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OZET

YUKSEK LiSANS TEZI

METEOROLOJIK VERILERIi KULLANARAK AYLIK TAVA
BUHARLASMASINI TAHMIN ETMEK iCiN YAPAY ZEKA METOTLARININ
UYGULANMASI

Ayse OZEL

Konya Teknik Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Insaat Miihendisligi Anabilim Dah

Danmisman: Doc¢ Dr. Meral BUYUKYILDIZ
2018, 75 Sayfa

Jiiri
Doc. Dr. Meral BUYUKYILDIZ
Dog. Dr. Serife Yurdagiil KUMCU
Dr. Ogr. Uyesi Alpaslan YARAR

Bu calismada aylik acik yiizey buharlasma tahmini amaglanmigtir. Aylik buharlagmayi tahmin
etmek icin, Tiirkiye’deki Konya Kapali Havzasi’'nda Devlet Meteoroloji Isleri tarafindan isletilen iic
istasyonun (Konya, Karaman, Aksaray) toplam yagis, ortalama sicaklik, minimum sicaklik, maksimum
sicaklik, ortalama riizgér hizi, ortalama nispi nem, ortalama buhar basinci ve ortalama atmosferik basing
meteorolojik verileri yapay zeka tekniklerine input olarak kullamlnustir. Istasyonlarin aylik buharlasma
tahmini i¢in, MLP-SCG, MLP-GDX, RBNN, GRNN, ANFIS, &-DVR’yi iceren yapay zeka metodlari
kullanilmistir. Sonuglar, FAO-Penman-Monteith, Priestley-Taylor, Meyer ve Romanenko ampirik
denklemlerinin sonuglariyla karsilastirilmistir. Gelistirilen modellerin uygulanabilirligini degerlendirmek
icin, Nash-Sutcliffe etkinlik katsayis1 (NSE), ortalama mutlak hata (MAE) ve karekok ortalama karesel
hata (RMSE) kullanilmustir.

Ug istasyonun sonuglarina gore, en basarili yapay zeka metodu, Karaman ve Aksaray
istasyonlarinda e-DVR, Konya istasyonunda ise MLP-SCG modeli olmugtur. Buharlagsma tahmini igin,
kullanilan yapay zeka metotlar1 arasinda en kotii performans, Karaman ve Konya istasyonunda GRNN,
Aksaray istasyonunda ise ANFIS metotlarinda elde edilmistir.

Kullanilan ampirik denklemlerin sonuglari, FAO-Penman-Monteith denkleminin {i¢ istasyonda
da diger ampirik denklemlerden daha basarili oldugunu gostermistir.

Uygulanan modeller karsilatirildiginda ise buharlasma tahmini i¢in yapay zeka metotlarinin
ampirik denklemlere oranla daha basarili oldugu sonucuna varilmistir.

Anahtar Kelimeler: Buharlasma, iklim Degisikligi, Konya Kapali Havzasi, Yapay Zeka
Metotlari.
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APPLICATION OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE METHODS TO
ESTIMATE MONTHLY PAN EVAPORATION USING METEOROLOGICAL
DATA
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IN CIVIL ENGINEERING
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2018, 75 Pages
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Assoc. Prof. Dr. Meral BUYUKYILDIZ
Assoc. Prof. Dr. Serife Yurdagiil KUMCU
Asst. Prof. Dr. Alpaslan YARAR

In this study, it is aimed to estimate monthly open surface evaporation. The monthly
meteorological data, total precipitation, average temperature, minimum temperature, maximum
temperature, average wind speed, average relative humidity, average vapor pressure, average atmospheric
pressure, of three stations (Konya, Karaman, Aksaray) operated by Turkish State Meteorological Service
on Konya Closed Basin in Turkey are used as inputs to the artificial intelligence techniques to estimate
monthly evaporation. Artificial intelligence methods consisting of MLP-SCG, MLP-GDX, RBNN,
GRNN, ANFIS, e-DVR models are used for estimating the monthly evaporation of the stations. The
results were compared with the results of FAO-Penman-Monteith, Priestley-Taylor, Meyer and
Romanenko empirical equations. Nash-Sutcliffe efficiency coefficient (NSE), mean absolute error (MAE)
and root mean square error (RMSE) were used for evaluating the applicability of developed models.

According to the results of three stations, the most successful artificial intelligence methods were
obtained in e-SVR method at Karaman and Aksaray stations and MLP-SCG models in Konya station. For
estimation of evaporation, the worst performance among artificial intelligence methods used was obtained
at GRNN at Karaman and Konya stations and ANFIS at Aksaray station.

The results of the empirical equations used show that the FAO-Penman-Monteith is more
successful than the other empirical equations in all three stations.

Comparison of the applied models reveals that the artificial intelligence methods perform better
than the empirical equations for evaporation estimation.

Keywords: Evaporation, Climate Change, Konya Closed Basin, Artificial Intelligence Methods.
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1. GIRIS

Su, tarih boyunca canlilar i¢in dogal ve en temel yasam kaynaklarindan biri
olmustur. Insanoglunun temel yasam kaynagi olma 6zelliginin yani sira ulusal giivenlik,
enerji iiretimi ve lilke ekonomisinin kalkinmasinda da etkin bir rol iistlenmektedir. Bu
durum ise suyun 6nemini artirmakta, var olan su kaynaklarinin korunmasi, gelistirilmesi
ve Ozellikle hidrolojik ¢evrimin su kaynaklari tizerindeki etkisinin arastirilmasi
konularinin 6nemini de artirmaktadir.

Hidrolojik ¢evrim; suyun yeryiiziinde birbirine doniistiigli tiim halleri kapsayan
bir olgudur. Bu olgunun en aktif parametresini ise buharlasma olusturur. Buharlagmanin
dogru bir sekilde tahmin edilmesi, su kaynaklarinin etkin bir sekilde planlanmasinda,
isletilmesinde ve sulama sularinin planlanmasinda 6nemli bir rol tistlenmektedir.

Tiirkiye’de yaklasik olarak yillik ortalama 643 mm yagis diismekte olup bu
deger yilda ortalama 501 milyar m® suya karsilik gelmektedir. Toprak ve su yiizeyleri
ile bitkilerden olusan buharlasma nedeniyle, bu su miktarmm 274 milyar m®’i
atmosfere geri donerken, 69 milyar m”’liik kismi yeralti suyunu beslemekte ve geri
kalan 158 milyar m”’lik kismu1 da akisa gecmek suretiyle akarsular araciligi ile denizlere
ve gollere bosalmaktadir. Yeralt: suyunu besleyen 69 milyar m®’liik suyun 28 milyar
m’"ii pinarlar araciligiyla tekrar yiizeysel sulara katilmaktadir. Komsu iilkelerden gelen
yilda ortalama 7 milyar m’ su ile birlikte iilkemizin briit yeriistii suyu potansiyeli 193
milyar m® olmaktadir (http://www.dsi.gov.tr/toprak-ve-su-kaynaklari).

Tirkiye’ye diisen yagisin yaklasik yarist buharlasma yolu ile atmosfere geri
dénmektedir ki bu deger, iilkemizin yeriistii su potansiyelinden yaklasik 77 milyar m’
daha fazla olup oldukga 6nemli bir miktardir. Bu nedenle buharlagma miktarinin dogru
olarak belirlenmesi tiim diinyada oldugu gibi iilkemiz ag¢isindan da oldukg¢a dnemlidir.

Ancak buharlagma tek basina bir olgu olmayip sicaklik, riizgar hizi, bagil nem
ve atmosferik basing gibi birgok parametreye bagli bir olusumdur. Buharlasmanin
dogasindan kaynaklanan dogrusal olmayan bu karmasik yapisindan dolayi, literatiirde
buharlasmay1 tahmin etmek lizere bircok ampirik denklem gelistirilmistir. Fakat bu
denklemler genellikle birbiriyle de ¢elismektedir. Bu nedenle buharlasma miktarini en
iyl tespit eden ampirik denklemi belirlemek olduk¢ca zor olmaktadir. Problemin
karmasikligi ve belirsizligi klasik yontemlere rahat modelleme imkani vermez.
Buharlasma miktar1 ya direkt olarak aletlerle Olgiiliir, ayrica Su Dengesi, Enerji

Dengesi, Kiitle Transferi denklemleri ile ya da Penman, Thornthwaite, Blaney-Criddle



gibi c¢esitli ampirik denklemler yardimiyla dolayli olarak hesaplanabilir. Ancak bu
denklemlerde kullanilan parametre sayilarmin fazlaligi ve degerlerin meteorolojik
Olctimlerindeki giicliikler referans alindiginda daha az parametre ile gercege daha yakin
buharlagsma modellemelerine ihtiya¢ duyulmustur (Terzi, 2004).

Son yillarda pek ¢ok alanda oldugu gibi hidrolik, hidrolojik ve meteorolojik
parametrelerin tahmin edilmesinde etkili bir bicimde kullanilan yapay zeka modelleri ile
de bu konuda 6nemli mesafeler alinmistir. Insan beyninin bir cesit taklidi niteligindeki
islevleri sayesinde, karmasik ve modellemesi gii¢ sistemler arasindaki iliskileri ¢oziime
kavusturuyor olmasi, klasik yontemlerle elde edilen ¢oziimii glic matematiksel verilerin
zorlugunu da ortadan kaldiran bir programlama sistemine sahip olmalar1 yapay zeka
modellerinin mithendisler tarafindan kullanimlarin1 artirmistir. Ayrica bu modelleme
tekniklerinin klasik yontemlerdeki sonuglara yakinlig1 ve daha kisa siirede sonuglanmasi
ise hidroloji biliminde de kendine Onemli bir yer bulmasini saglamistir. Hidroloji
biliminde kullaniminin yayginlagsmasinin temelinde ise su kaynaklarinin dogrusal
olmayan ve bir¢ok degiskene sahip karmasik sistemlerden olusmasi durumu vardir.

Bu modelleme teknikleri sayesinde su kaynaklarinin miktar ve kalite olarak
potansiyelinin belirlenmesinde, kaynaklarin yonetilmesinde, kaynaklara ait projelerin
planlanmasinda, tasarimi, insaati ve isletmesinde Onemli olan hidrolojik caligmalar
kolaylagtiran programlar su kaynaklar1 miithendisligine de biiyiikk oranda katki saglar
hale gelmistir.

Tiirkiye, ozellikle kiiresel 1sinmaya bagli olarak goriilebilecek bir iklim
degisikliginden en ¢ok etkilenebilecek iilkeler arasindadir. Ug tarafindan denizlerle
cevrili olmasi, parcalanmis bir topografyaya sahip bulunmasi ve orografik 6zellikleri
nedeniyle, Tiirkiye’nin farkli bolgeleri, farkli bi¢imde ve degisik derecelerde iklim
degisikliginden etkilenecektir (Oztiirk, 2002). Artik tiim diinya ile birlikte iilkemizde de
hissedilen kiiresel 1sinma ve beraberinde getirdigi etkilerin ilerleyen zamanlarda daha
bliylik sonuglara ulasacagi, neticesinde olusacak kuraklik ve buna bagli olarak su
sikintis1 var olan kaynaklarimizin etkili bir sekilde planlanarak kullanilmasini son
derece 6nemli kilmaktadir.

Yapilan tez calismasinda ise iilkemizin en kurak havzalarindan olan Konya
Kapali Havzasi’nda bulunan ve Konya Meteoroloji Bolge Miidiirliigli tarafindan
isletilen Konya, Karaman ve Aksaray meteoroloji istasyonlarina ait aylik toplam yagis
(P), ortalama sicaklik (Toy), minimum sicaklik (Tpin), maksimum sicaklik (Tpax),

ortalama riizgar hizi1 (WS), ortalama nispi nem (RH), ortalama buhar basinci (VP) ve



ortalama atmosferik basing (AP) verileri kullanilarak hidrolojik ¢evrimin temel
taglarindan biri olan toplam agik yiizey buharlagma miktarinin, Destek Vektor
Makineleri (DVM), Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Adaptif Ag Tabanli Bulanik Mantik
Cikarim Sistemi (ANFIS) gibi yapay zeka teknikleri ve beraberinde ¢esitli ampirik
denklemlerle modellenmesinin yapilmasi amaglanmis olup yine bu tez calismasi ile
cesitli bilesenlere gore farklilik gdsteren ve bundan dolayr karmasik bir yapiya sahip
olan buharlagsma miktarinin modellenerek tarimsal planlama ve su kaynaklarmin

optimizasyonuna katki saglamasi hedeflenmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Su kaynaklarinin belirlenmesi, gelistirilmesi, planlanmas1 ve insasinda hidrolik
ve hidroloji biliminin disiplinlerinin 6nemi ortadadir. Hidrolojik ve meteorolojik
parametrelerin laboratuvar sartlarina indirgenememesi sebebiyle, klasik yontemlerdeki
sonuglara yakinlig1 ve daha kisa siirede sonuclanmasi, yapay zeka metotlarinin bu tiir
alanlarda yapilan arastirmalardaki degerini daha da artirmistir. DVM, YSA ve ANFIS
gibi yapay zeka teknikleri bugiine kadar gerek iilkemizde gerek diinyada pek cok
hidrolik, hidrolojik ve meteorolojik arastirmaya isik tutmustur (Gocic ve ark., 2015;
Shirmohammadi ve ark., 2013; Wu ve ark., 2010; Giildal ve Tongal, 2010;
Altunkaynak, 2007; Keskin ve ark,, 2006; Yarar, 2004; Zhao ve Wang, 2010; Shiri ve
ark., 2014; Behmanesh ve Mehdizadeh, 2017; Mehdizadeh ve ark., 2016; Tokar ve
Markus, 2000; Cimen, 2008; Buyukyildiz ve ark., 2014, Sudheer ve ark., 2014;
Mohandes, 2012; Dogan ve ark., 2007).

Mason ve ark.(1996), yaptiklar1 calismada drenaj sistemlerinde akislarin ve
yagis — akisin modellenmesinde YSA metodunu kullanmislardir. Bu metotta grenme
yontemlerinden olan geriye yayilim algoritmasi ve radyal tabanli fonksiyonlari
karsilastirmislardir. Karsilastirma sonucunda radyal tabanli fonksiyonun uygun veri
siniflandirma teknigi ile oldukga iyi sonuglar elde ettigini, geri yayilim algoritmasinin
ise oldukea yavas oldugunu ifade etmislerdir.

Sajkumar ve Thandaveswara (1999), yaptiklar1 ¢alismada aylik yagis — akislarin
modellenmesi i¢in gegici geriye yayilim sinir ag1 (TBP-NN) olarak isimlendirilen bir
YSA modellemesinden faydalanmiglardir. Calismalarinda Lee ve Thuthapuzha
Nehirlerinin verilerinden yararlanirken, Volterra-type fonksiyonel seri modellerinin
sonugclari ile YSA modelinin sonuglarini kiyaslamiglardir. Ortaya ¢ikan sonug, TBP-NN
modelinin uygunlugunu gostermistir.

Bruton ve ark. (2000), calismalarinda giinliik tava buharlagsmasini belirlemek
icin girdi olarak giinliik yagis, sicaklik, nispi nem, giines radyasyonu ve riizgar hiz1 gibi
Ol¢iilmiis hava degiskenlerini kullanmig ve bir yapay sinir ag1 modeli gelistirmislerdir.
Coklu lineer regresyon ve Priestley- Taylor metotlarindan da faydalanarak giinliik tava
buharlagmas1 tahmininde bulunmusglardir. YSA ile diger metotlara ait sonuglar
karsilagtirildiginda ise, YSA modelleri ile tahmin edilen degerlerin diger iki metottan

elde edilen tahminlere gore daha iyi oldugu sonucuna ulagmiglardir.



Thirumalaiah ve Deo (2000), Hindistan’da yaptiklar1 ¢aligmada giinliik nehir ile
saatlik akimin gergek zamanli tahminlerinde YSA modellerinin bolgedeki yagisin
saptanmasi i¢in yeterli oldugunu vurgulamislardir.

Tokar ve Markus (2000), havzadaki akis miktarlarinin tahmininde sicaklik, kar
yagist ve yagis miktarinin fonksiyonlarini kullanarak geleneksel modeller ile YSA
modellerini  karsilasgtirmiglardir.  Farkli  zaman  araliklarinda,  yagis—akis
modellemelerinde, ¢esitli topografya ve iklimlerde yapilacak modellemelerde YSA’ ’nin
onemli bir yontem olacagini vurgulamiglardir.

Yarar (2004), Konya Ovast Projesi i¢in onemli bir kaynak olan Beysehir
Goli’niin su seviyesi degisimlerini belirlemek i¢cin YSA yontemini kullanmistir. Giren
akim-kayip akim, yagis, buharlasma, seviye Ol¢limii ve c¢ekilen akim verilerini
kullanarak YSA yardimi ile seviye degerlerinin tahmin edilmesinin amaglandigi
calismada, YSA modellerinden elde edilen seviye degerleri geleneksel yontemlerden
elde edilen sonuglarla karsilagtirilmigtir.

Firat (2007) tarafindan yapilan ¢alismada, Biiyilk Menderes havzasinda, dort
akarsu kolu i¢in birbirinden farkli giris yapisina sahip akis ve kati madde tahmin
modelleri gelistirmek amaciyla ANFIS yontemi kullanilmistir. Tahminin glivenirliligini
artirmak adma, capraz gecerlilik (crossvalidation) ydntemine basvurulmustur.
Diizenlenen egitim ve test verileri i¢in ayr1 ayr1 egitim gergeklestirilmistir. ANFIS ve
YSA metotlarinin kullanildig: ¢aligmada ortaya ¢ikan sonuglar ise, ANFIS yonteminin
akis ve kat1 madde modellemesinde ve tahmininde uygulanabilecegini gostermistir.

Dogan ve ark. (2007), Sapanca Golii icin yaptiklart ¢aligmada riizgar hizina,
goreceli neme, gercek glineslenme siliresine, maksimum gilineslenme miiddetine,
minimum ve maksimum sicakliga bagl olarak giinliik buharlagsma miktarmin tahmini
icin radyal tabanl yapay sinir ag1 (RT-YSA) ve ileri beslemeli geri yayilimli yapay sinir
ag1 (IBGY-YSA) modellerini kullanmiglardir. Elde edilen sonuglar ise Penman-
Monteith (PM) modelinden belirlenen sonuclarla kiyaslanmistir. Performans
sonuglarma gore, olgiilen giinliik buharlasma miktarina en yakin sonucu IBGY-YSA
yonteminin verdigi vurgulamistir.

Afsar (2008) tarafindan yapilan c¢alismada, Kayseri, Kirsehir, Nevsehir ve
Yozgat illerindeki istasyonlardan alinan giinliikk ortalama sicaklik, minimum sicaklik,
maksimum sicaklik, ortalama nem ve buharlagsma verilerinden faydalanilmistir. Bulanik
mantik (BM) ve YSA modellerinin kullanildigr calismada, Cok Katmanli YSA
(CKYSA), Radyal Tabanlt YSA (RTYSA), Genellestirilmis Regresyon YSA (GRYSA),



ANFIS ve Coklu Dogrusal Regresyon (CDR) yontemleri ile degisik giris
kombinasyonlar1 uygulanarak buharlasma tahminleri yapilmistir. Bu sayede her bir
degiskenin buharlasmaya olan etkisi incelenmistir.

Dindar (2010), calismasinda Tahtakoprii Baraji’ndaki aylik buharlasma tahmini
icin YSA metodunu kullanmistir. Buharlasma miktariin tespiti i¢in ge¢mis yillarda
meydana gelen aylik buharlagsma miktarlar1 veri olarak degerlendirilmis ve verilerin
egitilmesinde Bayesian diizenleme teknigi tercih edilmistir. Levenberg — Marquardt
optimizasyon yOntemine gore gelistirilmis olan bu teknikle agirlik ve bias katsayilari
yenilenmistir. Ulagilan YSA sonuglari, MLR ve AR(p) modellerindeki sonuglar ile
karsilastirilmistir. Karsilagtirma sonuglari ise baraj haznesi aylik buharlagsma miktarinin
tahmininde YSA modelinin sonuglarinin, ge¢miste kullanilan klasik yontemlere gore
daha iyi bir yaklasim sundugunu gostermistir.

Deswal ve Pal (2008) yaptiklar1 ¢alismada, DVM yoOntemini kullanarak tava
buharlasma tahmini yapmislardir. Bu amag¢ i¢in Shegaon’da bulunan Anand Sagar
Rezervuari’nin  yakinindaki Manasgoan iklim istasyonundan alinan verileri
kullanmiglardir. DVM mimarisinde ¢ikis parametresi olarak buharlasma ve girig
parametresi olarak ise hava sicakligi, riizgar hizi, glineslenme saatleri ve bagil nem
kullanilmistir. DVM  yaklagiminin performans: belirlenirken, CDR ile meteorolojik
parametrelerin farkli kombinasyonlar1 karsilagtirilmis ve buharlasma tahmini i¢in girig
parametreleri degerlendirilmistir. Bu ¢alisma sonuglart DVM metodunun rezervuardaki
tava buharlagsma tahmini i¢in kullanish oldugunu gostermektedir.

Goyal ve ark. (2014) tarafindan Hindistan’in Karso Havzasi’nda yapilan
caligmada, (2000-2010 yillar1 arasindaki 3801 giinliik kayit) giinliik tava buharlagsmasi
miktart icin YSA, en kiigiik kareler- destek vektorii regresyonu (LS-SVR), BM ve
ANFIS modellerinden faydalanilarak veriler test edilmistir. Kullanilan meteorolojik
parametreler ise, minimum ve maksimum hava sicakligi, minimum ve maksimum nem,
giinesli saatler ve giinliik yagis gdzlemlerinden olusmaktadir. Bayes Diizenlemesi (BR),
lleri Beslemeli Geri Yayilim (FFBP) modelleri ile Levenberg-Marquardt (LM)
algoritmasindan da faydalanilmistir. YSA, LSSVR, BM ve ANFIS modelleri, ampirik
Hargreaves-Samani ve Stephen-Stewart ampirik denklemleri ile de karsilagtirilmistir.
Cesitli modellerin dogrulugunu istatiksel olarak degerlendirmek i¢in karekok ortalama
karesel hata (RMSE) ve korelasyon katsayisi (CORR) performans kriterleri

kullanilmistir. Bu karsilastirmalara dayanarak mevcut iklim verilerindeki giinliik



buharlagma siirecinde BM mantik ve LS-SVR yaklagimlarinin modellemede basarili bir
sekilde kullanilabilecegi bulunmustur.

Shiri ve ark. (2014), Amerika’da yaptiklar1 caligmalarinda buharlagma tahmini
yapmak i¢in 6 farkli istasyona ait gilinliikk iklimsel verilerden faydalanmislardir. Gen
Ekspresyon Programlama (GEP) modelini kullandiklar1 ¢alismalarinda, konuma ve
zamana bagli veri tarama teknikleri ile beraber buharlasma tahmininde bu modelin
basar1 oranmi degerlendirmislerdir. Ortaya ¢ikan giinliik buharlagma tahminlerini
ampirik fiziksel model sonuglar ile karsilastirmigslar ve GEP modelinin daha basarili
oldugunu belirtmislerdir.

Celik ve Baynal (2015), sicaklik tahmin modelini olusturabilmek i¢in ilk olarak,
sicakligr etkileyen sekiz parametreye, cok kriterli karar verme yontemlerinden AHP
yontemi ve kullanilan kriterlerin birbirleri ile olan iliskilerinin derecesinin tespitinde
kullanilan DEMATEL tekniklerini uygulayarak sicaklik iizerindeki etkili olan sekiz ana
parametrenin etkinlik siralamasini tespit etmistir. Bu etkinlik siralamasi sonuglarina
gore sicakliga en ¢ok etki eden dort parametre dikkate alinarak Subtractive Clustering
ANFIS modeli kullanilarak sicaklik tahmini yapilmastir.

Kisi ve Parmar (2016), yaptiklar1 calismada nehir suyu kirliliginin tespiti i¢in en
kiiciik kareli destek vektor makinesi (LSSVM), cok degiskenli uyarlanabilir regresyon
spline (MARS) ve M5 model agact (M5-Tree) tekniklerinden faydalanmislardir.
Hindistan smirlar1 igerisinde bulunan Nizamuddin’deki Delhi Yamuna Nehri’nden
faydalanilan calismada serbest amonyak (AMM), toplam kjeldahl azotu (TKN), su
sicakligr (WT), toplam koliform (TC), fecal koliform (FC) ve hidrojen potansiyeli (pH)
gibi cesitli su kalitesi parametrelerinin kombinasyonlari, uygulanan modellerin girdileri
olarak kullanilmigtir. Bu kombinasyonlar, aylik nehir suyu kirliligi seviyesinin
tahmininde AMM, TKN ve WT parametrelerinin girdi olarak kullanildigi durumlarda
MARS ve LSSVM modellerinin basariyla kullanilabilecegi sonucunu ortaya ¢ikarmaistir.

Kaya (2016) tarafindan yapilan calismada, hidrolojik ¢evrimin en temel
bilesenlerinden biri olan buharlasma, ANFIS ve MLR yontemleri kullanilarak
modellenmistir. 2287 giinliik buharlagsma, solar radyasyon, hava sicakligi, bagil nem ve
riizgar hiz1 parametrelerini kapsayan veri kiimeleri belli oranlarda egitim ve test kiimesi
olarak ayrilmistir. Amerika Birlesik Devletleri Florida eyaletinde bulunan De Soto
Country istasyonuna ait verilerin kullanildig1 arastirmada ANFIS, MLR ve amprik
denklemlerin karsilastirilmasinda determinasyon katsayist (R), ortalama mutlak hata

(OMH), ortalama karesel hata (OKH) istatistikleri kullanilmistir. Calisma sonucunda ise



tiim parametreleri girdi olarak kullanan kombinasyona ait ANFIS sonuglarinin, hem
MLR hem de ampirik denklemlerden daha iyi performans gosterdigi belirlenmistir.

Mehdizadeh ve ark. (2017), iran’da yaptiklar calismada aylik ortalama referans
evapotranspirasyon miktarinin (ET,) tahmini i¢in, meteorolojik parametrelere dayali 16
ampirik denklem, GEP, DVM-Polinom (DVM-Poly) ve DVM-Radyal Tabanh
Fonksiyon (DVM-RBF) olmak {iizere iki tip DVM ve Cok Degiskenli Adaptif
Regresyon Spline (MARS) metotlarinin performansini arastirmistir. Bu amag icin
Iran’daki 44 istasyonun aylik ortalama verileri kullanilmistir. Ampirik denklemlerin ve
yapay zeka yontemlerinin uygulanmasinda, kalibrasyon / egitim adimi i¢in verilerin %
50'si (22 istasyon) ve dogrulama / test agamasi i¢in verilerin kalan % 50'si (22 istasyon)
kullanilmustir. Ik olarak, 16 ampirik denklem FAO-56 Penman-Monteith yontemine
gore (standart yontem olarak) yerel olarak kalibre edilmistir. Sonuclar, kalibrasyon
stirecinin, orijinal formlara kiyasla denklemlerin performansini gelistirdigini ortaya
cikarmistir. Daha sonra GEP, DVM-Poly, DVM-RBF ve MARS modellerinin
performansi aylik ortalama ETo'in tahmini i¢in degerlendirilmistir. Model girdilerinin
secimi, ampirik denklemlerdeki kullanilan parametrelere dayanilarak yapilmigtir.
MARS ve DVM-RBF yontemlerinin genellikle GEP ve DVM-Poly'dan daha iyi
performans gosterdigi bulunmustur. Calismanin sonunda, ampirik denklemlerin ve
yapay zeka yontemlerinin dogrulugu karsilastirilmis ve genel olarak, aylik ET,
tahmininde MARS ve DVM-RBF'nin performansinin kullanilan ampirik denklemlerden
daha 1yi oldugu sonucu elde edilmistir.

Biiytikyilldiz ve ark. (2014) tarafindan Parcacik Siirii Optimizasyon Tabanli
Yapay Sinir Aglart (PSO-YSA), Destek Vektor Regresyonu (DVR), Cok Katmanh
Yapay Sinir Aglart (MLP), Radyal Tabanli Sinir Aglar1 (RBNN) ve ANFIS olmak {izere
bes farkli yapay zeka metodu kullanilarak Beysehir Goli aylik su seviyesi degisimi
tahmin edilmistir. Su seviyesi degisimi (L) tahmininde, aylik giren akim -kayip akim
(D), yagis (P), buharlasma (E) ve cekilen akim (O) degerlerinden olusan farkli input
kombinasyonlar1 kullanilmigtir. Elde edilen model sonuglarina gore, Beysehir Golii
aylik su seviyesi tahmininde e-DVR modeli en basarili model olarak elde edilmistir.

Zhao ve Wang (2010), Cinde Guangxi’deki 1954-2008 periyodundaki aylik yagis
verilerini  kullanarak yagis miktarin1 tahmin etmek i¢in, DVR modelinin
parametrelerinin belirlenmesinde PSO algoritmasini kullanmis ve elde ettigi sonuglari

klasik DVR metodu ile karsilagtirmistir.



Sudheer ve ark. (2014) akim tahmini yapmak tizere, Clark Fork yakinindaki St.
Regis River ve Bigfork yakiindaki Swan Nehri aylik akim datalarina PSO-DVM
modelini uygulamis ve elde edilen sonuglart YSA ve Otoregresif Hareketli Ortalama
(ARMA) modellerinin sonuglari ile karsilastirmislardir.

Mohandes (2012) Suudi Arabistan’da bulunan 41 istasyonun verileri kullanarak
global solar radiation tahmini yaptigi calismasinda PSO-YSA modelini kullanmas.

sonuglar1 Back-Propagation (BP) algoritmasinin performansiyla karsilastirmistir.
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3. BUHARLASMA

Dogada farkli yer ve hallerde bulunan su, yerkiiresinin farkli kisimlarinda stirekli
bir doniisiim halinde olup suyun dogada izledigi bu yollarin biitiinii hidrolojik ¢evrim
olarak adlandirilmaktadir (Sekil 3.1). Hidrolojik ¢evrimin en 6nemli parametrelerinden

birini ise buharlasma olusturmaktadir.

bitki ve hayvan-
larda buharlasma pR——— _
ousma

karalardan
buharlasma

denizlerden
buharlasma

Okyanus

yer alh sular

‘% 2 = L3
N = >
akas /‘ -~ Nehir akinust

Sekil 3.1. Buharlagma ve hidolojik ¢evrim (http://www.dsi.gov.tr/toprak-ve-su-kaynaklari)

Hidrolojik ¢evriminin Onemli elemanlarindan birini igeren buharlasma,
Uluslararas1 Hidroloji Sozligi’ne (WMO, 2012) gore “suyun kaynama noktast
altindaki sicakliklarda sivi halden gaz haline gegigi” olarak tanimlanmaktadir. Su
yiizeylerinden gergeklesen buharlagmaya ise evaporasyon denmektedir. Su yilizeyinde
bulunan molekiiller yeterli bir kinetik enerji kazandiklar1 zaman kendilerini tutmaya
calisir ve diger molekiillerin etkisinden kurtularak bulunduklar1 ortamdan havaya
firlarlar. Su ylizeyi yakinlarinda siirekli olarak havadan suya, sudan havaya gegen
molekiiller gozlenir. Sudan havaya gecen molekiillerin sayisinin daha ¢ok olmasi

durumunda ise buharlasma oldugu sonucuna varilir (Sekil 3.2).

Su

\J
Sekil 3.2. Su yiizeyinden buharlagma olay1 (Bayazit, 1999)
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Buhar halinde atmosferde bulunan su yogunlagma sonucu yeniden yeryliziine
diiser. Yeryliziine diisen yagisin karalar iizerine diisen yaklasik %60 - %751 kadar
biliylik bir kismi zeminden ve su ylizeylerinden buharlasma (evaporasyon), ayni
zamanda bitkilerden terleme (transpirasyon) yoluyla yeniden atmosfere donerken, bir
kism1 zeminden siiziilerek yeraltina gecer. Diisen yagisin bir kismi da bitkiler tarafindan
tutulur (tutma), kalan kisim ise akarsulara ve akarsular yardimi ile denizlere ulasir
(ylizeysel akis). Denizlere ulasan su buharlagsmak suretiyle tekrar atmosfere geri doner
(Terzi, 2004).

Yillik toplam yagis miktari yaklasik 501 milyar m® olan iilkemizde, bu yagisin
274 milyar m’’ii buharlasarak atmosfere geri donmektedir. Yani diisen yagisin yaklasik
yarist buharlagsma yoluyla kayboldugu i¢in herhangi bir sekilde yararlanilamamaktadir.
Bu durum g6z 6nilinde bulunduruldugunda ve kiiresel iklim degisikliginin 6zellikle su
kaynaklar1 tizerindeki olumsuz etkileri dikkate alindiginda, buharlasma kayiplarinin
azaltilmasi, tim diinya i¢in oldugu gibi iilkemiz i¢in de olduk¢a Onemlidir.
Buharlagmanin etkin olarak azaltilabilmesi icin Oncelikle buharlasmay1 etkileyen
meteorolojik faktorlerin ve bunlarin buharlasmayr ne dogrultuda etkilediklerinin
anlasilmas1 onemlidir.

Sekil 3.3’de Tiirkiye’nin 1981-2010 yillar1 arasindaki yillik referans toplam

buharlagsma haritas1 goriillmektedir.

% MGM - TARM @‘@

[ | I I I mm /il Turkiye Yillk Referans
& Toplam Buharlagsma (ETo)
8 Normal Haritasi (1981_2010)

Sekil 3.3. Tiirkiye’nin 1981-2010 yillart arasindaki yillik referans toplam buharlagma normal haritasi

(https://www.mgm.gov.tr/tarim/referans-toplam-buharlasma.aspx)
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3.1. Buharlasmayi Etkileyen Faktorler

Suyun ve havanin sicakligl, nem, hava hareketi (riizgar), hava basinci, buhar
basinct farklari, gilines radyasyonu ve ortamin mevcut enerjisi gibi meteorolojik
faktorlerle, su ylizey alani, derinlik, buharlasan yiizeyin kalitesi, ayrica enlem,
yiikseklik, baki gibi cografik ve topografik faktdrler olan meteorolojik olmayan

faktorler buharlasmanin artmasina veya azalmasina neden olmaktadirlar.

Buhar basinct farki: Su yiizeyindeki buhar basinci (e;) ile su iizerindeki havanin
buhar basinci (e,) arasindaki fark Dalton Kanunu’na goére buharlasma ile orantilidir. Bu
nedenle su sicakligi arttikga molekiil hiz1 artacagindan yiizeysel gerilim azalir ve

buharlagsma daha kolay bir hale gelir.

Enerji: Su molekiilleri hizlarin1 arttirip buharlasabilmek i¢in enerjiye ihtiyag
duyarlar. 1 gram suyun buharlasabilmesi i¢in gerekli 1s1, bulundugu yerin sicaklik
derecesine gore 539-597 kalori arasinda degismektedir. Buharlasmanin olabilmesi igin
hizlarin1 artirma ihtiyacit duyan su molekiilleri ise bu enerjiyi, dogrudan giinesten gelen

1sinlarla ya da karalarda riizgarla ¢evreden tasinan 1s1 enerjisi ile karsilarlar.

Nisbi nem: Havada mevcut olan nem miktariin fazla olusu, yiiksek oranda su
buhar1 tagima giiciiniin 6niine gegmektedir. Bu duruma bagl olarak buharlasma olay:

azalir.

Sicaklik: Doymus buhar basinci sicakliga bagl oldugundan buharlagsma oran,
hava ve su sicakliklarindan biiyiik oranda etkilenmektedir. Buharlasmanin giinliik ve
yillik degismeleri, sicakligin giinliik ve yillik degismelerine ¢cok benzer. Sicak havada
buharlasma icin gerekli enerji var oldugundan, soguk havaya gore daha fazla
buharlasma meydana gelir. Yani, sicaklikla ilgili olarak buharlagma, soguk mevsimde
az ve sicak mevsimde fazla olacak sekilde siiregelen bir olaydir. Giin esnasinda
buharlagma sabah saatlerinde minimum, 6gleden sonra 12:00- 15:00 saatleri arsinda ise

maksimum degerine ulasir.

Riizgar: Buharlagmanin siirekliligi i¢in, su buharinin difiizyon ve konveksiyon
ile su yilizeyinden uzaklagmasi gerekmektedir. Bu durum havanin hareketi, yani

rlizgarlar ile miimkiindiir. Riizgar hiz1 ne kadar fazla olur ise buharlagsma o oranda artar.
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Enlem: Enleme bagli olarak yilizeylerin farkli oranda gilines radyasyonuna maruz
kaliyor olmasi, serbest yiizeylerdeki buharlagma oraninin birbirinden farkli olmasina

neden olmaktadir.

Baki: Buharlasma, kuzey ve doguya bakan yamaglara gore giineye ve batiya
bakan yamaglarda daha fazla olur. Ciinkii bu kisimlarda sular giines 1sinlarina daha ¢ok

maruz kalirlar.

Yiikseklik: Buharlasma miktar1 diger faktorler degismedigi takdirde yiikseklik
arttikga artar. Ciinkli yiikseklik artttkca hava basinci azalir. Diger taraftan yine
yiikseldikge havanin sicakligi azalacagindan buharlasma miktar1 da azalir. Fakat bu
azalma hava basincindan ileri gelen ¢ogalmayi telafi edemediginden yiikseldikce

buharlagsmanin diisiik oranda arttig1 kabul edilir.

Suda erimis tuzlar ve yiizeyindeki kimyasal maddeler: Suda eriyen tuzlar ve

kimyasal maddeler buhar basincini azaltacagindan buharlagma miktarini diistirtirler.

Su kiitlesinin biiyiikliigii: Hava sicakligindaki degisimlerden derin su kiitleleri
daha gec¢ etkilenir. Bu sebeple derin sularda meydana gelen buharlasma, sig su
kiitlelerinde meydana gelen buharlagmaya gore yaz mevsiminde daha az, kis

mevsiminde ise daha ¢ok olmaktadir.

3.2. Buharlasma Tiirleri ve Buharlasma Miktarinin Belirlenmesi

Buharlasmanin meydana geldigi yiizeylerden ise su sekilde bahsetmek

miumkindiir.

Zemin ve Kar Yiizeyinde Buharlasma: Zemin yiizeyinde meydana gelen
buharlagsma su ylizeyinde olusan buharlagsmaya benzer. Zemin gegirimliliginin az olmasi
halinde su molekiilleri buharlasma i¢in daha fazla dirence maruz kalirlar. Zeminin st
kisminda yeterli oranda su bulunmasi durumunda ise zemin yilizeyinde meydana gelen
buharlagma miktar1 su ylizeyindeki buharlagma miktarina yakin olur. Yer alti su
seviyesinin ylizeyden itibaren 1-3 m’den asagida olmasi halinde buharlasma ihmal

edilebilecek seviyelere diiser.
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Buharlagma kar yiizeyinden de gerceklesebilir. Siiblimasyon olay1r adi verilen
kar ve buzun dogrudan buhar haline gegebilmesi olayinin gerceklesebilmesi i¢in kar
yiizeyinin sicakliginin, havanin ¢iglesme noktasi sicakligindan fazla olmasi gerekir. Cok
riizgarli havalarda kar ylizeyinden buharlagsma miktar1 ise giinde en fazla 5 mm’ye kadar
cikabilmekle beraber aylik en fazla 20-30 mm’ye ulasabilmektedir. Bu deger aym
sartlarda su ylizeyinde meydana gelen buharlasmanin %20 ile 9%25’i kadardir

(Bayazit,1999).

Terleme ve Tutma: Bitkilerin kokleriyle suyu zeminden alip, yasamalari igin
gerekli islemlerde faydalandiktan sonra yapraklarindan buhar halinde havaya vermeleri
olayma terleme (transpirasyon) denir. Terleme, bitkilerin biiylimesi ile ilgili oldugu i¢in
sadece biiyiime mevsiminde ve gilindiiz saatlerinde goriilen bir olaydir. Bitkiler
topraktan kokleri ile aldiklari suyun c¢ok kiigiik bir kismini fotosentez igin iglerinde
tutarlar ve geride kalan biiyiik kismini ise kullandiktan sonra atmosfere geri verirler.
Bitki cinsine gore terleme kayb1 giinde 0.1 ile 7 mm arasinda degismektedir.

Bir bitkinin biiyiimesi sirasinda terledigi suyun agirliginin, kokleri hari¢ kendi
agirligina oranina terleme orani adi verilir. Bu oran bitkinin cinsine, bulundugu zemine
ve iklime gore degisiklik gosterir. Ornegin igne yaprakli agaclar igin 100-200 arasinda
degisen bu oran, diger agaglarda 1000’e kadar cikabilmektedir. Ayn1 durum tarim
bitkilerinde ise 200-2000 arasinda degerler alabilmektedir.

Bitkiler ayrica tutma seklinde de buharlasma kayiplart tizerinde etkili
olmaktadir. Tutma ise yer yiizeyine hi¢ varamayan ve bitkiler tarafindan alikonan yagis
olarak tanimlanmaktadir. Tutma kayiplar1 6zellikle yagis siddetinin az, siiresinin kisa
oldugu ve bitki Ortiisiiniin sik olmas1 durumunda daha 6nemlidir. Tutma kapasitesi igne
yaprakli agaglarda daha fazla olmasiyla birlikte bitki cinsine gére 0.7-3 mm arasinda
degiserek farklilik gosterir. igne yaprakli agaglar iizerlerine diisen yagisin yillik % 25-
30’unu, yaprak doken agaclar ise % 10-15’ini tutarlar. Ormanlik bolgelerde ise tutma

kayb1 yillik yagisin 1/3 oranina ulasabilir (Bayazit,1999).

Evapotranspirasyon (Buharlasma-Terleme): Bir bolgede terlemeyle birlikte
zeminden, su ve kar ylizeylerinden buharlasma ile meydana gelen toplam su
kayiplarinin tamamina evapotranspirasyon (ET) kayiplar1 denir. Evapotranspirasyon
kayiplarinin potansiyel ve gergek degerleri arasinda bir ayrim yapmak gereklidir.

Yeterli miktarda zemin nemi bulunmasi halinde meydana gelecek kayba potansiyel
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evapotranspirasyon admi vermek miimkiindiir. Ancak toprakta her zaman
evapotranspirasyon degerinin maksimum olacagi nem mevcut olmayabilir. Bu nedenle
var olan nem oraninda evapotranspirasyon kaybi olur ve elde edilen bu deger gercek
evapotranspirasyon olarak tanimlanabilir. Zemin kuruma noktasina geldiginde ise
gercek evapotranspirasyon sona erer.

Gergek evapotranspirasyon miktar1 lizerinde zeminin nemi, bitki Ortiisii ve
bitkilerin gelisme durumu etkili oldugu icin belirlenmesi oldukga giigtiir.
Evapotranspirasyon miktari, bitkilerin koklerinin yer altt suyuna kadar inmemesi
halinde zeminden alinan numunelerin neminde zamanla meydana gelen degismelerini
Olemek suretiyle belirlenebilir.

Diger bir 6lgme metodu ise lizimetre denen 0.1-1 m c¢apinda, 1-2 m kadar
derinlikte toprakla dolu kaplarda istenen bitkilerin yetistirilip yagislari, sizma
kayiplarim1 ve kabin agirliginda meydana gelen degismeyi Olgerek, su dengesi

metoduyla evapotranspirasyon miktarini bulmaya dayanmaktadir.

Su Yiizeyinden Buharlasma: Serbest su yiizeyinden bir giinde meydana gelen
buharlagsma miktar1, meteorolojik sartlara bagli olarak 1-10 mm arasinda degismektedir.
Su yiizeylerinden (nehirler, goller, barajlar) meydana gelecek buharlasma miktarinin
belirlenmesi ve buharlasma kayiplarinin azaltilmasi, Ozellikle su kaynaklarinin
planlanmasi ve isletilmesinde olduk¢a 6nemlidir. Ancak etkili pek ¢ok faktor nedeniyle
oldukca karmasik bir mekanizmasi olan buharlasmanin miktarinin belirlenmesi oldukga
gugtir.

Buharlagma tavasi adi verilen (Evaporimetre) metal kaplar1 kullanmak, serbest
su yiizeyinden buharlasmay1 belirlemenin en iyi yoludur. Birgcok c¢esidi bulunan
buharlagma tavalari i¢inde, Tiirkiye dahil birgok iilkede en c¢ok tercih edilen buharlagsma
tavasi tipi ise A sinifi buharlagma tavalaridir (A-Class Pan) (Sekil 3.4).

Cap1 122 cm, derinligi 25 cm olan A sinift buharlasma tavalarinin i¢i 20 cm
derinlikte su ile doldurulur ve bir Limnimetre ile su yiizeyinde meydana gelen algalma
miktar1 Olcililerek buharlagsma miktari belirlenir. Yagish giinlerde yapilan dlgiimlerde ise
yagis yiiksekligi de ayrica Ol¢iilerek hesaba ilave edilir. Buharlasma tavasi, yerden 15
cm yiiksege yerlestirilirken, tavanin iist kenar1 ile su yiizeyi arasindaki uzaklik 5-8 cm

arasinda kalacak sekilde her giin su eklenir (Bayazit, 1999).
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Sekil 3.4. A Sinifi Buharlagsma Tavasi

Fakat yapilan caligmalarda elde edilen tava buharlasma miktar1 biiylik su
kiitlesindeki (bir hazne, bir gol, bir baraj vb.) buharlagsma miktarlarini tam olarak temsil
edemez. Bunun ana sebebini tavadaki suyun kiitlesinin az olmasi ve bundan
kaynaklanan hava sicakligindaki degismelerden daha hizli etkileniyor olmas1 olusturur.

Bu durumla birlikte tavanin 1s1 yansimasi, tava civarinda olusan 1s1 aligverisi ve
¢evrenin az nemli olusu da buharlasma icin diger etkenlerdir. Aradaki farki azaltmak
icin cesitli tedbirler diisiiniilmiis ve BPI tavasi, Young tavasi gibi farkli tava tipleri
kullanilmistir. Bunlarin disinda tavay:r iist kismina kadar topraga gémmek yada su
lizerinde yiizdiirmek gibi ¢0ziim yontemleri de uygulanmistir. Bu gibi tavalarin
buharlagsma miktar1 biiyiik gollerdekine daha yakin olsa da elde edilen sonuglar kararh
olmamaktadir. Bunun i¢in en ¢ok denenmis olan A simnifi buharlasma tavasinin
kullanilmas: ve devaminda tavada okunan degerin tava katsayisi ile ¢arpilarak gdldeki
buharlagma miktarina gegmek tavsiye edilmektedir (Bayazit,1999).

A sinifi buharlasma tavasi ile belirlenen buharlasmanin sonucunu, referans bitki
su tiiketimini (ETy) tahmin etmek i¢in uyarlanan kap katsayisi (kp) ile carpilirsa ETy
tahmin edilebilmektedir. Acik bir su yiizeyinden olan buharlasma miktarin1 bulmak i¢in
uyarlanan kap katsayist (k,) 0,60 ile 0,80 arasinda degismektedir. Katsaymin 0,7 kabul
edilmesi halinde hata paymnin %15’in altinda oldugu diisiiniilmektedir (Jacobs vd.,
1998). Bu aralik degerler kap yiizey 6zellikleri ve kaptan olan buharlagma miktar ile
ilgilidir (Doorenbos ve Pruitt, 1975; Apan, 1982). ET( miktarin1 bulmak i¢in uyarlanan
k, ise mevcut alan ve hava kosullarina bagl olarak degismektedir (Allen ve ark., 1998;
Doorenbos ve Pruitt, 1977). Bu anlamda, agik su yiizeyinden olan buharlagsma veya

referans bitki su tiikketimi ET¢=E.nxk, esitligi ile hesaplanmaktadir. Burada; ETo: agik
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ylizeyden su buharlasmasi ya da referans bitki su tiiketimi (mm), Epa,: tava buharlagmasi
(mm), kp: tava katsayisidir.

Tava katsayis1 aylik buharlagma hesabinda ise daha genis degerler arasinda
degisirken mevsime gore farkli degerler kullanilir. Ornegin sonbaharda yiiksek degerler
kullanilirken ilkbaharda daha diisiik degerler kullanilmaktadir. Tiirkiye’de buharlagma
dlgiimleri D.M.I ve D.S.I. tarafindan yapilmakta, &lgiimlerde 1slak filtre kagidindan
buharlagsmay1 donen serit lizerine kaydeden 6lgeklerle birlikte standart tavalara benzer
sonuglar veren yazici 6lgekler de (Evaporograf) kullanilmaktadir (Bayazit,1999).

Zemin ve su ylizeyinde meydana gelen buharlasma miktarmin, lizimetre,
buharlasma tavasi gibi dogrudan o&lg¢iilmesinin yani sira, meteorolojik parametrelere
bagli olarak kullanilan ve buharlasma miktarinin dolayli olarak belirlenmesini saglayan

buharlagsma tahmin yontemleri de bulunmaktadir (Sekil 3.5).

e Penman-Monteith

e Su Dengesi

Meyer

Enerji Dengesi

ILL

Romanenko

Kiitle Transferi

Buharlagsma Tahmin Y6ntemleri

S Har gr eaves
Amplrlk Formﬁller I= S
S — Th ornthwaite

Blaney- Cridddle

Priestley-Taylor

Makkink vs.

Sekil 3.5. Buharlagma tahmin yontemleri
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Buharlasmanin dogrudan olgiilmesi uzun bir zaman periyodu ile birlikte asiri
miktarda isgiicli ve masraf gerektirirken, dolayli yontemler dogrudan 6l¢iimlere oranla
daha basit, daha hizli ve bu nedenle daha uygulanabilir metotlardir. Ancak, iklim ve
buharlagma arasindaki fonksiyonel iliskiye dayali deneysel metotlar, iliskilerin
gelistirildigi sartlardan daha farkli sartlarda uygulandiginda problemler ortaya
cikmaktadir.

Su dengesi metodu: Bir su kiitlesine (hazne, baraj, g6l vs.) belli bir zaman

dilimi i¢in siireklilik denklemi uygulanirsa buharlagsma Esitlik 3.1 ile elde edilir.

E=P+X-Y-F-AS (3.1)
Burada;

E: Buharlasma miktari

P: Yagis

X: Giren akis miktar1

Y: Cikan akis miktari

F: Yeraltina si1zan su miktari

AS :Kiitlenin hacimdeki degisme miktaridir.

Enerji dengesi metodu: Bu yontem, giines 15181 ile yeryliziine gelen 1s1
enerjisinin; su kiitlesinin sicakligin1 arttiran, buharlasma i¢in harcanan, iletim ve
yansima yoluyla atmosfere donen ve su kiitlesinden disar1 ¢ikan 1s1 enerjilerinin
toplamina esit oldugu prensibine dayandirilmaktadir. Enerjinin korunumu ilkesi bir su

kiitlesine (hazne, gol gibi) uygulanirsa,
H.=H;— Hi—H~AH (3.2)

elde edilir. Burada;

H;: Giines 1s1s1 ile kiitleye giren akimlarin getirdigi 1sinin toplami
H,: Kiitleden ¢ikan akimlarin 1sis1 ile yansiyan 1sinin toplami

H.: Su ylizeyinden atmosfere kondiiksiyonla kaybolan 1s1

H.: Buharlagsmada kullanilan enerji

AH: Su kiitlesinin sicaklifindaki degisme i¢in gerekli 1sidir.

H.=R x H, (3.3)
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Burada R Bowen orani adin1 almaktadir ve asagidaki sekilde hesaplanir:

R=6-10"*xP, (::%) (3.4)
Bu denkleme gore:

P,: Atmosfer basinci ( kg/ cm?)

Tw: Su sicaklig (°C)

Ta.: Hava sicakligi (°C)

ew: Su basmei ( kg/ cm?)

e,: Hava basinci ( kg/ cm?)

Bowen oraninin degeri 0.2 ile 0.3 arasinda kalmaktadir.
Buharlagma i¢in gereken enerji, L suyun buharlagsma 1sis1 ve E buharlasan suyun

hacmi olmak tiizere su sekilde hesap edilir:
H=LxE 3.5)

L degeri normal atmosfer basincinda 590 kal/cm® olarak almabilir. Bu ifadeler

denklem 3.2°de yerine konuldugunda:

_H;-Ho-AH

L(1+R) (3-6)

elde edilir.

Kiitle transferi metodu: Smir tabakasi teorisinin, tlirbiilans karigim
uzunlugunun ve tiirbiilansh difiizyon kavramlarinin kullanilmasiyla, su molekiillerinin
su yiizeyinden havaya iletilmesi olayr i¢in yapilan teorik hesaplar sonucunda su
yiizeyinden iki farkli yiikseklikte oOl¢iilen nem, sicaklik ve riizgar hizi cinsinden
buharlasma miktarin1 veren formiiller ileri suriilmiistiir. Esitlik 3.7°de verilen

Thorntwaite-Holzman denklemi buna bir 6rnektir (Bayazit, 1999).

_ K(ei—ex)(wi_wy))
T-ln(zz/z1)2

(3.7)
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Bu denkleme gore:

E: Saatlik buharlagma miktar1 (mm)

K: Bir sabit
T: Havanin ortalama sicaklig (°C)
w1 ve wy: z; ve z; yiksekliklerindeki riizgar hizi (km/saat)

e1 ve e;: 71 ve zp yilkseklikte havanin buhar basinci (mmHg)

Bu calismada aylik buharlasma tahmininde, Meyer, Romanenko, Priestley-
Taylor, FAO-Penman- Monteith ampirik denklemleri kullanilmis olup bu denklemlerle

ilgili agiklamalar B6liim 4.5°de verilmistir.
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Bu ¢alismada, Tiirkiye nin en biiyiik ve en kurak kapali havzalarindan biri olan

Konya Kapali Havzasi’nda bulunan ve Konya Meteoroloji Bolge Midiirliigl tarafindan

isletilen Konya, Karaman ve Aksaray meteoroloji istasyonlarinin verileri kullanilarak

aylik ac¢ik ylizey buharlasma (E) tahmini yapilmistir. Bu amag i¢in ii¢ istasyona ait,

aylik toplam yagis (P), ortalama sicaklik (Torx), minimum sicaklik (Tpin), maksimum

sicaklik (Tpak), ortalama riizgar hizi (WS), ortalama nispi nem (RH), ortalama buhar

basinci (VP), ortalama atmosferik basing (AP) ve buharlasma (E) verileri kullanilmistir.

Buharlagma miktarinin hesaplanmasi i¢in calisma kapsaminda kullanilan meteoroloji

istasyonlarina ait bazi 6zellikler Cizelge 4.1°de, istasyonlarin Tiirkiye’deki konumlari

ise Sekil 4.1°de verilmistir.

Cizelge 4.1. Konya, Karaman ve Aksaray meteoroloji istasyonlarina ait bazi 6zellikler

Istasyon Ad1 Istasyon No Enlem Boylam Rakim Gozlem Periyodu
Konya 17244 37.52 32.29 1031 1960-2006
Karaman 17246 37.11 33.13 1025 1967-2010
Aksaray 17192 38.23 34.05 965 1973-2010
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Sekil 4.1. Kullanilan istasyonlarin Tiirkiye’deki konumlar1
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Tiirkiye’nin Orta Anadolu Bolgesinde bulunan Konya Kapali Havzas1 36°51' ve

39°29' kuzey enlemleri ile 31°36' ve 34°52' dogu boylamlar1 arasindadir ve 4.980.534

ha yliz6l¢limiine sahip olup, yaklasik Tiirkiye nin %7’sini olusturmaktadir.

Konya Kapali Havzasi; Sakarya ve Kizilirmak havzalarn ile kuzeyden,

Kizilirmak ve Seyhan havzalart ile dogudan, Dogu Akdeniz havzasi ile giineyden,

Akargay ve Antalya havzalar ile de batidan ¢evrelenmektedir. Isparta, Konya, Ankara,

Nigde, Nevsehir, Aksaray ve Karaman illerinin topraklarinin bulundugu havzada,

Mersin ve Antalya illerinin de yerlesik olmayan az bir kism1 yer almaktadir. Havzaya

ait siyasi harita ve verileri kullanilan istasyonlarin konumlar1 Sekil 4.2°de goriilmektedir

(Anonim, 2017).
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Sekil 4.2. Konya Kapali Havzasi siyasi haritasi

Havzanin biiyiikk kismi diiz ve diize yakin topografyadaki taban arazilerden

olusmaktadir. Ortalama olarak 900-1050 m arasinda yiikseklige sahip olan ovalar
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genellikle drenaj yetersizligi ve tuzluluk gdsteren aliivyonlu topraklara sahiptir.
Havzada mevcut akarsularin rejimleri diizensizdir. Var olan akarsular ise havzanin daha
cok dogu, bat1 ve giiney boliimiinde bulunmaktadir (Anonim, 2010).

Havza, cografi konumundan dolayr Tiirkiye’nin en az yagis alan bolgelerinden
biri olma 6zelligini géstermektedir. Havza’nin biiyiik bir boliimiinde yillik yagis miktari
ortalama 300-350 mm olup, 643 mm olan Tiirkiye yagis ortalamasinin yaklasik yarisi
kadardir. Bunun yani sira gectigimiz son 30 yillik donem igerisinde yagis miktarinda
yillik 10-25 mm arasinda bir azalma meydana geldigi de gézlemlenmistir. Bu durum,
bolgedeki iklim karakterinin yar1 kurak iklim tipinden giderek uzaklastigini ve kurak
iklim tipine dogru ilerledigini de agik bir sekilde gostermektedir (Sen ve Basaran,
2007). Konya Kapali Havzasi’nin cografi ozelliklerine ait fiziki harita Sekil 4.3°de

verilmistir.

Sekil 4.3. Konya Kapal1 Havzasi fiziki haritasi

Havza alaninin biiyiik olmasindan dolay1 c¢esitli iklim tipleri bir arada
gorilmektedir. Giineyde kislarin 1lik ve yagisli, yazlarin sicak ve kurak oldugu Akdeniz
iklimi, kuzeyde ise yazlarin sicak ve kurak, kiglarin soguk ve sert gectigi karasal iklim
tipi hakimdir. Karapinar ¢evresi ise ¢ol iklimi sartlarina daha yakindir. Havzada bulunan
meteoroloji istasyonlar1 degerlerinin ortalamasi dikkate alindiginda, Ocak aymnin en
soguk ay, Temmuz ayinin ise en sicak ay oldugu goriilmektedir (Anonim, 2017).

Konya ili; ic Anadolu Bolgesi’nin giineyinde olup, Anadolu Yarim Adasi’nin

orta kisminda yer almaktadir. Tiirkiye nin en biiylik yiiz 6l¢ilimiine sahip olan Konya ili
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31 ilgeden olusmakta, bu ilgelerin 22 adedine bagli bolgeler havza igerisinde yer
almakta ve havza icerisinde 2.810.988 ha alan ile, il alaninin havzaya giren kisminin
%73’iinii olusturmaktadir. i1 de kisin soguk, yazin ise sicak ve kurak gecen karasal
iklim hakimdir (Anonim, 2010). Konya istasyonuna ait meteorolojik parametrelerinin

bazi istatistiksel 6zellikleri Cizelge 4.2°de verilmistir.

Cizelge 4.2. Konya istasyonuna ait meteorolojik parametrelerin istatistiksel karakteristikleri

Parametre Ortalama Maksimum Minimum S;:;i?:t
P (mm) 22.60 144.1 0 23.97
WS (m/s) 2.34 6 1 0.93
RH (%) 50.85 75.5 27.6 9.29
VP (hPa) 9.94 15.4 4.8 1.96
AP (hPa) 897.46 904 893.8 2.09
Tore ("C) 17.66 26.8 6.9 4.72
Tomin (°C) 4.82 14.8 8.6 5.13
Tomax ("'C) 31.26 40.6 20.8 3.95
E (mm) 182.40 428 4 78.26

Karaman li; ic Anadolu Bélgesi’nin giineyinde yer almakta ve 3 ilcesi Konya
Kapal1 Havzasi icerisinde bulunmaktadir. Bu 3 il¢e, havza icerisinde 572.688 ha alan ile
il alaninin havzaya giren kismimin %60’1n1 olusturmaktadir. Ilde karasal iklim hakimdir.
Bu nedenle yazlar sicak ve kurak ge¢gmektedir. Yagis miktarinin 2.8 - 6.4 mm’ye kadar
distiigli  gozlenir (Anonim, 2010). Karaman istasyonuna ait meteorolojik

parametrelerinin bazi istatistiksel 6zellikleri Cizelge 4.3°de verilmistir

Cizelge 4.3. Karaman istasyonuna ait meteorolojik parametrelerin istatistiksel karakteristikleri

Parametre Ortalama Maksimum  Minimum Séz:?::t
P (mm) 20.31 144.1 0 22.99
WS (m/s) 2.31 3.8 1.4 0.40
RH (%) 52.52 71.5 33.1 7.87
VP (hPa) 10.42 15.8 5.8 2.02
AP (hPa) 898.73 904 894.6 2.00
Tore C) 17.96 27 8 4.64
Tomin ('C) 435 15 8.5 5.15
Tomax ("C) 31.96 40.4 20.8 4.14

E (mm) 182.49 404.6 65.7 62.84
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Aksaray 1li; Orta Anadolu’nun ortasinda yer alan ilin, 4 ilcesi Konya Kapali
Havzasi igerisinde bulunmakta olup 682.879 ha alan ile il alaninin havzaya giren
kismimin %85’ini olusturmaktadir. il orta iklim kusaginda yer aldig1 icin yazlar1 sicak ve
kurak, kislar1 ise soguktur. Bu nedenle karasal iklim tipine sahiptir. Yaz, kis
mevsimlerinde, gece ve giindiiz sicaklik farklar1 oldukga fazladir (Anonim, 2010).

Aksaray istasyonuna ait P, WS, RH, VP, AP, To, Tmin, Tmax ve E
parametrelerinin ortalama, maksimum, minimum, standart sapma degerleri ise Cizelge

4.4’deki gibidir.

Cizelge 4.4. Aksaray istasyonuna ait meteorolojik parametrelerin istatistiksel karakteristikleri

Paramtre Ortalama Maksimum Minimum S;z:‘:;:t
P (mm) 23.10 101.4 0 24.22
WS (m/s) 2.60 3.8 1.7 0.39
RH (%) 51.67 72.5 32.3 7.38
VP (hPa) 10.52 15.4 6.2 2.14
AP (hPa) 904.27 910.1 899.8 2.11
Tore ("C) 18.12 273 7.9 4.65
Tomin "C) 5.21 15 715 4.96
Tmax ('C) 31.72 40 22.2 3.84

E (mm) 196.62 379.7 69.2 69.93

4.2. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Son yillarda teknolojinin hizli bir sekilde gelismesi insan hayatina Onemli
derecede katkilarda bulunmaya baslamistir. Ozellikle bilgisayar ve bilgisayar
programlama yontemlerindeki gelismeler insan yasamina hiz, zaman, bilgiye en kisa
zamanda ve dogruya en yakin sekilde ulasma gibi 6nemli konularda yardimci
olmaktadir.

Basit biyolojik sinir sistemi esas alinarak yapilan programda, taklit edilen sinir
hiicreleri ve bu hiicrelerin ¢esitli sekillerde birbirlerine baglanmasi ile olusan aglar
bulunmaktadir. Aglar sayesinde; 6grenme, veriler arasindaki iliskiyi ortaya ¢ikarma ve
hafizaya alma gibi yetiler saglanmaktadir. Bir baska deyisle, YSA bir insanin diisiinme
ve gozlemleme gibi dogal yetilerini olusturan problemlere ¢6ziim saglamaktadir (Ogul,

2006).
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YSA’nin temelinde biyolojik sinir aglarinin yapisinin bulunmasi, sistemin en
basit pargasi olan noron analizini 6nemli kilmaktadir. Noron, yap1 olarak degisik sekil
ve biiyiikliikte olsa da temel bilesenleri hepsinde aynidir. Néronun yapisi Sekil 4.4 ‘te
gorildiigii gibidir. Sinir hiicresini ise, hiicre govdesi (soma), dentrit (giris), akson (¢ikis)
ve snaps (baglanti) olusturmaktadir. Dentrit ile diger hiicrelerden snaps yardimiyla
alinan sinyaller somaya iletilir. Hiicre i¢inde bilgiler islendikten sonra aksonlar, snapslar
araciligl ile bilgiyi diger hiicrelere iletir. Bilginin hiicreler arasindaki bu iletisimi

kimyasal bir siireci olusturur (Can, 2012).

hiicre gévdesi

sinaps

dnceki néronun akson

aksonu
hiicre gévdesi

hiicre
[ - cekirdegi

sonraki néronun

aksom dendritleri

uglar:

elektriksel

sinaps sinyal

dendritler

Sekil 4.4. Biyolojik sinir hiicresi

Yapay sinir aglarinin ozellikleri

YSA’larin farkli ag modellerine gore sahip olduklart karakteristik 6zellikleri
vardir. Ancak bu karakteristik 6zelliklerine ragmen birka¢ temel ortak 6zellik tasirlar

(Malkog, 2007).

a)Hata Toleransi: YSA’larda ilk ozellik olarak sistemin toplamsal islevinin
yapisal olarak dagilimi ve paralelligi karsimiza ¢ikmaktadir (Haykin, 1994). YSA’lar
pek cok néronun bir araya gelmesi ile olusmaktadir. Noronlar karmasik islevleri yerine
getirirken es zamanli olarak calismaktadir. Bu islevler gerceklesirken noéronlardan
herhangi birinin islevini yerine getirememesi durumunda bile sistem giivenli olarak

calismasini siirdiirmektedir (Efe ve Kaynak, 2004).
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b) Genelleme: YSA bu 0zelligi sayesinde egitim esnasinda daha Once
karsilagmadig1 test ornekleri icinde tepkiler iiretebilmektedir. Diger bir deyisle egitim
siirecinde almadig1 giris sinyallerinin de sistem biitiinii ile benzer davranis gosteriyor

olusu YSA’nin genelleme 6zelliginden kaynaklanmaktadir (Turhan, 2012).

¢) Uygulanabilirlik: YSA, ilgilendigi problemde herhangi bir degisiklik olmas1
durumunda kendi agirligin1 olusan degisiklige gore yeniden ayarlayabilmektedir. Bu

sayede egitime her kosulda devam edilebilmesi miimkiin olmaktadir (Turhan, 2012).

d) Donanim ve Hiz: YSA, paralel bir yapiya sahip olusu nedeni ile biiyiik
Olcekli entegre devre teknolojisi ile meydana gelmektedir. Sahip oldugu bu 6zellik

YSA’ni hizl bilgi isleme yeteneginin artmasini saglamaktadir(Turhan, 2012).

Yapay sinir aglarinin kullanim alanlan

YSA bircgok bilim dalinda kullanilan bir yontem olup ¢éziimii gii¢ olan karmagsik
yapilarin ¢6ztiimiinii kolaylastirmaktadir. YSA modelleri:

e Siniflandirma

e Kiimeleme

e Vektor sayisallastirmasi

e Laboratuvar calismalari, iirlinlerin pazardaki performanslari, hava olaylar
gibi bir¢ok olayin tahmininde,

e Kontrol sorunlariin giderilmesinde,

e Bircok ticari ve bilimsel alandaki ¢aligsmalarin optimizasyonunda,

e Tip alaninda; kanserli hiicrelerin analizi, protez tasarimi ve hastane
giderlerini optimizasyonunda,

e Silahlarin hedef izlemesi, giiriiltii 6nleme, algilayici tasarimi gibi savunma
sanayi kapsaminda bir¢ok alanda,

e Otomatik bilgi sunma servisleri, goriintii ve veri sikistirma, gibi haberlesme
alanlarinda,

e Uriin analizi ve tasarim, kalite kontrolii ve analizi, planlama ve ydnetim

analizi gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir (Afsar, 2008).
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4.2.1. Yapay sinir aglarinin mimarisi

Yapay sinir aglari, yapay sinir hiicrelerinin bir araya gelmesi ile olusurlar. Sinir
hiicreleri genel olarak katmanlar halinde ve belli bir diizen iginde birleserek agi
olustururlar (Onal, 2009).

Yapay sinir ag1 girdi, gizli ve ¢iktt katmani1 olmak iizere ti¢ farkli katmandan
olusmaktadir. Bir basit yapay sinir ag1 modeli Sekil 4.5’te goriilmektedir. Pek ¢ok sinir
hiicresinden olusan her birim, agirlik kiimeleri adi1 verilen yapilarin katmanlar1 birbirine
baglamasi ile olusmaktadir. Bu baglanma sekli ve her birimdeki sinir hiicresi sayisi
birbirinden farkli olabilmekte ve ayni kisimda bulunan hiicreler arasindaki iletisime izin
verilmemektedir. Hiicreler ise girdiyi, ara baglantilar yardimiyla veya baslangic

girdilerinden almaktadirlar (Cigi1zoglu, 2001).

Girdi Gizli Cikt1
tabakas1 tabaka tabakasi

Sekil 4.5. Basit yapay sinir ag1 (Oztemel, 2003)

Girdi Katmam: Bazi aglarda girdi katmaninda bilgiler herhangi bir
islemegirmezken, genel olarak bu katmanda bulunan islem elemanlar1 dis diinyadan
aldiklari bilgileri gizli katmanlara iletmekle sorumludurlar.

Gizli Katman: Ag icerisinde birden fazla gizli katman olmas1 miimkiindiir. Girdi
katmanindan gelen bilgileri isledikten sonra ¢ikti katmanina géndermekle
sorumludurlar.

Cikti Katmani: Bu katmandaki islem elemanlar1 gizli katmandan gelen bilgileri
isledikten sonra agin girdi katmaninda sunulan girdi seti i¢in {liretilmesi gereken ¢iktiy1

iiretmekle sorumludurlar. Uretilen ikt ise dis diinyaya gonderilir (Oztemel, 2003).
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4.2.2. Yapay sinir aglarimin simiflandirilmasi

Yapay sinir aglarinin pek ¢ok ¢esidi bulunmaktadir. Kullanilan mimari, 6grenme
yontemi, baglant1 yapilarindaki farklilik, gizli katman sayisindaki farkliliklar yapay sinir

aglarinda siniflandirmaya neden olmaktadir.

4.2.2.1. Yapilarina gore ag cesitleri

Ileri Beslemeli Aglar (Feedforward): ileri beslemeli yapay sinir aglari
(IBYSA), YSA biinyesinde kullanmimi en ¢ok tercih edilen ydntemlerin basinda
gelmektedir. Yapisinda bulunan hiicreler katmanlar halindedir. Bir katmanda bulunan
hiicrelerin ¢ikiglart bagka bir katmana agirliklar yardimiyla giris olarak iletilmektedir.
IBYSA’da giris katmani, dis ortamdan alman bilgiler {izerinde herhangi bir degisiklik
yapmadan gizli katmana iletir. Bu katmana ulasan bilgi, 6nce bu katmanda, sonra ¢ikis
katmaninda islenerek agm c¢ikisina gonderilmektedir (Turhan, 2012). IBYSA’nm

calisma sistemi ise Sekil 4.6’da goriilmektedir.

fleri besleme

—_—
’ —
Girdiler Cikular
E—
e
—_— Cikt
tabakasi
Girdi 2. Gizli
tabakas1 tabaka

1. Gizli
tabaka

Sekil 4.6.Cok katmanli ileri beslemeli yapay sinir ag1 mimarisi (Afsar, 2008)

Geri Beslemeli Aglar (Feedback veya Backprapagation): Geri beslemeli
yapay sinir aglart (GBYSA) yapisinda en az bir hiicre olmak tizere, hiicrenin ¢ikis
bilgileri kendi girisine veya baska hiicrelere girig verisi olarak iletilmektedir. Geri
besleme, sadece belirli bir katmanda sinirli kalmayip, katmanlar arasindaki hiicreler

arasinda da gerceklesebilmektedir. GBYSA’lar yap1 olarak geri etkilesimli ve
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beraberinde dogrusal olmayan dinamik bir davranis gostermektedir (Turhan, 2012).

GBYSA’nin ¢aligma sistemi ise Sekil 4.7°de goriilmektedir.

Geri besleme

] 1
-0 =
1
1
i
1
—) —
Girdiler Cikular
—()
Iq
’ Cikn E
> i tabakasi :
P gy |
Girdi 1. Gizli 17Gidli
tabakasi tabaka tabaka

Sekil 4.7. Cok katmanli geri beslemeli yapay sinir ag1 mimarisi (Afsar, 2008)

Ileri Beslemeli Geri Yayilmah Aglar: Gelisimi 1970’li yillara dayanan ileri
beslemeli geri yayilmali yapay sinir aglarinin (IBGYYSA) gelismesi igin esas katkilar
Rumelhart ve ark. (1986) tarafindan saglanmistir. Birgok farkli uygulamada tercih
edilen aglar, o6zellikle dogrusal olmayan yapidaki problemlerin ¢oziimiinde etkili
olmasindan dolayr ortaya konuldugu zamandan bu yana olduk¢a yogun olarak
kullanilan bir ag tiirii olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Cok katmanli IBGYYSA’nin
mimarisi ise Sekil 4.8’de goriilmektedir(Afsar, 2008).

ileri besleme

—
Girdiler (_:ll\'lllill’
— A O
.- ’é.‘]l\'ll tabakasi
— -

e
=7
Il |

Geri yayilma

Sekil 4.8. Cok katmanli ileri beslemeli geri yayilmali yapay sinir ag1 mimarisi (Afsar, 2008)
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4.2.2.2. Ogrenme yontemine gore ag cesitleri

Ogretmenli Egitim: Ogretmenli egitimde, sistemin olay1 6grenmesi igin yardim
egitici tarafindan saglanmaktadir. Ogrenilmesi gereken olay ile ilgili tim girdi ve
ciktilar set halinde egitici tarafindan verilmekte olup her 6rnek i¢in bu durum gecerlidir.
Bu asamada sistemin yapmasi gereken sey egitici tarafindan verilen set dogrultusunda
ciktilar1 haritalamaktir (Onal, 2009).

Yine egitim esnasinda hedeflenen deger ile ag tarafindan {iretilen degerler
karsilastirilip arada kalan farkin hata kabul etme smirimi asip agmadigr kontrol
edilmektedir. Ogretmenli egitimin en belirgin dzelligi ise egitim icin kullanilan verilerin
tamamen gergek degerlerden olusmasidir (Sen, 2004). Ogretmenli egitime ait yap1 Sekil

4.9°daki gibidir.

Cevrenm durumunu
belirleyen faktir

Cevre 4_> Egitici

Istenen (Hedef)

_—D Ogrenme
Sistemi

Gergek -
cevap

Hata smvali

Sekil 4.9.0gretmenli egitim (Onal, 2009)

Ogretmensiz Egitim: Ogretmensiz egitimde, sistemin ogrenme islemine
yardimda bulunacak herhangi bir egitici bulunmamaktadir. Sisteme girdi verileri
gosterilip, parametreler arasindaki iligkiyi herhangi bir yardim almadan kendisinin
O0grenmesi istenmektedir. Sistem 6grenme islemini tamamladiktan sonra kullanici
tarafindan c¢iktilarin anlamin1 gosteren etiketlemenin yapilmasi gerekmektedir. Daha
¢ok siniflandirma problemleri i¢in tercih edilen bu yontem, smirla sayida YSA
modeline uygulanmaktadir (Onal, 2009). Ogretmensiz egitime ait yap: Sekil 4.10’daki
gibidir.
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: Ogrenme
evre 1ﬁ - .
G s1stemm i
Cikt
Cevre
durumunu belirleyen
vektor

Sekil 4.10. Ogretmensiz egitim (Onal, 2009)

Yanr1 Ogretmenli Egitim (Destekleyici Egitim): Yar1 6gretmenli egitimde,
hedef ¢iktiya ulasabilmek icin bir dgretmen yoktur. Bu sistemde Ogretmenin yerini
verilen girdiye karsilik cikisin durumunu degerlendiren bir 6lgiit kullanilmaktadir.
Sistem bilgisine hakim olan bir Ogretmen olmadigindan sistem kismen
yonlendirilmektedir. Bu egitim sisteminden genel olarak, var-yok ya da dogru-yanls
gibi smiflandirmalarin yapilmasinda faydalanilmaktadir (Sen, 2004). Ogretmensiz

egitime ait yap1 Sekil 4.11°deki gibidir.

= Cikts
Cevie Ogrenme
1* = .
sistemi -
Cevre
durumunu belirleyen

vektor Cevre
vektor Destek
fireticisi vektorii

Sekil 4.11.Yar1 6gretmenli egitim (Onal, 2009)

Bu calismada, aylik buharlasma miktarini tahmin etmek iizere YSA metotlar
olarak; Genellestirilmis Regresyon Sinir Aglar1 (GRNN), Radyal Tabanli Sinir Aglar
(RBNN) ile birlikte Cok Katmanli Perceptron (MLP) tekniginden de adaptif 6grenmeli
ve momentum oOzellikli en dik inis (Gradient descent with momentum and adaptive
learning rule backpropagation algorithm-GDX) ve olgeklendirilmis eslenik gradyan
(Scaled conjugate gradient-SCG) Ogrenme algoritmalar1 olmak {izere toplam 4 adet

YSA metodu kullanilmistir.
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4.2.3. Genellestirilmis Regresyon Sinir Aglar1 (GRNN)

GRNN, Specht (1991) tarafindan 6nerilmis bir metot olup, radyal tabanli ¢alisan
ve genellikle tahminleyici olarak kullanilan denetimli-6grenimli bir YSA modeli olup
iteratif bir egitim prosedorii gerektirmemektedir. GRNN, girdi ve c¢ikt1 vektorleri
arasindaki herhangi bir fonksiyonu egitim verisini kullanarak tahmin etmektedir. Egitim
setindeki genisleme, tahmindeki hatalarin sifira inmesini saglamaktadir. Hizli ve tutarli
sonuglar iiretmesi ve kolay modellenebilmesi bu algoritmanin gii¢lii yanlarim
olusturmaktadir. Ancak egitim veri setindeki her 6rnek veri i¢in Oriintii katmaninda bir
adet noron tutulmasi, egitim veri setinin ¢ok biiyiik oldugu ¢alismalarda, oriintii katman
yapis1 da Ornek verilerinin sayisiyla ayni oranda artmaktadir. Bunun sonucu olarak da
yapilan islem sayis1 ve dolayisiyla gereksinim duyulan bellek artmaktadir. GRNN’nin
yapist Sekil 4.12°de goriilmektedir.

Girdi Ormek Toplama Cikts
Tabakasi Tabakasi Tabakas: Tabakas:

Sekil 4.12.GRNN yapis1 (Siirel, 2006)

f(x,y) ortak olasilik yogunluk fonksiyonunun bilinmesi halinde, bagimli y
degiskeninin bagimsiz x degiskenine gore regresyonu Esitlik 4.1°deki gibidir (Ogul,
2006).

I2 v Fxy)dy

EyIX] = ee

4.1)
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Olasilik yogunluk fonksiyonunun bilinmemesi halinde gdzlenen X ve Y'

degerlerinden bu fonksiyon tahmin edilir.

— (X_Xi) (X_Xi)l exp [_ (Y;:zi)z] (42)

252

A 1 1
fX, Y)= ®+D); =Yi=1€xp
(2n 2

277) s+ N

Denklemde p; x vektorliniin boyutu iken, n gozlenen veri sayisi ve s diizeltme

parametresidir. D? skaler bir fonksiyondur ve Esitlik 4.3 ile hesaplanir.
DZ = (x — x1)" (x — x) (4.3)

Bagiml y degiskeninin bagimsiz x degiskenine gore regresyonu Esitlik 4.4’deki

gibi tanimlanabilir.

Y'(X) =

¥ vl exp(—%)
—3 (4.4)
5¢2

2
15
2
ol )

4.2.4. Radyal Tabanh Sinir Aglar1 (RBNN)

Broomhead ve Lowe (1988) tarafindan gelistirilen RBNN, insan sinir
sistemindeki ndronlarda goriilen yerel etki ve tepki davramiglarinin temel alinarak
olusturulmus bir yapay sinir ag1 modelidir.

Bu fonksiyon aglarindaki temel prensip, olmasi istenen f fonksiyonuna
yaklasacak bi¢cimde bir grup radyal taban fonksiyonunu agirliklandirarak toplamaktir.
Ug katmanli bir yapiya sahip olan radyal tabanda; giris katman1 giris vektdr uzayi, gikis
katman ise oriintii siniflart ile iligkilidir (Ogul, 2006).

Klasik YSA yapilarindan farkli olarak radyal tabanli fonksiyonlarda, girdi
katmani ile gizli katman arasinda dogrusal olmayan bir kiimeleme analizi ve radyal
tabanli aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Gizli katman ile ¢ikti katmani
arasindaki yapi ise klasik YSA yapilarinda oldugu gibi esas egitimi gerceklestirmektedir
(Okkan ve Dalkilig, 2012). Radyal tabanli fonksiyon yapis1 Sekil 4.13’de verildigi
gibidir.
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Girdi Eatmani Gizli Katman Cikn Katman

Sekil 4.13. RBNN yapisi

Gizli katmandaki noronlarin aktivasyon fonksiyonlar bir C; ve o; bant genisligi

ile belirlenmektedir. Aktivasyon fonksiyonu:
(x—c))*
O'](X) = exp —20_—'2 (45)
J

seklinde tanimlanan bir Gauss egrisidir. Cikis katmanindaki j. néronun ¢ikisi i¢in genel

esitlik ise,
S;i(X) = . w;; 0; (X) + b; (4.6)

seklindedir. Esitlikteki w;;; gizli noron 1 ve ¢ikis ndronu j arasindaki agirlik katsayisi, b;

ise bias sabitidir (Paredes veVidal, 2000).
4.2.5. Cok Katmanh Yapay Sinir Aglar1 (MLP)

MLP, ¢ogunlukla lineer olmayan problemlerin ¢dziimiinde tercih edilen YSA
modeli olup minimum ii¢ katmandan olusan aglardir.

MLP, klasik YSA’dan farkli olarak giris ve ¢ikis katmaninin disinda bir veya
daha fazla ara katmandan olusmaktadir. Coziime ulagmasi istenen probleme gore; giris
ve ¢ikis katmanlarindaki hiicre sayilari, ara katman sayis1 ve ara katmanda bulunan

hiicre sayilar1 uygun olarak tasarimci tarafindan belirlenmektedir. Katman ve bu
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katmanlara uygun hiicre sayisinin dogru sekilde segilememesi durumunda YSA’dan
istenilen performans elde edilememektedir (Arik, 2014).

MLP, danigsmanli 6grenme yontemini kullanmakta ve bu yontemi kullanirken de
o0grenme islemi, agirliklarin optimize edilmesi ile agin irettigi ¢ikis verisi ve gergek
cikis verisi arasindaki hatayi en aza indirme amacina dayanmaktadir. Bu kural, en
kiiciik kareler yontemine dayali Delta Ogrenme Kuralmin genellestirilmis seklidir. Cok

katmanli ve ileri beslemeli bir YSA modeli Sekil 4.14’te verildigi gibidir.

Girisler Cikaslar

Giris Katmam

Sekil 4.14. Cok katmanli ileri beslemeli YSA modeli

4.3. Adaptif Ag Tabanh Bulanik Mantik Cikarim Sistemi (ANFIS)

ANFIS, YSA ile bulanik mantigin bir arada kullanilmas1 fikrine dayanmaktadir.
Bu iki sistemin birlestirilmesi sayesinde bulanik mantik ¢ikarim sistemlerine yapay sinir
aglarinin 6zelligi olan 6grenme ve hesap etme yetenegi saglanmaktadir. Ayni sekilde
yapay sinir aglarina da, bulanik mantik ¢ikariminin sahip oldugu karar verme ve uzman
bilgisi saglama yetenegi verilmis olmaktadir. ilk kez, Jang (1993) tarafindan ortaya
atilan bu fikir sayesinde bulanik ¢ikarim sistemi ve yapay sinir ag1 modelinin iistiin
ozellikleri bir arada kullanilabilmektedir (Saracg, 2012).

ANFIS, yalniz Sugeno tipi modelleri ¢aligtirmaktadir. Bu modelleme tipi,
girdilerin bir fonksiyonu seklinde iiyelik fonksiyonlarina sahip olan, c¢ikti
degiskenlerinden olusmaktadir. Ayn1 zamanda ¢ikt1 iiyelik fonksiyonlari, lineer veya

sabit olma zorunlulugu tasimaktadir. Uyelik fonksiyonlar1 parametrelere bagli olan
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ANFIS’te, parametreler degistikce buna bagli olarak {iyelik fonksiyonlar1 da
degismektedir (Oztiirk ve ark., 2010).

Bir bagka deyisle ANFIS, yapisi itibariyle sinirsel 6grenme Ozelligine sahip
Sugeno tipi bulanik sistemlerin bir ag halinde birlesmesinden olusmaktadir. Bu ag
yapist ise, katmanlar halinde her biri ayr1 bir gorev iistlenen diigimlerin birlesmesi ile

meydana gelmektedir (Tsoukalas ve Uhrig, 1996).
4.3.1. ANFIS modelinin mimarisi ve isleyisi
ANFIS ag yapisi; giris, bulaniklagtirma, kural, normalizasyon, arindirma, toplam

katmani olmak iizere 6 katmandan olugsmaktadir. ANFIS mimarisindeki her katmana ait

diigiim islevleri ve katmanlar Sekil 4.15’de goriilmektedir.

1.Katman 2.Katman 3. Katman 4.Katman x] ¥2 5.Katman 6.Katman
) N1 <

) () G
.
/

Q:J
—

YYyYy
. | w

=
(
=
(&)
YyYYy

Sekil 4.15. ANFIS mimarisi (Yaseen, 2016)

ANFIS modelleme teknigini ifade etmek amaciyla, bulanik ¢ikarim sistemi iki
girdili (x, y) ve tek ¢iktili (z) olmak iizere 6rneklendirilmistir. Bununla birlikte kuralin

2

temelini, asagida ifade edildigi gibi Sugeno tipi “ Eger — ise ” mekanizmasinin

olusturdugu kabul edilmektedir (Jang, 1993).

Kural 1: Egerx AjveyBiise fi=pix + v+ 1,
Kural 2: Egerx Ao veyBrise f, =p,x + quy + 1,

Kural n: Eger x Ay veyBhise f, =ppx + quy + 1,
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4.4. Destek Vektor Makineleri (DVM)

DVM’nin temeli, Vapnik (1995) tarafindan istatiksel O0grenme teorisi esas
alinarak ortaya konulmustur.

Vapnik’in ortaya attig1 bu yontem, istatiksel 0grenme teorisi ile beraber yapisal
risk minimizasyonu ilkesini temel alan, smiflandirma ve regresyon problemlerine
¢Ozlim liretme amaci tagimaktadir ve genellestirilmis dogrusal siniflandirici ailesine
aittir (Vapnik 1995, 1998).

Deneysel smiflandirma hatalarii en aza indirme ve geometrik siirlari da
miimkiin oldugunca biiylitme Ozelligine sahip olmasi nedeniyle de en biiyiikk sinir
siiflandiricisi olarak bilinirler (Akglindogdu ve ark., 2010).

DVM yap1 olarak; istatistik, makine 6grenmesi ve sinir aglarini gesitli sekilde
kombine etmektedir. Genelleme hatalarini, sinirlandirilmis egitim hatalar1 toplamiyla
gosterirler ve yapisal risk minimizasyonunu gergeklestirirken, minimize edilmis
Vapnik-Chervonenkis (VC) boyutlu bir simiflandirict olustururlar (Shawkat ve
Abraham, 2002).

DVM yoéntemi, dogrusal bir diskiriminant fonksiyonuna dayanmaktadir. Ayni
zamanda genis marj siniflandiricis1 ve Vapnik- Chervonenkis teorisi tarafindan ispat
edilebilmektedir. Bu o0zellikleri ise verinin hatasiz bir sekilde ayrilabilmesini
saglamaktadir. Sagladig1 bu avantaj sayesinde ger¢ek problemlerin ¢ézlimiinde iyi bir
performans gostermekte ve uygulamayr kolaylagtirmaktadir (Erastd, 2001). DVM’nin
genel yapist Sekil 4.16°daki gibidir.

‘ / a; -Bias b
‘_K("z B h _j!
“‘" H. Output

£ :
T )
& : o

\ 4 S@-FaKE.b

Input Layer Hidden Layer Output Layer

Sekil 4.16. Destek Vektor Makinelerinin genel yapisi
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4.4.1. Destek Vektor Regresyonu (DVR)

Karar destek sistemleri Vapnik (1995) tarafindan, ilk olarak simiflandirma
(DVM) problemleri i¢in sonrasinda ise regresyon (DVR) tipi problemler igin
Onerilmistir.

DVR, egitim verilerinden gelecek degerleri tahmin eden bir fonksiyon bulmak
amaci ile kullanilmaktadir (Park, 2006). DVR’nin temelini, sahip olunan egitim
verilerinin karakterini gercege yakin ve istatiksel 6grenme teorisine uyan dogrusal
ayirici bir fonksiyon bulmasi olusturmaktadir.

DVM siklikla siniflandirma da kullanilan bir yontem olmasina ragmen regresyon
tipi problemlerin ¢oziimiinde de tercih edilmektedir. DVM’de Ogrenme, hata

fonksiyonunun e-duyarsiz kayip fonksiyonu L e(wf(0) ’e bagli olarak minimize edilmesi

ile Esitlik 4.7°deki gibi hesaplanmaktadir (Ekici, 2007).

Le(uf(x) =lu—f()| —&lu—f(x)| = ¢ for
(4.7)
0, lu—f(x)| <e for

denklemlerdeki; & varsayilan dogruluk, u hedef, x giris vektorii ve f(x) DVM’nin
gercek ¢ikisidir. DVM’nin gergek ¢ikisi:

fOx) =X owjx; + b =w'x +b (4.8)

seklindedir. Denklemdeki; w= [wq, wy, ... wy]T agirlik vektorii, N drnek sayisi, x giris
veri grubu ve b bias degeridir.
Ogrenme islemi ise hata fonksiyonu olan E’nin minimize edilmesiyle

hesaplanmaktadir (Ekici, 2007).
1
E = ;Zlivﬂ Le(u;, f(x)) 4.9)

Ogrenme problemi, §; ve §; yapay degiskenlerinin asagida verildigi iizere bir

deger islevi ile minimize edilmesiyle,
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0w, 8,6 = C T, (8 + &) +wTw (4.10)
olarak tanimlanabilir. Bu esitlik igin ise sinir sartlar1 asagidaki gibidir (Unsal 2007);

ui—WTxi S€+6i
wlix, —u; < e+6; 4.11)

85,8 =0

Yukaridaki denklemde bulunan & ve C kullanici tarafindan belirlenen iki
bagimsiz degiskendir. Optimizasyon problemi, Lagrangian islevi ile ¢oziimlenir.
Lagrangian ¢arpanlart  «a;a; (i=1,2,...,N) ise islevsel smirlamalar igin

kullanilmaktadur. Ikili problemde kullanilan Lagrangian fonksiyonu maksimize edilerek,
max Ty u; (o — ) — e Xq (@ + ) £5 5, BN (o — o) (@ - @)K (x,2)  (4.12)

ifadesine ulagilmaktadir. Burada sinir sartlar1 asagidaki gibidir;

0<a; <C, (4.13)

K(x,z) = ¢T(x)@(z) ise Mercer teoremine gore tanimlanmis i¢ ¢arpim
fonksiyonudur. ikili problemin ¢dziimiine gore, w agirlik vektorii igin en uygun yéntem

asagidaki gibidir (Ekici, 2007);

w =Y (a0 — ag)e(x) (4.14)

Degeri 0 olmayan Lagrange carpanlarinin sayisi, destek vektor sayisina esittir.
Lagrange ¢arpanlar1 ve ¢ekirdek fonksiyonu dahilinde, DVM’nin ¢ikis fonksiyonu olan
f(x), Esitlik 4.15°deki gibidir.

fO) =3 (a; — a)) K(x,2) + b; (4.15)
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DVM regresyonunun tahmin performansinda; & (duyarsiz hata terimi), C
(diizenleme faktorii), kernel fonksiyonunun tiirii ve kernel parametresi etkili olmaktadir.
Bu parametrelerden ¢; hatanin ihmal edildigi araligi belirtirken, bu sabitin degerinin
azalmas1 durumunda DVR’deki destek vektor sayisinda artis gozlenmektedir. C ise,
agirlik vektorii ve karakterize edilmis sistem karisikligiyla beraberindeki duyarsiz
degiskenler ve Olclilen tahmin hatalar1 arasindaki diizeni saglamak amacindadir.
DVR’nin basarisini, belirtilen degiskenlerin uygun sekilde kullanilmasi etkilemektedir
(Ekici, 2007).

DVR’de kullanilan ¢ekirdek fonksiyonu ve model parametrelerinin sec¢imi
performans agisindan oldukca 6nemli olmasina ragmen, bu iki faktoriin se¢imi ile ilgili
belirleyici kriterler bulunmamaktadir. DVR uygulamalarinda ¢ogunlukla tercih edilen

cekirdek fonksiyonlar1 Cizelge 4.5°te verildigi gibidir.

Cizelge 4.5. Yaygin olarak kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlari

Cekirdek Tipi Cekirdek Fonksiyonu
Li -
ineer K(x;,x) =x; X;
. T d
Polinom K(x;,x) =(x; X +7)
. 2
Radyal Tabanh Fonksiyon K(x;,x) = exp(—y|x; — x; ‘ )
N r
Sigmoid K(x;,x) = tanh(px; X+ r)

4.5. Ampirik Denklemler
4.5.1. Meyer denklemi

Meyer (1915) tarafindan gelistirilen metot, buharlagsma miktarinin hesaplanmasi

i¢in riizgar hizinin da dahil oldugu denklemdir ve Esitlik 4.16 ile hesaplanir.
E=Ales—en) (1+2) (4.16)

Bu denkleme gore:
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E: Aylik buharlagma miktar1 (mm)

es: T (°C) sicakliktaki havanin doymus buhar basine (mmHg)

€,: Su yiizeyindeki buhar basinci (mmHg)

w: Su yiizeyinden 8 m yiiksekte km/saat cinsinden 6lgiilen riizgar hizidir.

A: Biiytik su kiitlelerinde 11, kii¢iik su kiitlelerinde 15 olarak alinan bir katsayidir.

RH rolatif nem olmak tizere Esitlik 4.16 da kullanilan e, ve e ise asagidaki esitlikler ile

hesaplanmaktadir.

RH =122 (4.17)
€s

e; = 6.11exp[17.3T/ (237.3 + T)] (4.18)

Bu esitlikte

T: Hava sicakligi (°C)

es: Doymus buhar basinci (mmbar)
4.5.2. Priestley-Taylor denklemi

Priestley ve Taylor (1972), havanin 1slak ylizey ile temas1 halinde su buharinin
havay1 doymus hale getirecegini ileri siirmiis ve atmosferin denge kosullarinin sonucu
olarak ayni doygunluktaki yiizeylerden buharlagma oranini belirlemek i¢in Penman-
Monteith denklemini basitlestirerek Onermislerdir. Penman-Monteith denkleminde
bulunan aerodinamik bilesen silinmis ve enerji bileseni a katsayisi ile ¢arpilarak asagida

verilen esitlik elde edilmistir.

ET, = a (ﬁ) (Rn— 6)3 (4.19)

Bu denkleme gore:

ET,: Potansiyel buharlasma (mm/giin)
a : 1.05 ile 1.38 arasinda degisen bir sabit (Priestley ve Taylor, bu katsayiy1 genis 1slak
yiizeyler i¢in ortalama 1.26 olarak bulmuslardir (Xu ve Singh, 2000).
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A : Doygun buhar basing egrisi egimi (kPa/°C)
y : Psikometrik sabit (kPa/°C)

R,: Net radyasyon (W/m?)

G: Kiitleye giren 1s1 akist (W/m?)

4.5.3. Romanenko denklemi

Romanenko (1961) tarafindan gelistirilen ve aylik buharlagma miktarin
tahmini i¢in kullanilan ampirik denklemlerden biri olup Esitlik 4.20 ile

hesaplanmaktadir.

E = 0.0018 (25 + T,)2(100 — RH) (4.20)

Burada;

E: Aylik buharlasma miktar1 (mm/ay)
Ta: Ortalama hava sicakligi (°C)

RH: Rolatif nem (%)

4.5.4. FAO-Penman Monteith denklemi

Son 50-60 yilda, farkli iklimsel degiskenlerden evapotranspirasyonu tahmin
etmek icin ¢ok sayida ampirik yontem gelistirilmistir. Bunlardan bazilari, su ana kadar
bilinen bir enerji dengesi ve aerodinamik formiiliin bir kombinasyonuna dayanarak agik
su, ciplak toprak ve cimlerden (su anda evapotranspirasyon olarak adlandirilir)
buharlagsmay1 belirlemek i¢in bilinen Penman denkleminden (Penman 1948)
tiiretilmistir.

Penman (1948), meteorolojik verileri (glineslenme, sicaklik, nem ve riizgar hiz1)
kullanarak acik su yiizeyinden buharlasma tahmini i¢in bir teori ileri slirmiistiir. Bu
teoriye gore, buharlasmanin devam edebilmesi i¢in iki sart vardir. Bunlar, buharlagma
latent 1s1s1 i¢in gerekli enerjinin saglanmasi ve buhari1 uzaklastiran bir mekanizmanin
olmasidir

Monteith (1965) tarafindan Penman denklemi, aerodinamik ve ylizey direnci
faktorlerinin eklenmesiyle bitkiler i¢cin daha da gelistirilmis ve Penman-Monteith

denklemi olarak literatiirde kullanilmaya baslanmistir.
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Son olarak Birlesmis Milletler Gida ve Tarim Orgiitii (Food and Agriculture
Organization-FAO) tarafindan (Allen ve ark. 1998) orijinal Penman-Monteith denklemi
ile aerodinamik ve yiizey direng esitliklerinin birlestirilmesiyle FAO-56 Penman-

Monteith denklemi elde edilmis ve Esitlik 4.21°deki halini almistir.

900
0,408.A(Rn—6)+')/mu2 (es—ea)

ET, =
0 A+y(1+0,345u,)

4.21)

Burada;

ETy: Referans evapotranspirasyon (mm/giin)

R,: Bitki yiizeyindeki net radyasyon ( MJ/ m?. giin)
G: Toprak 1s1 akimi yogunlugu (MJ/ m*.giin)

T: Giinliik ortalama sicaklik (°C)

uy: 2 m yiikseklikteki riizgar hizi (m/s)

es: Doygun buhar basinci ( kPa)

e,: Mevcut buhar basinci ( kPa)

€s- €,: Doygun buhar basinci noksanlig: ( kPa)

A: Doymus buhar basinci-sicaklik egrisinin egimi (kPa/ °C)
v : Psikrometrik sabit (kPa/ °C)
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5. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Konya Kapali Havzasi’nda bulunan Aksaray, Konya ve Karaman meteoroloji
istasyonlarina ait aylik buharlasma miktarinin tahmini i¢gin MLP (SCG — GDX), RBNN,
GRNN, ANFIS, e-DVR modellerinden olusan yapay zeka metotlar1 ile, FAO-Penman—
Monteith, Priestley-Taylor, Meyer ve Romanenko ampirik denklemleri kullanilmistir.
Yapay zeka metotlarinin uygulamasi yapilmadan once, input ve output katmaninda
kullanilan parametrelerdeki birim farkliligini ortadan kaldirmak amaciyla asagidaki

esitlik kullanilarak veriler 0 ile 1 arasinda boyutsuz hale getirilmistir.

Xi— Xmin

Xnorm =7T——— (5.1)

Xmax— Xmin

Burada X,,prm»> Xis Xmin V€ Xmax tim parametreler i¢in sirasiyla normalize
edilmis, gdzlenmis, minimum ve maksimum degeri ifade etmektedir.

Aylik buharlasma (E) miktarini (output) tahmin etmek amaciyla, aylik toplam
yagis (P), ortalama sicaklik (Tox), minimum sicaklik (Tmin), maksimum sicaklik (Tmak),
ortalama riizgar hiz1 (WS), ortalama nispi nem (RH), ortalama buhar basinci (VP) ve
ortalama atmosferik basing (AP) parametrelerinden olusan sekiz farkli input

kombinasyonu kullanilmigtir. Kullanilan input kombinasyonlart Cizelge 5.1°de

verilmistir.
Cizelge 5.1. Kullanilan input kombinasyonlart
Model Ad1 Inputlar Output
M1 P, Tow> Timins Trmaxs WS, RH, VP, AP
M2 P, Torts Tinin> Tmaxs RH, VP, AP
M3 P, Tort> Trnin> Timax» RH, VP
M4 P, Tort> Tinin> Tinaxs RH
MS5 Torts Trnin Tmax, RH :
Meé Tort » Tinins Trnax
M7 Tors Trnax
M8 Tort

Her meteoroloji istasyonu igin kullanilan veriler 1 Nisan-31 Ekim tarihleri
arasindaki gozlemleri igermektedir. Yillara gore Ol¢iim yapilan aylar degistiginden

dolay1 her istasyon i¢in 6l¢limii tam olan ortak aylar g6z 6niinde bulundurulmustur. Her
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istasyon i¢in egitme ve test asamasinda kullanilan gozlem periyotlar1 ve veri sayisi

Cizelge 5.2°de verilmistir.

Cizelge 5.2. Egitme ve test asamasinda kullanilan gézlem periyotlar1 ve veri sayisi

istasyon Gozlem Egitme Verisi Test Verisi

Ad1 Periyodu Periyodu Periyodu

Konya 1960-2006 1960-1992 1993-2006
(329 ay) (231 ay) (98 ay)

Karaman 1967-2010 1967-1997 1998-2010
(308 ay) (217 ay) 91 ay)

Aksaray 1973-2010 1973-1999 2000-2010
(266 ay) (189 ay) (77 ay)

MLP-GDX, MLP-SCG, GRNN, RBNN, &-DVR, ANFIS yapay zeka metotlari
ve FAO-Penman Monteith, Priestley Taylor, Meyer ve Romanenko ampirik
denklemlerinin kullanilmasiyla elde edilen modellerin basarilarinin
degerlendirilmesinde asagidaki esitliklerde verilen, ortalama mutlak hata (MAE),
karekok ortalama karesel hata (RMSE), determinasyon katsayisi (R?) ve Nash-Sutcliffe
etkinlik katsayis1 (NSE)) performans kriterleri kullanilmistir.

1

MAE = N Iiv=1 |Yigézlem_yitahmin (52)
RMSE = |~¥N (v, Y, ’ 5,3
- Ezlﬁl( lgozlem— itahmin) ( ’ )

N . o . o 2

5 El(Ylgazlem - Y gozlem)(Yiyp . —Ytahmin )

R= g vi 7 212\:’ ¥i 7 . \2 (54)

izl( lgé'zlem - g(')'zlem) izl( anmin ~ ¥ tahmin )

2
Z{v: Yi . _Y; .

NSE =1 — 1( gozlem tahmln) _ (55)

Zlivzl(Yigazlem_ Y gozlem )

e-DVR metodu i¢in LIBSVM Software olarak bilinen program kullanilmis, tiim
yapay zeka metotlarina ait uygulamalar MATLAB 2014a ile yapilmistir.
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5.1. MLP — GDX Model Uygulamasi

Sekiz farkli input kombinasyonu kullanilarak Konya, Karaman ve Aksaray
meteoroloji istasyonlar1 i¢in, buharlagma miktarini1 tahmin etmek ilizere, MLP- GDX
O0grenme algoritmasi kullanilarak modeller kurulurken, iki gizli katmandan olusan dort
tabakali YSA mimarisi kullanilmistir. Kurulan modellerde gizli katmandaki ndron
sayis1 ve Ogrenme orani deneme yanilma ile belirlenmistir. Aktivasyon fonksiyonu
olarak gizli katmanlarda tanjant sigmoid, ¢ikis katmaninda ise logaritmik sigmoid
fonksiyonu kullanilmigtir. Gizli katmanlardaki néron sayis1 1-20 araliginda, yakinsama
hizint etkileyen parametreler olan 6grenme orani (Ir) 0.1-1 arasinda 0.1°lik artigla
incelenmistir. Olusturulan MLP-GDX modellerinde iterasyon sayist 1000, momentum
katsayis1 ise 0.8 olarak alinmistir. Bu kabuller dogrultusunda yapilan denemeler
sonucunda sekiz farkli input kombinasyonu icin elde edilen en basarili MLP-GDX
modellerine ait sonuglar Cizelge 5.3’de verilmistir. En basarili ag yapilarina; test
verilerine ait en biiyiik NSE degerine gore karar verilmistir.

Yapilan denemeler sonucunda test verilerine gore en basarilit MLP-GDX yapisi,
Aksaray istasyonu i¢cin NSE=0.863 degeri ve Konya istasyonu i¢in NSE=0.871 degeri
olmak tizere M1 imput kombinasyonunda elde edilmistir. Model yapisindaki ilk deger
input sayisini, ikinci ve tiglincii degerler gizli katmandaki ndron sayisini, son deger ise
output sayisini ifade etmektedir. Buna gére M1 modelinde; Aksaray istasyonu igin,
birinci gizli katmanda 5, ikinci gizli katmanda ise 7 tane ndron sayist s6z konusu olup
ogrenme orani 0.2 olarak belirlenirken, Konya istasyonu i¢in birinci gizli katmanda 3,
ikinci gizli katmanda ise 15 tane ndron sayis1 ve 6grenme orani 0.3 olan model yapisi
s6z konusudur. M1 modeli test periyodundaki R>=0.879 degeri ile de Aksaray istasyonu
icin buharlasma tahminindeki en basarili model olurken, Konya istasyonu igin test
periyodunda bu deger R?>=0.875tir. R? ve NSE sonuglart her iki istasyonda da birbirini
desteklemektedir.

Aksaray istasyonu buharlagma tahmininde en diigiik basariy1, test periyoduna ait
R?=0.772 ve NSE=0.748 degerleri ile, Tox, TminTmax, RH parametrelerinin kullanildig:
M5 modeli gosterirken; Konya istasyonu ise, buharlasma tahminindeki en diislik
basariy1 R’=0.836 ve NSE=0.796 degerleri ile To parametresinin kullanildigi M8
modelinde gostermektedir.

Yine bu denemeler sonucundaki test verilerine gére en basarilit GDX yapisi,

Karaman istasyonu i¢in test verisine ait NSE=0.587 degeri ile M2 modelinde
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goriilmistiir. Karaman istasyonu igin, birinci gizli katmanda 13, ikinci gizli katmanda
ise 2 tane noron sayist s6z konusu olup dgrenme orani 0.7 olarak belirlenmistir. M2
modeli R>=0.752 degeri ile en basarili model olurken R? ve NSE sonuglart da birbirini
desteklemektedir.

Karaman istasyonu buharlasma tahmininde en diisiik basariyr ise, test
periyodundaki R*=0.750 ve NSE=0.544 degerleri ile P, Tox, Tmin, Tmax, RH, VP

parametrelerinin kullanildigi M3 modeli gostermektedir.

Cizelge 5.3. MLP-GDX modellerine ait sonuglar

Istasyon Model Model Ogrenme Egitme Test
Ad1 Ad1 Yapisi oram (Ir) R? NSE R? NSE
M1 8,57, 1) 0.2 0.873  0.873 0.879 0.863
M2 (7,4,5,1) 0.9 0.863 0.863 0.838 0.827
o M3 (6,2,12,1) 0.3 0.859 0.859 0.845 0.836
= M4 (5,12,51) 0.6 0.889  0.889 0.843 0.817
é M5 4, 4,1, 1) 0.2 0.832 0.832 0.772 0.748
< M6 (3,10,3,1) 0.3 0.862  0.862 0.825  0.807
M7 (2,3,12,1) 0.4 0.850  0.850 0.821 0.802
M8 (11,16, 1) 0.7 0.849  0.849 0.832 0.814
M1 8, 1,16, 1) 0.1 0.779  0.779 0.734 0.554
M2 (7,132,1) 0.7 0.766 0.766 0.752 0.587
- M3 (6,101, 1) 0.4 0.760  0.760 0.750 0.544
S M4 (5,92,1) 0.1 0748 0748 0745 0574
s M5 (4,173, 1) 0.2 0.750 0.750 0.743 0.574
§ M6 (3, 115, 1) 0.2 0.726 0.726 0.743 0.557
M7 2,7.1, 1 0.1 0.718 0.718 0.744 0.560
M8 (1,2,13, 1) 0.3 0.731 0.731 0.751 0.549
M1 (8,3151) 0.3 0.775  0.775 0.875 0.871
M2 (7, 1,15, 1) 0.8 0.649 0.649 0.856 0.842
M3 (6,37, 1) 0.2 0.646 0.646 0.853 0.838
N M4 (53,17, 1) 0.9 0643  0.643 0.858  0.847
é M5 (4,14, 1) 1.0 0.648 0.648 0.852 0.837
M6 (3,2,12,1) 1.0 0.622 0.622 0.838 0.816
M7 (2,27, 1) 0.2 0.621 0.621 0.852 0.815

M8 (1,128, 1) 0.4 0.645 0.644 0.836 0.796
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5.2. MLP - SCG Model Uygulamasi

MLP - SCG modelleri kurulurken, iki gizli katmandan olusan dort tabakali YSA
yapisina basvurulmustur. Olusturulan modellerde gizli katmandaki néron sayilar1 1-20
araliginda, iterasyon sayist ise 100 — 1000 arasinda deneme yanilma ile belirlenmis ve
aktivasyon fonksiyonu olarak da gizli katmanlarda tanjant sigmoid, ¢ikis katmaninda ise
logaritmik sigmoid fonksiyonu kullanilmistir. Kullanilan bu degerler dogrultusunda
yapilan denemelere gore sekiz farkli input kombinasyonu i¢in elde edilen en basarili
MLP-SCG o6grenme algoritmasina ait sonuglar Cizelge 5.4’te goriilmektedir. Model
yapilarindaki ilk deger input sayisini, ikinci ve tiglincti degerler gizli katmandaki néron
sayisini, son deger ise output sayisim1 ifade etmektedir. En basarili ag yapisinin
belirlenmesinde, test verilerine ait en biiyliik NSE degeri temel alinmigtir.

Cizelge 5.4’e gore; olusturulan kombinasyonlar sonucunda test periyoduna gore
en basarili SCG yapisi, Aksaray istasyonu i¢in NSE=0.859 degeri ile (8, 3, 15, 1) ag
yapisini, Konya istasyonu i¢in ise NSE =0.872 degeri (8, 3, 15, 1) ag yapisin igeren M1
modellerinde elde edilmistir. Aksaray ve Konya istasyonlar1 i¢in M1 input
kombinasyonundaki R degerleri de test periyodu icin sirasiyla 0.873 ve 0.877 olarak
elde edilmis olup bu degerler diger kombinasyonlardan daha yiliksek basariya sahiptir.
Bu duruma gére R* ve NSE sonuglarmm, her iki istasyonda da en basarili input
kombinasyonu agisindan birbirini destekledigini sdylemek miimkiindiir.

Aksaray istasyonu buharlasma tahmininde en diisik basariyi R*=0.829 ve
NSE=0.805 degerleri ile Tox, Tmin, Tmax parametrelerinin kullanildigt M6 modeli
gostermektedir. Konya istasyonunda ise, buharlasma tahminindeki en diisiik basarinin
R’=0.844 ve NSE =0.796 degerleri ile T,y parametresinin kullanildigi M8 modelinde
elde edildigi goriilmiistiir.

Karaman istasyonu i¢in ise elde edilen test verilerine gére en basarili SCG
yapisina, NSE =0.586 ve R*=0.744 degerleri ile M5 modelinde ulasilmistir. Karaman
istasyonunun model yapisina bakildiginda, 1. gizli katmanda 6 tane, 2. gizli katmanda
ise 13 tane ndron sayist oldugu goriilmiis olup, iterasyon sayist 200 olarak
belirlenmistir.

Karaman istasyonuna ait buharlagsma tahmininde en diisiik basarinin, NSE=0.521
ve R?=0.725 degerleri ile P, Tox, Tmin, Tmax, WS, RH, VP, AP parametrelerinin
kullanildigit M1 modelinde oldugu goriilmiistir.



Cizelge 5.4. MLP-SCG modellerine ait sonuglar

Istasyon Model  Model  Iterasyon Egitme Test
Adi Adi Yapisi Sayisi R2 NSE R? NSE
M1 (8,3,151) 400 0.907 0.907 0.873  0.859
M2 (7,2,16,1) 800 0.895 0.895 0.862  0.849
. M3 (6,2,7,1) 100 0.862 0.862 0.849  0.833
= M4 (5,4,12,1) 200 0.866  0.866 0.848  0.833
cZ) MS (45 L1) 100 0.860 0.860 0.829  0.821
< M6  (3,1,181)  ggg 0.859 0.859 0.829 0.805
M7 (2,3,12,1) 500 0.856 0.856 0.832  0.810
M8 (1,1,18,1) 100 0.851 0.851 0.828 0.811
M1 (81,16, 1) 100 0.805 0.805 0.725  0.521
M2 (7,9,3,1) 100 0.760  0.760  0.752  0.573
- M3 (6,10,1,1) 100 0739 0739 0.762  0.572
§ M4 (5,9,18,1) 100 0.773 0773  0.735  0.576
= M5 (4,6,13,1) 200 0.769  0.769  0.744  0.586
< M6  (3,1,18,1) 100 0.725 0725 0.761  0.571
M7 (2,3,2,1) 100 0.729 0.728  0.744  0.553
M8 (1,2,19,1) 300 0.734  0.734  0.751  0.547
M1 (8,3,151) 100 0.779  0.779  0.877 0.872
M2 (7,4,12,1) 100 0.656 0.656  0.844  0.839
M3 (6,2,9,1) 100 0.644 0.644 0.844  0.840
~ M4 (53,15 1) 100 0.650  0.650 0.854  0.845
é M5 (4,2,9.1) 800 0.650 0.650 0.855  0.852
M6 (3,2,12,1) 100 0.625 0.625 0.843  0.820
M7 (2,4,7,1) 300 0.626  0.626  0.844  0.808
M8 (1,1,13,1) 100 0.628 0.628 0.844 0.796

5.3. RBNN Model Uygulamasi

50

RBNN modelleri olusturulurken, tek gizli katmandan olusan ii¢ tabakali YSA

mimarisinden faydalanilmistir. Modellerde dagilim parametresi 0.01’lik artiglarla 0.01—

5 arasinda secilirken, gizli katmandaki néron sayis1 1-20 araliginda incelenmistir.

Sekiz farkli input kombinasyonu i¢in yapilan denemelere gore en basarili RBNN

modellerine ait sonuglar Cizelge 5.5°de verilmistir. En basarili ag yapilarinin
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belirlenmesinde, test verilerine ait en biliyiik NSE degeri dikkate alinmistir. Model
yapisindaki degerler ise sirasi ile, input sayisini, dagilim parametresini, gizli katmandaki

noron sayisini ve output sayisini ifade etmektedir.

Cizelge 5.5. RBNN modellerine ait sonuglar

istasyon Model 5
Y Model Yapist Egitme Test

Ad1 Adi R’ NSE R’ NSE

M1 (8,1.08,15,1) (889 0.889  0.890  0.880
M2 (7,057,15,1) (882 0.882  0.854  0.838
M3 (6,0.658,1) (g58 0.858  0.835  0.828
M4 (5,073,14,1)  (.879 0.879  0.844  0.824
M5 (4,059,8,1)  (.858 0.858  0.846  0.831
M6 (3,037,9,1)  0.857 0.857  0.821  0.802
M7 (2,037,9,1) 851 0.851  0.816  0.796
M8 (1,023,5,1) (847 0.847  0.822  0.798

AKSARAY

M1 (8,235 2,1)  ¢.786 0.786  0.760  0.542
M2 (7,1.352,1) 0742 0.742 0754  0.587
M3 (6,479,8,1) (741 0.741  0.762  0.582
M4 (5,3.05151) 0745 0745 0.756  0.577
M5 4,3.07,9,1)  ¢.738 0.738  0.748  0.588
M6 (3,334,7,1)  (.733 0.733  0.744  0.565
M7 (2,0.84,2,1)  0.708 0.708  0.746  0.573
M3 (1,5,2,1) 0.716 0.716  0.743  0.565
M1 (8,1.64,10,1) o811 0.811  0.871  0.870
M2 (7,19L,4, 1) 0.644 0.644  0.857  0.847
M3 (6,3.82,9,1) (653 0.653  0.847  0.845

KARAMAN

g M4 (5307.3,1) 0649 0649 0851  0.845
a M5 (4,2.67,6,1) 0650  0.650  0.842  0.841
M6 (3,2.07,4,1)  0.625 0.625  0.828  0.805
M7 (2,5,3,1) 0.622 0.622  0.840  0.809
M8 (1,52 1) 0.621 0.621 0.828  0.788

RBNN modellerinde de en basarili input kombinasyonu Aksaray ve Konya
istasyonu i¢in M1 modeli olmustur. RBNN-M1 modellerinde Aksaray istasyonunda
NSE=0.880, gizli katmandaki ndron sayisi 15 ve dagilim parametresi 1.08, Konya
istasyonunda ise NSE=0.870, gizli katmandaki noron sayis1 10 ve dagilim parametresi
1.64 olarak elde edilmistir. M1 kombinasyonu, Aksaray istasyonu igin R*=0.890 degeri

ve Konya istasyonu igin R?=0.871 degeri de diger input kombinasyonlarina gére en
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basarili degerlere sahip olup, R* ve NSE sonuclarinin her iki istasyonda da birbirini
destekledigi goriilmektedir.

Aksaray istasyonu i¢in, buharlagsma tahmininde en diisiik basariy1 gésteren input
kombinasyonu (R?=0.816, NSE=0.796) M7 modeli olurken; Konya istasyonunda
(R*=0.828, NSE=0.788) M8 modeli olarak belirlenmistir.

Karaman istasyonu i¢in ise en basarili RBF yapisi, test verisine ait NSE=0.588,
R?=0.748, gizli katmandaki noron sayisi 9 ve dagilim parametresi 3.07 degerleri ile M5
modelinde goriilmiistiir. En diisiik basariy1 ise, NSE=0.542 ve R?=0.760 degerleri ile P,
Tort, Tmin, Tmax, WS, RH, VP, AP parametrelerinin kullanildigi M1 modeli

gostermektedir.
5.4. GRNN Model Uygulamasi

GRNN metodu ile ilgili istasyonlarda aylik buharlagma miktarin1 tahmin etmek
tizere sekiz farkli input kombinasyonu i¢in dagilim parametresi [0.01 5] araliginda 0.01
artigla test edilmistir. Sekiz farkli input kombinasyonu ile yapilan denemelere gore en
basarili GRNN modellerine ait sonuclar Cizelge 5.6’da verilmistir. Test verilerine ait en
bliyik NSE degeri, en basarili ag yapilarinin belirlenmesinde kriter olarak
kullanilmistir. Olusturulan modellerdeki degerler ise sirasi ile; input sayisini, dagilim
parametresini ve output sayisini ifade etmektedir.

Denemeler sonucunda en basarili GRNN yapisi, Aksaray istasyonu igin test
verisine ait NSE=0.831 degeri ile dagilim parametresinin 0.25 oldugu M1 modelinde
elde edilmistir. Karaman istasyonunda test verisine ait NSE=0.519 degeri ile en bagarili
ag yapist M4 modelinde elde edilmis olup; dagilim parametresi 0.19 olarak
belirlenmistir. Konya istasyonunda ise NSE=0.811 degerine sahip dagilim
parametresinin 0.13 oldugu M5 modelinde en yiiksek basari elde edilmistir.

Istasyonlarda buharlasma tahmininde en diisiik basariy1; Aksaray istasyonu igin
R?=0.794 ve NSE=0.781 degerleri ile Tox, Tmin, Tmax parametrelerinin kullanildigit M6
modeli; Karaman istasyonu i¢in R?=0.722 ve NSE=0.463 degerleri ile P, Tor, Trin, Trmaxs
WS, RH, VP, AP parametrelerinin kullanildigt M1, Konya istasyonu igin ise R*=0.832
ve NSE=0.767 degerleri ile T, parametresinin kullanildigi M8 modeli géstermektedir.
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Cizelge 5.6. GRNN modellerine ait sonuglar

Istasyon Model Model Egitme Test
Adi Adi Yapisi R’ NSE R’ NSE

M1 (8,025,1) o884 0.871 0.836 0.831
M2 (7,023, 1) 0871  0.860 0.802 0.794
M3 (6,0.18,1) 087  0.860 0.799 0.789

S M4 (5,016,1) 0870 0862  0.807 0.801
cz) M5 (4,017,1)  0.848  0.841 0.806 0.802
< M6 (3,014,1) 0837 0833  0.794 0.781
M7 (2,0.1,1) 0840 0837 0811 0.798
M8 (LOL 1) 0845 0839  0.810 0.801
M1 (8,0331) 9787 0753  0.722 0.463
M2 (7,027,1) 0762 0748  0.727 0.515
3 M3 (6,018, 1) 0762 0758  0.730 0.509
z M4 (50091 9741 0736 0732 0519
= M5 (4,016,1) 0739 0736  0.725 0.512
< M6 (3,014, 1) 0727 0725  0.704 0.491
M7 (2,0.1L 1) 0726 0724  0.727 0.517
M8 (1,007,1) 0728 0727  0.735 0.512
Mi (8,0.16,1) 0908 0899  0.838 0.777
M2 (7,018, 1) 0709 0702  0.824 0.776
M3 (6,0.16,1) 0693 0686  0.832 0.801
N M4 (5,014,1) 0689 0683  0.841 0.810
é M5 (40.13,1) 683 0.677  0.838 0.811

M6 (3,0.10,1) 0653  0.650 0.828 0.781
M7 (2,007, 1) 0651  0.650 0.844 0.787
M8 (1,0.06,1) 9628 0.628 0.832 0.767

5.5. ANFIS Model Uygulamasi

Konya Kapali Havzasi’ndaki {i¢ istasyonun aylik buharlasma miktarini tahmin
etmek lizere ANFIS modelleri gelistirilirken, hem geri-yayilimli (backpropagation) hem
de hibrit (hybrid) 0grenme algoritmalari, kurallarin olusturulmasinda da eksiltici-
kiimeleme (subtractive-clustering, SC) teknigi kullanilmigtir. Kurulan ANFIS
modellerinde iterasyon sayist 100 olarak alinmistir. Subtractive-clustering tekniginde
tim input kombinasyonlar1 icin, accept ratio degeri 0.5, reject ratio degeri 0.15

alimirken, squash factor degerleri 1, 1.25 ve 1.50 alinarak, bu degerlere karsilik range
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influence degerleri ise 0.1-1 araliginda 0.1’lik artiglar dikkate alinarak ANFIS

modelleri olusturulmustur.

yiiksek NSE degerini veren model yapilar1 Cizelge 5.7°de verilmistir.

Cizelge 5.7. ANFIS modellerine ait sonuglar

Elde edilen ANFIS modellerinden, test periyoduna gore en

Istasyon  Model Ogrenme of " Egitme Test
Adi ad1 Algoritmasi R’ NSE R’ NSE
M1 Hibrit 1.25 1 0.893 0.893  0.846 0.818
Backpropagation 1.25 1 0.892 0.887 0.857 0.802
M2 Hibrit 1.5 0.9 0.884 0.884  0.820 0.766
Backpropagation 1.25 0.9 0.879 0.870 0.819 0.780
M3 Hibrit 1 1 0.875 0.875 0.821 0.775
Backpropagation 1 1 0.875 0.875 0.821 0.774
=~ M4 Hibrit 1.5 0.7 0.863 0.863 0.828 0.793
é Backpropagation 1.25 1 0.865 0.865 0.828 0.791
zz M5 Hibrit 1.25 07 0.861 0.861 0.832 0.805
< Backpropagation 1.25 0.7 0.860 0.860 0.831 0.802
M6 Hibrit 1 0.6 0.861 0.861 0.819 0.795
Backpropagation 1 0.5 0.862 0.862 0.820 0.793
M7 Hibrit 1.5 0.4 0.850 0.850  0.815 0.787
Backpropagation 1.5 0.4 0.850 0.850 0.813 0.783
MS Hibrit 1.25 04 0.851 0.851 0.821 0.790
Backpropagation 1.25 04 0.852 0.852 0.827 0.799
M Hibrit 1.5 0.8 0.828 0.828  0.724 0.384
Backpropagation 1.25 0.9 0.827 0.823 0.719 0.446
M2 Hibrit 1.5 0.7 0.759 0.759  0.757 0.563
Backpropagation  1.25 1 0.771 0.766 0.679 0.675
M3 Hibrit 1.5 0.6 0.740 0.740  0.746 0.552
Backpropagation 1.5 0.6 0.738 0.738 0.745 0.548
<Zg M4 Hibrit 1.5 0.6 0.734 0.734  0.749 0.559
> Backpropagation 1.5 0.6 0.733 0.733 0.748 0.556
é M5 Hibrit 1.5 0.6 0.730 0.730  0.745 0.564
§ Backpropagation 1.5 0.6 0.730 0.730 0.745 0.560
M6 Hibrit 1.5 0.6 0.726 0.726  0.737 0.535
Backpropagation 1.25 0.6 0.740 0.740 0.749 0.551
M7 Hibrit 1.5 0.5 0.725 0.725 0.738 0.530
Backpropagation 1 0.6 0.727 0.727 0.741 0.536
MS Hibrit 1 0.9 0.721 0.721 0.742 0.547
Backpropagation 1.25 0.8 0.721 0.721 0.742 0.549
M1 Hibrit 1.5 1 0.834 0.834  0.849 0.847
Backpropagation 1.5 0.8 0.792 0.790 0.858 0.840
M2 Hibrit 1.5 0.6 0.678 0.678  0.808 0.807
Backpropagation 1.5 0.8 0.668 0.666 0.809 0.807
M3 Hibrit 1.25 0.7 0.668 0.668  0.835 0.833
Backpropagation 1 0.8 0.667 0.667 0.834 0.833
< M4 Hibrit 1.25 1 0.654 0.654  0.836 0.835
; Backpropagation 1.25 1 0.654 0.654 0.837 0.835
o M5 Hibrit 1.5 0.8 0.652 0.652  0.839 0.838
X Backpropagation 125 09 0.652 0.652 0.838 0.837
M6 Hibrit 1.25 0.6 0.624 0.624  0.836 0.802
Backpropagation 125 0.6 0.624 0.624 0.836 0.802
M7 Hibrit 1.5 0.6 0.624 0.624  0.841 0.798
Backpropagation 1.5 0.6 0.624 0.624 0.843 0.802
M8 Hibrit 1.5 0.5 0.620 0.620  0.834 0.787
Backpropagation 1.5 0.5 0.620 0.620 0.837 0.791
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Cizelge 5.7°ye gore, hibrit ve backpropagation dgrenme algoritmalari, Aksaray
ve Konya istasyonu i¢in M1, Karaman istasyonu i¢in ise M2 input kombinasyonunda
basarili olmustur. En basarili 68renme algoritmasi ac¢isindan tahmin basarisi
degerlendirilecek olursa, Konya ve Aksaray istasyonu i¢in hibrit, Karaman istasyonu
icin ise backpropagation teknigi daha basarili sonuglar vermistir. Bu sonuglara gore,
Aksaray istasyonunda sf=1.25, ri=1.0 degerlerine karsilik NSE=0.818 degerleri ile M1-
hibrit, Karaman istasyonunda sf=1.25, ri=1.0 degerlerine karsilik NSE= 0.675 degeri ile
M2-backpropagation, Konya istasyonu i¢in ise sf=1.50, ri=1.0 ile NSE= 0.847 degerleri
ile Ml-hibrit modelleri, buharlasma tahmininde en basarili sonuglar olmustur.
Buharlagma tahmininde tahmin basaris1 en diisiik olan ANFIS modelleri ise Aksaray
istasyonu i¢in M2, Karaman istasyonu i¢in M1 ve Konya istasyonu i¢in de M8 input
kombinasyonlarinda olmak iizere her ii¢ istasyonda da hibrit 6grenme algoritmasinda
elde edilmistir.

Aksaray ve Konya istasyonu i¢in 2 kuralli, Karaman istasyonu i¢in ise 3 kuralli

ANFIS-SC ag yapist Sekil 5.1°de gortilmektedir.

5.6. e-DVR Model Uygulamasi

e-DVR ile aylik buharlasma tahmininde de ayni input kombinasyonlar
kullanilarak en basarili e-DVR modeli belirlenmeye ¢alisiimistir. Bu ¢alismada ¢ekirdek
fonksiyonu olarak literatiirde de yaygin olarak kullanilan Radyal Tabanli ¢ekirdek
fonksiyonu kullanilmigtir. e-DVR modellerinin uygulanmasi sirasinda, diizenleme
faktorii (C) i¢in [1 100] araliginda 1’er artis, hata terimi (g) i¢in [0.01 0.5] aralifinda
0.01 lik artig, Radyal Tabanli Cekirdek Fonksiyonuna ait y parametresi i¢in ise [0.1 8]
araliginda 0.1’lik artislarla farkli input kombinasyonlari i¢in denemeler yapilmistir.
Yapilan bu denemelerden elde edilen en basarili e-DVR modellerine ait sonuglar
Cizelge 5.8’de verilmistir. Model yapilarindaki degerler sirasiyla; input sayisi, C, €, y

parametresi degerlerini ve output sayisini ifade etmektedir.



. Anfis Model Structure - O X

B Anfis Model Structure - m} X

| Update | Hep | Cese |

(b)

. Anfis Model Structure — O X

Sekil 5.1. a)Aksaray, b) Karaman, ¢) Konya istasyonlarina ait ANFIS-SC model yapilari

56



57

Cizelge 5.8. e-DVR modellerine ait sonuglar

istasyon  Model Egitme Test
Adi Adi Model Yapist R’ NSE R’ NSE
M1 (8,7, 0.11,0.1,1)  ¢g872 0.862 0.886 0.885
M2 (7,2,0.04,0.8,1)  .893 0.892 0.845 0.833
o M3 (6,2,0.03,08,1) 03877 0.877 0.847 0.834
= M4 (5,1,003,12,1) 0876  0.876 0.848 0.838
é M5 (4,1,0.03,1.7,1) 0870 0.870 0.842 0.831
< M6  (3,1,0.04,381) 863 0.862 0.825 0.806
M7 (2,1,021,1.1,1) 0837 0.810 0.817 0.816
M3 (1,1,022,41,1) 0831 0.799 0.823 0.823
M1 (81,02,03,1) 0.787 0.601 0.740 0.736
M2 (7,1,021,03,1) 749 0.583 0.750 0.750
- M3 (6,1,02503,1) o722 0575 0.733 0.723
Z M4 (5.1,027,03,1) 0716 0505  0.746 0.742
% M5 (4,1,027,03,1) 713 0.523 0.742 0.740
e M6 (3,20191,1) 0.713 0.610 0.732 0.716
M7 (2,6,021,02,1) (714 0.590 0.745 0.739
M8  (1,2,026,13,1) (721 0.519 0.744 0.744
M1 (8,5,012,0.1,1)  ¢782 0.769 0.876 0.866
M2 (7,1,016,0.1,1) (642 0.606 0.858 0.836
- M3 (6,2,0.14,0.1,1) (648 0.632 0.853 0.837
; M4 (5,2,0.14,0.1,1) 0,647 0.632 0.854 0.840
g M5 (4,1,0160.1,1)  g¢42 0.612 0.854 0.833
M6  (3,47,0.17,15,1) (636 0.591 0.838 0.838
M7 (2,3,018,04,1) (619 0.570 0.843 0.841
M8  (1,9,019,03,1) (615 0.553 0.842 0.842

Cizelge 5.8’deki sonuglara gore; test verilerine ait NSE degerleri dikkate
alindiginda, Aksaray istasyonunda M1( 8, 7, 0.11, 0.1,1) model yapis1 ile NSE= 0.885,
R2=0.886; Karaman istasyonunda M2( 7, 1, 0.21, 0.3,1) model yapisi ile NSE=0.750,
R2=0.750; Konya istasyonunda ise M1( 8, 5, 0.12, 0.1,1) model yapis1 ile NSE=0.866,
R’=0.876 degerlerine sahip modeller diger input kombinasyonlarimin kullanilmasi ile
olusturulan modellerden daha yiiksek basariya ulasmislardir.

En disiik basartyr gosteren input kombinasyonu ise Aksaray (R*=0.825,
NSE=0.806) ve Karaman istasyonlar (R*=0.732, NSE=0.716) icin MBS, Konya
istasyonu (R?*=0.854, NSE=0.833) icin ise M5 olmustur.
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5.7. Ampirik Denklemler ile Yapay Zeka Metotlarinin Karsilastirilmasi

Calismanin bu boliimiinde, incelenen istasyonlar i¢in buharlasma miktarini
tahmin etmek iizere kullanilan yapay zeka metotlarinin her birinde elde edilen en
basarili ag yapilar1 ile Meyer, Romanenko, Priestley Taylor ve FAO-Penman Monteith
denklemlerinin sonuglar1 karsilastirilarak bu denklemlere ve en basarilt ag yapisina
sahip yapay zeka metotlarina ait MAE, RMSE ve NSE degerleri Cizelge 5.9’da
verilmistir.

Cizelge 5.9’a gore, yapay zeka metotlari, kullanilan input kombinasyonlari
acisindan degerlendirilirse; Aksaray istasyonunun tiim yapay zeka metotlarinda M1
kombinasyonu ile en yiiksek tahmin basarisina ulastigi goriilmiistiir. Karaman
istasyonunda MLP-GDX, e-DVR ve ANFIS metotlarinda M2, MLP-SCG ve RBNN
metotlarinda M5, GRNN metodunda ise M4 input kombinasyonunun en yiiksek tahmin
basarisini gosterdigi goriilmektedir. Konya istasyonunda GRNN metodunda M5, diger
yapay zekd metotlarinda ise M1 modeli en yiiksek basariyr gosteren input
kombinasyonu olmustur.

Buharlasma tahmininde kullanilan metotlar arasinda en basarili olan modele ise,
test periyoduna ait en yiiksek NSE ve en diisiik MAE ile RMSE degerlerine gore karar
verilmistir. Yapilan degerlendirmelere gore, Aksaray istasyonunda kullanilan tiim yapay
zekd metotlarinin birbirine yakin degerler gosterdigi, ancak MAE=17.990 mm/ay,
RMSE=22.723 mm/ay ve NSE=0.885, degerleri ile M1( 8, 7, 0.11, 0.1,1) ag yapisina ait
e-DVR metodunun aylik buharlasma miktarin1 tahmin etmede en basarili yapay zeka
metodu oldugu goriilmiistiir. Aksaray istasyonda, en diislik basariy1 gdsteren yapay zeka
metodu ise MAE=22.037 mm/ay, RMSE=28.596 mm/ay ve NSE= 0.818 degerleri ile
ANFIS olmustur.

Karaman istasyonunda da e-DVR metodu, MAE=21.553 mm/ay, RMSE=29.424
mm/ay ve NSE= 0.750 degerlerine sahip (7, 1, 0.21, 0.3,1) ag yapist ile en yiiksek
tahmin basarisin1 veren modeldir. Bu istasyonda, en diisiik bagariy1 gésteren yapay zeka
metodu ise MAE=31.822 mm/ay, RMSE=40.851 mm/ay ve NSE= 0.518 degerleri ile
GRNN metodu olmustur.



Cizelge 5.9. Test periyodu i¢in yapay zeka metotlar1 ve ampirik denklemlere ait sonuglar

istasyon MAE RMSE
Ads Model Ad1 Model Yapisi (mm/ay) (mm/ay) NSE
MLP-GDX MI(8, 5,7, 1) 20.138 24.821 0.863
MLP-SCG MI(, 3, 15, 1) 20.600 25.170 0.859
RBNN MI1(8, 1.08, 15, 1) 18.865 23.250 0.880
GRNN M1(8,0.25, 1) 22.386 27.590 0.831
% ANFIS Mi (sf;;ﬁ;’ ri=l, 22.037 28.596 0.818
g &DVR  MI(8,7,0.11,0.1,1) 17.990 22.723 0.885
<« Meyer 29.592 40.406 0.636
Romanenko 33.651 40.366 0.636
Priestley—Taylor 31.568 40.374 0.638
FAO-Penman—Monteith 18.357 24.553 0.866
MLP-GDX M2(7, 13,2, 1) 29.679 37.821 0.587
MLP-SCG M5(4, 6,13, 1) 29.330 37.875 0.586
RBNN M5(4,3.07,9, 1) 22.969 27.542 0.588
. GRNN M4(5,0.19, 1) 31.822 40.851 0.519
< ANFIS M2(sf=1.25, ri=1, 32.056 42.621
é backpropagation) 0.675
&-DVR M2 (7,1, 0.21, 0.3,1) 21.553 29.424 0.750
Z Meyer 37.766 46.006 0.392
Romanenko 37.791 45.235 0.411
Priestley-Taylor 31.755 42.092 0.488
FAO-Penman—Monteith 29.236 38.657 0.568
MLP-GDX MI(8, 3,15, 1) 22.505 29.158 0.871
MLP-SCG Mig@, 3,15, 1) 22.238 29.124 0.872
RBNN MI(8, 1.64, 10, 1) 22.552 29.288 0.870
GRNN M5(4,0.13, 1) 26.188 35.355 0.811
E ANFIS M1 (S}ilr'if)’ ri=l, 24.602 31.737 0.847
a e-DVR MI(38,5,0.12,0.1, 1) 21.460 29.809 0.866
Meyer 29.294 37.062 0.792
Romanenko 27.977 37.069 0.792
Priestley-Taylor 40.524 52.589 0.581

FAO-Penman—-Monteith 26.676 36.911 0.794
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Cizelge 5.9’a gore Konya istasyonunda da GRNN metodu, kullanilan yapay
zeka metotlar1 arasinda MAE=26.188 mm/ay, RMSE=35.355 mm/ay ve NSE=0.811
degerleri ile en diisiik basariy1 gosterirken, en yiiksek tahmin basarisina sahip model
MAE=22.238 mm/ay, RMSE=29.124 mm/ay ve NSE=0.872, degerleri ile MLP-SCG
metodu olmustur. MLP-GDX, RBNN ve ¢-DVR modellerinin basaris1 da MLP-SCG
metoduna olduk¢a yakindir. Konya istasyonunda, en diisiikk basariyr gosteren yapay
zeka metodu ise MAE=26.188 mm/ay, RMSE=35.355 mm/ay ve NSE= 0.811 degerleri
ile GRNN metodu olmustur.

Cizelge 5.9°da verilen, ampirik denklemlere ait sonuglar incelendiginde her {i¢
istasyonda da aylik buharlasma miktarini en basarili sekilde tahmin eden ampirik
denklemin Aksaray istasyonunda MAE=18.357 mm/ay, RMSE=24.553 mm/ay ve
NSE=0.866, Karaman istasyonunda MAE=29.236 mm/ay, RMSE=38.657 mm/ay ve
NSE=0.568, Konya istasyonunda ise MAE=26.676 mm/ay, RMSE=36.911 mm/ay ve
NSE=0.794 degerleri ile FAO-Penman Monteith metodu oldugu goriilmektedir.

FAO-Penman-Monteith denklemi Aksaray istasyonu i¢gin RBNN ve -DVR harig
diger yapay zeka metotlarindan daha iyi bir basariya ulagmistir. Karaman istasyonu i¢in
de FAO-Penman Monteith denkleminin GRNN metodundan daha iyi bir tahmin basarisi
gosterdigi goriilmektedir.

Aksaray istasyonu icin, Meyer (NSE=0.636), Romanenko (NSE=0.636) ve
Priestley-Taylor (NSE=0.638) ampirik denklemleri birbirine yakin sonuglar
gostermekle  birlikte bu denklemlerin  basaris1i hem FAO-Penman-Monteith
denkleminden hem de kullanilan tiim yapay zeka metotlarindan daha diisiik kalmistir.

Karaman istasyonunda Meyer metodu MAE=37.766 mm/ay, RMSE=46.006
mm/ay ve NSE=0.392 degerleriyle, Konya istasyonun da ise Priestley-Taylor denklemi
MAE=40.524 mm/ay, RMSE=52.589 mm/ay ve NSE=0.581 degerleriyle buharlasma
tahmininde en diisiik basariya sahip ampirik denklemler olmustur.

Konya istasyonunda Priestley-Taylor hari¢ diger denklemler birbirine oldukca
yakin bir performans sergilemistir.

Kullanilan yapay zeka metotlarina ait en basarili ag yapilari ve ampirik
denklemlere ait test periyodu i¢in ¢izilen sagilim diyagramlari ise Aksaray, Karaman ve

Konya istasyonlar1 i¢in sirastyla Sekil 5.2, Sekil 5.3 ve Sekil 5.4°de verilmistir.
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Sekil 5.2. Aksaray istasyonu i¢in ampirik denklemler ve en basarili ag yapisi ve input kombinasyonuna

sahip yapay zeka metotlarina ait test periyodu sa¢ilim diyagramlari
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Sekil 5.3. Karaman istasyonu i¢in ampirik denklemler ve en basarili ag yapisi ve input kombinasyonuna

sahip yapay zeka metotlarina ait test periyodu sagilim diyagramlari
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Sekil 5.4. Konya istasyonu i¢gin ampirik denklemler ve en basarili ag yapisi ve input kombinasyonuna

sahip yapay zeka metotlarina ait test periyodu sagilim diyagramlari
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Elde edilen tim sonuclar degerlendirildiginde aylik buharlasma tahmininde;

Aksaray istasyonu i¢in C=7, €=0.11 ve y=0.1 ag yapisina sahip e-DVR metodu P, Ty,

Tmin, Tmax, WS, RH, VP, AP parametrelerinin kullanildigst M1 kombinasyonunda
MAE=17.990 mm/ay, RMSE=22.723 mm/ay ve NSE=0.885 performans degerleri ile en
basarili yapay zeka metodu, MAE=18.357 mm/ay, RMSE=24.553 mm/ay ve
NSE=0.866 degerleri ile de FAO-Penman-Monteith, en basarili ampirik denklem

olmustur. Bu iki metottan elde edilen buharlasma degerleri ile gercek buharlasma

degerlerine ait zaman serisi egitme ve test periyodu i¢in Sekil 5.5’de goriilmektedir.
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Sekil 5.5. Aksaray istasyonu igin egitme ve test periyoduna ait zaman serisi

Karaman istasyonu i¢in C=1, €=0.21 ve y=0.3 ag yapisina sahip e-DVR metodu

P, Tort, Tmin, Tmax, RH, VP, AP parametrelerinin kullanildigi M2 kombinasyonunda
MAE=21.553 mm/ay, RMSE=29.424 mm/ay ve NSE=0.750 performans degerleri ile en
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basarili yapay zeka metodu, MAE=29.236 mm/ay, RMSE=38.657 mm/ay ve
NSE=0.568 degerleri ile de FAO-Penman-Monteith, en basarili ampirik denklem
olmustur. Bu iki metottan elde edilen buharlasma degerleri ile gercek buharlasma

degerlerine ait zaman serisi egitme ve test periyodu i¢in Sekil 5.6’da goriilmektedir.
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Sekil 5.6. Karaman istasyonu i¢in egitme ve test periyoduna ait zaman serisi

Konya istasyonunda ise birinci gizli katmanda 3, ikinci gizli katmanda ise 15
néronun kullanildigi 100 iterasyonda ve yine P, Tox, Tmin, Tmax, WS, RH, VP, AP
parametrelerininin  kullanildigt M1 input kombinasyonunda MLP-SCG metodu
MAE=22.238 mm/ay, RMSE=29.124 mm/ay ve NSE=0.872 performans degerleri ile en
basarili yapay zeka metodu, MAE=26.676 mm/ay, RMSE=36.911 mm/ay ve
NSE=0.794 degerleri ile de FAO-Penman-Monteith, en basarili ampirik denklem
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olmustur. Bu iki metottan elde edilen buharlasma degerleri ile gercek buharlasma

degerlerine ait zaman serisi egitme ve test periyodu i¢in Sekil 5.7°de goriilmektedir.
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Sekil 5.7. Konya istasyonu igin egitme ve test periyoduna ait zaman serisi
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Calisma kapsaminda Tiirkiye’nin en kurak havzalarindan olan Konya Kapali
Havzasi’nda yer alan ve Devlet Meteoroloji Isleri tarafindan isletilen Aksaray, Konya
ve Karaman istasyonlarma ait aylik acgik yiizey buharlasma miktarinin tahmini
amaglanmstir.

Bu amagla, {i¢ istasyona ait aylik P, Tor, Timin, Tmak, WS, RH, VP ve AP verileri
kullanilarak olusturulan sekiz farkli input kombinasyonu ile e-DVR, YSA ve ANFIS
modelleri kurulmustur. Ayrica Meyer, Romanenko, Priestley-Taylor ve FAO-Penman-
Monteith ampirik denklemleri ile buharlasma tahmini yapilmistir. Yapilan bu
modellemelere ait en basarili ag yapilar1 belirlenirken, test periyoduna ait en yiiksek
NSE ve en diisiik MAE ile RMSE degerlerine gore karar verilmistir.

Elde edilen sonuglara gore; Aksaray istasyonu i¢in M1 input kombinasyonunun
biitiin yapay zeka metotlarinda en yliksek basariyr gosterdigi goriilmektedir. Aksaray
istasyonuna ait yapay zeka metotlar1 kendi igerisinde degerlendirildiginde NSE
degerlerinin birbirine yakin sonuglar vermesine ragmen en yiiksek tahmin bagarisinin
MI1(8, 7, 0.11, 0.1, 1) ag yapisina sahip e-DVR metodunda, en diisiik tahmin basarisinin
ise MI(sf=1.25, ri=1, hibrit) yapisina sahip ANFIS metodunda oldugu sonucuna
ulagilmistir. Aksaray istasyonuna ait ampirik denklemlerden elde edilen sonuglara gore,
en yiiksek tahmin basarisini FAO-Penman—Monteith modeli gosterirken; en diisiik
tahmin bagarisinin Romanenko metodunda oldugu goriilmiistiir.

Karaman istasyonuna ait en basarili input kombinasyonlari, kullanilan yapay
zeka metotlarinda farklilik gostermektedir. RBNN metodunda M5, GRNN metodunda
M4, diger yapay zeka metotlarinda ise M2 en basarilt input kombinasyonu olarak elde
edilmistir. Karaman istasyonu i¢in yapay zeka metotlar1 kendi igerisinde incelendiginde;
M2(7, 1, 0.21, 0.3, 1) ag yapist ile e-DVR en basarili metot olurken, M4(5, 0.19, 1) ag
yapist ile GRNN en diisiik tahmin basarisini gosteren metot olmustur. Karaman
istasyonuna ait, ampirik denklemlerden elde edilen sonuglara gore en yiliksek tahmin
basarisini FAO-Penman—Monteith modeli gosterirken; en diisiikk tahmin basarisinin
Meyer metodunda oldugu goriilmiistiir.

Konya istasyonu ise kullanilan tiim yapay zeka metotlarinda, test verilerine ait
NSE degerleri birbirine yakin sonuglar gostermistir. Bu metotlar arasindaki en ytiksek
tahmin basarisi; M1(8, 3, 15, 1) ag yapisina sahip MLP-SCG metodu olurken, en diisiik
basar1 M5(4,0.13,1) ag yapisina sahip GRNN metodunda ortaya ¢ikmaktadir. Konya
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istasyonu i¢in input kombinasyonlarindaki basar1 dagilimina bakildiginda ise, GRNN
metodunda M5 input kombinasyonu, diger yapay zeka metotlarinda ise M1 modelinin
daha bagarili oldugu goriilmektedir. Konya istasyonuna ait, ampirik denklemlerden elde
edilen sonuglara gore ise en yiiksek tahmin basarisint FAO-Penman—Monteith modeli
gosterirken; en diisiik tahmin basarisinin  Priestley—Taylor metodunda oldugu
gorilmiistiir.

Test periyoduna ait NSE degerlerine gore tahmin basarisinin belirlendigi her {i¢
istasyondan elde edilen sonuglara gore, aylik buharlasma tahmininde, yapay zeka
metotlarinin ampirik denklemlere gore daha basarili oldugu sonucuna varilmistir. FAO-
Penman-Monteith metodu ile elde edilen sonuglarin da, en basarili yapay zeka
metotlarindan elde edilen sonuglara oldukca yakin sonuclar iirettigi, hatta Aksaray
istasyonunda &-DVR hari¢ diger yapay zeka metotlarindan daha basarili oldugu tespit
edilmistir. Yapay zeka metotlarindan elde edilen sonuclar ve 6zellikle FAO-Penman-
Monteith esitliginin performansi, bu tiir modellerin buharlasma tahmininde
kullanilabilecegini gostermektedir.

Gerek iklim degisikligine bagli olarak gerek niifusun artmasi, teknolojinin
ilerlemesi, bilingsiz su tiiketimi gibi nedenlerle su kaynaklarinin hizla azalmasi, yerel ve
ulusal yonetim stratejilerinin belirlenmesinde, su kaynaklarinin yonetimi konusuna daha
¢ok dnem verilmesine neden olmustur. Su kaynaklarindan 6nemli miktarda kayba neden
olan buharlagsma miktarinin belirlenmesi ¢alismalar1 bu agidan oldukga 6nemlidir.

Ulkemizde de DSI ve Tarimsal Arastirmalar ve Politikalar Genel Miidiirliigii
(TAGEM) arasinda 2013 yilinda imzalanan protokol geregi, bitki su ihtiyaglarinin
FAO-Penman-Monteith metoduna gore hesaplanmast igin gerekli alt yapinin
olusturulmasinin  amaglandigt  dikkate  alindiginda, buharlasma  miktarinin
belirlenmesine yonelik yapilan bu tiir caligmalarin 6nemi ortaya ¢ikmaktadir.

Sonug olarak; 6zellikle bu tez ¢alismasinda ele alinan Konya Kapali Havzasi
gibi, kurak ve yar1 kurak iklim 6zelligine sahip, ayni zamanda da 6nemli oranda tarim
yapilan bolgelerde, buharlagma miktarinin yeterli dogrulukta hesaplanabilmesine
yonelik bu tiir ¢caligmalar; sulama suyunun tahmini ve neticesinde sulama projelerinin
planlama, proje, isletim sathalarina ve beraberinde su kaynaklariin planlanmasi ve

stirdiiriilebilir yonetimi ¢aligmalarina dnemli oranda katki saglayacaktir.
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