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Oz

Bu calismada Yapay Art Kolonisi (YAK) optimizasyon
algoritmast ile Anamur meteoroloji istasyonu verileri
kullanarak aylik toplam acik yiizey buharlagsmasi
modellenmigtir. Caligmalarda Determinasyon Katsayist
(R?), Nash-Sutcliffe Etkinlik katsayis1 (NSE), Ortalama
Karesel Hata (Mean Squared Error, MSE) ve Yanlilik
Yiizdesi (Percent Bias, PBIAS) metrikleri kullanilarak; R?
ve NSE maksimizasyonu ile MSE, MSE/R?, MSE/+NSE ve
PBIAS minimizasyonu uygulanarak segilen performans
metriklerinin sonucu ne derecede etkiledigi arastirtlmistir.
Calismalar sonucunda oOncelikle YAK algoritmasiyla
basarili  buharlagma modellerinin  olusturulabilecegi
goriilmiis olup, segilen performans metriklerinin sonucu
onemli derecede etkiledigi c¢iktisi elde edilmistir.
Kullamlan  ama¢  fonksiyonlar:  icerisinden  R?
maksimizasyonu ile elde edilen modellerde diigiik
tahmin/yliksek tahmin probleminin meydana geldigi ve
PBIAS minimizasyonunun ise oldukg¢a basarisiz modeller
irettigi gorlilmiis olup en basarili modellerin MSE/+NSE
amag fonksiyonu ile elde edildigi sonucuna ulagilmistir. Bu
alanda literatiirde daha Once uygulanmamis olan
MSE/ANSE metriginin basarili sonuglar elde ettiginin
gosterilmis olmasi mevcut ¢aligmanin ana ¢iktisi olarak
kabul edilmekte ve bu durumun calismanin yenilikgi
kismini olusturdugu diisiiniilmektedir.

Anahtar  kelimeler:  Buharlasma,
Performans metrikleri, Yapay ar1 kolonisi

Optimizasyon,

1 Giris

Temel anlamda sivi halde bulunan su molekiillerinin
enerjisinin artmasiyla birlikte gaz fazina gegmeleri
buharlagma olarak tanimlanmaktadir. Biriktirme
haznelerinin  kapasitelerinin  belirlenmesinde,  havza
verimlilik hesaplamalarinda ve tarimsal su tiiketiminde
dikkate almman en oOnemli fenomenlerden birisi olan
buharlagsma ayni zamanda zemin ile atmosfer arasindaki 1s1
akigini saglayan ana parametredir [1]. Zemin O6zellikleri,
meteorolojik degiskenler, bitki deseni ve benzeri ana
degiskenlerin yaninda birgok farkli parametre tarafindan
yiiksek derecede etkilenen buharlasma olgusunun, su
cevrimi igerisindeki diger parametrelere kiyasla tahmin
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In this study, monthly total open surface evaporation was
modeled using Anamur meteorological station data with
Acrtificial Bee Colony (ABC) optimization algorithm.
Coefficient of Determination (R?), Nash-Sutcliffe
Efficiency (NSE) coefficient, Mean Squared Error (MSE)
and Percent Bias (PBIAS) metrics were used in the studies.
With the help of these metrics, R? and NSE maximization
and MSE MSE/R? MSE/+NSE and PBIAS minimization
were applied and how the selected performance metrics
affected the result was investigated. Among the objective
functions used, it has been seen that the models obtained by
R? maximization have underestimation/overestimation
problem and PBIAS minimization produces very
unsuccessful models, and it has been concluded that the
most successful models are obtained with MSE/+NSE
objective function. The fact that the MSE/+NSE metric,
which has not been applied before in the literature in this
field, has been shown to achieve successful results is
accepted as the main output of the current study and it is
thought that this situation constitutes the innovative part of
the study.
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edilmesi en zor ve en karmasik degisken oldugu ifade
edilmigtir [2].

Su  kaynaklarmin  korunmas: alaninda  yapilan
hesaplamalar biiylik oranda buharlagsma olgusunu da iginde
barindirmaktadir. Biiyiik biriktirme haznelerinden her yil
milyonlarca metrekiip temiz su buharlagma yoluyla
atmosfere karigmakta [3] ve yiiksek maliyetler harcanarak
derlenen bu sulardan etkin bir sekilde yararlanma imkani
giderek azalmaktadir. Diger taraftan su kaynaklarinin biiyiik
bir kisminin harcandigi tarimsal sulama alaninda buharlasma
fenomeni olduk¢a Onemli bir degisken olarak denkleme
girmektedir, toplam buharlasma miktarmin bir gostergesi
olan evapotranspirasyon kayiplari sulama suyu ihtiyacin
belirleyen en temel parametrelerden birisidir. Smnirh
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durumda bulunan su kaynaklarimz giderek artan niifus ile
birlikte incelendiginde su kaynaklarinin  korunmasi
bagligmmin her gecen giin daha da Onemli hale geldigi
goriilebilir. Bu ylizden buharlasma gibi olgularin daha
detayli incelenmesi ile daha basarili modelleme ve tahminler
yapilarak temiz suya erisimin siirdiiriilebilir bir sekilde
devamliligi saglanabilir.

Dogada ger¢eklesen buharlagmanin tam olarak 6l¢limi
icin temelde dolayli ve direkt yontemler olmak iizere iki
farkli yaklasim uygulanir [4]. Direkt yontemlerde
buharlagma tavasi adi verilen serbest yiizeyli kaplarda
meydan gelen buharlagma miktarlar1 6lgiiliir, bunlarin
arasinda en bilindik olan1 A siifi buharlagsma tavasidir [3].
Dolayli  yontemlerde ise  buharlasmayr etkileyen
parametreler kullanilarak Penman—Monteith, Priestley—
Taylor, Blaney—Criddle esitlikleri gibi matematiksel
modeller kullanilir [5]. Fakat buharlasma olgusunun ¢ok
farkli parametre tarafindan etkileniyor olmasi ve
karmasikliginin yaninda modern modelleme ve tahmin
yontemlerinde meydana gelen gelismelere paralel olarak
arastirmacilarin  zaman icerisinde basta yapay zeka
yontemleri olmak {izere zaman serileri ve optimizasyon
algoritmalart gibi gelismis uygulamalara yonelmis olduklari
gorilmektedir.

Literatiirde bu alanda yapilmis olan c¢aligmalara
bakildiginda ilk zamanlarda Lineer/Nonlineer regresyon
yontemlerinin [6] ve devaminda basta Yapay Sinir Aglar
[7,8] olmak tizere Destek Vektor Makinalari [4,9] ve Bulanik
Mantik [10,11] gibi yapay zeka yontemlerinin kullanildig:
goriilmektedir. Ozellikle son yillarda optimizasyon
algoritmalarimin farkli problemlerde basarili ¢dzlimlere
ulagabilmis olmalar1 sebebiyle basta dogadaki canlilarin
davraniglarindan esinlenerek ortaya atilan Metasezgisel
Optimizasyon  Algoritmalart  olmak  {izere  farkh
optimizasyon tekniklerinin de buharlasma olgusunun
modellenmesi  ve  tahmininde  kullamilmis  oldugu
goriilmektedir [12-16].

Mevcut c¢alisma ise bu noktada literatiire bir katki
saglamak  amaciyla  kurgulanmistir. ~ Optimizasyon
algoritmalartyla buharlasma modellemesi yapilan diger
caligmalar incelendiginde genel olarak yOntemlerin
basarilarinin  birbirleriyle ya da diger yapay zeka
teknikleriyle kiyaslandigi goriilmektedir. Bu noktada
optimizasyon algoritmalarinin basarisim1 yiiksek diizeyde
etkileyen performans metrikleri iizerine yapilmis bir
calismaya rastlanilmamustir. Zira optimizasyon algoritmalari
genel olarak kullandiklar1 amag fonksiyonu dogrultusunda
en iyiyi bulmaya ydnelik olarak tasarlanan tekniklerdir ve
amag¢ fonksiyonunun tercihi model basarisimi dogrudan
ilgilendirmektedir. Bu agidan mevcut ¢alismada R?, NSE,
MSE ve PBIAS metrikleri kullanilarak sirasiyla R? ve NSE
maksimizasyonu ve MSE, MSE/R?, MSE/+NSE ve PBIAS
minimizasyonu gerc¢eklestirilmigtir. Yapilan c¢alismalarda
son zamanlarda bir¢ok problemde basarili sonuclara ulasan
YAK optimizasyon algoritmasi kullamilmistir. Elde edilen
veriler istatistiki gostergeler yardimiyla sayisal olarak,
zaman serisi grafikleri ve Taylor diyagramlariyla da gorsel
olarak incelenmistir. Ulasilan sonuglardan yola c¢ikarak

kullanilan amag fonksiyonlarinin buharlagma modellemesini
ne derecede etkiledigi arastirilmigtir.

2 Materyal ve metot

2.1 Materyal

Calisma i¢in kullanilan veriler Meteoroloji  Genel
Midirligi (MGM)’ne bagh 17320 numarali Anamur
meteoroloji gdzlem istasyonundan (37°04°K 32°51°D)
almmstir.  flgili meteoroloji istasyonunun  Tiirkiye
iizerindeki konumu asagida Sekil 1’de gosterilmistir.
Buharlagsma ile ilgili yapilan calismalarda ozellikle sert
karasal iklimin hakim oldugu bélgelerde kis mevsimlerinde
buharlasma kabindaki suyun donmasi sebebiyle ol¢iim
yapilamadigi ifade edilmektedir [3]. Bu sebeple daha 1liman
olan Akdeniz ikliminin hakim oldugu bu bdlge ¢alisma i¢in
tercih edilmistir. Caligmada 2004-2019 yillar1 arasina ait
aylik veriler kullanilmigtir. Kullanilan meteorolojik
parametrelere ait tammlayici ve istatistiki bilgiler Tablo 1°de
ve caligma bolgesinde Sl¢iilmiis buharlagsma degerlerine ait
zaman serisi grafigi ise Sekil 2°de gosterilmistir.

Tablo 1’de gosterilen bilgiler incelendiginde 6ncelikle TS
ve S parametrelerinin B ile yiiksek diizeyde iliski igerisinde
oldugu goriilmektedir. Sekil 2’deki zaman serisi grafiginde
de B degerlerinin sicaklik degisimine benzer bir dagilim
sergiledigi ve daha ¢cok mevsimsel etkilerin etkisi altinda
oldugu anlagilmaktadir. Diger taraftan 16 yillik zaman
diliminde &l¢iilen minimum B degerinin 42mm olmasi daha
once ifade edilen buharlagma kabindaki suyun donmasindan
dolay1 6l¢lim yapilamamasi probleminin meydana gelmemis
oldugunu gostermektedir. Carpiklik ve Basiklik degerleri
icin Bulmer [17]’in +1 araligini, Tabachnick ve Fidell
[18])’in ise +1.5 araligini normal dagilim bolgesi olarak
onerdigi dikkate alinacak olursa 6zellikle Y parametresinin
yiiksek degerler tireterek diger parametrelere kiyasla normal
dagilimdan daha wuzak bir davramig sergiledigi de
goriilmiistiir.

2.2 YAK optimizasyon algoritmast

[k kez Karaboga [19] tarafindan literatiire kazandirilmig
olan YAK optimizasyon algoritmasi arilarin dogadaki
yiyecek arama davranislarindan esinlenilerek gelistirilmis
olan bir Metasegisel Optimizasyon Algoritmasidir. Niimerik
problemlerde basarili sonuglar iireten YAK optimizasyon
algoritmast [20] daha sonralart bircok miihendislik
problemine de uyarlanmig ve basarili sonuglarin elde edildigi
gorilmiistiir [21-23].

YAK yéntemi temelde Isci ar1, Gozcii ar1 ve Kasif ar1 fazi
olmak iizere ii¢ ayr1 faz seklinde ¢aligmaktadir. Algoritmada
¢oziime baslanirken Oncelikle rastgele baslangi¢ noktalari
Denklem (1) yardimyla belirlenir. Burada FN
(FoodNumber) besin kaynag sayisi, D ise optimize edilecek
parametre sayisidir. x;™" ve x;™ ise arama uzaymn alt ve
iist limitini ifade eder.

Xij = xjmi" + rand(0,1) (x/"** — xjmi")

)
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Tablo 1. Caligmada kullanilan meteorolojik verilere ait tammlayici ve istatistiki bilgiler

— . std. Bile
Parametre Kisaltma Minimum Ortalama  Maksimum Sapma Carpiklik  Basiklik Korelasyon
Ortalama 10 cm
Toprak Sicaklig TS 8.80 22.88 36.60 8.52 0.03 -1.44 091
(&9)
Ortalama Nispi
N (%) NN 42.70 65.95 86.00 8.42 0.09 -0.24 0.04
Ortalama Riizgar RH 1.20 2.15 3.00 0.38 0.06 -0.66 -0.06
Hiz1 (m/sn)

O”alarzf‘(gwakhk S 10.40 2021 30.70 6.17 0.10 -1.38 0.87
T"pl(arrnnm‘){agls y 0.00 76.75 54520 10062 185 378 -0.68
Toplam Agik

Yiizey B 42.00 128.11 253.30 55.14 0.44 -091 1.00

Buharlagmasi (mm)

Probleme ait rastgele ¢oziim noktalarmi ifade eden
baglangi¢ noktalarina ait Z amag fonksiyonu (Denklem (6-
11)) ve fitness (uygunluk) degerleri (Denklem (2))
hesaplanir ve en basarili sonucu veren kaynak ve bu kaynaga
ait sonug degeri ortak hafizaya kaydedilir. Denklem (2)’de
goriilen fj degerleri amag fonksiyonu ile iiretilen sonuglardir.
Bu asamadan sonra kovandan ayrilarak rastgele besin yeri
arayan arilar artik ig¢i ar1 haline gelmis olurlar, bu asamadan
sonra artik is¢i ar1 fazi1 baglar. Bu fazda is¢i arilar daha 6nce
rastgele bir sekilde elde edilen besin yerlerinin
komsulugunda Denklem (3)’ii kullanarak daha kaliteli besin
yerleri yani ¢6ziim kiimeleri aramaya baglarlar.

. (1/(A+f) f=0
fitness; = {1 +abs(f) f < 0} 2)

vij = X + i (Xij — xij) 3)

Bu fazda is¢i arilar x;; komsulugunda vi; kaynagim
aramaya baglarlar. Denklem (3)’de j, [1,D] araliginda
tiretilmis bir tamsayidir, @ ise [-1,+1] araliginda rastgele
degerler alir. Yine Denklem (3)’deki k ifadesi rastgele
belirlenen komsu ¢oziimii ifade etmektedir. Is¢i ar1 fazinin
sonunda Denklem (3) yardimiyla yapilan konum
giincellemeleri tamamlandiktan sonra elde edilen yeni besin
noktalarma ait ama¢ fonksiyonu ve fitness degerleri
hesaplanir, daha iyi ¢6ziim noktalar1 elde edildiyse bu
noktalar eskisinin yerine kaydedilir. Herhangi bir kaynak
icin daha kaliteli yeni bir kaynak bulunamadiysa ilgili besin
kaynagimin yani ¢6ziim kiimesinin saya¢ degeri bir arttirilir.
Bu asamadan sonra Gozcii ar1 fazi baglar

Gozcii ar1 fazinda her bir kaynak igin Denklem (4)
yardimiyla olasilik degerleri hesaplanir ve [0,1] araliginda
rastgele bir say1 liretilir. Herhangi bir kaynak i¢in hesaplanan
olasilik (pi) degeri, iiretilen bu sayidan biiyiikse gozcii ar1
Denklem (3)’i kullanarak bu kaynak bolgesi etrafinda yeni
bir ¢oziim iiretir. Isci ar1 fazinin sonunda oldugu gibi bu
fazdan sonra da saya¢ mekanizmasi ¢aligir ve elde edilen
daha kaliteli besin yerleri eskisinin yerine kaydedilir.

fitness;
Pi = PN Firroee, (4)
iz fitness;

Sekil 1. MGM 17320 numarali Anamur meteoroloji
gbzlem istasyonunun konumu

Daha once agiklanan saya¢ mekanizmasi eger dnceden
belirlenen bir limit degerini asarsa Kasif ar1 faz1 baglar ve
ilgili noktadaki besinin tiikkenmis oldugu anlasilir, bu
durumda yeni bir kasif ar1 kovandan ayrilarak Denklem (1)
dogrultusunda yeni bir kaynak arayigina baslar. Kasif arilarin
kullaniminda gerekli olan limit degeri i¢in genel olarak
FNxD degeri onerilmektedir [20]. Belirli bir sonug degerine
ulagildigindan ya da  belirli bir iterasyon sayist
tamamlandiginda islemler durdurulur.
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Sekil 2. Calisma bolgesi i¢in B’ye ait aylik zaman serisi
grafigi

2.3 Model yapist

Mevcut ¢aligmada gozlenen B degerleri y; ve YAK
optimizasyon algoritmasi ile iretilmis modeller ile elde
edilen B degerleri ym ile ifade edilecek olursa, model yapist
asagida Denklem (5)’te gosterildigi sekilde kurulmustur.

Ym = B1XTS + B,xNN + f3xRH + B4xS + BsxY (5)

Denklem (5)’te gosterilen ym modelleri i¢cin YAK
optimizasyon algoritmasi yardimiyla en uygun f
degerlerinin  [x;™"; X araliginda  bulunmast
amaclanmaktadir. Arama isleminde YAK ydnteminin
ihtiya¢ duydugu Z amag fonksiyonu asagida gosterildigi gibi
6 farkli sekilde olusturulmustur.

Caligmada kullanilan ilk amag¢ fonksiyonu (Zi)
literatiirde yaygin bir gsekilde kullanilan Determinasyon
Katsayisidir (R?), Denklem (6)’da gosterilen R? degeri model
sonucu {retilmis olan degerler ile gozlenen degerler
arasindaki iliskinin incelenebilmesini saglayan bir metrik
olup [0;1] araliginda degerler alir. R? degerinin 1’e
yaklagmast her iki veri seti arasindaki iliskinin
kuvvetlendigini gosterirken genel olarak bu degerin 0.5’in
iizerine c¢ikmasi kabul edilebilir bir ¢oziim igin yeterli
goriilmistir [24]. Denklem (6-8)’deki k degerleri veri
sayidir.

[Z(YgYm) - (Z Yg)(z Ym)/k]z
z (6)
(Z Ygz _ (2 Zg) )(Z sz _ (Z }I’(m)z)

Z, = R? (Ygr Ym)

Calismada kullanilan ikinci amag fonksiyonu (Z2) Nash—
Sutcliffe Etkinlik (NSE) Katsayisidir [25]. Denklem (7)’de
gosterilen NSE metrigi [-o0; 1] araliginda degerler alir.
Burada NSE i¢in 0 ve 1 araligindaki degerler genellikle
kabul edilebilir bir performans gostergesi olarak goriiliirken
[26] NSE’nin 1 olmasi mitkemmel uyum oldugu anlamina
gelir.

Z(Yg - Ym)z

Z, = NSE(yg ym) = 1 -
) (g - 2252

()

Calismada kullanilan bir diger amag¢ fonksiyonu (Z3)
Ortalama Karesel Hata (Mean Squared Error, MSE)

metrigidir. Denklem (8)’de gosterilen MSE metrigi gbzlenen
verilerle model sonucu elde edilen veriler arasindaki
hatalarin karelerinin ortalamasidir. Verilerin 6zelligine gore
degisebilen MSE metrigi kiicilildikge hata degerlerinin
azaldigy, biiytidiikce ise arttig1 kabul edilir.

1 2
2y = MSE(yy Ym) = 1 ) (v = V) ®

Caligmada kullanilan bir sonraki amag fonksiyonu (Za),
Denklem (9)’da gosterilen MSE/R? metrigidir. Burada Z4
ama¢ fonksiyonunun minimize edilmesiyle diisiik MSE ve
yiiksek R? degerlerinin elde edilebilmesi amaglanir. Bu
sayede daha az hata degeri ile daha yiiksek iliski yapisi
gosteren modellerin iiretilmesi hedeflenmektedir.

_ MSE (yg,ym)

Y R (Vg Ym) ©

Caligmada kullanilan 5. amag¢ fonksiyonu (Zs)
MSE/ANSE’dir. Burada Denklem (10)’da gosterildigi
sekilde NSE degerinin pozitif ¢ikmasi durumunda elde
edilen NSE degeri kullanilir. NSE < 0 durumu meydana
gelmisse NSE degeri 1x101! gibi oldukga diisiik bir deger
olarak kabul edilir. Bu sayede MSE/+NSE degeri siddetli bir
sekilde arttiilmis  olur.  Optimizasyon algoritmasi
minimizasyon yapacak sekilde tasarlandiginda bu yolla
NSE’nin negatif deger irettigi ¢oziimler elimine edilmis
olmaktadir.

Zs
_ MSE(yg,ym) { +NSE = NSE  NSE > o} (10)
" +NSE(ygym) H+NSE=1x10""" NSE<0

Calismada kullanilan son amag fonksiyonu (Zs) Yanlilik
Yiizdesi (PBIAS)’dir [27]. Denklem (11)’de gosterilen
PBIAS degerinin mutlak degerce 0’a yakin olmasi
amagclanir. Bu degerin negatif ¢ikmasi model sonucu elde
edilen degerlerin gézlenmis degerlerden yiiksek oldugu, tersi
ise diistik oldugunu gosterir.

11)

Zg = PBIAS(Yg Yim) = [M]

XYy

Biitiin optimizasyon algoritmalar1 gibi YAK yontemi de
amag¢ fonksiyonlarin1 kullanarak buldugu sonuglari
iyilestirmeye c¢alisir. Dolayisiyla meveut ¢alismada
kullanilan Z; (R?) ve Z; (NSE) amag fonksiyonlari
maksimize edildiginde; Zs (MSE), Zs (MSE/R?), Zs
(MSE/+NSE) ve Zg (PBIAS) amag¢ fonksiyonlar1 ise
minimize edildiginde daha basarili sonuglarin elde edilmesi
beklenir. Fakat, bazi durumlarda performans metrikleri
kullanicilar1 yamltici yorumlara gotiirebilir. Ornek olarak
asagida Sekil 3’te rastgele degerlerle olusturulmus gézlem
verilerine karsilik yine rastgele iiretilmis 4 farkli modele ait
zaman serisi grafigi gosterilmistir. Sekil 3’te verilen
modellere ait hesaplanan performans metrikleri ise Tablo
2’de verilmigtir. Sekil 3 ve Tablo 2 birlikte incelendiginde en
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dikkat c¢ekici sonu¢ Model3’te gozlemlenmistir. Biitiin
performans metriklerine gore en basarili sonuca her ne kadar
Model3 ulagmus olsa da Sekil 3’teki zaman serisi grafiginde
goriildiigii gibi Model3 gozlenmis verileri yakalamada
basarili olamamugtir. Diger taraftan her ne kadar Modell ve
Model2’ye ait R? degerleri 1 olarak elde edilmis olsa da
Modell’de yiiksek tahmin (overestimation) ve Model2’de
ise disiik tahmin (underestimation) meydana gelmis ve
gozlenen verilere kiyasla yiiksek hata degerleri elde
edilmistir. PBIAS degerlerinden de bu durum acikga
anlasilmaktadir. Model4 ise Modell ve Model2’ye kiyasla
olduk¢a basgarili bir PBIAS degeri elde etmis olsa da ¢ok
diisiik bir R? degeri ile oldukca basarisiz bir modelleme
gerceklestirmistir.

%
17

mn
10

8

L]

12 V2 VNN e

1 — Girlem  ———Modell ——— Model2  <-eee-- Modeld Modeld

0 20 40 60 80 100 120 140
Zaman

Sekil 3. Farkli modellere ait zaman serisi grafikleri

Optimizasyon algoritmalari her ne kadar farkli gsekillerde
tasarlaniyor olsalar da kullanicinin  gosterdigi hedef
dogrultusunda en iyiyi bulmaya yonelik ¢alisan
yontemlerdir. Dolayisiyla performans metriklerinin dogru
sec¢imi verilen drnekte oldugu gibi yiiksek derecede 6nem arz
etmektedir.

Tablo 2. Sekil 3’te gosterilen modellere ait performans
metrikleri

Model R? NSE MSE PBIAS
1 1,0000 -47,45 25,00 -50,06
2 1,0000 -47,45 25,00 50,06
3 1,0000 -3,00 2,06 -0,22
4 0,0022 -19,88 10,77 -1,73

3 Bulgular ve tartisma

Farkli performans metriklerinin B modellemesindeki
basarisinin arastirildigi bu ¢aligmada, YAK optimizasyon
algoritmasi yardimiyla Anamur’da bulunan 17320 numarali
meteoroloji gozlem istasyonundan elde edilen veriler
kullanilarak B modellemesi gergeklestirilmistir. Yapilan
caligmalarda Denklem (5)’te gosterildigi sekilde B modelleri
lineer bir bicimde kurulmustur. Verilerin egitme ve test
gruplarina ayrilmasiyla ilgili literatiirde kesin bir kural
mevcut olmamakla birlikte genellikle verilerin %70-90’lik
kismi egitme igin kullanilmaktadir [28]. Bu dogrultuda
egitme-test grubu olarak %70-%30 agirliginin yil sayist

bakimindan saglanmasi amaciyla toplam 16 yillik veri
setinin 2004-2015 yillar1 arasimt kapsayan 11 yillik kismi
egitme asamasinda, kalan kismi ise test asamasinda
kullanilmistir. Bu dogrultuda toplamda 192 adet aylik
verinin ilk 132 aylik kismi (%68) egitme grubunu kalan 60
aylik kismi (%32) ise test grubunu olusturmaktadir.

YAK optimizasyon algoritmasinda ar1 sayisi 8 olarak
belirlenerek problem 5 boyutlu olacak sekilde tasarlanmustir.
Arama uzaymin alt ve {ist limiti [x;™"; x;">] [-5; +5] olarak
segilmistir. ~ Denklem  (6-11)’de  gosterilen  amag
fonksiyonlarinin performansi ne derecede etkilediginin daha
acik bir sekilde gozlemlenebilmesi amaciyla her bir amag
fonksiyonu i¢in YAK yontemi 100 kere galistirtlmis ve
sonuglart kaydedilmistir. Caligmalardan her biri 2000
iterasyondan olusmaktadir. Denklem (6) ve Denklem (7)’de
gosterilen R? ve NSE degerleri icin maksimizasyon,
Denklem (8), Denklem (9), Denklem (10) ve Denklem
(11)’de gosterilen MSE, MSE/R2, MSE/+NSE ve | PBIAS |
degerleri i¢in ise minimizasyon uygulanmistir. Her bir amag
fonksiyonu i¢in iiretilmis 100’er adet modele ait egitme
grubu performans degerleri kutu grafigi seklinde Sekil 4’te
gosterilmistir.

Sekil 4’te verilen biitin kutu grafikler igin minimum
deger (M), 1. Ceyreklik degeri (1C), Medyan degeri (Med),
Ortalama deger (Ort), 3. Ceyreklik degeri (3C) ve
Maksimum deger (Mak); R2?, NSE, MSE ve PBIAS
metriklerine gore belirlenerek her bir metrige gore en bagaril
sonucun elde edildigi toplamda 24 adet gosterge degeri
olusturulmustur. Bu gosterge degerlerinin 10 adedinin (M
NSE, 1C NSE, Med NSE, Ort NSE, 3C NSE, 1¢ MSE, Med
NSE, Ort MSE, 3C MSE, Mak MSE) Zs ile, 8 adedinin (M
R? 1C R? Med R?, Ort R2, 3C R?, Mak R?, Mak NSE, M
MSE) Z; ile, 5 adedinin (M PBIAS, 1C PBIAS, Ort PBIAS,
3C PBIAS, Mak PBIAS) Zg ile ve sadece 1 adedinin (Med
PBIAS) Z; ile elde edildigi sonucuna ulagilmigtir. Mevcut
sonuglardan yola ¢ikildiginda en basarili ¢oziimlerin genel
olarak MSE/+NSE minimizasyonu ile elde edildigi
goriilmektedir. MSE/ANSE minimizasyonu (Zs) ile elde
edilen ¢o6ziimlerin gerek MSE minimizasyonu (Z3) ile
gerekse de NSE maksimizasyonu (Zz) ile elde edilen
¢oziimlerden daha basarilt oldugu gorilmiistiir. Z1 ve Zs
ama¢ fonksiyonlar1 ise kendi kriterlerine gore en basarilt
¢oziimleri elde ederken diger kriterlerde 6nemli derecede bir
basariya ulasamamustir, Z;” de en yiiksek R? degerleri elde
edilirken, Zs’da en basarili PBIAS degerlerine ulagilmustir.
Z,, Z3 ve Z4 amag fonksiyonlarinin ise genel olarak kayda
deger bir basariya ulagamadiklar1 sdylenebilir. Sonug olarak
genel bir performans degerlendirmesi yapilacak olursa; en
basarili ¢oziimlemelerin Zs ile elde edildigi, devaminda Z;
ve Zg’nin daha basarili oldugu, Z», Z3 ve Zslin ise digerlerine
kiyasla daha basarisiz oldugu sonucuna ulasilmistir.

Bu asamadan sonra sonuglarin daha detayli bir sekilde
incelenebilmesi amaciyla her bir amag¢ fonksiyonu ile
iiretilen 100’er adet model en basarilidan en basarisiza gore
siralanmis ve en basarih olan ilk 5 model belirlenerek
degerleri kaydedilmistir. Her bir amac¢ fonksiyonu ile
iiretilmis en basarili ilk 5 modele ait performans bilgileri
Tablo 3’te, zaman serisi grafikleri Sekil 5’te ve Taylor
grafikleri ise Sekil 6°da gosterilmistir.
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Sekil 4. Z; (a), Z> (b), Zz (C), Z4 (d), Zs (e) ve Zg (f) ile liretilen modellerin egitim performanslarina ait
kutu grafikleri
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Tablo 3. Caligma sonucunda her bir amag fonksiyon ile iiretilen en bagarili ilk 5 modele ait performans bilgileri

Egitme Test
R? NSE MSE PBIAS R? NSE MSE PBIAS
Ymi (1) 0.771 -0.348 3447.211 42.682 0.955 -0.181 4572.293 44.198
Yma (1) 0.769 -10.864 30339.118 131.354 0.956 -9.053 38928.866 129.928
Yms (1) 0.764 0.757 621.617 -0.652 0.956 0.900 385.423 7.376
“ Yma (1) 0.762 0.499 1281.131 20.383 0.944 0.462 2084.493 26.918
Yms (1) 0.761 -0.238 3165.976 39.453 0.962 -0.235 4781.669 44.061
Ortalama 0.765 -2.039 7771.011 46.644 0.954 -1.621 10150.549 50.496
Ym1 (2) 0.754 0.749 641.590 2.037 0.940 0.837 629.803 11.156
Ymz (2) 0.765 0.708 746.099 6.983 0.942 0.866 520.658 11.759
Yms (2) 0.744 0.703 760.559 3.741 0.929 0.853 567.362 11.593
z Yma (2) 0.702 0.702 762.949 0.212 0.918 0.746 983.445 13.797
Yms (2) 0.722 0.658 875.728 -7.282 0.936 0.739 1009.294 5.506
Ortalama 0.737 0.704 757.385 1.138 0.933 0.808 742.112 10.762
Ym1 (3) 0.726 0.706 751.481 -4.821 0.951 0.821 691.631 6.231
Ymz (3) 0.696 0.690 792.418 3.157 0.897 0.701 1157.905 16.009
Yms (3) 0.712 0.687 801.663 0.501 0.900 0.813 726.029 12.049
z Yma (3) 0.677 0.666 854.433 3.128 0.886 0.694 1183.053 16.883
Yms (3) 0.675 0.663 861.528 4.276 0.894 0.655 1334.091 18.371
Ortalama 0.697 0.682 812.305 1.248 0.906 0.737 1018.542 13.909
Ym1 (4) 0.744 0.720 715.212 4.708 0.944 0.742 998.742 13.134
Ymz (4) 0.738 0.707 749.704 5.486 0.923 0.787 824.975 15.051
Yms (4) 0.741 0.675 831.929 -7.804 0.962 0.784 835.316 4.300
“ Yma (4) 0.713 0.683 810.785 -4.940 0.924 0.899 390.269 1.393
Yms (4) 0.745 0.652 889.321 12.414 0.940 0.691 1196.894 18.535
Ortalama 0.736 0.687 799.390 1.973 0.939 0.781 849.239 10.482
Ym1 (5) 0.755 0.726 700.441 0.251 0.948 0.922 300.183 5.753
Ymz (5) 0.733 0.720 715.766 0.109 0.927 0.840 619.651 11.163
Yms (5) 0.742 0.704 757.864 -8.083 0.956 0.890 426.957 2.860
% Yma (5) 0.741 0.681 815.584 -9.746 0.945 0.844 603.347 2.903
Yms (5) 0.743 0.674 832.848 10.573 0.923 0.713 1112.133 18.551
Ortalama 0.743 0.701 764.500 -1.379 0.940 0.842 612.454 8.246
Ym1 (6) 0.486 -45.037 117724.380 0.003 0.655 -25.052 100880.821 24.003
Ym2 (6) 0.587 -0.989 5085.065 0.006 0.772 0.116 3422.185 13.479
Yms (6) 0.467 -54.129 140974.110 -0.022 0.620 -36.834 146502.163 14.686
% Yma (6) 0.390 -92.688 239578.005 -0.077 0.543 -58.153 229058.780 -7.610
Yms (6) 0.374 -33.893 89227.331 0.084 0.520 -21.913 88725.489 2.570
Ortalama 0.461 -45.347 118517.778 -0.001 0.622 -28.367 113717.888 9.426
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Sekil 5. Z; (a), Z2 (b), Z3 (C), Z4 (d), Zs (e) ve Ze (f) ile iretilen en basarili ilk 5 modele ait aylik zaman serisi grafikleri
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Sekil 6. Z1 , Z» , Z3, Z4 ve Zs ile {iretilen en basaril ilk 5 modele ait egitme (a) ve test (b) gruplarina ait Taylor grafikleri

Tablo 3’te gosterilen degerlerin birbirleri arasinda
kiyaslanabilmesi amaciyla ortalamalar1 alinarak bu degerlere
gore yorumlamalara gidilmistir. Ortalama degerlere
bakildiginda egitme grubunda Z; ve test grubunda ise Zs’in
daha on plana ¢iktig1 goriilmektedir. Egitme grubunda Z;
hem NSE hem de MSE metriklerinde daha basarili sonuglara
ulagirken test grubunda Zs NSE, MSE ve PBIAS
metriklerinde daha basarili sonuclar elde etmistir. Burada
dikkat ¢ceken baska bir durum ise Zg¢ nin belirgin bir sekilde
basarisiz  oldugudur. PBIAS  minimizasyonu ile
gergeklestirilen ¢oziimlemelerde en basarili olarak kabul
edilen ilk 5 model metrikleri bile olduk¢a diisiik seviyede
kalarak ¢ok zayif bir performans sergilemistir. Bu durum
Sekil 5’te gosterilen zaman serisi grafiklerinde de agikga
goriilmektedir. Zg ile elde edilen modeller her ne kadar ¢cok
diisiik PBIAS degerleri iiretmis olsalar da gbzlenmis olan

degerlere kiyasla ¢ok yiiksek hata degerleri olusturarak ¢ok
diisiik seviyede iliski yapisi sergilemislerdir.

Sekil 5’teki zaman serisi grafikleri incelendiginde ilk
etapta Ze'nin basarisiz oldugu ve Zi’in diigik tahmin
degerleri trettigi goriilmektedir. Z; ile iretilen modellerin
olusturdugu tahmin degerlerinin ¢ok biiyiik bir kismi
gozlenmis verilerin altinda kalmaktadir. Zaman serisi
grafikleri Z, Z3, Z4 ve Zs i¢in incelendiginde genel olarak bir
trendin yakalanmis oldugu ve gbzlenmis olan verilere tatmin
edici bir sekilde yakin sonuglar iiretildigi sdylenebilir. Elde
edilen sonuglarin yine farkli bir yolla incelenebilmesi icin
Sekil 6°da egitme ve test gruplarina ait Taylor grafikleri
verilmigtir. Bu asamada Ozellikle Z¢’nin gerek Tablo 3
gerekse de Sekil 5°te goriildiigii gibi oldukca basarisiz
modeller iiretmesi sebebiyle Sekil 6’daki Taylor
grafiklerinde kullanilmasina gerek duyulmamustir.
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Taylor grafikleri model sonucu elde edilen noktalar ile
gozlenmis noktalar arasindaki korelasyonun ve dagilim
benzerliginin gorsel bir sekilde incelenmesine imkéan
saglayan diyagramlardir. Sekil (6a)’da verilen Taylor grafigi
incelendiginde, genel olarak Z:’in diisiik tahmin degerleri
iireterek diger amag fonksiyonlarina kiyasla standart sapma
cizgisinin daha altinda gruplastigi goriilmektedir. Buna
karsilik en basarili ¢dziimlerin genel anlamda Zs ile iiretilmis
oldugu ifade edilebilir. Zs ile elde edilen modeller diger amag
fonksiyonlarma  benzer bir  korelasyon  davranisi
sergilemesine karsilik daha belirgin bir sekilde standart
sapma egrisine daha yakin bdlgelerde gruplasarak orijinal
verilere daha yakin bir dagilim sergilemistir. Z3 ise ortalama
olarak Zs e benzer bir standart sapma dagilimu gostermis olsa
da korelasyon degerleri Zs’e kiyasla daha diisiik seviyede
kalmistir. Bunlarin yaninda Z, ve Z4 amag fonksiyonlarinin
birbirine benzer bir davranig sergiledigi goriilmiistiir. Test
grubu veriler i¢in elde edilen ve Sekil (6b)’de gosterilen
Taylor grafigi incelendiginde de egitme grubuna benzer
sekilde ozellikle Z:’in diigiik tahmin degerleri irettigi ve
Zs’in digerlerine kiyasla gozlenmis verilere daha yakin bir
dagilim sergiledigi goriilmektedir. Mevcut sonuglardan yola
c¢ikarak farkli amag fonksiyonlari ile iiretilen en basarili ilk 5
model incelendiginde en yiiksek performansin Zs ile en
diisiik performansin ise Zg ile elde edildigi, bunun yaninda
Z, ile iiretilen modellerin diisiik tahmin degerleri elde ettigi
ve son olarak kullanilan diger amag¢ fonksiyonlarinin
birbirlerine benzer bir davranig yapist sergiledikleri
sonucuna ulagilmistir.

Calismanin son kisminda her bir amag fonksiyonu ile
elde edilen en bagarili modeller birbirleriyle kiyaslanmustir.
Bunun i¢in dncelikle en basarili modeller Sekil 7°de zaman
serisi ve Sekil 8’de ise Taylor grafigi seklinde sunulmustur.
Yapilan calismada Zi, Zy, Zs, Za, Zs Ve Zs ile iretilen en
bagarili modeller sirasiyla Denklem (12), Denklem (13),
Denklem (14), Denklem (15), Denklem (16) ve Denklem
(17)’de gosterilmistir.

Y1 (1) = 4.584xTS — 0.181xNN + 3.780xRH

—1.217xS — 0.048xY (12)
Ym1(2) = 4.465xTS + 0.483xNN + 4.771xRH (13)
—0.543xS — 0.153xY
Ym1(3) = 3.522xTS + 0.421xNN — 4.227xRH (14)
+ 1.482xS + 0.004xY
Ym1(4) = 2.201xTS + 0.096xNN + 1.553xRH (15)
+ 2.990xS + 0.027xY
Ym1(5) = 4.786xTS — 0.253xNN — 0.773xRH (16)
+ 1.802xS — 0.028xY
Ym1(6) = 1.285xTS + 4.097xNN — 3.765xRH 17)

+ 4.491xS — 3.447xY

Yapilan ¢calisma sonucunda her bir amag fonksiyonu ile
elde edilen ve Denklem (12-17)’de gosterilen modellerin
egitme ve test performanslart Tablo 3 dogrultusunda

incelendiginde Oncelikle daha once elde edilen sonuglara
paralel olarak Zg’ya ait en basarili modelin bile oldukg¢a
basarisiz  sonuglar elde ettigi goriilmektedir.  ymi(6)
modelinin egitme PBIAS degeri her ne kadar 0.003 gibi
oldukca diisiik bir deger olarak elde edilmis olsa da egitme
NSE degeri -45.037 olarak elde edilmis olup MSE degeri de
oldukga yiiksektir. Bu durum Sekil (7f)’de verilen zaman
serisi grafiginde de acikca goriilmektedir.

Diger taraftan Z; ile yapilan R? maksimizasyonundan
elde edilen en basarili model olan ymi(1)’de diigiik tahmin
problemi meydana gelmistir. Bu durum gerek Sekil (7a)’daki
zaman serisi grafiginde, gerekse de Sekil 8’deki Taylor
diyagramlarinda goziikmektedir. ymi(6) modelinin egitim
(42.682) ve test (44.198) PBIAS degerlerinin de yiiksek
¢tkmis olmasi bu sonucu destekler niteliktedir. Diger amag
fonksiyonlart ile elde edilen en basarili ¢oziimler
incelendiginde 6zellikle Zs’in 6n plana ¢iktig1 goriilmiistiir.
Zy, Z3, Z4 ve Zs’in Tablo 3’te gosterilen egitim performans
degerleri arasinda ¢ok fazla bir fark olmadigi fakat test
degerlerinde Zs’in digerlerine kiyasla daha basarili oldugu
goriilmektedir. Diger taraftan Sekil 8’deki Taylor
grafiklerinde de ymi(5) modelinin diger modellere kiyasla
gbzlenmis verilere daha yakin bir dagilimla sonug irettigi
soylenebilir.

Mevcut sonuglardan yola ¢ikarak 6 farkli amag
fonksiyonu icerisinde en basarili ¢ézliimiin Zs ile yapilan
MSE/+NSE minimizasyonu ile elde edilen ymi(5) modeliyle
elde edildigi sonucuna  ulagilmistir. MSE/+NSE
minimizasyonu gerek grup basarisinda gerek en basarilt ilk
5 model incelemesinde, gerekse de en basarili model
incelemelerinde basarisini belirgin bir sekilde gostererek
mevcut veriler i¢in en uygun amag¢ fonksiyonu oldugunu
gostermistir. Diger taraftan Z; amag¢ fonksiyonu ile
gerceklestirilen R?> maksimizasyonunda genel olarak yiiksek
tahmin/diigiik tahmin problemleri meydana gelmistir. Bu
bakimdan her ne kadar Z; ile elde edilen modellerde iliski
seviyesi yiiksek olarak elde edilmis olsa da bu amag
fonksiyonunun  gercege yakin sonuglar  vermedigi
goriilmiistiir. Caligmadan elde edilen bir baska sonug ise Zs
ile gerceklestirilen PBIAS minimizasyonunun oldukca kotii
bir performans sergilemesi olmustur. Zs ile elde edilen
modellerde her ne kadar ¢ok diisiik (<0.01) PBIAS degerleri
elde edilmis olsa da bu modeller gerek iliski gostergeleri
bakimindan gerekse de hata metrikleri bakimindan kayda
deger bir sonug elde edememislerdir. Kullanilan diger amag
fonksiyonlari (Zz, Z3 ve Zs) ise Zs kadar olmasa da ortalama
olarak bagarili modeller iiretebileceklerini gostermislerdir.

Son olarak YAK optimizasyon algoritmasinin ¢ézimii
iyilestirme durumunun incelenebilmesi amaciyla he bir amag
fonksiyonu ile elde edilen en basarili modellerin yakinsama
grafikleri Sekil 9°da gosterilmistir. Yakinsama grafikleri
iterasyonlar boyunca amag¢ fonksiyonu ile elde edilen
degerin  degisimini gosteren grafikleridir. Sekil 9
incelendiginde biitin amag¢ fonksiyonlar1 i¢in YAK
optimizasyon algoritmasinin baglangigta {irettigi ¢Ozimil
iyilestirdigi goriilmektedir.
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Sekil 7. Z1 (a), Z2 (b), Z3 (C), Za (d), Zs (€) ve Zs (f) ile iiretilen en basarili modellere ait aylik zaman serisi

grafikleri

Mevcut ¢caligmada 6 farkli amag fonksiyonu kullanilarak
B modellemesi gerceklestirilmis olup bu amag fonksiyonlari
arasindan literatiirde bu konuda daha once uygulanmamis
olan MSE/+NSE amag¢ fonksiyonu ile en basarili ¢dztiimlerin
elde edildigi goriilmiistiir. Bu sonucun mevcut ¢aligmanin
ana c¢iktisini teskil ettigi ve ¢aligmanin yenilik¢i kismint
olusturdugu diisliniilmektedir. Bu asamada literatiirdeki
benzer ¢aligmalar incelendiginde arastirmacilarin genellikle
performans metriklerini  sonuglarin  yorumlanmasinda
kullanmis olduklart goriilmektedir. B konusunda mevcut
caligmanin paralelinde performans metriklerinin birbirleri
arasinda kiyaslamali bir sekilde incelendigi bir ¢aligma

literatiirde  bulunmamaktadir. Bu bakimdan mevcut
calismanin literatiire farkli bir yonden katki saglayacagi
distniilmektedir.

B  konusunda literatirdeki  farkli  caligmalar
incelendiginde arasgtirmacilarin  agirhikli  olarak Kok
Ortalama Kare Hatas1 (Root Mean Squared Error, RMSE)
[3,4,29-36] ve Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error,
MAE) [3,4,31,35,36] gibi hata bazli metrikleri tercih ettikleri
goriillmektedir, diger taraftan NSE [3,30-32,34,36], R?
[31,33,36] ve Korelasyon Katsayisi (R) [3,29,30,34,36] gibi
iligki bazli performans metriklerinin de B modellemesinde
literatiirde yaygin bir bicimde kullanildig1 goriilmiistiir.
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Sekil 9. ymi(1) [a], ym(2) [b], Ymi(3) [c], Ym1(4) [d], ym1(5) [e] ve ymi(6) [f] modellerine ait

yakinsama grafikleri
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Mevcut ¢aligmanin sonuglart incelendiginde performans
metriklerinin optimizasyon algoritmalarindan elde edilecek
sonucu Onemli derecede etkileyebilecegi ve tek basina
kullaniminin  olduk¢a yaniltict sonuglar dogurabilecegi
ciktis1 elde edilmistir. Herhangi bir amag¢ fonksiyonu ile
iiretilen modeller kendi kriterlerine gore basarili sonuglar
elde etseler de diger kriterlerde daha kotii sonuglara ulasarak
basarisiz bir modellemeye meydan verebilmektedirler. Bu
bakimdan dzellikle performans metriklerinin zayif yonleri
g6z Oniinde bulundurularak yorumlama yapilmasi saglikli
bir modelleme i¢in yiiksek derecede 6nem arz etmektedir. Bu
baglamda ozellikle PBIAS ve R? metriklerinin mevcut
calisma 6zelinde giivensiz birer metrik oldugu goriilmiistiir.

4  Sonuglar

Mevcut calismadan elde edilen bulgular neticesinde
oncelikte YAK optimizasyon algoritmasinin basarili B
modelleri  iiretebildigi ~ goriilmistiir.  Farkli  amag
fonksiyonlariyla iiretilen modeller arasinda en basarili olarak
kabul edilen ymi(5) modelinde egitme icin 0.755 R?, 0.726
NSE ve 0.251 PBIAS degerleri iiretilirken test grubunda bu
basar1 R2, NSE ve PBIAS i¢in sirastyla 0.948, 0.922 ve 5.753
olarak elde edilmistir. Ozellikle test performansinin oldukca
basarili olmast YAK optimizasyon algoritmasinin B
modellemesinde basarili sonuglar iiretebilecek bir yontem
oldugunu kanitlamaktadir. Diger taraftan yakinsama
grafiklerinde biitin ama¢ fonksiyonlar1 i¢in YAK
yonteminin  ¢oziimii  giderek  iyilestirmis  oldugu
goriilmektedir. Buradan yola ¢ikarak YAK yontemi gibi
farkli optimizasyon algoritmalariyla daha bagarili sonuglarin
iiretilebilme ihtimalinin her zaman icin gecerli oldugu
sOylenebilir.

Ozellikle PBIAS minimizasyonuyla elde edilen
modellerde ¢ok diisiik PBIAS degerleri elde edilmis olsa da
ulasilan modeller oldukga basarisiz seviyede kalmistir. Diger
taraftan R? maksimizasyonu ile elde edilen modellerde
gozlenmis olan verilerle model verileri arasinda bir uyum
yakalanmig olsa da genel olarak diisiik tahmin/yiiksek
tahmin problemi olusmus ve tam anlamiyla basarili modeller
kurulamamistir. Bu sebeplerden dolay1 farkli metriklerin bir
arada kullaniminin modelleme sonuglarimi daha hassas ve
gercekei bir sekilde yapilmasina yiiksek seviyede fayda
saglayacagi sOylenebilir. Bunlara ilave olarak 06zellikle
Zaman serileri ve Taylor grafikleri araciligiyla model
sonuglarmin gorsel bir sekilde sunulmasinin da sonuglarin
yorumlanmasinda oldukg¢a verimli oldugu goriilmiistir.

Literatiirde yapilan ¢alismalarin biiyiik bir kisminda NSE
metrigi kullamilmis ve gegerliligini ispatlamis bir ydontem
olarak kabul edilmistir. Mevcut c¢aligmada ise basta
MSE/+NSE olmak {izere farkli amag¢ fonksiyonlariyla da
NSE maksimizasyonundan daha basarili modellerin
olusturulabilecegi goriilmektedir. Bu bakimdan Onerilecek
daha farkli metriklerin  kullanilmasiyla modelleme
basarisinin arttirllma ihtimalinin her zaman igin gecerli
oldugu diistiniilmektedir.

Giderek artan diinya niifusuna karsilik sinirli durumda
bulunan su kaynaklarinin daha da fazla savunmaya muhtag
hale geldigi giliniimiizde artik kabul edilmis bir gergektir.
Dolayisiyla su kaynaklarimin korunmasi ve gelistirilmesi

amaciyla buharlagma gibi fenomenlerin yapilarinin daha iyi
anlagilip daha basarili modellerin kurulmasiyla gelecege
yonelik daha keskin tahminlerin yapilmasi saglanabilir. Bu
acidan mevcut caligmayla birlikte bu konuda yapilan diger
calismalarin su kaynaklari mithendisligi bakimindan dnemli
ciktilar igerdigi diisiiniilmektedir.

Tesekkiir

Meteorolojik  verilerin ~ 6lgme  ve  teminindeki
emeklerinden otiiri  MGM personeline tesekkdiirlerimi
sunarim
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