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Evapotranspirasyon (ET) hidrolojik dongiiniin temel bilesenlerinden biridir. Bitkilerin sulama
programlamasinin yapilabilmesi i¢in giinlik bazda bitki su tiiketimi verisine ihtiyag
duyulmaktadir. Bu calismada giinliik referans evapotranspirasyonun (ETy) Yapay Sinir Aglar
Yontemi (YSA) kullanilarak tahmin edilmesi amacglanmistir. Kayseri ili ET, belirlenmesinde
kullanilan veriler (giinlik minimum ve maksimum bagil nem, minimum ve maksimum
sicakliklar, riizgar hizi, giineslenme siddeti ve giineslenme siiresi), Meteoroloji Genel
Midiirliigiinden 2010-2017 yillar1 igin temin edilmistir. 2010-2015 aras1 giinliik meteorolojik
veriler egitim verisi, 2016-2017 aras1 giinliik veriler ise test verisi olarak kullanilmistir. Tklim
verileri goz oniline alarak 11 farkli YSA Modeli olusturulmustur. En iyi sonuglar; riizgar,
minimum ve maksimum bagil nem, minimum ve maksimum sicaklik, giineslenme siddeti,
giineslenme siiresi ve giinliik zaman indisi parametrelerinin kullanildigr modelde, belirleme
katsayist (R?)=0.998 olarak belirlenmistir. ikinci en iyi performans giineslenme siddeti, buhar
basinct agig1, ortalama sicaklik, riizgar ve giinliik zaman indisi kombinasyonunun kullanildig:
modelde belirleme katsayisi=0.997 olarak belirlenmistir. Calismada en az parametrenin
kullanildigi(nispi giineslenme siiresi, buhar basinci acig1 ve giinliik zaman indisi) ve en diisiik
performansin alindigi modelde belirleme katsayisi= 0.950 olarak belirlenmistir. Caligma
sonucu YSA modellerinin Kayseri ili giinliik ET hesaplamalarinda basarili sonuclar verdigi,
daha az veri kombinasyonlar1 kullanilarak olusturulan YSA modellerinin dahi FAO 56
Penman-Monteith yontemiyle elde edilen ET, degerlerine yakin sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Anahtar kelimeler: Yapay sinir aglart (YSA), Levenberg-Marquardt (LM), Referans
evapotranspirasyon (ETy), FAO 56 Penman-Monteith.

Estimation of Daily Reference Evapotranspiration by Using Artificial Neural Networks
For The Province of Kayseri

ABSTRACT

Evapotranspiration (ET) is one of the basic components of the hydrologic cycle. Daily
evapotranspiration data of plants is needed for irrigation scheduling of the plants. In this
study, it was aimed to estimate daily reference evapotranspiration (ET,) by using Artificial
Neural Networks Method (ANN). The data used to determine reference evapotranspiration
(ETp) (daily minimum and maximum relative humidity, minimum and maximum
temperatures, wind speed, sunshine intensity and sunshine duration) were obtained from the
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Turkish State Meteorological Service for the years 2010-2017. Daily meteorological data
between 2010-2015 were used as training data and 2016-2017 as test data. Based on the
climate data, 11 different ANN models were formed. The best result was obtained from the
model including wind, minimum and maximum relative humidity, minimum and maximum
temperature, sunshine intensity, sunshine duration and daily time index parameters with
correlation coefficient (R?) of 0.998. The second best performance was obtained from the
model including sunshine intensity, vapor pressure deficit, average temperature, wind and
daily time index with a correlation coefficient (R*) of 0.997. In the study, correlation
coefficient was determined as 0.950 for the model with the least parameters (relative sunshine
duration, vapor pressure deficit and daily time index). As a result of the study, it was seen that
ANN models yielded successful results in daily ET, estimations for Kayseri province and
even ANN models with less data combinations yielded reliable results for ET, values as
compared to the valuesobtained by FAO 56 Penman-Monteith method.

Keywords: Artificial Neural Networks (ANN), Levenberg-Marquardt (LM), Reference
Evapotranspirasyon (ETy), FAO 56 Penman-Monteith.

GIRIS

Evapotranspirasyon (ET) buharlagmayla toprak yiizeyinden olusan su kayb1 ve diger taraftan
terlemeyle bitkiden meydana gelen su kaybi seklinde iki ayri siirecin birlestirilmesi olarak
tanimlanmistir. Referans evapotranspirasyon (ETy) hidrolojik dongiiniin temel bilesenlerinden
biridir. Hal bdyle olunca ETy miktarinin dogru hesaplanmasi hidrolojik su dengesi, su
kaynaklar1 planlama ve yonetimi, sulama sistemlerinin planlanmasi vs. gibi bircok c¢aligsma
icin biiylik 6neme sahiptir. Su kaynaklariin az oldugu alanlarda evapotranspirasyon kaybinin
hesaplanmas1 veya tahmin edilmesiyle c¢ok daha optimum sulama uygulamalarinin
planlanmas1 ve yonetimi gerceklestirilebilir. Buharlagma ve terleme es zamanli olarak
gerceklesir ve bu iki siireci birbirinden ayirt etmek kolay degildir (Allen ve ark.,1998). ET,
evapotranspirasyon iizerinde iklimin etkilerini ortaya koymakta ve bitki su gereksiniminin ilk
basamagini yansitmaktadir (Allen ve ark., 1998; Naoum and Tsanis, 2003). ET( miktar1 direkt
olarak lizimetre vasitasiyla Olgiilebilmektedir veya uzaktan algilama teknolojileriyle ya da
meteorolojik veriler kullanilarak tahmin edilebilmektedir. ETy dogrusal olmayan dinamik bir
siirectir, bu ylizden farkli iklim kosullar1 altinda giivenilir sonuglar verebilen basit esitlikler
olusturmak zordur (Kumar ve ark., 2002). Direkt ET, 6l¢iimii mekansal ve zamana bagh
kisitlamalardan dolayr sadece nitelikli arastirmalar icin tavsiye edilmekte ayrica maliyetli
aletler ve islemler gerektirmektedir (Kisi, 2007). Bu zorluklardan dolay1
evapotranspirasyonun tahmin edilmesinde ¢ok sayida metot Onerilmistir (Brutsaert, 1982;
Jensen ve ark., 1990). Genel olarak ET, hesaplamalarinda enerji dengesi/aerodinamik esitlik
kombinasyonlar1 en dogru sonuglar1 saglayabilmektedir (Jensen ve ark., 1990). Birlesmis
Milletler Gida ve Tarim Orgiitii (FAO) ET nin hesaplanmasi i¢in FAO 56 Penman-Monteith
metodunu standart esitlik olarak benimsemistir (Allen ve ark., 1998; Naoum and Tsanis,
2003). Fakat FAO56 Penman-Monteith yontemi ¢ok sayida meteorolojik parametreye ihtiyag
duymaktadir. Ulkemizin tiim illerinde, ilgelerinde ve hatta bu alanlar igerisinde birgok
bolgede otomatik meteoroloji gozlem istasyonu bulunmaktadir. ET, hesaplamalarinda
gereksinim duyulan meteorolojik parametreler istenilen yer icin bu istasyonlardan temin
edilebilmektedir. Fakat bazi istasyonlarda yeterli Ol¢lim diizenegi olmadigindan ET,
hesaplamalarinda kullanilan iklim parametreleri temin edilemeyebilir, kisa veya uzun siireli
arizalardan dolayr eksik meteorolojik veri alinabilir. iste bu gibi nedenlerden dolayr eksik
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meteorolojik parametrelerle ET, hesaplamalar1 yapmak gerekebilir. ETy miktarinin tahmin
edilmesinde alternatif bir yol olarak yapay sinir aglar1 (YSA) kullanilmaktadir. YSA,
biyolojik sinir aglarindan ilham alinarak olusturulan matematiksel bir model olarak
tanimlanabilir. YSA dogrusal olmayan kompleks bir¢ok iste, ornek uzayr aga dogru
sunuldugu takdirde performansi yiiksek sonuclar verebilmektedir. Gegtigimiz son on yilda
gelisen bilgisayar teknolojisinden dolayi; farkli bilim dallarinda YSA kullanim alan1 6nemli
derecede artmistir. Yapay sinir aglarinin hidroloji, meteoroloji, tarimsal ekosistem, tarimsal
yapilar ve sulama alanlarinda da modelleme c¢alismalarinda kullanildiklar1 bilinmektedir.
Kumar ve ark. (2002) ET, hesaplamalarinda YSA’lar1 kullanmig ve bu aglarin FAO-56
Penman- Monteith yonteminden daha i1yi sonuglar verdigini bulmuslardir. Trajkovic ve ark.
(2005) ET hesaplamalarinda radyal taban fonksiyonlu YSA’lart kullanmislardir. Levenberg-
Marquardt (LM) algoritmali YSA’lar ile yiiriitilen bir calismada bu aglarin dogrulugu
arastirllmis ve elde edilen sonuglar neticesinde mevcut iklim verilerinden ET, degerlerinin
basarili bir sekilde hesaplanabilecegi ortaya konmustur (Kisi, 2007).

Bu calismada bitki su tiiketimine yonelik olarak giinlik bazda FAO56 Penman-Monteith
referans evapotranspirasyon verilerinin (ETy) Yapay Sinir Aglar1 Yontemi (YSA) kullanilarak
tahmin edilmesi hedeflenmistir. Levenberg-Marquardt (LM) algoritmasimni kullanarak
meteorolojik parametre tabanli 11 farkli kombinasyonun, ET, hesaplamasi iizerindeki
etkinliklerini degerlendirmek ve performans istatistiklerinin karsilastirilmasi: amaglanmaistir.

MATERYALVE METOT
2.1. Calisma alani iklimi, meteorolojik verinin temini ve verilerin kullanim gekli

Calisma alan1 Kayseri merkez olup, meteorolojik veriler Meteoroloji 7. Bolge Midiirliigi
istasyonuna aittir. Istasyonun rakimi 1094 metre, 38.68 Kuzey enleminde ve 35.50 Dogu
boylamindadir. Kayseri’de kislar1 soguk ve kar yagish, yazlar ise sicak ve kurak karasal
nitelikte Orta Anadolu iklimi hiikiim stirmektedir. En sicak gilinler Temmuz ve Agustos
aylarinda goriilmektedir. Uzun yillar (1950-2017) verilerine gore; Kayseri’de ortalama
sicaklik 10.6 °C, ortalama en yiiksek sicaklik 18.0 °C ve ortalama en diisiik sicaklik 2.9
°C’dir. Uzun yillar verilerine gore ortalama nispi nem degeri %63.6 ve ortalama yagis miktari
ise 389 mm’dir. Kayseri ili ET, belirlenmesinde kullanilan veriler (giinliik minimum ve
maksimum bagil nem, minimum ve maksimum sicakliklar, riizgar hizi, solar radyasyon ve
giineslenme siiresi), Meteoroloji Genel Miidiirliigiinden 2010-2017 yillar1 i¢in temin
edilmistir. 2010-2015 yillarina ait giinliik veriler egitim seti, 2016-2017 yillarina ait veriler ise
test seti olarak kullanilmistir.

2.2. FAO56 Penman-Monteith Yontemi

Referans evapotranspirasyonun (ETy) FAO56 Penman-Monteith yontemiyle elde edilmesinde
ise Allen ve ark. (1998)’de belirtilen asagidaki Esitlik kullanilmistir.

900
0.408A(R, —G) + -
( n ) 7/£T+273ju2(es ea)

A+y(1+0.34u,)

ET, = (1)

Esitlikte ;

ET,: Referans evapotranspirasyon (mm.giin"), R,: Bitki yiizeyindeki net radyasyon(MJ.m
2 giin™), G: Toprak 1s1 akis yogunlugu (MJ.m™.giin), T: 2 m vyiikseklikte ortalama giinliik
hava sicakligi (°C), up: 2 metre yiikseklikte riizgar hizi (m.s™), e Doygun buhar basinci
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(kPa), e,: Gergek buhar basinci (kPa), A: Buhar basinci egrisinin egimi (kPa.°C™), vY:
Psikrometrik sabit (kPa.°C™).

Yukarida belirtilen esitlige gore Microsoft Office Excel ortaminda bir c¢alisma sayfasi
diizenlenmis ve gerekli meteorolojik parametreler ¢alisma sayfasinin ilgili yerlerine girilerek
2010-2017 aras1 giinliik bazda ET verileri hesaplanmistir.

Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglari, insan beyninin Ozelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler
tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir yardim
almadan otomatik olarak gerceklestirmek amaci ile gelistirilen bilgisayar sistemleridir. YSA,
insanlar tarafindan gergeklestirilmis Ornekleri (gercek beyin fonksiyonunun {iriinii olan
ornekleri) kullanarak olaylar1 6grenebilen, c¢evreden gelen olaylara karsi nasil tepkiler
iiretilecegini belirleyebilen bilgisayar sistemleridir. insan beyninin fonksiyonel 6zelliklerine
benzer sekilde; O0grenme, iliskilendirme, siniflandirma, genelleme, 6zellik belirleme ve
optimizasyon gibi konularda basarili bir sekilde uygulanmaktadirlar (Oztemel, 2016).
YSA’larda en yaygin mimari; verilerin yapay sinir agina girdi verisi olarak sunuldugu giris
katmani, verilerin islendigi gizli katman ve sunulan girdi verilerine karsilik sonucun elde
edildigi ¢ikis katmanindan olusmaktadir. Bu tip YSA’lara ¢ok katmanl algilayict (CKA)
denilmektedir (Fausset, 1994). ET, miktarinin tahmin edilmesinde kullanilan bir YSA
mimarisi Sekil 1°de gosterilmistir. Burada; Wj; ve Wy sirastyla, giris katmani ile gizli katman
ve gizli katmanla ¢ikis katmani arasinda kullanilan agirlik degerlerini temsil etmektedir.

Sekil 1. ET, tahmininde kullanilan bir yapay sinir agi
Figure 1. An artificial neural network used in ET estimation

Giris
Katmam W

Rs
Cikis Katmani

€s-Ca —

ETo

Levenberg-Marquardt (LM) Algoritmasi

LM temel olarak maksimum komsuluk iizerine kurulmus en kiiglik kareler hesaplama
metodudur. Bu algoritma Gauss-Newton ve gradient-descent algoritmalarimin en iyi
ozelliklerinden olusur ve bu iki metodun kisitlamalarimi kaldirir. LM algoritmast
optimizasyon, tahminleme vs. problemlerinde diger bir¢cok algoritmaya gore daha hizhidir
(Haykin, 2001). Yapay sinir aglarinda giris verisi-gikis verisi eslesmesini egitim veri seti ile

28



Sekendur et al, al, 2018 ,Erciyes Tarim ve Hayvan Bilimleri Dergisi, 1(1),25-37

modelleyebilmek i¢in genellikle geriye yayilim algoritmasi tercih edilmektedir (Wilamowski
ve ark., 2010). Dinamik 6grenme orani geriye yayilim algoritmasimnin hizini, momentum da
yakinsama hizin1 artirabilir (Wilamowski ve ark., 2010; Ferrari and Jensenius, 2008). Newton,
Levenberg-Marquardt (LM) gibi ikinci dereceden tiirev gerektiren algoritmalar 6grenme
hizim1 belirgin bir gsekilde artirmaktadir. LM algoritmas:t bilhassa dogrusal olmayan
parametrelerin modellenmesinde giinlimiizde ag egitiminde etkili bir sekilde kullanilmaktadir
(Dohnal, 2004; Khosravi ve ark., 2006).

Yapay Sinir Aglarinin Tasarimi

Yapay sinir ag1 topolojisi olustururken gizli katmanlarda ka¢ tane néronun kullanilacagi,
O0grenme ve momentum katsayisi, baslangi¢ agirligi vb. gibi parametrelerin belirlenmesi zorlu
bir istir. Belirli bir problem i¢in bir yapay sinir aginin uygun mimarisi belirlemek énemli bir
konudur ¢iinkii, bu mimariye gore modeller olusturulacaktir. Burada cesitli ag yapilar
denendikten sonra her bir veri kombinasyonu i¢in optimum gizli katman ndron sayist
belirlenmeye ¢alisiimistir. Gizli katmanda veya katmanlarda kag¢ tane néronun kullanilacagina
dair hentiz kesin bir teori yoktur.

YSA modellerinin olusturulmasinda MATLAB programi kullanilmistir. Yapay sinir aglarinin
egitimi 1000 iterasyon (tekrarlama) esik degerine geldiginde durdurulmustur. Ciinkii egitimin
hata degiskenligi bu iterasyon degerinden sonra ¢ok az hata verdigi gorilmistir. Gizli
katmanda aktivasyon fonksiyonu olarak tanjant-sigmoid kullanilirken ¢ikis katmaninda
aktivasyon fonksiyonu olarak pure-linear fonksiyonu kullanilmistir. YSA modellerinin
olusturulmasinda farkli 6grenme katsayisi ve momentum katsayisi denenmis ve en iyi
performansin elde edilebilecegi katsayilar bulunmaya ¢alisilmistir. Denemeler sonucunda tiim
YSA modellerin olusturulmasinda 6grenme katsayist 0.8, momentum katsayisi ise 0.9 olarak
alimmigtir. Caligmada kullanilan veri kombinasyonlar1 ve YSA mimarileri Cizelge 1’de
gosterilmistir.

Cizelgel. Veri kombinasyonlar1 ve yapay sinir ag1 mimarileri
Table 1. Data combinations and artificial neural network architectures

Model Veri Kombinasyonu YSA
Mimarisi
M1 u, RHmin, RHmak, Timin> Tmaks 8-13-1
R, n,J
M2 R, €s-€a, Tor, U, J 5-11-1
M3 /N, Tor, €5-€a, U, J 5-9-1
M4 Rs, Tort, RHor, u, J 5-9-1
M5 /N, Tor, RHow, u, J 5-7-1
M6 R, n/N, To, u, J 5-7-1
M7 R, €s-€a, Tort, J 4-9-1
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M8 /N, Tor, €5-€a, J 4-8-1
M9 R, es-€a, J 3-7-1
M10 /N, Tow, J 3-5-1
M11 n/N, es-€,, J 3-5-1

u: 2 metre rlizgar hizi (m.sn'l), RHpin ve RHpak: En diisiik ve en yiiksek bagil nem (%), Thin
ve Tmac En diisiik ve en yiiksek hava sicakligi (°C), Rs: Solar radyasyon (MJ.m™.giin™), n:
Gilineslenme siiresi (saat), es-€,: Buhar basinct acig1 (kPa), Toy: Ortalama hava sicakligi (°C),
n/N: Nispi glineslenme siiresi, RH,: Ortalama nispi nem (%).

Burada es-e, (buhar basinci agigl) ve n/N (nispi glineslenme siiresi) parametrelerinin elde
edilmesinde Allen ve ark. (1998)’de belirtilen esitlikler kullanilmistir. Tablo 1°de goriildigi
gibi veri kombinasyonlarinda kullanilan J giinliik zaman indisini simgelemektedir. Caligmada
ET, tahmininde giinlerin ve mevsimlerin etkisini dikkate alma amaciyla giinliikk zaman indisi
(J) yapay sinir ag1 mimarisine dahil edilmistir. Giinliik zaman indisi (J); Ocak-Aralik arasi
tiim glinleri sirasiyla 1°’den baglayarak yilin en sonuncu giiniine kadar ifade etmektedir. Yani
Ocak ay1 1. giin i¢in J=1, Ocak ay1 2.giin i¢in J=2, Subat ay1 1. giin i¢in J=32, Mart ay1 1.giin
J=60 iken Aralik ay1 31. giinli J=365 (veya 366) olarak tanimlanmistir. Anlasilacagi iizere J
Olciim veya hesaplama gerektirmeyen bir parametre olup, olusturulan tiim modellerde
kombinasyon verisi olarak kullanilmistir. Olgiim veya hesaplama gerektirmeyen J
parametresinin giinlik ET, tahmini i¢in olusturulan YSA modellerinde parametre olarak
kullanilmasinin ~ daha  yiiksek performans saglayacagi  disiliniilerek tiim  veri
kombinasyonlarina dahil edilmistir. J parametresinin etkinligini goérebilmek i¢in de iki
parametreden olusan (n/N, es-¢,) bir veri kombinasyonuyla YSA modeli olusturulmus fakat bu
model performans karsilastirma tablosuna dahil edilmemistir.

2.5 Modellerin Performanslarinin Degerlendirilmesi

YSA ile gelistirilen modellerin performanslarin1 degerlendirmek icin literatiirde bircok
istatistik analiz metodu bulunmaktadir ve ¢ok Onemli bir asamadir. Ciinkii modellerin
dogruluk orani istatistiki analiz metotlariyla bulunmaktadir. YSA’da 6grenme sirasinda
meydana gelen sistem hatalarini belirlemede bahsi gegen metotlar kullanilmaktadir. YSA’da
modellerin dogrulugunun tespitinde aga egitim sirasinda hi¢ gosterilmeyen test verisi olarak
adlandirilan veri seti gosterilir ve agin bu veri seti i¢in olusturdugu ¢ikt1 verileri alinir. Agdan
elde edilen ¢ikt1 verisi istatistik analiz metotlar1 araciligiyla beklenen veri (gercek diinya
verisi) ile karsilastirilir. Calismada modellerin performanslarinin  degerlendirilmesinde
Ortalama Mutlak Hata (MAE), Tahmin hatasinin standart sapmast (RMSE) ve Belirleme
Katsayis1 (R?) istatistikleri kullanilmistir. R?>, RMSE ve MAE istatistikleri sirasiyla 2, 3 ve 4
numarali esitliklerde asagida gosterilmistir.

R? _ Z ivll:E]Z),PM—FAOS&i _ETO,tah,i:Iz (2)
Z QIII:ET(Y),PM—FAOS()J - EY—;),ortPM—FAOS6 ]2

1 N
RMSE = \/NZI:E]B,PMFAOSQI‘ - E]Z),zah,ijz
i=1
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€)

1 N
MAE = ﬁ Z ‘ET('),PM—FAOS()J - Ejz),mh,i
i=1

Esitliklerde; ETopm-raosei 1 noktasinda FAO-56 Penman-Monteith yontemiyle hesaplanan
ETodegerini, ETo opm-raossFAO-56 Penman-monteith yontemiyle hesaplanan ET, degerinin
ortalamasini, ET i1 noktasinda YSA ile olusturulan modelin tahmin ettigi ET degerini ve N

ise veri setindeki veri sayisini temsil etmektedir.

ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Egitim periyodunda ve test periyodunda kullanilan her bir parametrenin istatistiksel 6zellikleri

ve tim veri setinin istatistiksel 6zellikleri Cizelge 2’de gosterilmistir.

Cizelge2. Calismada kullanilan parametrelerin istatistiksel ozellikleri

4

Table 2. Statistical properties of the parameters used in the study

Veri seti Parametr
e

Egitim u
seti

RHmin
RHmak

Tmin

Tmak
Rs

n
€5-€,
Tort

n/N

Min.

0,15

Mak Ort.
5,38 1,06
97 339
99 84,4
30 4,78
38,5 19,0
27,0 14,6
14 6,73
3,87 1,04
33,4 11,9
0,97 0,54

31

SD Carpik Basikl

0,56

16,3
11,5

7,51

10,1
6,45
4,10
0,77
8,54

0,30

ik

2,67

0,88
-1,18

-0,29

-0,21
0,17
-0,12
0,82
-0,23

-0,49

1k

11,1

0,23
1,06

-0,28

-0,89
-1,30
-1,12
-0,05
-0,71

-1,04

Kor.

0,38

-0,69
-0,57

0,83

0,87
0,93
0,75
0,85
0,88

0,59
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Test seti

Tiim veri

RHy 22 98 59,2 13,1 0,12 -0,37  -0,72
u 0,15 5,16 1,04 0,60 2,97 13,4 0,36
RHpin 8 95 30,9 15,7 0,91 0,35 -0,66
RHpak 35 99 82,7 12,5 -0,95 0,32 -0,46
T min - 19,8 4,63 8,13 -0,40 -0,41 0,85
20,2
T mak -7,2 38,3 19,8 10,6 -0,39 -0,63 0,88
Rs 4,57 26,7 15,7 6,44 -0,09 -1,27 0,91
n 0 13,7 7,776 4,12  -0,46 -0,93 0,73
€5-€, 0,06 347 1,13 0,80 0,76 -0,21 0,85
Tort - 279 12,2 9,14 -0,38 -0,54 0,89
12,4
n/N 0 0,95 0,62 030 -0,82 -0,66 0,54
RH\t 23 94 56,9 12,7 0,03 -0,32  -0,66
u 0,15 5,39 1,01 0,57 2,76 12,1 0,37
RHpin 8 97 332 17,2 0,90 0,30 -0,69
RH .k 34 99 84,0 11,9 -1,13 0,85 -0,55
T min - 30 4,75 7,67 -0,32 -0,30 0,83
20,9
T mak 9,1 38,5 19,2 103 -0,25 -0,83 0,87
Rs 4,56 27,1 14,8 6,47 0,13 -1,29 0,92
n 0 14 6,97 4,13 -0,19 -1,11 0,75
€€, 0,02 3,87 1,06 0,78 0,81 -0,09 0,85
Tort -15 334 11,9 868 -0,27 -0,66 0,88
n/N 0 0,97 0,56 0,30 -0,55 -0,99 0,58
RHt 22 98 58,6 13,0 0,09 -0,34  -0,70
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u: 2 metre riizgar hizi (m/sn), RHy,i, ve RHpax: En diisiik ve en yiiksek bagil nem (%), Tryin Ve
Tmac: En diisiik ve en yiiksek hava sicakhgi (°C), Rs: Solar radyasyon (MJ.m?.giin™"), n:
Glineslenme siiresi (saat), es-ea: Buhar basinct agig1 (kPa), To: Ortalama hava sicakligi (°C),
n/N: Nispi giineslenme siiresi, RHq: Ortalama nispi nem, ETy: Referans evapotranspirasyon
(mm), SD: Standart sapma, Kor: ET) ile korelasyon

Calismada 11 farkli veri kombinasyonuyla olusturulan modellerin etkinlikleri arastirilmis ve
performanslar karsilastirilmistir. Levenberg-Marquardt (LM) algoritmasiyla olusturulan her
bir YSA modelinde bir giris, bir gizli ve bir ¢ikis katmani kullanilmistir. Glinliik ET, tahmini
icin olusturulan modellerin egitim ve test sonuglar1 Cizelge 3°de gosterilmistir. Cizelge 3’de
sunulan sonuglar, her model i¢in en iyl a§ mimarisi olusturmaya calisilarak elde edilen
sonuglardir.

Cizelge 3. Yapay sinir aglariyla olusturulan modellerin egitim ve test sonuclari
Table 3. Training and test results of models with artificial neural networks

Egitim veri seti Test veri seti
MAE RMSE MAE RMSE
Model Veri Kombinasyonu R’ R’
(mm)  (mm) (mm)  (mm)

M1 u, RHin, RHmak, Trmin, 0.042 0.061 0999 0.060 0.074 0.998

Tmaks Rs, 0, J
M2 R, es-€q, Tor, u, J 0.038 0.080 0999 0.063 0.092 0.997
M3 /N, Ton, €5-€a, U, J 0.056 0.084 0997 0.068 0.109 0.996
M4 Rs, Tort, RHort, U, J 0.074 0.108 0996 0.086 0.129 0.994
M5 /N, Tor, RHor, u, J 0.092 0.138 0993 0.100 0.142 0.993
M6 Rg, /N, Tow, u, J 0.107 0.149 0992 0.121 0.186  0.987
M7 R, es-€q, Tor, J 0.185 0.289 0971 0.227 0357 0.955
M8 /N, Tor, €5-€a, J 0.189 0293 0969 0.238 0.364 0.953
M9 R, es-€a, J 0.210 0.319 0963 0.242 0366 0.952
M10 /N, Tor, J 0.232 0.345 0957 0246 0369 0.952
M1l /N, es-€,, J 0.226 0.335 0959 0.248 0371 0.950

Egitim ve test periyodunda FAO 56 Penman-Monteith yontemiyle hesaplanan ET, degerleri
en iyi performansin alindigt YSA M1 ve YSA M2 modellerinin irettigi ETy degerleriyle
zaman serisi grafiginde karsilagtirllmis ve dagilim grafikleri ¢izilmistir (Sekil 2 ve 3).
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Sekil 2. (a) ve (b) sirasiyla egitim ve test
periyodu icin FAO 56 PM ET, ve
YSA M1 ET, degerlerinin zaman serisi
grafiginde Kkarsilastirilmasi, (c) test
periyodu icin dagilim grafikleri

Figure 2. (a) and (b) respectively,
comparison of FAO 56 PM ET) and ANN
M1 ETy values in the time series chart for
training and test period, (c) scatter plots
for the test period

Sekil 3. (a) ve (b) sirasiyla egitim ve
test periyodu icin FAO 56 PM ET,
ve YSA M2 ET, degerlerinin zaman
serisi grafiginde karsilastirilmasi, (c)
test periyodu icin dagilim grafikleri

Figure 3. (a) and (b) respectively,
comparison of FAO 56 PM ET, and
ANN M?2 ET) values in the time series
chart for training and test period, (c)
scatter plots for the test period
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Cizelge 3’de sunuldugu gibi, en iyi performans M1 modelinden elde edilmis ve test veri seti
icin MAE= 0.060, RMSE= 0.074 ve R*= 0.998 olarak hesaplanmistir. Kisi and Demir, (2016)
gilinliik bazda giineslenme siddeti, hava sicaklig1 , nispi nem ve riizgar hiz1 verilerini, alt1
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farkli ¢cok katmanli algilayic1 model igerisinde kullanmislar ve en iyi sonucu Levenberg-
Marquardt modelinden (RMSE= 0.083 MAE= 0.06 ve R*=0.998) elde etmislerdir. ispanya’da
yiiriitiilen bir ¢aligmada 1999-2003 yillar1 arast 5 yillik gilinliik meteorolojik verilerle yedi
farkl1 YSA modelleri olusturulmus ve en iyi sonu¢ meteorolojik parametrelerin hepsinin dahil
edildigi modelde RMSE= 0.285 R%*= 0.997 elde edilmistir (Landeras ve ark., 2008). Kisi
(2007) yiirittiigli bir calismada Amerika’da bulunan ii¢ lokasyonun 2001-2004 yillar1 arasi
glineslenme siddeti, hava sicakligi, nispi nem ve riizgar verilerini Levenberg-Marquardt ¢ok
katmanli YSA modelinde giris verisi olarak kullanmis ve MAE= 0.23 ve R%=0.968 istatistik
degerlerini bulmustur. Yunanistan’da yiirlitiilen benzer bir ¢alismada arastirmacilar 4
meteorolojik parametreyle olusturduklar1 YSA modellerinden elde ettikleri en iyi sonuca gore
RMSE= 0.574 R*= 0.986 elde etmislerdir (Antonopoulos and Antonopoulos, 2017).
Yukaridaki c¢aligmalarla kiyaslandiginda yiiriittiiglimiiz ¢alismada elde edilen istatistik
sonuclart ¢ok daha iyi performansli sonuglar verdigi goriilmiistiir. Bu sonuglarin elde
edilmesinde giinliik zaman indisi (J), nispi giineslenme siiresi (n/N) ve buhar basinci agigi
(es-ea) parametrelerinin modellere dahil edilmesinin daha iyi sonuglar verdigi acikca
goriilmiistiir. Calismada en 1yi ikinci performans bes parametrenin kullanildigi (R, es-€a, Tort,
u, J) veri kombinasyonuyla elde edilen M2 modelinden alinmis ve test veri seti icin MAE=
0.063, RMSE= 0.092 ve R’= 0.997 olarak hesaplanmistir. M1 ve M2 modellerinin
performanslar kiyaslandiginda birbirine ¢cok yakin sonuglar alindig1 goriilmiistiir. En diisiik
performans ise sadece 3 parametreyle (n/N, es-€,, J) olusturulan M11 modelinden alinmis ve
test veri seti i¢in MAE= 0.248, RMSE= 0.371 ve R*= 0.950 olarak hesaplanmustir. Tablo 2’de
gosterildigi gibi veriler arasinda ET, ile en iyi korelasyon sirasiyla R, T ve es-e,
parametrelerinden alimmistir. M9,M10 ve MI11 modellerinden elde edilen performans
sonuglarinin birbirlerine yakin oldugu gortilmiistiir. Fakat veriler aras1 korelasyon sonuglarini
dogrular nitelikte, Rs parametresi dahil edilerek olusturulan M9 modelinin M10 modeline
gore daha iyi sonug verdigi; Toy parametresinin dahil edilerek olusturulan M10 modelinin ise
M11 modeline gore daha iyi sonug¢ verdigi bulunmustur. Riizgar parametresinin dahil edildigi
veri kombinasyonlariyla olusturulan M1, M2, M3, M4, M5 ve M6 modellerinden diger 5
modele gore daha iyi sonuglar alinmistir. Bu riizgarin evapotranspirasyon iizerindeki
adveksiyon etkisinden meydana gelmis olabilir. Ry parametresinin dahil edildigi M4
modelinin sonuglarinin, n/N (nispi giineslenme siiresi) parametresinin dahil edildigi M5
modelinden elde edilen sonuglarla yakin olmasi, nispi glineslenme siiresinin ET, tahmininde
etkin bir parametre olarak kullanilabilecegini gostermistir. RH,x parametresi dahil edilerek
olusturulan M4 ve M5 YSA modellerinin M2 ve M3 modellerine gére daha diisiik performans
alinmigtir. Burada; M4 ve M5 modellerinin performans sonuglarina RH,,; parametresinin ET
ile negatif yonlii iliskisi neden olmus olabilir. Giinliik zaman indisi (J) parametresinin
etkinligini arastirabilmek amaciyla da M11 modelinin olusturulmas: i¢in kullanilan veri
kombinasyonundan (n/N, es-e,, J)J parametresi ¢ikartilarak; Cizelge 3’e dahil edilmeyen iki
parametreden (n/N, es-e,) olusan veri kombinasyonuyla bir YSA modeli (2-4-1)
olusturulmustur. Bu modelin test sonuglarina gére MAE= 0.620, RMSE=0.782 ve R*=0.765
olarak hesaplanmistir. Cizelge 3’de M11 modelinden elde edilen sonuglar incelendiginde; J
parametresi eger M11 modelinden ¢ikartilirsa, bu parametrenin performans diisiisiinde ne
kadar fazla etkili olabilecegi goriilmiistiir. 2008 yilinda yiiriitiillen benzer bir calismada J
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parametresi YSA modeli olusturulmasinda kullanilmis ve bu parametrenin YSA modeli
performansini artirdigr goriilmiistiir (Taymoor, 2008).

SONUCLAR VE ONERILER

Tiim YSA modelleri g6z 6niine alindiginda yiiriitiilen ¢alisma sonucuna gore solar radyasyon,
ortalama hava sicaklifi, buhar basinci agig1 ve nispi giineslenme siiresinin ET, tahmin
caligmalarinda YSA modellerinde etkin bir sekilde kullanilabilecegi goriilmiistiir. Calismada
1yl sonuglarin alinmasinda énemli etken olan gilinliik zaman indisi, nispi giineslenme siiresi ve
buhar basinci a¢i1g1 parametrelerin (J, n/N ve es-ea) meteorolojik verilerden hesaplanarak elde
edilmesi nedeniyle ulagilmasi zor olan parametreler degillerdir. Bu nedenle bu parametrelerin
YSA tabanli bitki su tliketimi tahmini c¢aligmalarinda kullanilmast Onerilebilir. Su
kaynaklarmin ve sulama sistemlerinin dogru bir sekilde yonetilebilmesi, hidrolojik su
dongiisiiniin kurulmasi, sulama ve drenaj sistemlerinin planlanmasi ve projelenmesi i¢in bitki
su tiikketiminin en dogru sekilde hesaplanabilmesi ¢ok dnemlidir. FAO56 Penman-Monteith
yontemi en ¢ok tavsiye edilen ve kullanilan ampirik ET(y hesaplama ydntemlerinden biri
olmasma karsin ¢ok sayida iklim parametresine ihtiyag duymakta ve bu da ydntemin
kullanilabilirligi etkileyebilmektedir. Eksik iklim parametreleriyle de ETy hesaplamasinin
yapilmasi gerektigi durumlar ortaya ¢ikabilmektedir. Bu ¢alismada farkli veri kombinasyon
senaryolartyla YSA modelleri olusturulmus ve giinliik referans evapotranspirasyon (ETy)
miktart tespit edilmeye calisilmistir. Elde edilen sonuglara gore sadece birkag meteorolojik
tabanli parametreyle dahi FAO56 Penman Monteith yontemiyle elde edilen ET, degerlerine
yakin sonuglar alindigr goriilmiistiir. Hatta elde edilen bu sonuglara gére YSA modelleri
sayesinde eksik verilerinden de tamamlanabilmesi s6z konusudur. YSA modelleri
olusturulurken veri setinin dogru diizenlenmesi, mantik dis1i hatali verilerin ¢ikartilmasi,
egitim ve test verilerinin tiim veri setini temsil edecek yapida olmasi 6nemli derecede model
performansini etkilemektedir. YSA modelleriyle ET( tahmin edilmesinde bu gibi hususlar géz
ard1 edilmedigi takdirde yiiksek performans/dogruluk elde edilebilmesi miimkiindiir. Yiiksek
dogruluk performansina sahip YSA modelleri kullanilarak sulama ydnetimi ve otomasyonu
daha hizli ve kolay yapilabilecektir.

KAYNAKLAR

Allen, R.G., Pereira, L.S., Raes, D., and Smith, M., 1998.Crop Evapotranspiration Guidelines
for Computing Crop Water Requirements.FAOIrrigation and Drainage, PaperNo. 56,
Food and Agriculture Organization of the United Nations, Rome.

Antonopoulos, V.Z, and Antonopoulos, A.V., 2017. Daily reference evapotranspiration
estimates by artificial neural networks technique and empirical equations using
limited input climate variables. Computers and Electronics in Agriculture 132: 86-
96.

Brutsaert, W.H., 1982.Evaporation into the Atmosphere, Reidel Dordrecht.

36



Sekendur et al, al, 2018 ,Erciyes Tarim ve Hayvan Bilimleri Dergisi, 1(1),25-37

Dohnal, J.,2004. Using of Levenberg-Marquardt method in identification by neural networks,
In Student EEICT 2004. Student EEICT 2004. Brno: Ing. Zden¢k Novotny CSc.,
2004, pp. 361 - 365, ISBN 80-214-2636-5 .

Fausset, L.V., 1994.Fundamentals of Neural Networks Architectures, Algorithms and
Applications.Prentice Hall Upper Saddle River, NJ.

Ferrari, S., Jensenius, M.,2008. A constrained optimization approach to preserving
priorknowledge during incremental training, IEEE Trans. Neural Netw., Cilt: 19, No:
6, 996-1009.

Haykin, S., 2001. Neural Networks - A Comprehensive Foundation, Second Edition, Pearson
Education, India.

Jensen, ME., Burman, R.D., and Allen, R.G., 1990.Evapotranspiration and Irrigation Water
Requirements. ASCE Manuals and Reports on Engineering PracticesNo. 70. ASCE:
New York, NY.

Kisi, O., 2007. Evapotranspiration modelling from climatic data using a neural computing
technique. Hydrol Process, 21: 1925-1934.

Kisi, O., 2016. Evapotranspiration estimation using six different multi-layer perceptron
algorithms. Irrigation and Drainage Systems Engineering 5:2.

Khosravi, Z.M.H., Barghinia, S., and Ansarimehr, P.,2006. New momentum adjustment
technique for Levenberg-Marquardt neural network used in short term load
forecasting in Proc. of 21st International Power System Conference (PSC 20006),
Tehran, Iran.

Kumar, M., Raghuwanshi, N.S., Singh, R., Wallender, W.W., and Pruitt, W.0.,2002.
Estimating evapotranspiration using artificial neural network, J Irrig Drain Eng -
Asce. 128:224-233.

Landeras, G., Ortiz-Barredo, A., and Lopez, J.J, 2008. Comparison of artificial neural
network models and empirical and semi-empirical equations for daily reference
evapotranspiration estimation in the Basque Country (Northern Spain). Agricultural
Water Management 95: 553-565.

Naoum, S., and Tsanis, LK., 2003. Hydroinformatics in evapotranspiration estimation.
Environmental Modelling & Softwarel8: 261-271.

Oztemel, E., 2016. Yapay Sinir Aglari, 3. Baski, Papatya Bilim Yayinlari, Istanbul.

Taymoor, A., 2008. Application of Radial Basis Function Neural Networks for Reference
Evapotranspiration Prediction.

Trajkovic, S., 2005. Temperature-based approaches for estimating reference
evapotranspiration. ASCE Journal of Irrigation and DrainageEngineering,131: 316—
323.

Wilamowski, B.M., and Yu, H.,2010. Improved computation for Levenberg—Marquardt
training. IEEE Transactions on Neural Networks, Cilt: 21, No: 6, 930-937.

37



