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Oz

Cig noktasi sicakligl, tarim basta olmak iizere ekolojik, hidrolojik ve klimatolojik model benzeri bir¢ok faaliyetin
belirlenmesinde dnemli rol oynamaktadir. Bitkilerin biiyiime ve gelismeleri igin ¢ig noktasi sicakligi dnemli bir faktordiir.
Cig noktast sicakliginin yiiksek oldugu ve degiskenlik gosterdigi durumda bitkiler olumsuz etkilenmektedir. Bu
sebeplerden dolay1 seyrek yagis alan kurak bolgelerde ve seraciligin yogun oldugu bolgelerde ¢ig noktasi sicakligi tahmini
onemli bir role sahiptir. Bu ¢calismada Mugla ili i¢in 1 Ocak 2019 ve 31 Aralik 2019 tarihleri arasindaki bagil nem orani,
basing ve hava sicaklig1 verilerine bagli olarak yapay sinir aglar1 (YSA) metodu kullanilarak ¢ig noktasi sicakligi tahmin
edilmistir. Bunun i¢cin MATLAB programlama dili kullanilmistir. YSA’nin egitiminde en iyi sonucu, gizli tabakada 7
noron sayistyla Levenberg-Marquardt (LM) algoritmasi ve ileri beslemeli geri yayilimh (Feed-Forward BackProp) sinir
ag1 modeli vermistir. RMSE hata degeri 2.112987863, R? degeri 0.887436814, cov degisim katsayis1 0.170439905 olarak
bulunmustur. Bu degerlerin kabul edilebilir seviyede oldugu ve ¢ig noktasi sicakliginin tahmin edilmesinde bu metodun
basarili bir sekilde kullanilabilecegi sonucuna varilmistir. Cig noktasi sicakligi tahmininde yapay sinir aglari modelinin
farkli bolgeler ve farkli meteorolojik parametreler i¢in de kullanilabilmesi miimkiindiir. Bu tahminler, 6zellikle tarimla
ugrasanlar i¢in oldukga yararli olacaktir.

Anahtar kelimeler: Cig noktasi sicakligi, Matlab, Yapay sinir aglar

Abstract

Dew point temperature plays a significant role in determining many activities such as ecological, hydrological, and
climatological models, especially agriculture. Dew point is an important factor for the growth and development of plants.
Plants are negatively affected when the dew point temperature is high and varies. For these reasons, the dew point
temperature prediction has become important in arid regions with sparse rainfall and in areas where greenhouse
cultivation is intense. In this study, the artificial neural network (ANN) method was used to estimate the dew point
temperature in Mugla Province based on relative humidity, pressure and temperature data from January 1, 2019 to
December 31, 2019. The MATLAB programming language is used for this. The Levenberg-Marquardt (LM) algorithm
and the Feed-Forward Back Propagation neural network model give the best results in ANN training, where there are 7
neurons in the hidden layer. The RMSE error value is 2.112987863, the R? value is 0.887436814, and the cov coefficient
of variation is 0.170439905. These values have been found to be at acceptable levels, and this method can be successfully
used to estimate the dew point temperature. The artificial neural network model can be used to estimate the dew point
temperature for different regions and different meteorological parameters. These estimates will be very helpful, especially
for those engaged in agriculture.
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1. Giris

Cig noktasi sicakligi, hava basincinin sabit kaldig
siirece, havadaki su buharinin ¢ig veya su
damlaciklarina doniisecegi sicakliktir. Kisacast,
doygunluk buhar basinci ve gercek buhar
basincimin  esit  oldugu  sicaklik  olarak
tanimlanabilir. Cig noktasi, bagil nem ile iliskilidir.
Yiiksek bagil nem, ¢ig noktasinin mevcut hava
sicakligina daha yakin oldugunu gosterir. % 100
bagil nem, ¢ig noktasmnin mevcut sicakliga esit
oldugunu ve havanin maksimum su ile doymus
oldugunu gosterir. Cig noktasi sabit kaldiginda ve
sicaklik arttiginda bagil nem azalir. Gilintimiizde
cig noktasi sicakliklart hazirlanmig tablolardan
bagil nem ve sicakliga baglhi  olarak
belirlenmektedir (Zounemat-Kermani, 2012).

Hava tahmini birgok alan i¢in Onemlidir. Bu

alanlardan bazilar1 tarim, ulasim, havayolu
tagimaciligi olarak siralanabilir. Anlik hava
durumlarinin rapor edilmesi kolaydir ancak

gelecege yonelik hava durumlarinin  tahmini,
analizi olduk¢a zordur ve 6nemlidir. Tarim, hava
ve yagislara endeksli olan temel alanlardan biri
olup hava durumu raporlar1 sayesinde tarimda
zarara ugrayan alanlar gittikce azalmaktadir. Hava
durumu raporu kullanicilarin  bilgilendirilmesi
icindir. Bu sebeple, hava durumu tahmininin en az
hata ile belirlenmesi kullanicilar igin yararh
olacaktir. Gelecege yonelik hava tahminleri igin
bircok yontem bulunmaktadir. Ancak en iyi sonug,
en uygun yontemin kullanilmasi ile elde edilecektir
(Sankari ve Valarmathi, 2017).

Sicaklik, bitkilerin biiyiime ve geligsmeleri igin
oldukga etkilidir. Her bitkinin yetigsmesi i¢in
optimum sicaklik degerlerine ihtiyag
duyulmaktadir.  Yiksek sicakliktan  bitkiler
etkilenmektedir. Bu amagla ilk kez ABD’de
sicakliga dayali bolge haritalart ¢aligmalarina
Amerikan Bahge Bitkileri Derneginin 1974-1995
yillar1 ait 4745 meteoroloji Ol¢lim merkezinden
aldig1 veriler kullanilarak baglanmistir (Paulsen,
1994; Peskircioglu vd., 2016). Seralarda iiriin
yetistirme siirecinde yetistirilecek olan bitkiler i¢in
gerekli olan 151k, nem, sicaklik vb. gibi unsurlarin
kontrolii saglanabilir. Seralarda yetisen bitkiler
bliyime sirasinda farkli sicakliklara gereksinim
duymaktadir.  Sicaklik degerlerinin degiskenlik
gbstermesi, bitkinin  verimini  ve kalitesini
etkilemektedir. Ozellikle Akdeniz iklimine sahip
bolgelerde yaz aylarinda sicakligin  yiiksek
degerlere ulagmasi sera {iriinlerinin veriminin ve
kalitesinin diismesine yol agmaktadir. Sicakligin
kontroliiniin saglanmasinda  iklimlendirme,
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havalandirma ve sogutma gibi ydntemler
kullanilmaktadir (Boyaci vd., 2017).
Birgok  tarimsal, ekolojik, hidrolojik ve

klimatolojik model icin ¢ig noktasi sicakligi
gereklidir (Hubbard vd., 2003). Ozellikle seyrek
yagis alan kurak bolgelerde ¢ig noktasi sicakliginin
bilinmesi, bitkilerin bir zarara ugramamasi ve
verimli olabilmesi i¢in gereklidir (Agam ve
Berliner, 2006). Seralarda da ¢iglenme 6nemli bir
sorundur. Sera disinda havanin giinliik ortalama ¢ig
noktast sicaklig1 daha diisiik olurken, bu deger sera
icinde daha yiiksek olabilir. Ciglenme olay1
genellikle gece ortaya c¢ikmaktadir. Bu nedenle,
gece sera icinde belirlenen ¢ig noktasi sicakligi
degerinden  yararlanilabilir. Cig  noktasi
sicakliginin tahmin edilmesiyle seralar i¢in gerekli
onlemlerin 6nceden alinmasi saglanacaktir.

Yapay zeka yontemlerinden biri olan yapay sinir
aglart (YSA) metodu pek c¢ok miihendislik
uygulamasinda kullanilmaktadir. Akyliz  vd.
calismalarinda Antalya ili i¢in aylik ortalama bagil
nem ve buhar basinci degerlerini kullanilarak YSA
metoduyla aylik ortalama hava sicakligi1 degerlerini
tahmin etmislerdir. YSA metodunun ortalama hava
sicakligi  tahmininde bagarili  bir  sekilde
kullanildigini ifade etmislerdir (Akyiiz vd., 2020).
Ilkucar vd., calismalarinda YSA metodu ile
mekanik 6zelliklere gore sekiz farkli agag tiiriiniin
tahmini yapmuglardir. Ileri beslemeli geri yayiliml
YSA metodunun %96.29 dogruluk oraninda
tahmin yapabildigini gostermislerdir (ilkucar vd.,
2018). Cig noktast sicakliginin tahmininde de
Ozellikle son zamanlarda yapay zeka yoOntemleri
kullanilmaktadir. Mehdizadeh vd. ¢alismalarinda
fran'm kuzeybatisinda iki istasyonda ciglenme
noktasi sicakligini tahmin etmek i¢in gen ifade
programlama (GEP) yontemini kullanilmislardir
(Mehdizadeh vd. 2017). Shank vd. ¢alismalarinda
daha 6nceki yillardaki hava durumu verilerini girdi
olarak kullanarak daha sonraki yillardaki ¢ig
noktast sicakligini tahmin etmek i¢in yapay sinir
aglarmi (YSA) kullanmiglardir (Shank vd., 2008).
Baghban vd. ¢aligmalarinda ndro bulanik ¢ikarim
sistemi (ANFIS) ve genetik algoritma (GA)
yontemlerini  kullanarak ¢ig noktast sicakligi
tahmini  yapmuglardir. Korelasyon katsayisi
degerleri 0.9987 olarak bulunmustur (Baghban vd.,
2016). Mohammadi vd. c¢alismalarinda giinliik
olarak ¢ig noktasi sicakligini tahmin etmek igin
yapay sinir aglari metodunu kullanmislardir.
Korelasyon katsayisi degerleri 0.9617 olarak
bulunmustur (Mohammadi vd., 2015). Naganna vd
calismalarinda hibrit yapay zeka yontemleri (YSA
ve ates bocegi  algoritmasi)  kullanarak
Hindistan’da iki bolge icin ¢ig noktasi sicakligi
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degerlerini tahmin etmislerdir (Naganna vd.,
2019). Qasem vd. galismalarinda GEP, M5 model
agact (M5) ve Destek Vektor Regresyon (SVR)
yontemlerini kullanarak Iran’da Tebriz bolgesi icin
meteorolojik parametrelere bagli olarak ¢ig noktasi
sicakligr degerlerini tahmin etmislerdir (Qasem
vd., 2019). Amirmojahedi vd. c¢aligmalarinda
[ran'm giiney kiy1 kesiminde yer alan Bandar Abass
liman1 i¢in giinliik ¢ig noktast sicakligini tahmin
etmek i¢in asir1 0grenme makinesi (ELM) ile
dalgacik doniistimii (WT) algoritmasini birlestiren
yeni  bir  hibrit yaklasgim  kullanmislardir
(Amirmojahedi  vd., 2016). Alizamir vd.
caligmalarinda asirt 6grenme makinesi (ELM) ve
regresyon agact (RT) gibi farkli modellerle
Kore’de Seul ve Incheon istasyonlari icin farkli
meteorolojik degiskenler kullanarak ¢ig noktasi
sicakligini tahmin etmiglerdir (Alizamir vd., 2020).
Shiri vd. ¢alismalarinda YSA ve GEP yontemlerini
kullanarak Kore’de Seul ve Incheon istasyonlari
icin giinliik ¢ig noktast sicakligimt tahmin
etmiglerdir ~ (Shiri  vd., 2014). Kisi vd.
calismalarinda ndro bulanik ¢ikarim sistemi
(ANFIS) ve YSA yontemlerini kullanarak Kore’de
Daego, Pohang ve Ulsan bolgeleri igin giinliik ¢ig
noktas1 sicakligi degerlerini tahmin etmislerdir.
Caligma sonunda her iki yontemin de aym
dogrulukta  performans  gosterdigini  ifade
etmislerdir (Kisi vd., 2013). Zounemat-Kermani
calismasinda saatlik ¢iglenme noktasi sicakligini
tahmin etmek i¢in ¢oklu dogrusal regresyon (MLR)
ve Levenberg-Marquardt (LM) ileri beslemeli
yapay sinir ag1 modelinin kullanilabilirligini
incelemistir (Zounemat-Kermani, 2012).
Mohammadi vd. ¢alismalarinda giinliik ¢ig noktasi
sicakliginin tahminde en Onemli parametreleri
belirlemeye yonelik bir yaklagim sunmak igin
uyarlanabilir ndéro bulanik ¢ikarim sistemi
(ANFIS) kullanmigtir (Mohammadi vd., 2016).

Cig noktas1 sicakligi, gercek buhar basimncim
hesaplamak veya bagil nemi tahmin etmek icin de
kullanilabilir (Mahmood ve Hubbard, 2005).
Nemli havanin termodinamik &zellikleri iterasyona
gerek kalmadan kuru termometre sicakligi ve bagil
nem girdi alinarak, su buharinin doyma ve kismi
basinglart ile yas termometre ve ¢ig noktasi
sicakliklar1 da bulunabilir. Ozbek calismasinda
kuru termometre sicakligi ve bagil nemin bir
fonksiyonu olarak su buhari basinglari, yas
termometre ve ¢ig noktasi sicakliklart gibi nemli
havanin termodinamik 6zelliklerini belirlemek igin
yapay sinir aglari metodunu kullanmistir (Ozbek,
2016).

Literatiir ¢alismalarindan goriildiigi gibi yapay
zeka yontemleri Ozellikle son zamanlarda ¢ig
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noktast sicakliginin tahmininde olduk¢a yaygin
olarak kullanilmaktadir. Bu ¢alismada, Mugla ili
icin Meteoroloji Genel Midiirliigii’nden (MGM,
2020) temin edilen 6nceki hava durumu verileri
girdi olarak kullanarak ¢ig noktasi sicakligi tahmin
edilmistir. Calisma, Matlab programi kullanilarak
yapay sinir ag1 metoduyla yapilmistir. Bu metotta
nem orani, basing, sicaklik degerlerine bagl olarak
¢ig noktasi sicakligt tahmin edilmistir. Bu
calismadan elde edilen sonuglar, Mugla ilinde
seracilik i¢in ¢iglenmeyi Onlemek ve bitki
verimliligini arttirmak i¢in kullanilabilir.

2. Materyal ve metot
2.1. Yapay sinir aglart
Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninde bulunan
biyolojik néronlart taklit eden yazilim tabanh

sentetik yapilardir. YSA ozellikle eksik, belirsiz,
karmagik ve bulanik bilgileri islemekteki basarilari

nedeniyle,  birgok  endiistriyel  probleme
uygulanabilmektedir. Yapilardaki paralellikten
dolay1 ¢ok hizli ¢alisabilmeleri, onlarin 6zellikle
gercek zamanli olaylarda calismalarini

saglamaktadir (Bayir, 2008).

YSA yapay zekd yontemlerinden biridir. En basit
sekilde ifade edilecek olursa basit biyolojik sinir
sistemlerin calisma sekillerinin taklit edilerek
olusturuldugu matematiksel bir modeldir. YSA
temel prensipleri arasinda beynin 6grenerek yeni
bilgiler elde etme, giiclii diistinme, problem ¢ézme,
tahmin etme vb. yeteneklerin kazandirilmasi gibi
ozellikler yer almaktadir. Dogrusal olsun ya da
olmasin herhangi bir olayla ilgili girdi ve ¢ikt1
arasinda iligkiyi, eldeki orneklerden ogrenerek
onceki zamanlarda goriilmemis olaylari, daha
onceki ornekler vasitasiyla iligkilendirerek ¢6ziim
tretme gibi  Ozellikleri  nedeniyle  YSA
arastirmacilar tarafindan ilgi gormektedir (Kaftan,
2010).

Girdi tabakasindan gelen bilgiler belli standartlar
gercevesinde islenerek ¢ikis tabakasina iletilir.
Agin temel gorevini gizli katman yapmakta ve gizli

katman sayis1 gergeklestirilecek amag
dogrultusunda agdan aga degiskenlik
gostermektedir. Cikis tabakasinda ise ara

katmandan gelen bilgiler iglenir ve girdi katmanina
sunulmus olan girdilere gore iiretilmesi gereken
cikt1 iiretilir. Aga sunulan her bir verinin ¢ikis
sayist kadar ¢ikti katmaninda néron bulunur. Cikis
katmanindan iiretilen degerler yapay sinir aglarinin
probleme karst olusturdugu ¢ikis degerlerini
olusturmaktadir. Yapay sinir aglar1 yonteminin
kullanildigr bir problemin modellenmesinde,
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problemin en iyi ¢6ziimii i¢in kullanilacak gizli
katman sayis1 ile birlikte katmanlardaki néron
sayilarinin belirlenmesi olduk¢a 6nemlidir (Sahan
ve Okur, 2016).

Sekil 1°de ii¢ ana katmandan olusan yapay sinir ag1
baglantilar1 verilmistir (Ayvaz, 2012).

] |
000
?@@m

Ginig Katmam Gizli Katmam Cikis Katmani
Sekil 1. Yapay sinir ag1 baglantilart

YSA, Sekil 2’°de gosterildigi gibi girdi (xi), agirlik (wi), toplama ve aktivasyon fonksiyonu ile ¢kt olmak tizere
bes temel yapidan olusmaktadir (Aslay ve Ozen, 2012).

Ko .EI:-;
X, \\
:l\
Alktivasyon

Wi Fonksiyon Fonksivon — Y
:'l . \t: 15}

Toplama

Sekil 2. Yapay sinir ag1 hiicresinin genel yapisi

2.2. YSA modeli uygulamast tahmin edilmistir. Bu parametrelerin ¢ig noktasi

sicakligini  tahmin etmede etkili oldugu
Bu c¢alismada; bagil nem (%), basing (mb) ve hava bilinmektedir. Sekil 3’ de tasarlanan YSA
sicakligi (°C) parametrelerine bagli olarak ¢ig modelinin diyagrami goriilmektedir.
noktast sicakligi (°C) YSA modeli yardimiyla

Bal nem

Basing

Ci noktasi sicaklifa

VSA

Hava sicaklifa

Sekil 3. Tasarlanan sistem i¢in YSA diyagrami
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Bu parametrelerle ilgili veriler 2019 yilinda Mugla
ili i¢in ginliik olarak hazirlanmig ve verilerin 292
adedi egitim, 73 adedi test wverisi olarak
kullanilmistir. YSA’nin egitimi i¢in ag tipi olarak
ileri beslemeli geri yayilimli (Feed-Forward
BackProp), geriye yayillma algoritmasinin
Levenberg Marquardt (LM), Logistic Sigmoid
(logsig) aktivasyon fonksiyonu ve ag performans

Gizli Tabaka

fonksiyonunun degerlendirilmesinde ise ortalama
karesel hata (MSE) secilmistir.  Verilerin
egitiminde, gizli katmanda en uygun sonucu veren
7 noron sayisi kullanilmisgtir.

Sekil 4’de ara yiiz nntool tarafindan olusturulan
yapay sinir aginin blok diyagrami goriilmektedir.

Sekil 4. Ara yiiz nntool tarafindan olusturulan yapay sinir aginin blok diyagrami

Veriler YSA modelinde egitilmeden 6nce girdi ve
¢ikt1 degerleri normalize edilmelidir. Bu ¢aligmada
elde edilen veriler 0-1 degerleri arasinda normalize
edilmistir.  Gergeklestirilen  egitimde 1000
iterasyon kullanilmigtir. Agm egitim siireci 13
iterasyonda tamamlanmis olup ortalama karesel

hata (MSE) degerinin en diisiik oldugu degere 7.
iterasyonda ulagilmigtir. Sekil 5° de modelin
iterasyona bagli performans grafigi goriilmekte
olup MSE degeri ise 0.0028586 olarak
bulunmustur.

En iyi dogrulama performans: 0,0028586 (7. iterasyon)

Ortalama Karesel Hata (MSE)

L

—Dopmlzs

Test

— iz ]
|

8 10 12

Iterasyon

Sekil 5. Egitim, dogrulama ve test verilerinin performans degisimi

Sekil 6’da modelin performansmin gosterildigi
korelasyon katsayist (R) grafikleri verilmistir.
Sekil 6’ da korelasyon katsayis1 degerlerine
bakildiginda egitim (Training) verileri i¢in R =
0.957, test (Test) verileri igin R=0.9469, dogrulama
(Validation) verileri i¢in R=0.94773 ve Tiim (All)

1158

veriler i¢in R=0.9547 olarak bulunmustur. Tim
veriler i¢in degerlerin 1’e yakin olmasi, YSA
metoduyla elde edilen veriler ile gercek veriler
arasinda uyum  oldugunu  gostermektedir.
Korelasyon katsayisi degerlerinin 1’e yakin olmasi
modelin basarili oldugu anlamina gelmektedir.
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Egitim: R=0.957

Osla

Tahmin Edilen Deger

G&qek Deger
Test: R=9460

Deta

o —

Tahmin Edilen Deger

3

Gérgek Deger

Tahmin Edilen Deger

Tahmin Edilen Deger

Dogrulama: R=0.94773

3 1) Hgtf_o 0

) &

Gergek Deger
Timi: R=0.9547

Ge-rqek Deger

Sekil 6. Egitim, dogrulama ve test kiimelerine ait regresyon grafikleri

YSA modelinin iyi ¢alisip ¢alismadigini anlamak
icin ortalama karekok hata (RMSE), korelasyon
katsayis1 (R?), varyasyon katsayisi (cov) gibi bazi
istatiksel gostergelere bakilmaktadir (Koksal,
2011). Bu istatistiksel gostergeler asagida
belirtilen esitliklerle hesaplanabilir (Sencan ve
Kalogirou, 2005).

RZ =1- Z?n:1(3’p,m_tm,m)2

1
Z&:l(tm,m_fm,m)z ( )
n — 2
RMSE = |Em=10pm=tmm) @)
n
cov = 2ME 100 3)
[Em,m]

Esitliklerde belirtilen ypmtahmin edilen degeri, tmm
gercek degeri, tmm gercek deger ortalamasini, n ise
veri sayisini ifade etmektedir.

3. Bulgular

Bu ¢alismada, YSA modeli ile Mugla ili i¢in farkli
meteorolojik degiskenler kullanarak ¢ig noktasi
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sicakligi tahmin edilmistir. YSA modelinin
olusturulmasinda Matlab programinda Neural
Network ara¢ kutusu (nntool) kullanilmisgtir.
Calismada, en iyi modeli olusturmak icin farkli
algoritma ve ndron sayilar1 ile denemeler
yapilmigtir. Geligtirilen ~ YSA  modelinin
performansim1  degerlendirmek i¢in ortalama
karekok hata (RMSE), varyasyon katsayisi (cov)
ve korelasyon katsayis1 (R?)  gostergeleri
kullanilmigtir. Bu gostergeler yardimiyla giinliik
¢ig noktasi sicakliginin tahmin edilen degerleri ile
Olciilen degerleri arasinda istatistiksel bir
kargilagtirma yapilmistir. Elde edilen sonuglar
Tablo 1’ de verilmistir. RMSE ve cov degerlerinin
daha kiiglik degerleri, tahminlerin daha yiiksek
dogrulukta oldugunu; daha biiyiik R? degerleri,
tahmin edilen ve Olgiilen degerler arasinda daha
yiiksek dogrusal bir iliskiyi oldugunu gdsterir
(Mohammadi vd., 2015; Ko6ksal, 2011). Denemeler
sonucunda en kiigiik RMSE ve cov degeri ile en
yiiksek R? degerine LM (Levenberg-Marquardt)
algoritmas1 ve gizli tabakada 7 ndron sayisiyla
ulasilmustir.
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Tablo 1. YSA modelinin istatiksel analizi

Algoritma-Noron RMSE

cov R?

LM-7 2.112987863

0.170439905 0.887436814

Test veri seti igin, glinliik olarak dlgiilen gergek ¢ig
noktast sicakligi ve YSA modeli ile tahmin edilen
cig noktast sicakligr degerlerinin karsilagtirmasi
Sekil 7° de goriilmektedir. Gergek ve tahmin edilen
¢ig noktasi sicakliklar i¢in R? degeri 0.9122 olarak

bulunmustur. Yiiksek R? degeri, YSA modeli ile
tahmin edilen ¢ig noktasi sicakligi degerleriyle
gercek cig noktasi sicakligi degerleri arasindaki
iliskinin dogrulugunu gostermektedir.
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Sekil 7. Gergek ve tahmin edilen ¢ig noktasi sicaklik degerlerinin karsilastirmasi

Tablo 2°de Mugla ilinin 2019 yilina ait tiim verileri
icinde rastgele alinan giinliik nem orani, basing ve
hava sicakligr degerlerine bagh olarak gercek ¢ig
noktas1 sicakligi degerleri ve YSA metodu ile
tahmin edilen ¢ig noktasi sicakligi degerlerinin

karsilastirilmasi, hata ve yiizde hata degerleri
verilmistir. Tablo 2’ de verildigi gibi en biiyiik
yiizde hata degeri % 3.8 olarak bulunmus olup bu
hata degerlerinin kabul edilebilir diizeyde oldugu
goriilmektedir.

Tablo 2. Gergek ve YSA ile tahmin edilen ¢ig noktasi sicaklik degerlerinin karsilastirmasi ve hata degerleri

Nem oram1  Basing Hava Gercek ¢ig noktas1 YSA ile tahmin Hata Yiizde hata
(%) (mb) sicakhgi sicakhigi (°C) edilen ¢ig noktasi (%)

(°C) sicakhigi (°C)
27.5 20 11 4 3.847874 0.152126 3.803159
62.5 34 25 12 12.34204 -0.34204 2.8503
65 35 26 13 13.22573 -0.22573 1.73639
85 43 34 21 20.23069 0.769307 3.663366
77.5 40 31 17 17.36418 -0.36418 2.14221
82.5 42 33 19 19.24964 -0.24964 1.3139
82.5 42 33 19 19.24964 -0.24964 1.3139
92,5 46 37 22 22.72155 -0.72155 3.27978
90 45 36 22 22.01791 -0.01791 0.08139
925 46 37 23 22.72155 0.278448 1.210642
82.5 42 33 20 19.24964 0.750358 3.751792

Sekil 8’ de ise test verileri icin giinliik olarak
Olciilen gercek ¢ig noktasi sicakligi ve YSA ile
tahmin edilen ¢ig noktasi sicakligi degerlerinin
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karsilagtirilmali grafigi verilmistir. Genel olarak
gercek ve tahmin edilen degerlerin birbirine
oldukga yakin oldugu goriilmektedir.
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Sekil 8. Giinliik olarak gercek ve YSA ile tahmin edilen ¢ig noktasi sicakligi degerlerinin karsilagtirmasi

4. Sonuclar

Seyrek yagis alan kurak bolgelerde ve seraciligin
yogun oldugu bdlgelerde ¢ig noktasi sicakligi
tahmini 6nemli bir role sahiptir. Bu ¢alismada ¢ig
noktas1 sicakliginin belirlenmesi igin yeni bir
yaklagim olarak YSA modeli kullanilmistir. YSA
metodu, Mugla ili igin ¢i§ noktasi sicakligi
degerlerini belirlemek i¢in uygulanmistir. YSA
metodu ile tahmin edilen degerler ile gergek
degerler karsilagtirlmistir. Istatiksel analizler
sonucunda RMSE hata degeri 2.112987863, R?
degeri  0.887436814, cov degisim katsayisi
0.170439905 olarak bulunmustur. Bu degerlerin
kabul edilebilir seviyede oldugu goriilmistiir.
Ayrica en biiyiik ylizde hata degeri % 3.8 olarak
bulunmustur. Test verileri igin giinliikk olarak
Olciilen gergek ve YSA ile tahmin edilen ¢ig
noktast sicakligt  degerlerinin  karsilagtirmali
grafikleri  verilmistir. Sonu¢ olarak, YSA
modelinin  ¢ig noktast sicakliginin  tahmin
edilmesinde basartyla kullanilabilecegi
gOrilmiistir.

Bu calismada gelistirilen YSA modeli ile nem
orani, basing ve hava sicakligi degerlerine bagh
olarak ¢ig noktasi sicakligi kisa bir siire iginde
tahmin edilebilmektedir. Bu ¢alismadan elde edilen
sonuglar, Mugla ilinde seracilik i¢in ¢iglenmeyi
onlemek ve bitki verimliligini arttirmak i¢in
kullanilabilir. Ayrica farkli bolgeler ve farkh
meteorolojik parametreler i¢in de YSA modelleri
ile ¢ig noktasi sicakligini dogru bir sekilde tahmin
edebilmek miimkiin olabilmektedir. Bu tiir
tahminler, ekolojistler, meteorologlar, tarim
ireticileri ve hava durumu verileriyle c¢alisan
arastirmacilar i¢in faydali olacaktir.
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