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Oz

Buharlasma tahmini, ozellikle kurak donemlerde ve kurak alanlarda, sulama yonetiminde ve hidrolik
tasarimlarda onemli bir rol oynar. Bu ¢alismada, Hargreaves-Samani, Ritchie ve Turc denklemleri gibi
ampirik (geleneksel) yontemler ile Yapay sinir aglart (YSA) yontemi performanslarimin degerlendirilmesi
icin buharlasma miktart tahmin edilmeye c¢alisilmigtir. Calisma alami olarak Massachusett, U.S.A
(Cambridge Hazne ve havzasi) segilmistir. Giinliik ortalama buharlasma miktart tahmini i¢in ortalama
glinliik hava sicakligr (HS), riizgdr hizi (RH), giineslenme miktart (GM) ve bagil nem (BN) kullanilmistir.
Tiim giinliik veriler egitim ve test verisi olmak iizere ikiye ayrilmistir. YSA optimizasyonu icin hatalarin
geriye yayiuma ilkesine gore c¢alisan geriye beslemeli ag algoritmast kullamimistir. YSA sonuglari,
geleneksel Hargreaves-Samani, Ritchie ve Turc yontemlerinin sonuglar ile karsilastirilmistir. Karsilagtirma,
ANN modelinin buharlagma miktart tahmininde geleneksel yontemlerden daha iyi performans ortaya
koydugu gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Buharlagma, Hargreaves-Samani Denklemi,; Tahmin, Yapay Sinir Aglari.
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Giris

Buharlasma (ET) tahmini, su yoOnetimi ve
hidrolik tasarimlarinda 6nemli rol oynar.
Buharlagma, dogada sivi halde bulunan su
miktarinin gaz (buhar) haline ge¢mesi olayidir.
Ayrica buharlagma hidrolojik ¢evrimin temel
bilesenlerindendir. Buharlagsma, giines enerjisi,
hava sicakligi, riizgar, nem ve cevresel sartlar
gibi etkenlere baghidir. Buharlasma olusmasi
bircok parametreye bagli oldugundan ve bu
parametrelerinin tamaminin belirlenmesi zor
oldugundan dolayr buharlasma miktar1 tahmini
onemli hale gelmektedir.

Klasik yontemler kullanilarak, olaylara etkiyen
parametre sayisinin ¢ok olmasi ve dogrusal
olmayan bir yapiya sahip olmasi nedeni ile
hidrolojik olaylarin gergek boyutlarina uygun

olarak modelinin olusturulabilmesi zordur.
Dogal olaylar, birgok farkli degiskenden
etkilenmektedir, ayrica dogal olaylar ve
degiskenler arasindaki dogrusal olmayan

iligkileri agiklamak oldukea giictiir. Bu nedenle,
dogrusal olmayan problemlerin ¢oéziimii i¢in
ucuz ve kolay metotlar gelistirme yoluna
gidilmis ve yapilan arastirmalar incelendiginde,
buharlagma miktarin1 belirlemek igin halen
caligmalar siirdiiriildiigli goriilmiistiir.

Gegmis yillarda arastirmacilar buharlasma gibi
hidrolojik olaylarin tahmininde yapay zeka
yontemlerini kullanarak tahminde
bulunmuslardir (Kumar vd., 2002; Aytek vd.,
2008; Fenga vd., 2016; Partal, 2016). Baltac1 ve
Demirci (2012), yaptiklar1 ¢alismada askidaki
kati madde miktar1 tahmini i¢in yapay zeka
yontemlerinden bulanik mantik metodunun
klasik yontemlerden daha iyi sonuglar verdigini
gozlemlemiglerdir.

Kisi (2014), Tiirkiye’de bulunan 4 istasyonda
(Adana, Antalya, Isparta ve Mersin) Olclilen
buharlasma miktarim1  tahmin etmek igin
caligmistir. Calismasinda, Valiantzas, Copais,
Turc, Hargreaves-Samani, Hargreaves, Ritchie,

ve Irmak ampirik yOntemlerini kullanarak
buharlagma  tahminlerinde  bulunmus ve
sonuglarini karsilastirmistir. Sonuglari

incelediginde, Valiantzas ampirik yontemi diger

yontemlere goére daha iyi tahmin degerlerine
sahip oldugu ve hata orani diisiikk oldugunu
gozlemlemistir. Ayrica bu c¢alismasinda en
uyumsuz sonuglarin Turc Denklemi yontemine
ait oldugunu gostermistir.

Son yillarda yapay zeka yontemlerinden olan
yapay sinir aglari (YSA) yontemi kullanilmasi
artmistir. ' YSA yontemi, hidroloji ve su
kaynaklar1 ¢alismalarinda kompleks ve dogrusal
olmayan  olaylarin  tanimlanmasinda  ve
modellemesinde klasik yOntemlere alternatif
olarak kabul edilmektedir. Unes (2010a), Unes
ve ark. (2013, 2015) hazne seviyesindeki ve
hacmindeki degisimleri tahmin etmek i¢in YSA
modelini kullanmistir. Unes (2010b) diger bir
calismasinda, YSA modeli kullanarak baraj
haznesinde yogunluk ve c¢evrinti akimlar
sonrasinda olusan batma noktasindaki derinlik
degisiminin tahmin etmistir. Demirci ve ark.
(2015) kiyida olusan kum bariyeri hacimlerinin
tahmininde YSA modeli kullanmislardir.

Kaya ve ark., (2016), buharlasma miktarinin
tahmini i¢in ¢alisma yapmiglar. Tahmin igin
MST and Turc yontemlerini kullanmiglar. Veri
madenciligi  yontemlerinden  olan ~ MST
yonteminin Turc ampirik yonteminden daha iyi
tahmin sonuclar1 verdigini gozlemlemislerdir.
Bu akademik ¢alismanin amaci, yapay zeka
yontemlerinden olan yapay sinir aglar1 (YSA)

yonteminin ve klasik yontemlerin
uygulanabilirliginin ve gecerliligini
arastirmaktir.  Gunlik  veriler ABD de
Massachusett ~ bolgesine ait  meteorolojik

istasyondan alinmustir.

Materyal ve Yontem

Bu calismada, ampirik (klasik) yontemlerden
olan Hargreaves-Samani, Ritchie ve Turc
denklemleri ile yapay zeka yontemlerinden olan
Yapay sinir aglar1 (YSA) yontemi kullanilarak
buharlasma miktar1 tahmin edilmeye
caligilmistir.

Hargreaves-Samani Yontemi

Hargreaves ve Samani (1985) buharlasma
miktarin1 belirlemek i¢in deneysel caligmislar.
Bu c¢alisma sonucunda; giineslenme miktar
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(Rs), giinliik ortalama sicaklik (Tmean), giinliik
maksimum sicaklik (Tmax), glnliik minimum
sicaklik  (Tmin) parametrelerini  kullanarak
buharlasma miktarin1 (ET) belirlemislerdir.
Hargreaves ve Samani denklemleri asagida
verilmistir;

ET =0,0135R5.0,408(Trean +17,8) 1)
Diinya disindan gelen giineslenme miktart (Ra)
ile giineslenme miktar1 (Rs) arasindaki ampirik
iligki su sekilde ifade edilmistir;

Rs =0,16R, (y Tmax+ Tmin) (2)

Burada, Ra: diinya disindan gelen giineslenme
miktart, (1) denklemi Ra kullanilarak yazilirsa,
Hargreaves ve Samani denklemi su ifadeye
doniistir;

ET =0,0023R,.0,408(T+17,8)(\/ Tmax+ Tmin) (3)

Ritchie Yontemi

Ritchie yoOntemi; Jones and Ritchie (1990)
tarafindan bulunmustur. Ritchie denklemi
asagida verilmistir.

ET = (xl[:a,8710*3.Fes.(o,eTmelx +0,4T i + 29)] 4)
Ritchie  denkleminde, buharlasma (ET),
giineslenme miktart (Rs), glinlik maksimum
sicaklik (Tmax), glinliik minimum sicaklik (Tmin)
parametreleri ve a (katsayis1) kullanilmistir. o
katsayist Tmax’a bagli olarak degisen bir
katsayidir ve bu katsay1 asagida verilmistir;

Tmax < 5°C ag = 0,01exp[0,18(Trax + 20)]

5<Tax<35°C oy =1,1

Tmax >35°C  0q =1,1+0,05(T;pax — 35) (5)
Turc Yontemi

Turc  yontemi; Turc (1961) tarafindan
bulunmugtur. Turc yoOnteminde, buharlasma
miktar1 hava sicakligi, bagil nem ve giineslenme
miktar1  gibi  parametrelere bagli  olarak
degismektedir.  Turc  denklemi  asagida
verilmistir.

RH>%50 ET=0,0133Rg +50)M
mean +15

Trean (6)

Tmean+15

RH <%50 ET=00133Rg +5o{1+

Turc denkleminde, buharlasma (ET),
giineslenme miktar1 (Rs), gilinliikk ortalama
sicaklik (Tmean), bagil nem (RH) parametreleri

50-RH
70

kullanilmistir. Burada bagil nem (RH)’in %350
den kiiciik veya biiylik olmasina bagli olarak
buharlagsma miktar1 (ET) farklilik
gostermektedir.

Yapay sinir aglar1 (YSA)

Yapay sinir aglari, insan beynindeki sinir
hiicreleri yapisindan esinlenerek olusturulan
degisik agirliklarla birbirine bagh islem
elemanlarindan olusmus sistemlerdir. Yapay
sinir aglar1 (YSA) metotlar1 igerisinde en ¢ok
kullanilan metot, hatalarin geriye yayilma
ilkesine gore calisan geriye beslemeli (feed-
forward-back-propagation) YSA modelidir. Bu
modelde bir yapay sinir agi hiicresi, girdi
tabakasi, degisken agirlik carpanlari, toplam
fonksiyonu, tanimlama (aktivasyon) fonksiyonu
ve ¢ikt1 tabakasi olmak {izere bes ana boliimden
olusur. Asagida Sekil 1.”’de ii¢ tabakal1 bir yapay
sinir ag1 semasi verilmistir.

Girdi Tabakas: Gizli Tabakast

Cikts Tabakast

Ciktt

Verileri

Sekil 1. Buharlasma tahmininde kullanilan ii¢

tabakali YSA semast
Sekil 1.’de Wij ve Wik sirast ile girdi ve gizli
tabakas1 ve yine gizli tabaka ile ¢ikt1 tabakasi
arasindaki baglant1 agirliklaridir. Bu degerler bir
onceki girdi verilerinin islem yapilan eleman
izerindeki  etkisini ifade eden katsayi
degerleridir.  Baglangicta rastgele agirlhik
degerleri alan bu katsayilar, egitme agamasinda
tahmin  c¢iktilarnn  ile  gercek  ciktilan
karsilagtirilarak devamli degisir ve hatalar1 en
az’a  indiren baglanti agirhk  degerleri
ayarlanincaya kadar hata miktarlar1 geriye dogru
yayilir. Burada genellestirilmis delta kuralina
dayali momentum geriye yayillma metodu
kullanilmaktadir.
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Model Sonuclar: ve Degerlendirmeler

Bu ¢alismada, Hargreaves-Samani (HS), Ritchie
(R) ve Turc (T) denklemleri ile yapay sinir
aglart (YSA) modelinin buharlagma miktarinin

tahmin edilmesindeki performanslari
aragtirtlmistir.  Kullanilan ~ 6l¢iim  verileri
Amerikan  Jeolojik  Arastirma  (USGS)

kurumundan elde edilmistir. Calisma alani
olarak Amerika’daki Cambridge Hazne ve
havzasi, Massachusett bolgesi seg¢ilmistir. 3
yillik (2014-2017) toplam 1081 giinliikk 6l¢tiim
verileri tahmin i¢in kullanilmistir. Calismada,
tim verilerin %75’1 egitim; %25°1 test i¢in
ayrilmigtir. Egitim i¢in 811 giinliik veri, test i¢in
270 giinliik 6l¢tim verisi kullanilmistir.

Tim modellerde 811 giinliik veriler
egitilmis ve test asamasinda 270 giinliik verilere
uygulanmistir. Elde edilen test sonuglar1 gergek
buharlasma sonuclar1 ile karsilastirilmistir. Bu
karsilastirmalara gore sonuglar Tablo 1.’de
verilmistir.

3 wyillik veriler igin olusturulan
modellemelerin  sirasiyla Hargreaves-Samani
(HS), Ritchie (R) ve Turc (T) denklemleri ile
Yapay sinir aglari1 (YSA) model sonuclari
asagidaki gibidir. Her bir model i¢in ortalama
karesel hata (OKH), ortalama mutlak hata
(OMH) ve gozlemlenmis degerler arasindaki
determinasyon katsayilar1 (R?) hesaplanmustir,
Sonuglart da model tahmini ve gozlem
verilerinin performanslarin1 karsilastirmak igin

kullanilir. OKH ve OMH asagidaki gibi
belirlenmistir.
1 N, - 2
OKH= N.zl(Ylbk;um - Y'tahmin) (7)
i=
1 N, .
OMH = W-ZJYIGIQum —Yltahmin| (8)
=

Burada N veri sayilarimi ve Yi buharlasma
miktar1 verilerini géstermektedir. Bu ¢alismada
YSA model uygulamalarinda USGS den elde
edilen ve diizenlenen giinliik hava sicaklig
(HS), riizgar hizi (RH), giineslenme miktar
(GM) ve bagil nem (BN) kullanilmustir.

Tablo 1. Cambridge Hazne ve havzasinda
kullanilan tiim modellerde test verileri icin elde
edilen OKH, OMH ve R? parametreleri

Model OKH OMH

Modeller .. .. . R?
odeller i\ dileri (mm?) (mm)
HS HS-GM 0542 0418 00985
R HS-GM 0427 0355 0,983
T HSGM 4134 0366 0957

BN
HS-GM

vsa OV o101 0135 0993

OKH: Ortalama karesel hata; OMH: Ortalama
mutlak hata R?: Determinasyon katsayist.

Tablo 1. incelendiginde, test verileri i¢in tiim
modellerin  giizel sonuglara sahip oldugu
gozlenmektedir. Cizelge incelendiginde 1iyi
sonuglarm yiiksek determinasyon katsayisi (R?)
ve en diisiik hata miktarlarina (OMH, OKH)
sahip olan model ile ifade edebiliriz. Buna gore
en iyi tahmin ve diisiik hata oranina ise YSA
modelinin  sahip oldugu ve en yiksek
determinasyon sayisinin (R?=0,993) ve en diisiik
OKH (0,101 mm?) ve OMH (0,135 mm) hatas:
verdigi goriilmektedir. Bunun yanmi sira yine,
ampirik modeller kendi icerisinde
degerlendirildiginde ayni test verileri i¢in Turc
modelinin en diisiik determinasyon katsayisina
(R?=0,957) ve en diisiik ortalama karesel hata
(OKH) miktarma (0,134 mm?), Hargreaves-
Samani modelinin en yiiksek determinasyon
katsayisina (R?=0,985), Ritchie modelinin ise en
diisiikk ortalama mutlak hata (OMH) miktarina
(0,355 mm) sahip oldugu gozlenmistir.

Tiim modellerin dagilim ve sacilim
grafikleri asagida verilmistir. Buna gore,
Hargreaves-Samani yontemi dagilim ve sagilim
grafikleri sirasi ile Sekil 2. ve 3.’de; Ritchie
yontemi dagilim ve sagilim grafikleri sirasi ile
Sekil 4. ve 5.’de; Turc yontemi dagilim ve
sacilim grafikleri siras1 ile Sekil 6. ve 7.’de;
yapay sinir aglart (YSA) yontemi dagilim ve
sacilim grafikleri sirast ile Sekil 8. ve 9.°da
gosterilmistir.
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Sekil 2. Buharlasma test verileri icin Ol¢iim ve
Hargreaves-Samani yontemi dagilim grafigi

A
(=]
]

y=1,2048x
R*= 0,985

Hargreaves-Samani yontemi (mm)
Lt w = h
[—] [—] [—] [—]

~-
=]

0-0 T T T T
0.0 1.0 2.0 3.0 4.0

5.0 6.0
Olciim (mm)
Sekil 3. Buharlasma test verileri icin Ol¢iim ve

Hargreaves-Samani yontemi sagilim grafigi
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Sekil 4. Buharlasma test verileri icin Ol¢iim
ve Ritchie yontemi dagilim grafigi

A
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E
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Sekil 5. Buharlasma test verileri icin Ol¢tim
ve Ritchie yontemi sa¢ilim grafigi
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Sekil 6. Buharlasma test verileri icin Ol¢iim Sekil 8. Buharlasma test verileri icin Ol¢iim
ve Turc yontemi dagilim grafigi ve YSA yontemi dagilim grafigi
6.0 6.0
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Sekil 7. Buharlasma test verileri icin Olctim Sekil 9. Buharlasma test verileri icin Olciim
ve Turc yontemi sagilim grafigi ve YSA yontemi sagilim grafigi
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Bu c¢alisma icin elde edilen YSA
yonteminde test verileri ig¢in ayr1 ayri tahmin
sonuclart ve Ol¢ililmiis buharlasma miktarlari
Sekil 8. ve 9.’da goriilmektedir. Tablo 1.’den,
Sekil 8. ve 9.°dan da goriildiigii gibi, YSA
modeli test verileri i¢in uygulandiginda 0,993’
lik bir determinasyon ve oldukga diisiik hata
degerleri ile rezervuardaki buharlasma miktarini
tahmin edebilmistir. YSA  yOntemi test
asamasinda diger ampirik modellerden daha iyi
tahminler vermistir. Biitiin veriler ve olaymn
fizigi dikkate alindiginda, YSA yOnteminin
diger klasik yontemlere gore daha iyi sonug
verdigi gorllmiistiir. Burada dikkat edilmesi
gereken Onemli husus, YSA yoOnteminin ¢ok
degiskenli yapiya sahip ve linecer olmayan
problemlerin ¢6ziimiinde iyi sonuglar elde
edebilmesidir.

Buharlagma olay1 dogrusal olmayan ve diizensiz
durumlar i¢erdiginden dolay1 buharlagsma dogru
tahmin etmek zordur. Buna ragmen, bu
calismada YSA yOntemi test agsamasinda diger

yontemlere gore en 1iyi sonuglara sahip
performans ortaya koymustur.

Sonuglar ve Tartisma

Bu c¢alismada  Cambridge  Hazne  ve

havzasindaki giinliik buharlagma miktar1, klasik
ampirik yontemlerden olan Hargreaves-Samani,
Ritchie ve Turc yontemleri ve Yapay Sinir
Aglart (YSA) kullanilarak tahmin edilmistir.
YSA model tahminleri, 0lgiilen buharlasma
miktart ve en yaygin ampirik yOntem
sonuclartyla  karsilastirilmistir. Asagidaki
sonuglar ¢ikarilmistir:

Buharlasmanin modellenmesi i¢in, buharlagsma
miktarim1  etkileyen  dogru  parametreler
belirlenmesi  gerekmektedir. Sadece hava
sicakligit  degiskenini ya da riizgar hizi
parametrelerini  kullanmak iyi tahmin elde
edebilmek icin yetersiz oldugu
diisiiniilmektedir. YSA modelinde riizgar hizi,
hava sicakligi, bagil nem ve giineslenme miktari
(solar radyasyon) gibi iklimsel parametreler
buharlasma miktarin1 en diisiik hata ve en iyi
tahmin sonuglarina ulastirmistir. Buharlagsma
modellemelerinde bu parametrelere daha iyi

tahmin ¢alismas1 yapilmasi i¢in ihtiyag
duyulmaktadir.

Buharlasma (ET) tahmini i¢in iklimsel
degiskenler kullanilarak YSA modellerinin
potansiyeli arastirilmistir. Bu calisma
sonucunda, giinliik buharlagsma
modellenmesinin YSA yontemi kullanarak

miimkiin olabildigi goriilmiistir. Buharlasma
tahmininde, YSA modelinin  Hargreaves-
Samani, Ritchie ve Turc klasik yontemlerinden
daha 1yl performans gosterdigi gozlenmistir.
Hargreaves-Samani, Ritchie ve Turc ampirik
yontemlerine alternatif olarak yapay zeka
yontemlerinden olan YSA modeli buharlasma
miktart tahmininde kullanilabilecegi tespit
edilmisgtir.

Ampirik metotlarinda problemin ¢6ziimiinde
oldukc¢a dogru sonuglar verdigi gozlenmistir. Bu
klasik metotlarinda buharlasma miktarinin
tahmini i¢in digiik Ortalama Karesel Hata
(OKH) ve Ortalama Mutlak Hata (OMH)
degerleri sagladig1r tespit edilmistir. Fakat
ampirik yontemler ile YSA model sonuclari
karsilastirildiginda YSA modelinin  ampirik
yontemlerden daha iyi  sonu¢  verdigi
gozlenmistir.

Yapay Sinir Aglarinin, buharlagsma ile meydana
gelen su kaybinin tahmininde ve ihtiya¢ duyulan
su planlanmasindaki caligmalarda ve
degisikliklerin tespitinde uygulanabilecek bir
model oldugu  goriilmiistir.  Buharlagsma
miktarlarinin  tahmini  konusunda YSA’nin
geleneksel metotlardan daha avantajli olmasinin
sebebinin ise YSA’ nin yapisinin problemin non-
lineer dinamiklerini ¢6ziime dahil edebilmesi
olarak agiklanmaktadir.

Bir bolgedeki buharlagmanin tespiti icin
olusturulan YSA modelinin, baraj hazne
degisimlerinin tespiti ile isletme stratejilerinin
belirlenmesi, su kaynaklarmin ile ilgili
caligmalar ve bunlarin planlama asamasinda
kullanilabilecegi diistiniilmektedir.
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Forecasting of Daily Evaporation
Amounts Using Artificial Neural

Networks Technique

Extended abstract

Evaporation is the phenomenon of the amount of
liquid water in the nature being transferred into gas
(vapor). It is also a key component of the
hydrological cycle. Evaporation depends on factors
such as solar radiation, air temperature, wind,
relative humidity and environmental conditions.
Since evaporation depends on many parameters and
it is difficult to determine all of these parameters,
the estimation of the amount of evaporation becomes
important.

Evaporation estimation, especially in arid seasons
and area, has significant roles in irrigation
management and hydraulic designs. In this paper,
evaporation forecast was tried to assess the
performances of artificial neural networks (ANN)
and empirical equations (classical methods) such as
Hargreaves-Samani, Ritchie and Turc equation.
Study area was chosen Massachusett, U.S.A
(Cambridge reservoir). Mean daily air temperature
(AT), wind speed (WS), solar radiation (SR) and,
relative humidity (RH) were used for forecasting
mean daily evaporation.

When the statistical parameters are examined, we
can express the good results with the model with the
high determination coefficient (R% and the lowest
error amounts (MAE, MSE). According to this, it is
seen that the ANN model has the highest number of
determinations (R? = 0.993), the lowest mean square
error (MSE =0.101 mm?) and mean absolute error
(MAE=0.135 mm) for the best estimate and low
error rate.

In addition, empirical models show that for the
same test data, the lowest determinant coefficient of
the Turc model (R*> = 0.957) and the lowest mean
square error (MSE) amount of 0.134 mm?, the
highest determinant coefficient of the Hargreaves-
Samani model = 0.985) and the Ritchie model had
the lowest mean absolute error (MAE) (0.355 mm).

As a result of the present study, empirical methods
give correct results in solving the problem. These
methods could provide low mean square error
(MSE) and mean absolute error (MAE) values for
estimating the amount of evaporation. Nevertheless,
ANN's performance has been better than empirical
methods.

Applicability of ANN models was investigated using
climatic variables such as mean daily air
temperature, wind speed, solar radiation and,
relative humidity for evaporation (ET) estimation.
The presented work has shown that daily
evaporation modeling is determined with the ANN
method. Model results were show that the ANN
model performed better than Hargreaves-Samani,
Ritchie and Turc methods in evaporation prediction.
As an alternative to the empirical methods of
Hargreaves-Samani, Ritchie and Turc, the ANN
model of artificial intelligence methods can be
presented in estimating the amount of evaporation.

Keywords: Evaporation, Hargreaves-Samani
Equation, Estimation, Artificial Neural Networks.
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