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Ozet

Buharlagma, hidrolojik ¢evrimin ana bileseni olarak, su kaynaklarmin gelistirilmesi ve yonetilmesi i¢in 6nemlidir. Literatiirde bulanik mantik
ve yapay sinir aglarina dayali buharlasma tahmin modelleri ile ilgili sinirli sayida ¢aligma bulunmaktadir. Bu nedenle, bu ¢alismada buharlagsmanin
tahmini i¢in yapay sinir ag1 ve bulanik yapay sinir ag1 modelleri gelistirilmistir.

Bu calismada; Kayseri, Kirsehir, Nevsehir ve Yozgat illerindeki dort istasyondan alinan giinliik ortalama sicaklik (OS), minimum sicaklik
(MiS), maksimum sicaklik(MAS), ortalama nem (ON) ve buharlasma verileri kullanilmistir. Cok katmanli yapay sinir aglar1 (CKYSA), radyal
tabanli yapay sinir aglari (RTYSA), genellestirilmis regresyon yapay sinir aglari (GRYSA), bulanik yapay sinir ag1 (ANFIS) ve ¢oklu dogrusal
regresyon (CDR) metotlart meteorolojik verilerden olusan farkli giris kombinasyonlaria uygulanarak tava buharlagsma tahminleri yapilmis, herbir
degiskenin buharlagsmaya olan etkisi incelenmis ve sonuglar birbirleri ile karsilastirilmistir. Karsilastirma kriterleri olarak karekok ortalama karesel
hata (KOKH), ortalama mutlak hata (OMH) ve korelasyon katsayilar1 (R) kullanilmigtir. KOKH ve R kriterlerine gore 3 istasyonda RTYSA’nin
ANFIS, CKYSA ve GRYSA modellerine gore daha iyi oldugu, sadece 1 istasyonda CDR’nin RTYSA’dan biraz daha iyi oldugu gériilmistiir.
OMH kriterine gore 2 istasyonda RTYSA’nin, 1 istasyonda ANFIS’in, kalan 1 istasyonda da CDR’nun RTYSA’dan biraz daha iyi sonuglar verdigi
gorilmistir.

Anahtar kelimeler: Buharlasma, Yapay Sinir Aglar1, Bulanik Mantik, Tahmin.

Pan Evaporation Estimation Using Neural Networks and Neuro-Fuzzy Methods

Abstract

Evaporation, as a major component of the hydrologic cycle, is important in water resources development and management. The application of
artificial neural networks and fuzzy logic to evaporation modeling are limited in the literature. Therefore, the artificial neural network and neuro-
fuzzy models for estimation of pan evaporation using climatic variables were investigated in the study.
The daily mean air temperature, minimum temperature, maximum temperature and mean humidity and pan evaporation data of four weather
stations in Kayseri, Kirsehir, Nevsehir and Yozgat were used. Various input combinations of weather data were used as inputs to the multi-layer
perceptron (MLP), radial basis neural networks (RBNN), generalized regression neural networks (GRNN), neuro-fuzzy (ANFIS) and multiple
linear regression (MLR) so as to evaluate degree of effect of each of these data on evaporation and to compare the models with each other. Root
mean square error (RMSE), mean absolute error (MAE) and correlation coefficient (R) were used as comparing criteria. According to the RMSE
and R statistics, the RBNN was found to be superior to the ANFIS, MLP, GRNN and MLR for 3 stations and MLR was found to be slightly better
than the RBNN for 1 station. According to the MAE statistic, the RBNN performed better than the others for 2 stations and the ANFIS and MLR
were found to be better than the RBNN for the other 2 stations.

Key words: Evaporation, artificial neural networks, fuzzy logic, estimation.

havaya firlarlar. Su yiizeyi yakinlarinda siirekli olarak
sudan havaya, havadan suya gegen molekiiller mevcuttur.

GIRiS

Buharlasma, yeryiiziinde sivi ve kat1 halde degisik
sekil ve sartlarda bulunan suyun meteorolojik faktorler
etkisiyle atmosfere gaz halinde doniisii olarak tarif
edilir. Yeryiiziine diisen yagisin biiyiik bir kismi tutma,
buharlasma ve terleme yoluyla, akis haline gegmeden
atmosfere geri doner. Bu kayiplarin belirlenmesi 6zellikle
kurak mevsimlerde hidrolojik bakimdan biiyiik 6nem
tagir. Suyun sivi halden gaz haline ge¢mesi buharlagsma
olarak tanimlanir. Yeterli bir kinetik enerji kazanan su
ylizeyindeki molekiiller, kendilerini tutmaya c¢alisan
diger molekiillerin ¢ekiminden kurtulup su ortamindan

Sudan havaya gecen molekiillerin sayis1 daha fazla ise
buharlagsmanin oldugu kabul edilir [1]. Buharlasmanin
dogru bir sekilde tahmini, su kaynaklarinin iyi bir sekilde
planlanmas1 ve yonetimi i¢in gerekmektedir.

Literatiirde yapay sinir aglarina (YSA) dayali
buharlagsma tahmin modelleri ile ilgili bircok calisma
vardir [2-6]. Bu c¢aligmalarin birgogunda Cok katmanl
yapay sinir aglart (CKYSA)’1 kullanilmistir. Bununla
birlikte, radyal tabanli yapay sinir aglart (RTYSA),
genellestirilmis regresyon yapay sinir aglart (GRYSA)
ve bulanik yapay sinir agmim (ANFIS) buharlasma
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tahminindeki kullanimi ile ilgili smirlt sayida calisma
bulunmaktadir [4-6]. Bundan dolay1 bu ¢aligmada
CKYSA, RTYSA, GRYSA ve ANFIS modelleri
gelistirilerek tava buharlagmast tahmin edilmis ve
sonuglar birbirleri ile kargilagtirilmistir.

CALISMADAKULLANILANMETOTLAR

Cok Katmanh Yapay Sinir Aglar1 (CKYSA)

CKYSA, farkli agirliklarla birbirine bagli bir¢ok
islem elemanlarindan olusmus yogun paralel sistemlerdir.
Sekil 1, ii¢ tabakali bir CKYSA’nin genel yapisi
gostermektedir. Burada i girdi tabakasi, j gizli tabaka ve
k ¢ikt1 tabakast, Aij ve Ajk ise hiicre tabakalar1 arasindaki
baglant1 agirliklaridir. Baslangicta rastgele atanan agirlik
degerleri, egitme siirecinde tahmin edilen ¢iktilarla
gergek ¢ikti degerleri karsilastirilarak devamli degistirilir
ve hatalart minimum yapan baglanti agirlik degerleri
ayarlanincaya kadar hatalar geriye dogru (Sekil 1’de
sagdan sola) yayilir. Burada agirliklart ayarlamak igin
kullanilan metot, Levenberg-Marquardt metodudur [7].
Sekil 1’de j ve k tabakalarindaki herbir hiicre, 6nceki
tabakadan NET agirlikli toplam c¢iktilarmi girdi olarak
alir. NET degeri (1) esitligi ile hesaplanir.

D
NETPf - Z_:lAyCPl + aj' (1)

Burada D girdi vektoriniin boyutu, 6, taraflihk
sabiti(bias), A i ve j tabakalari1 arasindaki agirliklar
kiimesi, C . p ornegi i¢in i tabakasmin ¢iktr kiimesidir. j
ve k tabakalarindaki herbir hiicre, NET degerini dogrusal
olmayan bir tasvir fonksiyonundan gegirerek f(NET)
ciktisin1 dretir. Yaygin sekilde kullanilan bu tasvir
fonksiyonu,

1

1+ e MT 2)

seklinde ifade edilir.

S(NET)=

Egitme asamasinda, p 6rnegi igin toplam hata H ,
tahmin edilen ve ger¢ek ciktilar arasindaki karelerin
farkina bagli olarak (3) esitligiyle hesaplanir.

i Ay j Ax

f fé*

Sekil 1. Ug tabakali bir yapay sinir ag1

Hp = :él(ka - Cpk)2 3)

Burada N iterasyon sayist olmak iizere ka ve Cpk sirast
ile p 6rnegi i¢in gergek ve tahmin edilen ¢ikt1 degerleridir.
Herbir baglant1 agirligi, A,, (4) esitligi ile yenilenir.

eni eski T 1.7
A7 = % [Tl [ TTH, @)
Burada J, hatalarin agirliklara gore tiirevlerini igeren
Jacobian matrisini; JT, Jacobian matrisinin transpozesini;
I, birim matrisi ve p ise yakinsama hizini etkileyen bir
parametreyi ifade etmektedir. p degeri biiylidiiglinde
esitlik egim azaltma algoritmasina, kiiclildigiinde ise
esitlik Gauss-Newton algoritmasina dondisiir.

Radyal Tabanh Yapay Sinir Aglar1 (RTYSA)

Radyal tabanli yapay sinir aglarinda (RTYSA)
temel fikir, bir grup radyal taban fonksiyonu istenen
f fonksiyonuna yaklasacak sekilde agirliklandirarak
toplamaktan ibarettir [8]. RTYSA ti¢ katmanli bir yapidir.
Giris katman1 girig vektér uzayr ile, cikis katmani
da ortinti smiflant ile iliskilidir. Boylelikle tim yap,
gizli katmanin yapist ve gizli katman ile ¢ikig katmani
arasindaki agirliklarin belirlenmesine indirgenir. Gizli
katmandaki noronlarin aktivasyon fonksiyonlar1 bir Cj
merkezi ve o, bant genisligi ile belirlenir. Aktivasyon
fonksiyonu,

o, (X)=exp ——HX _ Cj”
! 207 (5)
esitligi ile tanimlanan bir Gauss egrisidir. Cikis

katmanindaki j. ndéronun ¢ikisi icin genel esitlik ise su
sekildedir:

K
5,(0) = Yw,0,(X) +D,
E (©)

Burada W gizli néron i ve ¢ikig noronu j arasindaki
agurlik katsayisi, b, ise taraflilik sabitidir [9].

Genellestirilmis Regresyon Yapay Sinir Aglarn
(GRYSA)

GRYSA, giris, Oriintii, toplama ve c¢ikis tabakalar
olmak {izere dort tabakadan olusmaktadir. Girig
tabakasinda giris parametre sayist kadar eleman
kullanilmaktadir. Giris tabakasi, Oriintii tabakasina
agirliklarla  baglanmistir.  Oriintii  tabakasindaki
elemanlar, herbir girisin kayith ortintiilerden olan uzaklik
bilgisini icermektedir. Bu tabakadaki herbir eleman bir
sonraki tabakadaki S ve D toplama elemanlarina baglidur.
S toplama eleman oriintli tabakasindan gelen ¢ikislar
agirlikli olarak toplar. D toplama elemani ise Oriintii
tabakasindan gelen c¢ikiglar1 agirliksiz olarak toplar.
Oriintii tabaksindaki i. eleman ile S toplama elemani
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arasindaki baglanti agirhgi, hedef ¢ikist olan y’dir. D
toplama elemanmin agirligt ise 1°dir. Cikis tabakast
sadece S toplama elemani ¢ikisini D toplama elemaninin
cikisina bolerek x giris vektoriine karsilik gelen tahmin
edilen degeri verir (Esitlik 7).

Z?:l viexp[=D(x, ;)]
> expl-D(x,x; )] %

Burada n egitmede kullanilan o6rnek sayisim
gostermektedir. Esitlik (8)’deki Gaussian D fonksiyonu
8 esitligi ile tanimlanir.

Vi (x):

2
P(x.—x:

D(x, X; ) = - )
JZ:‘{ 4 )

Burada p giris vektoriindeki eleman sayisini
gostermektedir. x; ve x, ise sirastyla x ve x'nin j. elemanini
gostermektedir. {'ise dagilim faktoriinii gdstermektedir ki
bu faktér deneme yanilma ile belirlenir. GRY SA hakkinda
daha ayrintili bilgiye ilgili literatiirden ulasilabilir [10-
11].

Bulanik Yapay Sinir Aglar1 (ANFIS)

Mamdani tipi bulanik sistemlerde genel olarak
girdi yani veri tabanindaki bilgiler ve ¢iktilar bulanik
degerlerden olugmaktadir. Bu tiir bir bulanik sistemin en
onemli mahzuru, sayisal olan veri tabaninin genel bulanik
sisteme girememesi ve c¢iktilarin sayisal olmamasi
dolayist ile miihendislik tasarimlarinda dogrudan
kullanilamamasidir [12].

Mamdani tipi bulanik sistemlerin mahzurlarin
bir dereceye kadar ortadan kaldirabilmek igin Takagi
ve Sugeno [13], Sugeno ve Kank [14] tarafindan
teklif edilen ve Takagi-Sugeno-Kank (TSK) bulanik
sistemi denilen sistem kullanilmaktadir. Bu tiir bulanik
sistemlerde veri tabanindaki girdiler birer say1, bulanik
kural ve c¢ikarim motorunun c¢alismasit sonunda elde
edilen c¢iktilar ise girdilerin bir fonksiyonu seklindedir.
Yani kural tabanindaki o6nciil kisimlarin degiskenleri
oldugu gibi ISE’den sonraki kural soncul kismina
bu degiskenlerin birer dogrusal fonksiyonu olarak
yansitildigr diistiniilmistiir [12].

BULANIK KURAL

TABANI
GIRiS VERILERI CIKIS VERILERI
AGIRLIKLI ORTALAMA
—_— —

Sekil 2. Takagi-Sugeno-Kank (TSK) bulanik sistemi.

Biitiin kurallarin soncul kisimlari ¢oklu dogrusal
denklemlerden ibarettir. Boyle bir yapiya sahip olan
bulanik sistemde soncullar bulanik kiime seklinde
olmadiklarindan, herbir kuralin 6nciill kismindan
hesaplanan tiyelik dereceleri agirlik olmak iizere agirlikli
bir ¢ikarim yapilmaktadir (Sekil 2).

Bu c¢alismada Sekil 2’deki gibi bir sistem
olusturularak, giris {yelik fonksiyonlart ve g¢ikis
denklemlerinin parametreleri egim azaltma algoritmasi
ve en kiigilik kareler yontemi ile elde edilmistir. Bunun igin
MATLAB programlama dili kullanilmistir. Giris tyelik
fonksiyonlarin parametreleri (9) esitligi kullanilarak
yenilenmistir.

ra=-nE ©

oa
Burada Aa = a parametresinin ardigik iki iterasyondaki
degerlerinin farki, 0F/0a = E toplam karesel hatanin
o parametresine gore tlirevi ve h = 6grenme oranidir.
Egim azaltma algoritmas1 ayrintili olarak Haykin [15]’te
bulunabilir. Bulanik modelin ¢ikis denklemleri (10)
esitligi ile matris seklinde yazilabilir.

AG=y (10)
Burada 4 = parametrelerin agirlik degerlerini (bu degerler
biliniyor) igeren matris, q = parametreleri igeren bir vektor
(parametre degerleri bilinmiyor), y = ¢ikis degerlerinden
olusan bir vektordiir. q parametreler vektori (11) esitligi
ile en kiigiik kareler yontemi kullanilarak hesaplanir.

ez(ATA)flATy (11)
Burada A" = A matrisinin taranspozesi, (474)"' = A" ve
A carpiminin tersidir. TSK bulanik mantik modelinin

parametrelerinin elde edilmesi ayrintili olarak Jang
[16]’da bulunabilir.

UYGULAMA

Uygulamada dort farkli yapay zeka yontemi
kullanilmistir. Bunlar, ¢ok katmanli yapay sinir aglari
(CKYSA), radyal tabanl yapay sinir aglart (RTYSA),
genellestirilmis regresyon yapay sinir aglari (GRYSA)
ve bulanik yapay sinir aglart (ANFIS)’dir. Yapay
zeka modellerinin gelistirilmesi amaciyla MATLAB
programlama dilinde dort farkli kod hazirlanmistir.
YSA yontemleri uygulanmadan 6nce veriler [0.2,0.8]
araliginda normalize edilmistir.

Modellerin tahmin sonuglart karekok ortalama karesel
hata (KOKH), ortalama mutlak hata (OMH) ve korelasyon
katsayist (R) kriterlerlerine gore karsilastirilmistir. N
toplam veri sayisi olmak lizere KOKH ve OMH’nin
ifadelerinin formiilleri asagida verilmistir.

1 N . 1
KOKH = N VZI (Ylgézlenen —Yirapmin )2 (12)
i=
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1 5 =
OMH = W 'Zl Ylgézlenen - Yltahmin‘ (13)
1=
Burada Yi gercek buharlasma degerini, Yi

gozlenen tahmin

hesaplanan buharlagsma degerini ifade etmektedir. N ise
toplam girdi sayisidir.

CKYSA, RTYSA, GRYSA, ANFIS ve ¢oklu dogrusal
regresyon (CDR) yontemlerinden olusturulan modellere
meteorolojik verilerle farkli girdi kombinezonlari
uygulanmistir. 1. Kombinezon igin ortalama nem, 2.
Kombinezon i¢in ortalama sicaklik ve ortalama nem,
3. Kombinezon i¢in ortalama sicaklik, ortalama nem ve
minimum sicaklik, 4. Kombinezon i¢in ortalama sicaklik,
minimum sicaklik, maksimum sicaklik ve ortalama
nemden olusan degisik kombinezonlar denenerek herbir
degiskenin buharlagsmaya olan etkisi incelenmistir.
Tablo 1’de Yozgat Istasyonu icin elde edilen modeller
karsilastirilmaktadir. Kombinezonlardaki en  kiigiik
KOKH, OMH ve en biiyiik R degerlerinden en iyi model
tespit edilmis ve koyu renk ile gosterilmistir. ANFIS ve
CDR modelleri igin; ortalama nem, ortalama sicaklik
ve minimum sicaklik giris vektorli 3.kombinezonun;
CKYSA, RTYSA, GRYSA modelleri i¢in; ortalama
nem, ortalama sicaklik, minimum sicaklik ve maksimum
sicaklik giris vektorlii 4. kombinezonun en iyi sonuglari
verdigi gorilmistiir. Modeller karsilastirildiginda KOKH
ve R kriterlerine gore RTYSA yonteminin, OMH kriterine
gore ise CKYSA yonteminin diger modellere gore daha

Tablo 1. Yozgat merkez istasyonu i¢in olusturulan modellerin
performanslarinin karsilastirilmasi.

KOKH

YONTEM GIRISLER (oum) OMH (mm) R
Ort. Nem 1,7927 14779 0,4948
2 Ort. Nem+Ort. Sic . 1,4802 1,1463 0,7016
% Ort. Nem+Ort. Sic+Min. Sic 1,2989 1,0285 0,7744
Ort. Nem+Ort. Sic+Min. Sic+Max. Sic. . 1,3018 1,0266 0,7724
Ort. Nem 1,7965 1,4820 04915
b Ort. Nem+Ort. Sic . 1,3281 1,0488 0,7657
g Ort. Nem+Ort. Sic+Min. Sic 1,2958 1,0258 0,7748
Ort. Nem+Ort. Sic+Min. Sic+Max. Sic. . 1,2828 1,0070 0,7796
Ort. Nem 1,7888 14731 0,4967
= Ort. Nem+Ort. Sic . 1,3168 1,0423 0,7680
E Ort. Nem+Ort. Sic+Min. Sic 1,2882 1,0158 0,7770
Ort. Nem+Ort. Sic+Min. Sic+Max. Sic. . 1,2803 1,0090 0,7804
Ort. Nem 1,8022 14912 0,4829
by Ort. Nem+Ort. Sic . 1,3395 1,0724 0,7610
% Ort. Nem+Ort. Sic+Min. Sic 1,3103 1,0396 0,7771
Ort. Nem+Ort. Sic+Min. Sic+Max. Sic. . 1,3048 1,0380 0,7780
Ort. Nem 2,9870 24349 0,4926
~ Ort. Nem+Ort. Sic . 13216 1,0476 0,7665
S Ort. Nem+Ort. Sic+Min. Sic 1,2950 1,0228 0,7757
Ort. Nem+Ort. Sic+Min. Sic+Max. Sic. . 1,2977 1,0231 0,7742

y =05768x +2,2917
12 R? =0,6077

12 4 y=0,5637x+ 23076
10 R?=0,5996
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8 10 12
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6 8 10 12 0 2 4 6

0 2 4
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y =0.5803x + 2,3036 12 4 ¥y =0,5177x + 2,6089

12 =
R = 0,809 R =06053
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‘E J o D oo
£ ° Es
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% € 44

o 4
2 2488
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COR(mm
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Sekil 3. Yozgat merkez istasyonu i¢in olusturulan modellerin test
asamasindaki tahmin sonuglari ile gézlenen degerlerin karsilastirilmasi.

iyl sonuglar verdigi goriilmektedir. ANFIS, CKYSA,
GRYSA, RTYSA ve CDR modelleri i¢in, dort ayr1 girdi
kombinezonundan elde edilen en iyi buharlasma tahmin
sonuglariin ve meterolojik dl¢iim degerlerinin grafiksel
olarak karsilagtirilmasi asagidaki gibidir. Yozgat merkez
istasyonu i¢in Sekil 3’te verilen grafiklerden yontemlerle
ilgili acik¢a bir yorum yapilamamakla birlikte, R?
kriterine gdre en iyi tahminin RTYSA yontemiyle
yapildig1 goriilmektedir.

Tablo 2’de Kayseri Istasyonu igin elde edilen
modeller karsilastirilmaktadir,. CKYSA modeli i¢in
3.kombinezonun, ANFIS, RTYSA, GRYSA, CDR
modelleri i¢in ise 4. kombinezonun en iyi sonuglari
verdigi goriilmiistir. Bu istasyonda da, KOKH ve R
kriterlerine gére RTYSA yonteminin, OMH kriterine gore
RTYSA’dan kiigiik bir farkla, ANFIS yonteminin diger
modellere gore daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir.
Modellerin grafiksel olarak karsilagtirtlmasi Sekil 4’te
verilmigtir. R? kriterine gére en iyi tahminin yine RTYSA
yontemiyle yapildig: goriilmektedir.

Tablo 3’te Kirsehir Istasyonu icin elde edilen modeller
karsilastirilmaktadir. ANFIS, CKYSA, RTYSA, GRYSA
modelleri i¢in 3.kombinezonun, CDR modeli i¢in de 4.
kombinezonun en iyi sonuglari verdigi goriilmiistiir. Tablo
3’ten diger istasyonlardan farkli olarak; KOKH, OMH
ve R kriterlerinin {i¢ii i¢in de RTYSA yo6nteminin diger
modellere gore daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir.
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Tablo 4. Nevsehir merkez istasyonu i¢in olusturulan modellerin
performanslarinin karsilagtirilmasi.

) . KOKH
YONTEM GIRISLER m) | OMH(@m) | R YONTEM GIRISLER Iigﬁl){ ?nl::lnlj R
Ort. Nem 1,8257 1,4591 0,4924
‘‘‘‘‘‘ . Ort. Nem 1,7453 13651 04135
2 Ort. Nem+Ort. Sic 1,4791 L1542 07124 R
=i y e 2 Ort. Nem+Ort. Sic 1,5385 1,1527 © 0,5934
< Ort. Nem+Ort. Sic+Min. Sic 1,4490 1,1301 0,7278 Z . B
‘‘‘‘‘‘ . . < Ort. Nem+Ort. Sic+Min. Sic 1,5444 1,1446 0,5931
e O St SierMan.
Ort. NemtOrt. SictMin. SictMax. Sie. | 1462 L1260 07301 Ort, Nem-+Ort. Sic+Min. Sic+Max. Sie. - 1,5651 11638 | 0,5826
o Nem 18303 14646 . 04888 Ort, Nem 2000315836 03140
-
g | OtNemOtSc 14811 Lis47 07114 < | ot Nem+Ort. Sic 15437 L1601 | 05905
© | Ort. NemtOrt, SictMin. e~ Las12 L3I ¢ 07267 Z | Ort. Nem+Ort. Sic+Min. Sic 15426 11446 0,501
Ort. Nem+Ort. Sic+Min. SictMax. Sie. £ 14843 LISI§ 07121 Ort, Nem+Ort, Sic+Min. Sic+Max. Sie. © 15310+ 11482 0,6004
OtNem 1,9563 16042 03536 Ort. Nem 17532 13655 04211
é Ort. Nem+Ort. Sic 1,4750 1,1529 0,7148 é Ort. Nem+Ort. Sic 1,5360 1,1520 0,5929
""" o o >-4 [ITTITTTTISToreoyey
E Ort. Nem+Ort. Sic+Min. Sic 1,4429 1,1272 0,7312 E Ort. Nem+Ort. Sic+Min. Sic 1,5337 1,1266 0,5985
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>-1 444444 i B > Ferrree
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Tablo 3. Kirsehir merkez istasyonu i¢in olusturulan modellerin
performanslarinin y=0,5099x + 3,275 _
12 e B ¥=0,5148 +3,2332
1
YONTEM GIRISLER ORKH OMH R -
(mm) (mm) £ = 8
£ S
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,,,,,,,,,,,,,,,,,,, < 44a,
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o s S —
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o A : : 1p . Y0516Tx+32462 12
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D b e
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,,,,,,,,,,,,,,,,,,, E E
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,,,,,,,,,,,,,,,,,,, 2 o
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0 —————r i
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R Sekil 4. Kayseri merkez istasyonu i¢in olusturulan modellerin test
Ort. Nem+Ort. Sic+Min. Sie+Max. Ste. 2,282 Losea 07572 agamasindaki tahmin sonuglari ile gdzlenen degerlerin karsilagtirilmas.
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18 Yy =0<51538x +3,7239 y =0,5454x +3,8769
16 R?=0,6149 18 R¢ =0,5997
14 |
€ 12 = .
E 10 E ol
% 8 5 8
§ < 6
S
2 -
0

oN B o

0246 81012141618
0246 81012141618 MM
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y = 0,4995x +4,1761
18- Y=0854Tx+37748 18 1 R = 05977

16 R¢=0,6227 o
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0 24 6 81012141618
gézlenen ( mm)

0246 81012141618
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y =0,55x +3,7279

0 246 8 10121416 18
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Sekil 5. Kirsehir merkez istasyonu i¢in olusturulan modellerin test
asamasindaki tahmin sonuglari ile gozlenen degerlerin karsilastirilmasi.

Herbir modelin en iyi girdi kombinezonundan elde edilen
buharlagsma tahmini sonucglart ve meterolojik Olciim
degerlerinin karsilastirilmas:  Sekil 5’te  yapilmuigtir.
Sacilma diyagramlarma bakildiginda RTYSA’nin
digerlerine gore daha iyi oldugu sdylenebilir.

Tablo 4°’te Nevsehir Istasyonu igin elde edilen modeller
karsilastirilmaktadir. ANFIS, GRYSA modelleri igin
2.kombinezonun, CDR, CKYSA, RTYSA, modelleri i¢in
4. kombinezonun en iyi sonuglar1 verdigi gortilmiistiir.
Tablo 4°ten OMH kriterine gore RTYSA yonteminin diger
modellere gore daha iyi oldugu goriilmektedir. CDR,
KOKH ve R kriterlerine gére RTYSA’dan biraz daha iyi
goriinmektedir. Her ne kadar CDR dogrusal bir model
olsa da baz1 durumlarda iyi sonuglar verdigi gozardi
edilmemelidir. ANFIS, CKYSA, GRYSA, RTYSA ve
CDR modelleri icin, dort ayr1 girdi kombinezonundan
elde edilen en iyi buharlasma tahmin sonuglarinin
ve meterolojik Ol¢clim degerlerinin grafiksel olarak
kargilagtirilmas1 Sekil 6’da yapilmistir. Yozgat merkez
istasyonu i¢in Sekil 6’da R? kriterine gore en iyi tahminin
CDR yontemiyle yapildig1 acikca goriilmektedir.

SONUCLAR

Bu calismada, ¢ok katmanli yapay sinir aglari
(CKYSA), radyal tabanli yapay sinir aglar1 (RTYSA),
genellestirilmis regresyon yapay sinir aglart (GRYSA),
bulanik yapay sinir agt (ANFIS) ve c¢oklu dogrusal

y=0,395x+4,621 12 4 y=0410x+4569

12 - R*=0,354 R?=0,366
10
€ 8
£
® 6
[T
Z 4]
2
0 . 1 . T 1 1 0
0 2 4 6 8 10 12 0 2 4 6 8 10 12
gbzlenen (mm) gozlenen (mm)
y=0,403x + 4,580 y=0,335x+5,029
12 R*=0,349 12 R*=0,322
10 ] 10
~8 —_
£ £ 8
Es E s
©2 o 2
0 0

0 2 4 6 & 10 12
gézZlenen({mm)

0 2 4 6 8 10 12
gozlenen (mm)

y=0412x+ 4515
12 R*= 0368

COR( mm)

0 2 4 6 8 10 12
gozlenen (mm)
Sekil 6. Nevsehir merkez istasyonu i¢in olusturulan modellerin test
asamasindaki tahmin sonuglari ile gozlenen degerlerin karsilastiriimast.

regresyon  (CDR)  yontemlerinin  buharlagmanin
tahminindeki performanslart arastirilmistir. Kayseri,
Kirsehir, Nevsehir ve Yozgat illerine ait giinliik ortalama
sicaklik, minimum sicaklik, maksimum sicaklik,
ortalama nem ve buharlasma verileri kullanilmistir.
Buharlasmanin tahmini icin meteorolojik degiskenleri
iceren farkli girdi kombinezonlar1 denenmistir. Kayseri,
Kirsehir, Nevsehir, Yozgat merkez istasyonlar1 igin
olusturulan modellerin performanslari degerlendirilmis
ve herbir yontem i¢in en iyi girdi kombinezonu secilmis
ve sonuglar karsilastirilmistr.

Modellere uygulanan doért farkli kombinezondan
genel olarak en iyi sonuglar1 4. kombinezon vermis, bazi
modeller i¢in 3. kombinezon, sadece bir istasyonda 2.
kombinezonun daha iyi sonuglar verdigi gortilmiistiir.
Biitiin istasyonlarda en kotii sonuglar 1. kombinezondan
elde edilmistir.

KOKH ve R kriterlerine gore 3 istasyonda RTYSA’nin
ANFIS, CKYSA ve GRYSA modellerine gore daha iyi
oldugu, sadece 1 istasyonda CDR’nin RTYSA’dan biraz
daha iyi oldugu goriilmiistiir.

OMH kriterine gore 2 istasyonda RTYSA’nin, 1
istasyonda ANFIS’in, kalan 1 istasyonda da CDR’nun
RTYSA’dan biraz daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.
Herbir istasyondan segilen en iyi model ve kombinezonlar
sacilma diyagramlarina gore degerlendirilecek olursa;
3 istasyonda RTYSA’nin, sadece 1 istasyonda CDR’un
diger ANFIS, CKYSA ve GRYSA modellerine gére daha
iyi sonuclar verdigi gorilmustiir.
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Buharlagmanin dogasindan kaynaklanan dogrusal
olmayan karmasik iligkileri olmasina ragmen, dogrusal
bir yontem olan CDR yonteminin sadece Nevsehir
istasyonu igin iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Devlet Meteoroloji Isleri (DMI) istasyonlarinda
yilin her giini 6l¢iim yapilmamasi, 6lglimlerin hatali
olabilme ihtimalinin bulunmasi, buharlagmay1 etkileyen
giines radyasyonu, riizgar hizi ve basing gibi diger
verilerin DMI’den elde edilememesi nedeniyle sadece
nem ve sicaklik verilerinin kullanilmasi modellerin
buharlagma tahminindeki performanslarini olumsuz
yonde etkilemistir.
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