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Hidrolojik ¢evrimin en Onemli bilesenlerinden biri olan buharlasma pek ¢ok faktoriin etkisindedir.
Buharlagsma; bu kompleks yapisindan dolay1 tahmin edilmesi zor bir meteorolojik parametredir. Bu ¢aligmada,
Konya Kapali Havzasi’nda yer alan Karaman istasyonuna ait meteorolojik parametreler kullanilarak olusturulan
farkli giris kombinasyonlar: ile aylik buharlasma miktar1 tahmin edilmistir. Bu amacgla Yapay Sinir Aglari
(YSA), Destek Vektor Regresyonu (DVR), Adaptif Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS) metotlart
kullanilmustir. Sonug olarak DVR, aylik buharlagma tahmininde diger metotlardan daha bagarili olmustur.

Anahtar kelimeler: Buharlasma, yapay sinir aglari, destek vektor regresyonu, su kaynaklar

USABILITY OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE METHODS FOR
ESTIMATION OF MONTHLY EVAPORATION

ABSTRACT

Evaporation, one of the most important components of the hydrological cycle, is influenced by many factors.
Evaporation is a meteorological parameter that is difficult to predict due to this complex structure. In this study,
the amount of monthly evaporation was estimated using different input combinations formed by meteorological
parameters belonging to Karaman station in Konya Closed Basin. For this purpose, Artificial Neural Networks
(ANN), Support Vector Regression (SVR), Adaptive Network Based Fuzzy Inference System (ANFIS) methods
are used. As a result, SVR has been more successful than other methods in monthly evaporation prediction.

Keywords: Evaporation, artificial neural networks, support vector regression, water resources

1. GIRIS

Buharlagma hidrolojik ¢evrimin en 6nemli bilesenlerinden birisidir. Buharlagsma miktarinin yeterli dogrulukta
hesaplanabilmesine yonelik calismalar; 6zellikle kurak ve yar1 kurak iklim yapisina sahip bolgelerde sulama
suyu tahmini, sulama projelerinin planlanmasi, isletilmesi ve beraberinde su kaynaklarinin planlanmasi ve
strdiirtilebilir yonetimi agisindan oldukca Onemlidir. Ancak pek ¢ok meteorolojik, topografik ve cografik
faktoriin etkisinde olmasi sebebiyle karmasik bir yapiya sahip olan buharlasmanin belirlenmesi olduk¢a zordur.
A smifi buharlagma tavasi, lizimetre gibi aletlerle dogrudan 6lgiilebilen buharlagsma; su dengesi, kiitle transferi,
enerji dengesi gibi metotlar veya gelistirilen ¢esitli ampirik denklemler yardimiyla dolayli olarak hesaplanabilir.
Bununla birlikte son yillarda, hidrolojik ve meteorolojik parametrelerin tahmin edilmesinde yaygin olarak
kullanilan yapay zeka metotlar1 ile de buharlagma tahmini yapilmaktadir [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13,
14, 15, 16].
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Deswal ve Pal [17], Shegaon’da bulunan Anand Sagar Rezervuari’nin yakinindaki Manasgoan istasyonuna ait
sicaklik, riizgar hizi, giineslenme saati ve bagil nem parametrelerini iceren giris parametrelerini kullanarak
Destek Vektor Makineleri (DVM) yontemi ile buharlasma tahmini yapmayi amaglamislardir. DVM’nin
performansi ayrica ¢oklu dogrusal regresyon (CDR) ile karsilagtirilmis ve sonug olarak DVM’nin buharlagma
tahmininde daha basarili oldugu sonucuna varilmistir. Shiri ve ark. [5], 6 farkli istasyona ait giinliik iklimsel
verileri kullanarak buharlasma tahmini yapmak amaciyla Gen Ekspresyon Programlama (GEP) modeli ile,
konuma ve zamana bagli veri tarama tekniklerini kullanmislardir. Bu modellerden elde edilen sonuglar ayrica
ampirik fiziksel model sonuglari ile karsilagtirilmis ve GEP modelinin daha basarili oldugu sonucuna varilmstir.
Goyal ve ark. [18], Hindistan’in Karso Havzasi’nda giinliik tava buharlasmasi miktarinin tahmini i¢in, YSA, en
kiigiik kareler- destek vektor regresyonu (EKK-DVR), bulanik mantik (BM) ve ANFIS yapay zeka modellerini
kullanmus, sonuglari Hargreaves-Samani ve Stephen-Stewart ampirik denklemleri ile de karsilagtirmisgtir.
Mehdizadeh ve ark. [19], iran’da yaptiklar1 calismada, aylik ortalama referans evapotranspirasyon miktarinin
(ETo) tahmini igin, 16 ampirik denklem, GEP, DVM-Polinom (DVM-Poly) ve DVM-Radyal Tabanli Fonksiyon
(DVM-RBF) olmak iizere iki tip DVM ve Cok Degiskenli Adaptif Regresyon Spline (CDARS) metotlarimin
performansini aragtirmigtir

Bu ¢alismanin amaci, Tiirkiye’de Konya Kapali Havzasi’nda bulunan Karaman meteoroloji istasyonuna ait
aylik toplam agik yiizey buharlagsma miktarinin yapay zeka teknikleri ile tahmin edilmesidir.

2. METOT

Bu ¢aligmada, aylik buharlagma miktarini tahmin etmek iizere, Genellestirilmis Regresyon Yapay Sinir Aglari
(GRYSA), Radyal Tabanh Yapay Sinir Aglar1 (RTYSA) ile birlikte, Cok Katmanl Algilayict (CKA) YSA
tekniklerinden de adaptif 6grenmeli ve momentum 6zellikli en dik inis (Gradient descent with momentum and
adaptive learning rule backpropagation algorithm-GDX) ve dl¢eklendirilmis eslenik gradyan (Scaled conjugate
gradient-SCG) o6grenme algoritmalar1 olmak ilizere toplam 4 adet YSA algoritmasi, Epsilon-Destek Vektor
Regresyonu (e-DVR) ve ANFIS yapay zeka metotlar1 kullanilmistir [20].

2.1. Genellestirilmis Regresyon Yapay Sinir Aglar1 (GRYSA)

GRYSA, radyal tabanli ¢alisan ve genellikle tahminleyici olarak kullanilan denetimli-6grenimli bir YSA
modeli olup Specht [21] tarafindan gelistirilmis, iteratif egitim prosedorii gerektirmeyen bir metottur. Kolay
modellenebilmesi, hizli ve tutarli sonuglar iiretmesi gibi avantajlara sahip olan GRYSA’da, ¢ok fazla egitim veri
setinin olmast halinde islem sayisi ve ihtiya¢ duyulan bellek miktar1 artmaktadir [22].

2.2. Radyal Tabanh Yapay Sinir Aglar1 (RTYSA)

Broomhead ve Lowe [23] tarafindan gelistirilen RTYSA metodunda temel prensip, bir grup radyal taban
fonksiyonunu agirliklandirarak toplayip, olmasi istenen f(x) fonksiyonuna yaklasmaktir. Radyal tabanli
fonksiyonlarda, klasik YSA yapisindan farkli olarak, giris katmani ile gizli katman arasinda radyal tabanli
aktivasyon fonksiyonlar1 ve lineer olmayan bir kiimeleme analizi kullanilmaktadir. Esas egitim ise YSA
yapilarinda oldugu gibi gizli katman ve ¢ikti1 katmani arasinda ger¢eklesmektedir [24].

2.3. Cok Katmanh Algilayic1 Yapay Sinir Aglar1 (CKAYSA)

Giris ve ¢ikis katmaninin disinda bir veya daha fazla ara katmandan olusan CKAYSA, ¢ogunlukla lineer
olmayan problemlerde kullanilan bir YSA modelidir. CKAYSA, agirliklar1 optimize ederek, agin trettigi ¢ikis
ile gercek c¢ikis arasindaki hatayr minimuma indirme amacina dayanmakta olup, bu amag icin danigmanli
6grenme yontemini kullanmaktadir. Bu ¢alismada CKAYSA 6grenme algoritmalart olarak SCG [25] ve GDX
[26] 6grenme algoritmasi kullanilmustir,

2.4. Adaptif Ag Tabanh Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS)

Jang [27] tarafindan ortaya atilan ve YSA ile bulanik mantigin bir arada kullanilmasi fikrine dayanan ANFIS
ile, yapay sinir aglarinin 6zelligi olan 6grenme ve hesap etme yetenegi, bulanik mantik ¢ikarim sistemlerine
saglanmaktadir. Ayni sekilde, bulanik mantik ¢ikariminin sahip oldugu karar verme ve uzman bilgisi saglama
yetenegi de yapay sinir aglarina verilmektedir. Bu fikir sayesinde iki modelin iistiin ozellikleri bir arada
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kullanilabilmektedir. ANFIS, yalniz Sugeno tipi modelleri galistirmaktadir. Bu modelleme tipi, girdilerin bir
fonksiyonu seklinde iiyelik fonksiyonlarina sahip olan ¢ikti degiskenlerinden olusmaktadir. ANFIS ag yapis1 6
katmandan olugmaktadir. Bu katmanlar sirasiyla; girig, bulaniklagtirma, kural, normalizasyon, arindirma ve
toplam katmanidir.

2.5. Destek Vektor Makineleri (DVM )

DVM, Vapnik [28] tarafindan 6nce siniflandirma (DVM) problemleri i¢in sonrasinda ise regresyon (DVR) tipi
problemler igin ortaya atilmis olup, istatiksel 6grenme teorisi ile yapisal risk minimizasyonu ilkesini temel
almaktadir [28, 29]. DVM vyap1 olarak; istatistik, makine Ogrenmesi ve sinir aglarmi g¢esitli sekilde
birlestirmektedir. Destek Vektdr Regresyonunun (DVR) tahmin performansinda etkili olan parametreler;
duyarsiz hata terimi (g), diizenleme faktorii (C), kernel fonksiyonunun tiirii ve kernel parametresidir. Bu
parametrelerden &; hatanin ihmal edildigi araligi gosterirken bu degerin azalmasi DVR’deki destek vektor
sayisinin artmasina neden olmaktadir. C ise, agirlik vektorii ve karakterize edilmis sistem karisikligiyla
beraberindeki duyarsiz degiskenler ve olgiilen tahmin hatalar1 arasindaki diizeni saglamak amacindadir [30].
Kullanilan ¢ekirdek fonksiyonu ve model parametrelerinin se¢imi DVR modellerinin performansinda 6nemli rol
oynamakta olup, bunlarin se¢imi ile ilgili belirleyici bir kriter yoktur. En uygun degerler deneme yanilma ile
belirlenmektedir. DVR modellerinde tercih edilen ¢ekirdek fonksiyonlart Tablo 1°de gériilmektedir.

Tablo 1. Yaygm olarak kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlari

Cekirdek Tipi Cekirdek Fonksiyonu
Lineer K(xj,x) = x;rxj
Polinom K(xj,x) = (;«;r Xj + r)d
Radyal Tabanh Fonksiyon Koxi. 0 = (s —x; ‘2)
Sigmoid K(xj,x) = tanh(yx;r Xj + r)

2.6. Performans Kriterleri

Yapay zeka metotlarmin kullanilmast sonucu elde edilen modellerin performanslari; ortalama mutlak hata
(OMH), karekok ortalama karesel hata (KOKH), determinasyon katsayist (R?) ve Nash-Sutcliffe etkinlik
katsayis1 (Enash ) ile degerlendirilmistir.

1
OMH = 5L Y smiem=Yica: min "
1 2
KOKH = \/EZ?Ll (K-go..zlem_yim mm)
(2
N - _ 2
2 [iél(YigﬁZ'em ~ Y gozlem)(Yiahmin *Ytahmin)} ®3)
RZ =
[ Y 2N . R
izl(Ylgdzlem Y gt‘)zlem) gl(Y'tahmm —Ytahmin)
2
Z{V= Yi . _Y; .
Enasi = 1— 1( gozlem™ " ita mm) _ “

2?]=1<Yigb-zlem— Y gozlem )

€-DVR metodu i¢in LIBSVM Software programi kullanilmis, tiim yapay zekd metotlarina ait uygulamalar ise
MATLAB 2014a ile yapilmustir.
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3. CALISMA ALANI VE DATA

Bu calismada, Tirkiye’nin en biiyiik ve kurak kapali havzalarindan biri olan Konya Kapali Havzasi’nda
bulunan ve Devlet Meteoroloji Isleri (DMI) tarafindan isletilen Karaman meteoroloji istasyonuna ait
meteorolojik veriler kullanilarak aylik agik yiizey buharlagma (E) tahmini yapilmustir.

I¢ Anadolu Bolgesi'nin giineyinde yer alan ve 3 ilgesi Konya Kapali Havzas: igerisinde bulunan Karaman
ilinde karasal iklim hakim olup, yagis miktarinin 2.8-6.4 mm’ye kadar diistiigii gézlenir [31]. Bu ¢alismada
kullanilan Karaman meteoroloji istasyonu (istasyon No: 17246) 37.11 enlem ve 33.13 boylamu arasinda 1025 m
yiikseklikte bulunmaktadir.

Calismada 1967-2010 gdzlem periyodu arasindaki veriler kullanilmistir. Aylik buharlagma miktarimi tahmin
etmek tizere kullanilan meteorolojik veriler; aylik toplam yagis (P), ortalama, minimum ve maksimum sicaklik
(Tort, Tmin, Tmax), rlzgar hizi (WS), nispi nem (RH), buhar basinct (VP) ve atmosferik basing (AP) verileridir.
Kullanilan parametrelere ait baz1 6zellikler Tablo 2°de goriilmektedir.

Tablo 2. Karaman istasyonuna ait meteorolojik parametrelerin istatistiksel karakteristikleri

Parametre Ortalama  Maksimum Minimum S;Zg‘i?;t
P (mm) 20.31 144.1 0 22.99
WS (m/s) 2.31 3.8 1.4 0.40
RH (%0) 52.52 715 33.1 7.87
VP (hPa) 10.42 15.8 5.8 2.02
AP (hPa) 898.73 904 894.6 2.00
Tort (°C) 17.96 27 8 4.64
Tmin (°C) 4.35 15 -8.5 5.15
Tmax (°C) 31.96 40.4 20.8 4.14
E (mm) 182.49 404.6 65.7 62.84

4. UYGULAMA VE SONUCLAR

Karaman meteoroloji istasyonu aylik buharlasma tahmini icin CKAYSA (SCG — GDX), RTYSA, GRYSA,
ANFIS, e-DVR modellerinden olusan yapay zekd metotlart kullanilmistir. Yapay zekd metotlar1 uygulanmadan
once, giris ve ¢ikis katmaninda kullanilan parametrelerdeki birim farkliligini ortadan kaldirmak amaciyla Esitlik
(5) kullanilarak veriler 0 ile 1 arasinda boyutsuz hale getirilmistir.

Xi— Xmin
Xnorm = - — " — ©®)

Burada X,orm, Xi» Xmin V€ Xmax degerleri sirasiyla normalize edilmis, gézlenmis, minimum ve maksimum
degerleri ifade etmektedir.

Aylik buharlagma (E) miktarin1 (¢1kis) tahmin etmek amaciyla, giris katmaninda, meteorolojik parametrelerden
olusan sekiz farkli giris kombinasyonu kullamilmustir (Tablo 3).

Tablo 3. Kullanilan giris kombinasyonlari

Model Ad1 Giris Parametreleri Cikis
Ml P, Tor[, Tmin, Tmax, WS, RH, VP, AP
M2 P, Tor[, Tmin, Tmax, RH, VP, AP
M3 Px Tort, Tmin, Tmax, RH, VP
M4 P, Tort, Tmin, Tmax, RH E
M5 Tort, TminTmax, RH
M6 Tort , Tmin, Tmax
M7 Tort, Tmax
M8 Tort
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Calismada kullanilan gézlem periyodu igin, yillara gore 6l¢iim yapilan aylar farklilik gosterdigi i¢in, Karaman
istasyonun da 6l¢iimii tam olan ortak aylar gbz 6niinde bulundurulmus olup, ay bazinda bu ortak periyot 1 Nisan-
31 Ekim tarihleri arasindaki gézlemleri igermektedir. Buna gore Karaman istasyonu i¢in 1967-2010 periyodunda
verisi mevcut olan 308 ay bulunmaktadir. 308 aylik verinin yaklagik %70°1 (1967-1997 periyodundaki 217 aylik
veri) egitme, %30’u (1998-2010 periyodundaki 91 aylik veri) ise test asamasinda kullanilmistir.

4.1. CKA — GDX Uygulamasi ve Sonuclari

Sekiz farkli giris kombinasyonu kullanilarak CKA- GDX modelleri kurulurken, iki gizli katmandan olusan
dort tabakali YSA mimarisi kullanilmistir. Kurulan modellerde, gizli katmanlarda tanjant sigmoid, c¢ikis
katmaninda ise logaritmik sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. CKA-GDX modellerinde momentum
katsayisi 0.8, iterasyon sayisi ise 1000 olarak alinmistir. Gizli katmanlarda ndron sayist 1-20 araliginda, 6grenme
orani (Ir) 0.1-1 arasinda incelenmistir. Bu kabuller neticesinde yapilan denemelerden elde edilen en basarili
CKA-GDX modellerine ait sonuglar Tablo 4’de verilmistir.

Tablo 4. CKA-GDX modellerine ait sonuglar

Model Model Ir Egitme Test
Ad1 Yap1s1 R2 Enash RZ Enash
M1 (8,1,16,1) 0.1 0.779 0.779 0.734 0.554
M2 (7,13,2,1) 0.7 0.766 0.766 0.752 0.587
M3 (6,10,1,1) 04 0.760 0.760 0.750 0.544
M4 5,9,2,1) 0.1 0.748 0.748 0.745 0.574
M5 (4,17,3,1) 0.2 0.750 0.750 0.743 0.574
M6 (3,115,1) 0.2 0.726 0.726 0.743 0.557
M7 2,7,1,1) 0.1 0.718 0.718 0.744 0.560
M8 (1,2,13,1) 0.3 0.731 0.731 0.751 0.549

Tablo 4’ e gore, model yapisindaki ilk deger giris sayisini, ikinci ve tigiincii degerler gizli katmanlarda bulunan
ndron sayisini, son deger ise ¢ikis sayisint gostermektedir. En basarili ag yapisi; test periyoduna ait en biiyiik
Enash degerine gore belirlenmistir.

Karaman istasyonunda en basarili GDX yapist, Enasn=0.587 (R*=0.752) degeri ile P, Tort, Tmin, Tmax, RH, VP,
AP parametrelerinin kullanildigt M2 kombinasyonunda elde edilmistir. Bu modele gore, birinci gizli katmanda
noron sayisi 13, ikinci gizli katmanda ise 2 olarak elde edilmis olup 6grenme orani ise 0.7 olarak belirlenmistir.
GDX modelleri igin buharlasma tahmininde en diisiik basar1 Enasn =0.544 (R>=0.750) degerleri ile P, Tort, Trmin,
Tmax, RH, VP parametrelerinin kullanildigt M3 modelinde elde edilmistir.

4.2. CKA — SCG Uygulamasi ve Sonuclar:

CKA- SCG modelleri kurulurken, iki gizli katmandan olusan dort tabakali YSA yapist kullanilmistir. Gizli
katmanlardaki noron sayilart 1-20 arasinda, iterasyon sayisi ise 100—1000 arasinda deneme yanilma ile
belirlenmistir. Olusturulan modellerde, gizli katmanlarda aktivasyon fonksiyonu olarak tanjant sigmoid, ¢ikis
katmaninda ise logaritmik sigmoid fonksiyonu dikkate almmistir. Bu kabuller dogrultusunda CKA-SCG
Ogrenme algoritmasina ait elde edilen en bagarili sonuglar Tablo 5’de verilmistir.

Elde edilen model yapilarinda, ilk deger giris sayisini, ikinci ve tliglincii degerler gizli katmandaki néron
sayisini, sonuncu deger ise ¢ikis sayisin1 gostermektedir. Test periyoduna ait en bilylik Enash degeri dikkate
alindiginda en basarili SCG yapisini, Enash=0.586 (R?=0.744) degeri ile Tort, TminTmax, RH giris parametrelerinin
kullanildigt M5 modeli gostermistir. Bu modele gore; gizli katmanlardaki néron sayisi sirasi ile 6 ve 13,
iterasyon sayisi ise 200 olarak belirlenmistir. En diisiik basar1 ise Enash=0.521 (R?=0.725) degerleri ile P, Ton,
Tmin, Tmax, WS, RH, VP, AP parametrelerinin kullanildig1 M1 modelinde bulunmustur.
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Tablo 5. CKA-SCG modellerine ait sonuglar

Model Model iterasyon Egitme Test
Adi Yapisi Sayisi R? Enash R2 Enash
M1 (8,1,16,1) 100 0.805 0.805 0.725 0.521
M2 (7,9,3,1) 100 0.760 0.760 0.752 0.573

M3 (6,10,1,1) 100 0.739 0.739 0.762 0.572
M4 (5,9,18,1) 100 0.773 0.773 0.735 0.576
M5 (4,6,13,1) 200 0.769 0.769 0.744 0.586
M6 (3,1,18,1) 100 0.725 0.725 0.761 0.571
M7 (2,3,2,1) 100 0.729 0.728 0.744 0.553
M8 (1,2,19,1) 300 0.734 0.734 0.751 0.547

4.3. RTYSA Uygulamasi ve Sonuglari

Tek gizli katmandan olusan {i¢ tabakali YSA ag yapisina sahip RTYSA modelleri olusturulurken, dagilim
parametresi 0.01°lik artislarla 0.01-5 araliginda, gizli katmandaki néron sayisi ise 1-20 araliginda incelenmistir.
Bu kabuller dogrultusunda, sekiz farkli giris kombinasyonu i¢in elde edilen en basarili RTYSA modellerine ait
sonuglar Tablo 6’da verilmistir. Model yapisindaki degerler ise sirasi ile, giris sayisini, dagilim parametresini,
gizli katmandaki néron sayisini ve ¢ikis sayisini belirtmektedir.

Tablo 6. RTYSA modellerine ait sonuglar

Model Ads Model Egitme Test

Yapisi R?  Enash  R?  Enash
M1 (8,2.35,2,1) 0.786 0.786 0.760 0.542
M2 (7,1.35,2,1) 0.742 0.742 0.754 0.587
M3 (6,4.79,8,1) 0.741 0.741 0.762 0.582
M4 (5,3.05,15,1) 0.745 0.745 0.756 0.577
M5 (4,3.07,9,1) 0.738 0.738 0.748 0.588
M6 (3,3.34,7,1) 0.733 0.733 0.744 0.565
M7 (2,0.84,2,1) 0.708 0.708 0.746 0.573
M8 1,5,2,1) 0.716 0.716 0.743 0.565

Karaman istasyonu igin en basarili RTYSA yapisi, dagilim parametresi 3.07 ve gizli katmandaki ndron sayist 9
olan ve Enasn=0.588 (R?=0.748) degerine sahip Ton, TminTmax, RH giris parametrelerinin kullamldign M5
modelinde elde edilmistir. RTYSA modellerinde en diisiik basariy1r gosteren giris kombinasyonu ise Enash=0.542
(R?=0.760) degerine sahip ve P, Tort, Tmin, Tmax, WS, RH, VP, AP parametrelerinin kullanildigit M1 modeli
olmustur.

4.4. GRYSA Uygulamasi ve Sonuclari

GRYSA metodu ile aylik buharlagsma miktarini tahmin etmek iizere dagilim parametresi [0.01 5] araliginda
0.01 artisla test edilmistir. Sekiz farkli giris kombinasyonu ile yapilan denemelere gore en basarili GRYSA
modellerine ait sonuglar Tablo 7°de verilmistir. Elde edilen model yapilarinda degerler sirasi ile; giris sayisini,
dagilim parametresini ve ¢ikis sayisini gostermektedir.

Tablo 7’ye gore en basarili GRYSA yapisi, Enash=0.519 (R?=0.732) degeri ile M4 giris kombinasyonunda P,
Tort, Tmin, Tmax, RH giris parametreleri ile elde edilmistir. En diisiik bagariy1 ise; Enash=0.463 (R?=0.722) degerleri
ile P, Tort, Tmin, Tmax, WS, RH, VP, AP parametrelerinin kullanildigit M1 modeli gostermektedir.
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Tablo 7. GRYSA modellerine ait sonuglar

Model Model Y Egitme Test
odel Yapisi
Ad1 P R2 Enash R2 EnNash

M1  (8,033,1) 0787 0753 0.722 0.463
M2  (8,027,1) 0.762 0748 0.727 0515
M3  (8,018,1) 0762 0.758 0.730 0.509
M4  (8,0.19,1) 0.741 0736 0.732 0519
M5  (8,0.6,1) 0739 0736 0725 0512
M6  (8,0.14,1) 0727 0725 0.704 0.491
M7  (8,011,1) 0.726 0.724 0.727 0517
M8  (8,007,1) 0728 0727 0735 0512

4.5. ANFIS Uygulamasi ve Sonuclari

Karaman istasyonunun aylik buharlasma tahmininde ANFIS modelleri, hem geriye yayilimh
(backpropagation-BP) hem de hibrit 6grenme algoritmalari, kurallarin olusturulmasinda da eksiltici kiimeleme
(subtractive-clustering-SC) teknigi kullanilarak gelistirilnistir. Iterasyon sayis1 ise 100 olarak alinmistir. ANFIS-
SC tekniginde tiim giris kombinasyonlar1 igin, accept ratio degeri 0.5, reject ratio degeri 0.15 alinmugtir. Squash
factor (sf) degerleri 1, 1.25 ve 1.50 alinarak, bu degerlere karsilik range influence (ri) degerleri ise 0.1-1
araliginda 0.1’lik artislar dikkate alinarak ANFIS modelleri olusturulmustur. Elde edilen ANFIS modellerinden,
test periyoduna gore en yiiksek Enash degerini sahip model yapilar1 Tablo 8’de verilmistir.

Tablo 8. ANFIS modellerine ait sonuglar

Model Ogrenme ri Egitme Test

adi Algoritmasi R? ENash R? Enash
M1 Hibrit 1.5 0.8 0.828 0.828 0.724 0.384
BP 1.25 0.9 0.827 0.823 0.719 0.446

Hibrit 1.5 0.7 0.759 0.759 0.757 0.563

M2 BP 1.25 1 0.771 0.766 0.679 0.675
M3 Hibrit 1.5 0.6 0.740 0.740 0.746 0.552
BP 1.5 0.6 0.738 0.738 0.745 0.548

M4 Hibrit 1.5 0.6 0.734 0.734 0.749 0.559
BP 1.5 0.6 0.733 0.733 0.748 0.556

M5 Hibrit 1.5 0.6 0.730 0.730 0.745 0.564
BP 1.5 0.6 0.730 0.730 0.745 0.560

M6 Hibrit 15 0.6 0.726 0.726 0.737 0.535
BP 1.25 0.6 0.740 0.740 0.749 0.551

M7 Hibrit 1.5 0.5 0.725 0.725 0.738 0.530
BP 1 0.6 0.727 0.727 0.741 0.536

M8 Hibrit 1 0.9 0.721 0.721 0.742 0.547
BP 1.25 0.8 0.721 0.721 0.742 0.549

Tablo 8’e gore, hibrit ve BP 6grenme algoritmalar1 ayr1 ayr1 degerlendirildiginde her ikisinin de M2 giris
kombinasyonunda daha yliksek bagariya ulastigi goriilmektedir. M2 giris kombinasyonunda BP &grenme
algoritmasmin bagarisinm sf=1.25, 1i=1.0 degerlerine karsilik Enasn=0.675 (R?>=0.679) degerleri ile hibrit
O0grenme algoritmasindan daha iyi oldugu tespit edilmistir. Buharlasma tahmininde en diisiik tahmin bagarisina
sahip ANFIS modeli ise, M1 giris kombinasyonunda olmak {izere hibrit 6grenme algoritmasinda elde edilmistir.
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4.6. e-DVR Uygulamasi ve Sonuclari

Ayn1 giris kombinasyonlar1 ile e-DVR kullanilarak olusturulan modellerde, Radyal Tabanli ¢ekirdek
fonksiyonu kullanilmigtir. e-DVR modelleri olusturulurken, diizenleme faktorii (C) i¢in [1 100] araliginda 1’er
artig, hata terimi (g¢) i¢in [0.01 0.5] araliginda 0.01’lik artis, Radyal Tabanl Cekirdek Fonksiyonuna ait y
parametresi i¢in ise [0.1 8] aralifinda 0.1°lik artislarla denemeler yapilmistir. Yapilan denemelerden elde edilen
en basarili e-DVR modellerine ait sonuglar Tablo 9’da verilmistir. Model yapilarindaki degerler sirasiyla; giris
sayisi, C, g, v ve ¢ikis sayisini ifade etmektedir.

Tablo 9. e-DVR modellerine ait sonuglar

Model Model Yapist Egitme Test
Ad1 R? Enash R? Enash
M1 (8,1,02,03,1) 0787 0.601 0.740 0.736
M2  (7,1,021,03,1) 0.749 0583 0.750 0.750
M3  (6,1,0.25,03,1) 0722 0575 0.733 0.723
M4  (5,1,027,03,1) 0.716 0505 0.746 0.742
M5 (4,1,027,03,1) 0713 0523 0.742 0.740
M6 (3,2,019,1,1) 0.713 0.610 0.732 0.716
M7  (2,6,0.21,0.2,1) 0.714 0590 0.745 0.739
M8  (1,2,0.26,1.3,1) 0721 0519 0.744 0.744

Tablo 9’daki sonuglara gore; test verilerine ait Enash degerleri dikkate alindiginda, M2(8, 1, 0.21, 0.3,1) ag
yapist ile Enasn=0.750 (R?>=0.750) degerlerine sahip &-DVR modelinin daha yiiksek basariya ulastig
goriilmektedir. En diisiik basariyr gosteren e-DVR modeli ise Enasn=0.716 (R?>=0.732) degerine sahip M6 giris
kombinasyonunda elde edilmistir.

4.7. Yapay Zeka Metotlarinin Karsilastirllmasi

Kurulan modeller sonucunda, test periyodu icin yapay zeka metotlarinin her birinde elde edilen en basarili ag
yapilarina ait OMH, KOKH ve Enash degerleri Sekil 1°de verilmistir. Sekil 1’e gore, yapay zekd metotlar
kullanilan giris kombinasyonlar1 agisindan degerlendirilirse; Karaman istasyonunda CKA-GDX, &-DVR ve
ANFIS metotlarinda M2, CKA-SCG ve RTYSA metotlarinda M5, GRYSA metodunda ise M4 giris
kombinasyonunda en yiiksek tahmin basarisina ulagildig goriilmektedir.

70 1.00
- 0.90
= 60
& - 0.80
£
E %0 - 0.70
T 10 - — - 060 o
o - 050 &
o 30 L 040 W
z - 0.30
s 2
S 5 - 0.20
- 0.10
0 - 0.00
GDX-M2 | SCG-M5 |RBYSA-M5| GRYSA-M4| ANFIS-M2 | &-DVR-M2
me MAE | 29.679 29.330 22.969 31.822 32.056 21.553
mm= RMSE | 37.821 37.875 27.542 40.851 42.621 29.424
NSE 0.587 0.586 0.588 0519 0.675 0.750

Sekil 1. En bagarili input kombinasyonlar1 igin test periyoduna ait performans kriterleri

251



OHU Miih. Bilim. Derg. / OHU J. Eng. Sci. 2019, 8(1): 244-254

A. OZEL, M. BUYUKYILDIZ

Aylik buharlagsma tahmini amaciyla kurulan her model, en yiiksek Enash ve en diisiik OMH ile KOKH’ya gore
degerlendirildiginde Sekil 1°de goriildigi gibi C=1, £=0.21 ve y=0.3 ag yapisina sahip £-DVR metodu; P,To,
Tmin, Tmax, RH,VP,AP parametrelerinin kullanildigt M2 kombinasyonunda OMH=21.553 mm/ay, KOKH=29.424
mm/ay ve Enash=0.750 performans degerleri ile en basarili yapay zeka metodu olurken, en diisiik basariyi
gosteren yapay zeka metodu ise OMH=31.822 mm/ay, KOKH=40.851 mm/ay ve Enasn=0.519, degerleri ile
GRYSA-M4 metodu olmustur.

Kullanilan yapay zeka metotlar1 icin en basarili ag yapilarina ait test periyodu i¢in ¢izilen sac¢ilim diyagramlari
ise Sekil 2’de verilmisgtir.

400 300 400
E 300 € =300
E £ 200 £
< < e
1 % O]
> 200 2 O 200
= x a
2 f
5 Q 100 i
= 100 3 = 100
R?=10.748 R2=0.838 R2=0.744
0 0 0
0 100 200 300 400 0 100, 200 300 0 100 200 300 400
Olgiilen E (mm) Olgiilen E (mm) Olgiilen E (mm)
400 400 400
£ 300 T 300 E 300
E £ E
X o 0
o 200 > 200 L 200
o @) Z
N N <
= = &
100 100 = 100
R2=10.752 R*=0.750 R?=0.680
0 0 0
0 100 | 200 300 400 0 100 200 300 400 0 100 200 300 400
Olgiilen E (mm) Olgiilen E (mm) Olgiilen E (mm)

Sekil 2. Karaman istasyonu i¢in en basarili ag yapist ve input kombinasyonuna sahip yapay zeka metotlarina ait
test periyodu sagilim diyagramlari

Karaman istasyonu i¢in, aylik buharlasma tahmininde, kullanilan yapay zeka metotlar1 arasinda en basarilt
model olan DVR-M2 metodundan elde edilen buharlagsma degerleri ile gercek buharlagsma degerlerine ait zaman
serisi, test periyodu i¢in Sekil 3’de goriilmektedir.

40— = Olgiilen ——DVR-M2
350 -
300
250 A
200 -

150

Buharlasma, E (mm)

100

50 A

KARAMAN-Test
1 11 21 31 41 51 61 71 81 91
Aylar
Sekil 3. Karaman istasyonu i¢in DVR-M2 modeli i¢in test periyoduna ait zaman serisi

0
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5. SONUCLAR ve ONERILER

Calisma kapsaminda Tiirkiye’nin en kurak havzalarindan biri olan Konya Kapali Havzasi’'nda yer alan ve
Devlet Meteoroloji Isleri tarafindan isletilen Karaman istasyonuna ait aylik acik yiizey buharlasma miktarinin
tahmini amaglanmistir.

Bu amagla, aylik P, Tort, Tmin, Tmak, WS, RH, VP ve AP verileri kullanilarak olusturulan sekiz farkli girig
kombinasyonu ile e-DVR, YSA ve ANFIS modelleri kurulmustur. Kurulan modellere ait en basarili ag
yapilarina, en yliksek Enash ile en diisiik OMH ve KOKH degerlerine gore karar verilmistir.

Elde edilen sonuglara gore; Karaman istasyonuna ait en basarili giris kombinasyonlari, kullanilan yapay zeka
metotlarinda farklilik gostermektedir. RTYSA metodunda M5, GRYSA metodunda M4, diger yapay zeka
metotlarinda ise M2 en basarili giris kombinasyonu olarak elde edilmistir. Karaman istasyonu buharlagma
tahmininde, M2(8, 1, 0.21, 0.3, 1) ag yapis1 ile e-DVR en bagarili metot olurken, M4(8, 0.19, 1) ag yapist ile
GRYSA en diigiik tahmin basarisin1 gdsteren metot olmustur.

Sonug olarak; Konya Kapali Havzasi gibi, kurak ve yar1 kurak iklim 6zelligine sahip, ayni zamanda da 6nemli
oranda tarim yapilan bolgelerde, buharlagma miktarinin yeterli dogrulukta hesaplanabilmesine yonelik bu tiir
calismalar; sulama suyunun tahmini ve neticesinde sulama projelerinin planlama, proje, isletim safhalarina ve
beraberinde su kaynaklarinin planlanmast ve siirdiiriilebilir yonetimi ¢aligmalarina O6nemli oranda katki
saglayacaktir. Su kaynaklarindan Onemli miktarda kayba neden olan buharlagsma miktarinin belirlenmesi
¢alismalari bu a¢idan olduk¢a 6nemlidir.
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