistan'm 1990-2020 yillar1 arasindaki iklim verileri
kullanilarak Penman-Monteith modeli (PM) ile performanslari karsilastirilarak giinliik ET,,
tahmini i¢in degerlendirilmistir. Bu modellerin performansi, ortalama mutlak hata (MAE),
ortalama karesel hata (MSE), korelasyon katsayisi (r), ortalama mutlak yiizde hata (MAPE)
ve uyum indeksi (d) gibi istatistiksel performans indeksleri kullanilarak degerlendirilmistir.
Sonuglar, sigmoid aktivasyon fonksiyonuna ve L-BFGS (Sinirli bellek-Broyden-Fletcher-
Goldfarb-Shanno) 6grenme algoritmasina sahip YSA modelinin 36 YSA modeli arasinda
en iyi performans gosteren model olarak secildigini ortaya koymustur. Gelistirilen ve test
edilen 4 KNN modeli arasinda, K4 KNN modelinin giinliik ET, tahmininde en iyisi oldugu
goriilmistiir. Genel olarak, en 1yi YSA modeli (M11), egitim ve test donemlerinde sirastyla
0.075, 0.018, 0.997, %2.76 ve 0.974 MAE, MSE, r, MAPE ve d degerleri ve sirasiyla
0.091, 0.053, 0.984, %3.16 ve 0.969 ile K4 KNN modelinden daha iyi performans
gostermistir. Boylece, YSA tekniginin giinliik ET, tahmininde KNN tekniginden daha iyi
performans gosterdigi sonucuna varilmigtir. En iyi YSA modelinin duyarlilik analizi,

riizgar hizinin en etkili girdi degiskeni oldugunu ortaya koymustur.

Shang ve arkadaslar1 (2023) Diinyanin Ucgiincii Kutbu olan Tibet Platosu (TP) i¢in daha

dogru ve siirece dayali uydu evapotranspirasyon (ET) tahmini icin ylizey iletkenligine
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dayali bir ML modeli (ML-Gs) ve toprak buharlasmasina dayali bir ML modeli (ML-ES)
olmak {izere iki hibrit model gelistirmislerdir. Bu hibrit modeller, parametrelerden veya
bilesenlerden birinin ML kullanilarak modellendigi biyofiziksel bir ¢erceveye sahiptir.
Hibrit modeller, iyi fiziksel mekanizma ve yliksek model performansi arasinda optimum
bir baglant1 bulmak i¢in ML'yi siire¢ tabanli ET ¢ercevesini tamamlayict hale getirir.
Giinliik ET tahminleri, 28 girdap kovaryans aki kulesi sahasinda ve iki siire¢ tabanli ET
algoritmasi (Penman-Monteith tabanli ET-PM algoritmas1 ve Priestley-Taylor tabanli ET-
PT algoritmasi) ve veri odakli saf ML yontemi ile karsilastirilarak degerlendirilmistir.
Hibrit modeller, iki fiziksel algoritmanin kok-ortalama-kare-hatasini (RMSE) (ET-PM i¢in
1,11 mm/giin, ET-PT i¢in 1,09 mm/giin) 0,50 mm/giin'e diisiirmiis ve Kling-Gupta
verimliligini (KGE) (ET-PM i¢in 0,35, ET-PT i¢in 0,36) 0,92'ye yiikseltmistir. Hibrit
modellerin ayrica veri acisindan seyrek bolgelerde ve asir1 hava olaylarina verilen
yanitlarda saf ML'ye (KGE 0,62) gore daha iyi performans (KGE 0,65) gdstermistir. Bu da
yaklagimlarinin sadece ET simiilasyon dogrulugunu artirmakla kalmayip ayni zamanda ML
tabanli ET tahmininin fiziksel anlayisini da gelistirdigini gostermistir. ML-Es TP
tizerindeki ET bilesenlerine odaklanir ve ML-Gs'den daha iyi tanimlanmistir. Verilerin
seyrek oldugu bolgeler ve u¢ durumlar i¢in, daha saglam fiziksel mekanizma
birlestirildiginde, hibrit modelin daha iyi genelleme performansi elde etmistir. Hibrit
modellerinin dayanan mekansal-zamansal ET modelleri, yerel iklim bdlgelerindeki
varyasyonlarla tutarli oldugu, kiiresel ve bolgesel iklim degisiklikleri altinda hidrolojik

stireclerin anlasilmast konusunda kritik bilgiler saglayabilecegini belirtmislerdir.

Bu ¢aligmada evapotranspirasyon tahmini i¢in Penman Monteith yontemi referans olarak
kabul edilmistir. (ET,) Giinliik evapotranspirasyon miktar1 Basit Uyelik Fonksiyonlar1 ve
Bulanik Kural Olusturma Teknigi (Bulanik SMRGT) ile Adaptif Sinirsel Bulanik Cikarim
sistemi (ANFIS) yontemleri kullanilarak tahmin edilmistir. Elde edilen sonuglar klasik
Coklu Dogrusal Regresyon (CDR) yontem sonuglar1 ile karsilastirilmistir. Referans
evapotranspirasyon degerleri ile karsilastirilan modellerin iyi performans verdigi

gorilmiistiir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Cahisma Alam

Bu ¢alismadaki veriler Meteoroloji Genel Midiirligii (MGM) tarafindan isletilmekte olan
17351 numarali Adana Bélge istasyonundan elde edilmistir. Istasyon Adana ilinin Yiiregir
ilgesinde, "35,34°K, 37,00°D" iizerinde, deniz seviyesinden 23 metre yiikseklikte yer
almaktadir. Calisma alan1 asagida gosterilmistir. (Sekil 3.1) Veriler 2015-2021 yillar
arasindaki gilinliik ortalama sicaklik (TM), bagil nem (RH), riizgar hiz1 (U) ve solar
radyasyon (SR) degerlerini kapsamaktadir. Bu veriler farkli kombinasyonlar ile girdi
parametresi olarak kullanilmak i¢in diizenlenmistir. Bu parametreler farkli yontemlerle
giinliik evapotranspirasyon tahmini i¢in kullanilmistir.

Akdeniz iklimi 6zelliklerini tagiyan Adana'da, kis mevsimleri 1liman ve yagisli, yaz aylar
ise sicak ve kurak gecer. Adana boélgesi, tarim igin elverisli, genis ve diiz arazi yapisina
sahip bulunmaktadir. Bu nedenle, bu bdlgede buharlasma siireci son derece kritik bir
oneme sahiptir. Buharlagma, su kaynaklarinin yonetim ve planlamasi i¢in rehber niteligi

tasidig1 gibi, ayn1 zamanda su kaynaklarinin serbest su seviyesinin kontrol edilmesi,

belirlenmesi ve isletilmesi agisindan da hayati bir role sahiptir.

Sekil 3.1. Calisma Alani
Adana bolgesinde buharlasma tahmini yapilmasi, su kaynaklarinin yonetimi, tarimsal

sulama planlamasi, hidroelektrik enerji {retimi, su rezervlerinin kontrolii ve dogal

ekosistemlerin korunmasi gibi bircok énemli alanda biiylik 6nem tasir.
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Bolgedeki buharlasma oraninin tahmin edilmesi, su rezervlerinin daha etkili bir sekilde
yonetilmesine yardimci olur. Bu tahminler, su havzalarindaki su seviyelerinin ne kadarinin
buharlasma yoluyla kaybedilecegini anlamamiza yardimci olur ve suyun daha verimli
kullanilmasini saglar.

Adana, verimli tarim arazilerine sahip bir bolgedir ve tarima dayali ekonomisi biiyiik
Olgiide sulama suyuna dayanir. Tarim faaliyetlerinde kullanilan su, pamuk, narenciye,
musir, bugday gibi birgok {iriiniin yetistirilmesi i¢in gereklidir. Tarim, Adana bdlgesinde
ekonominin Onemli bir pargasini olusturur. Buharlagsma tahminleri, ciftcilere sulama
planlamasi yaparken ne kadar su kullanmalar1 gerektigi konusunda rehberlik eder. Bu,
sulama suyunun tasarruflu kullanilmasini ve tarimsal tiretimde verimliligi artirir.

Adana ilinde Seyhan Baraj1 ve Ceyhan Nehri tizerindeki hidroelektrik santraller, Adana'nin
elektrik enerjisi Uretiminde Onemli bir rol oynar. Buharlasma tahminleri bolgedeki
hidroelektrik santrallerinin, barajlarin su seviyelerinin kontrolinii ve elektrik {iretim
planlamasini etkiler. Bu sayede, su potansiyeli daha iyi yonetilir ve enerji iiretimi verimli
bir sekilde gerceklestirilir.

Adana bolgesi, Akdeniz ikliminin etkileri altindadir ve dogal olarak zengin bitki ve hayvan
cesitliligine sahiptir. Bu ekosistemlerin korunmasi, su kaynaklarinin siirdiiriilebilir
yonetimiyle yakindan iliskilidir. Buharlagma, bitki oOrtiisiine ve sucul ekosistemlere
dogrudan etki eder. Bu nedenle, buharlagsma tahminleri, bolgedeki dogal ekosistemlerin
korunmasina ve yonetilmesine katkida bulunur.

Adana'nin dogal giizellikleri, su kenarlari, golleri ve barajlar1 turistler ve yerel halk igin
popiiler rekreasyon alanlaridir. Bu alanlarda suyun kalitesi ve miktari, turizm sektoriiniin
ve halkin dinlenme ve eglence ihtiyaglarini karsilamak i¢in dnemlidir.

Buharlagma tahminleri, bolgede olast kuraklik veya su kithi§i durumlarinda erken uyari
sistemi olarak kullanilabilir. Bu sayede, su kaynaklarinin azaldigi durumlarda, toplum ve
yetkililer 6nlem alarak suyun etkin ve adil bir sekilde yonetilmesine yardimci olabilir.
Sonug olarak, buharlasma tahmini, su kaynaklarinin siirdiiriilebilir yonetimi ve Adana
bolgesinin ekonomik ve ekolojik agidan gelisimi igin kritik bir rol oynamaktadir. Bu
tahminler, suyun verimli bir sekilde kullanilmasini ve gelecek nesillerin de su
kaynaklarindan faydalanabilmesini saglar.

Bu calisma kapsaminda, Meteoroloji Genel Midiirligii (MGM) tarafindan isletilmekte
olan 17351 numarali Adana istasyonundan elde edilen hava sicakligi (TM), solar

radyasyon (SR), riizgar hiz1 (U) ve bagil nem (RH) verileri kullanilarak giinliik buharlagsma
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miktar1 tahmin edilmistir. Sekil 3.2'de giinliik maksimum hava sicakligi (°C) degisimleri,
Sekil 3.3'te gilinliik minimum hava sicaklig1 (°C) degisimleri, Sekil 3.4'te giinliikk ortalama
hava sicaklig1 (°C) degisimleri, Sekil 3.5'te giinliik ortalama riizgar hiz1 (m/s) degisimleri,
Sekil 3.6'da giinliik solar radyasyon (Mj/m?) degisimleri, Sekil 3.7'de giinliik nisbi nem (%)
degisimleri ve Sekil 3.8'de Penman Monteith yontemi referans kabul edilerek hesaplanmig

giinliik buharlagsma miktar1 (mm) degisimleri gosterilmektedir.
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Sekil 3.2. Calisilan istasyonda 2015-2021 yillar1 arasindaki maksimum hava sicakligi (°C)
degerlerinin gilinliikk degisimi
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Sekil 3.3. Calisilan istasyonda 2015-2021 yillar1 arasindaki minimum hava sicakligi (°C)
degerlerinin giinliik degisimi
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Sekil 3.4. Calisilan istasyonda 2015-2021 yillar1 arasindaki ortalama hava sicakligi (°C)
degerlerinin giinliik degisimi
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Sekil 3.5. Calisilan istasyonda 2015-2021 yillar1 arasindaki ortalama riizgar hizi (m/s)
degerlerinin glinliik degisimi
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Gilinliik Solar Radyasyon (Mj/m2)
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Sekil 3.6. Calisilan istasyonda 2015-2021 yillar1 arasindaki solar radyasyon (Mj/m?)
degerlerinin giinliik degisimi
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Sekil 3.7. Calisilan istasyonda 2015-2021 yillari arasindaki nisbi nem (%) degerlerinin
giinliik degisimi
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Sekil 3.8. Calisilan istasyonda 2015-2021 yillari arasindaki referans buharlasma miktari
(mm) degerlerinin giinliik degisimi

3.2. Kullanilan Modeller

Bu calismada giinliik evapotranspirasyon tahmini i¢in kullanilacak veriler Meteoroloji
Genel Midirligic (MGM) tarafindan isletilmekte olan 17351 numarali Adana Bolge
istasyonundan elde edilmistir. Veriler 2015-2021 yillar1 arasindaki giinliikk ortalama
sicaklik (TM), bagil nem (RH), riizgar hiz1 (U) ve solar radyasyon (SR) degerlerini
kapsamaktadir. Farkli girdi parametreleri ile giinliik buharlasma miktarini tahmin etmek
icin Bulantk SMRGT, ANFIS ve CDR yéntemleri uygulanmis ve elde edilen sonuglar

kiyaslanmistir.

3.2.1. FAO Penman-Monteith (PM) yontemi

FAO Penman-Monteith yontemi, bitki su gereksinimlerini ve sulama ihtiyacini1 tahmin
etmek igin kullanilmaktadir. Tarim alanlarinda su yonetimi ve sulama planlamasi igin
yaygin olarak kullanilan bir modeldir. Iki énemli bilim insan1 olan Penman ve Monteith'in
caligmalarindan tiiretilmistir. Bu yOntem, referans bitki potansiyelini belirlemek igin
klimatolojik verilere dayanir. Klimatolojik veriler, ortalama giinliik sicaklik, riizgar hizi,
nispi nem, giineslenme siiresi gibi parametreleri igerir. FAO Penman-Monteith yontemi,
potansiyel bitki transpirasyonunu (ET,) hesaplamak igin kullanilir. ET,, bir bitkinin belirli
bir alan iizerindeki ideal kosullar altinda su tiikketim miktarin1 ifade eder. Giines

radyasyonu, bitkilerin su kaybetme hizin1 etkiler ve giineslenme siiresi ile alakalidir.
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Yiiksek sicaklik, bitkilerin daha fazla su buhari kaybetmesine neden olur. Nispi nem,
atmosferdeki su buhari igerigini belirler ve bitkinin su kaybin etkiler. Yiiksek riizgar hizi,
bitkilerin su kaybini artirir. FAO Penman-Monteith yontemi, su kaynagi yonetimi, sulama
planlamasi, tarimsal {iretim tahmini ve su tasarrufu projelerinde dnemli bir aractir. Ancak,
veri gereksinimleri ve hesaplama karmasikligi nedeniyle uygulamasi bazi durumlarda zorlu
olabilir. Bu nedenle, bazi durumlarda basitlestirilmis yaklasimlar kullanilabilmektedir.
Penman (1948), evapotranpirasyonun ongoriilmesi konusunda aerodinamik yaklasimlarin
yetersiz oldugunu vurgulayarak, deneysel yontemlerin kullanilmasiyla daha giivenilir
sonuclar elde edilebilecegini ifade etmektedir. Penman, serbest su yiizeyinden meydana
gelen buharlagmanin tahmin edilmesi icin bir lineer ampirik denklem gelistirmistir. Jensen,
Burman ve Allen (1990) tarafindan oOnerilen ve kullanilmaya baslanan bu denklem
"Penman'i Lineer Esitligi" olarak adlandirilmistir (Aydin, 2019). Bu sayede, FAO (Food
and Agriculture Organization) tarafindan standart metot olarak Onerilen PM yOntemi

kullanimi, referans evapotranspirasyon ET, endeksinin olusturulmasinda yayginlagmistir.

900
ET. = 0,408A(Ry—G) + Yo -sUz2(ew—ea)
0~ A +y(1+0,34U5)

3.1)

Bu ifadelerde;

ET,: referans evapotranspirasyonu [mm giin~1]
A: buhar basinci egrisinin egimini [kPa °C™1 ]
R,: net radyasyonu [MJ m~2giin™1]

G: toprak 1s1 akist yogunlugunu (MJ m~2giin™1])
y: fizikometrik sabiti [kPa °C™1]

T: 2m yiikseklikteki hava sicakligini [°C]

U,: 2m yiikseklikteki riizgar hizin1 [m/s]

eyw- doymus buhar basincini [kPa]

e,- gercek buhar basincini [kPa] temsil etmektedir.
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3.2.2. Uyarlanabilir A§ Tabanh Bulamik Cikarim Sistemi (ANFIS)

ANFIS, yapay zeka alaninda kullanilan bir bulanik mantik modelidir. ANFIS, bulanik
mantik ve yapay sinir aglarinin birlesimini temsil eder. Bu sistem, veri tabanli ¢ikarim
yapabilme yetenegine sahip olup, hem bulanik mantik hem de yapay sinir aglarindan en iyi
yonleri kullanarak modelleme ve tahmin yapma amaciyla gelistirilmistir. Jang (1993)
tarafindan gelistirilmis olup, hibrit 6grenme algoritmas1 kullanmaktadir. ANFIS, verilerden
ogrenme yoluyla kendini uyarlayabilen bir sistemdir. Bu modelin gelismesine olanak
taniyan faktorler, mevcut sistemlerdeki eksik bilgi girisi ve anlagilmasindaki gii¢liiklerdir.
Bulanik kurallar katmaninda girdi verileri bulanik kiimelerle eslenir ve bulanik kurallar
olusturulur. Ornegin, "Eger X biiyiikse ve Y kiigiikse, 0 zaman Z orta" gibi bulanik kurallar
tanimlanabilir. Belirleme katmaninda, bulanik kurallarin agirliklar1 ayarlanir. Bu agirliklar,
egitim siireci boyunca uygun verilerle uyarlanir. Son olarak yapay sinir ag1 katmaninda
ciktilar hesaplanir. Bulanik ¢ikarimlar yapilir. Dogru sonuglar elde etmek icin, dnermeler
'Eger' ve 'Ise' biciminde olusturulur. Bu baglamda, sinir aglar1 verilerden ogrenirken,
Ogrenilen bilgiyi anlamak zor olabilir. Bunun yerine, bulanik mantik, sistem bilgisini
insanlarin anlayabilecegi sozel ifadelerle agiklar. Bu nitelik, sistem ile insan arasinda
kapal1 bir etkilesimin saglanmasina imkan tanir dyle ki bulanik sistemler, kelimelerle ifade
edilen terimler ve eger-ise kaidelerini kullanarak basit¢e anlagilabilir hale gelir. Ancak,
ogrenme algoritmalari icermezler. ANFIS, girdi ve cikti arasindaki karmasik iliskileri
modellemek igin karmasik sistemlerde tahmin ve ¢ikarimlar yapar. Klasik kontrol
sistemlerinin matematiksel modellerine ihtiya¢ duyan yapilarina karsin, bulanik denetim
sistemlerinde sadece hedeflenen ¢ikisa uygun girdiler ayarlandigindan, bulanik denetim
uzman bir insanin sistem {lizerinde kontrol saglamasina benzeyen bir sekilde isler.
Kullanilan parametreleri optimize etmek ANFIS modelinin temel amacini olusturur. Bu
yontem, Takagi-Sugeno-Kang bulanik ¢ikarim sistemi temeline dayanmaktadir (Dogan,

2016). ANFIS yapisi, Sekil 3.9'da gosterildigi gibi Jang (1993) tarafindan tasarlanmistir.
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Sekil 3.9. ANFIS yapist

Uyarlanabilir Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS), giris verileri ile ¢ikti
arasindaki iligkileri belirlemek i¢in bulanik mantik kavramlarimi kullanirken, yapay sinir
aglar1 sayesinde 6grenme yetenedi kazanir. ANFIS, veri setlerini analiz eder, bu verilere
dayali olarak bulanik kiimeleri olusturur ve ardindan yapay sinir ag1 yapisi kullanilarak
c¢ikarim ve sonug iiretir. Isleyisini adim adim agiklamak gerekirse:

Veri Toplama ve Hazirlik: Oncelikle, sistemin 6grenmesi gereken veri seti toplanir ve

hazirlanir. Bu veri seti girig-veri ¢ikis iliskilerini igermelidir.

Bulanik Kurallarin Olusturulmasi: Bu asamada, giris verilerinin bulanik kiimeleri ve bu

kiimelerin tyelik fonksiyonlar1 belirlenir. Bu kiimeler insan diline benzer terimlerle ifade
edilebilir (6rnegin, "distk", "orta", "yiiksek").

Bulamik Kural Tabanimin Olusturulmasi: Bulanik kurallar, giris verilerinin bulanik

kiimeleri ve bu kiimelerin eger-ise kurallar1 seklinde ifade edilir. Her kural, girislerin ve
ciktinin kombine edildigi bir ¢ikarim kurallar seti olusturur.

Agwrliklarin _Ayarlanmasi: Bu adimda, yapay sinir ag kullanilarak bulanik kural

tabanindaki agirliklar ayarlanir. Bu agirliklar, veri setine dayali olarak dgrenilir. Bu asama,
ag girisleri ile ¢iktilar1 arasindaki iliskiyi 6grenmeyi igerir.

Sonu¢ _Uretimi: Ayarlanmis agirliklar ve bulanik kural tabami kullanilarak, giris

verilerinden ¢ikarilan sonuglar elde edilir. Bu sonuglar, giris verilerinin ¢iktiya olan etkisini

ifade eder.
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ANFIS, bu adimlari tekrarlayarak (iteratif olarak) daha iyi sonuglar elde etmeye calisabilir.
Veriye dayali dgrenme sayesinde, ANFIS sistemi veri setinin &zelliklerine uyum
saglayarak en iyi sonuglar1 elde etmeye calisir. Sonug olarak, ANFIS, veri setindeki
karmasgik iligkileri anlamak ve ¢ikarim yapmak i¢in bulanik mantik ve yapay sinir aglarinm
birlestirir. Bu sayede, karmasik ve belirsiz veri kiimeleri lizerinde etkili sonuglar {iretebilir.
Bu yontem, veriye dayali tahminlerde ve modellemelerde oldukga etkili olabilir ¢linkii hem
bulanik mantigin esnekligi hem de yapay sinir aglarinin 6grenme yetenegi bir araya gelir.
Bu sayede karmagik ve belirsiz veri kiimeleri tizerinde de etkili sonuglar elde etmek
miimkiin olabilir. ANFIS, 6zellikle denetim sistemleri, tahmin, smiflandirma ve veri

modelleme gibi ¢esitli uygulamalarda kullanilir.

Bulanik Mantik
Bulanik mantik, 1965 yilinda Lotfi Zadeh tarafindan ilk kez Onerildi. Lotfi Zadeh,

Kaliforniya Universitesi, Berkeley'de bilgisayar bilimleri profesoriiydii ve bu mantik
tirlinii, belirsizlikle basa ¢itkma yetenegini daha iyi yansitan bir model olarak gelistirdi.
Lotfi Zadeh, 1965 yilinda "Bulanik Kiimeleme ve Bulanik Mantik" adli makalesinde,
bulanik kiimeleri ve bunlar1 kullanarak mantik kurallarmi tanitti. Bu, bulanik mantigin
temelini atmis ve daha sonra bu alanin gelismesine onciiliik etmistir.

Bulanik mantigin ortaya c¢ikisi, klasik ikili mantigin gergek diinyadaki belirsizlikleri ve
kesin olmayan durumlar1 ele almakta yetersiz kaldig1 fikrine dayanir. Geleneksel mantik,
sadece "dogru" veya "yanlis" gibi kesin degerlere dayanirken, gercek diinyadaki bircok
kavram ve durum ara degerlerle ifade edilir. Ornegin, "sicak" veya "soguk" gibi terimler
kesin degil, goreceli terimlerdir ve insanlar arasinda farklilik gdsterebilir. Bu tiir belirsiz
veya goreceli durumlart ele almak i¢in bulanik mantik gelistirilmistir. Bulanik mantik
gelisimi Lotfi Zadeh'in Onciiliikk ettigi temel calismalarla baglamis ve zamanla birgok
arastirmacinin katkilariyla daha da ilerlemistir. Bu gelismeler, gercek diinyadaki belirsiz ve
karmasik durumlari ele almak icin gliglii bir ara¢ olarak bulanik mantigin kullanilmasina
olanak tanimistir. Bulanik mantigin gelisimi su asamalardan gegmistir:

Bulanmik Kiime Teorisi: Lotfi Zadeh, bulanik mantigin temelini atarken, bulanmik kiime

teorisini gelistirmistir. Geleneksel kiime teorisinin aksine, bulanik kiime teorisi her
elemanin bir kiime i¢indeki iiyelik derecesini ifade eder. Bu, gergek diinyadaki belirsiz ve

kesin olmayan durumlar ifade etmeye olanak tanir.

Uyvelik Fonksiyonlari: Bu asamada, bulanik kiime teorisi daha da gelistirilerek iiyelik
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fonksiyonlar1 kavrami ortaya c¢ikmistir. Uyelik fonksiyonlari, bir elemanin belirli bir
kiimeye ne kadar uygun oldugunu ifade eden fonksiyonlardir. Bu, belirsizlik ve gorecelilik
kavramlarinin matematiksel olarak ifade edilmesini saglamistir.

Kurallar ve Cikarim Motoru: Bulanik mantigin ana bilesenleri olan kurallar ve ¢ikarim

motoru, ger¢ek diinyadaki durumlar islemek i¢in kullanilir. Bu asamada, "Eger... ise...
seklindeki kurallar olusturulmus ve ¢ikarim motorlar1 tasarlanmigtir. Bu sayede, girdi
degerlerine dayal1 olarak sonug iiretmek miimkiin hale gelmistir.

Sonu¢ olarak bulanik mantik, temelde iic ana bilesen iizerine kuruludur. Bunlar {iyelik
fonksiyonlar1, kurallar ve ¢ikarim motorudur. Her giris degeri i¢in, belirli bir kavramin ne
kadar uygun oldugunu ifade eden {iiyelik derecesi atanir. Bu derece 0 ile 1 arasinda
degisebilir. Belirli bir durumda nasil tepki verilmesi gerektigini belirten kurallar
olusturulur. Bu kurallar, eger-ise formunda ifadelerdir. Son olarak da giris degerlerine
dayanarak kurallar1 uygulanir ve ¢ikarilan sonuglar hesaplanir.

Klasik mantik, dogru ve yanlis arasindaki ayrimi net bir bicimde belirleyen bir diislince
yapisidir. Oysa bulanik mantikta, kesin dogru veya yanlis ifadeler bulunmaz. Belirsizlik,
onemli bir yer tutar. Bir sey tam olarak dogru veya yanlis olabilirken, tamamen dogru veya
yanlis da olmayabilir. Bazen yanlislar, iginde bazi dogrulari barindirabilir. Insanlar
genellikle sayisal diisiinme yerine sozel diisiinme egilimindedirler. Bu, insanlarin bulanik
bir sekilde diistinmeleri, bulanik tanimlar yapmalari ve durumlar1 bulanik bir sekilde tasvir
etmeleri anlamina gelir (Toprak, 2009). Klasik Mantik ve Bulanik Mantik, iki farkli mantik
tirtidiir ve farkli tiirde problemler igin kullanilirlar.

Bir ornek iizerinden karsilastirma yapacak olursak; bir restoran sahibi, miisteri sayisina
gore klima sicaklik ayarmmi yapmak istiyor. Miisteri sayis1 azaldiginda klimayr az
sogutmak, miisteri sayisi arttiginda ise klimayi daha fazla sogutmak istiyor. Klasik
mantikta; miisteri sayist S'ten azsa, klima sicaklik ayar1 20°C, miisteri sayist 5 ile 10
arasindaysa klima sicaklik ayar1 22°C, miisteri sayist 10'dan fazlaysa klima sicaklik ayari
18°C olarak belirlenir. Klasik mantikta, miisteri sayist kesirli olmaz, tam say1 degerlerine
gore kesin kararlar alinir. Bulanik mantikta; miisteri sayisi diisiikse, klima sicaklik ayari
"soguk" bulanik kiimesi, miisteri sayisi orta diizeydeyse "1lik" bulanik kiimesi ve miisteri
sayis1 yiiksekse "sicak" bulanik kiimesi ile temsil edilir. Ardindan, bulanik kiimeler i¢in
iiyelik dereceleri hesaplanir. Ornegin, miisteri sayis1 7 ise, "soguk" iiyelik derecesi 0, "1lik"
iiyelik derecesi 0.3 ve "sicak" iiyelik derecesi 0 olabilir. Bu iiyelik derecelerine gore klima

sicaklik ayari "ilik" bulanik kiimesine daha yakindir. Klasik mantikla yapilan kararda
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misteri sayisina kesin degerler atanir ve sicaklik ayarlar1 belirli araliklarla belirlenirken,
bulanik mantikla yapilan kararda miisteri sayis1 daha esnek bir sekilde bulanik kiimelerle
ifade edilir ve klima sicaklik ayar1 daha esnek ve gergek¢i bir sekilde belirlenir.
Sonug olarak, bulanik mantik, belirsizlik iceren durumlar i¢in daha esnek ve gercekei
sonuclar elde etmek icin kullanilirken, klasik mantik daha kesin ve kesirli degerlerle ¢alisir
ve kesin kararlar almak i¢in kullanilir. Bu nedenle, belirsizlik igeren problemlerde bulanik
mantik daha uygun bir segenek olabilirken, kesin ve net kararlar gereken durumlarda klasik
mantik tercih edilebilir.

Bulanik mantiktaki iiyelik fonksiyonlari ele alinan ifade ve degerle ilgili bilgi sahibi
olmamizi ve deger araligini belirler. Bir 6rnekle agiklayacak olursak; 6grencilerin aldiklari
ders sinav notlarinin 0 ile 100 arasinda degistigi goriilmektedir. Bu ders i¢in olusturulan
basar1 kiimeleri "g¢ok basarisiz", "basarisiz", "normal", "basarili", "¢ok basarili" gibi
araliklarla tanimlanir. Klasik kiimelerde tiyelik fonksiyonlar1 arasinda gegis bolgesi yoktur.
Ornegin, klasik bir kiimeye gore; ¢ok basarisiz 0 ile 30, basarisiz dgrenciler 30 ile 50,
normal Ogrenciler 50 ile 70, basarili 6grenciler 70 ile 85 ve ¢ok basarili 6grenciler ise
85'ten baslamaktadir. Bu alt kiimelerle olusturulan basar1 uzayi, klasik kiime seklinde Sekil
3.10'da gosterilmistir.

Bulanik kiimeye gore olusturulan iiyelik fonksiyonlar1 Sekil 3.11°de, "¢ok basarisiz" notu
icin sifirdan bagslayarak sinav notu 30 puan olan 6grenciye kadar devam eder. Not 30
oldugunda, "c¢ok basarisiz" kiimesinin iyelik fonksiyonu degeri 0 olacaktir. Notun
artmastyla birlikte "¢ok basarisiz" kiimesinden uzaklasma ve '"basarisiz" kiimesine
yaklagma meydana gelir. "Cok basarisiz" notu ile "¢ok basarisiz" bulanik kiimesinin iiyelik
derecesi, dogrusal bir iligkiyle dik bir iicgen seklinde olacaktir. "Cok basarili" bulanik
kiimesi incelendiginde, 80 notu "¢ok basarili" kiimesinin ilk noktasi olarak secildiginde, iist
notun sinir1 kesin degildir. Aym1 zamanda, iliyelik fonksiyonu 80 notunda iken iyelik
derecesi sifir degerindedir ve lineer bir sekilde 1 degerine ulasana kadar artmaktadir. Artis
90 notuna ulagana kadar devam eder ve bu degerden sonra iiyelik derecesi sabit olarak 1
olarak devam eder. "Basarisiz", "Normal" ve "Basarili" bulanik kiimelerine ait iiyelik
fonksiyonlar1 sifir degerinden baglayarak lineer olarak 1 degerine artar ve daha sonra ayni
sekilde lineer olarak 1 degerinden O degerine dogru azalir. Bu tiir bulanik kiimeler i¢in

iyelik fonksiyonlari iiggen seklinde olacaktir.
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U Bagari (x)
4

Cok bagansiz Basarisiz Normal Basarili Cok Basarili

30 50 70 85 x (not)

Sekil 3.10. Klasik mantiga ait kiimelerin tiyelik fonksiyonlari

U Basari (x)
' N
Cok Cok
1 Bagarlsu Ba§ar|s|7_ Normal Ba§ar|I| Basarili

P x (not)

Sekil 3.11. Bulanik mantiga ait kiime sisteminin tiyelik fonksiyonlari

Bulanik Mantigin Avantajlar

Gergek diinyada bircok durum belirsizlik igerir. Bulanik mantik, bu belirsizliklerle basa
cikmak i¢in etkili bir yontemdir. Kesin olmayan verileri isleme ve degerlendirme yetenegi
sayesinde, gercek diinyadaki karmagik problemleri ele alabilir.

Bulanik mantik, sik sik kesin sinirlarin veya kesirli degerlerin zor tanimlandigi durumlarda
daha esnek ve gergekei sonuglar verir. Uyelik fonksiyonlar araciligiyla ara degerlerle
caligabilir ve net sinirlarin belirlenmesine gerek kalmaz.

Bulanik mantik kurallar1 ve tiyelik fonksiyonlari, basit ve anlasilir bir yapiya sahiptir. Bu

nedenle, karar alma siireclerini ve sonuglar1 kolayca agiklamak ve anlamak miimkiindiir.
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Bulanik mantik, dogal dilde ifade edilebilecek durumlari modellemek i¢in uygundur. Bu,

uzman olmayan kullanicilarin sistemi daha rahat bir sekilde anlamasin1 saglar.

Bulanik Mantigin Dezavantajlari

Bulanik mantik, hesaplama agisindan klasik mantiga gore daha karmagiktir. Bulanik iiyelik
fonksiyonlar1 ve bulanik kiimelerle ¢alismak, bazi durumlarda yiiksek hesaplama giicii
gerektirebilir.

Bulanik mantik sistemi, uygun {iyelik fonksiyonlarmin ve kural tabaninin tasarimini
gerektirir. Dogru {yelik fonksiyonlarinin belirlenmesi ve uygun kural setinin
olusturulmasi, sistemin etkin ve dogru ¢alismasini saglamak i¢in dnemlidir.

Bulanik mantik i¢in uygun tiiyelik fonksiyonlarini belirlemek ve bulanik kiimeleri temsil
etmek, bazi durumlarda zor olabilir. Dogru verilerin toplanmasi ve sisteminin gergek
durumu yansitmasi énemlidir.

Bulanik mantik, klasik mantik kadar kesin sonuglar vermeyebilir. Bazi durumlarda, belirli
bir derecede belirsizlikle sonucglar alinabilir, bu da bazi1 uygulamalarda kabul edilemez
olabilir.

Ozetle, bulamk mantik, belirsizlik iceren sistemler icin etkili bir aractir ve birgok
uygulamada basariyla kullanilirken, hesaplama karmasikligr ve bazi durumlarda kesinlik
eksikligi gibi dezavantajlart da g6z Oniinde bulundurulmalidir. Uygun durumda
kullanildiginda, bulanik mantik daha gergek¢i ve esnek sonuglar elde etmeye yardimci
olabilir.

Bulanik mantik, karmasik ve belirsiz problemlerin modellenmesi ve c¢oziilmesi igin
kullanilan gii¢lii bir aragtir. Bu tiir mantik, insan zekasinin belirsizligi ve karmagsiklig ele
alma yetenegine benzer bir sekilde ¢alisabilir. Bu mantik tiirii, belirsizligi ve karmagsiklig
daha 1yi ele alabilme yetenegi sayesinde bircok gercek diinya probleminin ¢dziimiinde
etkili olmustur. Kontrol sistemleri, yapay zeka, veri madenciligi, yapay sinir aglari,
otomasyon, robotik gibi bir¢ok alanda bulanik mantik yontemleri uygulanmaya
baslanmistir. Bu alanlardaki pratik uygulamalar ve deneyimler, bulanik mantigin daha da

gelistirilmesine ve rafine edilmesine katki saglamistir.

Yapay Sinir Aglar

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), insan beyninin bilgi isleme seklini taklit etmek {izere
tasarlanmis bir yapay zeka modelidir. Bu model, biiyiik miktarda veriyi analiz ederek

ogrenme ve ¢ikarim yapabilen bir algoritmik yapiya sahiptir. Yapay sinir aglari, 6zellikle
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desen tanima, tahmin, siniflandirma ve veri modelleme gibi uygulamalarda kullanilir.
Bu sinir aglari, birgok basit birimden ve bu birimler arasindaki baglantilardan olusur.
Farkli aglardan olusan YSA, 6grenme siirecinden sonra bilgiyi saklama ve genelleme
yetenegine sahip paralel ve dagitilmig bir islemci olarak islev goriir. Yapay sinir aglari,
temel olarak biyolojik sinir hiicrelerinin (ndronlar) isleyigini taklit eden matematiksel
islemlerden olusur. YSA'nin temel yap1 tasi olan noronlar, giris verilerini alir, bu verileri
agirhiklar ve esik degerleri kullanarak isler ve ¢ikti tretirler. Kisaca YSA’lar belirli bir
yapiy1 olusturmak i¢in ¢ok sayida noronu birlestirir.

Yapay sinir aglari, temel olarak ii¢ ana katmandan olusgur.

Giris Katmani: Dis diinyadan gelen verilerin agina giris yaptigr katmandir. Bu veriler,
islenecek probleme uygun sekilde 6zellik ¢ikarma ve diizenleme adimlarindan gegirilir.

Gizli Katmanlar: Giris verilerinin iglendigi, 6grenmenin gerceklestigi ve desenlerin

cikarildigi katmanlardir. Yapay sinir agiin performansi genellikle gizli katmanlarin sayisi
ve bliylikligii ile iligkilidir. Genellikle birden fazla gizli katman kullanilir ve bu katmanlar

arasindaki baglantilar agirlik degerleriyle belirlenir.

Cikis Katmani: Sonuglarin elde edildigi katmandir. Bu katmanda yapilan islemler,
genellikle ¢iktinin belirli bir formatta sunulmasini saglar.

Yapay sinir aglari, egitim stireciyle ¢alisir. Egitim sirasinda, aga giris verileri ve beklenen
cikiglar verilir. Ag, bu verileri isler ve ¢ikist olusturur. Gergek cikis ile beklenen cikis
arasindaki fark, bir hata fonksiyonu kullanilarak hesaplanir. Bu hata geriye dogru
propagasyon yontemiyle agin icindeki agirlik degerleri gilincellenir. Propagasyon yapay
sinir aglarinin egitim siirecinde kullanilan bir 6grenme algoritmasidir. Bu yontem, agin
egitim verilerine gore agirlik degerlerini gilincellemek ve hata oranmi azaltmak igin
kullanilir. Yani, agin iirettigi ¢ikis ile gergek cikis arasindaki hata miktarini geriye dogru
ileterek, agirlik degerlerini ayarlar ve bdylece agin performansini arttirir. Bu siireg, hata
giderek azalana kadar tekrarlanir. Bu sayede ag, verileri tanimay1 ve dgrenmeyi 0grenir.
Sinir sistemi elemanlarinin Yapay Sinir Aglari modelindeki terminolojisi Sekil 3.12°de

gosterilmistir.
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Sekil 3.12. Sinir sistemi elemanlarmmin Yapay Sinir Aglar1 modelindeki terminoloji
(Toprak, 2009)

Yapay Sinir Aglarimin Avantajlari:

Paralel isleme yetenegine sahiptir, bu da eszamanli olarak birden fazla veri Ornegini
isleyebilecegi anlamina gelir. Bu 6zellik, biiylik veri setlerini hizli bir sekilde islemek icin
avantaj saglar.

Cesitli karmasik problemleri ¢ézmek igin esnek bir yapiya sahiptir. Egitim verileri
iizerinde yapilan 6grenme sayesinde, ag belirli bir problemde uzmanlasabilir ve bu bilgiyi
benzer problemlere genelleme yetenegine sahiptir.

Desen tanima ve siniflandirma konusunda basarilidir. Goriintli islemeden ses tanimaya
kadar bir¢ok alanda kullanilabilir ve dogru sonuglar elde edebilir.

Egitim siirecinde verilerle uyum saglama ve degisen kosullara adapte olma yetenegine
sahiptir. Bu, degisen veri kosullarina uyum saglayarak performansin artmasia yardimci

olur.

Yapay Sinir Aglarinin Dezavantajlart:

Egitim siireci, biiyiik veri setleri veya karmasik yapilarla uzun siirebilir. Ayrica, bazi
durumlarda yiiksek hesaplama giicii gerektirebilir.
Egitim verilerine asir1 uyum saglayarak, yeni veriler lzerinde diisiik performans

gosterebilir. Bu duruma asir1 6grenme denir ve dogru genelleme yapma yetenegini
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olumsuz etkileyebilir.

Karmasik yapilarindan dolay1 anlagilmasi ve agiklanmasi zor olabilir. Bu nedenle, agin i¢
isleyisini tam olarak anlamak ve sonuglari agiklamak bazen zor olabilir.

Veri yogun problemlerde iyi sonuglar verirken, veri yetersizligi durumunda performansi
diisebilir. Egitim igin yeterli ve temsil edici veri olmamasi, agin dogru sonuglar elde
etmesini zorlastirabilir.

Ozetle, Yapay Sinir Aglar1 bir¢ok alanda basarili sonuglar veren giiclii bir yapay zeka
modelidir. Ancak, egitim siirecinin uzun olmasi, asir1 6grenme riski ve veri yetersizligi gibi
baz1 dezavantajlar1 vardir. Yine de dogru sekilde kullanildiginda, Yapay Sinir Aglar
karmasik problemleri ¢6zmek ve genis bir uygulama alanina sahip olmak i¢in etkili bir

aractir.

3.2.3 Basit Uyelik Fonksiyonlar1 ve Bulamk Kural Olusturma Teknigi (SMRGT)
Basit liyelik fonksiyonlari, bulanik mantik sistemlerinde girdi degiskenlerinin bulanik
kiimelerini tanimlamak icin kullanilan temel matematiksel fonksiyonlardir. Bu
fonksiyonlar, belirli bir girdinin bir bulanik kiimenin i¢ine ne kadar liye oldugunu
belirlemek igin kullamlir. Ornegin, "sicakhik" girdi degiskeni igin "soguk", "iliman" ve
"sicak" gibi bulanik kiimeler tanimlamak istedigimizi diisiinelim. Bu kiimeleri tanimlamak
igin basit iiyelik fonksiyonlart kullaniriz. Ornegin, "sicak" Kkategorisi igin iiyelik
fonksiyonu, sicakligin ne kadar "sicak" oldugunu belirten bir degerle temsil edilir.
Bulanik kural olusturma teknigi ise, bulanik mantik sistemlerinde kullanilan kural tabanini
olusturma siirecidir. Bu teknik, if-then kurallar1 seklinde ifadeler kullanarak, girdi
degiskenlerinin bulanik kiimeleri arasindaki iligkileri agiklar. Ornegin, "Eger sicaklik sicak
ise ve nem yiiksek ise, klimayr a¢" gibi bir bulanik kural ifadesi olusturulabilir.
Bulanik mantik sistemleri, belirsizlik ve karmasiklik iceren sistemleri modellemek ve
kontrol etmek i¢in kullanilir. Girdi degerleri genellikle kesin degerler yerine bulanmik
kiimeler olarak ele alindigindan, sistemin daha gercek¢i ve esnek bir sekilde calismasina
olanak tanir. Basit iiyelik fonksiyonlar1 ve bulanik kural olusturma teknikleri, bu tiir
sistemlerin temel yap1 taglarini olusturur.

Basit iiyelik fonksiyonlarinda her girdi degiskeni ig¢in bulanik kiimeleri tanimlanir.
Ornegin, sicaklik igin "soguk", "tliman" ve "sicak" gibi bulanik kiimeler tanimlayabiliriz.
Her bir kiimeyi tanimlamak igin bir iiyelik fonksiyonu belirlememiz gerekir. Bu

fonksiyonlar genellikle {iggen veya tiggensel olabilir. Bir girdi degeri, her bir bulanik
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kiimenin i¢ine ne kadar iiye oldugunu gdosteren bir iiyelik derecesi ile eslestirilir. Bu, belirli
bir girdi degerinin her bir bulanik kiime i¢in ne kadar uygun oldugunu ifade eder.
Bulanik kural tabani, eger-ise kurallarimi igerir. Her kural, girdi deg§iskenlerinin bulanik
kiimeleri arasindaki iliskiyi tanimlar. Ornegin, "Eger sicaklik sicak ise ve nem yiiksek ise,
klimay1r ag¢" gibi bir kural olusturulabilir. Bir girdi verildiginde, bu girdinin bulanik
kiimeler i¢indeki iiyelik dereceleri hesaplanir. Bu, girdinin her bir bulanik kiime i¢in ne
kadar uygun oldugunu belirler. Her bir kural, girdi degiskenlerinin iiyelik derecelerini
kullanarak bir ¢ikt1 degeri tiretir. Bu ¢iktilar daha sonra birlestirilir veya agirliklandirilir ve
sonug bulanik kiimeleri elde edilir. Elde edilen sonuglar, gerektiginde kesilme, birlestirme
veya agirliklandirma gibi iglemlerle diizeltilir ve net bir sonug {iretilir. Elde edilen bulanik
sonuclar, normal degerlere doniistiiriiliir ve yorumlanir. Bu, genellikle bir karar verme veya
kontrol mekanizmasinin parcasidir. Bu siireg, bulanik mantik sistemlerinin temel isleyisini
aciklar. Bu sistemler, belirsizlik, karmasiklik ve gercek diinyadaki belirli olmayan iliskileri
modellemek ve ¢6zmek i¢in kullanilir.

Uyelik fonksiyonlari, bir degiskenin bir bulamk kiimedeki iiyeligini ifade eden
matematiksel fonksiyonlardir. Bir iiyelik fonksiyonu cekirdek deger, anahtar deger ve
birim genisligi gibi temel bilesenlerden olusur.

Cekirdek deger, bulanik kiimeye en yiiksek iiyelik derecesine sahip oldugu noktadaki
degerdir. Yani, bu nokta bulanik kiimenin en yogun oldugu bolgeyi ifade eder. Cekirdek
degeri, bir iyelik fonksiyonunun zirvesidir. Anahtar deger, bulanik kiimenin tyelik
fonksiyonunun %50 diizeyinde oldugu noktadaki degerdir. Bu nokta, bulanik kiimeyi iki
bolgeye boler: bir kismi bulanik kiimeye iiye, diger kismi ise liye degil. Bu, genellikle
iiyelik fonksiyonunun "orta noktas1" olarak diigiiniilebilir. Birim genislik, bulanik kiimeye
ait liyelik fonksiyonunun anahtar degerden baslayip, iiyelik derecesinin %50 diizeyine
ulastigr iki nokta arasindaki uzakliktir. Bu, bulanik kiimenin yayilma veya genislik
derecesini belirtir. Bu terimleri matematiksel olarak ifade etmek, belirli bir tyelik
fonksiyonuna gore degisebilir. Ornegin, {icgen bir iiyelik fonksiyonu (genellikle iiggen
bulanik kiime) i¢in ¢ekirdek degeri tiggenin zirvesi, anahtar degeri {iggenin tabaninin orta
noktasi olabilir ve birim genislik, liggenin tabaninin genisligi olabilir.

Her degiskenin tiyelik fonksiyonlart ig¢in hesaplanmasi gereken degerler vardir. Bu
degerler; birim genisligi (UW), genisletilmis taban genislikleri (EUW), kesisen iki komsu
tiyelik fonksiyonun degeri (O) ve dik ii¢cgen sayisidir (Nu). Bu hesaplamalar yapilirken,
degiskenin araliginin (Xg) bilinmesi gereklidir (Sekil 3.13).
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Sekil 3.13. Uyelik Fonksiyon igin ¢ekirdek deger, anahtar deger ve birim genisligin

gosterimi

Xr = Xmax — Xmin

Euw =22 4 0
ny

(3.2)

(3.3)

(3.4)

(3.5)

Bu denklemlerde her X terimi, her bir bagimsiz degiskeni temsil etmektedir. Her bir

degisken icin ayr1 ayr1 hesaplamalar yapilir. Bu hesaplanan degerler ile birlikte tyelik

fonksiyonu i¢in anahtar degerler (Kn) ve ¢ekirdek degeri (Ci) hesaplanmaktadir.

EUW
Ky = Xmin + E

EUW
K, = max — -~

X
C; = 7R+Xmin

_ Ci—Xmin
Ci—l - 2 + Xmin

Civ1 = Xmax — >

(Xmax_ci)

(3.6)

(3.7)

(3.8)

(3.9)

(3.10)



38

Bu denklemlerdeki anahtar degerler ise yapilandirilacak modelin giris parametrelerini ifade
eder. Hesaplamalar sonucunda bulanik girdi ve ¢ikti degiskenleri olusturulur. Bu
degiskenler arasindaki her bir kombinasyon g6z Oniinde bulundurularak bulanik kural
taban1 olusturulur. Bu model deneme-yanilma yaklasimi neredeyse hi¢ kullanilmaz. Bu

model, bilgisayar ortaminda paket programlara aktarilarak tasarim islemi gerceklestirilir.

3.2.4. Coklu Dogrusal Regresyon (CDR)

Regresyon analizi, verilen bir degiskenin bilinen bir bagka degisken tarafindan tahmin
edilmesi i¢in kullanilan giiclii bir istatistiksel analiz yontemidir. Coklu dogrusal regresyon,
istatistiksel bir modelleme teknigidir. Bagimli bir degiskenin birden fazla bagimsiz
degiskenle iliskisini analiz etmek i¢in kullanilir ve birden fazla bagimsiz degiskenin
etkisini ayni anda degerlendirir. Ornegin, bir evin satis fiyatin1 tahmin etmek istedigimizi
diisiinelim. Bu durumda, evin biiyilikliigii (metrekare), odalarin sayisi, konumu gibi birden
fazla ozellik evin fiyatin1 etkileyebilir. Iste coklu dogrusal regresyon, bu tiir bir senaryoda
birden fazla bagimsiz degiskenin ev fiyat1 izerindeki etkisini degerlendirmemize olanak
tanir. Bu yontem, degiskenler arasindaki iligkilere dayanarak tahminler yapmak ve analiz
yapmak icin kullanilir. Regresyon analizi, tahmine dayali analiz olarak da adlandirilabilir
ve tarihsel verilere dayanarak gelecekteki bir degeri tahmin etmek i¢in kullanilir.
Basit dogrusal regresyonda, bir degisken (Y) diger bir degisken (X) tarafindan tahmin
edilmeye ¢aligilir. Coklu dogrusal regresyonda ise birden fazla bagimsiz degisken (X1, X2,
..., Xn) kullanilarak tahmin yapilir ve ¢ok degiskenli bir model olusturulur. Dogrusal
olmayan regresyonda ise degiskenler arasindaki iliski dogrusal degilse, daha karmasik
fonksiyonlar kullanilarak tahmin yapilir.

Coklu dogrusal regresyonda, incelenen bir konuda en etkili faktorleri belirlemek i¢in tim
degiskenler gdzlemlenir ve en iyi tahmin igin bu faktorler kullanilir. Ornegin, buharlagma
miktarini tahmin etmek i¢in sicaklik, solar radyasyon, hava buhar basinci ve riizgar gibi
meteorolojik faktorler incelenir ve buharlagsma tahmininde en etkili olan parametreye gore
giinliik buharlagsma miktar1 tahmin edilir.

Dogada karsilagilan olaylarda, olaya etki eden bir¢ok degisken mevcuttur. Bu degiskenler
bagimli ve bagimsiz degiskenler olarak olayin var olus sekline gore siniflandirilir. CDR
yontemi, bir bagimli degiskenin etkileme ve etkilenme derecesini tespit etmek icin
bagimsiz degiskenlerin degerlerini kesfetmek amaciyla kullanilan bir yontemdir. Bu

iliskiyi tespit etmek amaciyla olusturulan denklem asagidaki gibidir.
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Burada;
y, bagimli degisken (tahmin etmeye ¢alistigimiz degisken)
X1, X, ...Xp, bagimsiz degiskenler (etkilerini analiz etmek istedigimiz degiskenler)
B1, B2,... p regresyon katsayilar1 (degiskenlerin etkilerini gosteren katsayilar)
g, hata terimi (gercek degerler ile model tahminleri arasindaki fark) ifade etmektedir.

Coklu dogrusal regresyon analizi, regresyon katsayillarim1 ve modelin kalitesini
degerlendirerek bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken tizerindeki etkisini anlamaya
caligir. Bu analiz sayesinde, bagimli degiskenin tahminlemesi ve degiskenler arasindaki

iligkilerin anlasilmasi amaglanir.

3.3.Model Performansinda Kullanilan Istatistik Parametreleri
Determinasyon katsayisi (R?), ortalama karesel hatalarin karekokii (KKOH) ve mutlak
ortalama hata (MOH) degerleri hesaplanarak model Sonuglarinin analizi ve

performanslarinin degerlendirilmesi i¢in kullanilmistir.

Determinasyon katsayist (R?)

Determinasyon katsayisi (R?), bir regresyon modelinin veri setine ne kadar iyi uydugunu
ve bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni ne kadar iyi agikladigini gdsteren bir
istatistiksel Ol¢iidiir. R? degeri, O ile 1 arasinda bir deger alir ve genellikle yiizde olarak
ifade edilir.

R2, 1'e yaklastikca regresyon modelinin veri setine daha iyi uydugunu ve bagimsiz
degiskenlerin bagiml1 degiskeni daha iyi agikladigini gosterir. Ornegin, R> degeri 0.75 ise,
modelin veri setine %75 oraninda uydugu ve bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni
%75 oraninda agikladig anlamina gelir.

Ancak, yiiksek bir R? degeri her zaman iyi bir regresyon modeli oldugu anlamina gelmez.
R?, sadece bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken lizerindeki iliskisini gosterir ve
regresyon modelinin bagka faktorleri veya degiskenleri géz ard1 edip etmedigini belirtmez.
Ayn1 zamanda, R? degeri yalnizca bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki

iliskinin giiciinii 6lcer ve korelasyonu ifade eder.
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Dolayisiyla, R? degeri kullanilirken, modelin yalnizca bagimli degiskenin ne kadar
aciklandigimmi degil, aynmi zamanda diger Onemli degiskenlerin de g6z Oniinde
bulundurulmasi ve modelin dogrulugunun kritik bir sekilde degerlendirilmesi 6nemlidir.

R? denklemi (3.12)’deki gibidir.

nIxy-(2x)(Zy)

R?) =
A R TR CCRE R

) (3.12)

Eger R? degeri 1 ise, model veri setine tam uyum saglamaktadir, yani tiim varyasyon
aciklanmaktadir. Ancak R? degeri 0 ise, modelin veri setine uyum saglamadigi ve bagimsiz

degiskenlerin bagimli degiskeni agiklamada basarisiz oldugu anlasilir.

Mutlak Ortalama Hata (MOH)
Mutlak ortalama hata (MOH), regresyon analizinde kullanilan bir hata 6l¢iisiidiir. MOH,

tahmin edilen degerlerin gercek degerlerden mutlak degerlerinin ortalamasini hesaplar ve
bdylece tahminlerin gercek degerlerden ne kadar sapma gdsterdigini dlger.

MOH, her tahmin degerinin gercek degerden ne kadar uzak oldugunu hesaplar ve bu
farklarin mutlak degerlerini alarak ortalamasini alir. Bu sayede, negatif ve pozitif hatalarin
etkisi birbirini yok eder ve hata olgiisli genel bir sapmay1 belirtir. MOH degeri ne kadar
kiiclikse, tahminlerin gercek degerlere ne kadar yakin oldugu anlamina gelir ve modelin
performansi o kadar iyi olarak degerlendirilir.

MOH denklemi (3.13)’teki gibidir.
1
MOH = EZ%\L | ETs1cim — ETtanmin | (3.13)

Yukaridaki denklemde (3.13);

ET:buharlagma miktar1 N: veri sayisin1 temsil etmektedir.

Ortalama Hatalarin Karekokii(KKOH)

Ortalama Hatalarin Karekokii,regresyon analizinde kullanilan bir hata 6lgtisiidiir. KKOH,
tahmin edilen degerlerin gergek degerlerden ne kadar sapma gosterdigini ve bu sapmalarin

karelerinin ortalamasinin karekdkiinii hesaplar. KKOH degeri, hatalarin biiytikliigiinii
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Olcerken negatif ve pozitif hatalar1 dikkate alir ve biiyiilk hatalarin goriilmesini saglar.

KKOH denklemi (3.14)’te verilmistir.

1
KKOH = (21, (ETgum — ETamin)? (3.14)

ET: buharlagsma miktar1 N: veri sayisini temsil etmektedir.

KKOH degeri, 6ngoriilen degerlerin ger¢ek degerlere olan uzakligini ifade eder. Bu deger
ne kadar kiigiikse, modelin performansinin o kadar iyi oldugu anlamina gelir, ¢linkii
tahminler gercek degerlere daha yakin demektir. KKOH, hatalarin kareleri kullanilarak
hesaplandig1 icin biiyiik hatalarin etkisi daha fazla olur ve bu nedenle genellikle biiyiik

hatalarin farkedilmesinde kullanilir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Giinliik evapotranspirasyon tahmini i¢in, ortalama giinliik hava sicakligi (TM), riizgar hizi
(U), solar radyasyon (SR) ve bagill nem (RH) gibi parametreler kullanilmistir.
Determinasyon katsayist R?, ortalama karesel hatalarin karekokii (KKOH) ve mutlak
ortalama hata (MOH) degerleri hesaplanarak model sonuglarinin analizi ve
performanslarinin degerlendirilmesi i¢in kullanilmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 4.1'de
sunulmus ve hangi yontemin giinlilk buharlasma tahminleri i¢in daha iyi performans

gosterdigi belirlenmistir.

MODEL iSIMLERI MODEL GiRDILERI MOH (mm) KKOH (mm) R?

CDRI1 SR 0,454 0,583 0,9112
CDR2 SR, TM 0,369 0,460 0,9403
CDR3 SR, TM, RH 0,178 0,233 0,9824
CDR4 SR, TM, RH, U 0,153 0,206 0,9872
ANFIS1 SR 0,448 0,573 0,9151
ANFIS2 SR, TM 0,342 0,423 0,9493
ANFIS3 SR, TM, RH 0,116 0,173 0,9913
ANFIiS4 SR, TM, RH, U 0,046 0,067 0,9988
BULANIK-SMRGT SR, TM, RH, U 0,304 0,383 0,9610

Cizelge 4.1 Modellerin Performans Sonuglari

Bu arastirmada Penman Monteith yontemini referans kabul edilerek giinlikk
evapotranspirasyon tahmini yapilmistir (ET,). Basit Uyelik Fonksiyonlar1 ve Bulanik Kural
Olusturma Teknigi (Bulanik SMRGT) ile Adaptif Sinirsel Bulanik Cikarim sistemi
(ANFIS) yontemleri, giinliik evapotranspirasyon miktarinin ~ 6ngoriilmesi  igin
kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, klasik Coklu Dogrusal Regresyon (CDR) yonteminin
sonuglartyla kiyaslanmistir. Her iki modelin de kararli sonuglar sundugu, referans
evapotranspirasyon degerleriyle karsilastirilarak belirlenmistir. Cizelge incelendiginde tiim
parametreleri kullanarak buharlagsma tahmini yaptigimiz Bulanik-SMRGT modelin orta
derecede uyumlu sonug verdigi goriilmistiir. Cizelge incelendiginde CDR1 ve CDR2’nin
kismen uyumlu bir sonu¢ verdigi goriilmiistir. CDR3 modelde parametre sayisini

arttirdigimizda determinasyon katsayisinin daha hizli artis gosterdigi, hata oranlarinin ise
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distigii goriilmistir. SR, TM, RH ve U parametrelerini kullanarak buharlasma tahmini
yaptigimiz CDR4 modelde ise en yiiksek determinasyon katsayist ve en diisikk hata
oranlarina ulagilmistir. ANFIS yontemi kullanilarak yapilan caligmanin parametre
aragtirmasina gore test kiimesi determinasyon katsayist R?, MOH ve KKOH degerleri
cizelgede verilmistir. Cizelge incelendiginde ANFIS1 ve ANFIS2’nin kismen gegerli bir
sonug verdigi goriilmiistiir. ANFIS3 modelde ise parametre sayisimi arttirdigimizda diger
iki modele nazaran dahi iyi sonuglara ulagilmistir. SR, TM, RH ve U parametrelerini
kullanarak buharlasma tahmini yaptigimiz ANFiS4 modelde ise en yiiksek determinasyon

katsayis1 ve en diisiik hata oranlarina ulagilmistir.

4.1. ANFIS Model Sonuglar
Giinliik evapotranspirasyon tahminleri SR, TM, RH ve U girdili kombinasyonlar

kullanilarak ANFIS yéntemi ile elde edilmistir. Bu tahminler i¢in ET, referans olarak

kabul edilmistir.
E 10 © Anfisl — Referans ET
e 9
E 8
= 7
£
E 6
5
4
3
2
1
0 ‘
0 200 400 600 800 1000 1200 1400
Giinler

Sekil 4.1. Egitim asamasinda ANFIS1-Referans ET dagilim grafigi
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y = 0,9174x + 0,3049
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Sekil 4.2. Egitim asamasinda ANFIS1-Referans ET sagilim grafigi

Sekil 4.1'de egitim kiimesinde her giine ait 6l¢iilen degerler ve sadece SR parametresinin
kullanildigi ANFIS1 metodu ile yapilan tahminlerin dagilimi goriilmektedir. Sekil 4.2'de
ise sadece SR parametresinin kullanildigit ANFIS1 metodu ile yapilan tahminlerin sagilim
grafigi bulunmaktadir. Yalniz SR parametresi kullanilarak elde edilen tahminler i¢in R?

degeri 0.9174 olarak hesaplanmustir.

E 10 @ Anfisl —— Referans ET
= 9
E 8
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Sekil 4.3. Test asamasinda ANFiS1-Referans ET dagilim grafigi
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Sekil 4.4. Test asamasinda ANFiS1-Referans ET sacilim grafigi

Sekil 4.3'te gosterilen test kiimesine ait yalmizca SR parametresinin kullanildigi ANFIS1
metodu ile yapilan tahminlerin dagilimi goriilmektedir. Sekil 4.4'te ise sadece SR
parametresinin kullanildign ANFIS1 metodun sagilim grafigi sunulmustur. R?> degeri
0.9151 olarak hesaplanmistir. Bu degerin, SR parametresini kullanan egitim kiimesi i¢in
elde edilen sonugtan daha diisiik oldugu fark edilmistir. Yapilan tahminler ile giinlik

tahmin degerleri arasinda kismi bir uyum oldugu gézlemlenmektedir.

g 10 @ AnNfis2 ——Referans ET
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Sekil 4.5. Egitim asamasinda ANFIS2-Referans ET dagilim grafigi
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Sekil 4.6. Egitim asamasinda ANFIS2-Referans ET sagilim grafigi

Sekil 4.5'te egitim kiimesinde SR ve TM parametrelerinin kullanildig1 ANFIS2 metodunda
yapilan tahminlere ait dagilim grafigi sunulmaktadir. Sekil 4.6'da ise SR ve TM
parametrelerinin kullanildigi ANFIS2 metodun ait sagilim grafigi yer almaktadir. Bu

parametreler kullanildiginda elde edilen R? degeri 0.95 olarak bulunmustur.
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Sekil 4.7. Test asamasinda ANFiS2-Referans ET dagilim grafigi
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Sekil 4.8. Test asamasinda ANFiS2-Referans ET sacilim grafigi

Sekil 4.7'de, test kiimesine ait SR ve TM parametrelerinin kullanildigi ANFIS2 metodunda
yapilan tahminlerin  dagilim grafigi sunulmustur. Yapilan tahminlerin gilinliik tahmin
degerleri ile kismen uyumlu oldugu gorilmistir. Sekil 4.8'de ise SR ve TM
parametrelerinin kullanildigt ANFiS2 metodun sagilim grafigi sunulmustur. R> degerinin
0.9493 oldugu goriilmiistiir. Bu degerin, ayni parametreleri kullanan egitim asamasindaki

sonugtan daha diisiik oldugu vurgulanmuistir.
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Sekil 4.9. Egitim asamasinda ANFIS3-Referans ET dagilim grafigi
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Sekil 4.10. Egitim asamasinda ANFIS3-Referans ET sa¢ilim grafigi

Sekil 4.9 ve Sekil 4.10, SR, TM ve RH parametreleri egitim asamasinda ANFIS3
yonteminde girdi olarak kullanilmigtir. Bu sekilde elde edilen giinliik evapotranspirasyon
tahminlerinin dagilimimi gostermeyi amaglanmistir. Elde edilen sonuglarda R? degeri
0.9906 olarak bulunmugstur. Bu deger ET, ile biiylik 6l¢iide uyumlu oldugu sonucuna

ulagmay1 saglamistir.
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Sekil 4.11. Test asamasinda ANFIS3-Referans ET dagilim grafigi
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Sekil 4.12. Test asamasinda ANFiS3-Referans ET sacilim grafigi

Sekil 4.11 ve Sekil 4.12, SR, TM ve RH parametrelerinin test kiimesinde ANFiS3
yontemine girdi olarak kullanildigini gostermektedir. Sacilim grafiginde R? degeri 0.9913
olarak bulunmustur. Bu sonug, SR, TM ve RH girdili egitim kiimesine gore daha iyi bir

performans sergilemistir.
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Sekil 4.13. Egitim asamasinda ANFiS4-Referans ET dagilim grafigi
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Sekil 4.14. Egitim asamasinda ANFIS4-Referans ET sagilim grafigi
Sekil 4.13 ve 4.14, SR, TM, RH ve U parametrelerinin tiimiiniin kullanildig:

kombinasyonunun egitim kiimesinde ANFIS4 yontemi ile elde edilen tahmin sonuglarinin
dagilim ve sacilim grafigini gostermektedir. Diger kombinasyonlara gore en uyumlu
sonucu veren bu kombinasyonda R? degeri 0.9992 olarak hesaplanmistir. Bu deger, diger

ANFIS yontemleri arasindaki en yiiksek sonug¢ olmasi nedeniyle géze ¢arpmaktadir.
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Sekil 4.15. Test asamasinda ANFiS4-Referans ET dagilim grafigi
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Sekil 4.16. Test asamasinda ANFIS4-Referans ET sagilim grafigi
Sekil 4.15 ve Sekil 4.16, SR, TM, RH, U parametrelerinin girdi olarak kullanildig

ANFIS4 yonteminin test kiimesine ait tahmin sonuglarnin sirasiyla dagilim ve sagilim
grafigini gostermektedir. R? degeri 0.9988 olarak hesaplanmistir. Bu degerin, aym
parametrelerin girdi olarak kullanildigi egitim kiimesine ait degere yakin oldugu

gozlenmigtir.

4.2. Coklu Dogrusal Regresyon Model Sonuclari
Giinliik evapotranspirasyon tahminleri SR, TM, RH ve U girdili kombinasyonlar

kullanilarak CDR yontemi ile elde edilmistir. Bu tahminler i¢in ET, referans olarak kabul

edilmistir.
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Sekil 4.17. Egitim asamasinda CDR1-Referans ET dagilim grafigi

T 10
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Sekil 4.18. Egitim asamasinda CDR1-Referans ET sacilim grafigi

Egitim asamasinda CDR1 yontemini uygulayarak yapilan tahminlerin dagilimi Sekil
4.17'de sergilenmektedir. Bu grafik, yalnizca SR girdi parametresi kullanilarak elde edilen
sonuclar1 icermektedir. Sekil 4.18'de ise SR parametresine 6zgii CDR1 metodun sac¢ilim

grafigi sunulmustur. Tek parametre olarak yalnizca SR kullanildiginda, R? degeri 0,9158

olarak belirlenmistir.
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Sekil 4.19. Test agamasinda CDR1-Referans ET dagilim grafigi



53

E 10
E y = 0,9324x + 0,3691
T R*=0,9112
< 8
o

7

6

5

4

3

2

1

o

012 3 456 7 8 910
Referans ET (mm)

Sekil 4.20. Test asamasinda CDR1-Referans ET sagilim grafigi

Sekil 4.19'da sunulan test kiimesi i¢in, SR parametresinin kullanildigit CDR1 metodun
giinliik tahmin degerleriyle kismen uyumlu oldugu goézlemlenmektedir. Bu grafik, SR
parametresi kullanilarak yapilan tahminlerin dagilimini gostermektedir. Sekil 4.20'de ise
yalniz SR parametresinin kullanildigi CDR1 yontemine ait sagilim grafigi verilmektedir.
R? degeri 0,9112 olarak belirlenmistir. Bu R?> degeri, SR parametresini kullanan egitim

kiimesine ait sonuglardan daha diisiik bir deger elde edildigini gostermektedir.
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Sekil 4.21. Egitim asamasinda CDR2-Referans ET dagilim grafigi
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Sekil 4.22. Egitim asamasinda CDR2-Referans ET sac¢ilim grafigi

Sekil 4.21'de, egitim kiimesinde SR ve TM parametrelerinin kullanildigit CDR2 metodunda
yapilan tahminlerin dagilimi gozlemlenmektedir. Sekil 4.22'de ise SR ve TM
parametrelerine 6zgli CDR2 metodunda sagilim grafigi sunulmaktadir. Bu iki parametre

kullanildiginda, R? degeri 0,9413 olarak hesaplanmustir.
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Sekil 4.23. Test agamasinda CDR2-Referans ET dagilim grafigi
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Sekil 4.24. Test asamasinda CDR2-Referans ET sagilim grafigi

Sekil 4.23, SR ve TM parametrelerinin kullanildigt CDR2 metodunda yapilan tahminlerin,
test kiimesine ait giinliilk tahmin degerleriyle kismen uyumlu oldugunu gostermektedir.
Sekil 4.24'deki sagihm grafigi ise CDR2 metodunda SR ve TM parametrelerine 6zgii
dagilimi gosterir. R? degeri 0,9403 olarak hesaplanmigtir. Bu degerin, SR ve TM

parametrelerini kullanan egitim kiimesine ait sonuglardan daha diisiik oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 4.25. Egitim asamasinda CDR3-Referans ET dagilim grafigi
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Sekil 4.26. Egitim asamasinda CDR3-Referans ET sac¢ilim grafigi
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Sekil 4.25 ve Sekil 4.26'da, egitim kiimesinde SR, TM ve RH parametrelerinin CDR3

yontemiyle tahmin edilen giinliik evapotranspirasyon degerlerinin dagilim ve sagilim

grafikleri gosterilmistir. R* degeri 0,9775 olarak bulunmustur, bu da referans ET ile biiyiik

Ol¢iide ortiistiiglinii gdstermektedir.
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Sekil 4.27. Test agamasinda CDR3-Referans ET dagilim grafigi
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Sekil 4.28. Test asamasinda CDR3-Referans ET sagilim grafigi

Sekil 4.27 ve Sekil 4.28'de, test kiimesinde SR, TM ve RH parametrelerinin CDR3
yontemiyle kullanilarak elde edilen sonuclarin sagilim grafigi goriilmektedir. R? degeri
0,9824 olarak hesaplanmistir. Bu sonug, ayni girdili egitim kiimesine gore daha iistiin bir

performans elde edildigini gostermektedir.
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Sekil 4.29. Egitim asamasinda CDR4-Referans ET dagilim grafigi
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Sekil 4.30. Egitim asamasinda CDR4-Referans ET sac¢ilim grafigi

Sekil 4.29 ve 4.30'da, SR, TM, RH ve U parametrelerinin kombinasyonuyla egitim
kiimesinde CDR4 yontemiyle yapilan tahmin sonuglarinin dagilim ve sagilim grafigi
gosterilmektedir. Tim parametrelerin kullanildigi bu durumda, R? degeri 0,9871 olarak

elde edilmistir.
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Sekil 4.31. Test agamasinda CDR4-Referans ET dagilim grafigi
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Sekil 4.32. Test agsamasinda CDR4-Referans ET sagilim grafigi

Sekil 4.31 ve Sekil 4.32'de, tiim parametreleri girdi olarak kullanan CDR4 yontemi ile test
asamasindaki dagilim ve sa¢ilim grafigi sunulmustur. Determinasyon katsayisi 0,9872
olarak hesaplanmigtir. Bu sonug, CDR yontemine ait en yiiksek performansi temsil
etmektedir. SR, TM, RH ve U parametreleri iceren bu kombinasyon, diger

kombinasyonlara kiyasla en dogru sonucu vermistir.

4.3. Bulanik SMRGT Model Sonuclari

Glinliik evapotranspirasyon tahminleri Bulantk SMRGT yontemi kullanilarak elde
edilmistir. Bu tahminler i¢in ET, referans olarak kabul edilmistir. Buharlagma tahmini, SR,
T, RH ve U giris kombinasyonlar1 kullanilarak Bulanik SMRGT yontemiyle
gergeklestirilmistir.
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Sekil 4.33. Test asamasinda Bulanik SMRGT-Referans ET dagilim grafigi
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Sekil 4.34. Test agamasinda Bulanik SMRGT-Referans ET sag¢ilim grafigi

Sekil 4.33 ve Sekil 4.34'te, tiim parametreleri girdi olarak kullanan Bulanik-SMRGT
yontemi ile test kiimesine ait dagilim ve sag¢ilim grafigi sunulmustur. Determinasyon
katsayist 0,961 olarak hesaplanmistir. Dagilim grafigi incelendiginde Bulanik-SMRGT

modelinin referans evapotranspirasyon ile uyumlu oldugu goriilmiistiir.
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5.SONUC ve ONERILER

Yapay zeka yontemleri ile buharlasma tahmini yapmak, gelencksel yontemlere kiyasla
daha dogru ve etkili sonuglar elde etmeyi miimkiin kildigindan su kaynaklarmin etkin
yonetimi, tarimsal iiretim, enerji tretimi ve iklim degisikligi gibi bircok alanda biiyiik
onem tasir. Bu teknoloji, su kaynaklarinin siirdiirtilebilir kullanimi1 ve gelecek nesillerin de
su ihtiyaclarinin karsilanmasi i¢in 6nemli bir aractir. Yapay zeka algoritmalari, biiylk
miktarda veri ve karmasik hesaplamalar kullanarak buharlagsma tahminlerini yapar. Bu
sayede, meteorolojik kosullara, bolgenin 6zelliklerine ve diger etkenlere gore daha yiiksek
dogruluk ve hassasiyetle tahminler yapabilirler.

Tiim analizlerde géz oniine alinan 6lgiitler olan determinasyon katsayisi ve hata oranlarina
dayanarak, ANFIS modelinin SMRGT ve CDR modellerine kiyasla evapotranspirasyon
tahminlerinde daha iistiin sonuglar sundugu gozlemlenmistir. ANFIS modeli, daha yiiksek
bir deteminasyon katsayisi (0.9988) ve daha diisiik hata oran1 (MOH: 0.046mm, KKOH:
0.067mm) degerlerine sahip olmasiyla daha iyi bir performans sergilemistir. Ayn1 sekilde,
CDR modelinin daha yiiksek determinasyon katsayis1 ve daha diisiik hata orani degerlerine
sahip olmasi, CDR modelinin SMRGT modeline gore daha uygun sonuglar verdigini
gostermistir. Bu durumun nedeni, evapotranspirasyonun sicaklik, riizgar hizi, solar
radyasyon ve bagil nem gibi bagimsiz degigkenlerle lineer bir iliski i¢ginde olmasidir.
ANFIS yénteminin hidroloji bilimi igin klasik ydntemlere alternatif olarak bircok tahmin
caligmasinda kullanilabilecegi goriilmiistiir. Dogal olaylarin  karmagsikligi, klasik
yontemlerin yetersiz kalabilecegi belirsiz ve kesin olmayan durumlarda daha uygun ve
etkili yontemlere ihtiyag duyuldugunu ortaya koymaktadir. ANFIS modeli, probleme kolay
uyum saglama yetenegi ve c¢ikis degerlerini hizli bir sekilde elde etme avantajiyla
buharlagma tahminlerinde basariyla kullanilabilecek bir yontem olarak one c¢ikmaktadir.
Modellemenin farkli iklim sartlarina sahip bolgeler i¢in de uyarlanabilir olmasi, elde edilen

sonuclarin genellestirilmesi acisindan biiyiik 6nem tasimaktadir.



62

KAYNAKLAR

Arslan H., Tasar B., Unes F., Demirci M., Yilmaz A. Keban Baraj Golii seviye
degisiminin anfis ve destek vektor makineleri ile tahmini. Osmaniye Korkut
Ata Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Dergisi 2020; 3(2): 71-77.

Arunkumar, R., Jothiprakash, V., & Sharma, K. (2017). Artificial intelligence
Techniques For Predicting And Mapping Daily Pan Evaporation. Journal Of
The Institution Of  Engineers (India): Series A, 98(3), 219-231.

Al-Jamimi, H. A., & Saleh, T. A. (2019). Transparent Predictive Modelling Of Catalytic
Hydrodesulfurization Using An Interval Type-2 Fuzzy Logic. Journal Of Cleaner
Production, 231, 1079-1088.

Amani, S., & Shafizadeh-Moghadam, H. (2023). A review of machine learning models and
influential factors for estimating evapotranspiration using remote sensing and
ground-based data. Agricultural Water Management, 284, 108324.

Ataseven, B. (2013). Yapay Sinir Aglar1 Ile Ongorii Modellemesi

Aydin, Y. (2019). Yar1 Kurak Iklim Kosullarinda A Sinifi Kap’tan Olan Buharlagsmanin
Penman Ve Kohler-Nordenson-Fox (KNF) Modelleri Ile Tahmini. Turk J Agric
Res, 6(3), 319-327.

Bai, Peng (2023). Comparison of remote sensing evapotranspiration models: Consistency,
merits, and pitfalls. Journal of Hydrology, 617, 128856.

Bayram, S., & Citakoglu, H. (2023). Modeling monthly reference evapotranspiration
process in Turkey: application of machine learning methods. Environmental
Monitoring and Assessment, 195(1), 67.

Bjarke, N., Barsugli, J., & Livneh, B. (2023). Ensemble of CMIP6 derived reference and
potential evapotranspiration with radiative and advective components. Scientific
Data, 10(1), 417.

Chen D. Daily reference evapotranspiration estimation based onleast squares support
vector machines. IFIP Advances in Information and Communication Technology
2012; 369: 54-63.

Chen Z., Zhu Z., Jiang H., Sun S., Estimating daily reference evapotranspiration based on
limited meteorological data using deep learning and classical machine learning
methods. Journal of Hydrology 2020; 591: 125286.

Codur, (2008). Y. Sinirsel Bulanik Sistemler ile Trafik Giiriiltiisiiniin Tahmini.



63

Demirci M., Unes F., Kaya YZ., Tasar B., Varcin H. Modeling of dam reservoir voliime
using adaptive neuro fuzzymethod. aerul si apa. Componente ale Mediului  2018;
145-152.

Demirci M. Destek vektor makineleri ve mS5 karar agaci yontemleri kullanilarak yagis akis
iliskisinin tahmini. Dicle Universitesi Miihendislik Fakiiltesi Miihendislik Dergisi
2019; 10(3): 1113-1124.

Demirci, M., Unes, F., Kaya, Y. Z., Tasar, B., Varcin, H. (2018). Modeling Of Dam
Reservoir Volume Using Adaptive Neuro Fuzzy Method. Aerul Si Apa.
Componente Ale Mediului, 145-152.

Demirel, S. , Kaya, Y. Z., Tasar, B. , Unes, F. & Demirci, M. (2023). Adana Ili Referans
Evapotranspirasyon Miktarinin Bulanik Smrgt, Anfis ve Coklu Dogrusal Regresyon

Kullanilarak Tahmini . Osmaniye Korkut Ata Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Dergisi, 6 (1) , 106-120.

Di Nunno, F., & Granata, F. (2023). Future trends of reference evapotranspiration in Sicily
based on CORDEX data and Machine Learning algorithms. Agricultural Water
Management, 280, 108232.

Dogan E., Sabahattin 1., Sandalct M. Giinlik buharlasmanin yapay sinir aglari
kullanarak tahmin edilmesi. Teknik Dergi 2007; 18(87): 4119-4131.

Dogan, E., Isik, S., & Sandalci, M. (2007). Giinliik Buharlasmanin Yapay Sinir Aglar
Kullanarak Tahmin Edilmesi. IMO Teknik Dergi, 4119(4131), 271.

Dogan, O. Uyarlamali Sinirsel Bulamk Cikarim Sisteminin (ANFIS) Talep Tahmini
Icin Kullanim1 Ve Bir Uygulama. Dokuz Eyliil Universitesi lktisadi Ve Idari
Bilimler Fakiiltesi Dergisi 2016; 31(1).

Gavili S., Sanikhani H., Kisi O., Mahmoudi MH. Evaluation of several soft
computing methods in  monthly evapotranspiration modelling.  Meteorol.
Appl. 2018; 25: 128-138.

Goci¢ M., Motamedi S., Shamshirband S., Petkovi¢ D., Ch S., Hashim R., Arif M.
Soft computing approaches for forecasting reference evapotranspiration.
Computers and Electronics in Agriculture 2015; 113: 164-173.

Gumus V., Simsek O., Soydan NG., Akoz M. S., Yenigun K. Adana istasyonunda
buharlagsmanm farkli yapay zeka yontemleri ile tahmini. Dicle Universitesi
Miihendislik Fakiiltesi Miithendislik Dergisi 2016; 7(2):309-318.

Gimis V., Yesiltas Y., Simsek O. Yapay zekd yontemleri ile Adiyaman ve
Diyarbakir Istasyonlarinin aylik tava buharlagmalarinin tahmin edilmesi.Tiirk Doga
ve Fen Dergisi2021; 10(2): 112-122.

Hofmann, G. S., Silva, R. C., Weber, E. J., Barbosa, A. A., Oliveira, L. F. B., Alves, R. J.
V., & Cardoso, M. F. (2023). Changes in atmospheric circulation and



64

evapotranspiration are reducing rainfall in the Brazilian Cerrado. Scientific Reports,
13(1), 11236.

Giizel, H., Unes, F., Erginer, M., Kaya, Y. Z., Tasar, B., Erginer, 1., & Demirci, M. (2023).
A comparative study on daily evapotranspiration estimation by using various
artificial intelligence techniques and traditional regression calculations.
Mathematical Biosciences and Engineering, 20(6), 11328-11352.

Hou, P. S., Fadzil, L. M., Manickam, S., & Al-Shareeda, M. A. (2023). Vector
Autoregression Model-Based Forecasting of Reference Evapotranspiration in
Malaysia. Sustainability, 15(4), 3675.

Internet: USGS. URL https://www.usgs.gov/ Son Erisim Tarihi:19.05.2022
Internet: MGM. URL https://www.mgm.gov/ Son Erisim Tarihi:11.08.2023

Jang JS. ANFIS: Adaptive-network-based fuzzyinference system. IEEE Transactions on
Systems, Man, and Cybernetics 1993; 23(3): 665-685.

Jensen ME., Burman RD., Allen RG. Evapotranspiration and Irrigation Water
Requirements, American Society of Civil Engineers New York 1990.

Juttner, A., Szabo, 1., ve Szentesi, A. (2003). On Bandwidth Efficiency Of The Hose
Resource Management Model In Virtual Private Networks. Twenty-Second Annual
Joint Conference Of The IEEE Computer And Communications Societies, 1, 386-
395.

Kaya YZ., Mamak M., Unes F. Evapotranspiration prediction using M5T data mining
method. International Journal of Advanced Engineering Research and Science
(WAERS) 2016; 12(3): 225-229.

Kaya YZ., Unes F., Mamak M. Estimating evapotranspiration using adaptive neuro
fuzzy inference system and HargreavesSamani method. In: Book of abstracts of
the International Conference on Engineering 2016.

Kaya YZ., Zelenakova, M., Unes, F., Demirci, M., Hlavata, H., & Mesaros, P. (2021).
Estimation of daily evapotranspiration in Kos$ice City (Slovakia) using several soft
computing techniques. Theoretical and Applied Climatology, 144, 287-298.

Kiling 1., Istanbul’daki baraj haznelerinin isletilmesinde yapay sinir aglar1 kullanilmasz.
Istanbul Technical University, Institute of Science and Technology (Doctoral
dissertation, Fen Bilimleri Enstitiisti) 2004.

Kumar M., Raghuwanshi NS., Singh R., Wallender WW., Pruitt WO. Estimating
evapotranspiration using artificial neural network. Journal of Irrigation and
Drainage Engineering 2002; 128(4): 224-233.



65

Mostafa, R. R., Kisi, O., Adnan, R. M., Sadeghifar, T., & Kurigi, A. (2023). Modeling
potential evapotranspiration by improved machine learning methods using limited
climatic data. Water, 15(3), 486.

Ozel, A., Biiyiikyildiz, M. (2019). Aylik buharlasma tahmininde yapay zeka yontemlerinin
kullanilabilirligi.

Nigde Omer Halisdemir Universitesi Miithendislik Bilimleri Dergisi 2019; 8(1): 244- 254,

Shang, K., Yao, Y., Di, Z, Jia, K., Zhang, X., Fisher, J. B., ... & Zhang, L. (2023).
Coupling physical constraints with machine learning for satellite-derived
evapotranspiration of the Tibetan Plateau. Remote Sensing of Environment, 289,
113519.

Shiri J., Kisi O. Comparison of genetic programming with neuro-fuzzy systems for
predicting short- term water table depth fluctuations, Computers &
Geosciences 2011; 37(10):  1692-1701.

Sudheer, K. P., Gosain, A. K., Mohana Rangan, D., & Saheb, S. M. (2002). Modelling
evaporation using an artificial neural network algorithm. Hydrological Processes,
16(16), 3189-3202.

Rajput, J., Singh, M., Lal, K., Khanna, M., Sarangi, A., Mukherjee, J., & Singh, S. (2023).
Performance evaluation of soft computing techniques for forecasting Daily
reference evapotranspiration. Journal of Water and Climate Change, 14(1),350-368.

Traore S., Wang YM., Kerh T. Artificial neural network for modeling reference
evapotranspiration  complex process in Sudano Sahelian zone. Agricultural
Water Management 2010; 97: 707 714,

Tasar B., Unes F., Demirci M., Kaya YZ. Yapay sinir aglar1 yontemi kullanilarak
buharlasma  miktari tahmini. DUMF Miihendislik Dergisi 2018; 9(1): 543-551.

Toprak ZF. Flow discharge modeling in open canals using a new fuzzy modeling echnique
(SMRGT). CLEAN - Soil, Air, Water 2009; 37(9): 742-752.

Turhan E., Cagatay HO. Eksik akim verilerinin tahmin modelinin olusturulmasinda
yapay sinir aglarinin kullanimi: Asi Nehri-Demirkdprii akim gozlem istasyonu
ornegi. Cukurova Universitesi Miihendislik Mimarlik Fakiiltesi Dergisi 2016;
31(1): 93-106.

Turhan E. A comparative evaluation of the use of artificial neural networks for modeling
the  rainfall- runoff relationship in water resources management. Journal of
Ecological Engineering 2021; 22(5): 166-178.

Unes, F. Prediction Of Dam Reservoir VVolume Fluctuations Using Adaptive Neuro Fuzzy
Approach. EJENS, 2017,2(1), 144-148.



66

Unes F., Demirci M., Tasar B., Kaya YZ., Varcin H. Estimating dam reservoir level
fluctuations using data-driven techniques. Polish Journal of Environmental
Studies 2019; 28(5): 3451-3462.

Unes, F., Demirci M., Zelenakova M., Calisici M., Tasar B., Vranay F., Kaya YZ.
River flow estimation using artificial intelligence and fuzzy techniques. Water
2020; 12(9): 2427.

Yihdego Y., Webb JA. Comparison of evaporation rate on open water bodies: energy
balance estimate versus measured pan. Journal of Water and Climate Change 2018;
9(1): 101-111.

Yildirim, D., Cemek, B., & Kiigliktopcu, E.(2019) Bulanik Yapay Sinir Aglar1 Ve Cok
Katmanli Yapay Sinir Aglar1 Ile Glinlik Buharlagsma Tahmini. Toprak Su Dergisi,
24-31.

Yildirim, D., Kii¢iiktopcu, E., Cemek, B., & Simsek, H. (2023). Comparison of machine
learning techniques and spatial distribution of daily reference evapotranspiration in
Tiirkiye. Applied Water Science, 13(4), 107.

Zadeh, LA. Fuzzy sets. Information and Control 1965; 8(3): 338-353.

Zadeh, LA. Outline Of A New Approach To The Analysis Of Complex Systems And
Decision Processes. IEEE Transactions On Systems, Man, And Cybernetics 1965;
(1), 28-44.

Zadeh, LA. The Concept Of A Linguistic Variable And Its Application To
Approximate Reasoning—I. Information Sciences 1975; 8(3), 199-249.

Zanetti SS., Sousa EF., Oliveira VPS., Almeida FT., Bernardo S. Estimating
evapotranspiration  using artificial neural network and minimum climatological
data. Journal of Irrigation and Drainage Engineering 2007; 133(2): 83-8



TEKNOVERSITE






