T.C.
NUH NACIi YAZGAN UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU
INSAAT MUHENDISLIGI ANABILIM DALI

AYLIK BUHARLASMA MIKTARININ VE ILISKILI
VERILERININ YZ ILE MODELLENMESI VE
BUHARLASMA KAYIPLARININ AZALTILMASI

Hazirlayan
Merve DINCALP

) ) Danisman
Dr. Ogr. Uyesi Saban Suat OZSARIYILDIZ

Nisan 2025
KAYSERI






T.C.
NUH NACIi YAZGAN UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU
INSAAT MUHENDISLIGI ANABILIM DALI

AYLIK BUHARLASMA MIKTARININ VE ILISKILI
VERILERININ YZ iILE MODELLENMESI VE
BUHARLASMA KAYIPLARININ AZALTILMASI
(Yiiksek Lisans Tezi)

Hazirlayan
Merve DINCALP

) ) Danisman
Dr. Ogr. Uyesi Saban Suat OZSARIYILDIZ

Nisan 2025
KAYSERI



BILIMSEL ETiGE UYGUNLUK

Bu caligmadaki tim bilgilerin, akademik ve etik kurallara uygun bir sekilde elde
edildigini beyan ederim. Ayni1 zamanda bu kural ve davraniglarin gerektirdigi gibi, bu
caligmanin 6zilinde olmayan tiim materyal ve sonuglari tam olarak aktardigimi ve referans

gosterdigimi belirtirim.

Merve DINCALP

il



YONERGEYE UYGUNLUK ONAYI

Aylik Buharlasma Miktarmin ve liskili Verilerinin YZ ile Modellenmesi ve Buharlasma
Kayiplarinin Azaltilmas1 adli Yiiksek Lisans tezi, Nuh Naci Yazgan Universitesi

Lisansiistii Tez Yazim YOnergesi’ne uygun olarak hazirlanmistir.

Tezi Hazirlayan Tez Damismam

Merve DINCALP Dr. Ogr. Uyesi Saban Suat OZSARIYILDIZ

il



KABUL VE ONAY SAYFASI

Dr. Ogr. Uyesi Saban Suat OZSARIYILDIZ danismanliginda Merve DINCALP
tarafindan hazirlanan “Aylik Buharlasma Miktarinin ve liskili Verilerinin YZ ile
Modellenmesi ve Buharlagma Kayiplarinin Azaltilmasi” adli bu ¢alisma jiirimiz
tarafindan Nuh Naci Yazgan Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Insaat Miihendisligi

Anabilim Dalinda yiiksek lisans tezi olarak kabul edilmistir.

JURI:

Damigman  : Dr. Ogr. Uyesi Saban Suat OZSARIYILDIZ .........ccccooovevveveennnnaee.

Uye Y AN Y A | . N

ONAY:

Bu tezin kabulii Enstitii Kurulunun ................ tarthve ............ceeeee. sayili karari ile

onaylanmuistir.

.......... [ocoiiid coiiiil.

Enstiti Midiira

v



ONSOZ / TESEKKUR

Bana caligmalarim siiresince her tiirlii yardimi ve fedakarligi saglayan, hem bilgisi hem
de mentorlugu ile yolumu aydinlatan, destegini esirgemeyen danigmanim Sayimn Dr. Ogr.

Uyesi Saban Suat OZSARIYILDIZ’a tesekkiir ederim. (Kayseri, 29/04/2025).

Merve DINCALP

Imza



AYLIK BUHARLASMA MIKTARININ VE iLISKILI
VERILERININ YZ iLE MODELLENMESiI VE BUHARLASMA
KAYIPLARININ AZALTILMASI
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Nuh Naci Yazgan Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii
Yiiksek Lisans Tezi, Nisan 2025
Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Saban Suat OZSARIYILDIZ

OZET

Diinyaca kabul edilmis iklim degisikligi raporlarinin gdsterdigi tizere su kitlig1 ¢cok yakin
zamanlarda kapimizi ¢alacaktir. Buna ek olarak artan niifus yogunlugu, degisen yasam
standartlar1 gibi faktorler su kullaniminda artisa sebep olmustur. Ulkemiz i¢in de gegerli
olan bu iki unsur goz oniine alindiginda su kaynaklarinin en verimli sekilde kullanilmasi

ve gozetilmesi glinlimiizde mecburi hale gelmistir.

Bu calismada su kaynaklarinin korunmasi kapsaminda, su kaybina yol acan buharlagsma
ve buharlasmay1 etkileyen faktorler incelenmistir. Buharlagsma dogas1 geregi karmasik,
cok fazla parametreye bagl bir yap1 oldugu i¢in tahmini olduk¢a zorludur. Geleneksel
buharlasma hesaplama tahminleri lokasyon, mevsim, veri ¢esidi ve sayisi, verilerin 6l¢iim
kalitesi anlaminda cogunlukla eksik kalmaktadir. Son zamanlarda oldukga biiyiik
gelismeler kaydetmis olan yapay zeka bu anlamda geleneksel buharlagsma hesaplama
yontemlerine kiyasla daha anlamli sonuglara ulasmakta basarilidir. Geleneksel
buharlasma yontemlerinden secilen formiiller ve yapay zeka araciligi ile olusturulan
modeller ham veri ve islenmis verilerle olusturulmus referans buharlasma degerleri ile
kiyaslanmistir. Sonug olarak yapay zeka ile olugturulan modeller i¢inde en anlamli sonug

ham veri i¢in de islenmis veri i¢in de Ensemble modelinde alinmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Zeka, Buharlagma Tahmini, Modelleme, Veri Analizi
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MODELING MONTHLY EVAPORATION AMOUNTS AND
RELATED DATA USING AI AND REDUCING
EVAPORATION LOSSES

Merve DINCALP
Nuh Naci Yazgan University, Graduate School of Sciences
Civil Engineering, Master of Science (M.Sc.) Thesis, April 2025
Supervisor: Assist. Prof. Saban Suat OZSARIYILDIZ

ABSTRACT

As highlighted by internationally recognized climate change reports, water scarcity is
expected to become an imminent global concern. In addition to this, factors such as
increasing population density and changing living standards have led to a significant rise
in water consumption. Considering that these two issues are also relevant to our country,
the efficient utilization and monitoring of water resources has become an urgent

necessity.

Within the scope of this study, factors causing water loss—specifically evaporation—and
the parameters influencing it have been examined in the context of protecting water
resources. Due to its inherently complex nature and dependence on numerous variables,
evaporation is particularly difficult to estimate accurately. Traditional methods of
estimating evaporation often fall short in terms of location specificity, seasonal
variability, data type and quantity, as well as the quality of measurements. In recent years,
artificial intelligence (AI), which has shown considerable advancements, has proven to
outperform traditional estimation methods by producing more reliable and meaningful
results.In this study, formulas selected from conventional evaporation estimation methods
and models developed using Al were compared against reference evaporation values
derived from both raw and processed data. Among the Al-based models, the Ensemble

model provided the most meaningful results for both raw and processed data.

Keywords: Artificial Intelligence, Evaporation Estimation, Modeling, Data Analysis
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1. BOLUM: GIRIS

Su, dogada birgok cesitli alanda farkli formlarda (kati, s1vi, gaz) bulunur ve bu formlar
arasinda siirekli bir geg¢is gergeklesir. Su atmosferden yerylizine yagmur, kar gibi
meteorolojik olaylarla transfer edilir. Yeryiiziindeki su ise buharlasma, terleme gibi
yollarla yeniden atmosfere doner. Devamli olarak gergeklesen bu gecis olaylarinin
tiimiine hidrolojik ¢evrim (su dongiisii) ad1 verilir. Atmosferden diisen yagisin ¢ok biiyiik
bir kismi1 buharlagma, bitkiler tarafindan tutulma ve yine bitki yiizeyinden terleme yoluyla

kaybedilir. Bu kayiplar iklim kosullarinin aleyhte degistigi giiniimiizde 6zellikle kurak

iklimlerde oldukga 6nemlidir.

Atmosferdeki su birikimi
Siblimlegsme
< W Evapotranspirasyon
b Y\

Okyanuslardaki
su birikimi

= —-’/;j

Yeraltisuyu birikimi

Sekil 1. Hidrolojik ¢evrim.

Kaynak: (Web Sayfasi: https://www.mgm.gov.tr/genel/hidrometeoroloji.aspx?s=4) (Erisim Tarihi:
Kasim 2024)

Buharlagma, acik su yiizeylerinden, bitki ortiisii ile kapli olmayan toprak yiizeylerden,
bitki yilizeylerinden suyun sivi halden gaz haline gecerek hidrolojik ¢cevrime katilmasidir.
Hidrolojide kullanilan buharlagma terimi, herhangi bir yilizeyle atmosfer arasinda devamli
olarak su molekiilii transferi gergeklestigi icin sadece net buharlasma miktarini ifade

etmekte kullanilir. Buharlagma kayiplar biitiin su kaynaklari ¢aligmalarinda biiyiik 6nem


https://www.mgm.gov.tr/genel/hidrometeoroloji.aspx?s=4

tasir. Haznelerin kapasiteleri, baraj isletme caligmalari, tarimsal sulama ihtiyaglari, su

kaynaklarinda verim gibi bir¢ok konu buharlagsma kayiplarindan oldukga etkilenir.

Diinyanin dortte iiclinlin sularla kapli olmasina karsin, artan niifus, degisen yasam
kosullar1 gibi sebeplerle artan su ihtiyaci ve iklim kosullarinin kotiilesmesiyle kaybedilen
veya kirlenme sebebiyle kullanilamayan su miktar1 géz oniine alindiginda su kitliginin
olduk¢a yakin zamanlarda yasam sartlarimizi etkilemesi beklenmektedir. Bu sartlar
altinda buharlasma kayiplarinin hesaplanmas1 ve Onlenmesi iilkemiz kaynaklarinin

korunmasi ve verimli kullanilmas1 a¢isindan biiyiik 6nem tasimaktadir.

Buharlagsmanin dogas1 geregi bir¢ok faktdre bagli olmasi, buharlasmay1 karmasik bir yap1
haline getirir. Gegmisten gliniimiize bir¢ok bilim insani1 buharlagsmay1 dogru hesaplamak
icin incelemelerde bulunmus ve formiiller gelistirmistir. Gelistirilen formiillerin birgcogu
oldukca kapsamli olsa da verilerin elde edilmesinin zorlugu ve veri dl¢glim siirecinin
hataya ¢ok agik olmasi, buharlasmanin degisen iklim kosullari, konum ve mevsimlere
gore biiyiik degisiklikler gostermesi gibi problemler hesaplamalarla elde edilen
sonuglarin anlaml1 olma olasiligin1 azaltmaktadir. Ote yandan yakin gelecekteki su krizi
karsisinda hazirlikli olmak ve lilkemizin dogal kaynaklarini akilc1 kullanmak ve korumak

icin bu alanda caligsmalar yapmak olduk¢a 6nem tasimaktadir.

Giiniimiizde gelisen teknolojiyle 6zellikle son zamanlarda sik¢a konusulan yapay zeka
uygulamalarinin hidroloji alaninda uygulanabilirligi s6z konusu olmustur. Yapay zeka bu
asamada, buharlagmanin yapisin1 inceleme ve anlamada, buharlagsmay: etkileyen
faktorlerin agirliklarini anlamlandirmakta ve dogru modellemelerle gelecege dair gergege
yakin ve anlamli tahminler yapmakta olduk¢a basarili oldugu kanitlanmis bir aragtir.
Buharlagmay1 etkilen faktorler arasinda bulunan nem, sicaklik, radyasyon, riizgar gibi
verilerin konum ve mevsimden ¢ok fazla etkilendigi bilinmektedir. Bu verilerin eksiksiz
ve dogru bi¢imde kayit altina alinmasi ve diizenlenmesi sonuglarin anlamli olmasi
acisindan olduk¢a 6nemlidir. Bu asamada yapay zekanin biiyiik veri setlerindeki verileri
baz1 islemlere tabii tutarak u¢ degerlerden arindirmasi, verileri daha diizenli hale
getirmesi, yanlis ve/veya eksik verilerin ¢ikarilmasi veya ¢esitli yontemlerle doldurulmasi
gibi adimlarla buharlasma alanindaki c¢alismalarda biiyiikk fayda saglamasi

beklenmektedir.



1.1 Tez konusu ve Onemi

Bu caligmada bir yapay zeka aract olan Matlab programi kullanilarak buharlagsma
izerinde etkisi olan veriler incelenecek ve buharlasma hesab1 hem geleneksel yontemlerle
hem de yapay zeka yontemleriyle yapilacak ayrica yapay zeka araciligi ile gelecege dair
anlamli tahminler yapilmaya calisilacaktir. Ayrica giderek 6nem kazanan ve iklim
degisikligi sebebiyle her gegen giin daha kritik hale su seviyelerinin korunmasi, su
seviyesinin degisiminde en biiylik etkilerden biri olan buharlasma kayiplarinin bir
kisminin Oniine gecilebilmesi icin acik su yiizeylerinin belirli 6l¢iilerde kapatilmasi
durumunda  buharlasmada olusacak  degisimin  teorik olarak incelenmesi
amaclanmaktadir. Ulkemiz sinirlari igerisinde bulunan dogal ve yapay géletlerin ve diger
su kaynaklarinin degisen iklim kosullarindan korunmasi, su seviyesinin kritik seviye
altina diismemesinin saglanmasi agisindan bu ¢alisma 6nem tagimaktadir. Yapilan teorik
gozlem ile su kaynaklarimin etkin bi¢cimde kullanilmasi ve korunmasi, kaynaklar
bakimindan oldukca zengin olan {ilkemizin etkisini hissettirmeye baslayan iklim
degisikligine kars1 savunulmasi hedeflenmistir. Oniimiizdeki yillar icin beklenen iklim
verilerinin 151¢1nda buharlasma ve dolayisiyla su seviyelerinin tahmin edilebilmesi, agik
su ylizeylerinin belirli kisimlariin kapatilmasi ve kapatilan yiizey alanlarin1 azaltarak
veya artirarak en etkin ve uygulanabilir bigimde buharlagsma kayiplarinin hangi oranlarda

azaltilabilecegi yapay zeka ile matematiksel olarak belirlenmesini saglayacaktir.



2. BOLUM: LITERATUR ANALIZi

2.1. Daha Onceden Yapilan Calismalar

Yapilan bir ¢alismada Namazgah Barajina ait buharlagsma miktarin1 tahmin etmek i¢in
yapay sinir ag1 yontemini kullanmistir. Oncelikle eksik veriler ileri Beslemeli Geri
Yayilimli Yapay Sinir A1 modeliyle tamamlanmis, tamamlanan verilerin %70’ egitim,
%15°i onaylama ve %151 test verisi olarak kullanilmustir. Tkinci asamada ise minimum
sicaklik, ortalama sicaklik, riizgar siddeti, buhar basinct girdi verisi olarak tanimlanip
¢ikti olarak buharlagma secilmistir. Girdi ve ¢ikt1 olarak kullanilan veriler arasindaki iliski
dogrusal olmadig: i¢in ¢ok katmanli bir a§ modeli se¢ilmistir. Cok katmanli ag igin
kullanilacak 6grenme algoritmasinin sec¢ilmesi asamasinda ii¢ algoritma denenmis ve en
iyi sonucu Levenberg-Marquardt (LM) 6grenme algoritmasi vermistir. Alinan sonuglara
dayanarak hidrolojik ¢evrim problemlerinde LM 6grenme algoritmasinin 6zellikle zaman

serisi analizlerinde rahatlikla kullanilabilecegi goriilmistiir [1].

Yapay Sinir Aglar1 Metotlar1 ile Klasik Hesaplama yontemlerinin kiyaslandigi bu
calismada, Klasik yoOntemler i¢in referans metot olarak Penman-Monteith metodu
secilmistir. Secilen hesaplama sistemlerine girdi olarak ortalama, en yiiksek ve en diigiik
hava sicakligi, riizgar hizi, giineslenme siiresi ve bagil nem verilmis ¢ikt1 olarak ise
buharlasma degeri secilmistir. Diger klasik hesaplama yontemleri ile YSA tabanh
hesaplama yontemleri kiyaslandiginda buharlagma tahmininde YSA tabanli Coklu
Dogrusal Regresyon, Radyal Tabanli YSA metotlarinin sonuglarinin daha basarili oldugu

sonucuna varmistir [2].

Penman-Monteith denklemini standart kabul edilip, ¢alisma alan1 olan ABD Teksas’ta
bulunan Lewisville goliine ait 2008-2012 yillar1 arasindaki verileri kullanarak buharlagma
miktarint ampirik denklemler ve Yapay Sinir Aglar1 metotlar1 ile tahmin etmistir. Girdi
olarak tanimlanan hava sicakligi, riizgar hizi, glines 15inimi, ve bagil nem verileri ile
Uyarlanabilir Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS), M5 Karar Agaci (M5T),
Coklu Lineer Regresyon (CLR) yontemleri ve Turc ampirik denklemine verilmis, ¢ikti
degeri olarak buharlagsma verisi tanimlanmistir. Turc ampirik denkleminin tek basina
kullaniminda yetersiz oldugu, bulanik mantik ve yapay sinir aglar1 metotlarinin birlesimi

olan metotlarin daha anlamli oldugu kanisina varilmaistir [3].



Atatiirk Baraji’na ait 2016-2018 yillar1 arast minimum sicaklik, maksimum sicaklik,
ortalama sicaklik, giines radyasyonu, bagil nem ve riizgar hiz1 verilerini girdi olarak
kullanmig ve sonuglart gercek buharlasma degerleri ile kiyaslanmistir. Farkl
kombinasyonlarin denenmesi sonucunda performansi en yiiksek modelin maksimum ve
minimum degerlerin de girdi olarak tanimlandigi model oldugu goriilmiis ve buna
dayanarak ortalama degerlerden ziyade kurulan sisteme maksimum ve minimum
degerlerin de veri olarak girilmesi tavsiye edilmistir. Ayrica modellerin kendi aralarinda

kiyaslanmasiyla buharlagsmay1 en ¢ok etkileyen faktoriin sicaklik oldugu belirtilmistir [4].

Yiizer fotovoltaik paneller ile su ylizeyinin kapatilmasi suretiyle buharlagmanin
azaltilmasi yoniinde incelemeler yapilmistir. Biri agik biri fotovoltaik panelle bir kismi
kapali olacak sekilde ayarlanmis iki adet buharlagsma tavasi otuz giin boyunca
incelenmistir. Fotovoltaik panelle kapatilmig olan buharlagsma tavasinin otuz giinliik
toplam buharlagma kayb1 38.7mm iken ac¢ik tava buharlagsmasi toplam 94.9mm olarak
Ol¢iilmiigtiir. Panel yardimiyla buharlasma onemli Ol¢lide azaltilmigtir fakat calisma
sonunda su kaliteleri kontrol edildiginde panelle kismi olarak kapatilmig tavadaki su

kalitesinin tamamen bozuldugu gézlemlenmistir [5].

Youssef ve Khodzinskaya calismasinda buharlagsmay1 azaltmak i¢in kullanilan teknikleri
incelemistir. A¢ik su ylizeyinden buharlasmay1 azaltarak su tasarrufu saglamak icin
kullanilan yilizen veya asili Ortiilerin kullanilmasi, kimyasal birtakim maddelerin su
yiizeyinde film seklinde bir tabaka olusturarak su buhar1 kaybini azaltmasi, riizgar
kiricilar, yiizen bitkiler gibi yontemler buharlasma hacminde biiylik 6l¢iide fayda
saglayabilmektedir. Buharlasmay1 azaltmada fiziksel yontemler %70-95 aralifinda
faydali olurken kimyasal yontemler %20-40 araliginda fayda saglamaktadir. Bu
yontemlerin her biri uygulama agisindan bakildiginda farkli avantaj ve dezavantajlara

sahiptir [6].

Yapilan bir calismada kiiresel dlgekte toplam 7242 biiyiik rezervuarin 1985-2016 yillar
arasindaki buharlagsmalart tahmin edilmistir. Tim rezervuarlarin yillik ortalama
buharlagma hacmi 339,8 km3olarak hesaplanmistir. Bu buharlagsma hacminde en biiyiik

paya Amerika Birlesik Devletleri ve Kanada sahiptir. Ayrica bu hesaplamalar 1985



yilindan 2016 yilina kadar buharlasma hacminde yilda 2 km3’lik onemli bir artis
oldugunu gostermistir. Elde edilen sonuglarla rezervuarlarin diizenlenmesi ve
isletilmesine, kiiresel su koruma ve yonetimine katki saglamak amaclanmis, artan

buharlasma miktarina dikkat ¢ekilmistir [7].

ABD’de bulunan Illinois eyaletindeki ii¢ hava istasyonundan elde edilen 2005-2008
yillara ait hava sicakligi, giines radyasyonu, riizgar hizi, bagil nem, ylizey toprak
sicaklig1 ve toplam yagis verileri, buharlagsmanin tahmini i¢in yapay sinir aglar1 (YSA)
ve ANFIS modelleriyle analiz edilmigtir. Tiim parametrelerin giris verisi olarak
kullanildig1 model, incelenen {i¢ istasyonda da en iyi performansi gostermistir. Giines
radyasyonunun hari¢ tutuldugu kombinasyon ise ikinci en iyi sonuglari saglamistir.
Calisma sonucunda, YSA modellerinin kabul edilebilir dogrulukta tahminler yaptigi,

ancak ANFIS modellerinin daha basarili oldugu tespit edilmistir [8].

Hindistan’in Maharashtra eyaletindeki Nathsagar rezervuar1 (Jayakwadi Baraj1) i¢in
buharlasma tahmini, iklimsel veriler kullanilarak yapay sinir aglar1 yontemiyle
gerceklestirilmistir. Calismada, 2000-2006 yillar1 arasindaki maksimum ve minimum
sicaklik, riizgar hizi, glineslenme siiresi ve bagil nem verileri analiz edilerek, her bir
degiskenin buharlagmaya etkisi degerlendirilmistir. Sonuglara gore, buharlagsmayi en ¢ok
etkileyen parametreler sirasiyla maksimum sicaklik, bagil nem, gilineslenme siiresi,
minimum sicaklik ve riizgar hiz1 olarak belirlenmistir. Daha sonra, 4 farkli kombinasyon
kullanilarak ileri beslemeli geri yayilimli yapay sinir ag1 modeliyle buharlasma tahmini
yapilmistir. Tahmin sonuglarinda en iyi performansi, riizgar hizinin dahil edilmedigi
kombinasyon gdstermistir. Bununla birlikte, yalnizca maksimum sicaklik ve bagil nemin
giris olarak kullanildig1 kombinasyon, ¢ok kiiciik bir farkla ikinci en iyi sonucu vermis

ve verilerin siirlt oldugu durumlarda etkili bir alternatif sunabilecegi gosterilmistir [9].

Yeni Delhi’de giinliik tava buharlasma tahmini i¢cin maksimum ve minimum hava
sicakligl, glineslenme siiresi, riizgar hiz1 ve bagil nem parametreleri kullanilarak farkli
yontemlerle buharlagma degerleri tahmin edilmistir. Yapay Sinir Aglar1 (YSA),
istatistiksel regresyon ve iklim esasli modeller (Penman, Priestley-Taylor ve Stephens-
Stewart) karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Tahmin siireglerinde, YSA ve

regresyon modellerinin egitimi i¢in 1096 giinliik veri, testi i¢in ise 365 giinlilk veri



kullanilmistir. Sonuglar, YSA ile tahmin edilen tava buharlagma degerlerinin diger

yontemlere kiyasla biraz daha basarili oldugunu gostermistir [10].

Sapanca Golii’ne ait giinliik buharlasmay1 tahmin etmek amaciyla iki farkli Yapay Sinir
Ag1 (YSA) yontemi kullanilmugtir. Ileri Beslemeli Geri Yaymimli (IBGYSA) ve Radyal
Temelli Yapay Sinir Ag1 (RTYSA) modelleri, klasik Penman-Monteith (PM) modeliyle
karsilagtirilmistir. Girdi parametresi olarak maksimum giineslenme siiresi, gercek
gilineslenme siiresi, bagil nem, rlizgar hizi, minimum ve maksimum sicaklik verileri
degerlendirilmistir. Caligmanin sonuglarina gore, IBGYSA ydnteminin diger yontemlere

kiyasla daha basarili buharlagma tahminleri yaptig1 gériilmiistiir [11].

‘\
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Sekil 2. leri beslemeli ag yapisi.

Konya Kapali Havzasi’nda bulunan Karaman meteoroloji istasyonuna ait aylik toplam
acik ylizey buharlagsma miktarinin tahmini i¢in; 1967-2010 yillar1 arasindaki aylik toplam
yagis, ortalama, maksimum ve minimum sicaklik, riizgar hizi, nispi nem, buhar basinci,
atmosferik basing verileri esliginde 4 ¢esit YSA algoritmasi ve 2 ¢esit yapay zeka metodu
kullanilmistir. Kullanilan modellerin basaris1 giris kombinasyonlarina gore degisiklik

gostermektedir [12].



Kiiresel olarak rezervuarlardan buharlasma kayiplarinin, rezervuardan toplam tiilketimden
daha fazla oldugu tahmin edilmektedir. Amerika Birlesik Devletleri’nde 721 rezervuar
iizerinde yapilan ¢aligmada uzun vadeli yillik ortalama buharlasma degerinin neredeyse
yillik kamu su arzina esdeger oldugu goriilmiistiir. Yapilan ¢calismada hem modelleme
teknikleri hem de uzaktan algilama yontemleri kullanilmistir. Modelleme de Penman

Denklemi kullanilmigtir [13].

Tiirkiye’deki tath su golleri ve rezervuarlarin ylizeylerinden buharlagsma ile kaybolan su
miktarini tahmin etmek ve bunu Tiirkiye’nin temin edilen su miktariyla karsilastirmak
icin yapilan bu calisma kapsaminda, 129 gdl ve 223 rezervuar buharlagma tahminlerine
tabi tutulmustur. Goéllerin toplam ylizey alan1 3213.97 km?, rezervuarlarin ise 4026.16
km? olarak hesaplanmistir. Sonuglara gore, gol ve rezervuar yiizeylerinden yillik toplam
buharlagsma kaybi yaklasik olarak 6.8 x 10° m?® olup, bu kaybin 2.7 x 10° m*’ii géllerden
ve 4.1 x 10° m*’ii rezervuarlardan gergeklesmektedir. Bu miktar, 1999 yilinda Tiirkiye’nin
yeralti suyu kaynaklarindan karsilanan toplam su tiiketimini ve igme (5.7 x 10° m?) ve

sanayi (4 x 10° m?®) su kullanimin1 asmaktadir [ 14].

Hollanda da bulunan 1100 km?’lik bir gol lizerinde yapilan bir ¢alismada buharlasmay1
etkileyen faktorlerin etkilerine bakilmistir. 2019 ve 2020 yillarinin yaz sezonlarinda
caligma alaninda veriler toplanmis ve incelenmistir. Sonuglar, yaz donemlerinde kiiresel
radyasyonun buharlagma iizerinde dogrudan bir etkisinin olmadigini, ancak riizgar hiz1
ve dikey buhar basinci gradyaninin acik su buharlagsmasinin degiskenligini agiklamada
onemli rol oynadigini géstermistir. Ancak yillik bir veri seti incelendiginde radyasyonun
belirgin bir etkisinin oldugu goriilmiistiir. Penman buharlagma formiili yillik buharlagma
dongiisiinii dogru bir sekilde temsil ederken, giinliik 6l¢ekte gozlemlerle uyumsuz

olmustur [15].

Buharlagsmanin dogru tahmini, 6zellikle meteorolojik istasyonlarin yerinde dl¢limler igin
uygun sekilde siirdiiriilemedigi ve isletilemedigi Irak gibi gelismekte olan iilkelerde, su
kaynaklar1 miithendisligi uygulamalari agisindan biiyiik 6nem tasimaktadir. Bu ¢alismada,
Irak’in kurak ve yar1 kurak bolgelerinde yer alan iki farkli meteoroloji istasyonunda
buharlagsma tahmini yapilmistir. Buharlagsma tahmini i¢cin CAST, CCNN, GEP ve SVM

olmak tizere 4 farkli model gelistirilmistir ve bu modellerde meteorolojik degiskenlerin



farkli kombinasyonlar1 girdi olarak kullanilmistir. Sonuglar, en iyi tahminlerin
giineslenme siiresi, riizgar hizi, bagil nem, yagis miktar1 ile minimum, ortalama ve

maksimum sicakliklarin bir arada kullanilmastyla elde edildigini gostermektedir [16].

Bu calisma molekiil dinamigi simiilasyonu ve literatiirden elde edilen veri setleri
kullanilarak yapilmistir. Veriler; yiikseklik, cap, ylikseklik-yarigap orani, buharlagsma
verimliligi ve buharlasma hiz1 gibi parametreleri icermektedir. ilk olarak, dort giris
parametresi ile buharlasma hiz1 arasindaki iliski, geleneksel c¢ift degiskenli grafikler ve
Pearson korelasyon analizi kullanilarak incelenmis ve zayif korelasyonlar
gozlemlenmistir. Daha sonra, yapay sinir ag1 ve modelleri kullanilarak buharlagma hizi
tahmin modelleri olusturulmus ve iki modelin dogruluk ve genelleme performanslari
karsilagtirilmistir. Modeller rastgele veri se¢imi yontemiyle de dogrulanmis ve {istiin
performans sergilemistir. Ayrica, farkli oranlardaki (%10, %20 ve %30) test setlerinin
model performansi iizerindeki etkisi arastirilmis ve test setinin %20 oldugu durumlarda
model performansinin daha iyi oldugu, tiim modellerin bu durumda yakinsadig
gOriilmistiir. Buharlagsma hizi tahmin modellerinin ortalama mutlak hata ve ortalama kare

hata degerleri hesaplanarak performanslar1 degerlendirilmistir [17].

Three Gorges Rezervuarinda su ylizeyinden buharlasmanin tahmini i¢in Ensemble
modelinin kullanilmasi ve iyilestirilmesi aragtirilmigtir. Bu hedefe ulasmak i¢in 6ncelikle
model girdilerinin en etkili olanlarin1 belirlemek {izere bir duyarhilik analizi
gerceklestirilmistir. Sonuglar, baskin parametrelerin su yiizeyi sicakligi, su ylizeyi alani,
bagil nem, buharin sicaklik farki ve riizgar hizi oldugunu gostermistir. Ayn1 zamanda
ampirik modeller, istatiksel modeller ve yapay zeka modelleri de kiyaslanmistir. Ampirik
ve istatiksel modeller anlamli sonuglar iiretmis fakat yapay zeka modellerinde genellikle

asir1 6grenme problemleriyle karsilagilmigtir [18].



Predictor Data X

ResponsesY

Ensemble Aggregation Method ——— fitcensemble—— ensemble

Number of Ensemble Learning Cycles

Weak Learners

Sekil 3. Ensemble modelinin olusturulmasi.

Kaynak: (Web Sayfasi: https://ch.mathworks.com/help/stats/framework-for-ensemble-learning.html)
(Erisim Tarihi: Ocak 2025)

Kuzeybat1 Ontario, Kanada’daki iki klimatolojik istasyonda (Rawson Lake ve Atikokan)
yapilan bir ¢alismada, yedi farkli sicaklik temelli buharlagsma denklemi karsilagtirilmistir.
Bu denklemler, 6nce orijinal sabit degerlerle, ardindan yeniden kalibre edilmis sabit
degerlerle degerlendirilmistir. Sonuglar, orijinal sabit degerler kullanildiginda
denklemlerin ¢ogunun belirgin onyargilara sahip oldugunu gostermistir. Ancak, sabit
degerlerin yeniden kalibre edilmesiyle, denklemlerin altis1 her iki istasyonda da daha iyi
performans sergilemistir. Yerel olarak kalibre edilmis parametrelerle, tim denklemlerin
mevsimsel ortalama buharlasma degerlerini belirlemede basarili oldugu goriilmiistiir.
Aylik bazda, degistirilmis Blaney-Criddle yontemi en diisiik hata oranini saglarken,
Hargreaves ve Thornthwaite yontemleri bu yontemi takip etmistir. Buna karsilik, Linacre,
Kharrufa ve Hamon yontemleri, 6zellikle Eyliil ayinda belirgin bir 6nyargi sergilemistir.
Bu baglamda, sicaklik temelli yontemler arasinda, dogru sekilde belirlenmis sabit
degerlerle Blaney-Criddle, Hargreaves ve Thornthwaite yontemlerinin buharlasma

tahmini i¢in uygun oldugu sonucuna vartlmistir [19].

Kuraklik, tarim, ekosistem, su kaynaklar1 ve sosyo-ekonomik sistemler {izerinde genis
kapsamli etkilere sahip, maliyetli bir dogal afettir. Su dongiisii boyunca yayilan kuraklik,

farkli tlirlere doniiserek hem dogal sistemleri hem de insan toplumlarini etkiler.
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Meteorolojik kurakliktan diger kuraklik tiirlerine (0rnegin, tarimsal, hidrolojik ve
ekolojik kuraklik) gecis siireci, ¢esitli gdstergeler, veri kaynaklar1 ve temel bulgular
1s181nda incelenmistir. Bu siiregte kuraklik yayiliminin tepki siiresi ve gecikme zamani
gibi temel ozellikleri ile iklim (kuraklik, mevsimsellik, meteorolojik degiskenlerdeki
anomaliler), havza 6zellikleri (egim, rakim, arazi ortiisii, akifer ve taban akis1) ve insan
faaliyetleri (baraj isletimi, su aktarimi, sulama, yeralt1 suyu kullanim1) gibi kontrol edici
faktorler nemli rol oynamaktadir. Kuraklik yayilimini inceleyen ¢aligmalarda, kullanilan
gostergeler arasindaki farkliliklar, yayilim siirecinin tam olarak karakterize edilememesi
ve etkileyen faktorlerin ayrigtirllmasindaki zorluklar temel sorunlar arasinda yer
almaktadir. Gelecekteki calismalarin, tek bir gosterge yerine coklu gostergelere, bireysel
faktorler yerine birlesik faktorlere, tek yonlii analizler yerine geri bildirim iligkilerine ve
duragan varsayimlar yerine degisken kosullara odaklanmasi gerektigi vurgulanmaktadir.
Bu baglamda, kuraklik yayilim siireglerini anlamaya yonelik kapsamli incelemeler,
kiiresel 1sinmanin etkileri altinda farkli bolgelerde kuraklik tahmini ve yonetimi igin

degerli bilgiler saglayabilir [20].
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Sekil 4. Kuraklik faktorleri.

Kaynak: (Zhang, X., Hao, Z., Singh, V.P., Zhang, Y., Feng, S., Xu, Y., Hao, F., 2022, Drought propagation
under global warming: Characteristics, approaches, processes, and controlling factors, Science of The

Total Environment (838,2))

Rezervuarlar ve su kaynaklarinin verimli yOnetimi i¢in buharlasma oranlarinin
belirlenmesi biiyiik nem tagimaktadir. Ozellikle su kitlig1 yasayan iilkelerde, buharlasma
kaynakli su kayiplar1 kritik bir sorun olarak one ¢ikmaktadir. Avustralya’daki agik su
rezervuarlarinin, toplam su depolama kapasitelerinin yaklasik %40’ in1 her yil buharlagma
yoluyla kaybettigi tahmin edilmektedir. Degisen iklim kosullari, bu kayiplarin gelecekte
nasil etkilenecegine dair ¢aligsmalarin 6nemini artirmistir. Glineydogu Queensland’deki
(SEQ) biiyiik bir su rezervuarinda yapilan modelleme ¢alismasinda, mevcut ve dngoriilen
iklim kosullarinda buharlasma oranlar1 analiz edilmistir. Arastirmada, dokuz kiiresel

iklim modelinden elde edilen giinliik meteorolojik projeksiyonlar DYRESM modeli
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kullanilarak degerlendirilmistir. 2030-2050 ve 2070-2090 yillar1 arasindaki iki ayr1 20
yillik dénem i¢in simiilasyonlar gerceklestirilmistir. Bu simiilasyonlardan elde edilen
buharlasma oranlar1 ve su sicakliklari, 1990-2010 yillar1 arasindaki goézlemsel
meteorolojik veriler kullanilarak modellenen degerlerle karsilagtirilmistir. Sonuglar,
gelecekte buharlagma oranlarinda artig olacagini gostermistir. 2040 yili civarinda yillik
buharlagsma oranlarinin, mevcut iklimdeki 20 yillik ortalamaya gore %8 daha yiiksek
olacagi ongoriilmektedir. 2070-2090 doneminde ise bu artisin %15°e kadar ¢ikmasi
beklenmektedir. Bu artisin temel nedeni, ylizey hava sicakliklarindaki ytikselis olarak
belirtilmistir. Modellenen verilere gore, yillik ortalama yiizey hava sicakligi 20.4 °C’den
2030-2050 doneminde 21.5 °C’ye, 2070-2090 doneminde ise 23.2 °C’ye ulasacaktir.
Bunun sonucunda, rezervuarin yiizey suyu sicakliklarinin sirasiyla 0.9 °C ve 1.7 °C
artmas1 beklenmektedir. Ozellikle ilkbahar ve yaz aylarinda bu sicaklik artiglarinin daha

belirgin olmasi, buharlagma oranlarinda 6nemli bir artisa yol acacaktir [21].
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3. BOLUM: PROBLEMIN TANIMI

Depolama rezervuarlar (baraj, golet vs.) genellikle ¢cok biiyiik su kiitleleridir ve genis su
yiizeylerini buharlasmaya maruz birakir dolayisiyla 6nemli bir su kaynagi kaybina yol
acar. Ancak ¢ok yogun yagis alan bazi1 bolgelerde de sel sularini genis tagkin alanlarina
yaymak dolayisiyla can ve mal kaybina yol agmak yerine derin depolarda toplayarak

dogal buharlasmay1 azaltabilirler.

Biiyiik su kiitlelerinden (baraj, golet, deniz vs.) buharlagsma devamli olarak gergeklesir.
S1vi su molekiilleri siirekli olarak hareket ederler ve buna Brownian hareketi denir. Bu
hareket sirasinda gelen fazladan 1s1, su molekiillerini birlikte tutan ¢ekim kuvvetlerini
zayiflatir dolayisiyla molekiiller daha hizli hareket eder ve birbirlerinden uzaklasmaya
baslarlar. Yeterli sicaklikla yiizeyde sivi halde bulunan su molekiillerinin kinetik enerjisi
yiikselir boylece gaz formuna doniisiip atmosfere katilirlar. Bitki yiizeylerinden
gerceklesen buharlasma ise agik su ylizeylerinden gergeklesen buharlagsmaya kiyasla
nispeten daha azdir. Dalton Kanunu’na gére buharlagma, suyun hemen iistiindeki doymus
buhar basinciyla (es) daha iistteki havanin ger¢ek buhar basinci (ea) arasindaki fark ile
iligkilidir (es - ea). Su sicaklig1 arttginda molekiillerin hareketleri hizlanir, buharlasma
gerilimi azalir ve buharlasma kolaylasir. Ancak, buharlasan suyun su ylizeyinden
uzaklasmamasi1 durumunda, havanin doygun hale gelmesiyle buharlagsma durabilir (es -
ea < 0). Buharlasmanin devam etmesi i¢in difiizyon ve konveksiyon ile su buharinin su
ylizeyinden uzaklasmasi gerekmektedir. Bu siirecte havanin hareketi ve riizgar 6nemli bir
rol oynar. Riizgarlar yatay dogrultuda iletimin yaninda diisey dogrultuda tiirbiilansh
difiizyon ile su buharinin dagilimini artirdiklarindan buharlagmanin siirekliligine sebep

olmaktadir [22].

Buharlasma (evaporation) sadece su ylizeyinden gergeklesen kaybi temsil eden bir
terimdir. Buna ek olarak havzalarda bitki ortiisii de bulundugu i¢in bu bitkilerden terleme
gerceklesir ve su buhari atmosfere geri doner. Bu olaya buharlagma ve terleme
(evaporation) denir. Buharlagma ve terleme su yiizeyinden ger¢eklesen buharlasmadan
farkli olarak bitki biiylimesi aracilig1 ile gergeklesir ve bu durum mevsimsel etkenlerden,
bitki ortiisii ¢esitliliginden etkilenir. Bitki ortiisii ile kapli bir alanda yeterli su kaynagi her
daim bulundugunda gerceklesen buharlasma ve terleme ise potansiyel buharlasma ve

terleme (PET/Potential Evaporation) olarak tanimlanir. Bu terim, bitkilere ideal bir su



kaynag1 saglandigin1 ifade eder. Bitkilere saglanan su miktar1 PET ten az oldugunda,
eksik miktar, mevcut toprak nem deposundan alinir ve bu durum, mevcut kaynagin
yaklasik %50’si kullanildiginda gerceklesir. Nem eksikligi arttiginda, gercek buharlagsma
ve terleme (AET) PET ten daha az hale gelir ve bu, solma noktasina ulagsana kadar devam

eder. Solma noktasina ulasildiginda, buharlagma ve terleme tamamen durur [23].

Sicakligr ¢ok yiiksek veya ¢ok diisiik olmayan iklimlerde yillik yagisin tcte ikisi
buharlasma ve terleme yoluyla kaybedilir. Buharlasmay1 etkileyen bir¢ok faktor
bulunmaktadir. Bu faktorler uzun siiredir biliniyor olsa da buharlasma ¢ok kompleks bir
yapiya sahip oldugu icin tahmini zorlu olan bir alandir. Buharlasmay: etkileyen
faktorlerden bazilar1 sicaklik, radyasyon, nem, riizgar, su kiitlesinin derinligi, suyun

kalitesi olarak sayilabilir.

Sicakhk: Bir ortamin 1s1sal durumunu ifade eder. Genellikle hava veya su sicakligi olarak
oOlgiiliir. Hava sicakligi ol¢timlerinin su ylizeyinden 2 metre yukarida yapilmasi tercih
edilir. Su yiizeyi sicakligi 6l¢iimiinde 0.5 derecelik bir hata pay1 sonucu kabul edilebilir
diizeydir. Iki sicaklik verisi i¢in de yiiksek sicaklik, su molekiillerinin kinetik enerjisini
artirarak buharlagsmay1 hizlandirir. Su ylizeyindeki sicaklik arttikca, molekiiller daha
kolay atmosfere karisir. Ornegin, yaz aylarinda sicaklik yiiksek oldugunda buharlasma

oranlar artar.
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Sekil 5. Buharlagsmay etkileyen faktorler.

Giines Radyasyonu: Giinesten gelen elektromanyetik enerji formundaki 1sinima
radyasyon denir. Kisa dalga radyasyonu ve uzun dalga radyasyonu olarak ikiye ayrilir.
Kisa dalga radyasyonu giinesten gelen toplam radyasyondur. Uzun dalga radyasyonu ise
giinesten gelen toplam radyasyon ve yiizeyden yansiyan radyasyonun arasindaki farktir.
Glines 1s1mmimi, su yiizeyini isitarak buharlagsmayr artirir. Direkt giines 15181 alan
bolgelerde, radyasyonun etkisiyle su molekiillerinin enerjisi artar ve buharlasma hizlanir.

Bulutlu giinlerde veya golgeli alanlarda buharlagma oran1 daha diistiktiir.

Nem: Havada bulunan su buhar1 miktarinin, belirli bir sicakliktaki maksimum su buhari
kapasitesine oranina verilen isimdir. Nem orani yliksek oldugunda buharlagma yavaslar,

¢linkii hava su buharina doygun hale gelir. Diisiik nem orani, hava molekiillerinin daha
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fazla su buharmi alabilmesini saglar ve buharlasmay: hizlandirir. Ornegin, kuru ¢ol

bolgelerinde nem diisiik oldugu i¢in buharlagma orani yiiksektir.

Riizgar: Atmosferde gesitli sekillerde gerceklesen hava hareketine denir. Riizgar, su
ylizeyinden buharlasan molekiilleri tasiyarak ortamda doygun hale gelmis hava tabakasini
uzaklastirir ve yeni molekiillerin atmosfere karigmasimi saglar. Siddetli riizgarlar,
buharlagsmay1 artirirken durgun hava kosullarinda buharlasma daha yavas gerceklesir.
Cogu dolayli buharlasma hesaplama yonteminde riizgar hiz1 su ylizeyinden 2 metre

yukarida 6l¢iilmiis veri gerektirir.

Su Kiitlesinin Derinligi: Su birikintisinin (gol, baraj vs.) veya bir su kaynagiin
yiizeyinden tabanina kadar olan derinliktir. Derin su kiitleleri, yiizey sicaklik
degisikliklerinden daha az etkilenir, bu nedenle buharlasma oran1 s1§ su kiitlelerine gore

daha diisiik olabilir. S1g sularda, su daha hizli 1sinir ve buharlasma daha fazla olur.

Suyun Kalitesi: Su icinde ¢dzlinmiis durumda bulunan tuz, mineral ve diger birgok
madde suyun kalitesini etkiler. Tuzluluk gibi faktorler buharlagsmay1 etkileyebilir. Tuzlu
suda, su molekiillerinin buharlagsmas1 saf suya gore daha yavas gerceklesir. Ciinkii

¢Oziinmiis tuzlar, su molekiillerinin serbestge hareket etmesini zorlastirir.

Buharlagma yukarida aciklanan faktorler ve daha birgok farklt durumdan etkilenir. Bu
faktorlerin her birinin buharlasmaya etkisi farklidir, 6rnegin yiiksek sicaklik-diisiik nem-
siddetli riizgar kombinasyonu buharlasmay1 maksimum seviyeye tasirken diisiik sicaklik-
yiiksek nem-durgun hava kosullart kombinasyonu buharlagmay1 minimum seviyede tutar.
Buharlagmanin karmasik bir yapt olmasindan kaynakli olarak su yonetimi, su
kaynaklarinin korunmasi, sulama planlamasi gibi alanlarda ancak tahmin edilerek
kullanilir. Tiirkiye’de yillik toplam yagis miktarinin yaklasik %55°1 buharlagma yoluyla
atmosfere geri donmektedir. Bu oran su dongiisiinde buharlagsmanin ne kadar énemli bir
yer tuttugunun kanitt niteligindedir. Buharlagma terimi sadece su kiitlelerinden
gerceklesen buharlagmay1 icermez. Buharlasma ayni zamanda tarimsal (sulama
sistemleri, bitki transpirasyonu), kentlesme ve altyapr (yapay  goller),

endiistriyel(sogutma sistemleri, {iretim siireglerinde kullanilan su) olarak da gergeklesir.

Tiirkiye, su kaynaklar1 agisindan ““su stresi” yasayan bir tilke olarak siniflandirilmaktadir.

Mevcut su potansiyeli ve artan niifus goz 6niine alindiginda, su talebinin gelecekte 6nemli
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Olciide artmasi beklenmektedir. Niifus artisi, kentlesme ve ekonomik gelisme gibi
faktorler, su talebinin artmasina neden olacaktir. 2030 yilina gelindiginde, kisi basina
diisen kullanilabilir su miktarinin  yillik  1.100 metrekiip civarina diisecegi
ongoriilmektedir [24]. Bu durum, Tiirkiye’yi su sikintisi ¢eken bir {ilke konumuna
getirebilir. 2050 yilina kadar ise, niifus artisinin %60 daha fazla gida gerektirecegi ve
dolayisiyla tarimsal su kullaniminda %19°luk bir artig olacagi tahmin edilmektedir [25].
Iklim degisikligi, su kaynaklari iizerinde uzun vadeli etkiler yaratacaktir. Su Verimliligi
Strateji Belgesi ve Eylem Plan1 (2023-2033) raporuna gore, havzalardaki su varliginin
iklim degisikligine bagl olarak gelecekte nasil etkilenecegine iliskin projeksiyonlar, su
kaynaklarinin ~ Oniimiizdeki ylizyill icinde Onemli degisikliklere ugrayacagini

gostermektedir [26].

3.1. Temel Buharlasma Hesaplama Yontemleri

Buharlagmay1 o6lgmek i¢in geg¢misten gilinlimiize birgok metot gelistirilmis ve
kullanilmistir. Bunlar dogrudan ve dolayli metotlar olarak ikiye ayrilabilir. Tava
buharlagsmas1 yontemi dogrudan metotlardan biridir. Dolayli metotlar ise biitce metotlari,

kombinasyon metotlar ve ampirik formiilleri igerir.

3.1.1. Tava Buharlasmasi:

Serbest yiizey su kiitlelerinden buharlasmanin tahmin edilebilmesi i¢in kiiciik bir yiizey
iizerinde gerceklesen buharlagsmanin kayit altina alinmasi yoludur. Ayni zamanda kabin
alabilecegi yagis da dikkate alinmalidir. Bu sekilde yapilan oOlgiimleri genis su
yiizeylerinden ger¢eklesen buharlagmay1 tahmin etmede kullanirken uygun bir katsayi ile

carpmak gerekir.
3.1.2. Su Biitcesi Metodu:
Temel formiili
E=1-O-AS (1)

olan yontem siireklilik esitliine dayanir. Burada E buharlagsma degerini, I gelen akis
degerini, O giden akis degerini, [IS ise depodaki degisimi ifade eder. Bu temel ifade,
denkleme ylizeyin lizerindeki bilesenleri ifade eden s ve ylizeyin altindaki bilesenleri

ifade eden g ekleri ile yeniden diizenlendiginde asagidaki formiil elde edilir.

18



Es=P+R; — R, —R; —Ts — F — AS; (1.2)
E: rezervuar buharlagsmasi
P: yagis
R;: rezervuarin igine gelen yiizey akisi
R,: rezervuardan giden yiizey akis1
R, yeralti suyu akisi
T;: terleme kaybi
F: sizma
ASg: depolamadaki degisim
Sizintinin net transferi (Ry- F )=0; ve terleme Ty=0 ise denklem asagidaki sekle gelir.
Es=P + R, — R, + O; — Ty — AS¢ (1.3)

Biitiin terimler c¢alisilan zaman periyodu i¢in (bir haftadan az olmamak iizere) hacimsel
birimlerdir. Teoride basit olmasina ragmen kullanilan parametrelerin 6lgiimiindeki
hatalardan direkt etkilenir. Dolayisiyla hesaplanan buharlagma degerinde hatanin %5

civarinda olmasi bekleniyorsa bu metodun 1 aydan kisa siire i¢in kullanilmasi 6nerilmez.

Bu metotta degerlendirilmesi en zor deger sizma (F) ‘dir. Bu bilesen gdl yataginin
hidrolik iletkenligi ve hidrolik gradyaninin bilinmesiyle hesaplanabilir. Ancak yine de bu
metot, sizmanin goz ardi edildigi su gegirmez gollerde hesaplanan buharlagsma

degerleriyle kiyaslandiginda basarili sonuglar verir.

ASg’in degerlendirilmesinin gerektigi gdller i¢in kesin bir alan kapasite egrisi olmalidir.
Bu verilere ragmen depolama bileseni su biit¢esinde bir hataya neden olabilir. Depolama
bileseni ihmal edilirse, su biitgesi metodu yillik dongiide yararli olmayacagi gibi bu metot
zaman periyodu kisa calismalarda da hatali sonu¢ verir [27]. Herhangi bir serbest
yilizeyden buharlagmay1 tahmin etmek i¢in su biitgesi yontemini teorik olarak kullanmak
miimkiin olsa da ¢esitli parametrelerin 6l¢iimiindeki hatalarin etkileri nedeniyle bu

genellikle pratik degildir. Bu yontemle tahmin edilen buharlagsma, artik bir degerdir ve
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dolayistyla diger parametrelere kiyasla kiigiikse, dnemli Ol¢lide hata icerme olasilig
yiiksektir. Ozetle, bu yontem cogu kosulda zor ve yanilticidir, 6zellikle kisa ortalama
siireler icin kullanildiginda. Olgiilmesi en zor parametrelerden bazilari depolamadaki

degisim, sizma, yeralt1 suyu akis1 ve taginimli akiglardir [23].

3.1.3. Enerji Biitcesi Metodu:

Enerji biit¢esi yontemi, enerjinin siireklilik denklemini kullanarak yiizeylerden
buharlasmay1 hesaplamay1 amagclar. Bu yontem, genellikle goller ve okyanuslar gibi
biiyiik su kiitleleri i¢in tercih edilmektedir. Denklem, sistemdeki enerji dengesini
saglamak i¢in gelen enerji, giden enerji ve depolanan enerji miktarin1 géz Oniinde
bulundurur. Enerji biit¢esi yontemiyle yapilan buharlagma hesaplamalarinin dogrulugu,
Olglim verilerinin giivenilirligi ve hassasiyetine baglidir. Uygun kosullarda, yaz

mevsiminde yaklasik %10, kis mevsiminde ise %20 hata pay1 goriilebilir.

Kimyasal siireglerin ve biyolojik degisimlerin olusturdugu 1sinma etkisi, enerji biit¢esi
denklemlerine dahil edilmez. Benzer sekilde, kinetik enerjinin 1s1 enerjisine doniislimii de
denklemin diginda birakilmistir. Ancak, biiyiik su kiitlelerinde bu etkiler genellikle diger
faktorlere kiyasla oldukea kiiciik oldugundan, bu ihmalin sonuglara olan etkisi genellikle

siirlidir.

Enerji biitcesi denklemindeki her terim ya dogrudan dl¢limlerle elde edilir ya da bilinen
matematiksel iliskiler yardimiyla hesaplanir. Bu terimlerin degerlendirilmesinde

kullanilan yontemler, detayl bir sekilde ele alinmaktadir.
Qo=0s-QrTQa-Qar-CQpsTQv-Qr-Qn-Quw )
Qo=Suyun depoladig1 enerjideki artis
Q,=Su yiizeyine gelen solar radyasyon
Q,=Yansitilan solar radyasyon
Q,=Atmosferden gelen uzun dalga radyasyonu
Qur=Yansitilan uzun dalga radyasyonu

Qps=Sudan yayilan uzun dalga radyasyonu
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Q,=Su kiitlesindeki net enerji adveksiyonu-gelen ve giden suyun net enerji igerigi
Q.=Buharlagmada kullanilan enerji

Qr=Hissedilir 1s1 olarak su kiitlesinden iletilen enerji

Q,,=Buharlagan sudaki enerji adveksiyonu

Bu denklemde Qg, Q,, Q, terimleri dlgiilebilir. Yansiyan uzun dalga radyasyonu, su
yiizeyi tarafindan alinan uzun dalga radyasyonunun %3’ii olarak kabul edilebilir. Su
tarafindan yayilan uzun dalga radyasyonu (Q,s), Stefan-Boltzman yasasina gore su igin

0.970 yayilim faktoriiyle hesaplanir.

Qps=0.9706* (Wm~=2) (2.1)
o= Stefan-Boltzman sabiti (5.67x1078°K*)
0=°K cinsinden su ylizeyi sicaklig1

0 degeri 6l¢iimii i¢in rezervuar yiizeyden dibe kadar bir¢ok katmanlara bdliinebilir. Her
katmandaki su hacmi basamak-hacim iligkisi ile hesaplanir. Belirli bir katmanda yapilan
tiim sicaklik gézlemlerinin ortalamasi, o hacimdeki su icin ortalama bir sicaklik verir.
Hacim ve sicaklik ¢iktilarinin toplami (taban sicakliginin 0° oldugu varsayilarak) toplam

enerjiyi verir [24].

Enerji biit¢esi metodundaki terimlerin ¢ogu dogrudan dl¢lim gerektirir. Dogrudan 6l¢timii
yapilamayan terimler matematiksel iliskiler yoluyla hesaplanir. Bu yaklagimda
dlgiimlerin yeterli dogrulugu tiim degiskenler icin ayn1 degildir. Ornegin gelen uzun dalga
radyasyonunun Ol¢iimiindeki %2 seviyesindeki kii¢iik hatalar aylik buharlasma
tahminlerinde %3-15 araliginda hatalara neden olur. Yansiyan giines enerjisi
Olgtimlerindeki %10 hata ise hesaplanan aylik buharlagsma miktarinda yalnizca %1-5
araliginda hatalara neden olur [24]. Kis mevsimi esnasinda yiizeyin tamami veya bir
kism1 buzla kaplanirsa bu yontem dogru sonu¢ vermeyebilir. Ayni sekilde gilinliik
buharlasma tahmininde kullanimi da tavsiye edilmez ciinkii biiyiik su kiitlelerinde
depolanan enerjideki degisimi gilinliikk olarak belirlenmesi pek miimkiin degildir

dolayisiyla daha uzun siireler i¢in kullanildiginda daha dogru sonuglar elde edilir.
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3.1.4. Kiitle Transfer Metodu:

Su ylizeyinde bulunan su buharinin atmosfere tasinan kisminin kiitlesinin belirlenmesi
yoludur. Kiitle transferi metodu buharlagma ve buhar basinci arasindaki iligkiyi agiklayan

Dalton’un aerodinamik yasasini temel alir. Ilk olarak Harbeck ve Meyers tarafindan 1970

yilinda 6nerilmistir.
E=k x (e — e,) (3)
E: dogrudan buharlasma
K: riizgar hizi, atmosfer basinci gibi faktorlere bagli katsay1
es: su yiizeyi sicakligi
eq: havanin buhar basincina karsilik gelen doymus buhar basinci

3.1.5 Aerodinamik ve Enerji Dengesi Metotlarinin Kombinasyonu:

Bir su kiitlesinin buharlasmasint meteorolojik faktorler araciligi ile hesaplamak igin

kullanilan en yaygin metotlardan biridir.

__ RplM+Egy
y = Tttia @)
€s—€sz
A= @

E;: Serbest su ylizeyinden tahmini buharlagsma

A: Herhangi bir 8, sicakliinda soygun buhar basinci egrisinin egimi
R,,: Net radyasyon

y: Islak ve kuru termometre psikrometre denklemindeki sabit

E,: Aerodinamik buharlagsma

Denklemdeki net radyasyonun (R,,) hesaplanabilmesi i¢in 6l¢iilmiis kisa ve uzun dalga

giines radyasyonu degerlerinin kullanilmasi tavsiye edilir fakat 6l¢iilmiis deger yok ise
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veya uygulanacak metot bu degerin hesabini gerektiriyorsa asagidaki baglanti yardimiyla

hesaplanabilir.
Ry = (025 +05%) 5, — (095 +0.1)(0.34 — 0.14,/eg)oT* (4.2)
%z Gergek giines 15181 saatlerinin olas1 glines 15181 saatlerine orant
So: Diinyanin digindaki radyasyon (mjm~2day)
eq: Havanin mmHg cinsinden gergek buhar basinci
o: Stefan-Boltzmann sabiti (ayrica mmday~? cinsinden esdeger buharlasma)

T: Kelvin cinsinden ortalama hava sicaklig1

Bu metot dar zaman araliklar1 i¢cin hesaplanacaksa derin olmayan su kiitleleri ve su
kiitlesine enerji taginiminin ¢ok az oldugu (goz ardi edilebilir seviyede) durumlarda
kullanilmalidir. Derin su kiitlelerinde kullanilmasi gerekiyorsa giris-¢cikis kaynakli
onemli adveksiyon durumlarinda ve enerjinin depolanmasindaki degisiklikler
bakimindan diizenlenmelidir. Giivenilir haftalik veya aylik gol buharlasma tahminleri,
ancak enerji adveksiyonu ve enerji depolama faktorlerinin dikkatlice degerlendirildigi
durumlarda bu yontemle elde edilebilir. Bu nedenle, yontemin uygulanabilirligi, goliin

fiziksel 6zellikleri ve kullanilan verilerin dogrulugu ile dogrudan iligkilidir.

3.2. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin geleneksel bilgisayarlardan farkli bir sekilde
calistig1 fikrinden yola ¢ikilarak gelistirilmistir. Beyin, dogrusal olmayan, oldukca
karmagik ve paralel ¢aligan bir yap1 olarak diisiiniilebilir. En temel anlamiyla yapay sinir
ag1, beynin belirli bir gorevi veya islevi nasil yerine getirdigini modellemek iizere

tasarlanmig bir sistemdir.

YSA’lar, birbirine agirliklandirilmis baglantilarla baglanmis, néron olarak adlandirilan
islem birimlerinden olusur. Bu islem birimleri, diger ndronlardan gelen sinyalleri alir, bu

sinyalleri birlestirir ve matematiksel bir doniisiimden gecirerek sayisal bir ¢ikti {iretir.
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Noronlar, biyolojik ndronlarin islevlerine benzer sekilde, bir ag icerisinde birbirlerine

baglanir ve bu baglar araciligiyla sinir ag1 yapisini olusturur.

Yapay sinir aglari, sahip olduklar1 6zellikler sayesinde genis bir yelpazede islevler
gerceklestirebilmektedir. Bu aglar, siniflandirma, Oriintii tanima, dogrusal olmayan
sistem modelleme, optimizasyon, zeki ve dogrusal olmayan kontrol, sinyal siizme, veri
sikistirma ve dogrusal olmayan sinyal isleme gibi cesitli fonksiyonlar i¢in etkin bir
sekilde kullamlabilir. Ozellikle karmasik ve dogrusal olmayan problemlerde etkili
cozlimler sunma yetenekleri, yapay sinir aglarin1 farkli alanlarda vazgegilmez hale

getirmektedir.

Bu fonksiyonel ¢esitlilik, yapay sinir aglarinin bir¢ok sektdrde uygulama bulmasinm
saglamaktadir. Tip, miihendislik, havacilik, giivenlik sistemleri, pazarlama, robotik,
otomotiv ve savunma gibi alanlar, yapay sinir aglarinin siklikla kullanildig sektorler
arasinda yer almaktadir. Ornegin, tip alaninda hastalik tanima ve tedavi planlamast;
miihendislikte sistem modelleme ve kontrol, robotikte hareket ve nesne tanima;
pazarlamada ise miisteri davranislarinin analiz edilmesi gibi birgok alanda yapay sinir
aglarinin sundugu ¢oziimlerden yararlanilmaktadir. Bu uygulamalar, yapay sinir aglarinin
esneklik, uyarlanabilirlik ve 6grenme yeteneklerinden en iyi sekilde faydalanilmasini

saglamaktadir.

3.2.1. Avantajlarn

1.Paralel Veri isleme:

Yapay sinir aglari, geleneksel bilgisayarlarin cogundan farkli olarak paralel islem yapma
kapasitesine sahiptir. Bu 6zellik hem iglem hizini artirir hem de agin bir kisminda sorun
olussa bile sistemin genel performansini biiyiik 6l¢iide korumasini saglar. Noronlardan
birinin devre dis1 kalmast durumunda, diger néronlar ¢aligmaya devam eder ve istenen

sonuca yaklagsmaya devam eder.
2. Dogrusal Olmama:

YSA’larin dogrusal olmayan yapist, lineer olmayan sistemlerin ¢oziimiinde yiiksek basari
saglar. Bu ozellik, karmasik ve egrisel sistemler lizerinde etkili sonuglar iiretmelerine

olanak tanir.
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3. Yerel Bilgi isleme:

Yapay sinir aglari, bir problemin ¢dziimiinde yalnizca ilgili birimler ile ilgilenir. Bu gérev
paylasimi, karmagsik problemleri dahi daha hizli ve kolay bir sekilde ¢6zebilmelerine

yardimci olur.
4. Genelleme Yetenegi:

Egitim siirecinden gegen YSA’lar, 6grendikleri bilgileri genelleyerek benzer problemleri
cozebilir. Egitim sirasinda analiz edilen verilere dayali olarak test asamasinda dogru

sonuglar tiretebilirler.
5. Uyarlanabilir Olma:

YSA’lar, belirli bir ortamda egitilmis olsa bile, ortam kosullarindaki degisikliklere
kolayca uyum saglayabilir ve yeniden egitilebilir. Bu 6zellik, otomatik kontrol, hedef

tanima ve sistem modelleme gibi alanlarda kullanilmalarini saglar.
6. Ogrenme Yetenegi:

YSA’lar, geleneksel algoritmalardan farkli olarak, bir problemin ¢éziimiinii 6rnekler
tizerinden Ogrenir. Hiicreler aras1 baglantilar ve agirliklar uygun sekilde diizenlenerek
agin istenen davranisi gostermesi saglanir. Ogrenme siireci, giris ve cikis verilerinden

agirliklarin iligkilendirilmesiyle gerceklesir.
7. Hata Toleransi:

Paralel calismanin bir sonucu olarak, ag i¢indeki bir néronun islev kaybi, sistemin genel
performansini 6nemli 6l¢iide etkilemez. Bu 6zellik, agin giivenilir ve dayanikli bir sekilde

caligmasina olanak tanir.

3.2.2. Dezavantajlari:

1.Paralel veri isleme yeteneklerinden tam verim alabilmek icin, paralel calisan

donanimlar gereklidir.

2.Uygun ag yapisinin belirlenmesi i¢in genel bir kural bulunmamaktadir.
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3.Ag parametrelerinin ayarlanmasi i¢in kesin bir yontem yoktur ve bu her problem i¢in

farklilik gosterebilir.
4.Problemler, nlimerik bilgilere doniistiirilmeden YSA’lar tarafindan ¢éziilemez.
5.Agin egitiminin ne zaman tamamlanacagina dair kesin bir yontem yoktur.

6.Agin bir problemi nasil ¢6zdiigli hakkinda bilgi edinmek miimkiin degildir, bu da ag

davraniginin agiklanmasini zorlagtirir.

3.2.3. Yapay Sinir Ag1 Hiicresi

Yapay sinir aglart; girdi katmani, ara katman ve ¢ikti katmani olarak siralanabilecek 3
temel katmandan olusur. Girdi katmani kullanicidan alinan bilgileri herhangi bir islem
yapmadan dogrudan ara katmana iletir. Ara katman ise girdi katmanindan gelen verileri
isler ve ¢ikti katmanina aktarir. Yapay sinir aglar ile ¢6ziilmek istenen problemler
genellikle karmagsik yapilar olduklart i¢in birden fazla ara katmana sahip olmalar
muhtemeldir. Cikt1 katmani ise ara katmanin aktardigi islenmis veriyi kullanarak bir ¢ikt

iiretir ve bunu kullanici ile paylasir.
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Sekil 6. Yapay sinir ag1 hiicresi.

3.2.4. Yapay Sinir Aglarinin Simiflandirilmasi

Ag Mimarisine Gore Simiflandirma

Ileri Beslemeli Sinir Aglar1 (Feedforward Neural Networks- FNNs) : Bu ag yapisinda
girdiler tek yonliudiir ve giris katmanindan ¢ikis katmanma dogru hareket ederler.
Dolayisiyla dongii olusturup geri besleme yapmazlar. Goriintii siniflandirma, zaman
serisi analizi regresyon gibi problemlerde yaygin sekilde kullanilirlar. Mimarileri daha
basit oldugu i¢in kullanmak ve anlamak daha kolaydir. Fakat zaman bagimli veriler

tizerindeki sonuglarimi iyi degerlendirmek gerekmektedir.

Geri Beslemeli Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks- RNNGs) : ileri beslemeli sinir
aglarindan farkli olarak dongiiler sayesinde ¢ikt1 katmani veya ara katmandaki ¢iktilar bir

sonraki girdiyi besler ve boylece geg¢mis bilgiler kullanilarak daha iyi tahminler
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yapabilmektedir. Zaman serisi analizlerinde ve metin isleme gibi uygulamalarda

kullanilir.

Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks- CNNs) : Sinyal isleme,
goriintii analizi gibi alanlarda kullanilan matematiksel bir islem olan konvoliisyon
katmanlar1 ile g¢alisir. Yiiz tanima, nesne tespiti, medikal goriintiilerin analizinde

kullanilmaktadir.

Radyal Tabanli Aglar (Radial Basis Function Networks- RBFNs) : Aktivasyon
fonksiyonu olarak radyal baz fonksiyonlarini kullanan bir ag yapisidir. Genellikle gizli
katman ve ¢ikti katmanlarindan olusur. Hizl1 6grenebilen bir yapidir ve siniflandirma
regresyon gibi alanlarda iyi performans gostermektedir fakat yiiksek boyutlu veriler

kullanilirsa bu performans diisebilmektedir.
Ogrenme Tiiriine Gore Simiflandirma

Bir agin 6grenmesi aga verilen veriler i¢in dogru agirlik degerlerine ulasarak verilere dair
anlamli tahminler yapabilmesidir. Bu agirlik degerleri baslangigta rastgele atanir daha
sonra aga verilen girdi ¢ikti o6rneklerine dayanarak, optimize edilir ve daha anlamli

sonuglar elde edilmesini saglar.

Denetimli Ogrenme (Supervised Learning) : Bu 6grenme modelinde aga girdi degerlerine
ek olarak ¢ikti degerleri de verilir. Bu sayede aga verilen ¢ikt1 ile gercek c¢ikti
karsilastirilabilir. Verilen girdi ve ¢ikt1 etiketli drneklerin sayisi arttikca ag bu iki veri
arasindaki baglantiyr daha iyi 6grenecegi i¢in dogruluk yiizdesi yiikselir. Genellikle

siiflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilir.

Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning) : Denetimli 6grenme yonteminin aksine
bu yontemde aga sadece girdi katmani saglanir. Agdan bu girdi katmanlarindaki iliskiyi
ornegin kiimeler olusturarak 6grenmesi ve ¢ikti katmani liretmesi beklenir. Fakat bu

ogrenme sisteminden olusan ¢iktilar1 yorumlamak bazi veri setlerinde zorlayici olabilir.

Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning) : Bu yontemde egitim siireci karmasiktir
dolayistyla uzun siirebilmektedir. Pekistirme isleminin yapilabilmesi i¢in aga ¢ikt1 verisi
saglanmaz, giris verileri ile kendisinin ¢ikt1 saglamas1 beklenir. Ag tarafindan tiretilen
ciktr katmaninin ne kadar anlamli oldugu aga bilgi olarak iletilir ve kendisini bu yontemle

gelistirmesi saglanir.
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Sekil 7. Yapay sinir aglarinin siiflandirilmasi.
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4. BOLUM: YONTEM

Tiirkiye’de yillik ortalama yagis 574 mm olup, yilda ortalama 450 milyar m3,suya
tekabiil etmektedir. Cesitli maksatlarla tiiketilebilecek yeriistii suyu potansiyeli yilda
ortalama 94 milyar m3,’tiir, 18 milyar m3,olarak belirlenen yeralti suyu potansiyeli ile
yilda ortalama toplam 112 milyar m3, tiiketilebilir su potansiyeli bulunmaktadir.
Ulkemizde kisi basma diisen kullanilabilir su potansiyeline bakildiginda, Tiirkiye su
baskisi yasayan iilkeler arasinda yer almaktadir. [28] IPCC 2023 Iklim Degisikligi
raporuna gore birgok iilke gibi Tiirkiye’de de daha sik ve siddetli sicak hava dalgalar1 ve
kurakliklar yagsaniyor. Bu raporda belirlenen ana sorunlardan biri azalan yagislar ve artan
buharlagsma oranlar1 nedeniyle su kitligi riskinin giderek yiikselmesidir. Tiirkiye i¢in hem
kisa hem uzun vadede 6nemli sicaklik artislar1 beklenmektedir. 21. yiizyilin ortalarina
kadar (2041-2060) kiiresel sicaklik artiglarinin 1,5°C ile 2,4°C arasinda olacagi tahmin
edilmektedir. 21. yiizyilin sonuna kadar (2081-2100) ise bu artisin daha da belirginleserek
2°C ile 4°C arasinda olmasi dngériilityor. Oniimiizdeki 20 yil iginde, mevcut emisyon
senaryolarina bakildiginda, Tiirkiye’deki sicaklik artisinin 1,5°C seviyesini ge¢mesi
beklenmektedir. En kotii senaryoda ise sicaklik artiginin 2050 yilina kadar 2 katina
cikabilecegi ve 2100 yilina kadar bu artisin da 2 katina ¢ikabilecegi belirtilmektedir. [29]
IPCC raporu g6z Oniine alindiginda Tirkiye’'nin iklim degisikliginden ciddi oranda
etkilenecegi goriilmektedir. Bu etkiyi minimuma indirebilmek ic¢in gelen yagislarin
verimli sekilde tutulmasi, buharlagsmayr onleme alaninda daha etkili uygulama ve
caligmalar yapilmasi ve tabii ki su tiiketiminde oldukca dikkatli olunmasi biiyiik 6nem

arz etmektedir.

Buharlagma siirekli olarak devam eden ve bir¢ok parametreye bagli karmasik bir yapidir.
Bu yapiy1 hesaplamak ve giiniimiiz sartlarinda iklim degisikligine kars1 savasabilmek i¢in
tahmin etmek geleneksel yontemlerle oldukga zordur. Ilgili boliimlerde agiklanan birgok
metotta goriildiigii lizere birden fazla veri ihtiyaci vardir ve bu verilerin dlgiimlerini
yapmak bazi bolgelerde ¢ok zorlu bazi durumlarda ise neredeyse imkansiz hale gelebilir,
oldukca da pahali cihazlar gerektirebilir. Olgiim esnasinda olusabilecek dl¢iimii yapan
kisi kaynakli hata veya cihaz kaynakli hatalarin getirecegi yanlis hesaplamalar1 da goz
onlinde bulundurmak gereklidir. Ampirik formiillerle hesaplanan c¢iktilar1 dogruya

yaklastirmak i¢in bolgesel olarak katsay1 hesab1 yapmak da gerekebilir.



Yapay sinir aglar1 ise buharlasma gibi karmasik yapilar1 anlama konusunda oldukca
gelismistir. Gilinlimiizde saglik, miihendislik, pazarlama, iiretim, lojistik gibi temel
alanlarda ve bunlarin haricinde de birgok alanda etkili olan yapay zeka hidroloji alaninda
da yenilik ve kolaylik saglamaktadir. Yapay zeka tabanli birgok program araciligi ile elde
edilen veriler toparlanabilir, saklanabilir, analizleri yapilarak u¢ noktalarda bulunan
veriler normallestirilebilir ve dolayisiyla daha dogru sonuglar elde edilebilir. Elde edilen
sonuglar gergege yaklastik¢a iklim degisikliginin boyutu daha net goriilecek ve elbette

alinmasi mecbur olan 6nlemler gozler Oniine serilecektir.

4.1. Geleneksel Buharlasma Hesaplama Yontemleri

Su kaynaklarinin yonetimi ve hidrolojik siireglerin anlagilmasi, siirdiiriilebilir ¢evre
politikalarinin gelistirilmesi i¢in biiylik 6nem tasimaktadir. Bu baglamda, buharlagsma
hesabi, hidrolojik dongiiniin kritik bir bilesenini olusturmaktadir. Buharlagsmanin dogru
bir sekilde tahmin edilmesi, su biit¢esi analizleri ve iklim etkilerinin degerlendirilmesi
gibi uygulamalarda hayati bir rol oynamaktadir. Literatlirde buharlasma tahmini i¢in
kullanilan yontemler arasinda Meyer ve Penman-Monteith denklemi, meteorolojik
parametrelerin ayrintili bir sekilde degerlendirildigi ve uluslararas1 diizeyde standart
kabul edilen bir yaklagim olarak 6ne ¢ikmaktadir. Romanenko yontemi, sicaklik temelli
basit yapisiyla dikkat ¢ekerken, Hargreaves-Samani yontemi ise sinirli meteorolojik
veriyle buharlagsma hesabini miimkiin kilan pratik bir yontem olarak kullanilmaktadir. Bu
caligma, farkli buharlasma tahmin yontemlerinin dayandigi temel prensipleri agiklamak

ve hidrolojik uygulamalardaki 6nemini degerlendirmek amaciyla gergeklestirilmistir.
Penman Denklemi (1948)

Bu teoride buharlagmanin devam edebilmesi, buharlagma latent 1s1s1 i¢in gerekli enerjinin

saglanmasi ve buhari uzaklastiran bir mekanizmanin var olmasi temellerine dayanir.

A

E = (E) (R, — Ap) + (ﬁ) > (6.43(1 + 0.5361,) (e, + €,)) (5)

E: buharlagsma (mm/giin)
A: doygun buhar basing egrisi egimi (kPa/°C)
v: psikometrik sabit (kPa/°C)

R,,: net radyasyon (W/m?)
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Ay su kiitlesine yatay enerji transferi (W/m?)

A: latent 1s1s1 (°C)

u,: 2 m yiikseklikteki giinliik ortalama riizgar hizi (m/sn)
es: doygun buhar basinci (kPa/°C)

e, : gergek buhar basinct (kPa/°C)

e - €, : buhar basing farki (kPa/°C)

€s
A= 4090 (237.3+T,)? G-D
y = 0.00163P4 / A (5:2)
A = 2501 — 0.002361T (5.3)

T,. glinliik ortalama hava sicakligi (°C),
P4 giinliik ortalama atmosfer basinci (kPa)

T: giinliik ortalama su sicaklig (°C)

Meyer Denklemi (1915)

Asagida bulunan 6 numarali denklem Meyer tarafindan 1915 yilinda bulunmustur. Bu

denklem riizgar hizina, buhar basing farklaria ve su kiitlesinin biiyiikliigiine baghdir.
E=Ale;—e,) (1+2) (6)
E: aylik buharlagma miktari(mm)
es: T(°C) sicakliktaki havanin doymus buhar basinci(mmHg)
e,: Su yiizeyindeki buhar basinci(mmHg)
W: su yiizeyinden 8m yiikseklikte km/saat cinsinden 6l¢iilen riizgar hizi

*A biiyiik su kiitlelerinde 11, kiiciik su kiitlelerinde 15 olarak alinan bir katsayidir.

RH: rolatif nem olmak iizere e, ve e; degerlerinin hesaplanmas;
RH =122 (6.1)

€s
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(6.2)

es = 6.11exp[ 17T ]

237.34T
T: hava sicakligi(°C)
es: doymus buhar basinci(mmbar)
Ritchie Ampirik Denklemi (1990)

Bu ampirik denklemin kullanilabilmesi i¢in gerekli parametreler giinliik solar radyasyon,

maksimum ve minimum hava sicakliklaridir.

ET = a;[3.87x1073SR(0.6Tmax + 0.4Tmin + 29)] (7)
5 < Tmax < 35°C o, = 1.1 (7.1)
Tmax > 35°C a; = 1.1 + 0.05(Tmax — 35) (7.2)
Tmax < 5°C a; = 0.01.exp.[0.18(Tmax + 20)] (7.3)

Romanenko Denklemi (1961)

Romanenko denklemi aylik buharlasma degerini bulabilmek i¢in ortalama hava

sicakligini ve rolatif nemi kullanir.
E =0.0018(25 + T,)?(100 — RH) (8)
E: aylik buharlagsma miktari(mm/ay)
T,: ortalama hava sicaklig1(°C)
RH: rolatif nem (%)
FAO Penman-Monteith Denklemi

1948 de Penman tarafindan gelistirilen formiilin 1965 de Monteith tafaindan
degistirilmesiyle olugmustur. Bitki su ihtiyacini hesaplamak ve su yonetimini optimize

etmek i¢in siklikla kullanilan yontemler arasindadir.

86400pqCp (es—ea)d

A(Rp—N)+

E= A+yd . (9)
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R,,: net radyasyon (MJ m~2gtin™1)
cp: 0.001013 dzgiil 1s1 (MJ kg™t €~1)
Pa: 1 (kgm™3) hava yogunlugu

Monteith degiskeni olarak tanimlanan d, uzun dalga net radyasyonun bilesenini
hesaplarken yiizeydeki sicakligi kullanmak yerine, havanin sicakligimin kullanilmasin

saglamak icin eklenmistir.

1990 yilinin mayis ayinda Uluslararas1 Sulama ve Drenaj komisyonu (International
Commission for Irrigation and Drainage) ve Diinya Meteoroloji Orgiiti (World
Meteorological Organization) ‘niin gergeklestirdigi toplantida bu yoOntem referans
buharlagsma ve terleme icin standart olarak onerildi. Cesitli parametrelerin hesaplanmasi
icin ayrica gelistirilen prosediirlerle FAO Penman-Monteith yontemi standart yontem
olarak kabul edildi ve giinlimiize kadar bir¢ok aragtirmacinin ¢alismalarinda kullanildi.
FAO Penman-Monteith denklemi orijinal Penman-Monteith denkleminin aerodinamik
denklemli ve yiizey direnci denklemleri kullanilarak iiretilmistir. Bu yontemde, iklim
verileri olarak radyasyon, hava sicakligi, nem ve riizgar kullanilir. Yontem oldukca
basarili sonuglar verse de hicbir yontem tiim iklim kosullar1 ve yontemin kullanildig: tim
konumlar i¢in buharlasmay1 tamamen dogru tahmin edemez. Cogu denklem kullanilabilir
olmasi igin belirli basitlestirmeler ve 6n kabuller igerir bu sebepledir ki sonuglarin
dogrulugu i¢in konumlara gore kalibrasyon katsayilar1 da gerekmektedir. Bununla birlikte
bu yontemin giliglii temellere dayandigi ve yaygin olarak kullanildigi da
unutulmamalidir.[30]

900
_ 0.408A(Rn—G)+Y 7 5,5u2(es—€q)

E = 9.1)

A+y(1+0.34uy)

Hargreaves-Samani Denklemi

Asagida Hargreaves-Samani denklemi verilmistir.
ET = 0.013557R(T +17.8) (10)

A: potansiyel buharlagma 1s1s1
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4.2 Buharlagsmay: Onleme Yontemleri

Buharlagsmay1 6nlemek i¢in kullanilan yontemler fiziksel ve kimyasal olarak ikiye ayrilir.
Buharlagsma kayiplarint dnlemek biiyiik bir avantaj saglayacak olsa da kullanilabilecek
her yontemin kendi i¢inde avantaj ve dezavantajlart da bulunmaktadir. Kullanilacag:
alana uygun ve sirdiiriilebilir secimler yapmak bu noktada oldukc¢a Onemlidir.
Buharlagma agik su ylizeylerinden gerceklestigi gibi bitki ve toprak yiizeylerinden de
gerceklesir. Fakat buharlasma ©nemli bir kayip oldugu icin oOzellikle acgik su
yiizeylerinden gergeklesen buharlagsma kaybini dnlemek veya azaltmak su tasarrufu

saglamak i¢in oldukg¢a 6nemli bir adimdir.

Bu baglamda buharlagmay1 6nlemek birincil 6ncelik olsa da asagida iki baglik halinde
aciklanan fiziksel ve kimyasal yontemlerin cesitli negatif sonuglar1 da olabilmektedir. Su
yiizeyinin hava ile temasin1 kesen bazi yontemler 6zellikle duragan su kiitlelerinde
oksijen transferini azalttigini, su sicakligini artirdigi, organik atiklarin birikmesine olanak
tanidig1 i¢in bir takim zararli mikroorganizmalarin iiremeleri ve ¢ogalmalari icin ideal
ortami1 saglamis olurlar. Bu negatif etki filtrasyon, klorlama, ozonlama, UV aritma, ters
osmoz gibi aritma yontemleriyle ortadan kaldirilabilir. Bu aritma yontemlerinin etkileri
ve maliyetleri farkli oldugu gibi devamli bir ihtiya¢ s6z konusu olacagi i¢in hem kurulum

hem de isletme a¢isindan siirekli maliyet yaratacaklardir.
Fiziksel Yontemler

Bu baglik altindaki yontemler, dogrudan su ylizeyinde fiziksel bir bariyer olusturarak
buharlasmay1 6nlemeye yonelik ¢oziimleri kapsamaktadir. Bu yontemler genellikle uzun

vadeli ve etkili olmakla birlikte kurulum ve bakim maliyetleri degiskendir.

Su Yiizeyinin Ortiilmesi: Bu yontemde su yiizeyinin tamamu polietilen, PVC veya diger
sentetik malzemelerden iiretilen su gegirmez kaplamalarla kapatilir. Su yilizeyinin
fotovoltaik panellerle kaplanmasi da bu baslik altina dahil edilebilir. Fotovoltaik paneller
hem buharlagsmay1 6nleyerek hem de giinesten gelen 1sinlarla elektrik iiretimi yaparak ¢ift
kazanim saglarlar. Kullanilan bu ortiiler suyun dogrudan giines 1sinlaria ve riizgarin
buharlagsmay1 artiric1 etkisine maruz kalmasin1 engelleyerek su kaybinit énemli dlgiide
azaltirlar. Oldukga etkili bir yontemdir fakat biiylik su yiizeylerinde uygulanmasi zor ve

maliyetlidir.
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Modiiler Ortiiler: Su yiizeyinde altigen veya dairesel sekillerde birbirine gegmeli plastik
malzemelerin yerlestirilmesiyle uygulanir. Bu plastik malzemeler hafif olmalarindan
kaynakli su yiizeyinde kalir ve buharlasmay1 azaltirlar. Uygulama agisindan oldukca
kolaydir ve taginabilir olduklarindan su seviyesine gore ayarlanabilirler. Ancak biiyiik su
yiizeylerine uygulanmasi zordur ve hareket kabiliyetleri sebebiyle riizgar ve dalgalardan

etkilenerek bozulma-agilmalar olabilecegi i¢in diizenli bakim gerektirirler.

Golgeleme Brandasi: Su yiizeyinin {istline gergin bir sekilde yiiksek kaliteli bir branda
kumas1 veya plastik ortii serilmesi yoluyla giines 1sinlarinin su yiizeyine ulagsmasi, suyun
isinmast engellenerek dolayisiyla buharlagsmanin  engellenmesi veya azaltilmasi
amaclanir. Kullanilan 6rtii su ylizeyine temas etmedigi i¢in su kalitesini etkilemez. Fakat

kurulum maliyeti olduke¢a yiiksektir.

Ozel Tasarimlar: Buharlasmay1 6nlemek igin yerel ihtiyaglara ve gevresel kosullara
bagli olarak 6zel tasarimlar gelistirilir. Riizgar kiric1 bariyerlerle riizgarin buharlasmay1
artirict etkisinin azaltilmasi, tamamen kapali su rezervuarlarinin insa edilmesi, agaglar ile

dogal golgelik alanlar olusturulmasi bu yonteme dahil edilebilir.

Biyolojik Ortiiler: Bu yontemde su yiizeyi, su yiizeyinde yetistirilmeye uygun bazi su
bitkileri ile dogal yollarla kaplanir. Diger uygulamalara kiyasla maliyeti diisliktiir ve ayn1
zamanda ekolojik dengeyi korur. Fakat uygulama kontrollii yapilmaz veya bakimlar

aksatilirsa bitkiler su kalitesini olumsuz etkileyebilir.
Kimyasal Yontemler

Kimyasal yoOntemler su yilizeyine kimyasal bilesiklerin uygulanmasi yoluyla
buharlasmay1 azaltmay1 hedefler. Bu bilesenler genellikle alkol ve yag bazli bilesiklerdir
ve su yiizeyinde ince bir tabaka olusturarak su molekiillerinin buharlasip atmosfere

gecislerinin engellerler.

Kimyasal Ortiiler: Su yiizeyinde 6zel kimyasal bilesiklerden olusan ¢ok ince bir film
tabaka olusturulmasiyla suyun dogrudan atmosferle temasinin azalmasi saglanir ve bu
sekilde buharlagma azaltilir. Bu yontemin uygulanmasi kolay ve maliyeti diisiiktiir ancak
rlizgar, yagmur, suda olusacak dalgalanmalar nedeniyle etkinligi azalir ve diizenli olarak
yineleme gerektirir. Biyolojik olarak parcalanabilir biyobozunur filmler ¢evreye ve su

ekosistemine zarar vermeyen bir diger secenektir.
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Polimer Kaplamalar: Hidrojeller veya su tutucu polimerler tarim arazilerinde suyun

daha uzun siire toprakta kalmasini saglayarak buharlasmay1 azaltabilirler.

Tuz ve Mineral Kullanimi: Bazi tuz ve mineraller suyun ylizey gerilimini degistirerek
buharlagsma hizini azaltabilmektedirler. Ancak bu yontemin uygulanmasinda segilen alan

onemlidir ¢ilinkii bazi su kaynaklari i¢in tuzluluk sorunu olusturabilmektedir.

4.3 Veri Analizi

Bu c¢alismada 2000-2023 yillar1 arasindaki buharlagma degerleri hem geleneksel
yontemlerle hem de yapay zeka araciligi ile hesaplanacak ve karsilagtirilacaktir.
Calismanin yapay zeka ile model olusturma kisminda 6nce ham veriler kullanilacak daha
sonra veri seti gerekli islemlere tabii tutularak islenecek ve olusturulan modeller
karsilastirilacaktir. Calismada kullanilacak veriler aylik ortalamalari analiz etmek ve
mekansal-zamansal varyasyonlarin1 incelemek icin dogrudan NASA GES DISC
platformundan indirilmistir. NASA Goddard Yer Bilimleri Veri ve Bilgi Hizmetleri
Merkezi (GES DISC) tarafindan saglanan GLDAS Noah Land Surface Model L4 Aylik
0.25 x 0.25 Derece V2.1 veri seti kullanilmigtir. GLDAS-2.1 simiilasyonu, Ocak 1, 2000
tarihinde baslatilmis ve GLDAS-2.0 simiilasyon kosullar1 temel alinmistir. Model, ¢esitli
atmosferik ve ylizeysel verilerle desteklenmistir. GLDAS-2.1 veri lretimi, National
Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA) Global Data Assimilation System
(GDAS) atmosferik analiz alanlar1 [31] Global Precipitation Climatology Project (GPCP)
V1.3 Giinlik Analiz yagis alanlar1 [32,33] ve Air Force Weather Agency (AFWA)
tarafindan saglanan AGRicultural METeorological Model (AGRMET) radyasyon verileri
kullanilarak gergeklestirilmistir.

The Global Land Data Assimilation System (GLDAS), Diinya genelinde kara
ylizeyindeki nem, buharlasma ve duyulur 1s1 akisit gibi durum ve akis bilesenlerini
modellemek amaciyla kullanilan dort kara ylizey modeli (CLM, Mosaic, Noah ve VIC)
tarafindan iiretilen veri setlerini sunmaktadir. Bu veriler, NASA Goddard Yer Bilimleri
Veri ve Bilgi Hizmetleri Merkezi’nin (GES DISC) bir bileseni olan Hidroloji Veri ve
Bilgi Hizmetleri Merkezi (HDISC) aracilifiyla erisilebilir durumdadir. GLDAS’1n
mevcut veri arsivi, 1979’dan giinlimiize kadar olan donemi kapsayan, 1.0 derecelik

cozliniirliikte dort modelden elde edilen veri tirlinlerini ve 2000 yilindan gliniimiize kadar
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olan donemi kapsayan, 0.25 derecelik ¢oziiniirliikte Noah modeli {irlinlerini igermektedir

[34].

Veri seti 2000-2023 yillar1 arasinda Tiirkiye sinirlart i¢in hava sicaklii, nem, riizgar,
radyasyon ve buharlasma miktarini igcermektedir. Verilere ait histogramlar ve verilerin

cografik dagilimlar1 asagida verilmigtir.

Hava Sicakiigi (Tair) Histogrami

Sekil 8. Hava sicaklig1 verisi histogram ve dagilimai.

Hava sicakligi verisi oOlglimleri Kelvin cinsindedir ve aylik periyotlara sahiptir.
Buharlagsmanin yapisinda 6nemli bir yere sahiptir. Hava sicakligindaki artigin buharlagsma
degerinde artisa sebep olmasi beklenir. Geleneksel buharlasma yontemlerinde yaygin

olarak Celcius cinsinde kullanilir.
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Spesifik Nem (Qair) Histogram

Qair (kg/kg)

Sekil 9. Spesifik nem verisi histogram ve dagilima.

Spesifik nem (6zgiil nem) degiskeninin dagilimi sekil 10 da verilmistir. Nem, buharlagsma
iizerinde belirli bir seviyeye kadar artis saglar fakat su yiizeyinde hava hareketinin

yoklugu durumunda hava nem agisindan doygun hale gelecegi i¢in buharlagma durur.

5
Wind (m/s)

Sekil 10. Riizgar hiz1 verisi histogram ve dagilimu.
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Riizgar hiz1 verisi su yilizeyinden 10 metre yukarida 6l¢iilmiistiir. Uygun diizenleme
yontemleri ile gerekli goriildiigii zaman ylizeyden 2 metre yiiksekteki riizgar hizina
doniistimii saglanabilir. Riizgar hizi, su yiizeyindeki doygun havanin taginimini yaparak

buharlagsmanin devamliligin1 saglayan bir etkendir.

Sekil 11. Net kisa dalga radyasyonu verisi histogram ve dagilima.

Sekil 11°de dagilimi verilen net kisa dalga radyasyonu mevsimsel dongiilere ve konuma
gore degisiklik gosterir. Yeryiiziine ulagan radyasyondaki artig buharlagsmada artisa sebep

olur.
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Sekil 12. Buharlagsma verisi histogram ve dagilimi

Sekil 12°de buharlasma verisine ait dagilim goriilmektedir. Buharlagma verisi birgok
parametreye baglhdir fakat bu calismada sicaklik, radyasyon, nem, riizgar hiz

degiskenleri altinda incelenecektir.
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Sekil 13. Verilerin cografi dagilim.
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Sekil 13’te enlem ve boylamlara gore verilerin bulundugu noktalar isaretlenmistir. Biiytik
cogunlukla verilerin cografik noktalarmin dagilimi dengeli goriilmektedir. Bu dengeli

dagilim genis alanda bir ¢aligma yapilacagi i¢in 6nem tagimaktadir.

Modellemeden once verilerin aylik dagilimmni daha iyi anlayabilmek i¢in aylik bazda
2000-2023 yillar arasi tiim verilerin aylik ortalamalari, medyanlar ve standart sapmalari

kontrol edilmistir.

Tablo 1. Hava sicaklig1 verisi i¢in aylik istatiksel analiz.

Ay Ortalama Medyan Standart Sapma
1 284.619382 284.589462 9.552710
2 284.618823 284.621520 9.575131
3 284.634367 284.667510 9.560878
4 284.619304 284.784439 9.559903
5 284.636197 284.810058 9.562390
6 284.620306 284.683166 9.547206
7 284.624486 284.675704 9.572513
8 284.627442 284.701126 9.560231
9 284.618311 284.643051 9.569669
10 284.631819 284.697494 9.565052

42




11 284.612801 284.703048 9.556558

12 284.624605 284.645858 9.570213

Tablo 1°de degerleri verilen, hava sicaklig1 (Kelvin) verisine yapilan istatiksel analiz
sonucunda ortalamalar incelendiginde neredeyse sabit bir sicaklik degeri oldugu
goriilmektedir. Yillik dongiide 6nemli bir degisiklik olmadig1 sdylenebilir. Ortalama ve
medyan degerleri birbirine oldukga yakindir ve bu sonug sicaklik dagilimiin simetrik
oldugunu ifade etmektedir. Standart sapma 9.55 civarindadir yani hava sicaklig1 verileri

yillik dongiilerde benzer bir varyansa sahiptir.

Tablo 2. Ozgiil nem verisi i¢in aylik istatiksel analiz.

Ay Ortalama Medyan Standart Sapma
1 0.005832 0.005483 0.002191
2 0.005829 0.005481 0.002190
3 0.005829 0.005499 0.002175
4 0.005828 0.005502 0.002187
5 0.005829 0.005503 0.002192
6 0.005834 0.005502 0.002203
7 0.005831 0.005505 0.002197
8 0.005832 0.005518 0.002182
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9 0.005827 0.005501 0.002179

10 0.005825 0.005509 0.002176
11 0.005828 0.005489 0.002195
12 0.005829 0.005474 0.002199

Tablo 2’de sonuglar1 verilen istatiksel analize bakildiginda aylik nem ortalamalarinin
oldukga diisiik oldugu ve c¢ok biiyiik bir degisiklik gostermedigi anlagilmaktadir. Medyan
ve standart sapma degerlerinde de aylik degisikliklerin ¢ok kii¢iik oldugu goriilmektedir.

Tablo 3. Riizgar hiz1 verisi i¢in aylik istatiksel analiz.

Ay Ortalama Medyan Standart Sapma
1 2.946078 2.824699 0.852992

2 2.946107 2.822023 0.852299

3 2.947987 2.828845 0.856486

4 2.944627 2.820602 0.854510

5 2.946719 2.816988 0.856644

6 2.945030 2.818580 0.853715

7 2.945906 2.819010 0.854066

44



8 2.945532 2.818997 0.857294
9 2.943459 2.820559 0.857519
10 2.946948 2.820671 0.860389
11 2.944650 2.817191 0.857117
12 2.946717 2.822486 0.856924

Riizgar hiz1 verisinin yukaridaki tabloda verilen aylik istatiksel sonuglar1 incelendiginde
bliylik degisiklikler gostermedigi goriilmektedir. Standart sapma degeri ortalama olarak
0.85 civarindadir yani riizgar hizinda bazi zamanlarda dogal dalgalanmalar oldugu fakat

biiylik sapmalar olmadig1 anlagilmistir.

Tablo 4. Net kisa dalga radyasyonu verisi i¢in aylik istatiksel analiz.

Ay Ortalama Medyan Standart Sapma
1 153.287773 151.195686 76.378435
2 153.362547 152.185585 76.439291
3 153.525657 152.244659 76.321797
4 153.320130 152.493797 76.442316
5 153.333357 151.639015 76.602241
6 153.239606 151.134712 76.406544
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7 153.337051 151.539474 76.497242
8 153.360735 151.038444 76.305637
9 153.388214 150.697296 76.401995
10 153.519705 151.884010 76.555383
11 153.260931 151.845123 76.555189
12 153.337904 150.931190 76.648037

Net kisa dalga radyasyonu verisinin istatiksel analizi incelendiginde diger degiskenlere
kiyasla daha fazla dalgalanma gerceklestigi goriilmektedir. Medyan ve ortalama
degerlerinin birbirine yakin olmasi bu verinin normal bir dagilima yakin oldugunu ifade

etmektedir.

Tablo 5. Acik su yiizeyinden buharlagma verisi i¢in aylik istatiksel analiz.

Ay Ortalama Medyan Standart Sapma
1 4.819823 3.095684 5.294084

2 4.859834 3.141330 5.346941

3 4.838383 3.095285 5.368889

4 4.829270 3.096457 5.318404

5 4.829310 3.097721 5.317140
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6 4.803709 3.105493 5.256635
7 4.846119 3.096840 5.355501
8 4.819533 3.083487 5.342814
9 4.855620 3.114455 5.370986
10 4.855274 3.096004 5.406413
11 4.830518 3.107388 5.284892
12 4.819823 3.095684 5.294084

Aylik bazda buharlasmanin medyan degeri aylik ortalamalardan diisiik ¢cikmistir ki bu
bazi1 yiliksek buharlasma degerlerinin genel ortalamay1 yiikselttigi anlamina gelmektedir.
Standart sapmasi incelendiginde ise buharlagsma verilerinde diger degiskenlere nispeten
daha genis bir yayilim oldugu goriilmektedir. Medyan degeri ise ortalamadan diisiik
olarak sonug¢lanmistir. Bu sonug¢ buharlagma verisi degiskeninde pozitif bir carpiklik

oldugunu ifade etmektedir.

Yukaridaki tablolar incelendiginde hava sicakligi, riizgar ve nem verilerinin aylik olarak
cok fazla degisiklik gdstermedigi goriilmektedir. Buna karsin net kisa dalga boyu ve
buharlasma degiskenlerinde aylik bazda standart sapma degerleri daha yiiksektir. Net kisa
dalga boyu ve acik su ylizeyinden buharlasmay1 ifade eden degiskenlerin mevsimsel

etkilerden ve konumdan en ¢ok etkilenen veriler oldugu g6z 6ntinde bulundurulmalidir.
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4.3.1. Veri Setine Uygulanan On islemler
Varyasyon ve Standart Sapma:
Varyasyon bir veri setindeki degerlerin ortalamanin etrafinda nasil dagildigini gosteren

bir istatiksel kavramdir. Standart sapmaDenklemiburaya yazin. ise varyasyonun

karekokii olarak aciklanabilir.

N (i—%)2
varyasyon = Z‘=1(+f) (11)

her iki formiilde de x; tekil veri noktalarini, x ise verilerin ortalamasini ve n veri sayisini

ifade eder.

n . — )2
lel(xl x) (12)

standart sapma = "

Bu iki formiilde akis, sicaklik gibi hidrolojik verilerde degiskenligi anlamak igin

kullanilir. Ozellikle ekstrem olaylar1 ve bu olaylarin sikliklarini anlamak icin faydalidir.

Gre

Standart Sapma

Sekil 14. Degiskenlerin standart sapmasi.
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Hareketli Ortalama ve Hareketli Standart Sapma:

Hareketli ortalama belirli bir zaman araligindaki verilerin ortalamasini alarak zaman
serisinin trendini gozlemlemeye yarayan bir yontemdir. Hareketli standart sapma ise
hareketli ortalama yontemiyle belirlenen zaman araliklarindaki verilerin standart

sapmasinin hesaplanmasidir.

Yi=t—k+1ix;

hareketli ortalama = p (13)

Burada k, hareketli ortalama i¢in secilen zaman araligin1 belirtir.

t i kp1(xi—H.Ortalamayr)?

hareketli standart sapma = \/Z p (14)

Hidrolojik verilerde asir1 degiskenlik gosteren donemleri tespit etmekte fayda saglayan

uygulamalardir.

Hareketli Ortalama - Tair st Hareketli Ortalama - Qair,nst Hareketli Ortalama - Windnst
320 0016 . . . g . . . . .

310 -
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S

Tairnst
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Veri Noktasi 10 Veri Noktasi 4108 Veri Noktasi 10

Hareketli Ortalama - Swnet,avg Hareketli Ortalama - ECanop,avg

Swnetavg
ECanop,avg

2

Veri Noktasi “10°

Sekil 15. Hareketli ortalama.
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Hareketli Standart Sapma - Tair nst

Standart Sapma

4 a5

o o5 1 5 2 25 3 35
Veri Noktast «10°

Hareketli Standart Sapma - Swnet,avg

Standart Sapma

15

2 25
Veri Noktasi <108

Sekil 16. Hareketli standart sapma.

Korelasyon Analizi:

Iki degisken arasindaki

Standart Sapma

Standart Sapma

05 1 15 2 25 3 35 4 45
Veri Noktast 110°

Hareketli Standart Sapma - ECanop,avg

Standart Sapma

P oot st
o 05

Hareketli Standart Sapma - Wind, nst

1 15 2 25 3 35
Veri Noktasi

iliskinin giliciinii ve yoOniini aciklayan bir matrisin

olusturulmasidr. Iki hidrolojik parametre arasindaki dogrusal giiciin anlasilmasini saglar.
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Korelasyon Matrisi

ECanop,avg 0.4762 0.3596 0.1942 -0.05882
Qair st 0.4762 0 0.759 0.08122
Swnettavg 0.3596 0 0.8 0.06871
Tairﬂnst 0.1942 0.759 0.8 0.08839

Wind,nst -0.05882 0.08122 0.06871 0.08839
ECanoptavg Qairﬁnst Swnettavg Tairﬁnst Windﬁnst

Sekil 17. Korelasyon matrisi.

Yapilan korelasyon analizi sonucunda, hedef degisken olan buharlagsma en yiiksek
dogrusal iliskiyi nem ile gdstermistir. Bu durum atmosferik nem oraninin buharlasma
siireglerini dogrudan etkiledigini gostermektedir. Benzer sekilde radyasyon ile
buharlagsma arasinda orta diizeyde pozitif bir iliski (r = 0.3596) tespit edilmistir; bu da
giinesten gelen net kisa dalga radyasyon miktarinin artmasiyla buharlasmanin arttigini
ortaya koymaktadir. Hava sicakligi degiskeni ile buharlasma arasinda daha zay1f bir iliski
(r = 0.1942) bulunmus, bu da sicakligin tek basina buharlagsma iizerinde sinirh bir etkisi
oldugunu diisiindiirmektedir. Riizgar degiskeni ile buharlagsma arasinda ise ¢ok zayif ve
negatif bir korelasyon (r = —0.0588) gozlenmis olup, bu veri seti 6zelinde riizgarin
buharlasmaya olan etkisinin ihmal edilebilir diizeyde oldugunu géstermektedir. Ote
yandan, degiskenler aras1 giiclii korelasyonlar da dikkat ¢ekicidir; 6zellikle hava sicakligi
ile radyasyon (r = 0.8322) ve hava sicaklig1 ile nem (r = 0.7591) arasindaki yiiksek iliski,

modelleme siirecinde ¢oklu dogrusal baglant1 sorununa yol agabilmektedir.
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Trend Analizi:

Bir zaman serisindeki uzun vadeli egilimlerin tespit edilmesini saglar. Hidrolojik verilerin
mevsim degisikligi etkileri altinda olan ve iklim degisikligine bagli olan veriler
olmasindan kaynakli olarak egilimlerinin trend analizi ile tespit edilmesi Onem

tagimaktadir. Bu yontem ayni1 zamanda su yonetemi planlamasina katki da saglayabilir.

Trend - Tair,nst Trend - Qairnst

——ver ——Veri
—— Trend 0018 —— Trend

300 -| i | i
|

MU
| uﬂl‘l”ﬂ‘“‘l“l‘“"HA‘\“I \ ““““I““l” "”\“\1

280

Tair,nst

05 1 15 2 25 3 35 4 45 o o5 1 15 2 25 3 35 4 45 o o5 1 15 2 25 3 35 4 45
Veri Noktasi «10° Veri Noktasi “10° Veri Noktasi “10°

Trend - Swnet,avg Trend - ECanop,avg

s | ]
) bl bbbl J\AL.JALLM.‘LJK AN
o 52 25 s
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Sekil 18. Degiskenlerin trend analizi

2000-2023 yillar1 arasindaki GLDAS verileri kullanilarak se¢ili meteorolojik degiskenler
icin dogrusal trend analizi gergeklestirilmistir. Sekil 18’de goriilebilecegi iizere her bir
degiskenin zaman igerisindeki genel egilimi, MATLAB ortaminda lineer regresyon
yontemiyle belirlenmis ve sonuglar gorsel olarak sunulmustur. Analiz sonuglarina gore;
hava sicaklig1 (Tair), nem (Qair) ve net kisa dalga radyasyon (SWnet) gibi degiskenlerde
hafif artis egilimi gdzlemlenmistir. Bu egilimler, iklim degisikliginin bdlgesel
yansimalart agisindan Onemli bulgular sunmakta olup, uzun dénemli hidrolojik ve

atmosferik modellemeler agisindan da temel girdi olarak degerlendirilebilir.

Z-Skor:

Bir veri noktasinin ortalamadan kag standart sapma uzakta oldugunu gosteren bir 6l¢iidiir.

Bu standardizasyon yontemi degiskenlerin farkli 6lgeklerde oldugu durumlarda veriyi
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normalize eder. Ozellikle dogrusal regresyon gibi dlgek farkina duyarli makine grenmesi
modellerinde kullanilacak veri setleri icin tercih edilir. Her veri noktasi i¢in z-score

hesaplama islemi agagidaki denklemle yapilir.

z=%E (15)

2Z-Skoru - Tair nst Z-Skoru - Qairgnst Z-Skoru - Wind nst

Z-Skon
—
—
e —
—_
Z-Skon
S o s

Z-Skon

Z-Skoru - Swnet,avg Z-Skoru - ECanop,avg

2 25
Veri Noktas!

Sekil 19. Degiskenlerin Z-Skor degerleri.

Zaman serilerinin karsilagtirilabilirligini artirmak ve olast anomalileri belirlemek
amaciyla, her bir degiskenin Z-skor normalizasyonu yapilmistir. Bu yontemle, her veri
noktasi kendi ortalamasina ve standart sapmasina gore yeniden dlgeklendirilmistir. Z-
skorlar1 kullanilarak elde edilen grafiklerde; sicaklik (Tair), nem (Qair), net kisa dalga
radyasyon (SWnet) ve buharlasma (ECanop) degiskenlerinin mevsimsel dongiileri
belirgin bir sekilde goriilmekte olup, bu dongiilerin bazi yillarda daha siddetli sapmalar
icerdigi dikkat cekmektedir. Ozellikle riizgar hiz1 (Wind) degiskeni, digerlerinden farkli
olarak daha diizensiz ve genis bir dagilim sergilemekte, bu da degiskenin yliksek
volatilitesine isaret etmektedir. Z-skor grafiklerinde goriilen ani yiikselis veya diisiisler,
veri kiimesindeki potansiyel anomali donemlerini tespit etmek icin Onemli ipuglari
sunmaktadir. Bu analiz, uzun donemli gozlemlerde iklimsel degiskenliklerin ve ug

degerlerin daha net ortaya konmasina olanak saglamistir.
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IQR (Interquartile Range):

Veri setindeki merkezi dagilimi 6lgmek i¢in kullanilan bir yayilim Sl¢iistidiir. Verinin

birinci ¢eyregi ile iiglincii ¢eyregi arasindaki farki ifade eder.
IQR=0Q3—Q (16)
Asir1 uclari belirlemek i¢in alt ve iist sinir degerleri hesaplanir.
alt stmir = Q; — k x IQR (16.1)
ust stmir = Q, —k x IQR (16.2)

Burada k katsayisi, veri setinde ¢ok fazla u¢ deger yoksa veya daha az u¢ deger
temizlenmesi gerekiyorsa genellikle 3 olarak , u¢ degerlerden daha fazla arindirilmasi

gerekiyorsa genellikle 1.5 olarak segilir.
Winsoring:

Bu islem u¢ degerleri tamamen kaldirmak yerine belirli bir yiizdelik dilimle
sinirlandirmak i¢in kullanilir. Verinin belirlenen yiizdelik diliminin disindaki u¢ noktalar
siirlandirilir ve boylece belirli bir bolgede dagilim yogunlastirilmis olur. Bu yontemle
uc degerler tamamen silinerek veri kaybina ugrama probleminin Oniine gecilmis ve

gercege daha yakin bir dagilimla ¢aligma olanagi saglanmis olur.
Sin-Cos Doniisiimii:

Ay, giin, saat gibi zaman verileri dongiisel degiskenlerdir. Dolayisiyla veri seti iginde bu
degisken periyodik olarak kendisini tekrar eder. Zamana dair verilere sin-cos doniistimii
uygulamak verinin matematiksel siirekliligini koruyarak modelin 6grenmesini
kolaylastirir. Bir periyodik degiskeni siniis ve cosiniis bilesenlerine ayirirken asagidaki

formiiller kullanilir.
sin = sin(2w x %) (17)

cos = cos (2m x %) (18)
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Gaussian Smoothing:

Bu islemle veri setindeki giiriiltiiniin azaltilir, trendler daha belirgin hale gelir ve kiiciik
dalgalanmalar diizeltildigi i¢in model iyilestirilmis olur. Bu yontemin temeli Gauss
fonksiyonu ile yapilan agirlikli ortalamaya dayanur.

x2

~e 207 (19)

G(X) - \/ij'

Lag Features:

Zaman serisi analizlerinde yaygin olarak kullanilir. Bir degiskenin 6nceki bir zamandaki
degerini yeni degisken olarak kullanip gelecekteki tahminleri iyilestirmeyi amaglar. Bu
tir gecmis degerlere lag (gecikme) degiskeni adi verilir. Calisilan alan, veri seti,
modelleme detaylar1 gibi faktorler dikkate alinarak lagl, lag9 gibi degiskenler eklenerek
kullanilir. Burada 1 ve 9 gibi secilen degerler kag zaman birimi Onceki degerin
kullanilacagint belirler. Bu degiskeni kullanmak zaman serilerindeki donemselligi
yakalamak acisindan 6nem tagir. Kullanilan veri setinde, 6rnegin bu ¢alismada oldugu
gibi, mevsimsel degiskenler varsa ve veriler periyodikse uygun lag degerlerini segcmek ve
modele eklemek modelin dogrulugunu artirabilir. Fakat ¢cok fazla lag degiskeni eklemek
modeli oldukg¢a karmasgik hale getirebilir. Bu se¢imi yaparken verinin bagli oldugu zaman

degiskeni ve veri setinin uzunlugu dikkate alinmalidir.

4.3.2 Model Sonuclarinin istatiksel Degerlendirilmesi ve Formiilleri

Istatistik biliminde ve makine Ogrenmesi ile olusturulan modellerin performansini
degerlendirmede kullanilan bir¢ok yontem vardir. Bu yoOntemler gelistirilen cesitli
modellerin arasindan performansit en yiiksek olam1 se¢gmede, gelistirilen modelleri
kiyaslamada, modeldeki hatalar1 analiz etmede, modelin parametrelerini iyilestirerek
modeli optimize etmede kullanilan oldukc¢a faydali araglardir. Bunlardan en yaygin olarak

kullanilanlar1 agagida agiklanmustir.

R-Squared (R?): R? degeri, ikili degerler arasindaki dogrusal bagintiy1 dlgerek modelin
aciklayicilik giiciinii ifade eder. Sonug 0 ile 1 arasindaki bir degerle verilir ve bu deger

1’e yaklastikca modelin veri setini daha iyi agikladig1 kabul edilir.

2 _ 1 _ 2ia0i=90®
R =1 =S iimpeyr (0)
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Root Mean Square Error (RMSE): Olusturulan modelin ¢iktilari ile referans olarak
verilen gercek degerler arasindaki farklarin karelerinin ortalamasinin karekokiiniin

alinmasiyla hesaplanir. Model ¢iktisinin hatalarinin biiyiikliigiine daha duyarlidir.

RMSE = [“ZIL, (v~ 917 e

Mean Absolute Error (MAE): Model ¢iktisinin yani tahmin edilen degerlerle referans
olarak verilen gercek degerler arasindaki farki dikkate almadan hatalarin ortalama

biiyiikligiine odaklanir.

MAE == =37, |y, — 9 (22)

n 1=

Mean Squared Error (MSE): Hesaplanan hatalarin karelerinin ortalamasi ile ifade

edilir. RMSE degerinin karesine esittir.
1 o
MSE = -¥i_,(yi — 9)° (23)

Mean Absolute Percentage Error (MAPE): Tahmin edilen degerlerle gercek degerlerin

arasindaki farki mutlak hata biiytikliiglinii hesaplayarak yiizde cinsinden ifade eder.
1 i=Ji
MAPE = -3, |%|x100 (24)

Yukaridaki agiklamalarin 15181nda bu ¢alismada yapay zeka ile olusturulan modeller ile

geleneksel buharlagma hesaplama yontemlerinin sonuglari asagida degerlendirilmistir.

Tablo 6. Geleneksel buharlagsma hesaplama yontemlerinin RMSE degerleri.

Method RMSE
Penman-Monteith 19.389637
Romanenko 279.730224
Hargreaves-Samani 30.047260
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Ritchie 29.946821
Meyer 13.949930
Penman 7.167252

RMSE

ECanop ile Kargilagtinian Yontemlerin RMSE Degerleri

eeeeeeeeeeeeee

Sekil 20. Referans veri ile formiil ¢iktilarinin karsilagtirilmasi.
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Siitunlar Arasi Kargilagtirma

800

Degerler

-100
0

Veri Noktalan “10°

Sekil 21. Referans veri ile formiil ¢iktilarinin karsilagtirilmasi.

ECanopile

3 a5 4 45 o 05 1 15 3 a5 4 45

I I
o o5 1 15 2 25 2 25
Veri Noktalan 10 Veri Noktalan 10

ECanop ile HargreavesSamani Kargilagtimasi ECanop ile Ritchie Karsilagtirmast
] ) T i i i T

ECanop (Referans)
hi

5 . 5
Veri Noktalan 10 Veri Noktalan

ECanop ile Penman
T T T

ECanop il
T T

2 25 2 25 .
Veri Noktalan 10 Veri Noktalan «10°

Sekil 22. Referans veri ile formiil ¢iktilarinin tekil karsilastirilmast.

4.3.3. Ham Veri ile Calisilan Model Sonuclar:

Ensemble: Ensemble Learning yontemlerinden biri olan Bagged Trees modeli dogrulugu
artirmak i¢in bootstrap aggregation kullanilir. Yani bir¢ok karar agacini rastgele se¢ilmis
veri setlerinde egiterek birlestirir ve biitliin tahminleri bir araya getirerek son tahmini

olusturur. Performansi artiran ve dengeli 6grenme saglayan bir modeldir. Bu model ile
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egitilen veri setinin sonucunda RMSE degeri 2.10 , R-Squared degeri 0.84 , MSE degeri
4.44  MAE degeri 1.31 olarak elde edilmistir.
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Sekil 23. Gergek degerler ile tahmin edilen degerler.
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Plot for F model 2.17
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Sekil 24. Gergek degerler ile artik degerler.

Ensemble regresyon modeli, ham veri ile egitildiginde genel olarak basarili bir tahmin
performansi sergilemistir. Ger¢ek degerler ile tahmin edilen degerlerin karsilagtirildig:
Sekil 23’te veri noktalarinin biiylik cogunlugu y = x dogrusu ¢evresinde konumlanmakta
olup, modelin orta diizey buharlasma degerlerini basarili sekilde Ongorebildigi
gorlilmektedir. Ancak yiliksek buharlagsma degerlerinde tahminlerin sistematik olarak
diisiik kaldig1 ve modelin bu u¢ degerlerde performans kaybi yasadigi anlasilmaktadir.
Sekil 24’te bu durumu dogrulamakta; yiiksek gercek degerlerde pozitif artiklarin
yogunlugu, modelin alt tahmin egiliminde oldugunu gostermektedir. Bu nedenle modelin
uc degerlerdeki basarisini artirmak amaciyla o6zellik miihendisliginin kullanilmasi

gerekmektedir.
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Plot for F model 2.17
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Sekil 25. Ensemble modelinin sonuglart.

Sekil 25°te gergek degerler ile tahmin edilen degerler kiyaslanmistir. Mavi renk gercek
degerleri, sar1 renk ise tahmin edilen degerleri temsil etmektedir. Sekilde de goriildigi
iizere gercek degerler ve tahmin edilen degerler genel olarak birbirine yakindir. Model
genel olarak basarili sonu¢ vermistir fakat ekstrem degerlerde veya bazi spesifik

durumlarda iyilestirme yapilmasi gerekmektedir.

Gaussian Process Regression: Verinin temelini olusturan fonksiyonun bir Gaussian
stireci oldugunu varsayarak kovaryans fonksiyonu iizerinden tahmin yapan olasilik
tabanli bir yaklagimdir. Cok cesitli veri dagilimlarin1 ve karmasik iligkileri anlamada
performansi yliksektir. Bu analiz ile RMSE degeri 2.63 , R-Squared degeri 0.75 , MSE
degeri 6.96 , MAE degeri ise 1.78 olarak elde edilmistir.
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Sekil 26. Gergek degerler ile tahmin edilen degerler.

Validation Pr d vs. Actual Plot for Predictions: model 2.18
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Plot for icti model 2.18
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Sekil 27. Gergek degerler ile artik degerler.

Gaussian Process algoritmast kullanilarak olusturulan model, 6zellikle diisiik ve orta
diizeydeki buharlasma degerlerinin tahmininde basarili bir performans sergilemistir.
Model ¢iktilarinda, tahmin edilen degerlerin biiyiik 6lciide gercek degerlere yakinsadigi,
ancak yiiksek buharlasma degerlerinde tahminlerin sistematik olarak diisiik kaldig
gbzlenmistir. Bu durum, modelin ug¢ degerleri 6grenmekte zorlandigini ve genellikle alt
tahmin (underestimation) egiliminde oldugunu gostermektedir. Artik (residual) analizleri
de bu sapmalar1 dogrular niteliktedir; yiliksek ger¢ek degerlerde pozitif artiklarin artmasi,
modelin bu degerleri yeterince temsil edemedigini ortaya koymustur. Bununla birlikte,
bazi tahminlerin negatif olmasi, fiziksel anlamda kabul edilemez sonuglar
dogurabileceginden, model ¢iktilarinin sinirlandirilmast ya da 6n igleme tabi tutulmasi
onerilmektedir. Gaussian Process modeli, belirsizliklerin modellenmesi ag¢isindan
avantajli olmakla birlikte, veri setinin u¢ noktalarinda performans artis1 igin iyilestirmeler

yapilmasi faydali olabilir.
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Plot for model 2.18
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Sekil 28. Gaussian Process Regression modelinin sonuglari.

Gaussion Pocess Regression modelinde tahminler gercek degerlere makul oranda
yaklagiktir. Ancak R-Squared degerinin 0.75 olmasindan da anlagilacagi iizere

gelistirmelere ihtiya¢ duymaktadir.

Linear Regression: Dogrusal regresyon modeli bagimsiz degiskenler arasindaki
etkilesimler dahil ederek ¢alistirilmistir. Degiskenlerin 6zniteliklerinin etkisini dogrudan
yorumlamay1 saglar. Bu model bagimsiz degiskenler ile hedef degiskenlerin arasindaki
iliskinin dogrusal oldugunu varsaydigi icin dogrusal olmayan karmagik iligkiler
barindiran verilerde anlamli sonuglar vermeyebilir. Calistirilan model sonucunda RMSE
degeri 3.79 , R-Squared degeri 0.49 , MSE degeri 14.41 , MAE degeri 2.67 olarak elde

edilmisgtir.
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Sekil 29. Gergek degerler ile tahmin edilen degerler.
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Plot for icti model 2.2
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Sekil 30. Gergek degerler ile artik degerler.

Dogrusal regresyon modeli buharlasma tahmini amaciyla olusturulan modeller arasinda
en zayif performansa sahip yontem olarak one ¢ikmistir. Tahmin edilen degerlerin biiyiik
oranda 0-20 araliginda yogunlagmasi, gergek buharlasma degerlerinin ise 45°e kadar
cikabilmesi, modelin 6zellikle yiiksek degerleri temsil edemedigini gostermektedir. Bu
durum, dogrusal modellerin veri setinde var olan karmasik ve dogrusal olmayan iliskileri
aciklamada yetersiz kaldigim1 ortaya koymustur. Artik analizleri de bu durumu
desteklemekte, yiliksek degerlerde sistematik sapmalarin arttig1, yani modelin 6zellikle ug
degerleri siirekli olarak diisiik tahmin ettigi goriilmektedir. Ayrica bazi tahminlerin
negatif ¢ikmasi, modelin fiziksel anlamda gecersiz sonuglar {iretebilecegini
gostermektedir. Bu nedenle dogrusal regresyon modelinin bu tiir ¢evresel tahminlerde tek
basina yeterli olmadigi, daha karmasik ve 6grenme kapasitesi yiiksek algoritmalarin

tercih edilmesi gerektigi sonucuna varilmaistir.
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Plot for F model 2.2
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Sekil 31. Linear Regression modelinin sonuglari.

Bu modelin sonucunda hata orami yiiksek ¢ikmistir. Buharlasma dogrusal olmayan
iligkiler barindirdig1 i¢in model veriyi anlamli olarak temsil edememistir. Sekil 32’de

goriildiigii iizere tahmin edilen degerler (sar1), gergek degerlerin (mavi) altinda kalmaistir.

Tree: Decision Tree modeline gore daha basit bir sistemle c¢aligir. Veri setini daha az
bolmelere ayirip daha biiyiik gruplar halinde inceler. Bu sebeple asir1 6grenme riskini

azaltan bir yapidir. Dogrusal olmayan iliskileri 6grenmekte performansi yiiksektir.
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Sekil 32. Gergek degerler ile tahmin edilen degerler.
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Plot for F model 2.7
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Sekil 33. Gergek degerler ile artik degerler.

Bu model ise buharlasma tahmininde diisiik ve orta diizeyli degerlerde yiiksek dogruluk
sergilemistir. Gergek ve tahmin edilen degerlerin karsilagtirildig1 Sekil 32°de 6zellikle 0—
25 araligindaki gozlemlerin dogruluk cizgisine yakinsadigi, ancak 30 birim tlizerindeki
gergek degerlerde modelin  tahminlerinin ~ sistematik olarak  diisiik kaldig
gozlemlenmistir. Bu durum, yiiksek buharlasma degerlerinde modelin genelleme
basarisinin diistiigiinii ve alt tahmin egiliminde oldugunu ortaya koymaktadir. Sekil 33
bu gozlemi desteklemekte, gergek deger arttikga artiklarin pozitif yonde sapma gosterdigi

gorlilmektedir.
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Plot for F model 2.7
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Sekil 34. Tree modelinin sonuglari.

Bu modelde RMSE degeri 2.44 , R-Squared degeri 0.79 , MSE degeri 5.96 , MAE degeri
1.54 olarak bulunmustur. Hata oranin diisiik olmast modelin gercek buharlagma
degerlerini anlamli seviyede tahmin ettigini gosteriyor. MSE degerinin RMSE ile uyumlu
bir sekilde diisiik olmasi da tahmin seviyesinin iyi oldugunu ifade etmektedir. Model 2.7
hidrolojik verilerde iyi bir performans gostermistir fakat degerler incelendiginde daha

hassas bir modele ihtiya¢ oldugu anlagilmstir.

Neural Network: Katmanlar halinde diizenlenmis noronlar {izerinden dogrusal olmayan
fonksiyonlar1 6grenir. Bir veya birden fazla girdi katmani kullanilabilir ve genellikle girdi
katmaninda daha fazla néron bulunur bu da modelin karmasik iliskileri daha iyi
Ogrenmesini saglar. Ancak derin katmanlar1 olan modellere kiyasla genelleme yetenegi
daha diistiktiir. Daha fazla veriyle daha iyi calistigi icin modelde az sayida veri

kullanilirsa asir1 6grenme durumu gergeklesebilir.
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Sekil 35. Gergek degerler ile tahmin edilen degerler.
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Plot for Predicti model 2.24
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Sekil 36. Gergek degerler ile artik degerler.

Sekil 35 incelendiginde modelin diisiik ve orta buharlasma diizeylerinde oldukca basarili
oldugu, ancak yiiksek degerlere ¢ikildikca tahminlerin giderek azaldigi goriilmektedir.
Bu durum, modelin yiiksek buharlagma degerlerini 6grenmede yetersiz kaldigini ve
sistematik bir alt tahmin egiliminde oldugunu gostermektedir. Sekil 36 nin analizi de bu
gozlemi dogrulamakta, diisiik degerlerde negatif, yiiksek degerlerde pozitif artan
sapmalar gozlenmektedir. Bu tiir bir dagilim, modelin ger¢ek degerler karsisinda

ongoriileri orta degerlere dogru ¢ekme egiliminde oldugunu ortaya koymaktadir.
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Plot for F model 2.24
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Sekil 37. Neural Network modelinin sonuglart.

Neural Network modelinde RMSE 2.47 yani model iyi bir performans sergilemistir. R-
Squared degerinin 0.78 olmast modelin tahminlerinde kayda deger bir basar1 gosterdigini
ifade etmektedir. MSE degeri 6.13°tlir ve bu degeri RMSE deger ile birlikte
degerlendirmek daha dogrudur. Bu baglamda bu iki deger birbiriyle uyumlu sekilde
diisitk bulunmustur. MAE degeri 1.64 olmasi ortalama mutlak hatanin oldukc¢a diisiik

oldugu anlamina gelir ve tahminler anlamlidir.

Bu bolimde kullanilan gercek degerler ile tahmin edilen degerlerin olusturdugu
gorsellerde yatay eksen gercek degerleri, dikey eksen ise modelin tahmin ettigi degerleri
ifade etmektedir. Ideal bir modelde tiim noktalar 45°lik dogru iizerinde ve/veya yakininda
yer almalidir. Bu ideal goriintii tahmin edilen degerlerin gercek degerlerle ayni veya ¢ok
yakin oldugu anlamina gelir. Calistirilan modellerde tahminlerin dagilim1 biiyiik ol¢lide
beklenen gibi fakat ekstrem degerlerde dagilmalar gézlenmektedir. Bir diger gorsel olan
gergek degerler ve artik degerlerin grafiklerinde ise yatak eksende gercek degerler, dikey
eksende tahmin edilen degerler yer almaktadir. Artik deger, tahmin edilen deger ile

gercek deger arasindaki farka verilen isimdir. Birebir tahmin yapti§1 varsayilan
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miitkemmel bir modelde bu artik degerler simetrik bir sekilde sifir ¢izgisine yakin
dagilmalidir. Calistiritlan modellerde ise artik degerlerin genellikle sifirin {izerinde ve
altinda dengeli bir dagilim gosterdigi anlasiliyor. Bu durum modelin hatalarinin
sistematik degil rastgele oldugu anlamina gelmektedir. Ancak ekstrem degerlerdeki
artiklarda bir yayilma da gézlenmektedir, bu da modelin yiiksek degerlerdeki tahminlerde

daha az anlamli sonuglar iirettigi anlamina gelmektedir.

4.3.4. On isleme Yapilan Veri ile Calisslan Model Sonuglar

Veri seti yukaridaki boliimlerde agiklanan 6n islemlere tabii tutularak veri 6zelliklerinin
artirtlmasi yoluyla model performanslari tekrar degerlendirmeye alinmistir. Yapay zeka
aracilig1 ile olusturulan modellerde verilerin olusturulacak modellere gore diizenlenmesi,
modele problemi daha iyi anlamasi i¢in gerekli ek ozelliklerin saglanmasi model

performansinda biiyiik bir etkiye sahiptir.

Ensemble: On islemler sonrasi olusturulan modeller arasinda en iyi sonucun alidig1
model ensemble olmustur. Ensemble modelinde RMSE degeri 0.056, R-Squared degeri
0.93, MSE degeri 0.003, MAE degeri ise 0.035 olmustur.
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Sekil 38. Ensemble modelinin sonuglart.

Sekil 38’de yer alan “Response Plot for Predictions” grafiginde Ensemble modelinin
tahmin sonuglari (sar1 noktalar) ile gercek degerler (mavi noktalar) karsilastirmali olarak
verilmistir. Yatay eksende kayit numaralari, dikey eksende ise tahmin edilen ve gercek
ECanop degerleri yer almaktadir. Grafikte sar1 ve mavi noktalarin biiyiik dlctide iist {iste
binmesi, modelin ger¢cek degerlere olduk¢a yakin tahminler yaptigini géstermektedir. Bu
durum, modelin genel olarak basarili bir 6grenme siireci gegirdigini ve veri ig¢indeki
yapiy1 iyi temsil ettigini ortaya koymaktadir. Ayrica, tahminlerde sistematik bir sapma
gozlemlenmemesi, modelin yiiksek dogrulukta ve dengeli tahminler sundugunu
desteklemektedir. Grafiksel olarak da modelin giivenilir ve genellenebilir bir yapiya sahip

oldugu soylenebilir.
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Predicted response

/alidation Predicted vs. Actual Plot for Predictions: model 4.2
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Sekil 39. Gergek degerler ile tahmin edilen degerler.
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Sekil 40. Gergek degerler ile artik degerler.

Islenmis veri seti ve yeni ozelliklerin (features) eklenmesiyle olusturulan ensemble
modeli, tahmin basaris1 agisindan Onceki modellere kiyasla belirgin bir iyilesme
gostermistir. Modelin tahminleri, gercek buharlasma degerleriyle biiyiikk Olcilide
ortiismekte, Ozellikle orta deger araliginda son derece yiiksek dogruluk sunmaktadir.
Artik analizinde goriilen simetrik ve sifir merkezli dagilim, modelin sistematik bir sapma
icermedigini ve genelleme giiciiniin yiiksek oldugunu ortaya koymaktadir. Ozellikle
diistik varyansla elde edilen tahminler, modelin stabilitesini ve dogrulugunu
desteklemektedir. Bu baglamda, islenmis veri ve feature mithendisligi siirecleri, ensemble
algoritmasinin performansini belirgin bi¢imde artirmis ve buharlagsma tahmininde giiclii

bir arag olarak 6ne ¢ikmasini saglamaistir.

Linear Regression: Linear regression modelleri arasinda en iyi sonucu interactions
linear vermistir. Bu modelde RMSE degeri 0.093, R-Squared degeri 0.82, MSE degeri
0.0086, MAE degeri ise 0.064 ile sonuglanmistir.
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Sekil 41. Linear Regression modelinin sonuglari.

Modelin R? degerinin yiiksek olmasi, bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken iizerindeki
aciklayiciliginin oldukea iyi oldugunu gostermektedir. Bununla birlikte, modelin tahmin
sonuglarin1 igceren gorsel incelendiginde, tahmin edilen ECanop degerlerinin bazi
durumlarda -0.2 seviyelerine kadar sapma gosterdigi goriilmektedir. Bu durum, 6zellikle
negatif tahminlerin fiziksel anlam tagimamasi sebebiyle modelin bazi veri noktalar1 i¢in
giivenilirligini zayiflatabilecegini isaret etmektedir. Yine de genel performans goéz
oniinde bulunduruldugunda, bu modelin dogrusal regresyon teknikleri icinde giiclii bir

alternatif sundugu ve veri setindeki iliskileri biiylik oranda dogru yansittig1 sdylenebilir.
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Predicted response

lidation Predicted vs. Actual Plot for Predictions: del 4.2
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Sekil 42. Gergek degerler ile tahmin edilen degerler.
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Plot for F icti model 4.2
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Sekil 43. Gergek degerler ile artik degerler.

Islenmis veri seti ve zenginlestirilmis degiskenler ile olusturulan dogrusal regresyon
modeli, ham veriyle olusturulan modele kiyasla daha yiiksek dogruluk ve daha dar hata
araligt sunmustur. Gergek degerlerle tahminlerin biiylik oranda uyumlu oldugu
gorlilmekle birlikte, yiiksek buharlasma degerlerinde modelin sistematik olarak alt tahmin
yaptig1 gozlenmistir. Artik degerler bu sapmalar1 desteklemekte, modelin 6zellikle veri
dagiliminin u¢ noktalarinda yeterince genelleme yapamadigini ortaya koymaktadir. Bu
durum, dogrusal yapinin karmasik ¢evresel siirecleri temsil etmede sinirl kalabildigini
gostermekte olup, daha gelismis regresyon tekniklerinin degerlendirilmesini gerekli

kilmaktadir.

Tree: Medium tree ile olusturulan modelde RMSE degeri 0.075, R-Squared degeri 0.88,
MSE degeri 0.0056 ve MAE degeri 0.045 olmustur.
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Sekil 44. Tree modelinin sonuglari.

Medium Tree algoritmasi kullanilarak olusturulan model, buharlagsma tahmininde yiiksek
basar1 gostermistir. Modelin ¢iktisinin hata metrikleri degerlendirildiginde, model veri
setindeki varyansin biiylik bir kismini agiklamakta ve diisiik hata payi ile tahmin
yapabilmektedir. Grafiksel inceleme de bu durumu desteklemekte; modelin gercek
verilerle biiyiik 6l¢iide ortiistiigii, donemsel dalgalanmalari etkili bicimde yakalayabildigi
goriilmektedir. Ozellikle mavi (gercek deger) ve sar1 (tahmin edilen) noktalarin iist iiste
gelmesi, tahmin basarisinin yiiksekligini acik¢a ortaya koymaktadir. Bu baglamda
Medium Tree algoritmasi, lineer olmayan iliskileri ve karmasik desenleri 6grenme
kapasitesi sayesinde, buharlagsma tahmini i¢in uygun ve giicli bir yontem olarak

degerlendirilmistir.
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Sekil 45. Gergek degerler ile tahmin edilen degerler
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Sekil 46. Gergek degerler ile artik degerler.

Islenmis veri setiyle egitilmis olan tree modeli &zellikle orta araliktaki buharlasma
degerlerinde yiiksek tahmin dogrulugu sunmus, ancak ug¢ degerlerde sistematik hatalar
sergilemistir. Gergek ve tahmin edilen degerler biiyiik ol¢lide Ortlismekle birlikte, ug
degerler s6z konusu oldugunda modelin tahminleri diismeye baslamis ve bu durum artik
analizinde pozitif sapmalar olarak kendini gostermistir. Modelin diisiik degerlerde ise
zaman zaman asirt tahmin yaptig1 gozlenmistir. Bu bulgular, modelin tahmin
kabiliyetinin belirli araliklarda gii¢lii oldugunu ancak genelleme kabiliyetinin ug

degerlerde siirli kaldigini gostermektedir.

Neural Network: Neural Network modelleri arasindan Wide Neural Network en iyi
sonucu vermistir. Bu modelde RMSE degeri 0.084, R-Squared 0.85, MSE degeri 0.0071,
MAE degeri 0.058 olmustur.
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Sekil 47. Neural Network modelinin sonuglart.

Sekil 47 modelin veri setindeki karmasik ve dogrusal olmayan iligkileri basarili bir
sekilde Ogrenebildigini ve genel tahmin performansinin olduk¢a yiiksek oldugunu
gostermektedir. Grafiksel olarak da model tahminleri ile ger¢ek degerler biiylik dlciide
ortiismekte, 6zellikle mevsimsel desenlerin takibi agisindan tatmin edici bir performans
sergilemektedir. Ancak tahminlerdeki yayilimin bazi diisiik degerlerde arttig1 gézlenmis,
bu da modelin 6zellikle diisiik buharlasma araliklarinda daha dikkatli kalibre edilmesi
gerektigini ortaya koymustur. Bu kapsamda Wide Neural Network, karmasik iligkilerin
Ogrenilmesinde etkili bir yontem olsa da model hassasiyetinin daha da artirilmasi igin

hiperparametre optimizasyonu gerekebilir.
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Sekil 49. Gergek degerler ile artik degerler.

Neural Network modeli dogrusal olmayan yapilar1 6grenmede yiiksek bir performans
sergilemistir. Tahminlerin biiyiik kism1 gercek degerlere yakinsadig: gibi, artik dagilimi
da genellikle sifir merkezli ve dengelidir. Bununla birlikte, modelin yiiksek buharlagsma
degerlerini hafife alma egiliminde oldugu ve bu bolgelerde artiklarin pozitif yonde sapma
gosterdigi goriilmektedir. Bu durum, sinir aglarinin u¢ degerlerde zaman zaman

genelleme zorlugu yasadigin1i ve tahminlerin ortalamaya dogru ¢ekildigini

gostermektedir.
Tablo 7. Modellerin sonug degerlerinin karsilastirilmast.
Ham Veri | Ham Veri Islenmis Islenmis Veri
Model
RMSE R-Squared | Veri RMSE R-Squared
Linear Regression (Linear) 4.46 0.29 0.13 0.60
Linear Regression (Interactions Linear) 3.79 0.49 0.093 0.82
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Linear Regression (Robust Linear) 5.20 0.04 0.093 0.51
Stepwise Linear Regression 4.10 0.40 - -
Tree (Fine Tree) 2.59 0.76 0.076 0.88
Tree (Medium Tree) 2.44 0.78 0.075 0.88
Tree (Coarse Tree) 2.44 0.79 0.080 0.86
SVM (Linear SVM) 26.76 -24.20 0.14 0.57
SVM (Quadratic SVM) 26.71 -24.10 0.095 0.81
SVM (Cubic SVM) 19.05 -11.77 0.085 0.85
SVM (Fine Gaussian SVM) 29.43 -29.48 0.085 0.85
SVM (Medium Gaussian SVM) 29.49 -29.59 0.075 0.88
SVM (Coarse Gaussian SVM) 31.59 -34.11 0.099 0.79
Efficient Linear (Leasr Squares) 4.97 0.12 0.13 0.60
Efficient Linear (SVM) 5.14 0.07 0.14 0.57
Ensemble (Boosted Trees) 2.86 0.71 0.11 0.74
Ensemble (Bagged Trees) 2.10 0.84 0.056 0.93
Gaussian Process Regression (Squared 2.63 0.75 - -
Exponential)
Gaussian Process Regression (Matern 2.95 0.69 - -
5/2)
Gaussian Process Regression 3.75 0.50 - -
(Exponential)
Gaussian Process Regression (Rational 2.96 0.68 - -

Quadratic)
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Neural Network (Narrow) 2.74 0.73 0.099 0.79
Neural Network (Medium) 2.61 0.75 0.091 0.82
Neural Network (Wide) 2.47 0.78 0.084 0.85
Neural Network (Bilayered) 2.64 0.75 0.093 0.81
Neural Network (Trilayered) 2.60 0.76 0.092 0.82
Kernel (SVM) 2.80 0.72 - -
Kernel (Least Squares Regression) 2.73 0.73 - -

Yukaridaki tabloda bu ¢alismada olusturulan tiim modellerin hata metrikleri verilmistir.
Yiirtitiilen ¢caligma kapsaminda farkli makine 6grenmesi algoritmalart hem ham veriyle
hem de oOn isleme tabi tutulmus verilerle egitilerek model performanslar
karsilastirilmistir. Ham veri kullanilarak elde edilen sonuglarla karsilastirildiginda, 6n
isleme asamasinin model basarisini &nemli dlgiide artirdigi goriilmektedir. Ozellikle
Ensemble (Bagged Trees) modeli, islenmis veriyle calistirildiginda en diisik RMSE
(0.056) ve en yiiksek R-Squared (0.93) degerlerine ulasarak, tiim modeller arasinda en
basarili sonuglar1 vermistir. Bu durum, bu modelin hedef degiskeni degerlerini yiiksek

dogrulukla tahmin edebildigini gostermektedir.
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Sekil 50. Ham veri modelleri RMSE degerleri.

Lineer regresyon tabanli modeller incelendiginde, en iyi performansin Interactions Linear
modeli ile elde edildigi gozlenmistir. Ancak bu modelin bazi1 degerler i¢in negatif
tahminler irettigi gézlemlenmis, bu durum fiziksel gerceklik ac¢isindan modelin sinirh

giivenilirlikte olduguna isaret etmektedir.

Agac temelli modellerden Medium ve Coarse Tree modelleri basarili sonuglar sunmus,
GPR modelleri ise veri setinin iglendikten sonra ¢ok biiyiik olmasindan kaynakli olarak
olusacak olan sayisal tutarsizlik nedeniyle yalnizca ham verilerle test edilmis, en iyi

sonucu Squared Exponential kernel ile elde etmistir.

Destek Vektor Regresyonu (SVR) tabanli modellerin ham veriyle elde edilen sonuglarinin

biiyiik oranda basarisiz oldugu, hatta negatif R-Squared degerleri iirettigi goriilmiistiir.

89



Ancak islenmis verilerle 6zellikle Medium Gaussian SVM modelinin RMSE degeri
0.075, R? degeri ise 0.88’e ulasarak etkili bir performans sergiledigi dikkat cekmektedir.
Benzer sekilde, genis yapili yapay sinir ag1 (Wide Neural Network) modeli de diisiik
RMSE (0.084) ve yiiksek R-Squared (0.85) degerleriyle basarili tahminler
gergeklestirmistir.
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Sekil 51. Islenmis veri modelleri RMSE degerleri.

Sonug olarak, 6n isleme adimlar1 sayesinde model dogrulugu biiyiik dlciide artirilmis,
ozellikle Ensemble (Bagged Trees) modelinin 6n plana ¢iktig1 tespit edilmistir. Bu
bulgular, farkli model tiirlerinin karsilastirmali performans analizlerinin veri madenciligi

uygulamalarinda ne denli 6nemli oldugunu ortaya koymaktadir.
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5.BOLUM: SONUCLAR

Bu ¢aligmada geleneksel buharlasma hesaplama yontemleri ile yapay zeka ile gelistirilen
modeller NASA GES DISC platformundan elde edilen veriler araciligi ile
karsilagtirillmistir. Veri seti 2000-2023 yillar1 arasinda aylik bazda hava sicakligi, nem,
rlizgar hizi, radyasyon ve buharlagsma (referans) degiskenlerini icermektedir. Geleneksel
buharlasma hesaplama yoOntemlerinden standart olarak kabul edilen FAO Penman-
Monteith, Penman, Meyer, Romanenko, Hargreaves-Samani ve Ritchie formiilleri
kullanilmistir. Geleneksel hesaplama yontemleri ¢ogunlukla yerel kalibrasyon igin
katsay1 belirlenmesi ihtiyac1 yaratmaktadir fakat bu calismada katsay1 eklenmemistir.
Calismanin bu agsamasinda en iyi performanst Penman buharlagma formiilii sergilemistir.
Penman buharlagma formiiliinii takiben sirasiyla Meyer, Penman-Monteit ve Ritchie

Formulleri gelmektedir. En kétii sonug ise Romanenko formiiliinden alinmastir.

Yapay zeka ile model gelistirmek i¢in Matlab Programi kullanilmistir. Matlab
programinda bulunan bircok modelleme secenegi ¢alistirilmistir ancak burada Linear
Regression, Tree, Gaussian Process Regression, Neural Network ve Ensemble

modellerinden sz edilmistir.

Ham veriler tizerinde yapilan analiz ve yine ham veriler ile yapilan modelleme sonucunda
en diisiik hata Ensemble (Bagged Trees) modelinde RMSE degeri 2.10 olarak
bulunmustur. Bu model anlamli sonuglar tahmin etmede diger modellere kiyasla daha
yiiksek bir performans sergilemistir. Ensemble modelini takiben Coarse Tree ve Wide
Neural Network 2.44 ve 2.47 ile anlaml1 sonuglar vermistir. Gaussian Process modelinde
dogrusal olmayan iliskileri yakalayabilmis olsa da diger modellere kiyasla etkisi diigiik
kalmistir. Linear Regression modeli en zayif model olarak bulunmustur. Ham veri ile
yapilan caligmalar neticesinde iyi diizeyde modellemeler elde edilmis olsa da veriler
iizerinde caligmalar gergeklestirerek modellerin iyilestirilmesi gerektigi diigiiniilmiistiir.
Fakat yapay zekanin glinimiizde geldigi nokta, karmasik veriler lizerindeki yliksek

performansi ve anlamli modeller olusturmasi ile bir kez daha kanitlanmastir.

Model performanslarinin kiyaslanabilmesi ve verilerin 6n iglemlerden gecirilerek modele
daha fazla 6zellik eklenmesinin performans tizerindeki etkisini anlayabilmek i¢in, veriler
ilgili boliimde agiklanan 6n islemlere tabi tutulmustur. Islenmis veriler iizerinde

gerceklestirilen modelleme ¢aligmalarinda, ham veriye kiyasla hata oranlarinda énemli



Olciide diistis saglandigt ve modellerin dogruluk seviyelerinde anlamli bir artig
gdzlemlenmistir. Ozellikle Ensemble (Bagged Trees) modeli, RMSE degeri 0.056 ve R-
Squared degeri 0.93 ile tiim modeller arasinda en yiiksek basariy1r gostermistir. Bu
modelin ardindan sirasiyla Medium Gaussian SVM ve Medium Tree modelleri 0.075
RMSE degeri ve 0.88 R-Squared degeri ile bagarili tahminler gerceklestirmistir. Neural
Network (Wide) modeli de benzer sekilde diisiik hata ve yiiksek dogruluk sunarak etkili
bir performans sergilemistir. Islenmis verilerle birlikte Linear Regression (Interactions

Linear) modelinin performansi da dikkate deger diizeyde bir artis gdzlenmistir.

Bu sonuglar, veri 6n isleme siirecinin model basarisini dogrudan etkiledigini ve veri
madenciliginde kritik bir adim oldugunu ortaya koymustur. Elde edilen bulgular, makine
ogrenmesi yontemlerinin dogru veri hazirhgr ile birlestiginde karmasik yapilar
cozlimleyebildigini ve yiiksek dogrulukla tahminler gerceklestirebildigini bir kez daha

kanitlamaktadir.

Buharlagsma atmosfer ve su yiizeyi arasinda gergeklesen bir¢ok faktdriin hem dogrudan
etkisiyle hem de degiskenlerin birbiri lizerinde bulunan etkisi ve etkilesimiyle karmasik
bir siirectir. Bu sebeple buharlagmay1 modellemek i¢in segilecek yontemler bu karmasik,

cok faktorlii yapiy1 dogru ve yeterli sekilde temsil edebilmelidir.
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