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Hidrolojik dongiiniin en 6nemli bileseni olan yagis-akis siireci, hidrolojik analiz ve su kaynaklar1 mithendisliginde
6nemli bir yer edinmektedir. Son zamanlarda, karmagik problemlere basarili sonuglar getirmesi sebebiyle oldukca
revagta olan yapay zeka yontemleri, bir¢ok alanda oldugu gibi hidrolojik olaylarin modellenmesinde de tercih
edilmektedir. Bu calismada, Dicle Havzasinin sinirlart igerisinde bulunan iki istasyona ait aylik ortalama akim
degerleri, meteoroloji gozlem istasyonlarindan edinilen yagis verileri kullanilarak belirlenmeye calisiimistir.
Kullanilan istasyonlar i¢in Uyarlanabilir Noro-Bulanik Cikarim Sistemi (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System
— ANFIS), Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Gen Ekspresyon Programlama (GEP) ve Coklu Dogrusal Regresyon (CDR)
yontemleri ile modeller kurulup yagis-akis iliskisi degerlendirilmistir. Kullanilan istasyonlarin birinde
gozlemlenen akis ile tahmin edilen akig arasinda, GEP’ in diger yontemlere kiyasla daha iyi performans sergiledigi
gorilmiistiir. Bir diger istasyonda ise ANFIS’ in akig1 tahmin etmede oldukga yiiksek hassasiyet ile daha basarili
oldugu gozlenmistir. Sonuglar yagis-akis iliskisini belirlemek i¢in, yapay zeka yontemlerinin uygulanabilirligini
dogrulamakta ayn1 zamanda matematiksel bir yontem olan GEP’in de kullanilabilirligini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler- Yagis-4kis Modellemesi, ANFIS, Yapay Sinir Aglari, Gen Ekspresyon Programlama,
Coklu Dogrusal Regresyon

ABSTRACT

Rainfall-runoff process, most important component of the hydrologic cycle, has a significant place in hydrologic
analysis and engineering of water resources. Recently, artificial intelligence methods which are in demand due to
bringing successful outcomes to complex problems are preferred in modelling of hydrological events as in many
fields. In this study, monthly average streamflow values that belongs to two stations which is inside of the boundary
of the Tigris basin, is tried to determine by using precipitation data which has been obtained from meteorological
observation stations. Rainfall-runoff relationship was evaluated by setting up for used stations with Adaptive
Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS), Artificial Neural Network (ANN), Gene Expression Programming
(GEP) and Multiple Linear Regression (MLR). It was seen that GEP performed better performance compared to
other methods between observed streamflow and estimated streamflow at one of the used stations. At another
station, it was observed that ANFIS is rather successful at predict the streamflow with high sensitive. The outcomes
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not only corroborate the feasibility of the intelligence methods, but also show the usability of GEP that is a
mathematical method to determine the rainfall-runoff relationship.

Keywords- Rainfall-Runoff Modelling, ANFIS, Artificial Neural Network, Gene Expression Programming,
Multiple Lineer Regression

I. GIRIS

Yagig-akis siireci, hidrolojik dongiliniin en dnemli 6gelerinden biridir. Yagisin bir havza iizerinde akisa
doniistiigli stirecin dogrusal olmamasi, hem zamansal hem de boyutsal olarak farklilik sergilemesi, fiziksel
modellerin bu siire¢ iizerinde uygulanabilirligini zorlastirmaktadir. Dogru bir hidrolojik modellemede yagis-akis
iligkisinin tahmini; su kaynaklarmin etkin bir sekilde kullanilmasi, tagkin kontrol dnlemlerinin alinmasi, baraj
haznelerinin olasi durumlara karsi davraniglarinin ve siirdiiriilebilir su potansiyelinin belirlenmesi i¢in olduk¢a
onem arz etmektedir.

Hidrolojik analizde 6nemli bir rol oynayan yagis-akis arasindaki iligkiyi modellemek ve akis tahminlerini
iyilestirmek i¢in birgok model gelistirilmistir. Gelistirilen bu modeller, genel olarak fiziksel tabanli ve veriye
dayali teorik modeller olarak iki gruba ayrilabilir [1]. Veriye dayali modellerin tercih edilmesinin baglica nedeni,
fiziksel tabanli modellerin aksine veriye dayali teorik modellerin ilgili fiziksel, boyutsal ve dogrusal olmayan
stirecleri sayisal olarak yakalayabilmesidir [2]. Hidrolojik sistemlerin karmasik dogasi ve biiyiik alanlara
uygulamadaki zorlugu, akisi tahmin etmek igin aragtirmacilari, basitlestirmelere dayali, nispeten daha hizli ve
esnek yapay zeka tekniklerinin kullanimina yonlendirmistir. Su kaynaklar1 ve hidroloji miihendisligi ile ilgili
cesitli problemleri ¢6zmek i¢in, basarili sonuglar vermesi sebebiyle yapay zeka tekniklerinin benimsenmesi, teorik
modelleme yaklagimina yeni bir boyut katmis ve son zamanlarda uygulamada ¢okc¢a yer edinmistir. Yapay Sinir
Aglar1 (YSA), Uyarlanabilir Néro-Bulanik Cikarim Sistemi (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System — ANFIS),
Gen Ekpresyon Programlama (GEP) ve Dalgacik Tabanli Sinir ag1 gibi birgcok model ile bu modellerin hibrit ve
modifiye tasarimlart literatiirde yer edinen baglica modellerdendir. Son yillarda yapilan bilimsel galismalarda,
yagis-akis iligkisini belirlemek ve farkli yapay zeka tekniklerini degerlendirmek i¢in bircok havzanin yagis, akis,
sicaklik gibi temel parametrelere bagli olarak degerlendirildigi goriilmektedir.

Konuyla ilgili olarak yapilan galismalar incelendiginde, Amerika’ nin Pensilvanya eyaletinde bulunan
Juniata Nehri havzasi i¢in Aytek vd. [3], Tleri Besleme Geri Yayilim Sinir Ag1 (IBGYSA) ve Genellestirilmis
Regresyon Sinir Ag1 (GRSA) ile GEP metotlari1 kullanarak yagis-akis iligkisini belirlemeye c¢aligmislardir.
Caligsma sonucunda Gen Programlama formiilasyonunun, YSA’ dan elde edilen sonuglara gére daha basarili sonug
verdigini ifade etmisler ve YSA’ ya alternatif olarak GEP’ in kullanilabilecegi sonucunu ortaya koymuslardir. El-
shafie vd. [4], Japonya’ nin Tanakami bolgesinde bulunan bir havzada, yagis-akis iliskisini belirleyebilmek igin
YSA’ y1 kullanip Coklu Dogrusal Regresyon (CDR) ile karsilagtirmiglardir. Tahmindeki basariyr gérmek igin,
temel istatistik olarak korelasyon katsayisi (R), ortalama karesel hata (OKH) ve belirlilik katsayis1 (R?)
parametrelerini kullanmislardir. Bulduklari sonuglar, yagis-akis iligkisini belirlemede YSA’nin klasik bir yontem
olan CDR’ ye gore daha basarili tahminler yaptig1 tizerinedir. Kisi vd. [5], Turkiye’ deki kii¢iik bir havza igin
yagis-akis iligkisini, 4 yillik veriler ile ANFIS, YSA ve GEP yontemlerini kullanarak modellemeye ¢alismiglardir.
Bu modelleri klasik CDR yontemi ile karsilastirmislar ve sonug olarak GEP yonteminin yagis-akis siirecini
modellemede basarili oldugunu, buna ek olarak, diger uygulamali yapay zekd modellerine alternatif olarak
degerlendirilebilecegini ifade etmislerdir. Glimiis vd. [6], Orta Firat Havzasinda bulunan bir istasyona ait akim
degerlerini, YSA metotlarindan fleri Beslemeli Geri Yayimli Sinir Agi (IBGYSA), Genellestirilmis Regresyon
Yapay Sinir Ag1 (GRYSA) ve Radyal Tabanli Yapay Sinir Ag1 (RTYSA) ile tahmin edip CDR yontemi ile
kargilagtirmiglardir. Calisma sonucunda, tiim YSA yontemlerinin CDR yontemine gore daha iyi sonug verdigini
ve RTYSA yontemiyle tahmin edilen akim degerlerinin, diger YSA yontemlerine gére daha basarili oldugunu
belirlemislerdir. Malezya’ da bulunan Klang Nehri havzasinda yagis-akis iligkisini, Akrami vd. [7], ANFIS ve
modifiye edilmis ANFIS (MANFIS) ile tahmin etmeye ¢aligmislardir. Sonuglar MANFIS’ in geleneksel ANFIS
modeline kiyasla daha diisiik hata, daha diisiik hesap karmagiklig1 ve daha yiiksek yagis tahmini sagladigini
gostermistir. Nourani [8], caligmasinda Moselle havzasina ait giinliikk yagis-akis iliskisini, geri yayilim
algoritmasinin modifiye edilmis bir versiyonu olan ve daha kiigiik egitim veri seti tarafindan egitilen duygusal
yapay sinir ag1 (DYSA) ile belirlemeye ¢alismigtir. DYSA modelinin, geleneksel ileri beslemeli yapay sinir ag1
modeline gore daha iyi sonug verdigini belirtmistir. Yaseen vd. [9], Malezya’ da bulunan Pahang Nehri i¢in aylik
akisi, ANFIS’ in yeni bir kombinasyonu olan hibrit bir yapt ANFIS-FFA model ile belirlemislerdir. Geleneksel
ANFIS ile kiyaslandiginda, aylik akig tahmini i¢in uygulanabilecegini ve FFA’ nin hibrit ANFIS-FFA modelin

301



I ‘ BSEU Fen Bilimleri Dergisi BSEU Journal of Science
I. 8(1), 300-311, 2021 https://doi.org/10.35193/bseufbd.885644

BILECIK SEYH EDEBALI

ONTVERSITES] e-1SSN:2458-7575 (https://dergipark.org.tr/tr/pub/bseufbd)

tahmin dogrulugunu gelistirebildigini ortaya koymuslardir. Ayrica ANFIS-FFA’nin, klasik ANFIS’ e nispeten
iistlinliigliniin yam sira daha iyi bir performans saglamak i¢in, gereken daha az sayida girdi degiskenini dahil
ederek cimri bir modelleme cergevesi sergiledigini ifade etmislerdir. Yiiksek vd. [10], yagis ve akis iliskisini
modelleyebilmek igin, Giresun iline ait Aksu deresi tizerinde akim ve gozlem istasyonlarindan yararlanmslar ve
ti¢ farkl1 algoritma ile Levenberg-Marquardt (LM), Quasi-Newton (QN) ve Conjugate-Gradient (CG) farkli néron
sayilar1 deneyerek yapay sinir ag1 (YSA) kullanmislardir. Sonug olarak, tim Y SA yapilarinin iyi sonuglar verdigini
ancak en iyi yapimnin Quasi-Newton (QN) oldugunu ifade etmislerdir. Muskegon Nehri havzasinda yagis-akis
iligkisini Tasar vd. [11], glinliik yagis, sicaklik ve akis verilerini kullanarak Noro Bulanik (Neuro-Fuzzy, NF) ve
Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines, SVM) yontemleri ile tahmin etmislerdir. Sonuglarin yagis-
akis iliskisinin tahmininde, diisiik hata ile yiiksek belirlilik katsayis1 (R?) verdigini, bu nedenle klasik yontemlere
alternatif olarak kullanilabilecegini ifade etmislerdir. Calp [12], Isvigre Basel’ e ait 10 yillik meteorolojik
verilerinden yararlanarak YSA ve hibrit ANFIS-GA modelleri ile bolgesel yagis miktarini tahmin etmeye
calismistir. Elde ettigi sonuglarin tahmin basarisint yiiksek bulmasi nedeniyle meteorolojik olaylarin tahmininde
kolayca kullanmilabilecegini ifade etmistir. Keskin [13], ABD Waltham Massachusetts'te bulunan Stony Brook
Havzasi’nda, yagis-akis iliskisini CDR, IBGYSA ve Otogresif Hareketli Ortalamalar (ARMA) ile belirlemeye
calismistir. Elde ettigi sonuglara gore YSA yOnteminin, akigi tahmin etmede digerlerine kiyasla daha uyumlu
oldugunu ifade etmistir. Literatiirde goriildiigii tizere, yapay zeka yontemleri ile yagis-akis slirecinin modellenmesi
ile ilgili bircok ¢aligma bulunmaktadir. Ozellikle YSA ve ANFIS modellerinin literatiirde siklikla kullanildiklari,
ancak GEP yonteminin yagis-akis iliskisini belirlemede kullaniminin ise sirlt oldugu goriilmektedir. Bu
calismada, Tiirkiye’nin Giineydogusunda bulunan Dicle Havzasinin sahip oldugu nehirler ve iizerinde bulunan
onemli barajlar dikkate alinarak, bu havzanin siirdiiriilebilir su potansiyelini korumak adina, yagis-akis iliskisi
belirlenmistir. Bu amagla, belirli yillar arasinda meteoroloji gézlem istasyonlarina ait aylik toplam yagis verileri
ve akim gozlem istasyonlarindan (AGI) dlgiilen aylik ortalama akim verileri kullanilarak, literatiirde siklikla
kullanilan yapay zeka yontemleri ile bu iliski belirlenmeye ¢alisilmistir. Bu amagla, literatiirde siklikla kullanilan
YSA ve ANFIS yontemlerinin yaninda iliskiyi matematiksel ifadeler ile veren GEP yontemi ve klasik bir yontem
olan CDR yontemlerinin, yagis-akis iliskisi belirlemedeki bagarilar1 belirlenmistir.

Il. CALISMA ALANI

Tiirkiye’nin Giineydogusunda yer alan ve farkli kaynaklardan beslenen Dicle Havzasi, toplamda yillik
ortalama 50 milyar m® su potansiyeline sahiptir. Dicle Havzasinda, Tiirkiye’den kaynaklanan toplam su potansiyeli
21,3 milyar m%y1l olarak verilmektedir [14]. Bu havzada, énemli nehirler ve barajlar bulunmaktadir.

Havzanin bulundugu konum, nehirler ve diisen yagis gibi parametreler dikkate alindiginda, bolgede yagis
ve akig arasindaki iligkinin belirlenmesi, havza yonetimi agisindan 6nemli bir durum olarak karsimiza ¢gikmaktadir.
Bu nedenle, calisma kapsaminda Dicle Havzasinda bulunan E26A005 ve E26A031 numarali AGI’lere ait aylik
akim degerleri, 17280-17285 numarali meteoroloji gdzlem istasyonlarma (MGI) ait aylik toplam yagis verileri
yardimiyla tahmin edilmistir. Havzada bulunan tiim istasyonlar, kullanilan istasyonlar ve havza detaylar1 Sekil
1’de verilmistir.

Mevcut ¢alisma kapsaminda, E26A005 numarali istasyona ait akimi tahmin etmek i¢in 42 yillik (1956-
1997) aylik toplam yagis verileri; E26A031 numarali istasyon igin ise 29 yillik (1988-2016) aylik toplam yagis
verileri kullanilarak ¢alisma yapilmstir. Ele alinan MGI ve AGI’lere ait bilgiler Tablo 1 ve 2’de verilmistir.

Tablo 1. Akim gézlem istasyonlarina ait 6zellikler

Koordinat . Min Maks
Agi No Adi Veri Arahgn  YA@s Alam Alam  OrtAkim
Kuzey Dogu (km?) (mS/Sn) (mS/Sn) (m?/sn)
Dicle Nehri 40.229722 37.88 1956-1997 5655.2 0 210.3 41.1405
E26A005 Diyarbakir
Catak Cay1 43.054444  37.998333 1988-2016 2455 0 690.6 69.6677

E26A031 Tiiliran
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Tablo 2. Meteoroloji gézlem istasyonlarina ait 6zellikler
. Koordinat
MGI No Ad1 Kuzey Dogu Veri Aralig1 Kot
17280 Diyarbakir Havalimani 37.8973 40.2027 1945-2013 674
17285 Hakkari 37.5745 43.7388 1961-2020 1727

38°30'N

| 'L:kn ‘.‘ ‘

E26A005

38°0'N

37°30'N

(=

] takes

dicte_dem
High - 4247

Low: 299

37°0'N

39°30'E 40°0'E 40°30'E 41°0'E 41°30'E 42°0'E 42°30'E 43°0'E 43°30'E 44°0'E 44°30'E

Sekil 1. Tiirkiye’ de bulunan Dicle havzasina ait ¢aligma alani

11l. YONTEM

Caligma kapsaminda Dicle Havzasinda segilen istasyonlarin yagis-akis iligkisini belirlemek i¢in Coklu
Dogrusal Regresyon (CDR), Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Gen-Expresyon Programlama (GEP) ve Uyarlanabilir
Noro-Bulanik Cikarim Sistemi (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System —ANFIS) yontemleri kullanilmistir. Bu
yontemlerlerden YSA, GEP ve ANFIS yapay zeka yontemleri olarak degerlendirilirken, CDR ise birden ¢ok
bagimsiz degiskenden dogrusal bir iliski ile bagimsiz bir degiskeni tahmin eden geleneksel bir yontemdir.

A. Coklu Dogrusal Regresyon

Istatistiksel bir analizde, bir dizi bagimsiz degisken ile bagimli degisken arasindaki iliskiyi belirlemek
amactyla kullanilan klasik bir yontemdir. CDR,

y=B +BX +BX ++BX (1)
Denklem 1 ile ifade edilmektedir. Bu denklemde; Y, bagimli degiskeni, X1, X>.. Xn bagimsiz degiskenleri

ifade etmektedir. S, , ﬂl ... B, ise denkleme ait parametreler olup regresyon katsayilarim ifade etmektedir [15].

Her bagimsiz degisken i¢in en uygun ¢izgiyi bulmak amaciyla CDR; en kiigiik model hatasina yol agan
regresyon katsayilari, genel modelin t-istatistigi ve iliskili p-degerini (bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda
higbir iligki olmadigina dair sifir hipotezi dogru olsayd t-istatistiginin meydana gelme olasiligi ne kadar) hesaplar.
Ardindan her bir regresyon katsayisi icin t-istatistigini ve p degerini hesaplar. Boylece bagimsiz degiskenin
degerini ve bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasindaki iliskinin ne kadar kuvvetli olduguna dair bilgi
verir.
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B. Yapay Sinir Aglar

Dogrusal ve dogrusal olmayan problemlerin matematiksel veya istatistiksel olarak ¢oziimiine ihtiyag
duyuldugu bir¢ok alanda sinir aglar1 kullanilir. YSA yapisal ve hesaplamali olarak insan beyninin biyolojik sinir
aglarina benzeyen paralel bilgi isleme sistemidir [16].

YSA, noron (diiglim) ad1 verilen bir¢ok birimden olusur. Temel yapisini néronlarin yant sira, agirlik
vektorleri ve aktivasyon (transfer) fonksiyonlart olusturur [17]. Ag yapist; girdi katmani, ara katman ve ¢ikti
katmanindan olusur. Ara katman birden ¢ok katmandan olusabilir. Her bir katmandaki ndron bir iist katmandaki
norona ¢esitli agirliklar ile baglidir. Her bir veri, girdi katmaninda agirlik degeri ile carpildiktan sonra gizli
katmana gonderilir [18]. Burada agin yapisina uygun oldugu diisiiniilen aktivasyon fonksiyonu kullanilir.

Bu ¢alisma kapsaminda her modelde 100 iterasyon ile en iyileme yapilmis, en diisiikk hata oranini veren
ara katman sayi1s1 ise deneme yanilma yoluyla belirlenmistir. Ayrica transfer fonksiyonu olarak da tanjant-sigmoid
(tansig) kullamlmustir. Yapay sinir ag1 egitilirken literatiirde siklikla tercih edilen [10, 19] Levenberg-Marquardt
algoritmasi tercih edilmistir.

81
\O_ ikt
Hz

3

Girig Katmam Gizli Katman Cikts Katman

Sekil 2. Ug girdi iki gizli katmana sahip YSA yapisi
C. Upyarlanabilir Noro-Bulanik Cikarim Sistemi (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System —ANFIS)

Uyarlanabilir Noro-Bulanik Cikarim Sistemi, sinir ag1 ve bulanik ¢ikarim sisteminin bir kombinasyonu
olup, bilgiyi yorumlanabilir sekilde temsil etmek icin her iki teknigin avantajlarindan faydalanilarak gelistirilmistir
[20]. Sistemin performansimni artirmak i¢in dogrudan verilerden ve iiyelik fonksiyonu parametrelerinden
yararlanarak 6grenme becerisini yakalar [21]. ANFIS mimarisi, bes katmanli bir ileri beslemeli sinir ag1 yapisindan
ve Sugeno’ nun eger-ise kuralini 6ne siirdiigii bulanik ¢ikarim yaklagimindan olusur [22]. Bu katmanlar asagida
kisaca verilmektedir.

Katman 1: Bu katman, girdi katmanidir. Bu katmandaki her girdi seti i¢in iiyelik derecesi tanimlanir

dolayistyla birinci katman ( £, (X) )olarak verilen iiyelik fonksiyonlarma baglidir.

1
1+ [(X -G / ai)z]bi

Oy = tp (X) = (2)

burada Oj;, uyarlanabilir bir diigiimdiir, a;, bj ise denkleme ait parametreler olup 6nciil setlerini ifade etmektedir c;
ise egrinin merkezini belirtir.

Katman 2: Bu katmandaki her diigiim, gelen sinyalleri cogaltan ve {iriinii denklem 3’ e génderen bir kare
diigiimdiir.

0y =W = Ly (X) = i (Y) 3
burada £, (X) ve fig (y) tiyelik derecelerini ifade etmektedir.

Katman 3: Bu tabakadaki her bir diigiim bir kare diiglimdiir. i-inci diigiimiin ¢iktisinin, i-inci kuralin
atesleme giiciiniin tiim kurallarin atesleme gii¢lerinin toplamina oraninin esit oldugu, W ile ifade edilen katmandir.
Bu katmanin ¢iktis1 normallestirilmis atesleme kuvvetleri olarak adlandirilabilir.
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_ W,
0, = =———1— @
W, + W, + W,

Katman 4: i-inci diigtimiin ¢iktisidir.
04‘i:Wi:Wi(pi+qi+ri) (5)
burada pi, gi ve ri ardigik parametrelerdir.

Katman 5: Bu katmandaki tek diigiim, gelen tiim sinyallerin toplam1 olarak ¢iktiy1 hesaplar.

0, = Zi W, fi (6)

Bu ¢aligma kapsaminda sugeno tipi ag sistemi kullanilmis olup, iiyelik fonksiyonu olarak da gaussian
fonksiyonu kullanilmustir.

D. Gen Ekspresyon Programlama (GEP)

Genetik bireylerin niifusunu kullanarak onlar1 uygunluguna goére segen, bir veya daha fazla genetik
operator yardimiyla genetik varyasyonu sunan genetik programlama ve genetik algoritmaya benzer bir yontemdir
[23]. Genetik algoritmada bireyler, sabit uzunlukta dogrusal diziler iken, genetik programlamada bireyler, farkli
boyut ve sekillerde olup dogrusal olmayan varliklardir. Genetik programlama ilk olarak, rastgele olusturulmus bir
bireysel programla baglar, daha sonra programlar, daha iyi uygunluk degerleri elde edilene kadar gelistirilir [24]
GEP’ te ise bireyler, farkli boyut ve sekillerde (ifade agaglar1 ya da basit diyagram gdsterimleri) dogrusal olmayan
varliklar olarak ifade edildikten sonra sabit uzunlukta dogrusal diziler (genom veya kromozomlar) olarak kodlanir
[25].

Bir veya daha fazla genden olusan genom veya kromozomlar sabit uzunlukta, lineer ve sembolik
dizilerdir. GEP kromozomlari sabit uzunluklarina ragmen ifade agaclar ile kodlanabilir Denklem 7’de verilen
basit bir matematiksel ifade:

Q=+/(k+x(m-n) )

ifade agacinda Sekil 3’teki gibi verilmektedir.

@
()

Sekil 3. ifade agac1

GEP gibi bir sistemin avantaj1 agik formiil yapisina sahip olmasidir. Bu 6zelligi ile GEP, bir¢ok bilimsel
calismada uygulanmak iizere yer edinmistir. Bu ¢alisma kapsaminda GeneXpro tools programu ile yagis-akis siireci
modellenmistir.

E. Performans Degerlendirme Kriterleri

Calisma kapsaminda en uygun tahmini yapan modelin performansini belirlemek amaciyla determinasyon
katsay1s1 (R?), ortalama karesel hata (OKH), ortalama mutlak géreceli hata (OMGH) ve Nash-Sutcliffe efficiency
(NSE) hata kriteri parametreleri kullanilmigtir. Bu parametrelere ait denklemler; 8, 9, 10 ve 11 numarali
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denklemlerde verilmektedir. Denklemlerde kullanilan Qg , gozlenen aylik akimu, Ql tahmin edilen aylik akimi ve

Qg ise gozlenen aylik akimlarin ortalamasini ifade etmektedir.

R? degerinin 1°e yakin olmasi, OKH ve OMGH degerlerinin ise 0’a yakin degerler almas1 modelin tahmin
bagarisinin yiiksek oldugunu ifade etmektedir. Bunun yaninda NSE ise -00ile 1 arasinda degerler almaktadir. NSE
degerinin 1 olmasi yontemin yiiksek derecede basarili oldugunu ifade eder. NSE’nin 0 ile 1 arasinda degerler
almasi ise yontemin kabul edilebilir oldugu anlamina gelir. NSE degerinin 0’dan kiigiik degerler almasi durumunda
ise yontemin, gézlenen akim degerini tahmin etmede yetersiz kaldig1 sonucuna varilir.

n

(Qg _Qg)(Qt _Qt)
R? = Zl ®)
\/Z(Qg _Qg)Z(Qg _cjg)2

i=1

OKH = %Zn:(Qg -Q )2 ©)

i=1

13 Q-Q

OMGH = ;Z o (10)
i=1 g
Z(Qg _Qt )2
NSE =1--12 - (11)

IV. BULGULAR VE TARTISMA

E26A031 numarali AGI’ye ait aylik akimi1 tahmin etmek i¢in Dicle Havzas1 igindeki MGI’ler ve havzanin
disinda olup, yakin mesafede bulunan MGi’ler kullamlarak olusturulan Thiessen gokgenleri ile alansal iliski
icerisinde oldugu belirlenen, 17285 numarali MGI kullanilmigtir. Akim1 tahmin ederken AGI ve MGI’deki ortak
yillar degerlendirilmistir. E26A031-17285 iliskisi i¢in, 1988-2016; E26A005 ve 17280 i¢in ise 1956-1997 yillarini
kapsayan aylik ortalama veriler dikkate alinarak, bes farkli model kurulmus olup CDR, YSA, ANFIS ve GEP ile
akim tahminleri yapilmisgtir.

Tablo 3’te verilen durumlarda; Q, tahmin edilecek akim degerini, P, aylik toplam yagis verisini, Q-1, bir
onceki ayin akim verisini, P-1, bir 6nceki ayin aylik toplam yagis verisini, P-2, iki ay dnceki aylik toplam yagis
verisini, P-3, ise ii¢ ay 6nceki aylik yagis verisini temsil etmektedir.

Tablo 3.Akim tahmini igin olusturulan modeller

Model Girdi Cikt1
b1 (P Q
D2 (P), (Q-1), Q
D3 (P), (P-1), (Q-1) Q
D4 (P), (P-1), (P-2), (Q-1) Q
D5 (P), (P-1), (P-2), (P-3) (Q-1) Q

Tahmin ¢aligmalarinda ag yapisinin dogru modelleme yapip yapmadigini tespit etmek igin veri seti,
egitim ve test verisi olarak ikiye bolinmektedir. Literatiirde egitim i¢in veri setinin %50-%80’inin egitim olarak,
geri kalan kismin ise test verisi olarak kullanilmasi 6nerilmektedir [26]. Bu ¢aligma kapsaminda veri setinin %70’
egitim, %30’u ise test igin kullanilmistir.
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A. E26A031-17285 iliskisi

E26A031 numarali akim gdzlem istasyonuna ait aylik akim degerlerinin, 17285 numarali istasyona ait
aylik yagis verileri kullanilarak, Tablo3’te verilmis olan bes farkli girdi kombinasyonu ile CDR, YSA, ANFIS ve
GEP yontemi ile tahmin sonuglar1 Tablo 4°te verilmistir. Calisma kapsaminda tiim modellerde egitim asamasinda
verilerin %701 (200 veri), test asamasinda ise veri setlerinin %30’ u (85 veri) kullanilmistir. YSA modelinde
transfer fonksiyonu “tansig” olarak kullanilmis ve deneme yanilma yontemi ile elde edilmis olan ara katman
sayilar1 Tablo 4 ve 5’te model yaninda parantez igerisinde verilmistir. ANFIS yonteminde kullanilan iiyelik
fonksiyon sayis1 da yine model adi yaninda koseli parantez icerisinde yazilmistir. ANFIS yonteminde gaussian
iiyelik fonksiyonlar1 kullanilmigtir.

Tiim durumlar dikkate alinarak sonuglar incelendiginde, D1 modeline ait determinasyon katsayisinin (R?)
cok diisiik oldugu ve bu yiizden akimi tahmin etmek kullanilmasinin uygun olmadigi degerlendirilmektedir.
Kullanilan diger yontemlerle kiyaslandiginda en diisik OMGH degerini vermesi ile GEP yonteminin tim
durumlarda, akimi tahmin etmede diger yontemlere gore daha iyi performans sergiledigi goriilmektedir. Akimi
tahmin etmede en basarili model, en diisik OMGH degerine sahip, aylik toplam yagis verisine (P) ek olarak bir
ay onceki akim verileri (Q-1) ve bir ay dnceki aylik toplam yagis verileri (P-1) kullanilarak olusturulan GEP
yontemine ait D3 modeli olarak belirlenmistir. ANFIS yontemi ile olusturulan D4 modelinde, determinasyon
katsayisinin GEP yontemi ile olusturulan D3 modeline gore daha yiiksek oldugu goriilmiistiir, ancak OMGH
degerinin yine bu modele gore daha yiiksek olmasi, modelin gercek degerlere erismede yetersiz oldugunu
gostermektedir. R?, OKH ve OMGH degerlerinin yani sira 0 ile 1 arasinda degerler alan NSE degeri de
incelendiginde, bu degerin 0.705 olusu modelin performansinin akimi tahmin etmede kabul edilebilir oldugunu
gostermektedir. GEP’in ardindan diger tiim modellerde en diisiik OMGH degerini veren CDR yontemi, YSA ve
ANFIS’e gore daha basarili olmustur. Kullanilan yontemler arasinda nispeten basarisiz olan yontem ise daha
yiiksek OMGH degerine sahip oldugu goriilen ANFIS’tir. Tiim durumlarda OKH, OMGH degerlerinin nispeten
yiiksek olusu tahmin edilen akim degerlerinin bilyiik degerlere sahip olmasi olarak degerlendirilmistir.

En iyi sonucu veren GEP D3 modeline ait akisi tahmin etmek icin elde edilen ifade, Denklem 12 ile
verilmektedir.

Q= 3/710.47 (), - dg ) )+ 3/(—10.48) (1048 - (d, (-1048)) + %/(doil(dpil +1003)) (dg , - (d, ~118)) (12)

CDR’de akimi1 tahmin etmek i¢in GEP’ten sonra en diigiik OMGH degerine sahip olmasi ile basarili model
olan D3 modeline ait ifade, Denklem 13 ile verilmektedir.

y = 0.332P + 0.704(Q-1) + 0.107(P-1) (13)

D3 modeline ait gbzlenen ve tahmin edilen akim verilerinin sagilim grafigi (Sekil 4) ile zamansal dagilim
grafiginde (Sekil 5), tahminin hangi deger araliginda yakinsadigi ve uzaklagtig1 goriilmektedir. E26A031-17285
icin verilen sagilim grafiginden, hem egitim hem de test agamasinda gozlenen akim ile tahmin edilen akim
arasindaki iligskinin, daha diisitk degerdeki akim verilerini tahmin ederken daha basarili oldugu sonucuna
ulagilmaktadir.

GEP ile en basarili sonucu veren D3 modeline ait zamansal dagilim grafigi (Sekil 5), egitim asamasinda
tahmin edilen akima ait degerlerin, ortalama 5 m3s ile 160 m?¥s arasinda degistigini ifade etmektedir. Test
asamasinda ise degerler, 5 m%/s ile 100 m¥s arasinda degismektedir. GEP, pik debilerde ve diisiik degerdeki
verilerde tahminden uzaklassa da genel olarak modelin tahmin basarisini yakalamada iyi sonug vermistir.
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Tablo 4. 17285-E26A031 i¢in tiim durumlara ait egitim ve test sonuglart

ANFIS YSA
R? OKH OMGH NSE R? OKH OMGH NSE
D1 EGiTiM | 00088  771.00 12149  0.009 0.0034 827.75 12149  -0.064
[11(2) TEST | 0.0055 504.14 13143 -0.044 0.0009 613.75 2209  -0.271
D2 ECGIiTiM | 07706 17848 3926  0.771 0.7556 305.14 15.29 0.608
[113) TEST | 05881  200.72  35.05 0.584 0.5817 320.50 15.82 0.336
D3 EGIiTIM | 07892  163.93 4582  0.789 0.8058 282.97 14.79 0.636
[41 (2 TEST | 07081  151.36  40.64  0.687 0.6392 280.86 14.74 0.419
D4 EGIiTIM | 07951 15937 4140  0.795 0.7128 338.86 15.56 0.564
[6]1 (2) TEST | 07546  119.44 2960  0.753 0.6800 268.99 14.02 0.443
D5 ECiTiM | 07902 16321 3951  0.790 0.8122 269.76 14.43 0.653
21 (3) TEST | 06761 16892 3024  0.650 0.6569 269.56 14.29 0.442

GEP CDR
R? OKH OMGH NSE R? OKH OMGH NSE
o1 EGiTiM | 01285  680.14 1925  0.126 0.0001 112129  22.64  -0.442
TEST 0.0002 553.77 18.26 -0.146 8E-07 733.00 18.28 -0.517
oo EGiTiM | 07377 20412 876 0.738 0.5899 321.48 11.78 0.587
TEST | 05555 217.38 835 0.550 0.4253 280.31 10.79 0.420
D3 EGiTiM | 07992 17114 811 0.780 0.6404 285.51 11.23 0.663
TEST 0.7162 142.52 6.80 0.705 0.5504 218.98 9.94 0.547
o4 EGiTiM | 07712 18039 875 0.768 0.6441 282.83 11.17 0.636
TEST | 05940 199.34  8.96 0.587 0.5483 220.02 9.98 0.545
- ECGiTimM | 07873 16650  8.71 0.786 0.6441 282.83 11.17 0.636
TEST 0.6219 201.02 9.06 0.584 0.5483 220.02 9.98 0.545

DMO3-EGITIM (GEP) DMO03-TEST (GEP)
120 A17285-E26A031 A17285-E26A031

Gizlenen (m%/s)
a
(=]

Y
o

20

R?=0.7992 ® R2-0.7162

0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120
Tahmin Edilen (m?s) Tahmin Edilen (m%/s)

Sekil 4. 17285-E26A031 i¢in D3 modeline ait sagilim grafigi (GEP)

Al17285-E26A031 A17285-E26A031
DM03-EGITIM (GEP) 120 DMO3-TEST (GEP)

—— Seri2 —- - Seri3

Tahmin (GEP) - -- - Giizlenen

Debi (m?*/s)
Debi (m?*/s)
2

] 50 100 150 200 0 10 20 30 0 50 60 70 80 %0
Zaman (Ay) Zaman (Ay)

Sekil 5. 17285-E26A031 i¢in D3 modeline ait zamansal dagilim grafigi (GEP)
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B. E26A005-17280 ligkisi

E26A005 numarali AGI’ ye ait akim degerlerinin tahminin 17280 numarali MGI kullanilmistir. Calisma
kapsaminda bir dnceki boliimdeki modellere benzer olarak egitim asamasinda veri setinin %701 (351 veri), test
asamasinda ise veri setinin %30’ u (150 veri) kullanilmistir.

Tablo 5’te verilen sonuglara gore, en iyi tahmini yapan yontemin en diisiik OMGH degerine sahip olan
D5 ile GEP’ e ait oldugu gorilmektedir. GEP, D5 modelinde gozlemlenen akim ile tahmin edilen akim
arasinda0.66 R?degeri elde etmistir. D5 modeli, aylik yagis verisine (P) ek olarak bir ay 6nceki yags verisi (P-1),
iki ay onceki yagis verisi (P-2) ve li¢c ay 6nceki yagis verisi (P-3) ile bir ay 6nceki aylik akim verileri (Q-1)
kullanilarak olusturan modeldir. GEP D5 modeline ait NSE degerleri test asamasinda 0.648 olarak belirlenmistir.
Bu degerin 0 ile 1 arasinda degerler alabilecegi dikkate alinarak incelendiginde modelin, akimi tahmin etmedeki
basarisinin kabul edilebilir oldugu goériilmektedir.

En iyi sonucu veren GEP D5 modeline ait akigi tahmin etmek igin elde edilen ifade Denklem 14 ile
verilmektedir.

(dp_5) - 201 (dog)+ (@)

+((dp )~ (dp g)) +§ (dp
p1)

Q= (\/do—l + %/(dp—z)((do—l —d)+ (dP-Z)))+ :

; +7.12)

(-2.39) (d 6.89

(14)

CDR’ de akimi tahmin etmek i¢in en diisik OMGH degerine sahip olmasi ile basarili model olan D3
modeline ait ifade, Denklem 15 ile verilmektedir.

y =1.141P +0.379(Q — 1) + 0.045(P — 1) (15)
Tablo 5. 17280-E26A005 igin tiim durumlara ait egitim ve test sonuglart
ANFIS YSA
R? OKH OMGH NSE R? OKH OMGH NSE

D1 | EGiTim | 05542 3318.30 101.74 0554 | 04684 516957 61.04 0.306
(812 TEST |0.3637 422720 9375 0277 | 03405 5043.66 62.27 0.137
D2 | EGiTim | 0.745 189850 5576  0.745 | 0.7481 354267  52.47 0.524
[413) | tesT |06736 194970 5554  0.666 | 0.6441 3533.67 54.53 0.395
D3 | EGiTiM | 0.7509 185450 59.04 0751 | 07471 355629 5221 0.522
41 | TesT |06897 187310 5924 0679 | 0685 327090 5247 0.440
D4 | EGiTim | 07627 1766.20 51.55  0.763 | 0.7347 349223 5177 0.531
[1013) | TesT |06632 2096.50 52.69 0641 | 0.6424 3397.82 53.17 0.419
D5 | EGiTiM | 07790 164540 49.30 0779 | 0774  3419.08 51.63 0.541
[21 (3 TEST |06758 1977.00 5051  0.662 | 0.6666 3414.75 53.89 0.416

GEP CDR
R2 OKH OMGH NSE R? OKH OMGH  NSE
EGITiM | 05532 332573 38.04 0553 | 05299 357131 40.82 0520
oL TEST | 0356 432562 43.16 0260 | 0.3658 435248 45.45 0.255
EGITiM | 0.7567 1817.63 2485 0756 | 06914 2327.76 29.21 0.687
b2 TEST | 06811 195847 27.84 0665 | 0.6044 236478 32.26 0595
bs | EGITIM 07722 172513 2682 0768 | 06919 232613 2925 0.688
TEST |0.6811 195847 27.84 0665 | 0.6081 2337.16 32.07 0.660
o4 | EGITIM | 07506 185723 2475 0751 | 0699 229317 2966 0.692
TEST | 06713 203471 2992 0661 | 0.6072 235023 32.94 0598
s | EGITIM | 0775 167673 2410 0775 | 07104 225730 3002 0.697

TEST |0.6564 198258 27.47 0.648 0.6121 232811 33.55 0.602
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GEP’¢ ait D5 modeli i¢in sagilim grafigi incelendiginde, gdzlenen ile tahmin edilen degerler ¢ogu yerde
yakinsamustir, fakat degerlerin daha yiiksek oldugu durumlarda, GEP performansinda diislis goriilmektedir. D5
icin akimi tahmin etmede, sag¢ilim grafigi (Sekil 6) ve zamansal dagilim grafiginden (Sekil 7) test asamasinda
egitim agamasinda daha basarili oldugu sonucuna ulagilmaktadir.

DMO5-EGITIM (GEP) DMO5-TEST (GEP)

600 A17280-E26A005 600 A17280-E26A005

540 540

480 450

420 20
n:f 360 gsﬁo
= )
g 300 300
= =
50 240
© 180 © g0

120 120

60 60 R?=0.6564

0 0
0 60 120 180 240 300 360 420 480 540 600 0 60 120 180 240 300 360 420 480 540 600
Tahmin Edilen (m®/s) Tahmin Edilen (m%s)
Sekil 6. 17280-E26A005 i¢in D5 modeline ait sagilim grafigi (GEP)
A17280-E26A005 A17280-E26A005
600 DMOS-EGITIM (GEP) 100 DMOS-TEST (GEP)

— Seri2 ---- Seri3 150 \ Tahmin (GEP) ---- Giizlenen

1
!
!
'
‘
'

0 50 100 150 200 250 300 350 0 20 0 60 80 100 120 140
Zaman (Ay) Zaman (Ay)

Sekil 7. 17280-E26A005 i¢in D5 modeline ait zamansal dagilim grafigi (GEP)

V. SONUCLAR

Tiirkiye’nin en 6nemli havzalarindan biri olan Dicle Havzasinda bulunan iki istasyona ait, yagis-akis
iliskisini belirlemek icin CDR, YSA, ANFIS ve GEP yontemleri kullanilmis, R2, OKH, OMGH ve NSE
parametrelerine gére model performanslari degerlendirilmistir. Ele alinan yontemlerin akim tahminleri birbirine
yakin sonuglar vermistir. Calisma kapsaminda iki ayr istasyon igin uygulanan bes ayri durumda; E26A031
istasyonunda akimi tahmin eden en bagarili model, aylik yagis verileri (P), bir ay 6nceki aylik yagis verileri (P-1)
ve bir ay onceki akim verileri (Q-1) kullanilarak olusturulan D3 durumuna ait GEP modelidir. Bulanik mantik ve
sinir ag1 kombinesi olarak daha iyi sonug verecegi diisiiniilen ANFIS, daha diisik OMGH degerleri vermesi ve
daha yiiksek determinasyon katsayist ile YSA’ya gore daha basarili olmustur. Bir yagis-akis modellemesinde
ANFIS’in YSA’ya gore daha iyi performans gostermesi, literatiirdeki ¢aligmalar ile de uyumludur. Ancak ANFIS,
GEP ile kiyaslandiginda R?, OKH ve OMGH parametreleri dikkate alinarak incelendiginde daha basarisiz
olmustur. Bir diger ¢aligilan istasyon (E26A005) ii¢ ay onceki toplam yagis verileri kullanilarak olusturulan D5
durumuna aittir. Diger yontemlere gore daha diisik OKH ve OMGH degerleri vermesi sebebiyle basarili
performans gosteren model, GEP olmustur. Her iki istasyon i¢in de GEP’ in ardindan daha diisiik OMGH ve OKH
degerleri ile bagarili performans gdsteren yontem CDR olmustur. Calisma kapsaminda elde edilen sonuclar, bir
kara kutu modelin aksine basit matematiksel ifadeler ile sonuclar veren GEP’in, yapay zeka modellerine alternatif
olarak hidrolojik ¢aligmalarda kullanilabilecegi degerlendirilmektedir.
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