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Ozet: Bu calismayla; smirli su kaynaklarinin yénetiminde nem arz eden referans Bitki Su Tiiketimi (ETo)’1n
kolay ve ekonomik olarak tahmini amaglanmistir. Bu dogrultuda, Yapay Sinir Aglari (YSA)’ nin karmasik sebep-
sonug iligkilerini ¢6zebilme yeteneginden yararlanmak suretiyle, temin edilmesi gesitli zorluklar igeren ve ayrica
yiiksek maliyet ve uzun zaman gerektiren birgok meteorolojik girdi yerine, bu girdileri sekillendiren temel dogal
veriler kullanilarak ETo tahmin edilmistir. Bu kapsamda; zaman, enlem, yiikseklik ve denize mesafe gibi konum
degiskenleri girdi olarak, FAO PM ETo degerleri de ¢ikt1 olarak kullanilan farkli yap1 ve 6zelliklerde ¢ok sayida
ag projesi olusturulmugtur. Bu projeler 6 farkli egitim algoritmasi ve farkli yinelemelerle egitilerek test edilmis
ve tahmin basarisi en yiiksek YSA belirlenmistir. Belirlenen agin Ortalama Mutlak Hatast (MAE) = 0.24 mm
giin"l; Ortalama Mutlak Yiizde Hatasi (MAPE) = % 11.9 ve Belirlilik Katsayisi (R?) = 0.98 bulunmustur.

Anahtar kelimeler: ETo, referans evapotranspirasyon, YSA.

Estimation of Reference Evapotranspiration with Artificial Neural Networks
Using Values of Time and Location

Abstract: In this study, the easy and economic way of prediction of the reference Evapotranspiration (ETo), an
important factor in management of limited water resources, was aimed. Accordingly, Evapotranspiration was
predicted with the helping Artificial Neural Networks (ANN) ability in solving the complex cause-and-effect
relationships by using basic natural data instead of large amount of real meteorological data that require various
difficulties, high costs, and longer durations. In this context, numerous network projects in different structures
and features have been generated. In these projects, location variables such as time, latitude, elevation, and
distance to sea have been used as input data while FAO PM ETo has been used as output value. These projects
have been tested by the training with 6 different training algorithms and different iterations; ANN with the
highest prediction success was identified. On the selected network, Determination Coefficient (R?), the Mean
Absolute Percentage Error (MAPE), and the Mean Absolute Error (MAE) between the ANN predictions and the
FAO PM ETo were 0.98, 11.9%, and 0.24 mm day, respectively.
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1. Giris

Hayatinin vazgegilmezlerinden olan ve dogada smirli miktarda bulunan tatli suyun verimli
kullanim1 ¢ok 6nemlidir. Tatli su kullaniminda en biiyiik pay tarimsal sulamaya aittir. Sulamada
ideal kullanim ise ihtiya¢ duyulan miktarin bilinmesiyle miimkiindiir. Giiniimiizde bu miktar yaygin
olarak, ozellikleri tanimlanan referans bir bitki tiirii igin ¢esitli yontemlerle tahmin edilmekte ve
daha sonra belirlenen bitki katsayilar1 ile de diger bitkilere uyarlanmaktadir.

Mevcut tahmin yontemlerinde, bir¢ok iklim verisi gerektiren ve ¢ogu zaman birbirinden farkli
sonuglar treten gesitli esitlikler kullanilmaktadir. Bu esitliklerin girdilerini olusturan iklim
verilerinin temin edilmesinde ¢esitli zorluklar ve 6nemli maddi kiilfet s6z konusu olmaktadir. Cogu
zaman, her istasyonda yeterli sayida ve gerekli tiim iklim parametrelerine ait 6l¢iim degerleri
bulunmamaktadir. Diger taraftan istasyon verilerinin homojen yapida olmayan genis sahalar igin
kullanilma zorunlulugu vardir. Bu ve benzeri nedenlerle, sulama ihtiyacinin belirlenmesinde daha
kolay ve ekonomik yontemler gelistirilmesi 6nem arz etmektedir.

Bu c¢aligmayla; su kaynaklarinin planlanmasi ve yonetimi gibi faaliyetlerin 6nemli bir pargasini
olusturan sulama ihtiyacinin belirlenmesinde kullanilan referans Bitki Su Tiiketiminin (ETO0),
Yapay Sinir Aglar1 (YSA) yardimiyla siirekli 6l¢iim gerektirmeyen 'konum' ve 'zaman' degerleri
kullanilarak, tahmin edilmesi hedeflenmistir.

Gecmiste bu dogrultuda YSA kullanilarak birgok c¢alisma yapilmis ve basarilt sonuglar elde
edilmistir. Bu ¢alismalarin tiimiinde meteorolojik girdilerin ¢esitli birlesimleri kullanilmistir. Bu
calismada ise farkli olarak meteorolojik girdileri sekillendiren temel dogal girdiler (zaman ve
konum) kullanilmistir.

Bu temel dogal girdilerin ETo ile iliskileri konusundaki bazi tespitler su sekildedir:

(Linacre - 1999), bir bolgeye ait bazi iklim degerlerini kullanarak, 0 yerin ‘enlem, yiikseklik ve
denize uzakligi’ni, ayni sekilde bir bolgeye ait ‘enlem, yiikseklik ve denize uzaklik’ degerlerini
kullanarak o yerin bazi iklim degerlerini yaklasik olarak hesaplamistir. Elde ettigi sonuglar
cergevesinde; konumdan iklimin veya iklimden konumun tahmininde iklim ve cografya arasindaki
ampirik iligkilerin 6nemli oldugunu, yerel sartlar goz ardi edildiginde dahi sonug alinabildigini, bu
tiir normatif tahminlerin gergek goézlemlerle karsilastirilmasiyla bu iligkilerin 6neminin ¢ok daha iyi
kavranabilecegini ifade etmistir.

(Allen ve ark. - 1998)’a gore; ET0" etkileyen faktorler sadece iklim parametreleridir. Dolayisiyla
ETo; belirli bir konum ve zamanda atmosferin buharlagma giiciinii ifade eden ve hava verilerinden
hesaplanan bir iklim parametresidir.

Meteoroloji Genel Miidiirliigii’nlin degerlendirmelerine gore; iklim elemanlari olusumlarini
etkileyen faktorler ile sekillenirler. Bu faktorler; enlem etkisi, yiikseklik etkisi, deniz ve kara etkisi,
deniz akintilar etkisi, yer sekilleri etkisi ve bitki ortiisii etkilerinden olusur (MGM, 2016a).

Bu bilgiler 1s181inda; mademki ETo zaman ve konumun sekillendirdigi bir sonugtur, o halde zaman
ve konum degerlerinden tahmini miimkiindiir. Bunun i¢in gerekli olan ise olduk¢a karmagik olan bu
iligkileri analiz edebilecek uygun bir yontem kullanmaktir. Bu yontemlerden biri; yapay zeka
konusunun 6nemli alt dallarindan olan YSA olabilir. YSA’lar, ¢esitli alanlarda degisik amaglarla ve
tahmin amagh olarak yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.

(Kalifa ve ark. - 2012)’a gore; Bir YSA, girdi ve ¢ikt1 veri setleri arasinda karmasik ve dogrusal
olmayan iliskileri belirleme yetenegine sahip, esnek matematiksel bir yapidir. YSA modelleri,
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ozellikle siire¢ karakteristiklerinin fiziksel denklemlerle tanimlanmasi zor olan problemlerde
etkilidir. Ayrica geleneksel matematiksel esitliklerle betimlenmesi ¢ok zor olan karmasik ve
dogrusal olmayan problemleri modelleyebildigi tespit edilmistir. Giris ve hedef degiskenleri
arasindaki iliskilerin belirgin olmadigi durumlar i¢in bu modeller cok uygundur.

Biitiin bu 6zellikleri g6z 6niinde bulundurularak, bu ¢alismada da girdileri ‘zaman, konum ve ETo’
olan YSA’lar kullanilmistir. Bu dogrultuda giris verileri zaman ve konum, ¢ikis verisi ETo olan ¢ok
sayida ag tasarlanmis, egitilmis ve test edilmistir. Sonugta, iiretilen aglar arasinda test hatasi en
kiiclik olan yani genelleme yetenegi en iyi olan ag belirlenmistir.

2. Materyal Ve Yontem
2.1. Materyal

Materyal olarak; iilkemizde bulunan 143 meteoroloji istasyonunun uzun yillar ortalamasi aylik
verilerinden FAO PM esitligiyle (Esitlik 1) elde edilen ETo degerleri ile bu istasyonlara ait enlem,
yikseklik ve denize uzaklik degerleri kullamilmistir. YSA yazilimi olarak ¢esitli paket
programlardan yararlanilmigtir.

2.1.1. FAO PM Esitligi:

0.408A(RN-G) +7—220_y (e -¢.)
_ T+273
ET, = 1)
A+v(1+0.34u,)
Esitlikte;

ETo :referans evapotranspirasyon [mm giin™],
Rn : bitki yiizeyinde net radyasyon [MJ m™ giin™],

G : toprak 1s1 akis1 yogunlugu [MJ m™ giin™],

T : 2 m yiikseklikteki ortalama giinliik hava sicakligi [°C],
u? : 2 m yiikseklikteki riizgar hizi [m s™],

€s : doygun buhar basinci [kPa],

€, : mevcut buhar basinci [kPa],

€ - €3 : buhar basinci ag1g1 [kPa],

A : buhar basinc1 egrisi egimi [kPa °C™],

Y : psikrometrik sabit [kPa °C™].

Esitlik girdileri:

* Net radyasyon,
Solar radyasyon, ortalama sicaklik, bagil nem ve albedo ile hesaplanmaktadir.
»  Toprak 1s1 akis1 yogunlugu,
Ortalama sicaklik degisimiyle hesaplanmaktadir.
*  Psikrometrik sabit;
Denizden yiikseklige bagl olarak belirlenmektedir.
*  Ortalama sicaklik;
Dogrudan sicaklik 6l¢iim degerlerinin ortalamasidir.
*  Riizgar hizy;
Dogrudan riizgar hiz1 6l¢tim degeridir.
*  Buhar basinci agi1gi;
Minimum-maksimum sicakliklar ve bagil nem ile hesaplanmaktadir.
*  Buhar basinc1 egrisi egimi;
Minimum-maksimum sicakliklarla belirlenmektedir.
Olciilerek elde edilen ve esitlik girdilerinin belirlenmesinde kullanilan meteorolojik
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biiyiikliikler:
*  Minimum sicaklik;
Esitlikte dogrudan yer alan ortalama sicakligi belirler. Net radyasyonu, toprak 1s1 akisi
yogunlugunu, buhar basinci a¢igini ve buhar basinci egrisinin egimini etkiler.
e Maksimum sicaklik;
Esitlikte dogrudan yer alan ortalama sicakligi belirler. Net radyasyonu, toprak 1s1 akisi
yogunlugunu, buhar basinci agigini ve buhar basinci egrisinin egimini etkiler.
* Bagil nem;
Esitlik girdilerinden buhar basinci agigini ve net radyasyonu etkiler.
*  Riizgar hizi;
Esitlikte dogrudan yer alir.
*  Gilineslenme;
Solar radyasyonu, dolayisiyla esitlikte yer alan net radyasyonu etkiler.
» Solar radyasyon;
Esitlik girdilerinden net radyasyonu etkiler. Olgiim degerleri mevcut olmadiginda, ‘zaman',
'enlem' ve 'giineslenme’' verileri kullanilarak hesaplanir.

2.1.2. Kullamilan YSA yazilimlarinin ézellikleri:

Tahmin amaciyla veya farkli amaglarla kullanilabilen ve bilgisayar ortaminda calisan birgok YSA
paket programi gelistirilmistir. Bu calismada; tasarim, egitim ve sorgulama asamalarinin hemen
hemen her noktasinda siirecin kontrol ve denetimine imkan saglayan, ¢esitli ¢izelgeler ve grafiklerle
siireci ve sonucu degerlendirme olanagi sunan sahasinda yetenekli ¢esitli yazilimlar kullanilmistir.

Cogunda, performanslart kanitlanmis algoritma ve teknikler kullanilmistir. Segenek ve parametreler
kapsamli, anlasilir ve kolay ulasilabilir olarak diizenlenmistir.

2.2. Yontem
2.2.1. Yapay Sinir Aglan

YSA nedir, nasil ¢alisir?

YSA’nin, iizerinde ittifak edilmis tek bir tanim1 yoktur. Genis ya da dar kapsamli birgok tanim
yapilmustir. Kapsamli ve genel kabul géren bir tanim su sekildedir:

Bir sinir agi1, -deneysel bilgi depolama- ve -kullanim i¢in uygun hale getirme- egilimine sahip,
paralel dagitilmis basit islem birimlerinden olusan, yekpare bir islemcidir. Iki bakimdan beyne
benzer;

1. Bilgi, ag tarafindan bir 6grenme siireci yoluyla ¢evreden kazanilir.
2. Edinilen bilgilerin saklanmasi i¢in, sinaptik agirliklar olarak bilinen ndronlar arasi baglanti
kuvvetleri kullanilir (Haykin, 1999).

(Yurtoglu - 2005)’ya gore; YSA’lar, agirlik atama yontemiyle onceki orneklerin girdi ve hedef
degiskenleri arasindaki iligkiyi belirlerler. Diger bir deyisle, egitilirler. Bu iliskiler bir kez
belirlendikten sonra, yeni verilerle ¢alistirilarak tahminler tretebilir. Egitilmis bir agin performansi,
amaclanan sinyal ve hata kistasi ile dlgiiliir. Agin ciktisi, amaglanan ¢ikt1 ile karsilastirilarak hata
degeri elde edilir. Hata degerini azaltacak sekilde agirliklarin yeniden ayarlanmasi igin 'Geri
Yayilim - (Backpropagation)' olarak adlandirilan bir algoritma kullanilir. Bu islem defalarca
tekrarlanarak agin egitimi tamamlanir. Bu egitimlerle, performans Sl¢iimleri bazinda en uygun
¢Oziim elde edilmeye calisilir.
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YSA’da egitim (hata 6l¢iimii ve agirliklarin giincellenmesi):

Bilindigi lizere, sinir aglarinda egitimin temel amaci, hata fonksiyonu ile elde edilen degerin en aza
indirilmesidir. Bu anlamda hata fonksiyonunun degeri, sinir aginin kalite durumunu gostermektedir.
Egitimin sekli; ag tiirli, ag mimarisi, kullanilan fonksiyonlar vb. ag oOzelliklerine bagli olarak
farklilik arz etmektedir. Bu ¢alismada, bu alanda en ¢ok ragbet edilen ¢ok katmanli algilayici
(CKA) (Multi Layer Perceptron — MLP) YSA’lar kullanilmistir. Bu aglar; girdi katmani, ara katman
veya katmanlar ve ¢ikti1 katmanindan olusmaktadir. Her katmanda bir veya daha fazla néron bulunur
ve her katmandaki noronlar, diger katmandaki néronlara paralel olarak baglidir.

Bu aglarda bilgi akis1 ileri yonliidiir, diger bir ifadeyle bu aglar ileri beslemeli (feed forward)
aglardir. Girdi katmanina sunulan veriler, baglant1 agirliklar1 ile ¢arpilarak, gizli katman ve ¢ikti
katmani aktivasyon fonksiyonlari ile islem goriir ve ¢ikisa ulasir. Cikti, burada hedef olarak sunulan
degerlerle karsilastirilir ve aradaki fark, hata miktar1 olarak hesaplanir. Bulunan hata miktari, Delta
Ogrenme Kurali ve Gradyan Inis (Gradient Descent) optimizasyon teknigini uygulayan Geri
Yayilim Algoritmasi ile geri dogru yayilir ve girdi katmaninda agirliklar degistirildikten sonra ileri
besleme islemi tekrarlanarak yeni hata miktar1 hesaplanir. Agin egitimi (denetimli egitim) olarak
tanimlanan bu islem, ¢ikt1 katmanindaki hata, belirlenen degerin altina diisiinceye veya hedeflenen
yinelemeler tamamlanincaya kadar siirer. Kullanilan Delta Ogrenme Kurali, en kiiciik kareler
yontemidir. Her yinelemede hata iyilesmesi, hatanin miktarina ve 6grenme katsayisina baglidir
(Rumelhart ve ark., 1986).

Delta Kurali: Hatay1 en aza indirmek i¢in agirliklarin hata egimi bulunabilir ve ters yonde hareket
edilebilir. Eger egim pozitif yondeyse, agirliklar negatif yonde degistirilir. Zira agirliklarin pozitif
yonde degistirilmesi hatay1 arttiracaktir. Eger egim negatif yondeyse, hatayr azaltmak i¢in agirliklar
pozitif yonde degistirilir. Bu kuralin en giiglii kural oldugu kanitlanmistir ve hemen hemen mevcut
tiim denetimli 6grenme yontemlerinin ¢ekirdegini olusturmaktadir (Fyfe, 2000).

Kareler Toplami (Sum-of-Squares): En kiigiik kareler tekniginde en kiiciik yapilmaya c¢aligilan
degerdir. Bu hata degeri, gercek degerlerle (hedef deger), yapay sinir aglar ¢ikti degerleri
arasindaki kareleri alimmis farklarin toplamidir. Kareler Toplami, en yaygin kullanilan hata
fonksiyonudur. Regresyon problemleri i¢in en uygun fonksiyondur ve siniflandirma problemleri
i¢cin de kullanilabilmektedir.

Egitim Algoritmalari: YSA’lar i¢in tek bir en iyi egitim algoritmas1 yoktur. Dolayisiyla problemin
niteligine gore bir egitim algoritmasi segilmektedir. Bu secimde, bilinen belli temel kurallarin
dikkate alinmasinin pratik amagclar i¢in oldukga etkili oldugu tespit edilmistir.

Egitim algoritmasi, YSA’larda ag yapisindan sonra uygulama basarisini belirleyen en onemli
faktordiir. Egitim algoritmasinin se¢iminde belirleyici de, genellikle ag yapisidir. Bu nedenle
belirlenen ag yapis1 iizerinde kullanilabilecek egitim algoritmasinin se¢imi, g¢ogunlukla ag
mimarisine baghdir. Egitim algoritmasinin se¢imi, bazen tasarim asamasinda ag yapisinin
tasarimiyla paralel bazen de once gergeklestirilir (Sagiroglu ve ark., 2003).

Bu calismada, YSA mimarisinin belirlenmesinde 6 farkli egitim algoritmasi kullanilmistir. Nihai
egitimler i¢in Levenberg-Marquardt (LM) algoritmasi secilmistir.

Levenberg-Marquardt egitim algoritmasi:
Bu algoritma; ileri beslemeli, geri yayilimli, denetimli bir algoritmadir. Ogrenme kurali; 'Delta

Kuralt', 'Widrow-Hoff Kurali' veya 'En Kiigiik Kareler (EKK) (Least Mean Squares — LMS) kurali
olarak bilinmektedir.
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(Yu ve Wilamowski - 2010)'ye gore; bu algoritma genel olarak digerlerine gore oldukg¢a hizli islem
gergeklestirmekte ve daha iyi sonu¢ vermektedir. Fakat bellek ihtiyaci agirlik sayisinin karesi ile
orantili oldugundan dolay1 oldukga yiiksektir. Ayrica algoritma, hata karelerinin toplamini en aza
indirme  Ozelligiyle tasarlanmis oldugundan dolayi, diger hata fonksiyonlar1 ile
kullanilamamaktadir.

Bu algoritmay1, Kenneth Levenberg ve Donald Marquardt birbirlerinden bagimsiz olarak
gelistirmislerdir. Algoritma, dogrusal olmayan bir fonksiyonun minimizasyonu problemine sayisal
¢Oziim saglamaktadir. Hizli ve istikrarli yakinsamaya sahiptir. YSA alaninda kii¢iik ve orta boyutlu
problemlerin egitimi i¢in uygundur. En etkili egitim algoritmalarindan biri olarak kabul edilmekte
ve sadece CKA aglarda kullanilabilmektedir.

YSA da kullanimi ongdériilen girdiler:
e Zaman;

Minimum-maksimum sicakliklari, bagil nemi, giineslenmeyi ve solar radyasyonu etkiler.
Zaman-sicaklik iligkisine ve dolayisiyla mevsimlere bagli olarak bagil nem ve riizgar hiz1 girdilerini
de dolayl olarak etkiler.

«  Konum;

- Enlem (minimum-maksimum sicakliklar1 ve solar radyasyonu etkiler),

- Yiikseklik (minimum-maksimum sicakliklari ve kismen bagil nemi etkiler),

- Denize mesafe (bagil nemi etkiler).

YSA 'da kullanimi ongériilen girdilerin esitlik girdileri ile iligkileri

«  Zaman (Ay):
‘Zaman’ da esasen Diinya-Giines iliskisi anlaminda bir konum degeri ifade etmektedir. Bu anlamda
YSA girdilerinin tiimii konum degeri olarak tanimlanabilir.

'Zaman' dogrudan esitlik girdisi degildir. Esitlik girdilerinden net radyasyonu belirleyen ve 6lgiim
degeri mevcut olmadiginda hesaplanmasi gereken solar radyasyonun hesabinda kullanilan yilin giin
sira sayisidir. Bu sayi, aylik ortalama giinliik solar radyasyonu belirleyen ekstraterrestrial (Diinya
digindan gelen) radyasyonun tespitinde kullanilir. Ekstraterrestrial radyasyonun girdilerinden olan;
diinya yoriingesi eksantriklik diizeltmesi, giin batim saati agis1 ve solar egim giin sira sayisindan
yararlanilarak tespit edilir.

Ay bazinda aylik verilerle yapilacak hesaplamalarda, genel olarak aylik ortalama ekstraterrestrial
radyasyonu en iyi temsil eden giin, aymn 15. giiniidiir ve bu nedenle her ay i¢in giin sira sayisi olarak
bu giine tekabiil eden say1 kullanilir (Allen ve ark., 1998).

'"Zaman' girdisi, esitlikte her ne kadar sadece radyasyonun belirlenmesinde kullanilsa da, YSA'da
dogrudan veri olarak girilmeyen sicakligin etkisini de listlenmektedir. Ayrica, 'zaman—bagil nem' ve
‘zaman-riizgar hizt' iligkileri oraninda, bu girdilerin etkilerini de tistlenmektedir.

« Enlem:
'Enlem' de dogrudan esitlik girdisi degildir. ‘Zaman’ girdisi gibi esitlik girdilerinden olan net
radyasyonun belirlenmesinde kullanilan solar radyasyonun kaynagini teskil eden ekstraterrestrial
radyasyonun hesaplanmasinda kullanilmaktadir. Ekstraterrestrial radyasyonun girdilerinden olan
solar egim ve giinbatim saati agisini belirler. Yine, solar radyasyonun hesabinda kullanilan giindiiz
saatleri uzunlugunu belirler. Bu 6zellikleri itibariyle radyasyonu etkiler. Giindiiz saatlerinin
uzunluguna etkisi oraninda ayrica sicaklik etkisini de tistlenmektedir.

*  Yiikseklik:
Dogrudan esitlik girdisi degildir. Esitlik girdilerinden olan psikrometrik sabitin tespiti i¢in gerekli
olan hava basinci degerinin hesaplanmasinda kullanilir. Yiikseklik-Buharlagsma arasindaki iligki
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hakkinda sahip olunan genel bilgi; yiikseklik arttikga buharlagsmanin da ¢ok az miktarda arttigi
yoniindedir.

Soyle ki; yiikseklik arttikga sicakligin azalmasina bagli olarak, ET0'm da azalmasi beklenir. Diger
taraftan yiikseklik arttikca atmosfer basincinin azalmasiyla bu defa ETo'in artmasi beklenir. Sonug
olarak bu iki durum hemen hemen birbirini dengeler. Dolayisiyla teorik olarak yiiksekligin ETo
izerinde kayda deger bir etkisi olmadig1 sdylenebilir.

Bu tespit c¢ergevesinde, FAO PM esitliginde yilikseklik degiskeninin ET0 sonucuna etkisinin ¢ok
kiiciik olmasina ragmen, YSA'da bu etkinin daha biiyiik olmasi beklenebilir. Bu beklentinin nedeni,
yiikseklik—nem iligkileri ve yiiksekligin diger bazi girdileri dolayli olarak az da olsa etkileyebilme
ihtimalidir. Bilindigi tizere yiiksek bolgeler genellikle nem kaynaklarindan uzak bolgelerdir.

*  Denize uzaklik:
Herhangi bir yerin, bulundugu enlem ve yiiksekligi gibi, denize uzakliginin da iklim iizerindeki ve
dolayistyla meteorolojik girdiler iizerindeki etkisi bakimindan bir konum bilgisi oldugu
degerlendirilmistir. Ne var ki denize uzakligin bu etkisi homojen olmayip énemli 6lciide aradaki
topografya vb. faktorlere bagli olmaktadir. Ancak bdyle olmasina ragmen, bu faktorler dikkate
alinmadiginda dahi denizden uzakligin nemlilik iizerinde genel bir belirleyicilige sahip oldugu
asikardir.

'Denize uzaklik', esitlikte dogrudan veya dolayli olarak yer almamaktadir. Bu ¢alismada YSA
girdisi olarak kullanilmasinin nedeni; yukarida anlatildigi iizere ‘su kiitlelerine yakinlik—nemlilik’
iliskisinin bagil nem {izerindeki etkisi ve ayrica minimum sicaklik degerine, 1s1 akisini (G)
belirleyen birbirini takip eden aylar arasindaki ortalama sicaklik farkina, ortalama sicakliga ve
minimum-maksimum sicaklik farkina etkisi dolayistyladir.

2.2.2. Verilerin Aga Sunulmasi
Girdilerin hazirlanmasi, analiz edilmesi, boliimlenmesi ve on islenmesi

'Zaman' ve istasyonlarin 'enlem’, 'yiikseklik' ve 'denize uzaklik' degerlerinden olusan konum bilgileri
ile bu istasyonlara ait FAO PM esitligiyle elde edilen aylik ortalama ETo degerlerinden olusan
veriler aga sunulmustur. Veriler; istasyon yeri siitunu bilgi amagl, diger siitunlar egitim, dogrulama
ve test amach olmak lizere toplam 6 siitun ve 1716 satirdan olusan bir excel tablosu seklinde
hazirlanmistir (Sekil 2.1).

A | B | ¢ | D | E | F
Zaman Enlem Yiikseklik Denizeuz. ETo Istasyon

1| Ay ) (m) (km) (mm gin’) Yeri
2 1 37.00 66 34 1.25 Adana
3 2 37.00 66 34 1.54 Adana
4 3 37.00 66 34 231 Adana
5 4 37.00 66 34 326 Adana
6 3 37.00 66 34 436 Adana
7 6 37.00 66 34 547 Adana
8

9

Sekil 2.1. YSA girdi siitunlart
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Her siitunda agin egitim performansini olumsuz yonde etkileyebilecek u¢ degerlerin bulundugu veri
satirlariin iglem dig1 birakilmast amaciyla girdi siitunlari, belirlenen aykirilik katsayisi ile analiz
edilmistir. Fazla veri kaybina neden olmayacak ve ug¢ degerlerin ayiklanmasini saglayabilecek
uygun bir aykirilik katsayisi se¢ilerek yapilan analiz ile 12 veri satir1 islem dis1 birakilmistir.

Veri seti; egitim, dogrulama ve test olmak {izere 3 boliime ayrilmistir. Bu béliimlerden egitim seti
agin 6grenmesi, dogrulama seti 6grenmenin sonlandirilmasi gereken agamanin belirlenmesi ve test
seti agin istenen performansta c¢ikt1 iretip-liretemediginin, diger bir ifadeyle; sonuclarin
genellestirilebilir olup olmadiginin kontrolii i¢in kullanilmustir.

Literatiirde; egitim, dogrulama ve test kiimelerinin belirlenmesine yonelik az da olsa Oneriler vardir.
Birgok arastirmaci [% 80, % 10, % 10] veya [% 70, % 15, % 15] ya da [% 60, % 20, % 20] kuralim
temel alan bir yontem izlemistir (Hamzagebi, 2011).

Bu calismada da veri satirlar; % 70 egitim, % 15 dogrulama ve % 15 test verisi olacak sekilde
boliimlenmistir. Boliimleme rastgele ve otomatik olarak yapilmigtir. Bolimlemeyle verilerin 1194'i
egitim, 255'i dogrulama ve 255'1 test verisi olarak ayrilmistir. Girdilerden 'konum' verileri (zaman,
enlem, yiikseklik ve denize uzaklik) giris olarak, FAO PM ETo degerleri ¢ikis (hedef) olarak
secilmistir.

Esasen dogrulama verileriyle elde edilen basari, ag basarisinin ortaya konulmasi bakimindan test
verileriyle ayni islevi iistlenmektedir. Tek farkli yonii ise egitim agsamasinda kullanilmasi ve aglarin
ogrenmesiyle ezberlemesini de ayirt edici olmasidir. Hatta dogrulama ile belirlenmis bir ezberleme
durumu s6z konusu degilse, egitimin basaris1 dahi ag performansinin bir gostergesi olmaktadir.
Diger bir ifadeyle; mevcut verilerle egitimde elde edilen basar1 seviyesi, girdilerle ¢ikti arasinda var
olan iliskiyi ve seviyesini gostermektedir.

Hazirlama, analiz ve bdolimlemeden sonra veriler, dagilimi diizenli hale getirmek amaciyla
belirlenen aktivasyon fonksiyonlarima da bagli olarak bir 6n isleme ile belirli bir araliga
indirgenmisglerdir. Bu islem, girdi siitunlarinin 6zellikleri belirlenerek ve Olgekleme faktorleri
hesaplanarak gerceklestirilmistir. Bu kapsamda girdi verilerinden 'zaman', 'enlem’, 'yiikseklik' ve
'denize uzaklik' giris degerleri [-1..1] aralifina, hedef ETo degeri ise [0..1] araligina
indirgenmislerdir. Egitimin son asamasinda ise “son isleme” denilen bir ters doniistiirme ile
sonuglar tekrar gercek cikt1 degerlerine doniistiiriilmiistiir. On islenen girdi siitunlarmin &zellikleri
ve hesaplanan 6lgekleme faktorleri Cizelge 2.1'de verilmistir.

Cizelge 2.1. YSA girdi siitunlar1 parametreleri

Veri Siitunlar
Parametreler Denize uz. Yiikseklik Enlem Zaman ETo
(km) (m) ) (ay) (mm giin™)
Stitun tiiri qiris qiris qiris qiris hedef
Formati sayisal sayisal sayisal sayisal sayisal
Olgekleme aralig [-1..1] [-1..1] [-1..1] [-1..1] [0..1]
Minimum 0 2 36.1 1 0.29
Maksimum 455 2400 42 12 9.20
Ortalama 106.4 577.5 39.2 6.5 2.85
Standart sapma 111.4 583.7 1.6 35 1.81
Olgekleme faktorii 0.00440 0.00083 0.33727 0.18182 0.11223
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2.2.3. Ag Ozelliklerinin Tespiti

Baslangi¢ agirliklarinin ve aktivasyon fonksiyonlarinin belirlenmesi

Baslangi¢ agirliklarinin se¢imi 6nemlidir. Diger tiim 6zellikleri ayn1 olan fakat belli bir araliktan
secilen farkli rastgele baslangic agirliklar: ile egitilen aglarin performanslarimin da ¢ok farkli
olabildigi gozlenmistir. Segilecek ¢ok biiyiik veya ¢ok kiigiik araliklar, istenmeyen sigrama veya
salinimlara neden olabileceginden, baslangic agirliklart i¢in uygun bir aralik belirlenmistir. Bu
cergevede agirlik araligi, [-0.3..4+0.3] alinmustir. Her bir egitim i¢in baslangi¢ agirliklar1 bu araliktan
rastgele secimle atanmugtir.

Ag tlizerinde ndronun ¢ikis degisim araligini istenilen degerler arasinda sinirlayan ve agin dogrusal
olma zorunlulugunu ortadan kaldiran aktivasyon fonksiyonlarinin se¢imi de olduk¢a énemlidir. Bu
dogrultuda, hem gizli katman ve hem de ¢ikt1 katmani igin, yaygin olarak kullanilan “sigmoid”
aktivasyon fonksiyonu tercih edilmistir.

Ag mimarisinin (gizli katman ve noron sayilarimin) belirlenmesi

(Kaastra ve Boyd - 1996)’a gore; genel olarak problemleri ¢6zmede tek gizli katmanli aglar
bagarilidir, nadiren iki gizli katmana ihtiya¢ duyulabilir ve daha fazla gizli katmana gerek yoktur.
Bu dogrultudaki goriislere ve bu ¢alisma kapsaminda yapilan denemelere dayanilarak, agda tek gizli
katman kullanilmistir.

| Zaman (Ay)

|. Enlem

N ; ETo
| Y iikseklik

Sekil 2.2. Tasarlanan tek gizli katmanli 29 néronlu YSA topolojisi

Gizli katmanlardaki néron sayilarinin tespitine yonelik sabit bir kural olmadigindan, deneme aglari
tiretilerek en uygun noron sayisi belirlenmeye c¢alisiimistir. Bu ¢ercevede, tasarlanacak ag igin 1'den
30'a kadar noron kullanilarak ve her biriyle 10 kez olmak iizere 6 farkli egitim algoritmasi ile
egitilerek toplam 1800 (30x10x6) adet ag iiretilmistir. A§ mimarilerinin belirlenmesinde; Hizli
Yayilim (Quick Propagation), Eslenik Gradyan Inis (Conjugate Gradient Descent), Quasi-Newton,
Sinirli Bellek Quasi-Newton (Limited Memory Quasi-Newton), Levenberg-Marquardt ve Online
Geri Yayilim (Online Back propagation) algoritmalar1 kullanilmistir. Her bir egitimde 500 yineleme
uygulanmistir. 1'den 30'a kadar nérona sahip her ag igin baslangi¢ agirliklari, [-0.3..0.3] araligindan
rastgele atanmistir. Diger bir ifadeyle; 1'den 30'a kadar nérona sahip aglardan her birinin egitiminin
baglangicinda 6 algoritma ile 10'ar kez olmak iizere sozii edilen bu araliktan 60 kez rastgele
baslangi¢ agirligi atanmistir. En 1yi olan1 belirlemek amaciyla her bir néron sayisi i¢cin mevcut 60
(6x10) grup agin her algoritma grubundan en iyi 3’er tanesi segilerek karsilastirilmistir. Segilen bu
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180 ag igerisinde performansi en iyi olanin 29 néronlu oldugu goriilmiistiir. Mimari aramayla
belirlenen bu sayi, kapsamli egitim i¢in néron sayisi olarak kabul edilmistir. Kabul edilen noron
sayis1 ve katman sayisiyla tasarlanan ag yapisi sematik olarak Sekil 2.2'de verilmistir.

Egitim algoritmasinin ve hata fonksiyonunun belirlenmesi

Agin basarist agisindan, bir agin mimarisinin belirlenmesinden sonra en 6nemli konu egitim
algoritmasinin belirlenmesidir. Dolayisiyla bu se¢imde azami dikkat gereklidir. Bu ¢alismada, ag
ozelliklerinin belirlenmesi kapsaminda noron sayisi tespit edilirken ayni zamanda en uygun
algoritma da belirlenmis olmaktadir. Dolayisiyla tekrar bir algoritma arastirmasina gerek
duyulmamistir. Gizli katmandaki ndron sayisini belirlemek amaciyla olusturulan 1800 adet agin en
iyi 1801 igerisinde genel olarak en basarili aglarin LM algoritmasiyla egitilen aglar oldugu
goriilmiistiir. Bu sonuca gore dogal olarak bu algoritma segilmistir.

YSA’larda egitim siirecinin degerlendirilmesi i¢in her yineleme sonunda ag hatasini hesaplayan bir
hata fonksiyonuna ihtiya¢ vardir. Egitim algoritmasi olarak LM algoritmasi seg¢ildiginden ve bu
algoritma da sadece Hata Kareleri Toplamini1 (SSE) en aza indirme yontemiyle ¢alistigindan, ayrica
bir hata fonksiyonu belirlenmesine gerek kalmamastir.

2.2.4. Agm Egitimi

Tasarim asamasinda belirlenen ag o6zellikleri (1 gizli katman, gizli katmanda 29 noron, gizli
katmanda ve ¢ikti katmaninda sigmoid aktivasyon fonksiyonu ve LM egitim algoritmasi)
kullanilarak ve 1000 yineleme 6ngoriilerek, [-0.3..0.3] araligindan rastgele segilen farkli baslangig
agirliklariyla gerceklestirilen egitimlerle 30 adet ag tiretilmistir. Bu aglar igerisinden en kiigiik test
hatasina sahip olani belirlenmistir. Diger bir ifadeyle; hedef degerlere en yakin ¢ikt1 iireten ag
agirliklar tespit edilmistir. Bu ag, Cizelge 2.2°de egitim ve performans Ozellikleri verilen aglar
icerisinde 16. siradaki agdir.

LM algoritmasi, genelde ongoriilen yineleme sayisina ulasilmadan hata iyilesmesi gergeklesmeyen
yinelemeleri takiben egitimi sonlandirdigindan, daha fazla yinelemeyle daha iyi sonug¢ alinip
alinamayacag tereddiidiinden kurtulmak amaciyla tiim egitimlerin hata iyilesmesi kistasiyla
tamamlanmas1 hedeflenmistir. Bu nedenle, algoritmanin ¢ok daha erken sonuca ulasabilmesine
ragmen 1000 yineleme Ongoriilmiistiir. 1000 yineleme sadece ¢izelgede 11. sirada yer alan agda
gerceklesmistir. Bunun disindaki tiim aglarda egitim, hata iyilesmesi kistasina gére tamamlanmastir.
Yani egitim siirerken ulagilan minimum bir hata noktasindan sonraki yinelemelerde hata artis
egilimine girerek devam ettiginde egitimler sonlandirilmistir. Bu sonlandirma ile minimum hatanin
elde edildigi agirliklar geri yiiklenerek egitimler sonlandirilmistir. Tiim yinelemelerin denendigi 11.
siradaki ag, digerlerinden daha iyi bir performansa sahip olmadigindan dolayr daha fazla sayida
yineleme ile egitilmesine gerek kalmamistir. Cizelgede verilen yineleme sayilari, egitim siiresince
elde edilen ideal ag agirhiklarinin geri yiiklendigi yinelemelerdir. Ornegin; 11. siradaki egitimde
1000 yineleme tamamlanmis ve tiim yinelemeler igerisinde minimum hatayr saglayan 173.
yinelemedeki agirliklar geri yliklenmistir.

Egitimin bir dogrulama veri seti ile kontrolii

Egitim siirerken egitime dahil edilmeyen bir dogrulama veri seti ile de performans kontrolii
yapildigindan, asir1 egitim ve dolayisiyla agin ezberlemesi engellenebilmektedir. Eger dogrulama
uygulanmasaydi, egitim asamasinda agin egitildigi veya ezberledigi fark edilemeyecek, ancak
egitim tamamlandiktan sonra test asamasinda anlagilabilecekti. Ezberleyen bir ag, sorgulama
asamasinda egitim verileri i¢in hatasiz, test verileri i¢in ise tamamen hatali sonuglar vermektedir.
Ayrica LM disindaki algoritmalarda tiim yinelemeler denendikten sonra minimum hatanin
saglandig1 agirliklara doniildiigiinden, daha biiyiik yineleme sayilarinin se¢imi konusunda tereddiit
olusacakti. Yine, ezberleme riskiyle birlikte zaman kaybi s6z konusu olacakti. Dogrulama
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uygulamasinin LM egitim algoritmasi ile kullaniminda bu dezavantajlar s6z konusu degildir.
Dogrulama kontrolii, tiim algoritmalarda egitimin manuel olarak durdurulmasi gereken zamanin
tespitine imkan saglamaktadir.

0.215
0.214 4
0.213
0.212
0.211
0.210 +
0.209 -+
0.208 +
0.207
0.206
0.205 +
0.204 -+
0.203
0.202 T T T T T T T T T T T T T T T T 1
194 195 196 197 198 199 200 201 2@3 204 205 206 207 208 209 210 211

—e—[EFitin —e—Dogrulama

Hata (nm giin'!)

Yineleme

Sekil 2.3. Ag performansinin en iyi oldugu yineleme

Cizelge 2.2. 29 noronla egitilen aglarin 6zellikleri

o . Egitim
Egitim | Yineleme hitam Test hatas: AIC Korelasyon R? Durma nedeni
sirasi say1st (mm) (mm)
1. 137 0.215547 | 0.272629 @ -0.000101 0.989146 0.978410 Hata iyilesmesi yok
2. 64 0.256962 | 0.263597 & -0.000103 0.982548 0.965401 @ Hata iyilesmesi yok
3. 198 0.225125 | 0.292402 @ -0.000101 0.987806 0.975761 @ Hata iyilesmesi yok
4. 26 0.268059 | 0.298448 @ -0.000103 0.981044 0.962447 Hata iyilesmesi yok
5. 68 0.239280 | 0.299937 & -0.000102 0.986004 0.972204 @ Hata iyilesmesi yok
6. 12 0.339789 | 0.338337 & -0.000106 0.970851 0.942552 Hata iyilesmesi yok
7. 208 0.201537 | 0.268367 & -0.000100 0.990322 0.980738 @ Hata iyilesmesi yok
8. 3 1579919 | 1506414 @ -0.000132 0.206519 0.042650 = Hata iyilesmesi yok
9. 66 0.249095 | 0.284446 & -0.000102 0.983903 0.968065 @ Hata iyilesmesi yok
10. 152 0.218457 | 0.266984 & -0.000101 0.988828 0.977781 @ Hata iyilesmesi yok
11. 173 0.207447 | 0.251030 & -0.000100 0.989791 0.979686 Yinelemeler tamam
12. 153 0.197307 | 0.247370 & -0.000100 0.990689 0.981465 @ Hata iyilesmesi yok
13. 52 0.252707 | 0.261404 & -0.000103 0.983156 0.966596 = Hata iyilesmesi yok
14. 12 0.308318 | 0.309363 & -0.000105 0.975551 0.951700 = Hata iyilesmesi yok
15. 196 0.206709 | 0.283567 & -0.000100 0.989896 0.979894 = Hata iyilesmesi yok
16. 210 0.202584 | 0.244140 @ -0.000100 0.990232 0.980559 @ Hata iyilesmesi yok
17. 119 0.214043 | 0.253975 & -0.000101 0.988717 0.977561 @ Hata iyilesmesi yok
18. 26 0.286976 | 0.294265 | -0.000104 0.978275 0.957022 Hata iyilesmesi yok
19. 245 0.195036 | 0.260227 & -0.000099 0.990929 0.981940 @ Hata iyilesmesi yok
20. 104 0.213803 | 0.261244 @ -0.000100 0.988768 0.977662 Hata iyilesmesi yok
21. 31 0.278676 | 0.303298 | -0.000104 0.979573 0.959563 @ Hata iyilesmesi yok
22. 84 0.244414 | 0.276600 & -0.000102 0.984649 0.969534 = Hata iyilesmesi yok
23. 87 0.257209 | 0.265950 & -0.000103 0.982558 0.965420 @ Hata iyilesmesi yok
24. 242 0.216545 | 0.260295 & -0.000101 0.989153 0.978424 | Hata iyilesmesi yok
25. 232 0.206849 | 0.251424 @ -0.000100 0.989707 0.979520 = Hata iyilesmesi yok
26. 42 0.253256 | 0.271478 & -0.000103 0.983745 0.967754 = Hata iyilesmesi yok
27. 82 0.261728 | 0.281397 & -0.000103 0.982395 0.965100 = Hata iyilesmesi yok
28. 144 0.205526 | 0.244386 & -0.000100 0.989768 0.979641 @ Hata iyilesmesi yok
29. 20 0.278479 | 0.292116 | -0.000104 0.979180 0.958793 | Hata iyilesmesi yok
30. 64 0.241984 | 0.295457 | -0.000102 0.985531 0.971271 @ Hata iyilesmesi yok
Minimum 0.195036 | 0.244140 @ -0.000132 0.206519 0.042650
Maksimum 1579919 | 1506414 @ -0.000099 0.990929 0.981940
Ortalama 0.284112 | 0.316685 & -0.000103 0.959308 0.939837
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Tim ozellikleri belirlenen agin egitiminde hata diisiisii slirerken, minimum hatanin gergeklestigi
204. yinelemeden sonra hata artis egilimine girmis ve 210. yinelemeye kadar iyilesme yoniinde bir
gelisme olmadigi belirlendikten sonra egitim otomatik olarak durmus ve en diisiik dogrulama
hatasiin gergeklestigi 204. yinelemedeki agirliklar geri yiiklenmistir (Sekil 2.3). Diger bir ifadeyle;
egitim i¢in 1000 yineleme se¢ilmis olmasina ragmen, hata iyilesmesi 204. yinelemeye kadar
stirdiigiinden, 210. yinelemede de artik hata iyilesmesi olmadigi goriildiikten sonra en iyi
performansin elde edildigi 204. yinelemedeki ag agirliklart geri yiiklenerek egitim sonlandirilmistir.

3. Bulgular Ve Tartisma
3.1. Ag Istatistikleri
3.1.1. Egitim istatistikleri

Egitimde Ortalama Mutlak Hata (MAE) yaklagik 0.2 mm bulunmustur. Ortalama Mutlak Yiizde
Hata (MAPE) % 9.6 ve Korelasyon (R) 0.99'dur (Cizelge 3.1).

En kiiciik hata 0.00 mm, en biiyiik hata 1.22 mm'dir. Toplam hata sayisinin yaklasik % 530 0.18
mm'nin, % 78'i 0.3 mm'nin, % 95'i 0.5 mm'nin ve % 99'u 0.8 mm'nin altinda yer almistir (Cizelge
3.2, Sekil 3.1).

Cizelge 3.1. YSA egitim istatistikleri

Hedef (mm) Cikt1 (mm) AE (mm) APE (%)
Ortalama (M) 2.86 2.85 0.203 9.6
Std Sapma 1.85 1.83 0.159 9.0
Minimum 0.29 0.38 0.000 0.0
Maksimum 8.55 8.02 1.218 87.0
Korelasyon 0.9902
R’ 0.9805
Cizelge 3.2. YSA egitim hata dagilimi
Hata aralig1 (mm) Hata sayisi1 (ad.) Yigisimli toplam (ad.) Y1gisimli toplam (%)
0.00 - 0.06 239 239 20
0.06 - 0.12 191 430 36
0.12-0.18 200 630 53
0.18-0.24 175 805 67
0.24-0.30 128 933 78
0.30-0.40 126 1059 89
0.40-0.50 78 1137 95
0.50 - 0.60 29 1166 98
0.60-0.70 15 1181 99
0.70-10.80 5 1186 99
0.80-0.90 3 1189 100
0.90 - 1.00 1 1190 100
1.00-1.10 2 1192 100
1.10-1.22 2 1194 100
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Hata sayisi

Hata smirlar: (mm)

Sekil 3.1. YSA egitim hata dagilimi
3.1.2. Test istatistikleri

Veri boliimleme asamasinda test igin ayrilan 255 adet veri satiri ile test edilen agda; MAE 0.24 mm,
MAPE % 11.9 ve Korelasyon 0.984 bulunmustur (Cizelge 3.3).

En kii¢iik hata 0.00 mm, en biiyiik hata 1.10 mm elde edilmistir. Toplam hata sayisinin yaklasik %
50'si 0.2 mm'nin, % 80'i 0.4 mm'nin, % 91'i 0.5 mm'in ve % 95’1 0.6 mm'nin altinda yer almistir

(Cizelge 3.4, Sekil 3.2).

Cizelge 3.3. YSA test istatistikleri

Hedef (mm) Cikt1 (mm) AE (mm) APE (%)
Ortalama (M) 2.76 2.78 0.244 11.9
Std Sapma 1.75 1.74 0.193 12.6
Minimum 0.46 0.48 0.000 00.0
Maksimum 9.20 8.21 1.102 93.3
Korelasyon 0.9842
R? 0.9686

FAO PM esitligiyle hesaplanan ETo ve 'zaman-konum' degerleriyle egitilen YSA'yla tahmin edilen
ETo sonuglari; girdilerin tiimii i¢in Sekil 3.3’te, ortlismenin net olarak goriilebilmesi bakimindan
daha az sayida girdi igin Sekil 3.4’te hedef-cikt1 grafikleriyle ve Sekil 3.5°de sagilim grafigiyle
karsilastirilmistir. Grafikler incelendiginde, test girdilerine ait FAO PM ETo degerleri ile YSA ETo
degerlerinin birbirlerine oldukca yakin degerler aldigi goriilmektedir. Sagilim grafiginde ise
koordinatlar1 hedef ve c¢ikt1 degerlerinden olusan noktalarin regresyon dogrusu etrafinda
kiimelendigi goriilmektedir. Bu sonuglara gore; 'zaman-konum' girdileriyle egitilen YSA’nin, FAO
PM esitligiyle hesaplanan ET0’1 tahmin basaris1 % 97 olmustur.
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Cizelge 3.4. YSA test hata dagilimi

Hata aralig1 (mm) Hata sayis1 (ad.) Yigisiml toplam (ad.) Yigisimli toplam (%)
0.00-0.10 70 70 27
0.10-0.20 56 126 49
0.20-0.30 43 169 66
0.30-0.40 34 203 80
0.40-0.50 29 232 91
0.50-0.60 9 241 95
0.60-0.70 8 249 98
0.70-0.80 2 251 98
0.80-0.90 2 253 99
0.90-1.00 1 254 100
1.00-1.10 1 255 100

=
;
=
s
Hata smirlar: (mm)
Sekil 3.2. YSA test hata dagilimi
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Sekil 3.3. YSA test verileri hedef — ¢ikt1 grafigi
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Test veri satir1

Sekil 3.4. YSA test verileri hedef — ¢ikt1 grafigi (ilk 51 satir veri igin)
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Sekil 3.5. YSA test verileri hedef — ¢ikt1 sagilimi

3.2. Sonuclarin Degerlendirilmesi

3.2.1. Girdi onemi

Girdi Onemi, her bir girdi siitununun, sonuca izafi etki oranini ifade etmektedir. Diger bir ifadeyle;
egitimin basarisi ne olursa olsun, tim girdilerin toplam % 100 olan ‘girdi 6nemi’ igerisinde
herhangi bir girdinin, ag baglanti agirliklar1 vasitasiyla egitime katki oranini ifade etmektedir.
Dolayisiyla girdi 6nemi, agin performansini yansitmamakta, elde edilen performansa gore herhangi
bir girdinin egitime ve dolayisiyla sonuca katkisini ortaya koymaktadir.
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Girdi 6nemi grafiginden, ETo'in sekillenmesinde en biiyiik etkinin, yaklasik % 85 oran ile
'zaman' girdisine ait oldugu gorilmektedir. ‘Zaman’t sirasiyla; 'yiikseklik', 'enlem' ve 'denize
uzaklik' girdileri takip etmektedir (Sekil 3.6). Yapilan egitim ¢aligsmalarinin ¢ogunda siralama genel
olarak bu sekilde gergeklesmistir. Oranlarin da hemen hemen bu degerler civarinda oldugu
gOorilmiistiir.

Girdi 6nemi oranlar1 yorumlandiginda; 'zaman'in sonuca etkisi yaklasik % 85'tir ve % 5 ‘enlem’
etkisiyle birlikte toplam % 90 olmaktadir. Kalan % 10'luk kismi, 'yiikkseklik' ve 'denize uzaklik'
karsilamaktadir. Toplam1 % 100 olan girdi 6nemi, R? degeri referans alindiginda, tahminde isabet
edilen % 97'lik kisma aittir. Kalan % 3'likk hata oranini belirleyen dort durum s6z konusu olabilir.

Bunlar:

1 — YSA'nin performansi. Belirlenen agdan daha iyi bir ag elde edebilme ihtimali her zaman
vardir.

2 — Meteorolojik degerler hatali 6l¢iilmiis veya kaydedilmis olabilir. Bu durum, YSA'da
referans aliman ETo degerlerinin hatali hesaplanmasina neden olur. Hatali referans da YSA’y1
yaniltacaktir.

3 — Cesit olarak ilave girdi veya girdilere ihtiya¢ vardir. Kullanilan girdiler disinda kismi de
olsa ETo'a etki eden faktorler mevcuttur.

4 — 11k ii¢ maddede sayilanlardan biri, ikisi veya her iicii etkili olabilir. Hata mevcut oldugu
miiddetge en az biri etkilidir.

100 -
84.61
80 -
= 60 -
X
£ 40
=
Q
20 -
3.14 6.91 5.34
0 |
Denize uz. (km)  Yiikseklik (m) Enlem (8) Zaman (ay)
Girdiler

Sekil 3.6. YSA girdi 6nemi dagilim1
3.2.2. Tahmin yontemlerine ait sonuclarin karsilastirnlmasi

Miinferit olarak degerlendirildiginde, verileri kullanilan istasyonlarin bir kisminda FAO PM esitligi
ve YSA'yla ay bazinda tahmin edilen ET0 degerlerinin ¢ok az sapmayla da olsa birbirinden farkh
bulunmasina ragmen toplu degerlendirmede her iki yontemle tahmin edilen tiim istasyonlara ait
ortalama aylik ET0 degerlerinin birbirine esit oldugu goriilmektedir (Sekil 3.7).

Bir YSA'nin egitimi; tiim girdiler i¢in hedef (¢ikis) degerleriyle ag ¢iktilarinin farkinin minimum
olmasint saglayan ag baglanti agirliklarinin belirlenmesi olduguna gore, konumuzda da agin
egitimiyle, tiim girdiler i¢in hedef gosterilen FAO PM ETo degerleriyle YSA ¢iktilarinin birbirine
esit veya en yakin olmasini saglayan, yani hata degerlerini ve dolayisiyla toplam hata degerini
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minimum yapan ag baglanti agirliklar belirlenmis olmaktadir. Egitim siireci, egitim algoritmasinin
hata fonksiyonu ile denetlendiginden, egitimin tamamlanmasindan sonra egitimin basarisina bagli
olarak, bu fonksiyonla sifir veya sifira yakin bulunan hata degeri agin toplam hatasi olmaktadir.
Toplam hata minimize edilirken, baz1 aykir1 giris degerlerinin varligi, sayica az da olsa ortalama
hatanin oldukga iizerinde miinferit hatalarin olugsmasina neden olmaktadir. Eger sistem, s6z konusu
bu hatalarin daha kiiclik ¢ikmasini saglayacak sekilde agirliklar1 giincelleyecek olsa bu defa da
toplam hata degeri biiyiliyebilecektir. Diger bir ifadeyle; sistem, toplam hatayr minimize etme
prensibiyle calistifindan, ag baglanti agirliklar1 bu sonucu saglayacak sekilde giincellenmekte ve
dolayisiyla aykiri tekil hatalara engel olunamamaktadir. Bu durum, verilerin dagilimma ve
problemlerin dogrusal olmayisina ragmen agm tiim veriler i¢in dogru sonu¢ iiretme
zorunlulugundan kaynaklanmaktadir. Ozetle, iyi egitilmis bir YSA'da toplam hata ve dolayisiyla
ortalama hata minimuma indirgenmis olmaktadir. Tekil aykir1 hatalar ise veri setinin durumuna ve
ag performansina gore degerler almaktadir.

YSAETo-FAO PM ETo

Egitlik = = = YSA
7.0

6.0
5.0
4.0
3.0
2.0

1.0

ETo ortalama (nm giin'!)

0.0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Zaman (ay)

Sekil 3.7. Tiim veriler (egitim, dogrulama, test) igin FAO PM esitligi ve YSA ile tahmin edilen
aylik ortalama ETo sonuclarinin karsilagtirilmasi

4. Sonug¢

Sonug itibariyle; ETo, 'zaman-konum' girdileri kullanilan YSA’yla kabul edilebilir hata orani ile
tahmin edilebilmektedir. YSA’nin test hatasi ortalamasi, milimetrenin dortte birinden daha kiigiik
bulunmustur. Test hatalarinin % 90'indan fazlas1 0.5 mm'nin altinda yer almistir. Hedef degerler ile
tahmin (¢ikt1) degerleri arasindaki Korelasyon; egitimde 0.990, testte 0.984 hesaplanmistir.

Aglarm egitiminde hedef olarak FAO PM ETo degerleri referans alindigindan, elde edilen YSA’nin
uygulamadaki randimani, FAO PM ET0’in randimani ile ayni olacaktir. Zira aradaki fark ihmal
edilebilecek kadar kiigiiktiir. Ornegin; ortalama hata olarak bulunan 0.24 mm su yiiksekligi, giinliik
tiketimi 12 mm olan herhangi bir bitkinin su ihtiyacinin sadece % 2’sine tekabiil etmektedir.
Maksimum hata dikkate alindiginda dahi bu 6rnek i¢in oran % 10’u gegmemektedir. Diger yandan
maksimum hata, test verilerinin sadece % 0.4’{ i¢in gerceklesmistir.

Ozet olarak, zaman-konum ve YSA ile uygulamada giivenle kullanilabilecek bir yontem elde
edilmistir.
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