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OZET

Buharlagma, hidrolojik ve meteorolojik c¢alismalarin 6nemli bir parametresi olarak
karsimiza c¢ikmaktadir. Buharlasma tahmininin dogru yapilmasi ise su kaynaklarmin
gelistirilmesi, kontrol edilmesi ve yonetimi gibi ¢esitli amaglar i¢cin dnem tasimaktadir. Bu
calismada FAO (Food and Agriculture Organization) tarafindan standart metot olarak
onerilen Penman-Monteith metoduna gore giinliik buharlasma tahmini (ET,) yapilmis, bu
metoda gore bulunan buharlasma tahminleri referans olarak kabul edilmistir. Hargreaves-
Samani, ve Turc denklemleri gibi ampirik yontemler ile Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Radyal
Tabanli Yapay Sinir Aglart (RTYSA), Coklu Dogrusal Regresyon (CDR) yontemleri ve
Oto-regresif modelin AR(p) performanslari karsilastirilarak buharlasma miktar1 tahmini
yapilmistir. Caligsma alani olarak Giiney Carolina (ABD) Anderson bolgesindeki Hartwell
goliinde bulunan bir istasyon secilmistir. Giinliik ortalama buharlagsma miktar1 tahmini i¢in
ortalama giinlik hava sicakligi (Tpean).€n yilkksek (Tpax) ve en diisiik giinlik hava
sicakliklart (Tpi,), rizgar hizi (u), giineslenme miktar1 (SR) ve bagil nem (RH)
kullanilmistir. Biitiin giinliik veriler egitim ve test verisi olarak ikiye ayrilmistir. YSA
optimizasyonu i¢in geriye yayilma ilkesine gore ¢alisan, ileri beslemeli (feedforward-back-
propagation) YSA modeli kullanilmigtir. YSA, RTYSA, CDR yontemi ve AR(p) model
sonuglar1  geleneksel Hargreaves-Samani, ve Turc yoOntemlerinin sonuglar1 ile
karsilastirilmigtir. Sonug olarak, YSA modelinin buharlasma miktar1 tahmininde diger
yontemlerden daha iyi performans gosterdigi belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler  :Buharlagma, YSA , RTYSA ,CDR, AR(p), Ampirik Denklemler
Sayfa Adedi :68
Danisman :Prof. Dr. Fatih UNES
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ABSTRACT

Evaporation is regarded as an important parameter of hydrological and meteorological
studies. Correct evaporation estimation is crucial for various purposes such as
development, control and management of water resources. In this study, daily evaporation
estimation (ET,), has been made according to Penman-Monteith method recommended as
the standard method by FAO (Food and Agriculture Organization), and evaporation
estimates found according to Penman Monteith method were accepted as reference. The
evaporation amount by comparing the performances of Artificial Neural Networks (ANN),
Radial Based Artificial Neural Networks (RBNN), Multiple Linear Regression (MLR)
methods and Auto-regressive model AR (p) with empirical methods such as Hargreaves-
Samani, and Turc equations has been estimated.A station in Hartwell lake in Anderson
region, South Carolina (USD) was chosen as the study area. Average daily air temperature
(Timean), highest (T,ax), and lowest daily air temperatures (Ty,in), Wind speed (u), sunshine
amount (SR) and relative humidity (RH) were used for the estimation of the average daily
evaporation amount. All daily data are divided into training and test data. The feedforward-
back-propagation ANN model working according to the principle of back propagation has
been used for the optimization of ANN. ANN, Radial Based Artificial Neural Networks
(RBNN), Multiple Linear Regression (MLR) method and Auto-regressive model AR (p)
results were compared with the results of traditional Hargreaves-Samani, and Turc method.
The comparison has shown that the ANN model performed better than other methods in
estimating the evaporation amount.
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Number of Pages :68
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler Aciklamalar

et Evapotranspirasyon

ety Referans Evapotranspiration

r Korelasyon katsayisi

rh Bagil Nem

r? Determinasyon katsayisi

sr Solar Radyasyon

t Sicaklik

tm Giinliik Ortalama Sicaklik

tmax Giinliik Maksimum Sicaklik

tmean Gtinliik Ortalama Sicaklik

tmin Giinliik Minimum Sicaklik

u Riizgar Hiz

Kisaltmalar Aciklamalar

AR(p) Oto-regresif model

BM Uyarlamali sinirsel bulanik ¢ikarim sistemi
CIMIS Kaliforniya Sulama Y 6netimi Bilgi Sistemi
CLR Coklu Lineer Regresyon

FAO Food and Agriculture Organization

FG Bulanik genetik yaklagim

GEP Gen ekspresyon programlama

GFNN Genellestirilmis birinci dereceden sinir ag1
GHNN Genellestirilmis yiiksek dereceli sinir ag1
GMLR Genellestirilmis ¢ok dogrusal regresyon
GRNN Genellestirilmis regresyon sinir aglari

GT Gama Test

IBGYYSA [leri beslemeli geri yayilimli yapay sinir ag



Kisaltmalar

KKOH
LSSVM-GT
MOH

OKH

PET

PM

RBNN
RTYSA
USGS

YSA

Aciklamalar

Ortalama karesel hatalarin karekoku

Xiii

En kiiglik kareler destek vektor makinesi-gama testi

Mutlak ortalama hata

Ortalama karesel hata

Potansiyel buharlagsma transpirasyonu
Penman-Monteith

Radial Based Artificial Neural Networks
Radyal Tabanl1 Yapay Sinir aglar
United States geological survey

Yapay sinir ag1



1. GIRIS

Su canli yagami ve yasamin siirdiiriilebilmesi i¢in temel bir madde olup biiyiik 6nem arz
etmektir. Su yoksa hayatta yoktur, diinyamizin yasanabilir bir yer olmasini saglayan suyun
varligidir. Diinya var oldugundan bu yana yer kiiredeki kullanilabilir tatl suyun
stirdiiriilebilirliginin nedeni dogadaki su dongiisii, diger deyisle hidrolojik ¢evrimdir.
Yeryiiziindeki deniz, okyanus ve goéller ile yer alti sularinin atmosfere giderek yeniden
yeryliziine donmesi olarak tanimlayabilecegimiz su dongiisii kisaca bu sekilde ifade
edilebilir. Yeryiiziinde ki okyanuslar, denizler, géller ve yer alt1 sular1 hareket ederek, sekil
degistirerek, kullanilarak yeniden yeryiiziine doner. Dogadaki su dongiisiinde bes basamak
bulunur. Bunlar, yogunlasma, yagis, topraga gecis, ylizeysel akis ve buharlagmadir.

Buharlagmanin hidrolojik ¢evrim igerisindeki yeri Sekil 1.1°de gosterilmistir.
mmmmmmmmmmﬂ

du Dongusu

‘l’”-ég.”ifi'emé

Buharlagsma

U.S. Dept. of the Interior
U.S. Geological Surye
John Evans, Howard Periman, USGS Yeralt suyu depolanmasy
http:/lga.water.usgs.goviedulwatercycle html

Lo — - - - - —_——

Sekil 1.1. Hidrolojik ¢evrim (USGS,2019)



Buharlagsma, kisaca yeryiiziinde sivi ve kat1 halde degisik sekil ve sartlarda bulunan suyun
meteorolojik faktorler etkisiyle atmosfere gaz halinde doniisii olarak tarif edilir. Su
yiizeyindeki molekiiller yeterli bir kinetik enerjiye sahip olduklarinda, kendilerini tutmaya
calisan diger molekiillerin ¢ekim etkisinden kurtularak sudan havaya firlarlar. Su yiizeyi
civarinda sudan havaya ve havadan suya dogru siirekli bir molekiil akimi1 vardir. Sudan

havaya gecen molekiillerin sayis1 daha fazla ise bu olaya "buharlagsma" adi verilir.

Su yiizeyinden su buharina doniisme ile meydana gelen su kayiplarina buharlasma
(evaporasyon), bitkilerden meydana gelen su kaybina terleme (transpirasyon), bitkilerden
ve toprak + su ylizeyinden meydana gelen su kaybina ise evapotranspirasyon adi verilir.
Yapilan caligmalara gore atmosferdeki su buharinin yaklasik %901 buharlasmadan, kalan

%10’u ise bitkilerin terlemesinden (transpirasyon) kaynaklanmaktadir (USGS, 2016)

Buharlagsmaya etki eden faktorler glines radyasyonu, riizgar hizi, su derinligi, havanin nem

miktari, sicaklik ve atmosfer basincidir.

Hava sicaklig1 arttikga, su yilizeyindeki buhar basinci(ew) ile hava basinci (ea) arasindaki
fark biiylir ve buna bagli olarak buharlasma miktar1 da artar. Suyun buharlagma ile su
yiizeyinden atmosfere gonderilmesi icin riizgdra da gerek duyulmaktadir. Riizgarh
havalarda havanin hareketi artacagindan, su yiizeyi yakinlarinda suya doymus olan hava
buradan uzaklasarak daha az rutubetli bdlgeye gelir. Sonug olarak, riizgar, hava
sirkiilasyonunu saglayarak buharlagsma miktarinin artmasina yol agar Radyasyon en énemli
atmosferik etmenlerden biridir. Radyasyon molekiillerin su yiizeyinden kopmasina neden
olan enerjiyi saglar. Giines 1sinimindan kaynakli radyasyonun artmasi ile buharlagma
artmaktadir Su derinligi ise soyle etki etmektedir: Yaz doneminde derin sularda s1g sulara
nazaran buharlasma daha azdir. Bu durum kis doneminde tam tersi seklindedir. Atmosfer
basincindaki artis su molekiillerinin hareketini zorlastirir ve buharlagsmay giiglestirir. Hava
basincinin artmasi buharlasmayr az da olsa azaltir. Yiiksek kot farklarinin oldugu
bolgelerde atmosfer basinci daha etkin bir faktordiir Suda erimis tuzlar ve su yiizeyindeki

kimyasal maddeler buharlagsmay1 azaltirlar.

Serbest su yiizeyinden buharlasmanin belirlenmesinde en ¢ok kullanilan ydntemlerden
birisi buharlasma tavas1 (evaporimetre) denen, metal kaplar ile yapilandir. En ¢ok
kullanilan buharlagma tavasi tipi: A sinifi tava olup, alani 1 m?, derinligi 25 cm’dir. Tava

20 cm derinlikte su ile doldurulup su yiizeyindeki alcalma bir Limnimetre ile 6lciilerek



buharlasma miktar1 belirlenir. Ancak tavadaki buharlasma miktar1 ile biiylik bir su
kiitlesindeki (bir hazne, bir gol, bir baraj vb.) buharlagsma miktar1 birbirinden farklidir. Bu
farkliligin sebebi ise havadaki suyun hava sicakligindaki degismelerden daha cabuk

etkilenmesidir.

Sekill.2. Class A Tipi buharlasma tavasi (Korkmaz,2015).

Hidrolojik dongiliniin en 6nemli parametrelerinden biri olan ET tarimsal, iklimsel ve
hidrolojik ¢aligmalarda belirleyici bir parametre olarak dikkate alinmalidir. ET degerinin
belirlenebilmesi igin ¢ok sayida metot Onerilmistir. “Aerodinamik denklemler ile oransal
iliskiler kullanilarak yapilan hesaplamalar genelde ET i¢in en dogru sonuglari
vermektedir.” (Jensen ve Breuning-Madsen,1990). “Birlesmis Milletler Gida ve Tarim
Orgiitii (FAO) ET igin Penman Monteith 3 (PM) denklemini standart bir denklem olarak
kabul etmistir.” (Allen ve ark., 1998).

Buharlagma miktarinin tahmini miihendislik agisindan biiyiikk ©Onem tasimaktadir.
Yeryiiziinde canlilarin yasayabilmesi i¢in suyun kullanilmasi ve kontrol altina alinmasi
insanligin 6nemli ilgi alanlarindan biri olmustur. Bu sebeple insanlar, suyu tanimak,
olusturabilecegi tehlikeleri dnlemek, suyun hareketini yoneten kanunlari belirlemek, ve

sudan en iyi sekilde faydalanmak istemisglerdir.

Hidrolojinin konusu yerkiirede mevcut suyun dagilimini, ¢evrimini, fiziksel ve kimyasal

ozelliklerini, ¢evreyle ve canlilarla olan karsilikli iliskilerini incelemek olmustur. Insaat



miihendisleri suyun en etkili kullanim1 ve degerlendirilmesi ile ilgili ¢aligmalarda hidroloji
bilimi ile birlikte hareket ederek barajlar insa etmislerdir. Enerji liretimi, igme suyu temini ,
sulama suyu temini ve akarsularin diizenlenmesi gibi pek ¢ok amaca hizmet eden barajlar
ckonomik yararlarina ragmen biiyiik yatirim gerektiren yapilardir. Gliniimiizde insa edilmis
birka¢g yiiz metre yiikseklikte, hacmi milyonlarca metrekiip kapasiteye ulagmis ve
kilometrelerce uzunlukta olan barajlar mevcuttur. Insa edilen barajlarn haznesindeki su
miktarinin belirlenmesinde, isletilmesinde ve tasarrufunda en 6nemli parametrelerden biri

buharlasma olmustur.

Sulama planlamasi, nehir akigi tahmini, hidrolojik modelleme ve sulama sistemi
tasariminda dahil olmak iizere pek c¢ok uygulamada buharlasma Onemli bir parametre
olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Buharlasmanin tahmini su kaynaklarinin izlenmesi,
Ol¢iilmesi ve yonetimi i¢in 6nemlidir. Buharlagmanin dogru olarak tahmin edilmesi, su

kaynaklarinin iyi bir sekilde planlanmasini ve yonetilmesini saglar.



2. ONCEKI CALISMALAR

Giliniimilize kadar bir ¢ok arastirmaci, yillik, aylik ve giinliik buharlasmanin 6lgiilmesi,
hesab1 ve tahmini {izerine calismalar yapmistir. Winter ve Ark. (1995), Giinlik tava
buharlagmasinin, mahsul yonetimi kararlarin1 verirken ve mahsuliin hava kosullarina
verdigi cevabin, modellemede dnemli bir degisken oldugunu gozlemlemislerdir. Bununla
birlikte, glinliik tava buharlasmasinin daha uzun zaman dilimlerinde dogru ve tutarli bir
sekilde Ol¢iilmesi i¢in girdi olarak, Olciilen hava degiskenlerini kullanarak giinliik tava
buharlagmasini tahmin etmek i¢in yapay sinir ag1 (YSA) modelleri gelistirmislerdir.
Giinlik tava buharlagma modellerini gelistirmek i¢in Roma, Plains ve Watkinsville,
Georgia'dan alinan 1992 - 1996 yillart arasi, 2044 hava durumu verisi kullanilmiglardir.
1997 ve 1998 yillar1 arasinda 720 giinliik bu bolgelerden alinan ek hava durumu verileri,
modeller i¢in belirlenen bagimsiz degerlendirme verileri olarak kullanilmistir.Bu
aragtirmada Olciilen degiskenler giinlik yagis, sicaklik, bagil nem, giines radyasyonu ve
riizgar hiz1 gézlemleridir. Giinliik tava buharlagsmasi, ¢oklu lineer regresyon ve Priestley-
Taylor metodu kullanilarak da tahmin edilmis ve YSA modellerinin sonuglar1 ile
karsilagtirtlmistir. Girdi olarak mevcut tiim degisken veriler kullanilarak tahmin edilen
tava buharlagsmanin YSA modelinin, ortalama karesel hata miktarina gére en dogru model
oldugunu gormiislerdir.. YSA modelleriyle hesaplanan tava buharlagmasi tahminlerinin,
coklu dogrusal regresyon modeliyle veya Priestley-Taylor denklemi ile tahmin edilen tava
buharlasmasindan daha dogru c¢iktigin1 goézlemlemislerdir. Gelecekteki yapilacak
tahminlerde, YSA modelinin, otomatik meteoroloji istasyonu aginin eksik tava buharlagsma
verilerini tahmin etmek i¢in kalite kontrol prosediiriiniin bir pargasi olarak dahil edilmesine

referans olacagini tespit etmislerdir.

Asmar ve arkadaslar1 (1999), Olii Deniz'i Kizildeniz'e bir kanal {izerinden baglayacak
genis kapsamli bir proje i¢in, Olii Deniz’deki buharlasmay1 tahmin etmek igin bir ydntem
gerektiginden, standart yontemlerin uygulanamadigi bir hipersalin golii i¢in buharlasma
tahmini yapmislardir. Buharlasmanin hesabinda Penman ve Dalton formiillerine dayanan
iki yontem incelenmislerdir. Burada tiiretilen yontem, buharlasmay1 tuzluluk, nem, hava
sicaklig1 ve riizgar hizinin bir islevi olarak tahmin eden degistirilmis bir Penman modelidir.
Su sicaklig1 gibi diger parametreler dolayli olarak modele dahil edilmistir. Elde edilen
sonuglara gore, Onceki Olgiimlerle kargilastirarak tatmin edici bir sonu¢ saglandigini

gérmiigler ve yontemi dogrulamislardir.



Terzi ve Keskin (2005), buharlasma tahminine alternatif bir yaklasim amaciyla Egirdir
Goli’ndeki giinliikk buharlasma tahmini i¢in meteorolojik verilerle Yapay Sinir Aglar
(YSA)metodu kullanarak modeller gelistirmislerdir. Bu modelleri yaparken 2001-2002
yillarina ait giinliik su sicakligi, hava sicakligi, giines radyasyonu, nisbi nem, hava basinci
ve riizgar hizi parametrelerini kullanmiglardir. Bu yontemlerle birlikte temel buharlagma
tahmini metodu olan Penman metodunu kullanilmislardir. YSA modeli ve Penman

metodunun tava buharlagsma degeri ile uyum igerisinde oldugunu gézlemlemislerdir.

Isik ve Sandalc1.(2007), calismalarinda ileri beslemeli geri yayilimli IBGYYSA) ve radyal
temelli yapay sinir agt (RTYSA) modeli kullanilarak Sapanca Golii igin giinliik
buharlagma miktar1 tahmini yapmislar ve Penman-Monteith (PM) modeli ile
karsilastirmislardir. Buharlagsma miktar1 tahminini minimum ve maksimum sicakliga, bagil
neme, gercek giineslenme siiresine, maksimum giineslenme siiresine ve riizgar hizina bagl
olarak IBGYYSA ve RTYSA modellerine uygulamislardir. IBGYYSA ydnteminin 6lgiilen

giinliik buharlasma miktarina en yakin sonucu verdigini tespit etmiglerdir.

Dai ve arkadaslar1 (2008), referans evapotranspirasyon (ET,) hesaplamasi icin Cin'in I¢
Mogolistan bolgesindeki kurak (bati), yart kurak (orta) ve nemli (dogu) bolgeleri
ayirmis,bu bolgedeki 135 meteoroloji istasyonundan 6lgiilen , yani hava sicakligi (T), bagil
nem (RH), riizgar hiz1 (u) ve solar radyasyon (SR), iklimsel girdi parametreleri alinarak
Y SA modelleri olusturmuslardir. Calismadan elde edilen YSA ve ¢oklu dogrusal regresyon
(CLR) model ile elde edilen tahminler arasinda bir karsilagtirma yapilmistir. Sonuglar,
iklim verileri kullanilarak olsturulan YSA'larin ETy'"1 basartyla tahmin ettigini ve YSA'larin
ET,1 CLR'lerden daha iyi tahmin ettigini gostermistir. Modeller arasinda yapilan
degerlendirmede dort girisi olan YSA modelinin, {i¢ girisi olanlardan daha dogru sonuglar

verdigini tespit etmislerdir.

Landeras ve arkadaslar1 (2008), Kuzey Ispanya’daki referans evapotranspirasyon (ET,)
tahmin etmek i¢in YSA modelleri, ampirik ve yar1 ampirik denklemleri kullanmislardir.
ET, degerlerinin yiiksek maliyetli dogrudan 6lgme teknikleri ile hesaplanabilecegini ya da
matematiksel modeller olusturularak tahmin edilebilecegini belirtmislerdir. Calismada
farkli YSA modellerini olusturmak i¢in olgiilen ortalama hava sicakligl (Tyeqn), Olciilen
en yiiksek hava sicakligi (T4 ), Olgiilen en diisiik hava sicaklig1 (T,,;,), solar radyasyon
(SR),bagil nem (RH) ve riizgair hizi (u) parametreleri kullanilarak farkli girdi
kombinasyonlar1 denenmistir. Yedi farkli YSA modeli 10 farkli kalibre edilmis ampirik ve



yart ampirik denklem sonucglar1 ile istatistiksel hata hesaplar1 kullanilarak
karsilastirilmistir. Calisma sonunda 4 farkli istasyon i¢in olusturulan modeller ve yapilan
hesaplar YSA modellerinin ampirik denklemlerden daha iyi sonug¢ verdigini ortaya

cikarmustir.

Kisi (2010), yaptig1 calismasinda bulanik genetik yaklasim (FG) ile referans buharlagsmayi
modellemistir. Calismada, Kaliforniya merkezli Windsor, Oakville ve Santa Rosa’daki ti¢
istasyondan olgiilen sicaklik (T), solar radyasyon (SR),bagil nem (RH) ve riizgar hiz1 (u)
meteorolojik verileri modelde girdi parametreleri olarak kullanilmistir. Referans
buharlasma degerleri FAO 56 Penman-Monteith denklemi kullanilarak bulunmustur.
Calismada FG sonuglar1 Penman, Hargreaves, Ritchie ve Turc metotlari ile kiyaslanmustir.
Bunlara ek olarak sonuglar ayrica olusturulan bir YSA modeli ile de kiyaslanmistir.
Calismada karsilagtirma yontemi olarak ortalama karesel hatalari (OKH), kok ortalama
karesel hata degeri (KOKH) ve determinasyon katsayisi istatistikleri kullanilmistir. Biitlin
bunlar incelendiginde biitiin girdi parametrelerinin kullanildigt FG1 modelinin diger
ampirik denklemlerden ve sadece SR ile T parametrelerini girdi olarak kullanan FG2
modelinden daha dogru sonuglar verdigi goriilmiistiir. Benzer bir istatistiksel inceleme
YSA ve FG modelleri iginde yapilmis sonug¢ olarak YSA ile FG yaklasiminin yaklasik
olarak ayni sonuglar1 verdigi tespit edilmistir. Ancak hata miktarlar1 ve determinasyon
katsayisinda ki ufak degisiklikler nedeniyle FG modelin daha iyi bir yontem oldugu

kanisina varilmistir.

Unes (2011), calismalarinda, Tahtakoprii barajindaki aylik buharlasma miktarinin
tahminini, Yapay Sinir Aglari (YSA) metodunu kullanarak arastirmistir. Elde edilen
sonuglara gore; baraj haznesi aylik buharlasma miktarinin tahmininde kullanilan YSA

model ¢6ziim sonuglarinin, 6l¢im degerleri ile uyumlu sonuglar verdigini gormiistir.

Shiri ve arkadaglar1 (2011), c¢alismalarinda ABD lllinois Eyaletindeki farkli cografi
konumda bulunan ii¢ hava istasyonundan, giinliik referans evapotranspirasyonu, olgiilen
sicaklik (T), solar radyasyon (SR),bagil nem (RH) yiizey toprak sicakligi ve toplam yagis
gibi giinliik meteorolojik verilere bagli olarak 2005-2008 yillar aras1 yaklasik 3 yillik veri
kullanarak o6l¢miislerdir. Ginliikk ET,1 tahmin etmek icin uyarlanabilir néro-bulanik
cikarim sistemini (BM) ve yapay sinir aglarini (YSA) kullanmiglardir. Modeller,
determinasyon katsayis1 (R?), kok ortalama kare hatas1 (KKOH), varyans katsayis1 (VAF),

verimlilik katsayisi (E;) ve anlasilma endeksi (d;) gibi istatistiksel parametreler



kullanilarak degerlendirilmistir. Sonuglar hem uygulanan BM hem de YSA modellerinin
ozellikle iklim parametreleri sinirli oldugunda, mevcut iklim verileri kullanilarak yapilan

ET tahmin islemlerinde oldukga iyi performans gosterdigini gostermistir.

Dalkili¢ ve arkadaslar1 (2014), calismalarinda giinliik buharlagsma tahmin modelleri elde
etmiglerdir. Yapilan arastirmada Ampirik Penman denklemini kullanarak, Levenberg-
Marquardt algoritmasini " ¢alismalarinda ileri beslemeli geri yayilimli (IBGYYSA),radyal
temelli yapay sinir ag1 (RTYSA) ve genellestirilmis regresyon sinir aglari (GRYSA).
modelinde kullanilarak, modelleri karsilastirmislardir. Modeller karsilastirildiginda, sinir
ag1 modellerinin sonuglarinin Penman’dan istatistiksel olarak daha anlamli oldugunu fark

etmislerdir.

Terzi ve Ergin (2014), calismalarinda Tirkiye'deki Kizilirmak Nehri i¢in aylik ortalama
akis miktar1 tahmini i¢in otoregressif (AR) modelleme ve gen ekspresyon programlama
(GEP), radyal temel fonksiyon ag1 ve ileri beslemeli sinir aglari ve uyarlamali sinirsel
bulanik ¢ikarim sistemi (BM) teknikleri igeren veri odakli teknikler kullanmislardir.
Modellerin gelistirilmesinde 1955'ten 1995'e kadar siiren aylik nechir akis O6lgtimlerini
dikkate almislardir. Gelistirilen modellerin dogrulugunu degerlendirmek i¢in korelasyon
katsayist ve kok ortalama kare hata performans kriterleri kullanilmiglardir. Gelistirilen
modellerin sonuglari bu kriterler kullanilarak yapilan akis dl¢timleriyle karsilastirildiginda,
AR (2) modelinin tiim gelismis modeller arasinda en iyi performansi verdigini, GEP ve
BM modellerinin veri giidiimlii tekniklerde 1yi performans gdsterdigi sonucuna

ulagmiglardir.

Keshtegar ve arkadaslar1 (2017), Cankiri, Ankara ve Kirikkale gbzlem istasyonlarindaki
iklimsel kullanarak giinliik buharlasma tahmini yapmislardir. iklimsel veri olarak Hava
Sicakligi, Solar Radyasyon, Bagil Nem, Riizgar hizi parametrelerinden faydalanarak
Yapay Sinir Ag1 (YSA), Bulanik Mantik (BM)ve M5 model tree (M5 Agaci) yontemlerini

kullanmis ve buharlagsma tahmini yapmislardir.

Gumiis ve arkadaslar1 (2018), aylik ortalama buharlasma tahminini elde etmek amaciyla
Bulanik Mantik (BM), Yapay Sinir Ag1 (YSA), ve Gen Ekspresyon Programlama (GEP)
yontemlerini kullanilmislardir.. Nem(%), aylik ortalama sicaklik (C°), riizgar hiz1 (m/s),
giineslenme siddeti (cal / cm?) , basing (hPa), ve giineslenme siiresi (saat) meteorolojik

verileri kullanilarak, Adana istasyonundaki aylik ortalama buharlasma miktarini tahmin



etmiglerdir.. Farkli girdi parametreleri kombinasyonlar1 olusturularak, ANFIS YSA ve
GEP metotlar1 kullanilarak elde edilen sonuglar ile karsilagtirnlmistir. Elde edilen sonuglar
dogrultusunda, kullanilan tim metotlarin buharlasma tahmininde kabul edilebilir derecede
basarili oldugu ancak BM metodunda 6 girdili kombinasyonunun, olusturulan diger

modellere gore en basarili sonucu verdigi belirlenmistir.

Tasar ve arkadaslar1 (2018), calismalarinda, buharlasma miktar1 tahmininde ¢alisma alani
olarak Massachusett, U.S.A (Cambridge Hazne ve havzasi) se¢misler ve giinliik ortalama
buharlagma miktar1 tahmini yapmak i¢in ¢alisma alanindan alinan ortalama giinliik hava
sicakligi (Tmean), riizgar hiz1 (u), giineslenme miktar1 (SR) ve bagil nem (RH) verilerini
kullanmiglardir. Ritchie, Hargreaves-Samani, ve Turc denklemleri gibi ampirik (klasik)
yontemler ile Yapay sinir aglari (YSA) yoOntemlerini karsilastirmak i¢in buharlagsma
miktar1 tahmin etmeye calisilmislardir. YSA optimizasyonu i¢in hatalarin geriye yayilma
ilkesine gore calisan geriye beslemeli ag algoritmasi kullanilmiglardir. YSA sonuglarini,
geleneksel Hargreaves-Samani, Ritchie ve Turc yOntemlerinin sonuglart ile
karsilagtirlmiglardir. Karsilastirma sonucunda, YSA modelinin buharlasma miktari
tahmininde geleneksel yontemlerden daha 1yi performans ortaya koydugunu

gozlemlemislerdir.

Adamala ve arkadaslar1 (2018),calismalarinda, Hindistan'daki dort tarimsal ekolojik
bolgedeki farkli konumlardaki elde edilmis iklim verilerini kullanarak tava buharlagsmasini
(Ep) tahmin etmek icin genellestirilmis yiiksek dereceli sinir agt (GHNN) modellerini
gelistirmeyi amaclamiglardir. GHNN modellerinin gelistirilmesi i¢in girdi olarak hava
sicakligi, bagil nem, riizgar hiz1 ve giines radyasyonu gibi giinliik iklim verilerinin farkli
kombinasyonlarin1 kullanmislardir Gelismis GHNN'lerin karsilastirmasi, genellestirilmis
birinci dereceden sinir ag1 (GFNN) ve genellestirilmis ¢oklu dogrusal regresyon (GMLR)
modelleri ile yapilmis, GHNN'lerin, GFNN'lerle birlikte GMLR modellerinden daha iyi
performans gosterdigini tespit etmislerdir. Ayrica, genelleme kabiliyetini test etmek icin
model gelistirme ve model test yerlerine GHNN'ler uygulamiglardir. Test sonuglarina

dayanarak, GHNN modellerinin 1yi bir genelleme yetenegine sahip oldugunu gormiislerdir.

Seifi ve Riahi (2018), ¢alismalarinda, Iran'in Zahedan istasyonunun kurak kosullar1 altinda
ginlik ET,1 tahmin etmek i¢in En kiigiik kareler destek vektor makinesi-gama testi
(LSSVM-GT) ile hibrid bir model onermislerdir Modellerde en iyi giris vektorlerini

secmek icin gama testi kullanilmiglardir. Farkli RBF ¢ekirdekleri, dogrusal ve polinom
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iceren LSSVM-GT modeli tarafindan tahmin edilen ET,, YSA-GT, BM-GT ve ampirik
denklemleri iceren diger hibrit yaklasimlarla karsilastirilmistir Gama testi, minimum ve
maksimum hava sicaklig1 ve riizgar hizindaki iklim degiskenlerinin en 6nemli parametreler
oldugunu tespit etmislerdir. LSSVM modeli, benzer meteorolojik girdi degiskenleri
kullanildiginda, BM ve YSA modellerinden daha iyi performans gosterdigi sonucuna
ulasmiglardir. Ayrica, ii¢c LSSVM, BM ve YSA modelinin performansi, Blaney-Criddle ve
Hargreaves-Samani gibi deneysel denklemlerden daha iyi oldugunu goézlemlemislerdir.
Genel performanslarin karsilastirmasina dayanarak, gelistirilen LSSVM-GT yaklasiminin,
[ran'in kurak bolgelerinde yiiksek hassasiyetle olumlu tahminler sunma konusunda oldukca

yetenekli oldugu sonucuna ulasmiglardir.

Majumder ve Kumar (2019) Bhagalpur'da FAO-Penmann Monteith (1998), Thornthwaite,
Papadakis, Jensen-Haise, Modified Jenson ve Haise deneysel yontemlerini kullanilarak
aylik buharlagma tahmini yapmislardir. Bhagalpur igin 2014-2017 yillar1 arasindaki 4 yillik
hava durumu verileri, aylik buharlasma tahmini farkli ampirik yontemler kullanarak
hesaplamiglardir. Tava buharlagsmasimni1  diger yontemlerle kiyaslamiglardir.  Genel
performanslarin karsilagtirmasina dayanarak, kullanilan Jensen-Haise yonteminin olumlu

tahminler sunma konusunda oldukga yetenekli oldugu sonucuna ulagsmislardir.

Ammar, G. A., Hayek, S. B., ve Mayassah (2019). arastirmalarinda, giinliikk meteorolojik
verileri kullanarak Tartous'ta bulunan AL-BASEL rezervuarindan giinliik buharlasma
tahmininde yapay sinir aglarinin (YSA) kullanilmasmin etkinligini arastirmay1
amaglamiglardir.. Matematiksel model, ag girisi olarak ortalama hava sicakligi, ortalama
bagil nem, giines radyasyonu, ortalama riizgar hiz1 kullanilarak bir Amerikan pan tavasi
smifindan oSlgiilen giinliik buharlasma miktart bu dort meteorolojik parametreye dayanarak
yapilmistir.. Performans dogrulugunu kontrol etmek i¢in ag modellemesi yapmislardir.
Hata geri yayilma algoritmasi kullanilarak ¢ok katmanli bir yapay sinir ag1 insa edilmis ve
gizli katmanlarin sayist secilerek ve her bir katmanda kullanilan noronlarin sayisi ve
aktivasyon islevleri aragtirilmistir. Calismada yapay sinir aginin YSA yapisinin (4-28-1),
korelasyon katsayisinin  degeri (R=0,844) ve kok ortalama degerini goz Oniinde
bulundurarak c¢aligma alanindaki giinliikk buharlagmay1 yiiksek dogrulukla tahmin
edilebildigini gozlemlemslerdir.. Kare hata test veri setinin (1,15 mm / giin) oldugu
sonucuna ulasilmiglardir Bu caligmada acik¢a gilinlilk buharlagmay1 tahmin etmek igin

Y SA hata geri yayilim teknigini kullanmanin miimkiin olabilecegini tespit etmislerdir.
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Bu tez ¢alismasinda, giinliikk buharlasma tahmini igin yapay zeka tekniklerinden yapay sinir
aglari (YSA) ve Radyal tabanli yapay sinir aglari (RTYSA) teknikleri
kullanilmistir. Kullanilan bu tekniklerle Oto-regresif AR(p) modeli elde edilmistir. Bu tez
calismasinin amact YSA, RTYSA ve Oto-regresif AR(p) modelleri ile elde edilen
sonuclarin, gegmiste kullanilan klasik ampirik yontemlerden Hargreaves Samani ve Turc

metotlart ile karsilagtirilarak modellerin uygulanabilirligi ve gegerliligi arastirmaktir.
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3. MATERYAL VE YONTEM
3.1. Calisma Alani

Bu ¢alismada kullanilan veriler, ABD'in giineydogusunda bulunan Giiney Carolina
Eyaleti, Near Anderson’daki Ol¢iim istasyonlarindan alimmistir. Bu bolge, iliman
subtropikal iklim kusaginda bulunup, yazlar ¢ok sicak ve nemli, kislar1 ise 1lik ve yumusak
gecmektedir. Bu ¢alismada kullanilan istasyon ( USGS Istasyon no:02187010) 34°30'30"
kuzey enlemi ve 82°51'19" dogu boylamui iizerinde yer alip, Giiney Atlantik WSC Clemson
Saha Ofisi tarafindan yonetilmektedir. Bu c¢alismada kullanilan istasyonun bulundugu
Hartwell Go6lii, Savannah, Tugaloo ve Seneca Nehir’lerinde Georgia ve Giiney Carolina’y1
cevreleyen insan yapimi bir rezervuardir. Hartwell g6lii, ABD’nin giineydogusundaki en
biiyiik rekreasyon(Bos zaman degerlendirme etkinliklerinin yapildigi) gollerinden biridir.
Gol, Tugaloo ve Seneca Nehirlerinin Savannah'yr olusturmak i¢in birlestigi yerin yedi mil
(11 km) altinda, Savannah Nehri {lizerinde bulunan Hartwell Barajindan olusturulmustur.
Tugaloo'ya 49 mil (79 km) ve Seneca'ya normal havuz kotunda 45 mil (72 km) kadar
uzanan gol, 962 mil (1,548 km) kiy1 seridi ile yaklasik 56 000 doniim (230 km?) sudan
olusmaktadir. Hartwell projesi 76 450 doniim (309 km?) toprak ve su igeren alana etki
etmektedir.

Cizelge 3.1. Hartwell goliine ait bityiikliikler (Wikipedia,2019).

Yiizey alam 56 000 dontim

Ortalama derinlik 45 ft (14 m)

Maximum derinlik 185 ft (56 m)

Sekil 3.1 ve Sekil 3.2°de bu caligmada kullanilan verilerin alindig1 Hartwel Go6liiniin genel
goriiniimii  ve segilen bélgenin diinya iizeirindeki ve yakin olgekli goriiniimlerinin

verildigi haritalar verilmistir.
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Sekil 3.1. Caligilan istasyonun bulundugu Hartwell golii (Wikipedia,2019).
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Sekil 3.2. Caligilan istasyonun konumu (Google Maps,2019).

Bu caligmada kullanilan istasyondaki Hartwell goliine ait 2013-2017 yillar1 arasindaki 4
yillik toplamda 1416 tane giinlik meteorolojik Ol¢iim verisi kullanilmistir. Giinlik
ortalama buharlagma miktar1 tahmini i¢in ortalama giinliik hava sicakligt (Teqn), €N
yiksek (Tpqx) Ve en diisiikk giinliikk hava sicakliklari(T,,;,), rizgar hiz1 (u), glineslenme
miktar1 (SR) ve bagil nem (RH) kullanilmistir. Modelin olusturulmasinda ve
kalibrasyonunda, tiim verilerin %80’i egitimde ve kalan %20’si test i¢in kullanilacaktir.

1416 tane giinlik meteorolojik 6l¢tim verisinin 1133 giinliik 6l¢iim degerleri egitim igin,
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283 giinliikk 6lglim verisi test i¢in kullanilmistir. Veriler USGS (United States Geolegical

Survey) ve www.usclimatedata.com web sayfalarindan alinmistir Calisilan istasyondaki

Hartwell géliine ait 2013-2017 yillar1 arasindaki giinliik veri miktar1 degisimleri Sekil 3.3,
Sekil 3.4, Sekil 3.5, Sekil 3.6, Sekil 3.7, Sekil 3.8 ve Sekil 3.9‘da verilmistir.

45
35
25
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Giinlitk Maksimum Hava Sicakh@ (°C)

Sekil 3.3. Calisilan istasyondaki Hartwell goliine ait 2013-2017 yillar1 arasindaki giinliik

maksimum hava sicaklik (°C) miktar1 degisimleri

Giinlitkk Minium Hava Sicakhg (°C)

Giinler

Sekil 3.4. Calisilan istasyondaki Hartwell goliine ait 2013-2017 yillar1 arasindaki giinliik

minumum hava sicaklik (°C) miktar1 degisimleri


http://www.usclimatedata.com/
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Sekil 3.5. Calisilan istasyondaki Hartwell gdliine ait 2013-2017 yillar1 arasindaki giinliik
ortalama hava sicaklik (°C) miktar1 degisimleri
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Sekil 3.6. Calisilan istasyondaki Hartwell goliine ait 2013-2017 yillar1 arasindaki giinliik

solar radyasyon (Mj/m2) miktart degisimleri
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Sekil 3.7. Calisilan istasyondaki Hartwell goliine ait 2013-2017 yillar1 arasindaki giinliik

nisbi nem (%) miktar1 degisimleri
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Sekil 3.8. Calisilan istasyondaki Hartwell goliine ait 2013-2017 yillar1 arasindaki giinliik

ortalama riizgar hiz1 (m/s) degisimleri

Bu calismada FAO (Food and Agriculture Organization) tarafindan standart metot olarak
Onerilen Penman-Monteith metoduna gore giinliik buharlagsma tahmini(ET,) yapilmis,
Penman Monteith metoduna gore bulunan buharlagsma tahminleri referans olarak kabul
edilmistir. Penman Monteith metoduna gore giinliik ortalama buharlasma tahmini yapmak

icin ortalama giinliikk hava sicakligl (Typean), en yiksek giinliikk hava sicakligt (Ty,ax), €N
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diisiik giinliik hava sicakligi (Tyyin), riizgar hizi (u), giineslenme miktar1 (SR) ve bagil nem
(RH) parametreleri kullanilmistir. Calisilan istasyondaki Hartwell gdliine ait 2013-2017
yillar1 arasindaki referans giinliik buharlagma miktar1 degisimleri sekil 3.9°da

gosterilmistir.

Giinliikk Referans Buharlasma{mm)

0 200 400 600 800 1000 1200 1400
Giinler

Sekil 3.9. Calisilan istasyondaki Hartwell goliine ait 2013-2017 yillar1 arasindaki giinliik

buharlagma miktari(mm) degisimleri

Hartwell Golii'niin kuraklik ve su miktar1 olarak 9 Aralik 2008'de en diisiik seviyesine,
194,31 metreye (637,49 feet) ulasmistir.Goliin en kurak 2. zamani ise yine 2008 yili
olmustur 1989 yilinda ise en diisiik 3. seviyeye ulagsmustir. Calisilan istasyondaki gole ait
en yiiksek gol yiiksekligi, 8 Nisan 1964'te ulasilan 202,8 m'dir (665,4 feet). Genel olarak
ortalama g6l yiiksekligi 200,4 m'dir (200,4 m).

3.2. Kullanilan Modeller

Bu calismada FAO (Food and Agriculture Organization) tarafindan standart metot olarak
Onerilen Penman-Monteith metoduna gore giinliikk buharlagsma tahmini (ET,) yapilmus,
Penman Monteith metoduna gore bulunan buharlagsma tahminleri referans olarak kabul
edilmistir. Hargreaves-Samani, ve Turc denklemleri gibi ampirik yontemler ile Yapay Sinir
Aglar1 (YSA), Radyal Tabanli Yapay Sinir Aglar1 (RTYSA), Coklu Dogrusal Regresyon
(CDR) yontemleri ve Oto-regresif modelin AR(p) performanslar1 karsilagtirilarak

buharlasma miktar1 tahmin edilmeye calisilmigtir. Calisma alani olarak South Carolina
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(USD) Anderson bolgesindeki Hartwell golii civarindaki bir istasyon tercih edilmistir.
Giinlik ortalama buharlagma miktar1 tahmini i¢in ortalama gilinlik hava sicaklig
(Tmean),en yiiksek (Tmax) ve en diisiik giinlik hava sicakliklari(Tmin), riizgar hizi (u),

giineslenme miktar1 (SR) ve bagil nem (RH) kullanilmistir
3.2.1.Ampirik yontemler

Bu calismada FAO (Food and Agriculture Organization) tarafindan standart metot olarak
Onerilen Penman-Monteith metoduna gore giinliikk buharlagsma tahmini yapilmis (ET,),
Penman Monteith metoduna gore bulunan buharlasma tahminleri referans olarak kabul
edilmistir. Ayrica, Hargreaves-Samani, ve Turc denklemleri gibi ampirik (geleneksel)

yontemlerde buharlasma tahminin de kullanilmistir.

Penman-Monteith (PM) yontemi

Amerika Birlesik Devletleri de dahil olmak {izere diinyanin ¢ogu yerinde uygun kabul
goren ve iklimsel hava parametrelerinin bir fonksiyonu olarak referans evapotranspiration
(ET,) endeksinin olusturulmasinda FAO-PM yontemi kullanilmigtir ve bu yontem ise hava
durumu verileri ile yapilmistir.

Bu ¢alismada FAO (Food and Agriculture Organization) tarafindan standart metot olarak
onerilen Penman-Monteith metoduna gore giinliik buharlasma tahmini yapilmis (ET),
Penman Monteith metoduna gore bulunan buharlagsma tahminleri referans olarak kabul

edilmistir
Jensen, vd. (1990), tarafindan belirtildigi izere PM denklemi (3.1) asagidaki gibidir.

900
0.408 A (Rn — G)+ Y2342 (es —eq)

To= A+y(1+ 0.34u, ) (3.1)
Bu denklemde ET,, : referans evapotranspirasyonu [mm giin~'], R,: bitki yiizeyinde net
radyasyonu [MJ m~2giin~1], G:toprak 1s1 akisi yogunlugunu [MJ] m~2 giin~1],T: 2m
yiikseklikteki ortalama giinliik hava sicakligini [°C], (U,): 2 m yiikseklikteki riizgar hizini
[m/s], es: doygun buhar basincini [kPa], e,: mevcut buhar basincini [kPa], (e5) —(e,):
doygun buhar basmci agigmi [kPa], A; buhar basinci egrisi egimini [kPa °C™1 ], 7:

psikrometrik sabitini [kPa °C~1] ifade etmektedir.
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Hargreaves-Samani denklemi

Hargreaves ve Samani (1985) buharlasma miktar1 tahmini yapmak icin deneysel
caligmislardir. Gelismekte olan iilkelerdeki mahsul su ihtiyacin1 tahmin etmek icin eksiksiz
ve giivenilir iklim verilerinin kithig1 g6z Oniine alindiginda, bu denklem, kullanish

olabilmektedir. Hargreaves ve Samani denklemleri (3.2) asagidaki gibidir.
ET=0,0135Rs.0.408(T}jeqn+17,8) (3.2)

Yukarida denklem (3.2)’de verilen giineslenme miktar1 (Rs) yi bulmak i¢in Diinya disindan
gelen glineslenme miktar1 (Ra) arasindaki ampirik iliski su sekilde (3.3)

ifade edilmistir;
Rs=0.16R;. \/Trnax + Tmin) (3.3)

ET: buharlasmayiimm giin=1],T pean: giinliik ortalama sicakhigr [°C], Rs: giinliik
giineslenme miktarini [MJ m™2giin~1], Tax: giinliik maksimum sicakligi [°C], Tymin:

giinliik minimum sicakligini[°C],ifade etmektedir.
Turc denklemi

Bu denklemi Turc (1961) tarafindan bulunmustur. Turc denklemi, nemli kosullar altinda
referans buharlagsma transpirasyonunu (ET,) tahmin etmek i¢in kullanilan en basit ampirik
denklemlerden biridir. Turc denklemi, tiim nemli yerlerde giivenilir bir hesaplama sundugu

ve yerel iklim kosullarina en ayarlanabilir oldugu kanitlanmistir.

Turc denklemleri (3.4), (3.5) asagidaki gibidir.

. T

RH > %50 ise ET = 0,0133><mf15 X (Rg. +50) (3.4)
. _ Tm (50-RH)

RH < %50 ise ET = 0,0133X——x (Rg. + 50 ) x(1 b ) (3.5)

Bu ifadelerde, ET: buharlasmayiimm giin~!], Rg: giineslenme miktarini[MJ

m~2giin~'],Tm: ortalama sicakligi[C"],RH: bagil nemi[%] ifade etmektedir.

Burada bagil nem (RH)’in %50 den kiigiik veya biiyiik olmasina bagli olarak buharlasma
miktart (ET) farklilik gostermektedir.
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3.2.2. Yapay sinir aglar1 metodu (YSA)

YSA modeli, elimizde var olan birgok probleme uygulanabilir bir yontemdir. Bu yontem
caligmalardan bagimsiz ve oldukga derindir. Her olayda kullanilabilir. Bu sebeple, yapay
sinir aglar1 yontemi, insaat, makine ve tiptan mikro elektrige kadar bir¢ok farkli ve genis

alanda uygulanabilmektedir.

Yapay sinir aglarinin dayandigi ilk hesaplama modelinin temelleri 1940’larin basinda
arastirmalarina baslayan W.S. McCulloch ve W.A. Pitts tarafindan 1943 yilinda
yayinladiklar1 bir makaleyle atilmistir. Daha sonra 1954 yilinda B.G. Farley ve W.A. Clark
tarafindan bir ag kullanilarak uyarilara tepki veren ve adapte olabilen bir model
olusturulmustur. 1960 yil1 ise ilk neural bilgisayarin ortaya ¢ikis yilidir. 1963 yilinda basit
modellerin ilk eksiklikleri fark edilmis, ancak basarili sonuglarin alinmasi 1970 ve
1980°lerde termodinamikteki teorik yapilarin dogrusal olmayan aglarin gelistirilmesinde
kullanilmasia kadar gecikmistir. 1985 yapay sinir aglarinin oldukca tanindigi, yogun
arastirmalarin basladigi yil olmustur (Mehra ve Wah, 1990). Sekil 3.10’da YSA’larin

gelisiminin tarihgesi gosterilmistir.

Hebb Rosenblatt Keohonen Rumelhart/MclLeland
1949 1858 1972 1986
[
MecCulloch/Pitts MewellfSimon Minsky/Papert Werboz Parker’Werbos
1943 1955 1969 1974 1986
'x..\_\__ _ I S _ - - I '\.____ _ - ___F,-'
T B T
NeuroScience Mihendislik Uygulamalan Tahmin

Sekil 3.10. Yapay sinir aglarmin gelisimi tarihge zaman ¢izelgesi (Oztemel,2006).

Yapay Sinir Aglart (YSA) o6zellikle dogrusal olmayan sistemlerde, geleneksel sistemlere

gore oldukea fazla tstiinliikklere sahiptirler.

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) Avantajlari sunlardir:

1) Yapay sinir aglarinin en onemli Ozelliklerinden birisi gercek hayattaki olasi
dogrusal olmayan yapilar1 da dikkate alabilmesidir, yani dogrusal olmayisidir.
YSA’ nin temel islem eleman olan hiicre, dogrusal degildir. Dolayisiyla hiicrelerin
birlesmesinden meydana gelen YSA da dogrusal degildir ve bu 6zellik biitiin aga
yayllmig durumdadir. YSA’lar bu oOzellikleri ile dogrusal olmayan karmasik

problemlerin ¢6zliimiinde 6nemli araclardan biri haline gelmistir.
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Giiniimiizde kullanilan bilgi isleme yoOntemleri genelde seri, sirali islemlerden
olusmaktadir. Seri islemcilerde herhangi bir birimin yavas olmasi tim sistemi
yavagslatirken, YSA’larin sahip oldugu paralellik sayesinde yavas bir birim sistemin
caligmasi sirasinda herhangi bir soruna yol agmamaktadir. Bu durum YSA’larin
daha hizli ve giivenilir olmasini saglamaktadir.

Geleneksel hesaplama yontemlerinde bir problemin ¢oziilebilmesi i¢in probleme
uygun bir algoritma gelistirilmesi ve programlama yolu ile hesaplama yapilmasi
gerekmektedir. Genellikle bu tiir algoritmalarin ¢6ziim yetenegi uzmanin kod
yazma yetenegi ile sinirlidir. Bu tiir algoritmalarin zorlugu ve her problem tiirline
gore farkli algoritma yazilma ihtiyaci nedeniyle geleneksel yontemler karmasik
problemlerin ¢6ziimiinde kullanilamazlar. Herhangi bir nesneyi bilgisayara
geleneksel yontemlerle 6gretmek icin nesnenin miimkiin olan tiim agilardaki ve
uzakliklardaki goriintiilerini, miimkiin olan tiim degisik kombinasyonlari ile birlikte
gostermeniz gerekmektedir. YSA’larin 6grenme sistemi ise insan beyninin ¢aligma
sekline benzemektedir. Ogrenme, 6zellikleri verilen drnekler yoluyla yapay sinir
agmin kendisi tarafindan saglanmakta ve YSA'’lar, 6rnekleri kullanarak probleme
iliskin genelleme yapabilecek yetenege ulagsmaktadir. Bu 0zelligi sayesinde
geleneksel yontemler icin karmagik olan sorunlara ¢oziim iiretilebilmektedir.
Ayrica, insanlarin kolayca yapabildigi ancak geleneksel yontemler i¢in imkansiz
olan basit iglemler i¢in de uygun olmaktadirlar. Geleneksel sistemlerden ayrildigi
bir baska nokta ise siirekli 6grenmedir. YSA’lar kendisine gosterilen yeni 6rnekleri
ogrenebilmeleri ve yeni durumlara adapte olabilmeleri sayesinde siirekli olarak
yeni olaylart 6grenebilmesi miimkiindiir

Geleneksel hesaplama yontemlerinde bilgi, veri tabanlarinda veya program
kodlarimin i¢inde saklanmaktadir. Yapay sinir aglarinda ise bilgi, noronlar
arasindaki agirlikli baglantilarda saklanmaktadir. Yani bilgi aga dagitilmis
durumdadir ve agin biitiinii, 68rendigi olayin tamaminmi géstermektedir. Bu nedenle
yapay sinir aglarinin dagitilmis bellekte bilgi saklayabilmektedirler.

Yapay sinir aglar istatistiksel yontemlerin aksine sinirsiz sayida degisken ve
parametre ile herhangi bir ekstra doniisiime ihtiya¢ duymadan calisabilmektedir. Bu
sayede miikemmel bir tahmin dogrulugu ile genel ¢éziimlere ulagilabilmektedir.
Yapay sinir aglari, kullanildigi problemdeki degisikliklere gore agirliklarini
ayarlayabilmektedir. Yani belirli bir problemi ¢6zmek amaciyla egitilen bir yapay

sinir ag1, problemdeki degisimlere gore tekrar egitilebilmekte, degisimler devamli



23

ise gergek zamanda da egitime devam edilebilmektedir. Bu 6zelligi ile yapay sinir
aglari, uyarlamali (adaptive) Ornek tanima, sinyal isleme, sistem tanilama ve
denetim gibi alanlarda etkin olarak kullanilabilmektedirler.

7) Yapay sinir aglari, gelencksel sistemlerin aksine, kendileri egitildikten sonra eksik
bilgiler ile calisabilmekte ve gelen yeni Orneklerde eksik bilgi olmasina ragmen
sonug¢ {iretebilmektedirler. Yapay sinir aglarmin eksik bilgiler ile c¢aligmasi
performanslarinin diisecegi anlamina gelmemektedir. Performansin diismesi eksik
olan bilginin 6nemine bagli olmaktadir. Hangi bilginin 6énemli oldugunu agin
kendisi egitim sirasinda 6grenmektedir. Kullanicilarin bu konuda bir fikri yoktur.
Agin performans: diigiik olunca, kayip olan bilginin énemli oldugu, performans
diismez ise eksik bilginin 6nemli olmadig1 sonucuna varilmaktadir.

8) YSA’lar, kendi kendine 6grenme yetenegi sayesinde bilinen drnekleri kullanarak
daha once karsilasilmamis durumlar i¢in genelleme yapabilmektedirler. Yani, hatali
(gliriiltiilil) veya kayip veriler i¢in ¢oziim iiretebilmektedir. YSA’lar, daha once
gormedikleri veriler veya eksik veriler hakkinda karar verirken genelleme
yapabilmektedirler.

9) Hata toleransina sahiptirler. YSA'larin eksik bilgilerle calisabilmeleri ve bazi
hiicreleri bozulsa dahi c¢alisabilmeleri, onlar1 hatalara kars1 tdleransh yapar.
Gelenceksel yontemlere gore hatayr tolere etme yetenekleri son derece yiiksektir.
Ayrica toplam islem yikiinii paylasan islemci elemanlarin birbirleri arasindaki
yogun baglant1 yapisi sinirsel hesaplamanin temel giic kaynagidir. Bu yerel islem
yapist sayesinde, yapay sinir aglari yontemi en karmasik problemlere bile
uygulanabilmekte ve tatminkar ¢oziimler saglayabilmektedir.

Gergek sinir hiicresinde, sinir hiicresine diger sinir hiicrelerinden gelen uyarimlar,
dendritler araciligiyla hiicre govdesine taginir ve hiicre i¢i aktivasyonun/kararlilik halinin
bozulmasiyla olusan bir kimyasal siire¢ igerisinde diger hiicrelere aksonlarla iletilir;
uyarimlarin diger sinir hiicrelerine taginabilmesinde akson uglar1 ile dendritler arasindaki
sinaptik bosluklar (sinaps) rol oynar. Sinaptik bosluk i¢inde yer alan “sinaptik kesecikler”,
gelen uyarimlarin diger hiicrelere dendritler aracilifiyla gegmesini kosullayan
elemanlardir. Sinaptik bosluga, “sinaptik kesecikler” tarafindan saglanan néro-iletken
maddenin dolmasi uyarimlarin diger hiicrelere gegisini kosullar. Hiicrelere gelen
uyarimlarla uyumlu olarak hiicreler arasindaki mevcut sinaptik iligkilerin degisimi veya

hiicreler arasinda yeni sinaptik iligkilerin kurulmasi “6grenme” siirecine karsilik gelir.
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Dentrit Akson Ucu

P L e

Cekirdek
P I Huacre Govdesi

Sekil 3.11. Noron yapist

Noronlar, ¢esitli sekilleri olmasina ragmen, bir ugtan digerine, dendrit’ ten akson’a dogru
elektrik sinyali iletirler. Genel bir ifade ile bir elektrik sinyali alir ve baska bir elektrik

sinyali ¢ikarir. Bu sinyaller daha sonra diger bir ndrona iletilir.

Cizelge 3.2. Biyolojik Sinir Yapusi Ile Yapay Sinir Ag1 Karsiliklar1 (Kog, 2004)

Biyolojik Sinir Yapay Sinir
Sistemi Sistemi

Sinapslar Agirliklar

Noron Islemci eleman
Dendrit Toplama fonksiyonu
Hiicre govdesi Transfer fonksiyonu
Aksonlar Yapay noron ¢ikisi

Bir noronun modeli

Bir yapay sinir aginin temelini olusturan bilgi igleme birimi nérondur. Snopsis (baglanti
elemanlar1): Bunlarm her biri kendi etkinlik veya agirlik derecesiyle tanimlanir. Ozellikle
bir k ndronuna baglanan (j) snopsisinin girdi kiimesindeki bir X; elemani, Wg; baglanti

agirlik katsayisi (snoptik weight) ile carpilir.

Noronlarin agirlikli carpimlart ve ndronlarin baglantilarinin agirlik etkisiyle bagh degisen
bias (dis etkileri yansitan) terimi ile toplanir. Bu islem lineer birlestirmenin (Lineer

combiner) olusturulmasi olarak tanimlanir.

Yani gozlemler, noronlarin hizli bir sekilde tepki gostermedigini, bunun yerine girdiyi
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belirli bir esik degerini asana kadar bastirdigini ve bunun bir ¢ikisi tetikledigini
vurgulamaktadir. Yani, herhangi bir ¢ikt1 {iretilmeden Once erisilmesi gereken bir esik
degeri  (threshold)  vardir.  Esik  degerini  dikkate alarak  ¢iktt  {reten
fonksiyonlara “Activation Funcition” denir. Aktivasyon fonksiyonunun amaci, bir néronun
cikisina non-linearity getirmektir. Cilinkii gercek verilerin ¢ogu dogrusal degildir.

Noronlarin bu dogrusal olmayan iligkiyi saglamasi istenir.

Bias (bk)
Xy —m—> Wy
X2 - £ Wgg —————> @ — o) | —— Y«
X3 — Wi (OUTPUT)
5 — —— CIKTILAR
LINEER TOPLAMA AKTIVASYON
(Lineer Combiner) = FONKSIYONU
Xow - > Wem
GIRDILER BAGLANTI
Xy) AGIRLIKLARI
(Input) W)

Sekil 3.12. Basit bir YSA yapisi

Sekll 312,dek1, X1:X2,X35000nnns s Xm Glrdllerl, Wgk1, Wgo, Wk3,....... WgkMm» K néronunun
baglant1 agirh@ini; by bias terimini; ¢(.) aktivasyon fonksiyonunu; Yy ise ¢ikti degerini

ifade etmektedir.

Girdi (input) sinyallerinden dolay1r olusan lineer birlesen ¢iktisi (Lineer birlesim

toplami), Vi, asagida denklem (3.6)’da ki esitlik ile ifade edilmektedir.

M
VK = Z]=1WK].XJ (36)

Cikt1 degeri ise;

Yie=@( Vig+bg ) (3.7)
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olarak belirlenir. Burada bias terimi (dis etken parametresi veya aktivasyon fonksiyonunun
girdilerinin artmasi ya da azalmasiin etkisini katmak amaciyla kullanilan bir sabittir), by

bu ¢alismada 1 olarak alinmig ve; asagidaki denklem (3.8) elde edilmistir

Yie=o( Vi) (3.8)

Tipik olarak aktivasyon fonksiyonu sonucunda bir néronun ¢iktisinin normalize edilmis
genlik alani, kapali bir birim araligi olarak [0-1] veya [-1, 1] arasinda alinabilir
(Cigizoglu,2004)

Aktivasyon fonksivonlari

Bir néronun ¢iktilarinin genligini sinirlamak i¢in birgok tip aktivasyon fonksiyonu, “¢@(V)”,
vardir. Bunlar arasinda, en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlar;; Adim Aktivasyon
Fonksiyonu, Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu (Purelin), Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

ve Esik Deger Fonksiyonu ’dur.

Dogrusal aktivasyon fonksiyonu

Dogrusal problemleri ¢ézmek amaciyla aktivasyon fonksiyonu dogrusal bir fonksiyon
olarak secilebilir. Cikt1 girdiye baglh olarak, Sekil 3.13’te goriildiigii gibi dogrusal olarak
degisir. Toplama fonksiyonundan ¢ikan sonug, belli bir katsay:1 ile c¢arpilarak hiicrenin
ciktis1 olarak kabul edilir. Bu fonksiyonun degisim aralig1 -1 ile 1 arasindadir. Dogrusal

fonksiyon denklem (3.9)’da ki gibi gosterilebilir.

y=X (3.9

Sekil 3.13. Dogrusal aktivasyon fonksiyonu.
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Adim aktivasyon fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonlarin en basiti ise Adim Aktivasyon Fonksiyonu ‘dur.

Gelen Net girdinin belirlenen bir esik degerin altinda veya tistiinde olmasina gore hiicrenin

ciktis1 1 veya 0 degerini alir. Matlab de kullanilan esik fonksiyonu Sekil 3.14'te verilmistir

+1

_——— i — - —

___________

Sekil 3.14. Adim aktivasyon fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonu:

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu siirekli ve tiirevi alinabilir bir fonksiyondur. Dogrusal
olmayis1 dolayisiyla yapay sinir ag1 uygulamalarinda en sik kullanilan fonksiyondur. Bu
fonksiyon girdi degerlerinin her biri i¢in O ile 1 arasinda bir deger tretir. YSA teorisinin
onemli bir 6zellik gosteren farklilagtirilabilir bir islevidir. Denklem (3.10)’ da gosterildigi
gibi islev gérmektedir.

1
Y =q1¥ex (3.10)

Sekil 3.15. Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu
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Esik deger fonksiyonu

Gelen bilgilerin 0 dan kiigiik-esit oldugunda 0 ¢iktisi, 1 den biiylik-esit oldugunda 1 ¢iktisi,

0 ile 1 arasinda oldugunda ise yine kendisini veren ¢iktilar Uiretilebilir.

Yapay sinir ag yapisi

Yapay sinir aglar1 yapay sinir hiicrelerinin birbirine baglanmasiyla olusan yapilardir.
Yapay sinir aglar1 li¢ ana katmanda incelenir. Bunlar Giris Katmani, Ara Katmanlar ve
Cikis Katmanidir. Yaygin simiile edilmis bir néron ve ¢ok katmanl bir sinir sistemi Sekil

3.16°da gosterilmistir.

Sekil 3.16. Yapay sinir hiicresi

Giris Katmani (Input Layer) Yapay sinir agina dis diinyadan girdilerin geldigi katmandr.
Bu katmanda dis diinyadan gelecek giris sayist kadar hiicrenin bulunmasma ragmen

genelde girdiler herhangi bir isleme ugramadan alt katmanlara iletilmektedir.
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Ara Katman (Hidden Layer) giris katmanindan ¢ikan bilgilerin geldigi katmandir. Ara
katman sayist agdan aga degisebilir. Bazi yapay sinir aglarinda ara katman bulunmadigi
gibi bazi yapay sinir aglarinda ise birden fazla ara katman bulunmaktadir. Ara
katmanlardaki néron sayilar1 giris ve ¢ikis sayisindan bagimsizdir. Birden fazla ara katman
olan aglarda ara katmanlarin kendi aralarindaki hiicre sayilar1 da farkli olabilir. Ara
katmanlarin ve bu katmanlardaki néronlarin sayisinin artmasi hesaplama karmagikligini ve
sliresini arttirmasina ragmen yapay sinir aginin daha karmasik problemlerin ¢6zlimiin dede

kullanilabilmesine olanak saglar.

Cikis Katmani (Output Layer) ise ara katmanlardan gelen bilgileri isleyerek agin ¢iktilarini
tireten katmandir. Bu katmanda iretilen ¢iktilar dis diinyaya gonderilir. Geri beslemeli

aglarda bu katmanda tiretilen ¢ikt1 kullanilarak agin yeni agirlik degerleri hesaplanir.

Yapay sinir hiicrelerinin cikist

Hiicrenin ¢ikis degeri aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen ¢ikis degeri olarak
tanimlanir. Uretilen cikis degeri disariya veya buradan baska bir hiicreye génderilir. Bir
sinir hiicresi kendi ¢ikisini tekrardan kendisine giris olarak da gonderme yapabilir.
Gergekte bir yapay sinir hiicresinin tek bir ¢ikis1 bulunmaktadir. Ayni deger birden fazla

islem elemanina giris olarak gidebilmektedir.

Her bir yapay sinir hiicresinde (diigiimde) sadece bir ¢ikis isaretine izin verilir. Verilen bu
isaret diger ylizlerce sinir hiicresinin girisi olabilir. Bu durum biyolojik sinir olaylarina
benzemektedir. Biyolojik sinir yapisinda da birgok giris varken sadece bir ¢ikis etkinligi

vardir. Bulunan diigiim ¢ikis1 aktivasyon fonksiyonunun sonucuna esdeger sonug verir.

Osrenme algoritmalar

Bu calismada geriye beslemeli algoritma kullanilmistir. Bu algoritma, dogru ¢o6ziime
yaklagimi hizlandirmak amaci ile en ¢ok kullanilan algoritmalardan biridir (Kisi, 2004).
YSA modelinin uygulanmasi amaci ile istenilen girdi, ¢ikti ve egitim sinirlarina gore
MATLAB yazilim dilinde bir alt program yazilarak giinliik buharlasma miktar1 tahmini
yapilmaya ¢aligilmastir.

Literatiirde bir¢gok Ogrenme algoritmasi bulunmaktadir. Bunlar igerisinde en genel
algoritmalardan olan geri yayilimli 6grenme algoritmasi ve tez ¢aligmasinda kullanilan,

Levenberg-Marquardt 6grenme algoritmasi agiklanacaktir. En genel olarak kullanilan
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algoritma danigmanli 6grenmede kullanilan geri yayillim algoritmasidir. Sebebi ise basit
olmasi ve iyi bir 6grenme kapasitesine sahip olmasidir. Bu 6zelligi onu bircok alana

uygulanmasini saglamistir.

Geri yayilim ogrenme algoritmast

Geri yayilim ile 6grenen aglar girig, c¢ikis ve en az bir gizli katman olmak iizere ii¢
katmandan olusmaktadirlar Bu aglar hiyerarsik yapidadirlar. Bu katmanlardan gizli katman
ve gizli katmandaki diglim sayis1 degistirilebilir. Diiglim sayis1 ile hatirlama yetenegi
arasinda ters oranti vardir. Diigiim sayisinin artmasit agin hatirlama yetenegini
artirmaktadir, fakat birlikte 6grenme isleminin siiresini uzatmaktadir. Diglim sayisinin

azaltilmasi ise egitim siiresini kisaltmakta fakat hatirlama yetenegini azaltmaktadir.

Giris katmanindaki diiglimlerin her biri gizli katmandaki her bir diigiime, gizli katman
birden fazla diiglim var ise bu katmandaki her bir diigiim kendisinden sonraki katmandaki
her digiime ve gizli katman c¢ikisindaki her diigiim ¢ikis katmanindaki her diigiime
baghidir. Bir katmanda bulunan hi¢bir diigiim kendi katmanindaki diger bir diigiime bagh
olamaz. Her katmanin ¢ikis degerleri bir sonraki katmanin giris degerlerine denk gelir. Bu
sekilde giris degerlerinin agin girisinden ¢ikisina dogru siirekli ilerlemesine ileri besleme
adir verilir. Geri yayilim aginda hatalar, ileri besleme aktarim fonksiyonunun tiirevi
tarafindan, ileri besleme mekanizmasi i¢inde kullanilan ayn1 baglantilar araciligiyla, geriye

dogru yayilmaktadir (Daldal, 2013).

Geri yayilim 6grenme yontemi, tlirevi alinabilir aktivasyon fonksiyonlarini ¢ok katmanli
herhangi bir aga uygulayabilir. Bu islem sistem hatasini veya maliyet islevini azaltma
esasina dayanan bir optimizasyon islemidir. Bu yontem igerisinde agirlik ayarlamalari
yapildigr i¢in 'geri yayilhim' ismi kullanilmistir. Giris 6rnekleri 6grenme asamasinda, aga
belirli bir sira verilerek sunulur. Her bir ¢alisma 6rnegi ¢ikti (¢ikis) drnegi hesaplanincaya
dek katmanlar boyu ileri yayilir. Hesaplanan ¢ikti daha sonra olmasi beklenen sonugla
karsilastirilip aradaki fark 'hata' olarak kabul edilir. Bulunan hatalar, katman katman
sinaptik ayarlamalarin yapildig1 geri besleme baglantilarindaki 'girisler' olarak kullanilir.
Geriye dogru olan baglantilar sadece '0grenme fazi' i¢in kullanilirken, ileri dogru olan
baglantilar hem 6grenme amaciyla hem de islemsel fazlar i¢in kullanilir (Daldal, 2013).

Sekil 3.17’de da geri yayilim galismasi ig¢in degistirilmis birgok katmani bulunan ileri

beslemeli ag1 gosterilmistir.
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| Hatanin geriyve yayilimi |

1

Girigler istenilen

sonuclar

1

Girdi Ara ikt
Katrmani Katman Katmani

Sekil 3.17. Genel bir geri yayilim ag yapisi

Bir YSA modelinde N tane (girdi parametre verisi) girdi verisi vardir. Bu verilerin her biri
girdi degerlerinin bir kiimesine sahiptir. Buna X; dersek; X; = (i=1,2,3,...k) kadar ve ¢ikt1
diigtimlerinde J,, (n= 1, 2, 3..., m) kadar ¢ikt1 degeri vardir. Bu girdi degerleri gizli
tabakalardaki W;; (j=1,2,3,....h) ile garpilir ve ¢ikan degerler diizenlenerek gizli tabakalarin

girdi degerleri olarak kullanilir.
Hy =¥, Wi X (3.11)

Hj : (j)inci gizli tabakadaki girdi degerleridir.

W;; @ (i)inci ndrondan (j) inci ndrona baglanti, agirlik katsayilaridir.

Her bir gizli tabaka bir gizli tabaka, ¢iktis1 liretmek i¢in sigmoid fonksiyonu (veya diger
fonksiyon) ile donistiiriilir veya isleme tabii tutulur. Hoj olarak gosterilen ¢iktilar elde

edilir.

1

Ho = f(H,) =
)= o1, +6))] (3.12)
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H, Diigiim noktalarindaki girdi degerleri

f (H; ): Cikt1 diigiim noktas: degeri

0, : Bir baslangi¢ veya Bias terimi olarak alinabilir.

Threshold (baslangi¢) fonksiyonu, (0;) agirlik katsayilarinin egitilmesine bir deger (genelde
1 alinir) olarak etkitilebilir. Hy; ¢ikti degerleri ardigik tabakalarda girdi olarak da gorev
yapabilir. Birden fazla gizli tabaka alinmas1 durumunda bu islem ¢ikt1 tabakasina varincaya
kadar devam eder. Yani ka¢ tane ara tabaka var ise her ara tabakanin ciktis1 sonrakinin
girdisi (inputu) olarak alinir ve bu islem ¢ikt1 tabakasina kadar devam eder. Bu islemin
timiine ileri dogru hareket akis1 denir. Eger n tane ¢ikt1 diigiimii i¢in girdi olarak Iop

alinirsa asagidaki gibi ifade edebiliriz.
On = X Win-Hjn (n=12.3,.... m) (3.13)

Biitlin girdi degerleri aktivasyon fonksiyonu ile yeniden tanimlanarak (O;) sinir aginin
cikt1 degerleri belirlenir Sekil 3.18’de ¢ok tabakali algilayicinin genel formu verilmistir
Yakinsak ¢oziim i¢in ardisik olarak iterasyonlar boyunca agirliklarin degistirilmesi
(hatalarin geriye yayilmasi) veya egitme islemlerinin geriye yayilmasi 6grenme algoritmast
ile basarilmaktadir. Cikt1 tabakasindaki (Oy) degerleri hedeflenen degerler ile (elimizdeki
bulmay1 amagladigimiz 6l¢iim veya model sonuglar1) ayni olmayacaktir. Belirli bir miktar

hata icerecektir.
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input Layer w; Ho, (Trowtomed
(Connected function

weight)  Hidden — > 6,

0,

0,

Bias Terimi

Sekil 3.18. Cok tabakali algilayict (perceptron)

Geri yayilimhi 6grenme kullanildiginda, gizli katmanin agirliklart sonraki katmanlarin
hatalart kullanilarak ayarlanir. Boylece ¢ikis katmaninda hesaplanan hatalar son gizli
katman ile ¢ikis katmani arasindaki agirliklar ayarlanir. Ayni bigimde, bu islem dongiisii
ilk gizli katmana kadar tekrarlanir. Bu yolla hatalar katman katman ilgili katmanin agirlik
diizeltmeleri yapilarak geriye dogru yayilir. Tamamlanan g¢alisma siiresi i¢inde 'toplam
hata' en aza indirilinceye kadar bu islemler devam eder. Sekil 3.19' da ileri beslemeli ¢ok

katmanli bir ag i¢in geri yayilim 6grenme algoritmasinin akis semasi gosterilmistir.
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Sekil 3.19. Ileri beslemeli bir ag igin geri yayilim akis semasi

Ogrenme orani (Learning rate 0< n<1)

({P9%-2)

Ogrenme oram1 {0-1} arasinda belirlenir. Kii¢iik bir dgrenme oram “n” icin, bir
iterasyondan digerine ¢alisma agindaki, iletisim agirlik garpanimin (W;;) degisimi daha
kiiciik olacaktir. Yani daha kiiciik “n” degeriyle daha yavas bir 6grenmenin olusmasina
sebep olacaktir. Diger taraftan ¢ok yiiksek bir “n” degeri segildiginde daha hizli bir
ogrenmenin olugsmasina sebep olur ve YSA modeliyle olusan ¢alisma agi, birbirine yakin

bir sonug vermeyebilir.
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Momentum orani katsayis: “o” (Momentum rate 0< ¢ <1)

Momentum katsayisi olaya dahil edilerek yakinsak (stable) ve dogru sonuca daha yakin bir
deger elde edebiliriz. Momentum orani, grafiklerin veya verilerin doniim noktalarindaki
hata yiizeylerinde modelin 6grenme islemini sonlandirmasini dnleyebilir. Yani momentum

oraninin en diisiik oldugu zamanda YSA’nin iterasyona son vermesini onler.

Bir sonraki iterasyonda yayilacak hata miktar1 asagidaki denklem (3.14) ‘te verilmistir.

AW, (F) = 7.5, X, + AW, (r —1) (3.14)

Bu calismada YSA modelinin uygulanmasi amaci ile istenilen girdi, ¢ikti ve egitim
sinirlaria gére MATLAB yazilim dilinde bir alt program yazilarak giinliik buharlagsma
miktar1 tahmini yapilmistir.  Levenberg-Marquardt geriye beslemeli algoritma

kullanilmistir.
3.2.3.Radyal tabanh yapay sinir aglar1 metodu (RTYSA)

Radyal Tabanli Yapay Sinir Aglar1 (RTYSA), insan sinir sistemindeki noronlarda gorulen
yerel etki tepki davranislarindan yola ¢ikilarak ilk olarak 1988 yilinda gelistirilmis ve
filtreleme problemine uygulanarak YSA yontemlerinden biri olarak literatiire girmistir.
Radyal tabanli yapay sinir aglar1 (Radial Basis Neural Networks-RBNN), cok boyutlu
uzayda egri uydurma yaklasimidir. RTYSA modellerinin egitimini ¢ok boyutlu uzayda
egri uydurma yaklasimi olarak gérmek miimkiindiir. Bu nedenle RTYSA modelinin egitim
performansi, ¢iktt vektor uzaymndaki verilere en uygun yiizeyi bulma ve dolayisiyla bir
interpolasyon problemine doniismektedir. RTYSA modelleri genel olarak YSA yapisina
benzer sekilde giris katman, gizli katmani ve ¢ikt1 katmani1 olmak tizere 3 katman halinde
gosterilmektedir (Sekil 3.20.). Gizli katmandaki ndronlarda genellikle aktivasyon
fonksiyonu olarak radyal taban fonksiyonlar1 ve bunlarin i¢inden dogrusal olmayan yapiya
sahip Gauss Fonksiyonu kullanilir Gizli katman, gizli diigiimler denilen bilgi islem
birimleri dizilerinden olusur. Her gizli diigiim, X giris vektorii ile aym1 boyutta olan bir
parametre vektdrii olan ¢ merkez vektoriinii bulunur. Bu vektorler arasmdaki Oklid
uzakligt | x — ¢, ll ile tanimlanmaktadir. RTYSA modellerinde agin tirettigi ¢ikt1 (y) degeri
ise denklem 3.15” de goriildiigii gibi hesaplanabilmektedir.
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®,(x) = exp [_”x_—c""z] (3.15)

2
20y,

N
Vi = legzl Wikq)k(x, Ck) = Z 1Wikq)k(" X — Ck”Z ),l = 1,2,3, - (316)

Burada xe R™! agin girdi vektoriini ,®,(.)eR* radyal tabanhi aktivasyon
fonksiyonunu,c,e R™girdi vektdr uzaymmin bir alt setinden secilen radyal tabanli
merkezleri, Il.ll,girdi vektoriiniin merkezden ne kadar uzak oldugunun bir 6l¢iitii olan
Oklidyen normunu,wy, ¢ikt1 katmanindaki agirliklari, N ise gizli katmanda bulunan hiicre

sayisini ifade etmektedir.

net

Girdi Katmam Gizli Katman Cikets Katmam

Sekil 3.20. RTYSA nin yapisi

RTYSA’ nin baslica 6zellikleri sunlardir:
1. Bunlar iki katmanli ileri besleme aglaridir. Gizli diiglimler radyal temel
fonksiyonlariin bir setini uygular.
2. Cikt1 diglimleri dogrusal toplam fonksiyonlarini uygularlar.
3. Ag egitimi iki agamaya ayrilmistir: Once giristen gizli katmana olan agirliklar
belirlenir ve daha sonra gizli katmanlardan ¢ikt1 katmanina olan agirliklar belirlenir.
4. Egitim / 6grenme ¢ok hizlidir.
5. Aglar enterpolasyonda ¢ok iyidir.
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3.2.4. Zaman serileri analizi (ZSA)

Box-Jenkins teknigi; zaman serilerinde bir analiz ve tahmin yontemi olan kesikli, dogrusal
ve stokastik siireglere dayanir. Box-Jenkins tahmin modelleri; Otoregresif (Auto
Regressive-AR), Hareketli Ortalama (Moving Average - MA), Otoregresif - Hareketli
Ortalama (Autoregressive-Moving Average - ARMA) ve Biitiinlenen Otoregresif-
Hareketli Ortalama (Autoregressive Integrated Moving Average - ARIMA) modelleridir.
AR(p), MA(Q) ve bunlarin birlesimi olan ARMA(p,q) modelleri duragan(stasyoner)
stireglere uygulanirken, ARIMA(p,d,q) modelleri duragan olmayan silirecler igin

kullanilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda sadece AR(p) modelleri kullanilmistir.

Otoregresif model AR(p)

Giinliik buharlasma miktar1 serilerinin egilim ya da sigrama bileseni bulunmadigi
zamanlarda stasyoner (duragan) olduklar1 kabul goriilebilir. Fakat zaman araligi daha
kiiclik alinirsa (mevsim, ay, hafta, glin) akim serileri stasyoner olmayacaktir. Stasyoner
olmayan serilerin incelenmesi zor oldugundan, bunlar uygun bir doniisiimle stasyoner hale

getirilmeye c¢aligilir.

Rasgele bir degiskenin aldigi degerlerin belirli bir zaman igerisinde araliklarla (At)
izlenmesi halinde bir zaman serisi (X;, Xa,...,Xj,...) olusur. Ardisik zamanlardaki X; ve
Xi+1 degerleri arasinda istatistik anlamda bir bagimlilik bulunmasi halinde X; bir stokastik
stirece dontisiir. AR(p) modelinde Yt degeri, serinin p donem ge¢mis degerlerinin agirlikl
toplaminin ve rassal (degeri bir deney sonucunda belirlenen degisken) hata teriminin

dogrusal fonksiyonudur. AR(p) modelleri genel olarak asagidaki denklem (3.17)’de ki gibi

gosterilir:
YtZCDlYt—l + chYt_z + + q)PYt—P + 5 + at (317)
Burada Y;_q, Y;_5,....., Y;—, geemis gozlem degerlerini, @, ®,,..... O, gegmis gozlem

degerleri i¢in katsayilar1, § bir sabit deger, a;, Ise hata terimini ifade eder.

Burada i-inci giiniin buharlagsma miktariin bundan 6nceki p giiniin buharlagma miktariyla
dogrudan dogruya bagimli oldugu goriilmektedir. Bu ¢alismada MATLAB yazilimi

kullanilarak giinliik buharlagsma miktar1 verilerine 1. Ve 3. mertebeden otoregresif model
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uygulanmistir. AR(1) modelinde girdi olarak 1 giinliik zaman Gtelemesi| Er_;, mm],¢ikti
katmani olarak ise giinliik buharlasma miktar1 [ET, mm] alinmistir

AR(3) modelinde girdi olarak 1 giinliik zaman 6telemesi| Ep_;, mm],2 giinliik zaman
otelemesi| Er_,, mm], 3 giinlik zaman otelemesi| Er_z, mm],¢ikti katmani olarak ise
giinliik buharlagsma miktart [ET, mm] alinmistir. AR(1) ve AR(3) model sonuglari elde

edilmistir.

Insaat Miihendisliginde zaman serilerine  6zellikle hidrolojik  uygulamalarda
rastlanmaktadir. Bu bdoliimde gilinlik buharlasma miktar1 tahmini zaman serilerinin

istatistik analizinde kullanilan metotlar tanitilacaktir
3.2.5. Coklu dogrusal regresyon (CDR)

Bir tane bagimli degisken ile bununla iliskisi olan bir dizi bagimsiz degisken arasindaki
iliskiyi ortaya koymak i¢in yapilan analizdir Coklu Dogrusal Regresyon (CDR) yontemi,
bir bagimli degiskenin ne kadar etkilendigini ve etkilendigi, iliskilendirildigi bagimsiz

degiskenlerin degerini bulmak amaciyla kullanilan bir yontemdir.

CDR yontemi genel olarak asagidaki denklem (3.18)’de ki gibi gosterilir:

Y=Ly + BiX + LoXy e +BiX; o+ B X, + & (3.18)

Coklu regresyon analizinde, y bagimli degiskeni, x;, x5, ..., X, bagimsiz degiskenleri
arasindaki iligkiyi gosterir Bu denklemdeki B¢, By, B2, Bj, .., Bp regresyon katsayilarini
ifade eder. x; degiskenindeki bir birim degisikligin sebebi herhangi bir Bj regresyon
katsayisi, y degiskeninde beklenen degisime karsi, diger degiskenlerin sabit tutulmasiyla
olugur. . By'a ise kesim noktasi veya sabit denir ve tim x; degisken degerleri sifir

oldugunda bagimli degiskenin aldig1 degeri gosterir. & Ise hata terimidir (Jiittner, 2003).
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Bu béliimde, . FAO (Food and Agriculture Organization) tarafindan standart metot olarak
onerilen Penman-Monteith metoduna gore giinlik buharlagsma tahmini (ET,) yapilmus,
Penman Monteith metodu referans olarak kabul edilerek bulunan buharlasma tahmini
sonuglari ile. Hargreaves-Samani, ve Turc denklemleri gibi ampirik (geleneksel) yontemler
ile Yapay Sinir Aglart (YSA) yontemi, Radyal Tabanli Yapay Sinir aglart (RTYSA),
Coklu Dogrusal Regresyon (CDR) yontemi ve Oto-regresif AR(p) modelin performanslar
karsilastirilarak buharlasma miktar1 sonuglar1 incelenmistir. Calismada kullanilan
modellerin karsilagtirilmasinda kullanilan istatistiksel parametreler hakkinda bilgi
verilecek olup, diger kisimlarda modellere ait sonuglarin grafiksel gosterimi ve

yorumlanmasi yapilacaktir.
4.1. Model Performansinda Kullanilan istatistiksel Parametreler

Model sonuglarinin degerlendirmesinde determinasyon katsayisi(R?), ortalama karesel
hatalarin karekokii (KKOH) ve mutlak ortalama hata (MOH) hesaplanmustir.

Determinasyon katsayisi (R?), x ve y ikili degerleri arasindaki dogrusal bagintmn giiciinii
Olcer. Sonuglarin 0 ile 1 arasinda ¢ikmasi beklenir. . Bu durumda 1’e en yakin deger i¢in
yapilacak olan yorumlama en mantikli ve uygun olamdir. . (R?), degeri 1'e (%100) ne
kadar yaklasirsa modelin o kadar gercege yakin oldugu anlasilir. %85 ile %100 arasinda
¢ikan bir deger modelin performans degeri agisindan verilerimize uygun oldugu anlamina

gelir.

2y = ( nZxy—(x)(Zy)
JExD)-(Ex)2) (n(Ey?)-(Zy)?)

(R ) (4.1)
KKOH ve MOH, hatalarin ihtimallerini teshis etmek i¢in kullanilir. KKOH ve MOH
sifirdan sonsuza kadar gidebilir. Daha diisiik degerler daha kullanisli oldugu anlamina

gelir.

MOH tahmin edilen deger ile gercek deger arasindaki farki dikkate almadan hatalarin
ortalama bliylikliigiinii Olger. Hata oranlari birim olarak ifade edilmektedir. Sifirdan

sonsuza kadar deger alabilir.
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KKOH bir regresyon ¢izgisinin ne kadar yakin bir noktaya geldigini ifade eder. Karelerinin
ortalamast ne kadar kiigiik ise program gercek veriye o kadar yakindir. Bunu noktalar

arasindaki mesafeleri regresyon ¢izgisine alarak ve kareler olusturarak yapar.

1
MOH== 3, | ETsigim — ETeanmin | (4.2)

1
KKOH= \/;ZL(ETazgam — ETyanmin)? (43)

Burada, n veri sayilarin1 ve ET giinliik buharlagsma miktarini1 (mm), ifade etmektedir.
Sonuglar, tahmin ve performans agisindan karsilastirmak i¢in kullanilacaktir.
4.2. Model Sonuclari

Calismada FAO (Food and Agriculture Organization) tarafindan standart metot olarak
onerilen Penman-Monteith metoduna goére giinliikk buharlasma tahmini yapilmis (ET,),
Penman Monteith metoduna gore bulunan buharlagma tahminleri referans olarak kabul
edilmistir. Hargreaves-Samani, ve Turc denklemleri gibi ampirik (geleneksel) yontemler
ile Yapay Sinir Aglart (YSA) yontemi, Radyal Tabanli Yapay Sinir aglart (RTYSA),
Coklu Lineer Regresyon (CLR) yontemi ve Oto-regresif modelin AR(p) performanslar
karsilagtirilarak buharlagsma miktari tahmin edilmeye c¢alisilmistir. YSA optimizasyonu i¢in
geriye yayilma ilkesine gore caligan ileri beslemeli (feedforward-back-propagation) YSA

modeli kullanilmistir. Bu modellere ait sonuglar asagida verilmistir.
4.2.1. Hargreaves-Samani model sonuclari

Hargreaves-Samani modeli i¢in 2013-2017 yillarina ait 4 yillik toplamda 1416 tane giinliik
meteorolojik veri kullanilmistir. Calismada, tiim verilerin %80’1 egitim; %20’si test igin
ayrilmigtir. Egitim igin 1133, test igin ise geriye kalan 283 giinliikk Ol¢im verisi

kullanilmastir.

Hargreaves-Samani modelinde girdi parametresi olarak giinlilk maksimum sicaklik [T;,qx
,°C], glinliik minimum sicaklik [T;,,,°C], glnliik ortalama sicaklik [T,eqn,°C], glinlik
giineslenme miktar1 [Rs, MJ m~2giin~1], olgiimleri kullamlarak, giinliik buharlasma
miktar1 tahmin [ET, mm] edilmistir. Sekil 4.1 ve 4.2°de Hargreaves-Samani modeli egitim

verileri i¢in dagilim ve sacilim grafikleri gosterilmistir
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v = 0,8462x+ 0,4945
R? = 0,5947

[=a
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w £ ]
1 1

Hargreaves-Samani Tahminleri {mm)
[ %]

Olciim (mm)

Sekil 4.1. Giinliik buharlasma miktar1 egitim verileri i¢in Hargreaves-Samani yontemine ait

sacilim grafigi

E dlciim o Hargreaves-Samani tahmini
T
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Giinler

Sekil 4.2. Giinliik buharlasma miktar1 egitim verileri i¢in Hargreaves-Samani yontemine ait

Ol¢iim ve dagilim grafigi
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Sekil 4.1 ve Sekil 4.2 incelendiginde Ol¢iim ve model arasindaki determinasyon
katsayisimin ( R?) 0,5947 oldugu tespit edilmistir. Hargreaves-Samani modeli egitim
verilerinin analizi ile elde edilen, Hargreaves-Samani modeli test verileri dagilim ve

sacilim grafikleri Sekil 4.3 ve Sekil 4.4’te verilmistir

y=10,7676x + 1,282
6.0 - R =10,4704

Hargreaves-Samani (mm)

0.0 1.0 2.0 3.0 4.0 30 6.0
Oleiim (mm)

Sekil 4.3. Giinliik buharlagsma miktar: test verileri i¢in Hargreaves-Samani yontemine ait

sacilim grafigi
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6.0 -

ET (mm)

5.0

4.0 -

3.0 -

20 1 %

0.0
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Giinler

Sekil 4.4. Giinliik buharlasma miktar1 test verileri i¢in Hargreaves-Samani yontemine ait

ol¢tim ve dagilim grafigi

Test asamasinda, 6l¢iim ve model arasindaki determinasyon katsayisi ( R? ) 0,4704 olarak

elde edilmistir.
4.2.2. Turc model sonuglari

Turc modeli i¢in 2013-2017 yillarina ait ait 4 yillik toplamda 1416 tane giinliik
meteorolojik veri kullanilmistir. Calismada, tiim verilerin %80’1 egitim; %20’si test i¢in
ayrilmistir. Egitim i¢in 1133 giinliik veri, test i¢in 283 giinliik dl¢iim verisi kullanilmigtir.
Hargreaves-Samani modelinde girdi parametresi olarak giinliik ortalama sicaklik
[Trmean.°Cl, giinliik giineslenme miktar1 [Rs, MJ m~2giin~],bagil nem [RH, %] ifadeleri
kullanilarak, glinliik buharlagsma miktar1 tahmini [ET, mm] yapilmistir. Sekil 4.5 ve 4.6’da

Turc modeli egitim verileri i¢in dagilim ve sagilim grafikleri gosterilmistir.
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¥y =0,6741x+ 0,5275
R? = 0,5246

=
1

Turc Tahminleri (mm})
= 4.}

Sekil 4.5. Giinliik buharlasma miktar1 egitim verileri i¢in Turc yontemine ait sagilim

grafigi

dletim o  Turc tahmini
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Sekil 4.6. Giinliik buharlagsma miktar1 egitim verileri i¢in Turc yontemine ait Sl¢giim ve

dagilim grafigi
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Sekil 4.5 ve Sekil 4.6 incelendiginde Olglim ve model arasindaki determinasyon
katsayisiin ( R?) 0,5246 oldugu tespit edilmistir. Turc modeli egitim verilerinin analizi
ile elde edilen, Turc modeli test verileri dagilim ve sagilim grafikleri Sekil 4.7 ve Sekil

4.8°de verilmistir.

y = 0,5612x+ 1,443
R: = 0,376

Ture Tahinleri (mm)

Olciim (mm)

Sekil 4.7. Giinliik buharlagma miktar test verileri i¢cin Turc yontemine ait sagilim grafigi

dlciim o Turc tahmini

Buharlasma {(mm)

150 200

Sekil 4.8. Gilinliilk buharlasma miktar1 test verileri i¢in Turc yontemine ait Ol¢lim ve

dagilim grafigi
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Test asamasinda, dlgiim ve model arasindaki determinasyon katsayisi( R?) 0,3757 olarak

elde edilmistir.
4.2.3. Yapay sinir aglar1 (YSA) model sonuglari

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) modeli i¢in biitin modellerde kullanildigi gibi 2013-2017
yillarma ait ait 4 yillik toplamda 1416 tane gilinlik meteorolojik veri kullanilmigtir.
Calismada, tiim verilerin %80’1 egitim; %20’si test i¢in ayrilmistir. Egitim igin 1133

giinliik veri, test i¢cin 283 giinliik 6l¢tim verisi kullanilmastir...

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) modelinde girdi olarak girdi olarak giinliik ortalama sicaklik
[Trmean, °Cl, giinliik giineslenme miktar1 [Rs, MJ m~2giin~1],bagil nem [RH, %] ve
glinliik ortalama riizgar hiz1 [u, %] ifadeleri kullanilarak, ¢ikt1 katmani olarak ise giinliik
buharlagma miktar1 [ET, mm] alimmistir. Sekil 4.9 ve 4.10°da YSA modeli egitim verileri

icin dagilim ve sac¢ilim grafikleri gosterilmistir
7 -

)
£ |y =0,9964x+0,0085
<6l R2=09965 .
£ 2]
-

S

0 T T T T T T 1
0 1 2 3 4 5 6 7

Ol¢iim (mm)

Sekil 4.9. Giinliik buharlagma miktar1 egitim verileri igin YSA yoOntemine ait sagilim

grafigi
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Sekil 4.10. Gilinliik buharlasma miktar1 egitim verileri i¢in YSA yoOntemine ait 6l¢iim ve

dagilim grafigi

Sekil 4.9 ve Sekil 4.10 incelendiginde O6l¢iim ve model arasindaki determinasyon
katsayisimin ( R?) 0,9965 oldugu tespit edilmistir. YSA modeli egitim verilerinin analizi
ile elde edilen, YSA modeli test verileri dagilim ve sagilim grafikleri Sekil 4.11 ve Sekil

4.12°de verilmistir

6 y = 1,0187x+ 0,0158
R? = 0,9967

YSA (mm)

6 7
Ol¢iim (mm)
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Sekil 4.11. Giinliik buharlagsma miktari test verileri i¢in YSA yOntemine ait sagilim grafigi

B |
1

— bl¢iim °©  YSA tahmini

Buharlasma (mm)

300
Giinler

250

Sekil 4.12. Giinliikk buharlasma miktar1 test verileri i¢gin YSA yoOntemine ait Ol¢iim ve

dagilim grafigi

Test asamasinda, 6lgiim ve model arasindaki determinasyon katsayis1 ( R%) 0,9967 olarak

elde edilmistir.

4.2.4 Radyal tabanh yapay sinir aglar1 (RTYSA) model sonuclar:

Radyal Tabanli Yapay Sinir Aglart (RTYSA) modeli i¢in 2013-2017 yillarina ait ait 4
yillik toplamda 1416 tane giinliikk meteorolojik veri kullanilmistir. Caligmada, tiim verilerin
%80’1 egitim; %20’si test i¢in ayrimustir. Egitim icin 1133 giinliik veri, test i¢in 283

giinliik 6l¢tim verisi kullanilmastir...

Radyal Tabanli Yapay Sinir Aglari (RTYSA) modelinde girdi olarak giinliik ortalama
sicaklik [Trpeqn,°C], giinliik giineslenme miktari [Rs, MJ m~2giin~1],bagil nem [RH, %]
ve giinliik ortalama riizgar hiz1 [u, %] ifadeleri kullanilarak, ¢ikt1 katmani olarak ise giinliik
buharlasma miktar1 [ET, mm] alinmistir. Sekil 4.13 ve 4.14’te giinliikk buharlagsma miktari

RTYSA modeli egitim verileri i¢in dagilim ve sagilim grafikleri gosterilmistir.
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Sekil 4.13. Giinliik buharlagsma miktar1 egitim verileri i¢in RTYSA ydntemine ait sa¢ilim

grafigi

-
=
|

— Ol¢iim o RTYSA tahmini

ET (mm)
=3
=

4.0

3.0

2.0 €

1.0

- - T T T 1
0 200 400 600 800 1000 1200

Giinler

Sekil 4.14. Giinliik buharlagma miktar1 egitim verileri i¢in RTYSA yoOntemine ait 6l¢glim ve

dagilim grafigi

Sekil 4.13 ve Sekil 4.14 incelendiginde Ol¢iim ve model arasindaki determinasyon

katsayisinin ( R?) 0,9936 oldugu tespit edilmisti. RTYSA modeli egitim verilerinin
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analizi ile elde edilen, RTYSA modeli test verileri dagilim ve sagilim grafikleri asagidaki
Sekil 4.15 ve Sekil 4.16°da verilmistir.

-
=]
]

y = 1,0301x+ 0,0002 .
R® = 10,9922

RTYSA (mm)
(=23
-

00 1.0 20 3.0 40 50 60 7.0

Ol¢iim (mm)

Sekil 4.15. Giinliik buharlagsma miktar1 test verileri i¢in RTYSA yoOntemine ait sacilim
grafigi

7.0 1 ——olciim o RTYSA tahmini

ET (mm)

0.0

300
Giinler

250

Sekil 4.16. Giinliik buharlasma miktari test verileri icin RTYSA yontemine ait 6l¢lim ve

dagilim grafigi
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Test asamasinda, 6lgiim ve model arasindaki determinasyon katsayis1 ( R?) 0,9922 olarak

elde edilmistir.
4.2.5 AR(1) ve AR(3) model sonuglari

Bu ¢alismada MATLAB yazilimi kullanilarak giinliik buharlasma miktar1 verilerine 1. Ve
3. mertebeden otoregresif model uygulanarak AR(1) ve AR(3) modelleri elde edilmistir.

AR(1) ve AR(3) modeli i¢in 2013-2017 yillarina ait ait 4 yillik toplamda 1416 tane giinliik
meteorolojik veri kullanilmistir. Calismada, tiim verilerin %80°1 egitim; %20’si test i¢in
ayrilmigtir. Egitim i¢in 1133 giinliik veri, test i¢in 283 giinliik 6l¢iim verisi kullanilmistir.

AR(1) modelinde girdi olarak 1 giinlik zaman 6telemesi[ E7_;, mm],¢ikti katmani olarak

ise giinliik buharlasma miktar1 [ET, mm] alinmistir

AR(3) modelinde girdi olarak 1 giinliik zaman 6telemesi[ E7_;, mm], 2 giinlik zaman

Otelemesi[ Er_,, mm], 3 giinliik zaman otelemesi| E;_3, mm],cikti katmani olarak ise
glinlik buharlasma miktart [ET, mm] alinmistir. Sekil 4.17, Sekil 4.18, Sekil 4.19 ve
4.20°de AR(1) ve AR(3) modelleri egitim verileri i¢in dagilim ve sagilim grafikleri

gosterilmistir.
£ 7
= y = 0,6055x+ 0,7423
% p R*=0,4324 .

7
Ol¢iim (mm)

Sekil 4.17. Giinliik buharlagma miktar1 egitim verileri i¢in AR(1) yontemine ait sagilim

grafigi
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Sekil 4.18. Giinliik buharlagsma miktar1 egitim verileri i¢gin AR(1) yoOntemine ait 6l¢iim ve

dagilim grafigi

Sekil 4.17 ve Sekil 4.18 egitim verileri incelendiginde ol¢iim ve model arasindaki

determinasyon katsayisini ( R?) 0,4324 oldugu tespit edilmistir.

B |
1

y = 0,5609x + 0,9045
R?* =0,4295

AR3 (mm)
=2}
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Sekil 4.19. Giinliik buharlasma miktart egitim verileri i¢in AR(3) yontemine ait sagilim

grafigi
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Sekil 4.20. Giinliik buharlagsma miktar1 egitim verileri i¢in AR(3) yOntemine ait 6l¢iim ve

dagilim grafigi

Sekil 4.19 ve Sekil 4.20 incelendiginde Ol¢iim ve model arasindaki determinasyon
katsayisimn ( R?) 0,4295 oldugu tespit edilmistir. AR(1) ve AR(3) modelleri egitim
verilerinin analizi ile elde edilen, AR(1) ve AR(3) modelleri test verileri dagilim ve sagilim
grafikleri Sekil 4.21, Sekil 4.22, Sekil 4.23 ve Sekil 4.24°de verilmistir.
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£7 ]y =04359x+1,1504
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Sekil 4.21. Giinlik buharlagsma miktar1 test verileri i¢in AR(1) yoOntemine ait sa¢ilim

grafigi
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Sekil 4.22. Giinliik buharlagsma miktar1 test verileri i¢cin AR(1) yontemine ait 6l¢iim ve

dagilim grafigi

Sekil 4.21 ve Sekil 4.22 incelendiginde Test asamasinda, 6l¢iim ve model arasindaki

determinasyon katsayis1 ( R?) 0,222 olarak elde edilmistir.
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Sekil 4.23. Giinlik buharlagsma miktar1 test verileri i¢in AR(3) yoOntemine ait sa¢ilim

grafigi
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Sekil 4.24. Giinliik buharlagsma miktar1 test verileri i¢in AR(3) yontemine ait 6l¢iim ve

dagilim grafigi
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Sekil 4.23 ve Sekil 4.24 incelendiginde Test asamasinda, 6l¢iim ve model arasindaki
determinasyon katsayis1 ( R?) 0,1929 olarak elde edilmistir. Bu elde edilen determinasyon
degerleri otoregresif modellerin giinlik buharlasma miktarin1 tahmin edemedigini

gostermektedir.
4.2.6 Coklu dogrusal regresyon (CDR) model sonuglar:

Coklu Dogrusal Regresyon (CDR) modeli i¢in de diger yontemlerde oldugu gibi 2013-
2017 yillarina ait ait 4 yillik toplamda 1416 tane giinliik meteorolojik veri kullanilmistir.
Calismada, tiim verilerin %80’1 egitim; %?20’si test i¢in ayrilmistir. Egitim i¢in 1133

giinliik veri, test i¢in 283 giinliik 6l¢iim verisi kullanilmistir...

Coklu Dogrusal Regresyon (CDR) modelinde girdi parametresi olarak giinliik ortalama
sicaklik [Tyeqn,°C], giinliik giineslenme miktar1 [Rs, MJ m~2giin~1],bagil nem [RH, %]
ve giinliik ortalama riizgar hiz1 [u, %] ifadeleri kullanilarak, giinliik buharlagsma miktari
tahmini [ET, mm] yapilmistir. Sekil 4.25 ve Sekil 4.26’da giinliikk buharlasma miktari

CDR modeli egitim verileri i¢in dagilim ve sacilim grafikleri gosterilmistir.

¥y =0,9414x+ 0,138
R*= 09414

CDR (mm)

0 1 2 3 4 S . 6 7
Ol¢iim (mm)

Sekil 4.25. Gilinliik buharlasma miktar1 egitim verileri icin CDR yoOntemine ait sagilim

grafigi
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Sekil 4.26. Gilinliikk buharlasma miktar1 egitim verileri i¢in CDR yOntemine ait ol¢iim ve

dagilim grafigi

Sekil 4.25. ve Sekil 4.26 incelendiginde Ol¢iim ve model arasindaki determinasyon
katsayisimin ( R?) egitim verileri igin 0,9414 oldugu tespit edilmistir. CDR modeli egitim
verilerinin analizi ile elde edilen, CDR modeli test verileri dagilim ve sagilim grafikleri
Sekil 4.27 ve Sekil 4.28°de verilmistir.

7 |y = 0,946x+0,2867
= s R = 0,944
=
o

17
, 4
o
0

1 2 3 4 S 6 7
Ol¢iim (mm)

Sekil 4.27. Giinliik buharlasma miktari test verileri i¢in CDR yontemine ait sagilim grafigi
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4.28. Giinliik buharlasma miktar1 test verileri icin CDR ydntemine ait 6l¢lim ve dagilim

grafigi
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Sekil 4.27 ve Sekil 4.28 incelendiginde test asamasinda, Ol¢iim ve model arasindaki
determinasyon katsayist ( R?) 0,944 olarak elde edilmistir. Modellere ait istatistiksel

sonuglar Cizelge 4.1°de verilmistir.

Cizelge 4.1. Glinliik Buharlasma Miktar1 Tahmininde Kullanilan Model Sonuglarinin

Karsilagtirilmasi
Model Model

MOH KKOH R?
Isimleri Girdileri
Hargreaves-Samani

1,0614 1,2345 0,4704
(Ampirik) Tmax, Tmin, Tmean, Rs
Turc (Ampirik) Tm, RH, Rs 0,8791 1,0421 0,3757
YSA Tm, RH, Rs, u 0,0712 0,0943 0,9967
RTYSA Tm, RH, Rs, u 0,0924 0,1338 0,9922
AR (1) Er_4 0,8678 1,1786 0,2220
AR (3) Er_1,Er_3, Ep_3 0,8533 1,1450 0,1929
CDR Tm, RH, Rs, u 0,2350 0,3201 0,9440

KKOH: Ortalama karesel hatalarin karekoki, MOH: Mutlak ortalama hata

R? : Determinasyon katsayis.

Tmean, Tm: giinliik ortalama sicaklik, Tmax: giinlik maximum sicaklik (°C), Tmin:
giinliik minimum sicaklik (°C), Rs: giinliik giineslenme miktar1 (MJ m~2giin~1!), RH:
bagil nem (%), u: giinliik ortalama riizgar , Eyx_4:1 giinliikk zaman 6telemesi (mm), Eq_5:2

giinliik zaman 6telemesi (mm), Er_3:3 giinliik zaman 6telemesi (mm),

Cizelge 4.1°de goriildigi gibi, Otoregresif Modellerden AR(3) model sonucunda MOH:
0,8533;- KKOH: 1,1450; - R?%: 0,1929 olarak elde edilmistir. AR(3) modeli tahminleri

tiim modeller icerisinde en diisiik performans gostermistir
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Hargreaves-Samani ve Turc yontemleri kullanilarak buharlagsma miktar: tespit edilmistir.
Bu modeller degerlendirildiginde Hargreaves-Samani (MOH1,0614; - KKOH: 1,2345; -

R?: 0,4704) yonteminin Turc yontemine gore daha iyi performans gosterdigi bulunmustur.

Yapay zeka tekniklerinin en ¢ok kullanilanlarindan olan, YSA(Yapay Sinir Ag1) ve
RTYSA( Radyal Tabanli Yapay Sinir Agi) modelleri kullanilmistir. Bu modeller
degerlendirildiginde Yapay Sinir Ag1 modeli en diisiik MOH: 0,0712; - KKOH: 0,0943 ve
en yiiksek R%:0,9967 degerleri ile modelinin diger modele gore daha iyi performans

gosterdigi gorilmiistiir.

Bu calismada, AR(1) (1 giin zaman otelemeli) ve AR(3) (3 giin zaman Otelemeli)
Otoregresif Modeller  kullanilmigtir.  Bu  modeller degerlendirildiginde ~AR(1)
(MOHO0,8678; - KKOH: 1,1786; - R?: 0,2220) yénteminin AR(3) ydntemine gore daha iyi

performans gosterdigi fakat buharlagsmay1 modelleyemedigi tespit edilmistir.

Tiim model sonuglar1 degerlendirildiginde YSA modelinin en diisiik hata ve en yiiksek
determinasyon katsayisiyla en iyi performansi gostererek giinliik buharlasma tahmini igin

en uygun model oldugu tespit edilmistir.
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5.SONUC ve ONERILER

Bu calismada ABD'nin giineydogusunda bulunan Giiney Carolina Eyaletindeki Near
Anderson Istasyonuna ait ikli verileri kullanilarak, FAO (Food and Agriculture
Organization) tarafindan standart metot olarak onerilen Penman-Monteith metoduna gore
giinliik buharlasma tahmini(ET,), yapilmistir. Penman Monteith metoduna gére bulunan
buharlasma tahminleri referans olarak kabul edilmis, Hargreaves-Samani, ve Turc
denklemleri gibi ampirik yontemler ile Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Radyal Tabanli Yapay
Sinir Aglar1 (RTYSA), Coklu Dogrusal Regresyon (CDR) yontemleri ve Oto-regresif

modelin AR(p) performanslari karsilagtirilmistir.

Ortalama giinliik hava sicakligt (Tpeqn).en yiksek (Thnqx) ve en diisik giinlik hava
sicakliklari(Tyy,;y, ), rizgar hizi (U), giineslenme miktar1 (SR) ve bagil nem (RH) hidrolojik
parametrelerini iceren modellerin olusturulmasi amaci ile yaklasik 4 yila yakin giinliik
meteorolojik veri diizenlenerek kullanilmigtir.2013-2017 yillara ait 1416 tane. verinin
%80’1 egitim, %20’si test i¢in ayrilmustir. Egitim i¢in 1133 giinliik veri, test i¢in 283
glinliik 6l¢lim verisi giinliikk ortalama buharlagsma miktar1 tahmini i¢in girdi verileri olarak
kullanilmistir. Istatistiksel performans degerlendirme olgiitii olarak determinasyon
katsayisi( R?), ortalama karesel hatalarin karekokii (KKOH) ve mutlak ortalama hata
(MOH) kullanilmustir.

Bu c¢alismada Yapay Sinir Ag1 (YSA) ve Radyal Tabanli Yapay Sinir Agidir (RTYSA)
olmak tizere iki yapay zeka yontemi kullanilmistir. Calisma sonucunda iki yapay zeka
yonteminin de uygulanabilir oldugu sonucuna varilmistir. Uygulanan yapay zeka
yontemleri ile ¢alismada kullanilan tiim modeller arasinda en iyi performanslar elde
edilmistir S6z konusu yapay zeka yontemlerinin gilinliik buharlasma miktarinin tahmini

i¢in yararli bir tahmin araci olabilecegi 6nerilmistir.

Tiim model sonuglari karsilastirildiginda, AR(3) modeli tiim modeller igerisinde en yiiksek
hata ve en diisiik determinasyon ile en diisiik performans gostermistir. En diisiik hata ve en
yiiksek determinasyon ile en yiiksek performansa Yapay Sinir Aglar1 (YSA) modeliyle

ulagilmistir.

Coklu Dogrusal Regresyon (CDR) modelinin, tahminlerin gozlenen degerlere yakinligi

dolayistyla hata miktarlarinin diisiik olmasi1 acgisindan, giinlilk buharlagma miktar
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tahmininde klasik yontemler ve otoregresif modellere gore daha dogru sonuglar verdigi

gorilmiistir.

Sonug olarak, yapay zeka yontemleri su kaynaklarinin optimum bir sekilde planlanmasi ve
yonetilmesinde 6nemli bir rolii olan buharlasmanin dogru olarak tahmin edilmesinde

tavsiye edilebilir.
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