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Sevda TASAN, Mehmet TASAN

YARI NEMLI BIR BOLGEDE GUNLUK REFERANS
BITKi SU TUKETIMININ TAHMINI ICIN UC FARKLI
MAKINE OGRENiMi MODELLERININ GELISTIiRILMESI
VE KARSILASTIRILMASI

0z

Su kaynaklarinin planlanmasi ve tarimsal su yonetimi i¢in referans bitki su
tiikketiminin (ET)) dogru tahmin edilmesi olduk¢a énemlidir. Bu galigmada ii¢
farkli makine 6grenimi yonteminin, ¢ok degiskenli uyarlanabilir regresyon egrileri
(MARS), rassal aga¢ (RT) ve gauss stire¢ regresyonu (GPR), yar1 nemli iklim ko-
sullarina sahip bir bélgeden alinan iklim verileri kullanilarak giinlitk ET 1 tahmin
etme performanslar1 arastirilmistir. Modelleri egitmek ve test etmek i¢in Bafra il-
¢esinde 2018-2020 doneminde toplanan giinlitk meteorolojik verilerin bes girdi
kombinasyonu [glinliik ortalama (Tort), maksimum (Tmax) ve minimum sicaklik
(Tmin), riizgar hiz1 (u,), bagil nem (RHort) ve giineslenme siddeti (Rs) hem tam
hem de eksik kombinasyonlar: dahil] kullanilmistir. Makine 6grenimi modelle-
rinin performansi ise FAO-56 Penman Monteith (FAO-56 PM) standart denkle-
mi ile karsilastirilmistir. Modellerin dogrulugunu degerlendirmek i¢in dort farkl
istatistiksel performans indeksi kullanilmistir [belirleme katsayis1 (R?), ortalama
mutlak hata (MAE), hata kareleri toplaminin karekokii (RMSE) ve Nash-Sutcliffe
etkinlik katsayis1 (NSE)]. Sonuglar, genel olarak MARS modellerinin RT ve GPR
modellerinden daha iyi performans gosterdigini ortaya koymustur. Tim verile-
rin girdi olarak kullanildig1 besinci senaryo i¢cin MARS modeli tarafindan tahmin
edilen ET degerlerinin FAO-56 PM degerleri ile iyi bir uyum i¢inde oldugu be-
lirlenmistir (R>=0.982, MAE=0.250, RMSE=0.305, NSE=0.965). Bununla birlikte
meteorolojik veriler tam olmadiginda bile sadece Tort, RHort ve Rs ile olduk¢a
yiiksek giinliik ET | tahminleri elde edilmistir. Genel olarak, radyasyona dayali ma-
kine 6grenimi modelleri, sicakliga dayali makine 6grenimi modellerinden daha iyi
performans gostermistir. Sonuglar, yart nemli iklim 6zelliklerine sahip bir bolgede
MARS modelinin ET 1 oldukga verimli ve dogru bir sekilde modellemek igin etkili
bir gekilde kullanilabilecegini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Cok Degiskenli Uyarlanabilir Regresyon Egrileri,
Modelleme, Rassal Agag, Referans Bitki Su Titketimi.
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DEVELOPMENT AND COMPARISON OF THREE DIFFERENT
MACHINE LEARNING MODELS FOR ESTIMATING
DAILY REFERENCE EVAPOTRANSPIRATION IN
SUB-HUMID REGION

ABSTRACT

Accurate estimation of reference evapotranspiration (ET,) is very important
for water resource planning and agricultural water management. This study inves-
tigates the performance of three different machine learning methods, multivari-
ate adaptive regression splines (MARS), random tree (RT), and gaussian process
regression (GPR), for predicting daily ET using climate data from a sub-humid
climate region. Five input combinations [including both complete and incomplete
combinations of daily average (Tavg), maximum (Tmax) and minimum (Tmin)
temperature wind speed (u,), relative humidity (RHavg), and solar radiation (Rs)]
of daily meteorological data collected in Bafra district during the 2018-2020 pe-
riod were used for model training and testing. The performance of machine lear-
ning models was compared with the standard FAO-56 Penman-Monteith equation
(FAO-56 PM). Four different statistical performance indices were used to evaluate
the accuracy of the models [coefficient of determination (R?), mean absolute er-
ror (MAE), root mean square error (RMSE), and Nash-Sutcliffe efficiency coefti-
cient (NSE)]. The results revealed that MARS models outperform the RT and GPR
models. For scenario 5, using all data as input, the ET values estimated by the
MARS models agreed well with the FAO-56 PM values (R*=0.982, MAE=0.250,
RMSE=0.305, NSE=0.965). However, even if the meteorological data are incomp-
lete, very high daily ET  estimates have been obtained using only Tavg, RHavg, and
Rs. Overall, the radiation-based machine learning models outperformed the tem-
perature-based machine learning models. The results show that the MARS model
can be used effectively to model ET quite efficiently and accurately in a region
with sub-humid climate characteristics.

Keywords: Multivariate Adaptive Regression Splines, Modeling, Random Tree,
Reference Evapotranspiration.

e o %
1. GIRIS

Bitki su tiiketimi, toprak yiizeyinden buharlasma ve bitki yapraklarindan terle-
me yoluyla atmosfere gecen su miktarinin toplami olup, bitkiler tarafindan belirli
bir siire boyunca ihtiya¢ duyulan suyu temsil etmektedir (Aghelpour ve Noro-
o0z-Valashedi, 2022). Yiizey suyunun ortama gore bir dl¢iisii oldugu i¢in hidrolojik
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dongiideki en 6nemli bilegenlerden biri olarak kabul edilmektedir (Jing ve ark.,
2019). Hidrolojik dongiideki hayati rolii nedeniyle, bir bolgedeki sulama suyu
miktarmin hesaplanmasinda ve programlanmasinda 6nemli bir rol oynamaktadir.
Bu nedenle bitki su tiiketiminin dogru bir sekilde belirlenmesi, tarimsal amagli su
kaynaklarimin yoneticileri ve kullanicilari igin biiylik 6nem tagimaktadir.

Bitki su titketimi dogrudan Bowen orani enerji dengesi yaklasimi, girdap ko-
varyans teknikleri ve lizimetreler kullanilarak gesitli deneysel yontemlerle 6l¢iile-
bilir (Roy ve ark., 2021). Alternatif olarak meteorolojik veriler kullanilarak referans
bitki su titketimi (ET) hesaplanarak dolayl olarak da elde edilebilir. Bu dolayl
yontemde bitki su tiiketimi, referans bitki su tiiketimine (ET ) karsilik gelen bitki
katsayisi (ke) ile carpilmasiyla elde edilebilir (Allen ve ark., 1998). Bu nedenle bitki
su tiiketiminin dogru hesaplanabilmesi i¢in ET ' dogru bir sekilde tahmin edil-
mesi gerekmektedir. ET 1 dolayli olarak tahmin etmek igin gelistirilen gok sayida
matematiksel model bulunmaktadir. ET 1 hesaplamak igin sicaklik tabanli Thor-
nthwaite (1948), Blaney-Criddle (Blaney ve Criddle, 1950) ve Hargreaves-Samani
(Hargreaves ve Samani, 1985), radyasyon tabanli (Makkink 1957), Priestley-Taylor
(Priestley ve Taylor, 1972) ve kombinasyon tabanli FAO-56 Penman-Monteith (Al-
len ve ark., 1998) modelleri 6nerilmistir. Bununla birlikte FAO-56 Penman-Mon-
teith (FAO-56 PM) yonteminin, diger denklemlerle karsilagtirildiginda tstiin ol-
dugu birgok ¢alismada dogrulanmistir (Djaman ve ark., 2016). Bu nedenle FAO-56
PM yontemi, Birlesmis Milletler Gida ve Tarim Orgiitii (FAO), Uluslararasi Sulama
Drenaj Komisyonu (ICID) ve ASCE-Evapotranspirasyon Sulama ve Hidroloji Ko-
mitesi (ASCE-EWRI, 2005) tarafindan diger modelleri degerlendirmek i¢in stan-
dart model olarak onerilmektedir. Bu dolayli yontem, karmasiklik veya maliyet
nedeniyle dogrudan 6l¢iimlerin mevcut olmadig diinyanin bir¢ok yerinde yaygin
olarak kullanilmaktadir (Allen ve ark., 1998). Ancak FAO-56 PM denklemini he-
saplamak icin maksimum ve minimum hava sicakligs, riizgar hizi, bagil nem ve
net radyasyon gibi gesitli iklim parametrelerine ihtiya¢ vardir. Bu da FAO-56 PM
modelinin diinya ¢apinda uygulanmasini 6nemli dl¢iide sinirlandirmaktadir.

ET,, dogrusal olmayan bir hidrolojik siire¢ oldugundan, gesitli makine
Ogrenmesi yontemleri degiskenler arasindaki dogrusal olmayan iliskileri model-
lemek i¢in basari ile kullanilmigtir (Huang ve ark., 2019; Goci¢ ve Arab Amiri,
2021). ETin tahmin dogrulugu, eksik veri bulunmasi durumunda bagiml ve ba-
gimsiz degiskenler arasindaki dogrusal olmayan iliskilerin istesinden gelme ko-
nusundaki kapasiteleri nedeniyle makine 6grenmesi modelleri tarafindan 6nemli
olgiide iyilestirilebilir. Cesitli makine 6grenmesi yontemleri, diinyanin ¢esitli iklim
bolgelerinde ET 1 tahmin etmek i¢in 6nerilmistir. Bunlar arasinda en yaygin ola-
n1 noron tabanli yapay sinir aglaridir (YSA) (Makwana ve ark., 2023). Cekirdek
tabanli makine 6grenmesi algoritmalar1 arasinda en yaygin kullanilan modeller
gauss siire¢ regresyonu (GPR) ve destek vektor makineleridir (DVM). Bu modeller
ET, tahmini i¢in biiyiik 6lgiide uygulanmustir (Karbasi, 2018; Yin ve ark., 2021).
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Cok degiskenli uyarlanabilir regresyon egrileri (MARS) gibi egri tabanli makine
ogrenmesi modelleri de ET 'in tahmininde bagar ile kullanilmistir (Dong ve ark.,
2022). Mehdizadeh ve ark. (2017)'nin aylik ortalama ET, tahmini i¢in MARS,
DVM, gen ekspresyon programlama (GEP) ve ampirik denklemlerin performan-
sint kargilagtirdiklar: ¢alismada en iyi tahmin performansint MARS modelinin
gosterdigi bildirilmigtir. ET | tahmininde yaygin olarak kullanilan bir diger algo-
ritma ise agag tabanli makine 6grenmesi algoritmalaridir. Bunlar arasinda en yay-
gin olanlari rassal aga¢ (RT) (Salam ve Islam, 2020) ve rassal orman (RF) (Wu ve
ark., 2020) algoritmalaridir. Salam ve Islam (2020) nemli bir iklim bolgesinde ET 1
tahmin etmek igin rassal aga¢ (RT), rassal orman (RF) ve destek vektér makinesi
(DVM) modellerini karsilagtirmistir. Calismada RT modelinin, ET 1 tahmin et-
mede diger modellerden daha iyi performans gosterdigini belirlemiglerdir. Ayrica
riizgar hizi ve glines radyasyonu degiskenlerinin, gozlemlenen ve tahmin edilen
ET 1 en ¢ok etkileyen iki degisken oldugunu bildirmislerdir. Chen ve ark. (2014)
bes ampirik model ve tig stire¢ tabanli modelin (YSA, RT ve DVM) Cin ve komsu
bolgelerindeki bitki su tiiketimini tahmin etme performanslarini karsilagtirmiglar-
dur. Siireg tabanli modellerin daha ytiksek tahmin performansi gosterdigi bildiril-
mistir. Yukaridaki agiklamalar dogrultusunda farkls iklim bolgeleri ve farkli girdi
degiskenlerine gore modellerin tahmin performanslarinin degiskenlik gosterdigi
soylenebilir. Bu sonu¢ muhtemelen, makine 6grenimi modellerinin farkl veri kii-
melerinde farkli performans gostermesinden kaynaklanmaktadir (Zhou, 2016).
Dolayisiyla, ET 'in tahmini i¢in en dogru modelin segimi konusunda ortak bir fikir
birligi yoktur, bu nedenle yeni modeller gereklidir ve dogrulanmalidir.

Bu ¢alisma, Tirkiye'nin yar: nemli iklim 6zelliklerine sahip 6nemli tarimsal
faaliyetlerin gerceklestirildigi Bafra ovasinda giinliik referans bitki su tiiketimini
(ET,) tahmin etmek igin yapilmistir. Bu amagla bes farkli girdi kombinasyonu al-
tinda ti¢ farkli makine 6grenimi (MARS, RT ve GPR) modelinin tahmin perfor-
manslar1 kargilagtirilmigtir. FAO-56 PM denklemi modellerden elde edilen ET,
tahminlerini karsilastirmak icin referans olarak kullanilmistir. Ciinkii bu, 6l¢iilen
bir lizimetre verisi yoksa, standart prosediir olarak kabul edilmektedir (Irmak ve
ark., 2003). Caligmanin ana hedefleri sunlardir: 1) tam ve eksik meteorolojik girdi
degiskenleri ile glinlitk ET tahmini igin bir makine 6grenimi modeli gelistirmek,
2) gesitli makine 6grenimi modellerinin performanslarini karsilastirmak ve 3) ca-
lisma alani igin giinliik ET 1 tahmin etmek i¢in en uygun makine 6grenimi mode-
lini 6nermektir.
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2. MATERYAL VE YONTEM

2.1. Calisma Alani ve Verilerin Toplanmasi

Samsun ili, Bafra ilgesi Tiirkiyenin kuzeyinde, Karadeniz bolgesinde 41° 28'-
41° 45' kuzey enlemleri ve 35° 43'- 35° 58" dogu boylamlar1 arasinda yer almaktadur.
Bolgede Karadeniz iklimi hakim olup, yar1 nemli iklim 6zelligi gostermektedir.
Boélgenin uzun yillar ortalama en yiiksek sicaklik degeri Agustos ayinda 23 °C olup,
ortalama en diigiik sicaklik degeri 5.7 °C ile Subat ayinda gerceklesmistir. Yillik
toplam yagis miktar: ise 794.2 mmdir (Tasan, 2018). Bolgede yogun olarak ¢eltik
tarimi yapilmakla birlikte ¢esitli yazlik (domates, biber, karpuz) ve kishk (pirasa,
kirmiz1 ve beyaz bag lahana) sebze ve bugday tarimi da yapilmaktadir.

Bu ¢aligmada referans bitki su tiiketimini (ET,) farkli makine 6grenmesi yon-
temleriyle tahmin etmek igin, hava sicakligi (T), riizgar hiz1 (u,), bagil nem (RH)
ve glineslenme siddetini (Rs) iceren giinliik iklim verileri girdi olarak kullanil-
mustir. Iklim verileri, Meteoroloji Genel Miidiirliigi'ne (MGM) bagl Bafra Top-
rak Su Arastirma (TAGEM) meteoroloji istasyonundan temin edilmistir. Veriler
Ocak 2018- Aralik 2020 tarihleri arasin1 kapsamakta olup, giinlik degerlerdir.
Istasyondaki eksik veriler dogrusal enterpolasyon yéntemi ile tamamlanmugtir
(Zhu ve ark., 2020).

2.2. Referans Bitki Su Tuketimi modeli (Tam Veri Seti ile FRO56 Penmean-Monteith)

Makine 6grenmesi modellerinin performansini gelistirmek ve degerlendirmek
i¢in FAO tarafindan 6nerilen FAO56 Penman Monteith denklemi ile hesaplanan re-
ferans bitki su tiiketimi (ET,) degerleri referans olarak alinmugtir. Bu yéntem farkl
iklimlerde ET 1 tahmin etmek icin evrensel olarak en ¢ok kabul géren denklemdir
(Fan ve ark., 2018).

0408 (R =G+ ey 2z [B5—Eg]

T+273
ET, = A+y (14034 uz) 1)

ET,, referans bitki su tiiketimi (mm giin™'); R , bitki yiizeyindeki net radyasyon
(MJ m? giin!); G, toprak 1s1 akis yogunlugu (MJ m? giin!); T, 2 m yiikseklikte
ortalama giinliik hava sicaklig1 (°C); u,, 2 m yiikseklikte riizgar hizi (m s™), e,
doygun buhar basinci (kPa); e, gergek buhar basinci (kPa); e -e , doygun buhar
basinct agig1 (kPa); A, buhar basinct egrisinin egimi (kPa °C); vy, psikrometrik
sabittir (kPa °C'). FAO56 PM denkleminin ayrintilari, Allen ve ark. (1998)’de
bulunabilir.
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2.3. Referans Bitki Su Tiketimini Tahmin Etmek icin Kullanilan Makine
Odrenimi Algoritmalari

2.3.1. Cok Degiskenli Uyarlanabilir Regresyon Egrileri (MARS)

Cok degiskenli uyarlanabilir regresyon egrileri (MARS) modeli, Friedman
(1991) tarafindan oOnerilen parametrik olmayan bir regresyon yontemidir.
Bu yontemde hedef degiskeni tahmin etmek i¢in esnek regresyon modelleri
olusturulur. Bu algoritmada girdi degiskenleri araliklara (alt kiimelere) ayrilir ve
her araliga bir temel fonksiyon uydurulur. Bagimsiz degiskenler hakkindaki bil-
giler temel fonksiyon ile temsil edilir. Bir temel fonksiyonun baslangi¢ ve bitis
noktalar1 diigiim olarak adlandirilir ve belirli bir aralikta tanimlanir. Temel fonksi-
yonlar, girdi ve hedef degiskenler arasindaki iliskiyi asagidaki gibi gosterir.

y =max (0, x —c) (2)

v =max(0 ¢ —x) (3)

Burada c segilen esik degeri, x girdi degiskeni ve y ise hedef degiskendir.

Bu ¢alismada olusturulacak maksimum temel fonksiyon sayis1 deneme yanil-
ma yoluyla belirlenmistir. Friedman (1991), ceza igin en iyi degerin 2 ile 4 arasinda
oldugunu bildirmistir. Bu ¢aliymada ceza degeri 2 olarak alinmistir. Son derece
karmagik modellerden kaginmak i¢in etkilesim derecesi (max_degree) 2 olarak
ayarlanmisti. MARS hakkinda daha ayrintili bilgi Cheng ve Cao (2014)de bulu-
nabilir. Bu ¢alismada MARS modelini egitmek ve dogrulamak i¢in R Studio prog-
rami earth (enhanced adaptive regression through hinges) paketi kullanilmistir.

2.3.2. Rassal Agac (RT)

Rassal aga¢ (RT) modeli, ¢ok sayida bireysel siniflandirici iireten, degistirilmis
bir topluluk 6grenme algoritmasidir. Rassal agaglar ilk olarak Leo Breiman ve Adele
Cutler tarafindan tanitilmustir. RT modeli, orman olarak da bilinen bir aga¢ tahmin
edicileri toplulugudur. Bu yontem, rassal orman (RF) ve torbalama olarak bilinen iki
topluluk 6grenme algoritmasinin birlesimidir (Mishra ve Ratha, 2016). Bu yontemde
bir karar agaci olusturmak icin rastgele bir veri seti olusturmak {izere bir torbalama
fikri kullanir. Rassal bir ormanda, her diiglim, o diiglimde rassal olarak segilen tah-
min edicilerin alt kiimesi arasindaki en iyi kullanilarak béliiniir. Bu algoritma hem
siniflandirma hem de regresyon problemlerinde kullanilabilmektedir. RT modeli
hakkinda daha fazla ayrint1 Mishra ve Ratha (2016)da bulunabilir. Bu ¢caligmada RT
modelini egitmek ve dogrulamak i¢in Weka 3.8.5 yazilimi kullanilmustir.
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2.3.3. Gauss Siire¢ Regresyonu (GPR)

Gauss siireg regresyonu (GPR), birgok alanda genis uygulama alani olan Bayes
teorisine dayali bir ¢ergevedir. Bu model Rasmussen ve Williams (2006) tarafindan
ortak bir Gauss dagilimina sahip karmagik bir rasgele degiskenler kiimesi olarak
tanimlanmustir. GPR genellikle iki fonksiyonla agiklanir. Bunlar: ortalama ve ko-
varyans fonksiyonlaridir. Ortalama fonksiyon bir vektor iken, kovaryans fonksiyo-
nu bir matristir. Kovaryans degeri, girdiler ve ¢iktilar arasindaki korelasyonu belir-
lemektedir. GPR modeli, parametrik olmayan kernel tabanli bir kara kutu teknigi
olarak nitelendirilebilir. Bu ¢aligmada en iyi kernel fonksiyonu, deneme-yanilma
yoluyla belirlenmigtir. GPR modeli hakkinda daha fazla ayrintili bilgi Rasmussen
ve Williams (2006)da bulunabilir. Bu ¢alismada GPR modelini egitmek ve dogru-
lamak i¢in Weka 3.8.5 yazilimi kullanilmistir.

2.4. Girdi Kombinasyonlari

Bu ¢aliymada makine 6grenmesi modellerinin egitimi ve testi i¢in Tort, Tmax,
Tmin, RHort, u, ve Rs dahil olmak iizere giinliik meteorolojik degiskenlerin 5 farkli
girdi kombinasyonu dikkate alinmigtir (Cizelge 1). Bu girdi kombinasyonlar: olus-
turulurken radyasyon tabanli modeller, sicaklik tabanli modeller ve kombinasyon
modellerinde kullanilan girdi degiskenleri goz 6niine alinmistir. Boylece girdiler,
hem tiim meteorolojik degiskenlerin kullanildig1 tam kombinasyondan (kombi-
nasyon 5) hem de farkli degiskenlerin bir araya getirildigi eksik kombinasyonlar-
dan (kombinasyon 1-4) olusmaktadir (Cizelge 1). Egitim asamasindan énce tim
veriler iki gruba ayrilmigtir: 2018 ve 2019 yili verileri (n=730) makine 6grenmesi
modellerini egitmek icin kullanilirken, 2020 yili verileri (n=366) modelleri
dogrulamak i¢in kullanilmistir. Her modelin optimal mimarileri ve hiperparametre
ozellikleri egitim asamasinda deneme yanilma yoluyla belirlenmistir.

Cizelge 1. Ug farkli makine dgrenmesi modeli i¢in olugturulan girdi
kombinasyonlar1

Table 1. Input combinations created for three different machine learning models

Modeller
Kombinasyonlar Girdi Degiskenleri
MARS RT GPR
1 MARSI1 RT1 GPR1 Tort, Rs
2 MARS2 RT2 GPR2 Tort, Rs, RH
3 MARS3 RT3 GPR3 Tort, Tmin, Tmax
4 MARS4 RT4 GPR4 Tort, Tmin, Tmax, Rs
5 MARS5 RT5 GPR5 Tort, Tmin, Tmax, Rs, u,, RH
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2.5. istatistiksel Dederlendirme

Modellerin tahmin dogrulugunu degerlendirmek igin yaygin olarak kullani-
lan dort istatistiksel gosterge kullanilmigtir. Bunlar: belirleme katsayisi (R?), MAE
(Ortalama Mutlak Hata), RMSE (Ortalama Hata Kareleri Toplaminin Karekdokit)
ve Nash-Sutcliffe etkinlik katsayis1 (NSE) (Nash ve Sutcliffe, 1970)dir. Istatistiksel
gostergelerin matematiksel denklemleri agagida agiklanmstir.

o _ IR uo-Tiei-Fpt 4
Rm= I 0i-0* I pi-Fi® @
MAE = zm.ﬂ—pd (5)
RMSE = [E=i@P0t (6)

n
. _ E?:J(DJ_FJH (7)
NSE= L0 -3¢ o

Burada O, P, sirasiyla belirli bir degisken i¢in dlgiilen ve tahmin edilen de-
gerleri temsil eder ve, 0 . P ve n sirastyla Olgiilen ET 'in ortalamasi, tahmin edilen
ET in ortalamasi ve gézlem sayisidir. Daha yiiksek R* ve NSE degerleri, daha iyi
model performansini gosterirken, tersine daha diisitk MAE ve RMSE degerleri ise
daha iyi tahmin dogrulugunu gostermektedir.

Bu ¢alismada makine 6grenmesi modellerinin gereksinimlerini karsilamak
i¢in modelin egitiminden 6nce hem girdi hem de ¢ikt1 degiskenleri 0 ile 1 araligin-
da agagidaki gibi normalize edilmistir.

¥ _ X qmin (8)
norm
Emer-Xmin

Burada X, ham girdi verisidir, Xnorm X ’nin normalize edilmis degeridir, X ve
X, sirasiyla ham verilerin maksimum ve minimum degerleridir.

3. BULGULAR
3.1. Veri Ozeti istatistikleri

Bu ¢aligmada referans bitki su tiiketimi (ET ) tahmininde makine 6grenmesi mo-
dellerini gelistirmek i¢in 1 Ocak 2018 ile 31 Aralik 2020 tarihleri arasindaki giinliik Tort,
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Tmin, Tmax, Rs, u, ve RHort degerleri kullamilmustir. Modellerde kullanilan veri setleri
iki alt kimeye ayrilmustir. Bunlar, egitim ve test veri kiimelerini icermektedir. Egitim veri
seti 1 Ocak 2018 ile 31 Aralik 2019 tarihleri arasinda 6l¢iilen iklim verilerini icerirken,
test veri seti ise 1 Ocak 2020 ile 31 Aralik 2020 tarihleri arasindaki gézlemlenen verileri
icermektedir. Egitim ve test veri setleri i¢in ortalama, minimum, maksimum, standart
sapma, varyasyon katsayisi, carpiklik ve basiklik gibi istatistiksel parametreler ve ET
ile iklim parametreleri arasindaki korelasyon katsayisi Cizelge 2de 6zetlenmistir. Tiim
degiskenler icin egitim ve test veri setlerinin ortalama, en kii¢iik ve en biiyiik degerlerin
birbirine yakin oldugu goriilmektedir. ET, ile en yiiksek korelasyon Rs degiskeni arasin-
da belirlenmistir (Cizelge 2). Tort ve Tmax ile ET  arasinda oldukga iyi bir korelasyon
belirlenmigtir. RHort ile ET, arasinda orta derecede negatif korelasyon belirlenmistir.
Liu ve ark. (2017) tarafindan yapilan ¢alijmada da benzer sonuglar bulunmustur. En
diisiik korelasyon ise ET ile u, arasinda belirlenmistir.

Cizelge 2. Makine 6grenimi modellerinin eitim ve test asamalarinda
kullanilan degiskenlerin tanimlayici istatistikleri

Table 2. Descriptive statistics of variables used in the training and testing phases
of machine learning models

Degisken Veri Seti AO Max Min SS VK Carpiklik  Basiklik  Korelasyon

Egitim 15.36 27.60 1.90 6.50 42.35 0.01 -1.29 0.85
Tort

Test 15.06 26.40 0.70 6.62 43.94 0.00 -1.40 0.83

Egitim 11.05 25.40 -3.10 6.21 56.15 0.07 -1.14 0.79
Tmin

Test 10.55 23.20 -2.70 6.15 58.25 0.06 -1.18 0.74

Egitim 20.29 31.80 3.10 7.27 35.84 -0.19 -1.20 0.85
Tmax

Test 20.04 33.20 3.50 7.48 37.35 -0.15 -1.33 0.84

Egitim 72.61 99.00 36.80 11.83 16.30 0.52 -0.55 -0.30
RHort

Test 74.01 95.20 31.90 10.05 13.58 -0.58 0.89 -0.52

Egitim 245 7.70 0.70 1.11 45.22 1.12 1.23 -0.10
u2

Test 2.44 8.80 1.00 1.05 43.10 1.64 4.37 0.11

Egitim 14.03 29.58 3.13 7.50 53.49 0.29 -1.11 0.88
Rs

Test 14.74 29.93 3.13 8.07 54.73 0.25 -1.22 0.89

Egitim 2.74 6.14 0.30 1.51 55.13 0.41 -1.02 1.00
ET,

Test 2.77 6.67 0.42 1.62 58.56 0.39 -0.93 1.00

Not: Tort: ortalama hava sicakligi (°C), Tmin: en diisiik hava sicakligi (°C), Tmax: en yiiksek hava s1-
cakligi (°C), RHort: ortalama bagil nem (%), u,: 2 m yiikseklikteki riizgar hizi (m s*), Rs: glineslenme
siddeti (MJ m~giin™'), ET: giinliik referans bitki su tiiketimi (mm giin""), AO: aritmetik ortalama, SS:
standart sapma, VK: varyasyon katsayis1 (%)
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3.2. Bes Girdi Kombinasyonu Altinda U¢ Makine Ogrenimi Modelinin
Performans Degerlendirmesi

Bu ¢alismada ii¢ farkli makine 6grenimi algoritmasinin (MARS, RT ve GPR)
giinlitk meteorolojik degiskenler olan Tort, Tmin, Tmax, Rs, u, ve RHort ile refe-
rans bitki su tiiketimini (ET) tahmin etme yetenekleri aragtirilmigtir. Bu amagla
FAO-56 PM yénteminden tahmin edilen ET degerleri, test agamasinda makine
ogrenmesi modellerinin performansini degerlendirmek i¢in referans olarak kabul
edilmigtir. Bafrada giinliik ET 1 tahmin etmeye yonelik {i¢ farkli makine 6grenimi
modelinin istatistiksel analiz sonuglar1 Cizelge 3, Cizelge 4 ve Cizelge 5de verilmis-
tir. Bu ¢izelgelerde hem egitim hem de test asamalarinda bes girdi kombinasyonu
altinda sirasiyla MARS, RT ve GPR modellerinin istatistiksel analiz sonuglar1 su-
nulmustur. Cizelgelerden goriildiigii gibi, tahmin edilen ET, degerleri, arastirilan
modele ve girdi kombinasyonlarina bagli olarak 6nemli 6l¢iide farklilik gostermis-
tir. Genel olarak tiim modeller i¢in en diisiik tahmin performansini sadece sicaklik
verilerinin girdi olarak kullanildig: ti¢iinci kombinasyon gostermistir. Bununla
birlikte en yiiksek tahmin performansi tiim degiskenlerin girdi olarak kullanildig:
besinci kombinasyonda gozlenmistir. Sonuglar, genel olarak MARS modelinin, RT
ve GPR modelinden daha iyi performansa sahip oldugunu gostermistir.

Kargilagtirilan MARS modellerinin ET 1 tahmin etmek i¢in en iyi performan-
s1 tim girdi degiskenlerinin kullanildigt MARS5 igin gozlenmistir. Sadece hava
sicakligr verilerinin girdi olarak kullanildigt MARS3 modelinin test alt kiimesi
i¢in R*(0.703), MAE (0.844 mm giin'), RMSE (1.078 mm giin') ve NSE (0.558)
degerleri dikkate alindiginda en diisiik tahmin performansina sahip oldugu belir-
lenmistir. Sicaklik verilerinin yanina giineslenme siddetinin (Rs) eklenmesiyle test
alt kiimesi i¢cin MARS3 ve MARS4 modelleri karsilastirildiginda R* degeri %27
artmig, MAE ve RMSE degerleri sirasiyla %36.3 ve %40.4 azalmistir. MARSI ve
MARS2 modelleri karsilagtirildiginda ise girdi olarak ortalama bagil nem (RHort)
degiskeninin eklenmesi modelin R? ve NSE’sini 0.895 ve 0.818'den 0.955 ve 0.916%a
yiikseltmis, MAE ve RMSE’sini ise 0.600 ve 0.691'den 0.389 ve 0.470% diigiirmiis-
tir. Bu sonuglara benzer olarak Adnan ve ark. (2021) ¢aligmasinda,makwa Dhaka
istasyonu i¢in ET tahmininde diger degiskenlerin yanina RH degiskeninin eklen-
mesiyle modelin NSE’sinin 0.866'dan 0.922’ye yiikseldigini belirlemistir. Son ola-
rak MARS5®e riizgar hizi (u,) ve bagil nem (RH) birlikte eklendiginde modelin R*’si
%10 artmistir. Riizgar hizi ve bagil nemin, ET in karmagik ve dogrusal olmayan
davranigini modellemek i¢in iyi bir girdi degiskeni oldugu bulunmustur. Makwana
ve ark. (2023), modele riizgar hizinin eklenmesiyle R”nin %30 arttigini belirlemis
ve girdi kombinasyonuna riizgar hizi degiskeninin eklenmesinin, ET | tizerindeki
adveksiyon etkisinden dolay: tahmin dogrulugunu iyilestirdigini bildirmistir.
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Cizelge 3. Farkli girdi degiskenlerine sahip MARS modelinin egitim ve test
agamasindaki istatistiksel degerleri

Table 3. Statistical values of the MARS model with different input variables du-
ring the training and testing phase

Egitim Veri Seti Test Veri Seti

Model MAE RMSE MAE RMSE

R? NSE R? NSE

(mmgin')  (mm giin™) (mm giin!)  (mm giin)

MARS1 0.901 0.358 0.475 0.901 0.895 0.600 0.691 0.818
MARS2 0.963 0.221 0.288 0.963 0.955 0.389 0.470 0.916
MARS3 0.833 0.496 0.615 0.833 0.703 0.844 1.078 0.558
MARS4 0.909 0.354 0.455 0.909 0.893 0.538 0.642 0.843
MARS5 0.987 0.138 0.175 0.987 0.982 0.250 0.305 0.965

Not: Tiim modeller arasindaki en iyi istatistiksel gostergeler koyu renkle isaretlenmistir.

RT modelleri, MARS ve GPR modelleriyle karsilastirildiginda tiim girdi kom-
binasyonlari igin egitim veri setinde en yiiksek R”yi ve en diisik MAE ve RM-
SE’yi veren model olmustur. Bunu sirasiyla MARS ve GPR modelleri izlemistir.
Test agamasinda ise RT modelleri daha diisiik performans gostermis ve tigiincii
girdi kombinasyonu (GPR3) hari¢ diger kombinasyonlar icin MARS modeli, di-
ger iki makine 6grenmesi modelinden daha yiiksek tahmin performans: goster-
mistir. Bu durum RT modellerinde belirli 6l¢iide agirt uyum sorunu oldugunu
gostermistir. Yukaridaki durumun nedeni, aga¢ algoritmalarinin yapist ile ilgi-
li olabilir. En yiiksek performans test alt kiimesi igin téim girdi degiskenlerinin
kullanildig1 RT5 modelinde elde edilmis ve bu modelin R?, MAE, RMSE ve NSE
degerleri sirastyla 0.921, 0.388 mm giin™, 0.499 mm giin've 0.905 olarak belirlen-
mistir (Tablo 4). Sadece Tort, Tmin ve Tmax degiskenlerinin girdi olarak kulla-
nildig1 RT3 modeli ise test asamasinda en diisiik tahmin performansini vermistir
(R*=0.504, MAE=0.960 mm giin"', RMSE=1.213 mm giin"', NSE=0.440). Bununla
birlikte RT modelleri, 5. kombinasyon haricinde ilk dért kombinasyon igin RM-
SEde %10.85 ile %22.27°lik bir artigla MARS modeliyle karsilagtirilabilir giinlitk
ETO tahminleri tiretmistir. Tiim girdi degiskenlerinin kullanildig1 kombinasyon
5de ise MARS5 modeli, RT5 modellerinden oldukga yiiksek tahmin performansi
gostermistir. YSA modeli ile karsilagtirildiginda RT modeli i¢cin RMSEdeki artis
sirasiyla %63.61 olarak meydana gelmistir.

https:/doi.org/10.7161/0muanajas 1211716 d



Yari Nemli Bir Bélgede GUnlik Referans Bitki Su Tiketiminin Tahmini ...

Cizelge 4. Farkli girdi degiskenlerine sahip RT modelinin egitim ve test agama-
sindaki istatistiksel degerleri

Table 4. Statistical values of the RT model with different input variables during
the training and testing phase

Egitim Veri Seti Test Veri Seti

Model MAE RMSE MAE RMSE

R? NSE R? NSE

(mm giin?)  (mm giin™) (mm gin?)  (mm giin™')

RT1 1.000 0.010 0.019 1.000 0.821 0.630 0.808 0.752
RT2 1.000 0.013 0.022 1.000 0.926 0.419 0.521 0.897
RT3 1.000 0.007 0.016 1.000 0.504 0.960 1.213 0.440
RT4 1.000 0.011 0.020 1.000 0.805 0.611 0.785 0.765
RT5 1.000 0.016 0.025 1.000 0.921 0.388 0.499 0.905

Not: Tiim modeller arasindaki en iyi istatistiksel gostergeler koyu renkle isaretlenmistir.

Egitim ve test alt kiimeleri i¢in giinliik ET 1 tahmin etmek amaciyla bes girdi
kombinasyonu altinda GPR'nin en iyi performansi, kernel fonksiyonu olarak rad-
yal temelli fonksiyon (rbf) kullanildiginda ve besinci kombinasyonda gézlenmis-
tir (R?*=0.911, MAE=0.532 mm giin', RMSE=0.638 mm giin!, NSE=0.845). GPR
modelleri arasinda en diisiik tahmin performansini veren model ise Tort, Tmin ve
Tmax degiskenlerinin kullanildig: tigtincii kombinasyondan (GPR3) elde edilmis-
tir (test veri seti icin R*=0.687, MAE=0.855 mm giin"', RMSE=1.005 mm giin™,
NSE=0.616). Bununla birlikte tigtincii girdi kombinasyonu i¢in karsilastirilan ¢
makine 6grenmesi modeli arasinda ise en yiiksek tahmin performansinit GPR3
modeli gostermistir. Bunun yani sira GPR modeli, 2. ve 5. kombinasyon haricinde
diger kombinasyonlar i¢cin RMSEde %18.2 ile 21.41°lik bir artisla MARS modeliyle
kargilagtirilabilir giinliik ET tahminleri tiretmigtir. Tiim girdi degiskenlerinin kul-
lanildig1 kombinasyon 5de ise MARS5 modeli, GPR5 modelinden oldukga yiiksek
tahmin performans: gostermistir. MARS5 modeli ile karsilagtirildiginda GRP5
modeli igin RMSEdeki artis %109.18 olarak meydana gelmistir.
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Cizelge 5. Farkli girdi parametrelerine sahip GPR modelinin egitim ve test aga-
masindaki istatistiksel degerleri

Table 5. Statistical values of the GPR model with different input variables during
the training and testing phase

Egitim Veri Seti Test Veri Seti

Model Kernel MAE RMSE MAE RMSE

R? NSE R? NSE

(mm giin!)  (mm giin™!) (mm giin!)  (mm giin')

GPR1 rbf 0.869 0.606 0.737 0.761 0.890 0.718 0.839 0.732
GPR2 rbf 0.926 0.560 0.669 0.803 0.931 0.635 0.734 0.795
GPR3 rbf 0.665 0.964 1.123 0.444 0.687 0.855 1.005 0.616
GPR4 rbf 0.854 0.546 0.670 0.802 0.863 0.637 0.759 0.781
GPR5 rbf 0.910 0.482 0.590 0.847  0.911 0.532 0.638 0.845

Not: Tiim modeller arasindaki en iyi istatistiksel gostergeler koyu renkle isaretlenmistir.

Test agamasinda MARS, RT ve GPR modelleri tarafindan tahmin edilen ET
degerleri ile bunlara karsilik gelen FAO56-PM degerleri arasindaki sagilim grafik-
leri sirastyla Sekil 1, Sekil 2 ve Sekil 3'de gosterilmistir. MARS modeli kullanilarak
tahmin edilen ET, degerlerinin, FAO56-PM yontemi ile elde edilen ET degerle-
riyle iyi bir uyum i¢inde oldugu sagilim grafiklerinden goriilmektedir. Sonuglar
bes farkl: girdi kombinasyonu karsilastirildiginda MARS5’in diger kombinasyon-
lardan daha iyi performans gosterdigini agik¢a gostermektedir. Genel olarak tiim
modellerin performanslar1 karsilastirildiginda MARS modellerinin en iyi perfor-
mansi gosterdigi, RT ve GPR modellerinin ise MARS modeli ile yakin tahmin per-
formansi trettigi goriilmektedir.
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Sekil 1. Test asamasinda bes girdi kombinasyonu i¢cin FAO56-PM degerlerine
kargt MARS y6ntemi ile tahmin edilen ET degerlerinin sagilim grafikleri

Figure 1. Scatter plots of ET, values estimated with the MARS method versus
FAO56-PM values for five input combinations in the test phase
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Figure 2. Scatter plots of ET, values estimated with the RT method versus FA-

O56-PM values for five input combinations in the test phase
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Figure 3. Scatter plots of ET, values estimated with the GPR method versus FA-

O56-PM values for five input combinations in the test phase
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4. TARTISMA

Bu caligmada genel olarak, sicaklik ve giineslenme siddetinin kullanildig rad-
yasyona dayali makine 6grenimi modelleri, sadece sicaklik verilerine dayali maki-
ne 6grenimi modellerinden daha iyi performans gostermistir. Bunun nedeni gii-
neslenme siddetinin (Rs), bitki su tiiketimi i¢in birincil enerji kaynagi olmasindan
kaynaklanabilir. Bu sonug, Fan ve ark. (2018) ve Zhu ve ark. (2020)’nin bulgulariyla
uyumludur. Minimum ve maksimum hava sicakliklarinin girdi olarak kullanildig1
kombinasyon 4 ile bagil nemin girdi olarak kullanildig1 kombinasyon 2 karsilasti-
rildiginda bagil nemin model performansina katkist daha fazla olmustur. Bununla
birlikte, sicakliga dayali modellerle karsilastirildiginda, bagil nem ve riizgar hizi
gibi daha fazla iklimsel verinin girdi olarak kullanilmasiyla modellerin dogrulu-
gu 6nemli oranda artmistir. Bu sonug, ger¢ek zamanl sulama tahminleri i¢in ha-
len kullanilmakta olan sadece sicakliga dayali referans bitki su tiitketimi tahmin
modellerinin dikkatli kullanilmas1 gerektigini dogrulamaktadir. Yapilan énceki
caligmalarda, meteorolojik girdi degiskenlerinin hepsinin kullanildig1 modellerin
daha dogru tahmin sonuglar1 verdigi belirlenmistir. Fan ve ark. (2018) girdi olarak
kullanilan farkli meteorolojik degiskenlerin kombinasyonlarinin, makine 6greni-
mi modelleriyle ET'in tahmin dogrulugunu belirlemede birincil rol oynadigini
bildirmistir. Shan et al. (2020) Giineybat1 Cin'in yar1 kurak bélgelerinde giinlitk
ET’yi tahmin etmek i¢in MARS, YSA ve ampirik modelleri karsilagtirmistir. Genel
olarak, MARS modellerinin tiim biiytime asamalarinda diger modellerden daha iyi
performans gosterdigi bildirilmistir.

Referans bitki su tiiketimi, ¢ok sayida meteorolojik faktore bagli karmasik, di-
namik ve dogrusal olmayan bir hidrolojik olgudur. Bu ¢aligmadan elde edilen bul-
gular, MARS modellerinin ET, ile meteorolojik degiskenler arasindaki karmagik ve
dogrusal olmayan iliskileri basarili bir sekilde modelleyebildigini gostermistir. Bu-
nunla birlikte RT ve GPR modelleri, ET 1 tahmin etmede MARS ile kargilastirilabi-
lir iyi bir performansa sahip olmustur. Bu ¢alismada olusturulan MARS modelleri,
eksik meteorolojik veri olmasi durumunda bile yar1 nemli iklim 6zelliklerine sahip
bolgelerde referans bitki su titketimini tahmin etmek i¢in dnerilebilir. Tiim bunlarin
sonucunda Tiirkiye'nin yar1 nemli iklim 6zelligine sahip Bafra Ovasrnda su kaynak-
larinin planlanmasinda ve sulama suyu miktarinin belirlenmesinde MARS modeli
kullanilarak ET 'in tahmin edilmesinin daha dogru olacagi sonucuna varilabilir.

https:/doi.org/10.7161/0muanajas 1211716 d



Yari Nemli Bir Bolgede Giinliik Referans Bitki Su Tiiketiminin Tahmini ...

5. SONUC

Referans bitki su tiiketiminin dogru, hizli ve giivenilir tahmini, bolgesel su
yonetimi ve tarimsal planlama basta olmak iizere sulama uygulamalarinin basarili
olabilmesi i¢in 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu ¢alismada Bafra Ovasi i¢in giinliik
ET,’1 tahmin etmek amaciyla farkl girdi kombinasyonlarinda MARS, RT ve GPR
makine 6grenmesi modelleri degerlendirilmistir. FAO-56 PM denklemi, modeller-
den elde edilen ET, tahminlerini karsilastirmak igin referans olarak kullanilmistir.
Sonuglar, tam veya eksik girdi degiskenlerinin modellerin performansini énemli
olgtide etkiledigini gostermistir. Genel olarak, radyasyona dayali makine 6grenimi
modelleri, sicakliga dayali makine 6grenimi modellerinden daha iyi performans
gostermistir. Giineslenme siddeti (Rs), riizgar hiz1 (u,) ve bagil nem (RH), ET,
tahmininde sicaklik degiskenlerine oranla tahmin sonucunu daha ¢ok etkilemistir.
Farkli performans indekslerine gore her ti¢ modelin de tahmin performansi olduk-
¢a benzer ve yakin olmasina ragmen MARS modelinin RT ve GPR modellerinden
daha iyi oldugu belirlenmistir. En dogru sonuglar, diger iki modele (RT ve GPR)
kiyasla daha iyi tahmin performansi gosteren MARS ile ve alt1 girdi degiskeninin
hepsinin kullanildig: besinci girdi kombinasyonu ile elde edilmistir (Test veri seti
icin R?>=0.982, MAE=0.250 mm giin', RMSE=0.305 mm giin"', NSE=0.965). Bu
nedenle ¢alisma alani gibi yar1 nemli iklim &zelligine sahip alanlarda giinliik ET 1
tahmin etmek icin MARS modeli tavsiye edilmektedir. Bununla birlikte yapilan
calismalarm gogu sinirlt iklim verisiyle ET’1 tahmin etmeye odaklanmistir. Oysa
ki ET ’mn tahmin dogrulugunun gelistirilmesi de 6nemlidir. Bu amagla gelecekteki
calismalarda modellerin optimizasyon parametrelerinin belirlenmesinde biyolojik
ilhamli sezgisel algoritmalar arastirilabilir.
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