Orta Karadeniz Bolgesi illerine ait toprak sicakliklarinin yapay sinir aglari yontemi ile
tahmin edilmesi
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Toprakta suyun bulunusu, hareketi, buharlasmasi ve hava kapasitesi, ayrismasi olaylari, mikrobiyolojik faaliyet,
kdk solunumu ve vejetatif faaliyet gibi olaylarin timi toprak sicakhginin etkisi altindadir. Bu galismada toprak
sicaklik degerlerinin Yapay Sinir Aglar (YSA) yontemi kullanilarak tahmin edilmesi amacglanmistir. Orta Karadeniz
bolima illerine ait farkl toprak katmanlarindaki (5, 10, 20, 50 ve 100 cm) aylik ortalama toprak sicaklik degerleri
ve diger meteorolojik veriler Meteoroloji Genel Miidiirliigiinden 1971-2015 yillari igin temin edilmistir. Ug katmanli
ileri beslemeli bir YSA yapisi olusturularak YSA'nin 6grenmesi igin Levenberg-Marquardt (LM) algoritmasi
uygulanmistir. 1971-1990 yillari arasi aylik meteorolojik veriler egitim verisi, 1991-2000 yillari arasi aylhk veriler
test verisi, 2001-2015 yillari arasi aylik veriler validasyon verisi olarak kullanilmistir. iklim verileri ve toprak
katmani g6z 6nune alinarak 10 farkli YSA Modeli olusturulmustur. Tum istasyonlarda farkl derinliklerde elde
edilen sonuglar icin belirleme katsayisi (R?) 0.85-0.99 arasinda, tahmin hatasinin standart sapmasi (RMSE) 0.24-
3.74 arasinda ve ortalama mutlak hata (MAE) 0.01-2.33 arasinda degismektedir. Calisma sonucu YSA
modellerinin Orta Karadeniz llleri aylik toprak sicaklik hesaplamalarinda basarili sonuglar verdigi gériilmiistir.

Anahtar Kelimeler: Toprak Sicaklidi; Yapay sinir adlari; Model

Estimation of soil temperatures by using artificial neural networks for the provinces of Middle Black Sea
Region

Abstract

The presence of water in the soil, movement, evaporation and air capacity, decomposition events, microbiological
activity, root respiration and vegetative activity are all under the influence of soil temperature. In this study, it is
aimed to estimate the soil temperature values using Artificial Neural Networks (ANN) method. Monthly average
soil temperature values and other meteorological data in different soil layers (5, 10, 20, 50 and 100 cm) of the
Central Black Sea region provinces were obtained from the General Directorate of Meteorology for the years
1971-2015. A three-layer feed-forward ANN structure was created and the Levenberg-Marquardt (LM) algorithm
was applied for ANN learning. Monthly meteorological data education data, monthly data test data from 1991-
2000, monthly data between 2001-2015 were used as validation data. Based on climate data and soil layer, 10
different ANN models were created. For the results obtained at different depths in all stations, the coefficient of
determination (R?) is between 0.85-0.99, the standard deviation of the estimation error (RMSE) is between 0.24-
3.74 and the mean absolute error (MAE) is between 0.01-2.33. As a result of the study, it was observed that ANN
models yielded successful results in the monthly soil temperature calculations of Middle Black Sea Provinces.

Keywords: Soil temperature; Artificial neural network; Model

1. Girig sicakliginin etkisi altindadir (Ozkan, 1985;

Karaman vd., 2007). Toprak profilinde sicaklk
Toprak sicakligi toprak icerisinde bitkisel tretimi gunlik, aylhk veya yillik olarak degisim
etkileyen bircok fiziksel, kimyasal ve biyolojik gostermektedir. Bu degisim bir gin veya bir yil
faaliyeti etkilemektedir (Oztekin vd., 2008). olmak Uzere zamanin periyodik fonksiyonlari
Toprakta suyun bulunusu, hareketi, seklindedir. Toprak ylzeyinde sicaklik degisimi
buharlasmasi ve hava kapasitesi, ayrismasi fazla olup, asagi katmanlara dogru inildikce
olaylari, mikrobiyolojik faaliyet, kék solunumu azalmaktadir. Topragin 35-100 cm derinliginde
ve vejetatif faaliyet gibi olaylarin timuG toprak ise sicakhgin gunlik degisimi pratik olarak sabit
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degerlere ulasmaktadir (Ekberli vd., 2005).
Toprak sicakliginin degdisimi toprak rutubetinin
degisimine ve toprakta su dengesinin
olusumuna 6nemli etki yapmaktadir. Toprakta
suyun tasinim potansiyeli, toprak sicakhgi ve
rutubetinin bir fonksiyonudur. Goézenekli bir
yaplya sahip olan toprakta suyun buharlagsarak
tasinimi sicakhk degisimi sonucunda
olusmaktadir. Toprak profilindeki su buhari
geceleri alt katmanlardan daha soguk olan Ust
katmanlara dogru hareket etmektedir. Toprak
nemi ve sicaklik degisimleri arasindaki nicel
bagimlilik, topraklar arasinda farklihk
goOstermektedir (Gerayzade, 1989). 1995 yilinda
IPCC’nin (llkeler arasi iklim degisikligi paneli)
iklim modelleri ile yapilan kestirimine gére; 2030
yilina kadar Turkiye'nin blylk bir kisminin
oldukga kuru ve sicak bir iklimin etkisine
girecegi, sicakliklarin kisin 2°C, yazin ise 2°C
ile 3°C artacagi ongoriulmektedir
(Kadioglu, 2009). Boélgedeki tarimsal uretimde
arin kalitesini ve verimliligi arttirmak, urin
kayiplarini en aza indirmek, bdlgenin dogal
yapisini korumak, tarimsal Uretimde uygun Urin

cesidini  belirlemek, boélgede olasi iklim
degisikliginde bdlge sartlarina uygun agag
cinslerini  belirlemek ve topradin mevcut

Ozelliklerini korumak ve gelistirmek icin toprak
sicakliklarinin  bilinmesi  gerekir. Bdlgenin
degisik topografik yapisi icerisinde her noktada
sicaklik Olgme imk&ni olmadidindan toprak
sicakliklarinin  tahmin edilerek belirlenmesi
onemlidir. Ayrica, bélgede toprak sicakliklarinin

belirlenmesi 1si kazanci ve 1s1 kaybi
hesaplarinda net sonuglarin ortaya c¢ikariimasi
agisindan da buydk o6nem tasimaktadir
(Bilgili vd., 2011). Bu galismanin amaci gegmis
yillara ait aylik ortalama hava sicaklik degerleri,
derinlik ve ay bilgilerini kullanarak gelecek yila
ve yilllara ait 5, 10, 20, 50 ve 100cm
derinligindeki aylik ortalama toprak sicakligi
degerlerini tahmin etmek tzere YSA tabanh bir
model gelistirmektir.

2. Materyal ve Yéntem

Bu calismada kullanilan toprak sicaklik verileri
1971-2015 yillarina ait olup DMI tarafindan
kurulmus olan Turkiye'nin Orta Karadeniz
Bolgesi illeri olan Samsun, Tokat, Amasya,
Ordu ve Corum istasyonlarinda ve farkli toprak
derinlikleri 5, 10, 20, 50 ve 100 cm dlgulmustar.
Bu istasyonlarin  koordinatlari ve deniz
seviyesinden yukseklikleri ise Cizelge 1’de
verilmistir. illere ait aylik ortalama toprak
sicakliklari 5cm derinlik igin  Sekil 2'de
gosterilmistir. Sekilden de goruldigu Gzere tim
istasyonlarin aylik ortalama toprak sicaklik
degerleri birbirine  gbére  ayni egilimi
gOstermektedir.  Ayrica  maksimum  aylik
ortalama toprak sicaklik degeri Agustos ayinda
olurken, minimum sicaklk ise Ocak ayinda
olmaktadir. Sicakliklarin yil igerisinde en disuk
0.77°C ile Gorum ili iken en yiksek 28.87°C ile
Amasya ili olmustur (Sekil 1).

Cizelge 1. Meteroloji istasyonlarinin kodlari, konumlari ve yiikseklik degerleri

il adi istasyon kodu Enlem Boylam Yiikseklik (m)
Samsun 17030 41° 34 K 36°25 D 4
Tokat 17086 40° 33 K 36° 55 D 611
Amasya 17085 40° 66’ K 35°83' D 409
Corum 17084 40° 54’ K 34°93' D 776
Ordu 17033 40° 98 K 37° 88D 5
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Sekil 1. istasyonlarin 1971 ve 2015 yillari arasinda 5 cm toprak derinligindeki aylik ortalama toprak sicakliklari
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2.1. Yapay sinir aglan

Sekendur vd. (2018) c¢alismalarinda belirttigi
Uzere Yapay Sinir Aglari (YSA), insan beyninin
ozelliklerinden olan 6drenme yolu ile yeni
bilgiler tiretebilme, yeni bilgiler olugturabilme ve
kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir
yardim almadan otomatik olarak
gergeklestirmek amaci ile gelistirilen bilgisayar
sistemleridir. Yapay Sinir Aglari, insanlar
tarafindan gercgeklestiriimis o6rnekleri (gergek
beyin fonksiyonunun Grini olan 6rnekleri)
kullanarak olaylari 6grenebilen, ¢cevreden gelen

olaylara karsi nasil tepkiler Uretilecegini
belirleyebilen bilgisayar sistemleridir. Insan
beyninin  fonksiyonel &zelliklerine  benzer

sekilde; 6grenme, iliskilendirme, siniflandirma,
genelleme, o6zellik belirleme ve optimizasyon
gibi konularda basarili bir sekilde

uygulanmaktadirlar. Yapay Sinir Aglarinda 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 katmanli
algilayici (CKA) denilmektedir (Fausset, 1994).

Toprak sicaklik degerlerinin tahmin edilmesinde
kullanilan YSA mimarisi Sekil 2 ve Sekil 3'de
gosterilmistir. Burada tek gizli katmanli CKA’da;
Wij ve Wik sirasiyla, giris katmani ile gizli
katman ve gizli katmanla ¢ikis katmani
arasinda kullanilan agirlik degerlerini temsil
etmektedir. Cift gizli katmanh CKA’da; Wij giris
katmani ile gizli katman, Wjk gizli katmanlar
arasinda ve WkJ gizli katman ile ¢ikis katmani
arasinda kullanilan agirhik degerlerini temsil
etmektedir.

Hava sicakhgl ——

k_T_J L—HJ
Girdi Gizli
katmani kKatman

Wik

——= Toprak sicakligi
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Sekil 2. Tek gizli katmanli gok katmanh algilayici
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Sekil 3. Cift gizli katmanli gok katmanl algilayici
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2.2. Levenberg-Marquardt (LM) algoritmasi

Levenberg-Marquardt, temel olarak maksimum
komsuluk Uzerine kurulmus en kuglUk kareler
hesaplama metodudur. Bu algoritma Gauss-
Newton ve gradient-descent algoritmalarinin en
iyi Ozelliklerinden olugur ve bu iki metodun
kisitlamalarini  kaldirir.  Levenberg-Marquardt
algoritmasi  optimizasyon, tahminleme vs.
problemlerinde diger birgok algoritmaya gore
daha hizlidir (Haykin, 2001). Yapay sinir
aglarinda giris verisi-¢ikis verisi eslesmesini
egitim veri seti ile modelleyebilmek igin
genellikle geriye yayllim algoritmasi tercih
edilmektedir (Wilamowski vd., 2010). Dinamik
o6grenme orani geriye yayilim algoritmasinin
hizini, momentum da yakinsama hizini
artirabilir (Wilamowski vd., 2010; Ferrari ve
Jensenius, 2008). Newton, Levenberg-
Marquardt (LM) gibi ikinci dereceden tirev
gerektiren algoritmalar 6grenme hizini belirgin
bir sekilde artirmaktadir. LM algoritmasi
bilhassa dogrusal olmayan parametrelerin
modellenmesinde glnimuzde ag egitiminde
etkili bir sekilde kullaniimaktadir (Dohnal, 2004;
Khosravi vd., 2006).

2.3. Uygulama

Calismada giris veri degeri olarak aylk
ortalama hava sicakligi, derinlik ve aylar
kullaniimigtir; ¢ikis olarak aylik ortalama toprak
sicaklik degerleri ayri ayri 5, 10, 20, 50 ve
100 cm igin tahmin edilmistir. Kullanilan
istasyon sayisi 5 (Samsun, Amasya, Tokat,
Ordu, Corum) olup kullanilan veri sayisi 540°dir.

Kullanilan veriler dncelikle [0,1] arasinda
asagidaki Esitlik 1 kullanillarak normalize
edilmigti. YSA modeli i¢in 1971-1990 vyillari
arasindaki veri degerleri kullanilarak ag
egitilmistir. Egitim sonucunda elde edilen
sonuglar, 1991-2000 vyillann arasindaki test

verileri ile kargilastinimistir. Validasyon islemi
icin ise 2001-2015 yillari arasindaki veri seti
kullaniimigtir.

(X—X
X =k min J 1)

(Emek~ Emin)

Burada Xn, Xg, Xmin V€ Xmax ifadeleri sirasiyla
normalize edilmis, ger¢cek, minimum ve
maksimum x degiskenleridir.

Degiskenlere ait minimum ve maksimum
degerler Cizelge 2'de verilmisgtir.
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Cok degiskenli bir YSA modelinde, modeli
olustururken o6zellikle gizli katman sayisi, gizli
katmanda yer alacak iglem elemani sayisi, gizli
katmanda ve girdi katmaninda yer alacak
aktivasyon fonksiyonlari ile o6grenme
algoritmasi gibi parametrelerin belirlenmesi
Onem tasimaktadir. Ancak bu parametrelerin
belirlenmesi igin kesin bir énerme olmamasi
nedeniyle (Kaastra vd., 1996) parametreler
deneme yanilma yoluyla elde edilir. Modelde bir
ve iki gizli katman kullaniimigtir. Bir gizli
katmana ait modelde islem eleman sayisi
(n6ron) 2'den 6’'ya kadar denenmis, iki gizli
katmana ait modelin ilk katmaninda islem
eleman sayisi iki olarak sabit tutulmus olup
ikinci katmanda iglem eleman sayisi 2’'den 6’ya
kadar denenerek olgilen degerler ile tahmin
edilen degerler arasinda hata analizi
yapilmistir. Yapilan galismada 1 ilin 1 derinligi
icin 10 farkh YSA mimarisi denenmistir. 5 Ayri
ilin 5 derinliginde toplamda 250 YSA mimarisi
olusturulmustur. Ogrenme algoritmasi olarak,
LM algoritmasi uygulanmistir.  Aktivasyon
fonksiyonu olarak agin gizli ve c¢ikis
katmanlarinda sirasiyla tansing ve purelin
transfer fonksiyonlari tercih edilmistir.
Olusturulan en iyi YSA modelleri ve bu
modellere ait performans degerleri Cizelge 3’te
verilmigtir.

2.4. istatistik analiz

Modellerin degerlendiriimesi  dort  farkh
istatistiksel olcit ile yapimistir. Belirleme
katsayisi (RZ) Esitlik 2, tahmin hatasinin

standart sapmasi (RMSE) Esitlik 3, ortalama
mutlak hata (MAE) Esitik 4 yardimiyla
hesaplanmistir.

. T r—§)®

=l 2
N (v-70)2 @
Ne _&-2
RMSE= 2, 030" 3)
\ N
N, =&
ag < 2L il @

Esitliklerde¥;; 6lgulen toprak sicakhgi degerleri
(°C), ¥;; tahmin edilen toprak sicaklik degerleri

(°C),¥;; Olgllen toprak sicakligi ortalamasi
degerleri (°C), N: gézlem sayisi
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Cizelge 2. Girdi ve ¢iktl parametrelerinin istatistik degerleri

Toprak sicakhgi (°C)

Hava sicakhgi (°C)

istasyon Standart sapma Carpiklik Basiklik
Xmin Xmax Xmin Xmax

Samsun 2.7 33.7 3.0 27.0 7.736 0.108 -1.467

Tokat -1.4 33.8 -5.6 26.4 8.988 0.046 -1.370

Amasya -0.5 35.2 -4.2 28.0 9.496 0.033 -1.394

Ordu 2.6 311 3.0 26.7 8.032 0.104 -1.373

Corum -2.3 30.1 -6.3 25.7 9.113 0.032 -1.388

3. Bulgular ve Tartisma

Cizelge 3'de gorildagu gibi, Samsun icin en iyi
performans gosteren modellerin R? 0.864-
0.994, RMSE 0.240-2.631 ve MAE 0.011-1.758
degerleri arasinda hesaplanmistir. Tokat igin
farkl derinliklerde en iyi performans gosteren
modellerin R? 0.854-0.991, RMSE 0.729-2.305
ve MAE degerleri 0.548-1.721 arasinda oldugu
belirlenmistir. Amasya ili igin en iyi performans
g6steren modellerin R? 0.877-0.990, RMSE
0.759-3.478 ve MAE 0.569-1.708 degerleri
olarak hesaplanmistir. Ordu iline ait en iyi
performans gosteren modellerin R? 0.879-
0.993, RMSE 0.612-3.745 ve MAE degerleri
0.479-2.333 arasinda hesaplanmistir. Corum ili
icin en iyi performans gosteren modellerin ise
R? 0.926-0.989, RMSE 0.655-2.347 ve MAE
degerleri 0.508-1.286 arasinda oldugu Cizelge
3’te gortlmektedir.

Tuarkiye'de yurutilen bir galigmada 1970-2011
yillari arasindaki meteorolojik veriler ile beg
farkli ' YSA modelleri olusturulmus ve farkh
katman derinlikleri (5, 10, 20, 50 ve 100 cm) igin
toprak sicaklik degerleri tahmin edilmistir. En iyi
sonu¢ veren modelde R? degerleri 0.994-0.990
ve ortalama karesel hata (OKH) degerleri
0.001-0.002 elde edilmigtir (Aslay vd., 2013).
Bilgili vd. (2010) ydrutttdd bir calismada Ege
Bolgesin’de bulunan sekiz lokasyonun 2000-
2006 yillar1 arasi enlem, boylam, yukseklik,
derinlik ve ay verilerini LM ¢ok katmanli YSA
modelinde giris verisi olarak kullanmis ve R?
0.994-0.999 istatistik degerlerini bulmustur.
Bilgili vd., (2010) yapmis olduklari diger bir
calismada ise farkh Ege Bolgesin’de bulunan
sekiz lokasyonun 2000-2006 yillarina ait farkli
meteorolojik veri kombinasyonlarini kullanarak
olusturduklari YSA modellerinden en iyi sonug

meteorolojik parametrelerin  hepsinin  dahil
edildigi modelde R? 0.998 elde etmislerdir.
Irak’ta yulritilen benzer bir ¢alismada

arastirmacilar cgesitli derinliklerde ve farkl
olcim zamanlarinda, toprak yuzey sicakhgi
acisindan toprak sicakliklarini tahmin etmek
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icin  YSA modelinin uygulanmasi Zyap|lm|§t|r.
Elde ettikleri en iyi sonuca gbére R” 0.95-9.99
elde etmiglerdir (Mohammed vd., 2014).
Yukaridaki calismalarla kiyaslandiginda
yaruttigimuaz calismanin  sonucunda elde
edilen istatistik sonuglarinin benzer oldugu
gorulmustir. Calisma sonucu YSA modellerinin
Orta Karadeniz llleri ayhk toprak sicaklik

hesaplamalarinda basarih  sonuglar verdigi
gOrulmustar.
4. Sonug
Bu calismada o&nceki aylara ait bazi

meteorolojik degiskenler kullanarak su anki ayin
5, 10, 20, 50 ve 100 cm derinliklerdeki
ortalama toprak sicaklik degerlerini tahmin
etmek icin YSA modeli geligtirilmistir. Modelin
girdi katmaninda derinlik, hava sicakhgi ve ay
bilgileri kullaniimigtir. Modelin gizli katmaninda
ise bir ve iki katman kullaniimigtir. Bir gizli
katmana ait modelde islem eleman sayisi
(n6éron) 2'den 6’ya kadar denenmis, iki gizli
katmana ait modelin ilk katmaninda islem
eleman sayisi iki olarak sabit tutulmus olup
ikinci katmanda iglem eleman sayisi 2’'den 6’'ya
kadar denenerek Olcilen degerler ile tahmin

edilen degerler arasinda hata analizi
yapilmistir. Cikti katmaninda ise aylik ortalama
toprak  sicakhk  degerleri yer almigtir.

Hesaplanan hata degerlerinin kabul edilebilir
sinirlar icerisinde  oldugu gOralmasgtdir.
Geligtirilen bu  modelin avantaji, farkl
derinliklerdeki ortalama toprak sicaklik degerleri
az girdi kullanilarak hizli ve az hata ile tahmin
edilebilir olmasidir.

Modelin dezavantaji; agin egitilebilmesi icgin
Ornek sayisinin fazla olmasi gerekmektedir.
Aksi durumda yanls egitme (ezberleme-
overfitting) ortaya ¢ikmaktadir. Ayrica calisma
ile arastirmanin ilk asamasinin gergeklestirildigi
ve sonraki agsamalarda daha fazla parametre ve
farkli zaman cizelgeleri dikkate alinarak toprak
sicakliginin tahmini igcin YSA'nin gelecekteki
kullanimi surdardlebilir.
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Cizelge 3.illerin katmanlarina ait en iyi model ve modellerin performans degerleri

Samsun
Veri seti Derinlik (cm) En iyi YSA mimarisi R’ RMSE MAE
Egitim 5 (3-6-1) 0.994 0.605 0.478
Test 5 (3-4-1) 0.993 1.057 0.798
Validasyon 5 (3-2-6-1) 0.864 0.240 0.011
Egitim 10 (3-4-1) 0.989 0.775 0.524
Test 10 (3-5-1) 0.993 0.997 0.792
Validasyon 10 (3-2-4-1) 0.902 2.631 1.758
Egitim 20 (3-2-5-1) 0.987 0.813 0.598
Test 20 (3-6-1) 0.992 1.094 0.879
Validasyon 20 (3-2-6-1) 0.942 2.000 1.236
Egitim 50 (3-6-1) 0.976 0.726 0.603
Test 50 (3-5-1) 0.980 1.166 0,994
Validasyon 50 (3-2-2-1) 0.979 0.956 0.776
Egitim 100 (3-6-1) 0.974 0.748 0.612
Test 100 (3-2-4-1) 0.966 1.231 0.992
Validasyon 100 (3-2-5-1) 0.968 1.050 0.834
Tokat
Egitim 5 (3-6-1) 0.988 1.057 0.819
Test 5 (3-5-1) 0.988 1.079 0.879
Validasyon 5 (3-5-1) 0.984 1.216 0.947
Egitim 10 (3-5-1) 0.989 0.905 0.687
Test 10 (3-5-1) 0.989 1.023 0.833
Validasyon 10 (3-6-1) 0.984 1.191 0.910
Egitim 20 (3-2-5-1) 0.987 0.949 0.761
Test 20 (3-6-1) 0.987 1.353 1.115
Validasyon 20 (3-4-1) 0.985 1.431 1.169
Egitim 50 (3-4-1) 0.902 1.695 1.225
Test 50 (3-2-4-1) 0.976 1.104 0.888
Validasyon 50 (3-2-1) 0.854 2.305 1.567
Egitim 100 (3-6-1) 0.991 0.729 0.548
Test 100 (3-4-1) 0.990 0.853 0.663
Validasyon 100 (3-4-1) 0.941 2.004 1.191
Amasya
Egitim 5 (3-2-6-1) 0.990 0.914 0.712
Test 5 (3-2-6-1) 0.986 1.354 1.136
Validasyon 5 (3-2-6-1) 0.880 3.433 1.708
Egitim 10 (3-2-3-1) 0.989 0.942 0.733
Test 10 (3-5-1) 0.987 1.320 1.101
Validasyon 10 (3-2-4-1) 0.879 3.454 1.683
Egitim 20 (3-6-1) 0.989 0.888 0.674
Test 20 (3-2-6-1) 0.987 1.192 0.992
Validasyon 20 (3-6-1) 0.883 3.222 1.661
Egitim 50 (3-6-1) 0.989 0.759 0.569
Test 50 (3-2-5-1) 0.986 1.021 0.841
Validasyon 50 (3-4-1) 0.990 1.277 1.064
Egitim 100 (3-2-4-1) 0.989 0.959 0.768
Test 100 (3-2-6-1) 0.986 1.098 0.893
Validasyon 100 (3-2-6-1) 0.927 2.5632 1.353
Ordu
Egitim 5 (3-2-5-1) 0.992 0.727 0.561
Test 5 (3-2-6-1) 0.990 0.812 0.637
Validasyon 5 (3-5-1) 0.941 1.992 1.171
Egitim 10 (3-2-6-1) 0.993 0.612 0.479
Test 10 (3-5-1) 0.990 0.740 0.583
Validasyon 10 (3-2-5-1) 0.935 1.933 0.993
Egitim 20 (3-5-1) 0.992 0.625 0.488
Test 20 (3-2-6-1) 0.990 0.748 0.594
Validasyon 20 (3-2-4-1) 0.935 1.927 1.008
Egitim 50 (3-4-1) 0.978 0.655 0.500
Test 50 (3-2-1) 0.976 0.751 0.611
Validasyon 50 (3-4-1) 0.973 0.951 0.755
Egitim 100 (3-5-1) 0.988 1.012 0.764
Test 100 (3-6-1) 0.986 1.457 1.230
Validasyon 100 (3-2-4-1) 0.877 3.514 1.777
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Cizelge 3.1llerin katmanlarina ait en iyi model ve modellerin performans degerleri (devami)

Corum

Veri seti Derinlik (cm) En iyi YSA mimarisi R” RMSE MAE
Egitim 5 (3-5-1) 0.989 0.949 0.755
Test 5 (3-5-1) 0.986 1.080 0.873
Validasyon 5 (3-5-1) 0.928 2.347 1.250
Egitim 10 (3-6-1) 0.989 0.894 0.720
Test 10 (3-2-4-1) 0.987 1.026 0.825
Validasyon 10 (3-2-4-1) 0.925 2.291 1.227
Egitim 20 (3-6-1) 0.944 0.866 0.684
Test 20 (3-2-6-1) 0.985 1.026 0.830
Validasyon 20 (3-5-1) 0.926 2.068 1.137
Egitim 50 (3-5-1) 0.944 0.778 0.598
Test 50 (3-2-6-1) 0.985 0.904 0.733
Validasyon 50 (3-2-5-1) 0.926 0.884 0.719
Egitim 100 (3-5-1) 0.944 0.655 0.508
Test 100 (3-2-3-1 0.985 0.750 0.600
Validasyon 100 (3-2-6-1) 0.926 0.906 0.734
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