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OZET

YAGIS-AKIS ILiSKiSININ YAPAY ZEKA YONTEMLERI iLE
MODELLENMESI

Yaman, Yunus
Yiiksek Lisans, Hidrolik ve Su Kaynaklar1 Miithendisligi Bolimii
Danisman: Prof. Dr. Fevzi Onen
Ocak 2022, 73 sayfa

Yagis-akis iligkisinin dogru bir sekilde modellenmesi su miihendisliginde ©nem arz
etmektedir. Bununla birlikte, hidrolojik sistemlerin karmasiklig1 ve nonlineer olma &zelligi
g0z Oniine alindiginda, yagis-akis iliskisi gibi olgulari tanimlamak i¢in hala bir¢ok model
gelistirilmektedir. Ozellikle son yillarda etkili olan kiiresel 1snma ve kiiresel iklim degisimi
gibi etmenler sebebiyle yagis-akis iligkisini belirlemek daha da 6nemli hale gelmistir. Son
zamanlarda, Yapay Sinir Ag1 (YSA), Genetik ifadeli Programlama (GEP), Uyarlanabilir
Sinirsel-Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS) gibi yapay zeka teknikleri yagis-akis modellemesi
gibi hidrolojik olaylar i¢in kullanim1 yaygimlagmistir. Bu tez caligmasinda, havza yagis-akis
modellemesi icin ii¢ ayr1 yapay zeka tabanli yontemler (YSA, GEP, ANFIS) ve istatistiksel
bir yontem olan Coklu Dogrusal Regresyon (CDR) kullanilarak tahmin edilen akis degerleri,
gbzlenen akis degerleri ile karsilagtirilmistir. Girdi parametrelerinden yagis verisi, 4km x 4km
¢Oziiniirliikteki uydu verilerinden yararlanilmistir. Yagis verisi havza igin giinliik ortalama
yagis yiksekligi seklinde elde edilmistir. Akim verisi olarak Berta Suyu Havzasi ¢ikisinda
bulunan EIE-2334 nolu akim gdzlem istasyonunun (AGI) giinliik akis verileri kullanilmustir.
Akim verisinin Q(t-1), Q(t-2), Q(t-3), Q(t-4) ve yagis verisinin P(t), P(t-1), P(t-2), P(t-3)
degerleri ile gesitli girdi senaryolari olusturulup ¢ikis olarak Q(t) ile eslestirilmistir. Girdilerin
bir kismu model egitimi, kalan kismu da test i¢in ayrilmistir. Modellerin performansi
determinasyon katsayis1 (R?) ve ortalama karesel hatanin koki (KOKH) ile
degerlendirilmistir. Yapilan ¢alismada ANFIS, GEP, YSA ve CDR sonuglarinin birbirine
yakin oldugu tespit edilmistir. Berta Suyu Havzasi i¢in en yiiksek R?>=0,988 ve en diisiik
KOKH=4,770 degerini veren modelin ANFIS-K1 oldugu gorilmiistir. Yapilan bu
caligmalardan elde edilen sonuglar dogrultusunda yapay zeka yontemlerinin yagis-akis
iligkisini belirlemede kullanilabilecegi tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Ag1, Genetik ifadeli Programlama, Uyarlanabilir
Sinirsel-Bulanik  Cikarim = Sistemi, Coklu Dogrusal Regresyon, Yagis-Akis
Modellemesi
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ABSTRACT

MODELING THE RAINFALL-RUNOFF RELATIONSHIP WITH
ARTIFICIAL INTELLIGENCE METHODS

Yaman, Yunus
Master of Science in Department of Hydraulic and Water Resources Engineering
Supervisor: Prof. Dr. Fevzi Onen
January 2022, 73 pages

The need for accurate modeling of the rainfall-runoff process has increased rapidly in recent
years. However, given the complexity and nonlinearity of hydrological systems, many models
are still being developed to describe phenomena such as the rainfall-runoff relationship. It has
become even more important to determine the rainfall-runoff relationship due to factors such
as global warming and global climate change, which have been effective especially in recent
years. Recently, artificial intelligence techniques such as Artificial Neural Network (ANN),
Genetic Expression Programming (GEP), Adaptive Neural-Fuzzy Inference System (ANFIS)
have become widespread for hydrological purposes such as rainfall-runoff modeling. In this
study, three different artificial intelligence-based methods (ANN, GEP, ANFIS) for basin
precipitation-flow modeling were compared with Multiple Linear Regression (MLR), which
is a more classical statistical method. Precipitation data, one of the input parameters, consists
of satellite data with a resolution of 4km x 4km. Precipitation data were obtained in the form
of daily average precipitation height for the basin. The daily flow data of the EIE-2334 flow
observation station (FOS) located at the exit of the Berta Water Basin were used as flow data.
The flow data Q(t-1), Q(t-2), Q(t-3), Q(t-4) and precipitation data P(t), P(t-1), P(t-2), P(t-3)
various input combinations are created with values and matched with Q(t) as output. Some of
the inputs are reserved for model training and the remainder for testing. The performance of
the models was evaluated by the coefficient of determination (R?) and the root mean square
error (RMSE). In the study, it was seen that the results of ANFIS, GEP, ANN and EDR were
close. ANFIS-K1 was found to be the model that gave the highest R*=0.988 and the lowest
RMSE=4.770 value for the Berta Water Basin. It has been concluded that artificial intelligence
methods can be easily used to determine the rainfall-runoff relationship.

Keywords: Artificial Neural Network, Genetic Expression Programming, Adaptive
Neural-Fuzzy Inference System, Multiple Linear Regression, rainfall-runoff
modelling
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1. GIRIS

Yapay zeka alanindaki gelismeler, su kaynaklar1 miithendisligi uygulamalarinin yani
sira birgok bilim dalin1 da etkilemektedir. Yeni algoritmalar ve modeller, 6zellikle
esnek hesaplamaya (soft computing) dayali olanlar, aragtirmacilarin en karmagsik
sistemlere farkli sekillerde yaklagmalarini saglamaktadir. Yapay Sinir Aglart (YSA),
Genetik ifadeli Programlama (GEP) ve Uyarlamali Ag Tabanli Bulanik Cikarim
Sistemi (ANFIS) gibi fizik denklemlerine dayanmayan tahmin yontemlerinin
kullanimi ¢esitli miithendislik alanlarinda yayginlasmaktadir. Yagis ve akis arasindaki
iligki, hidrolojide dnemli bir konudur. Yagistan gelen akis miktar1 hidrolojik dongiide
onemli bir yer tutmaktadir. Havzalarda yagmur riskinden kag¢inmak ve taskinlari
uyarmak i¢in yagis miktarini ve yiizey akisini niceliksel olarak tahmin etme ihtiyact

olmaktadir.

1.1 Yagis — Akis Iliskisi ve Akis Tahmininin Onemi

Insanligin baslangicindan bu yana su 6nemli bir yasam kaynagi1 olmustur. Bu sebeple
suyu kontrol etmek biiylik 6nem arz etmektedir. Diinya niifusundaki hizli artis
sebebiyle suya olan ihtiyag¢ her gegen giin artmaktadir. Ciinkii su sadece igme amaciyla
kullanilmamaktadir. Buna ek olarak tarimda ve enerji liretiminde Onemli yer

tutmaktadir.

Sanayi devriminin ardindan petrol ve komiir gibi fosil yakitlarin kullanimin artmasi ve
sanayiden dolay1 olusan ¢esitli gazlarin atmosfere salinmasi ile atmosferde biriken sera
gazlari, dongiisel olarak gerceklesmekte olan kiiresel iklim degisimini hizlandirarak
kiiresel 1sinmaya sebep olmaktadir. Bu sebeple diinyanin ortalama sicakliginda
meydana gelen hizhi artis iklim degisikligine sebep olmaktadir. Bunun sonucunda
hidrolojik ¢evrim olumsuz etkilenmektedir. Son yillarda kiiresel iklim degisiminin
etkilerini net olarak gérmekteyiz. Tagkin ve kuraklik gibi u¢ hidrolojik olaylarin sayisi
ve siiresi her gegen giin artmaktadir. Bu durumlar ayrica pozitif geri bildirime neden
olmaktadir. Yani kiiresel 1sinma neticesinde buharlasma miktarinin artmasiyla
atmosferdeki su buhari miktar1 artmaktadir. Artan su buhari miktar1 diinyadan
yanstyan giines 1sinlarini tutarak sera etkisine sebep olur ve daha fazla 1sinmaya neden

olur. Bu sebeple kiiresel 1sinma ivmelenir. Bu ivmelenmeyle ug¢ hidrolojik olaylarin



artmasi kagmilmaz olur. Boyle bir ortamda su kaynaklariin kontrol edilmesi daha

fazla 6nem kazanir.

Su kaynaklarinin kontrol edilmesi ve gelecek icin planlanmasi agisindan yagis-akis
iligkisinin belirlenmesi ¢ok 6nemlidir. Ciinkii bir havzaya diisen yagisin ne kadarinin
akisa doniisecegini bilmek, hem taskin ve kuraklik durumlarinin kontrolii ag¢isindan
hem de su yapilariin boyutlandirilmasi agisindan gereklilik arz etmektedir. Ayrica
diisen yagisin ne kadar siire sonra akisa doniisecegini belirlemek de miithimdir. Bu

sayede taskin erken uyari sistemleri tasarlanabilmektedir.

1.2 Akarsu Havzas1 Kavram ve Ozellikleri

Hidrolojide havza, su ayrim ¢izgisiyle diger havzalardan ayrilan ve gelen yagisi akisa
dontistiiren hidrolojik sistemdir. Bir havzayi ele aldigimizda onu giris ve ¢ikislari olan
bir sistem olarak hayal etmek yanlis olmayacaktir. Bu farazi yaklasim havzayi anlamak
ve havza icerisindeki elemanlarin birbirleriyle olan iliskilerini belirlemek acgisindan

kolaylik saglar. Hidrolojik sistem kavrami Sekil 1.1°de gosterilmektedir.

GIRDILER y (H)=f(% (t)) CIKTILAR

X (1) AKARSU HAVZASI Y ()

Su Ayrim Cizgisi CEVRE

Sekil 1.1 Hidrolojik sistem kavrami (Bayazit, 1998)

Burada f, sistemin doniisiim fonksiyonu olarak tanimlanmaktadir. Burada bahsedilen
sistem kavrami hidrolojik calismalar1 kavramak acgisindan onemlidir. Hidrolojide
sistem kavrami, ayrim c¢izgileriyle diger birimlerden ayrilan ve girdileri doniisiim
fonksiyonu ile ¢iktilara dontistiiren bilesenler takimidir. Hidrolojide bu ayrim ¢izgileri,
su ayrim cizgileri olarak tanimlanir. Su ayrim ¢izgileriyle ayrilan bu sistemler
hidrolojide havza olarak bilinir. Hidrolojik olarak incelendiginde sistemler tek bir

havzadan ya da birden fazla havzanin birlesiminden olusabilir. Bu sistemlerin



cevreleriyle olan iliskileri x"(t) girdi ve y (t) ¢ikt1 vektorleri ile belirlenir. (Bayazit,

1998).

Havzay1 tanimlarken hidrolojik ¢evrime de deginmek gerekir. Havza igerisinde
gerceklesen birtakim olaylar1 anlamak, yagis ve akis iliskisini anlamak acisindan ¢ok

Onem arz etmektedir.

Atmosferden yeryiiziine diigen suyun biiylik bir kismi buharlasma ve bitkilerin
terlemesi yoluyla atmosfere geri doner. Geri kalan kismi bitki Ortiisii ve zemin
tarafindan tutulur. Zemine gelen su Once zemini 1slatir ve zeminde biriken nem
miktarini arttirir. Zeminin Ust kismi1 neme doyunca zemin iistiinde ince bir su filmi
tabakasi olusur. Olusan bu su film tabakasi yiizey gerilimini, viskozite kuvvetlerini ve
yercekimi kuvvetlerini yenecek biiyiikliige ulasinca su hareketi baglar. Bu harekete
yiizeysel akis denir. Harekete baglayan su ilk olarak yiizeydeki ¢ukurlari doldurur.
Bundan sonra akarsu agina ulasir. Akarsu agina ulasirken 6te yandan zemindeki
catlaklardan sizarak yeralt1 su akigina katilir. Havzanin jeolojik yapisina bagl olarak
sizan bu suyun bir kismi1 yeniden yiizeysel akisa katilabilir. Yiizeysel akisa katilmayan
sizint1 su, yeralt1 suyuna katilir (Hamidi, 1984). Hidroloji agisindan hidrolojik ¢evrim

Sekil 1.2°de gosterilmistir.

Buharlagma ve Terleme
> __ATMOSFER
BIRIKTIRME SISTEMI
Yags
A
Yags
A4 Yags
_ YOZEYSEL
4| BIRIKTIRME SISTEMI Yiizeysel Akis Buharlagma Buharlagma
Si1zma
L 4 ﬁuﬂ“m v v
. ZEMINNEMI as _ . AKARSU . DENIZ VE GOLLER
l¢| BIRIKTIRME SISTEMI »| BIRIKTIRME SISTEMI »| BIRIKTIRME SISTEMI
Perkolasyon Akarsu
Akist
X Yeralt1 Ak
__YERALTI I
‘¢{ BIRIKTIRME SISTEMI

Sekil 1.2 Miihendislik hidrolojisi a¢isindan hidrolik ¢cevrim (Bayazit, 1998).
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1.3 Yagis — Akis Modelleri

Bir havzaya diisen yagisin akisa donilislimiin modellenmesi hidroloji agisindan
onemlidir. Bu modellemenin en basit sekilde yapilan1 akis yiiksekliklerini yagis
yiikseklikleriyle iliskilendirerek olusturulan modeldir. Bu model i¢in ¢izilen bir grafik
tizerinde bir eksene yagis yliksekliginin, diger eksene akis yliksekliginin
yerlestirilmesiyle elde edilecek grafikten goriilecektir ki hata orani fazla olacaktir.
Yani sapmalar yiiksek olacaktir. Bu sapmalarin yiiksek olusu, bu iligskiyi etkileyen
baska etmenlerinde bulundugunu gosterir. Bu etmenlerin baginda zemin tiirii ve zemin
nemi gelir. Clinkii zemindeki nem miktar1 zeminin doygunlugunun bir gostergesi ve
yagisin akisa doniisiimiinii direk etkileyen faktdrlerden biridir. Bir diger etmen olan
zemin tiirli, zeminde bulunan bosluk miktarinin gostergesi olmaktadir. Bu da zemine
diisen yagisin sizma miktarini etkilemektedir. Dolayisiyla akisa gegecek miktar
etkilemektedir. Zemindeki nem miktarim etkileyen bazi faktorler vardir. Bunlar su
sekilde siralanabilir: gerceklesen yagistan dnceki yagislar, yagisin basladiglr zamanda
akarsudaki akim miktari, yagisin siddeti ve devam ettigi siire. Bu verilen parametreler
ile daha isabetli bir yagis — akis bagintisi elde edilebilir (Bayazit, 1995). Yagis ve akis

arasindaki iligkiyi belirlemek i¢in c¢esitli modeller mevcuttur. Bunlar su sekilde

siralanabilir:

. Parametrik Modeller

. Klasik Kara Kutu Modeller
. Yapay Zeka Yontemleri

Yapay zeka yontemleri her ne kadar birer kara kutu model gibi goriilseler de bu
yontemleri farkli bir baslik altinda incelemek daha saglikli olacaktir. Ana hatlariyla
benzer sekilde girdiler ile ¢iktilar arasinda bir matematiksel bagint1 bulmaya ¢aligsalar
da siirecleri metodolojik olarak farkli sekillerde islemektedir. Yapay zeka, daha

karmasik stire¢lerden gegerek hedeflenen matematiksel bagintiya ulagsmaktadir.

1.3.1 Parametrik modeller

Bu modeller doniisiim islemini sizma, yeralt1 akisi, ylizeysel akis gibi bilesenlerine
ayirarak analiz ederken bu bilesenlerin aralarindaki iligkileri fiziksel agidan oldukca
ayrintili bir sekilde ifade ederler. Hidrodinamik yasalarinin uygulanmasi giic

oldugundan bu modellerde de genellikle basitlestirmeler yapilir. Modeller bir takim
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biriktirme elemanlarmmdan kurulur, suyun izledigi yola bagli olarak bu elemanlarin
arasindaki iligkiler (giren ve ¢ikan su miktarlar) fiziksel 6zellikleriyle belirlenir. Bu
gibi modellerin ¢ok sayida parametreleri vardir. Belli bir havza i¢in model
parametrelerinin degerleri, havzada gézlenmis olan hidrograflar yeterli bir yaklasimla

modelden elde edilinceye kadar deneme yapilarak belirlenir (Bayazit, 1998).

1.3.1.1 Basit parametrik modeller

Bu modellerde havza birkag alt havzaya ayrilir. Bir firtina sirasinda her bir alt havzaya
diisen yagistan kayiplar ayrilip elde edilen artik yagisin hidrografi belirlenir. Bu
hidrograflar akarsu boyunca &telenip siiperpoze edilerek ¢ikis noktasindaki hidrograf
elde edilir. Bu gibi modeller aralarinda yagigsiz siireler bulunan birden fazla yagis i¢in
kullanilamaz. Taskin hidrografi elde etmenin amaglandigi bu modellerde
evapotranspirasyon kayiplari, zemin nemindeki degisimler ve taban akiminin
ayrintilart hesaba katilmaz. Bu modellere 6rnek olarak sunlar verilebilir:

. HEC-HMS (The Hydrologic Modeling System — Hidrolojik Modelleme

Sistemi)

. TR-20 (Technical Release No: 20 - Teknik Yayin No: 20)

. ILLUDAS (The Illinois Urban Drainage Simulator - Illinois Kentsel Drenaj
Alan1 Simiilatorii)

. DRM3 (Daily Routing Model — Giinliik Y6nlendirme Modeli)

. SWMM (Storm Water Management Model — Yagmur Suyu Y 6netim Modeli)

En ¢ok kullanilan modellerden HEC-HMS modelinde sizma kayiplar1 SCS (Soil
Conversion Service) modeli ile ayrilip artik yagis hiyetografina gecilir (yagis ve
sizmanin alt havza tizerinde liniform yayildig1 kabul edilir). Birim hidrograf modeliyle
(Snyder ve SCS boyutsuz birim hidrograflarin1 kullanarak) veya kinematik dalga
modeliyle alt havzalarin hidrograflar1 elde edilir. Bu hidrograflar Muskingum,
kinematik dalga ve haznede 6teleme modelleriyle 6telenip stiperpoze edilir (Bayazit,

1998).

1.3.1.2 Parametrik siirekli benzesim modelleri
Havzaya diisen yagisin ¢ikis noktasina kadar hareketinin siirekli olarak izlendigi bu

modellerde yagis diismeyen siirelerde zemin nemindeki degisim, evapotranspirasyon,
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doymamis ve doymus bolgelerde yeralt1 akisi olaylart izlenir. Hidrolojik ¢evrimin
cesitli bilesenlerinin ayrintili bir sekilde benzestirildigi gelismis modellerde havza ¢ok
sayida bolgeye ayrildigi gibi zemin de diisey yonde tabakalara ayrilabildiginden
parametre sayisi ¢ok olur (Bayazit, 1998). Bu modellere 6rnek olarak sunlar verilebilir:
. SWRRB (Simulator for Water Resources in Rural Basins - Kirsal Havzalar i¢in

Su Kaynaklart Simiilatorii)

. PRMS (Precipitation Runoff Modeling System — Yagis Akis Modelleme
Sistemi)
. SSARR (Streamflow Synthesis and Reservoir Regulation - Akarsu Sentezi ve

Rezervuar Diizenlemesi)
. HSPF (Hydrological Simulation Program-Fortran - Hidrolojik Simiilasyon
Programi-Fortran)

MITCAT (MIT Catchment Model — MIT Havza Modeli)

1.3.2 Klasik karakutu modeller

Bir havza ele alindiginda havza karakteristigini etkileyen bir¢ok parametre bulunur.
Bu parametrelerin hepsinin dogru bir sekilde belirlenmesi ¢ogu zaman pratikte pek
olanakli degildir. Bu durum parametrik modeller i¢in sorun teskil eder. Bunun gibi
parametrik modellerin kurulmasinin olanaksiz oldugu problemlerde kara (kapali) kutu

modellerin kurulmasi daha dogru olur.

Bu tiir modellerde havzada yer alan olaylar ayrintili olarak incelenmeyip havzaya
yagisi akisa ceviren kapali bir kutu goziiyle bakilir. Sistem davraniginin (doniisiim
fonksiyonunun) o havzada gozlenmis olan yagis ve akis kayitlarina dayanarak
belirlenmesine ¢alisilir. Bu tip modeller ger¢ek durumu tam olarak yansitmasalar da

cok daha basittirler (Bayazit, 1998).

1.3.2.1 Birim hidrograf modeli (Lineer)

Birim hidrograf modeli, Sherman tarafindan 1932 yilinda ortaya atilan ilk kara kutu
modeldir. Yagis ve akis modellemesi i¢in kullanilan bu model lineer sistem kabuliine
dayanir. Bir havzanin o6zelliklerinin degismez kabul edilebilecegi, bu sebeple de
benzer karakterli yagislarin olusturacagi akimlarin hidrograflarinin da benzer olmalari

gerektigi kabuliinden yola ¢ikan Sherman havza davranisini karakterize eden bir
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hidrografin (sistem davraniginin) bulunabilecegini diistinmiistiir. Birim hidrograf adini
verdigi bu hidrograf, havzaya tiniform olarak yayilmis ve belli bir siire boyunca sabit
siddetle yagan bir in¢ (giinlimiizde ¢ogunlukla bir cm olarak alinmaktadir) artik yagis
meydana getiren yagmurun olusturdugu akimin hidrografi olarak tarif edilmistir

(Miiftiioglu, 1984).

1.3.2.2 Nonlineer modeller

Yagis ve akis iligkisi gercekte nonlineerdir. Buna ragmen sistemlerin lineer olarak
davrandig1 kabulii yapilir. Bunun temel sebebi hesaplamalarda kolaylik saglamaktir.
Buna ek olarak lineer sistem yaklasimi olan birim hidrograf modeli cogunlukla yeterli

goriilmektedir.

Etkin yagis-toplam akis arasindaki iliski modellenmek istendiginde; havzanin yiizey
alt sisteminin nonlineer iletim ve biriktirme etkilerini de (bitkilerce tutma, yiizeysel
biriktirme ve sizma) goz oniine almak gerekir. Herhangi bir andaki etkin yagisin bitki
ortiisti tarafindan tutulacak, cukurlarda birikecek ve topraga sizacak kismi; bitki
Ortiistinlin 1slaklik derecesine, cukurlardaki dnceden biriken su hacmine ve topragin

doygunluk derecesine, dolayisiyla da dnceki yagislara baghidir (Miiftiioglu, 1984).

1.3.3 Yapay zeka yontemleri

Yapay zeka, temel olarak insan diislinme yapisinin veya bir seyleri anlayip ¢ikarim
yapma yetisinin bilgisayar yardimiyla taklit edilmesi prensibine dayanir. Bu tanimi
biraz daha agmak gerekirse yapay zeka, insan zekasinin algilama, diisiinme ve karar
verme gibi Ozelliklerinin ¢esitli algoritmalar veya cesitli enstriimanlar aracilifiyla
taklit edilmesi olarak tanimlanabilir. Yapay zekanin en Onemli avantaji insani
hatalardan arimmasi ve yansiz sonuglar elde edebilmesidir. Yani bir yapay zeka
algoritmas1 duygusal olarak diislinmez veya insanlar1 bir problemi c¢ozerken
yapabilecegi islem hatalarin1 yapmaz. Bununla birlikte klasik istatistik biliminin
yetersiz oldugu tiim alanlarda basarili bir sekilde uygulanabilir. Tiim bu 6zellikleri
toparlarsak islem hizi, detaylar1 gézden kagirmamasi, maliyet ve zamandan tasarruf
etmesi, ¢coziilmesi giic matematiksel problemler i¢in ¢6ziim sunmasi agisindan yapay

zeka yontemleri gliniimiizde hemen hemen her alanda kullanilmaktadir. Teknolojideki



gelismelerle birlikte yapay zeka yontemleri cesitlenmistir. Bunlardan en c¢ok

bilinenleri su sekilde siralanabilir:

. YSA

. Uzman Sistemler (Expert Systems)

. Metallerin Tavlanmasi Benzesimi (Simulated Annealing)
. Gelisime Dayal1 Algoritmalar

. Genetik algoritmalar (Genetic Algorithms)

. Bulanik Mantik (Fuzzy Logic)

Bunlardan bir kac¢inin kullanilmastyla olusturulan karma yontemler de bulunmaktadir.
Buna 6rnek olarak YSA ile bulanik mantik algoritmasinin bir karigimi olan ANFIS

verilebilir.

1.4 Tezin Amaci ve Kapsam

Yagis ve akis iligkisi hidroloji bilimi i¢in 6nem arz etmektedir. Bu sebeple yagis ve
akis iligkisinin modellenmesi gerekir. Literatlirde yagis ve akis iliskisini modellemeye
yonelik bir¢cok yontem ve c¢alisma bulunmaktadir. Bunlarin en 6nemlileri son yillarda
izerine c¢aligmalar yapilan yapay zeka yontemlerinin hidrolojideki uygulamalari
olmustur. Yapay zeka i¢in artan bu talebin 6nemli sebebi klasik yontemlere gore
basarili sonucglar vermesi ve nonlineer davranan havzayr isabetli bir sekilde

modellemesidir.

Bu caligmada, yagis-akis iligskisinin modellemesinde en ¢ok kullanilan ii¢ yapay zeka
yontemi olan YSA, GEP, ANFIS ve istatistiksel bir yontem olan Coklu Dogrusal
Regresyon (CDR) ile hesaplanan tahmini akis degerleri, gozlenen akis degerleriyle
karsilastirilacaktir. Bu kapsamda uydu kaynakli yagis verilerinden yararlanilacaktir.
Karadeniz bolgesinde buluna Berta c¢ayr havzasi i¢in yapilacak olan bu calisma,
bolgede yapilmis ve yapilacak olan su yapilarinin tagkin giivenligi ig¢in bir kaynak

niteligi tagimas1 amaclanmaktadir.



2. ONCEKIi CALISMALAR

Alp ve Cigizoglu (2004) tarafindan yapilan ¢alismada farkli YSA algoritmalar1 olan
IBGYSA ve GRYSA ile yagis — akis modellemesi yapilmistir. Bu calismada IBGYSA
metodu GRYSA metoduna gore daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir. IBGY SA metodu
icin ¢ok sayida simiilasyon denemistir. Ciinkii her simiilasyonda baglangic agirlik
degerleri rastgele atanmaktadir bu durum modelin performansini etkilemektedir.
Ancak GRYSA icin baslangi¢ ayarlanan parametrelere gore elde edilen sonug hep ayni
oldugu i¢in ¢ok sayida simiilasyona ihtiya¢ duyulmamistir. Sonug olarak yagistan akis
tahmininde IBGYSA ve GRYSA a§ mimarilerinin rahatlikla kullanilabilecegi

gosterilmistir.

Aci (2006) tarafindan yapilan ¢calismada bir havzadaki akimlar, havzada gergeklesen
yagistan ve onceki giinlerdeki akim degerlerinden etkilenmektedir. Uygulama alani
Akarcay havzasi olarak belirlenmistir ve akis tahmininde YSA kullanilmistir. Elde
edilen sonuglara gore akim degerlerinin tahmininde YSA’nin basarili bir sekilde

uygulanabilecegi goriilmiistiir.

Aytek vd. (2008), yagis — akis modellemesi i¢in yapay zeka teknikleri olan YSA ve
GEP kullanmuslardir. Iki farkli YSA ag mimarisi IBGYSA ve GRYSA kullanilmis
olup GEP sonuglariyla karsilastirilmistir. ABD'nin Pensilvanya eyaletindeki Juniata
Nehri Havzasi i¢in li¢ yagis istasyonu ve bir akis istasyonunun giinliik verileri dikkate
alinmistir. Ortalama, standart sapma, varyasyon katsayisi, ¢arpiklik, minimum ve
maksimum degerler gibi istatistiksel parametreler ile ortalama kare hatas1 (OKH) ve
determinasyon katsayis1 gibi kriterler (R?) modellerin performansimi 6lgmek icin
kullanilmistir. Elde edilen sonuglara gére GEP, farkli YSA ag mimarilerine gore
oldukca basarilt sonuglar verdigi goriilmiistiir. Elde edilen sonuglardan GEP’in yagis-
akis modellemesinde YSA modellerine alternatif olarak kullanilabilecegi

belirtilmistir.

Dorum vd. (2010) tarafindan yapilan ¢alismada Susurluk havzasinda bulunan yedi
akarsudaki akim gozlem istasyonunun akim verileri kullanilarak, YSA, GEP ve CDR
ile yagis — akis iligkisi kurumaya calisilmistir. Modellerin performans degerlerndirme

kriterleri olarak R? ve KOKH segilmistir. YSA ve ANFIS i¢in R? degerleri sirasiyla
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0,7587 ve 0,8005 olarak bulunmustur. Ayrica pik degerlerin tahmininde hata oranin
diger degerlere gore daha yiiksek oldugu goriilmiistiir.

Gilimiis vd. (2010) tarafindan yapilan ¢alismada Orta Firat havzasinda bulunan iki
istasyona ait aylik ortalama akim degerleri ile bolgede bulunan yagis istasyonundan
elde edilmis olan aylik toplam yagis verileri YSA kullanilarak ileri beslemeli geri
yayilm (IBGYSA) ydntemiyle modellenmistir. Bu c¢alismadan elde edilen sonuglar
daha klasik istatistiksel bir yontem olan CDR ile karsilastirilmistir. Elde edilen veriler

sonucunda YSA yontemi, CDR yontemine gore daha basarili bulunmustur.

Glimiis vd. (2013) tarafindan yapilan ¢alismada Orta Firat havzasinda 2157 nolu akim
gbzlem istasyonuna ait aylik akim verileri ve 17204 nolu yagis gozlem istasyonuna ait
aylik toplam yagis miktart verileri arasindaki iliski YSA’nin farkli ag mimarileri ile
modellenmistir. Modelleme isleminde IBGYSA, GRYSA ve RTYSA birbirleriyle ve
CDR iler karsilastirilmistir. Sonug olarak secilen tim YSA modelleri, CDR’ye gore
daha 1yi sonug verdigi belirlenmistir. RTYSA’nin diger a§ mimarilerine goére daha iyi

sonu¢ verdigi bulunmustur.

Lefadani vd. (2013) yaptiklari ¢alismada iran’daki Eskandari havzasinda kavramsal
hidrolojik MIKE11/NAM modeli ve ANFIS ile YSA kullanilarak yagis tahmini
yapilmigtir. YSA ve ANFIS modellerinin yagis tahmininden elde edilen sonuglar,
ANFIS modelinin Eskandari havzasindaki yagis tahmininde ¢ok daha basarili

oldugunu gostermistir.

Kuni vd. (2014), Hindistanin Kerala eyaletinde bulunan Vamanapuram Nehri havzasi
caligma alan1 olarak secilmistir. Bolgede bulunan iki yagis istasyonundan aylik yagis
verisi ve havza ¢ikiginda bulunan akim gozlem istasyonundan aylik akis verisi elde
edilmistir. 10 yillik verinin (120 ay) yiizde 75’1 egitime ve %251 test asamasi icin
ayrilmistir. ANFIS ve YSA kullanilarak yapilan ¢alismada YSA igin R? degeri 0,896
ve KOKH degeri 0,0593 olarak bulunmustur. ANFIS i¢in R? degeri 0,845 ve KOKH
0,0722 olarak bulunmustur. Sonug olarak ANFIS’in akis tahmininde kullanilabilecegi

gorilmistir.
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Kumar vd. (2016) yaptiklar1 ¢alismada Hindistan’da buluna Sarada Nehri havzasi i¢in
YSA ile yagis ve akis iligkisini modellemislerdir. Gelistirilen YSA modellerinin
girdiler ile ciktilar arasindaki iligkiyi basariyla modelledigi goriilmiistiir. YSA
modellerinin egitimi i¢in 6nemli girdi degiskenleri ¢apraz korelasyon, otokorelasyon
ve kismi otokorelasyon fonksiyonu istatistiksel parametrelere dayali olarak se¢ilmistir.
Cesitli senaryolar denenmis ve bu fonksiyonlarin istatistiklerine dayali olarak alt1
senaryo secilmistir. Gelistirilen sinir ag1 modelinin iyi performans gosterdigi tespit
edilmistir. YSA modelinin, bu ¢alismada ele alinan kiigiik bir yari-kurak su toplama

alani i¢in yagis verilerinden gelen akis1 oldukea iyi tahmin edebildigi tespit edilmistir.

Ercan vd. (2019) tarafindan Kizilirmak Havzasindaki birgok meteorolojik
istasyonlardan alman yagis, sicaklik ve nem girdilerine karsilik akim degerleri
arasindaki iliski YSA, GEP ve CDR ile modellenmeye ¢alisiimistir. Calismada 1975
— 2005 yillar1 arasinda gozlenen yillik yagis yiikseklikleri, yillik ortalama akis
yiiksekligi ve diger meteoroloji veriler kullanilmistir. Elde edilen sonuglara gore

Kizilirmak Havzasindaki akim tahmini i¢in en 1yi sonucu CDR vermistir.

Ifsaat vd. (2019) tarafindan yapilan calismada 17204 nolu meteorolojik gozlem
istasyonunun aylik toplam yagis degerleri kullanilarak, E21A057 akim goézlem
istasyonu (AGI) aylik ortalama akis degerleri GEP ve CDR yontemleri ile tahmin
edilmistir. Farkli girdi parametreleri kullanilarak hazirlanan modellerde, GEP
yonteminin CDR yontemine gore hemen hemen tiim durumlarda daha basarili oldugu
bulunmustur. GEP yonteminde dort giris parametresi kullanilarak tim modeller
arasinda en basarilt model DMO04 olarak belirlenmistir. Bu parametreler yagis P(t), 1
aylik gecikmeli debi Q(t-1), 1 aylik gecikmeli yagis P(t-1) ve 2 aylik gecikmeli yagis
P(t-2) seklindedir.

Razali vd. (2020) yaptiklar1 ¢alismada radar teknigiyle elde edilen hava durumu
verileri kullanilmistir. Calismada Endonezya’da bulunun Pahang eyaletinin Kuantan
sehrinde bulunan ve sik sik taskinlara neden olan Kuantan Nehri i¢in yagis-akis
modellemesinde ANFIS yontemi kullanilmistir. Model parametreleri olarak liggen tipi
tiyelik fonksiyonu segilmistir ve her girdi i¢in 2 kural tanimlanmistir. Modelin

performansi R? ve KOKH ile odl¢iilmiistiir. Akis ve yagism bir onceki giinkii
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degerlerinin farkli kombinasyonlar1 girdi, akim tahmininde bulunan giiniin akimi ¢ikt1
olarak secilmistir. En iyi sonucu veren kombinasyon P(t), P(t-1), P(t-2), Q(t-1)
girdilerine karsilik Q(t) ¢ikis olarak bulunmustur. Elde edilen sonuglar tatmin edici
bulunup ANFIS'in genel olarak taskin tahmini veya 06zel olarak yagis-akis

modellemesi i¢in kullanilma potansiyeline sahip oldugu goriilmiistiir.

Gerger vd. (2021) yaptiklar1 ¢alismada Dicle Havzasi icerisinde bulunan iki akim
istasyonuna ait aylik ortalama akim degerleri ve meteorolojik istasyona ait yagis
degerleri kullanarak farkli yapay zeka yontemleri ile yagis akis iliskisini modellemeye
calismislardir. Girdi olarak yagis ve akisin Onceki giinlerdeki degerlerinin
kombinasyonlar1 ve ¢ikt1 olarak tahmin edilen giiniin akis degeri alinarak modeller
kurulmustur. Calismada YSA, GEP, ANFIS yapay zeka yontemleri ve CDR istatistik
yontemi karsilagtirilmistir.  Verilerin %70’ egitim, %30’u test i¢in ayrilarak
kullanilmistir. Elde edilen sonuglara gore akim gdzlem istasyonlarinin birinde GEP,
digerinde ise ANFIS diger modellere gore iyi performans gostermistir. Calisma, yapay
zeka yontemlerinin yagis-akis iliskisini modellemede kullanilabilirligini gostermekle
birlikte GEP’in de matematiksel model olusturma asamasinda basarili oldugunu

gostermistir.

Wakas vd. (2021) yaptiklar1 calismada yagis-akis siirecinin modellenmesi i¢in Veriye
Dayali Modelleme (DDM) ve GEP incelenmistir. Calisma sonucunda GEP'in DDM'e
gore yagis-akis siirecinin modellenmesi ve tahmin edilmesi i¢in oldukg¢a verimli

oldugu bulunmustur.
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3. MATERYAL VE METOT

3.1 Cahsma Alam

Coruh Nehrinin 6nemli bir kolu olan Berta Suyu (Berta Cay1) Havzasi ¢alisma alani
olarak belirlenmistir. Bu se¢imde etkili olan en biiylik etmenlerden biri bolgedeki akim
gbzlem istasyonu (AGI) sayisiin fazla olmasi ve ihtiyag duyulan verilere sahip
olmasidir. Buna ek olarak bolgedeki akim gézlem istasyonlarinda gegmise doniik ¢ok
fazla veri bulunabilmektedir. Veri sayisinin fazla olmasi yapay zeka yontemleri igin
onemli rol oynamaktadir. Ayrica bolge ile ilgili pek ¢alisma olmamasi, bolgede cok
sayida HES, baraj gibi su yapilarinin bulunmasi ve yenilerinin yapiminin planlaniyor
olmas1 sebebiyle bu bolgenin seg¢ilmesi dnemlidir. Berta Suyu Havzasinin Tiirkiye

haritasindaki konumu Sekil 3.1 ve Sekil 3.2°de verilmistir.
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Sekil 3.1 Berta Suyu havzasinin Tiirkiye haritasindaki konumu

Dogu Karadeniz boliimiinde bulunan Berta Suyu (Berta Cay1) Havzasi, Coruh
Havzasinin bir alt havzasi olmakla birlikte Artvin ili sinirlar1 igerisinde bulunmaktadir.
Yaklasik olarak 1550 km?’lik bir alan1 kaplar. Bélge engebeli bir yapidadir. Havzaya
cogunlukla yiiksek daglar hakimdir.
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Sekil 3.2 Berta Suyu Havzasinin genel goriiniimii

Berta Suyu Havzasi meteorolojik olarak incelendiginde hem Karadeniz iklimi hem de
Dogu Anadolu tipi karasal iklim kosullar1 arasinda goriilmesine karsin ¢ogunlukla
Karadeniz iklimi hakimdir. Bu da yil boyunca yagis miktarinin fazla oldugunu
gosterir. Bolgenin yiiksek kesimleri kis aylarinda ¢ogunlukla kar yagishdir. En soguk
ay sicaklik ortalamasi 3,4 °C, en sicak ay sicaklik ortalamasi ise 21,1 °C seklindedir.
Olgiilen en diisiik sicaklik -16,1 °C (14 Ocak 1950) ve en yiiksek sicaklik ise 43 °C
(18 Agustos 1961)’dir. Yillik ortalama yagis miktar1 689,8 mm olmakla birlikte her
mevsim yagis almaktadir. En ¢ok yagis aldig1 aylar Aralik, Ocak ve Subat aylaridir
(MGM, 2020).

3.2 Havzamn Sayisal Yiikseklik Modelinin Elde Edilmesi
Uzaktan algilama (Remote Sensing) teknolojilerinin gelismesi, yeryliziiniin detayli
(veya yiiksek ¢oziiniirliikteki) haritalarinin elde edilmesini kolaylagmistir. Uzaktan
algilama temel olarak fiziksel bir baglant1 olmaksizin bilginin uzaktan elde edilmesi
prensibine dayanir. Uygulama alam1 her gecen gilin artan uzaktan algilama
teknolojilerinin kullanim alanlarindan birkac1 su sekilde siralanabilir:

e (Cevre ve sehircilik uygulamalari

e Tarim ve orman uygulamalari

e Jeoloji ve maden uygulamalari

e Hidroloji uygulamalari

e Haritacilik uygulamalari

e Savunma ve giivenlik

e Afet uygulamalar seklinde siralayabiliriz.
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Hidrolojide, incelenecek bir havza i¢in havza sinirlarinin yiikksek dogrulukta
belirlenmesi 6nemlidir. Ciinkii ¢ikis noktasi bilinen bir havzanin biiyiikliigiiniin net
olarak anlasilmasi ile havzaya diisen yagis miktar1 gibi bazi parametreler dogru

hesaplanabilir.

Yapilan ¢alisma icin Alaska Universitesine ait Alaska Uydu Tesisi (Alaska Satellite
Facility — ASF) tarafindan saglanan ALOS PALSAR veri setinin 12,5m x 12,5m
¢oOziiniirliikteki sayisal ylikseklik modeli tercih edilmistir. ALOS PALSAR veri setinin

kiiresel radar goriintiisti Sekil 3.3’te verilmistir.

-180 -150 -120 -90 -60 -30 0 30 60 90 120 150 180

Sekil 3.3 ALOS PALSAR Kkiiresel radar goriintiisii, 2006-2011

ALOS PALSAR veri setinden Dogu Karadeniz boliimiiniin elde edilen sayisal
yiikseklik modeli Sekil 3.4’te gosterilmektedir.



Sekil 3.4 Dogu Karadeniz boliimiiniin sayisal yiikseklik modeli haritasi

Elde edilen sayisal ylikseklik modeli, Arcgis veya Qgis gibi CBS programlarinin
hidrolojik analiz araglar1 yardimiyla gesitli asamalardan gecilerek islenir. Yapilan
calismada Arcgis programinin hidrolojik analiz araclari kullanilarak havza cikis
noktas1 EIE - 2334 nolu AGI olacak sekilde havza sinirlar1 belirlenmistir. Havza

sinirlart Sekil 3.5°te gdsterilmistir.

Sekil 3.5 Berta Suyunun havza siirlarinin belirlenmesi
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Sekil 3.6’da ise havza sayisal yiikseklik modelinden akim aginin elde edilmesi

gosterilmektedir.

Sekil 3.6 Berta Suyu Havzasinin sayisal yiikseklik modelinden akim agmin elde edilmesi

Havza sinirlar1 belirlendikten sonra Arcgis programinda mask (maskeleme) islemiyle

Sekil 3.7°de goriildigii gibi ayrilir.

Sekil 3.7 Berta Suyu Havzasi sayisal yiikseklik modeli

3.3 Uydu Kaynakh Yagis Verilerinin Elde Edilmesi

Uydu teknolojilerinin gelismesiyle birlikte uzaktan algilama gibi cografi bilgi
sistemleri (CBS) uygulamalar1 yayginlasmaktadir. Bu sayede meteorolojik
parametrelerin  Olgiilmesi kolaylagsmaktadir. Geleneksel yontemlerle elde edilen

verileri hassasiyetinin diisiik olmasi1 ve her bdlgede Ol¢iim yapilamamasi gibi
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nedenlerle uydu kaynakli verilere olan ilgi her gecen giin artmaktadir. Buna 6rnek
vermek icin engebeli bir havzayr ele alalim. Havzanin her yerine meteorolojik
istasyonlarin kurulmasi ekonomik degildir. Bu gibi yerlerde istasyon sayisi seyrek olur
ve tek bir istasyon bazen ¢ok biiylik bir alan1 temsil etmek durumunda kalir. Thiessen
yontemi gibi yontemlerle yagis havza lizerine dagitilir ancak yagislarin {iniform olarak

gerceklesmemesinden 6tiirii hata pay1 yiiksek olur.

Bu calismada Kaliforniya Universitesi biinyesindeki Hidrometeoroloji ve Uzaktan
Algilama Merkezi (CHRS - The Center for Hydrometeorology and Remote Sensing)
tarafindan saglanan uydu kaynakli veri setleri kullanilmigtir. CHRS veri portalinda 3
farkl veri seti bulunmaktadir. Bunlar:

. PERSIANN

. PERSIANN-Bulut Siniflandirma Sistemi (CCS)

PERSIANN-iklim Veri Kayd: (CDR).

Bu ii¢ veri setinin ortak 6zelligi YSA (PERSIANN) kullanilarak uzaktan algilanan
bilgilerden yagis tahmininde bulunulmasidir. Fakat bu veri setlerinde kullanilan
algoritmalar ve veri ¢oziiniirliikleri farklidir. Yapilan calismada PERSIANN-CCS veri
seti kullanilmistir. Kullanilan veri seti 0.04° x 0.04° (4 km x 4 km) gibi yiiksek bir
coziiniirliiktedir. CHRS veri portali Sekil 3.8 ve Sekil 3.9°da goriildiigi gibidir.

as) Data Portal

Home Info Tutorial ~ Products ~ Lat: 41.140, Lon: 41.603

PERSIANN PERSIANN- PERSIANN- PDIR- PERSIANN-
ccs CDR Now  CCS-CDR

PERSIANN-Cloud Classification System (PERSIANN-CCS) is a real-
time global high resolution (0.04° x 0.04° or 4km x 4km;) satellite
precipitation product developed by the Center for Hydrometeorology and
Remote Sensing (CHRS) at the University of California, Irvine (UCI).
PERSIANN-CCS system enables the categorization of cloud-patch | [
features based on cloud height, areal extent, and variability of texture
estimated from satellite imagery. At the heart of PERSIANN-CCS is the
variable threshold cloud segmentation algorithm. In contrast with the
traditional constant threshold approach, the variable threshold enables
the identification and separation of individual patches of clouds. The
individual patches can then be classified based on texture, geometric
properties, dynamic evolution, and cloud top height These
classifications help in assigning rainfall values to pixels within each
cloud based on a specific curve describing the relationship between
rain-rate and brightness temperature. Further reading

Data Period: January 2003 - Present
Coverage: 60°S to 60°N

Resolution: 0.04° x 0.04° " S

Google b Copyright & 2015 CHRS, UC v

Dataset| PERSIANN-CCS v | Time Step| Daily v | Domain|User Shapefile v |[ Upioad |
Visualization ~ Download  Comparison  Subscribe

HTTP Download (full globe): hourly, 3-hourly. 6-hourly, daily, monthly,
yearly

Sekil 3.8 CHRS veri portali web sayfasina genel bakis (CHRS Data Portal, 2021)
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Sekil 3.9 CHRS veri portalindan elde edilen yagis verileri (CHRS Data Portal, 2021)

Sekil 3.10’da gorildiigii lizere elde edilen verilerde her bir hiicre 4 km x 4 km

¢oziiniirliikte olup hiicre alam 16 km?’dir. Burada her hiicreye diisen yagis miktar:

farkli renklerle belirtilmistir.

4km
Rain(mm) . £ Hicre Alani: 16 km?
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Sekil 3.10 Yagis veri hiicreleri
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Hiicrelerin her biri yagis yiiksekliginin sayisal degerini temsil etmektedir. Bu sayisal

degerler Tablo 3.1°de gosterilmektedir.

Tablo 3.1 01.01.2003 giinii i¢in giinliik ortalama yag1s hesab1

o o0 0 o o 0 0 0 0O O O O O 0O o0 o0 o0 O
0 0 O o o o0 0 0 0 O O O o0 0 O
0 0 O 0 0 0 0 0 0 O
0 0 0 0 0 O
Hiicreler Ort.
0 0 0 0 OToplami Yagis
0 0 0 511 5.0lmm
0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0 O
0 0 O 0 0 0 0 0 0 O
0o 0 0 0 0 O 0O 0 0 0 0 0 0 O
o 0 0 0 0 0O 0O 06 0O 0O 0 0 0 0 0 0 0 0

Havzada toplam 102 adet veri hiicresi bulunmaktadir. Her bir veri hiicresinin sayisal
yagis degeri alinip toplanarak veri hiicresi sayisina bdliiniir. Boylece tiim havzanin

ortalama yagis yiiksekligi bulunur.

3.4 Akim Verileri

Bolge hidrolojik olarak aktif bir bélge oldugu i¢in hem Elektrik Isleri Idaresinin (EIE)
hem de Devlet Su islerinin (DSI) bolgede akim gdzlem istasyonlar: bulunmaktadur.
DSI ve EiE’ye ait akim gdzlem istasyonlariin konumlandirildig: harita Sekil 3.11°de
verilmistir. EIE 2334 nolu akim gdzlem istasyonunun konumu Sekil 3.12’de

verilmigtir.
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Sekil 3.12 EIE 2334 nolu akim gézlem istasyonun konumu

Havzamizin ¢ikis noktast olarak 034 (EIE-2334) nolu akim gdzlem istasyonu
secilmistir. Bu istasyonun se¢ilmesinin nedenlerinden biri istasyonda uzun siireli ve
kesintisiz verilerin bulunmasi ve bu noktadan sonrasinin Deriner baraj gdliiniin

baslangici olmasidir.

Akim gozlem istasyonunun bulundugu yer ( 42° 02' 00" D - 41° 12' 35" K ) ( Ardahan
- F48 ) Artvin - Yusufeli karayolu tlizerindeki Savsat yol kavsagindan yaklagik 15 km
mesafedeki Baglik mevkiindedir. Istasyonun deniz seviyesinden yiiksekligi 366 m’dir.

Istasyondaki akim verilerinin siiresi 1 Ocak 1989°dan simdiye kadardir. Bu ¢alismada
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1 Ocak 2003 tarihinden 30 Eyliil 2010 tarihine kadar olan 2830 giinliik akim verisi

kullantlmistir.

3.5 Coklu Dogrusal Regresyon

Coklu dogrusal regresyonun temel amaci, bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni
etkileme oranini hesaplayarak bir model olusturmaktir. Boylece bagimli degiskeni
etkileyen bagimsiz degiskenlerden hangilerinin bagimli degisken iizerinde daha etkili
oldugu anlagilabilir. bagimli degisken “y”, bagimsiz degiskenler “x1, x2, X3....xn" ile

gosterildiginde aralarindaki iligki,

Y = Bo + B1x1 + Baxy + Baxz + Paxs + o Ppxp + € 3.1

Seklinde gosterilir. Bu ifadede “B” regresyon katsayisini ve “e” hatayr temsil
etmektedir. Diger bir ifadeyle B ifadesi, bagimsiz degisken olan x degerlerinin bagimli
degisken olan y {iizerindeki etkisidir. Bagka bir ifadeyle bagimsiz degiskenler ile

bagimli degisken arasindaki bagin ne kadar kuvvetli oldugu bulunur.

3.6 Yapay Zeka Yontemleri
Bu calismada hidrolojik modellemede yaygin olarak kullanilan YSA, GEP ve ANFIS
yapay zeka yontemleri ve daha klasik bir istatistik yontem olan CDR, modellerinden

elde edilen veriler gézlem verileri ile karsilastirilacaktir.

3.6.1 YSA

YSA, beynin c¢alisma prensiplerinden esinlenerek olusturulan matematiksel
algoritmalarin olusturulmasiyla ortaya ¢ikmis bir kavramdir. Temel olarak insan
beynini olusturan ndronlarin matematiksel olarak modellenip algoritmalarinin
olusturulmasi esasina dayanir. Sekil 3.12°de YSA’daki bir néronun calisma sekli

gorsellestirilmistir.
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Aktivasyon Fonksiyonu

Sigmoid

Sekil 3.13 Bir néronun galigma prensibi

YSA’nin genel ag yapisi Sekil 3.14’te verildigi gibidir.

GIKISLAR

GIRIS TABAKASI SAKLI TABAKA(LAR) CIKIS TABAKASI

Sekil 3.14 YSA'nin genel ag yapisi

YSA ag mimarisine bakildiginda genel olarak 3 boliimden olusur. Bu béliimleri; giris
katmani, ara veya sakli katmanlar ve ¢ikis katmani olarak tanimlayabiliriz. Burada asil

Oonemli olan ara katmanlardir. Ciinkii algoritmanin ¢alistigi katman bu kisimdir.

3.6.1.1 YSA’nin 6grenme mekanizmasi
YSA’nin iki gesit 6grenme mekanizmasi bulunur. Bunlar denetimli 6grenme ve

denetimsiz O6grenme. Bu Ogrenme mekanizmalar1 arasindaki temel farklilik c¢ikis
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verisinin bulunup bulunmamasi ile ilgilidir. Eger ¢ikis verisi varsa bu denetimli
O0grenme olarak tanimlanir. Bu durumda YSA, girdiler ile ¢iktilar arasinda
matematiksel bir model olusturarak girdiler ve ¢iktilar1 eglestirir. Denetimli 6grenme
mekanizmasi ile regresyon ve siniflandirma islemleri gerceklestirilir. Fakat cikti
verileri bulunmuyorsa bu denetimsiz 6grenme olarak tanimlanir. Buradaki temel
mekanizma, eldeki girdi verilerinin istatistiksel parametrelerini arastirir ve veriler

burada c¢esitli kiimelere ayrilir.

3.6.1.2 Ag mimarisi ve bilginin akis yonii

YSA ile ilgi bir diger husus verinin akis yoniidiir. Iki gesit veri akis yonii bulunur. ilk
olarak ileri beslemeli ag modelinde bilgi akis: siirekli ileri dogrudur. ikinci olarak geri
beslemeli ag modelinde bilgi akis1 geri yonliidiir. YSA’da bir¢ok ag mimarisi ¢esidi
bulunmaktadir. Hidrolojik modelleme agisindan bunlardan {i¢ii 6ne c¢ikmaktadir.
Bunlar:

e Ileri Beslemeli Geriye Yayilim Sinir Ag1 (IBGYSA): Bu YSA mimarisinde
baslangicta bagimsiz degiskenlere rastgele agirliklar atanmaktadir. Baglangig
degerinden itibaren ortaya c¢ikan hata miktari, istenilen esik degerin altina
diisene kadar geriye dogru yayilarak agirliklar yeniden belirlenir. Hata orani,
belirlenen esik degerin altina diistiiglinde YSA egitimi durdurur. Bu ag
mimarisinin etkili olmas1 sebebiyle hala yaygin olarak kullanilmaktadir. Pek
¢ok problemde basarili sonuglar vermektedir. Ozellikle nonlineer sistemlerin
modellenmesinde basarilidir. Bu yiizden hidrolojide ¢okga kullanilmaktadir.

e Genellestirilmis Regresyon Yapay Sinir Ag1 (GRYSA): Specht tarafindan
oraya atilmistir.

e Radyal Tabanli Yapay Sinir Ag1 (RTYSA): Bu mimarideki temel fikir radyal
taban fonksiyonu istenen f fonksiyonuna yaklasacak sekilde agirliklar1 yeniden
ayarlanir. Bu ag mimarisi ti¢ katmanl bir yapidadir. Burada giristeki katman
girig vektor uzayiyla, ¢ikis katmani ise Oriintii katmaniyla iliskilidir. Bu sayede

gizli katman ile ¢ikig katmani arasindaki agirliklar belirlenir.

3.6.1.3 Egitim algoritmalari
YSA’da deginilmesi gereken 6nemli konulardan biri de agin 6§renme algoritmalaridir.

Bunlardan en 6nemlilerini siralarsak:
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e Levenberg-Marquardt

e Bayesian regularization (Bayes diizenlilestirme algoritmasi)

e Scaled conjugate gradient backpropagation (Olgekli eslenik gradyan geri
yayilimi)

Levenberg-Marquardt algoritmasi, diger algoritmalardan daha fazla bellek
gerektirmesine ragmen, genellikle en hizli egitim algoritmasidir. Buna ek olarak en
cok kullanilan 6grenme algoritmalarindan biridir. Bundan dolayr bu ¢alismada

O0grenme algoritmasi olarak Levenberg-Marquardt secilmistir.

3.6.1.4 Transfer fonksiyonlari

YSA’da kullanilan ¢esitli transfer fonksiyonlar1 bulunmaktadir. Transfer fonksiyonu,
giris sinyallerini ¢ikis sinyallerine ¢eviren onemli elemanlardandir. Bunlardan en
yaygin olarak kullanilan bes tanesi siralanirsa: birim basamak (unit step), sigmoid,
gauss (gaussian), parcali dogrusal (Piecewise linear) ve dogrusal (linear). Birim
basamak fonksiyonunda ¢ikti, toplam girdinin baz1 esik degerlerinden biiyiik veya

kiiciik olmasina bagli olarak iki seviyeden birine ayarlanir.

L

Sekil 3.15 Birim basamak fonksiyonu

_ (eger 0 > x ise,0
fl) = {eger x > 0ise, 1 (3.2)

Gauss fonksiyonlari, ¢an seklindeki egrilerdir. Diiglim ¢iktis1 (yiliksek/diisiik), net
girdinin secilen ortalama degerine ne kadar yakin olduguna bagli olarak sinif iiyeligi

(1/0) agisindan yorumlanir.
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Sekil 3.16 Gauss transfer fonksiyonu

1 —x-w?
fx) = T 202 (3.3)

Parcali dogrusal fonksiyonda ¢ikt1, toplam agirlikli ¢ikt: ile orantili olacak sekildedir.

Sekil 3.17 Pargal1 dogrusal transfer fonksiyonu

eger x < Xpin ise, 0
f(x) =1 eger xuayx > X > Xy iSe,mx + b (3.4)
eger X = Xpyqy ise, 1
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Sigmoid islevi, lojistik ve tegetsel olmak iizere 2 islevden olusur. Lojistik fonksiyonun

degerleri, tegetsel fonksiyon i¢in 0 ile 1 ve -1 ile +1 arasinda degisir.

Sekil 3.18 Sigmoid transfer fonksiyonu
1
flx) = 1tepx (3.5

Lineer aktivasyon fonksiyonu, néronun agirlikli toplam girdilerini lineer bir fonksiyon

kullanarak bir ¢iktiya dontistiiriir.

Linear

/

/

Sekil 3.19 Lineer transfer fonksiyonu

Bu tez ¢alismasinda transfer fonksiyonu olarak sigmoid secilmistir.

3.6.1.5 Matlab’in YSA araci
Matlab, ¢ok amagh sayisal hesaplama yazilimidir. Her miihendislik dali i¢in gesitli

araclar igerisinde barindirir. Bunun yaninda kendi yazilim dili mevcuttur. Bu sayede
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matematiksel modeller ve algoritmalar yazilabilmektedir. Matlab’in bir diger avantaji
ise YSA araclarmi igerisinde barindirmasidir. Hem grafik arayiizii ile hem de nntool
veya nnstrat komutlar1 ile YSA araglarina ulasilabilmektedir. Nntool veya nnstrat

komutlarmin girilmesi ile ilk olarak veri yonetim arayiizii goriiliir (Bkz. Sekil 3.20).

(4N

Bk Input Data: B Networks il Output Data:

@ Target Data:

) Input Delay States:

x Error Data:

) Layer Delay States:

:‘; Import... ¢ New... o Open... t Y= port.. & Delete \‘) Help Q Close

Sekil 3.20 Matlab YSA veri yonetim arayiizii

Network Data
Name

network1

Network Properties

Network Type: Feed-forward backprop v
Input data: (Select an Input)
Target data: ‘l'SeIect a Target)
Training function: »TRAINLM v
Adaption learning function: LEARNGDM v
Performance function: MSE v
Number of layers: 2

Properties for: |Layer1 v |

Number of neurons: |10
Transfer Function: TANSIG v

Sekil 3.21 Matlab YSA ag konfigiirasyon arayiizii
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Buradan girdi ve ¢ikt1 veri setleri eklenebilmektedir. Veriler eklendikten sonra
YSA’nin tanimlanmasi1 gerekmektedir. Bunun i¢in “New” sekmesinden YSA’nin
konfigiirasyonunun yapilacagi sekme acilir. Bu arayiizden gizli katman sayisi, egitim
fonksiyonu, transfer fonksiyonu ve ag mimarisi gibi bircok ayarlama

yapilabilmektedir. Bu sekmenin goriiniimii Sekil 3.21°de gosterilmektedir.

Bu caligmada girdi olarak YSA egitiminde verilerin %70°1 (2000), %]15°1ik (415)

kismu test verisi ve %15°1ik(415) kism1 dogrulama verisi olarak ayrilmistir.

3.6.2 GEP

Genetik Algoritma (GA) ve Genetik Programlamanin (GP) bir uzantis1 olan GEP,
evrimsel algoritma ailesinin bir {iyesi olarak tanimlanir. Burada GA genellestirilerek
elde edilmis olan GP gibi GEP de problemleri kendi alanlarindan bagimsiz olarak
¢ozmek i¢in otomatik olarak programlar olusturmay1 amaglar. Yani GEP’in ¢alisma
alanm1 bilgisayar problemlerinden ve matematiksel problemlerden olugmaktadir.
Burada GEP ve GP arasindaki en 6nemli fark, GEP, bir ifade agacina g¢evrilebilen
bilgisayar programlarinin dogrusal sabit uzunluklu bir temsilini benimsemesidir. Buna
karsilik, GP tipik olarak dogrudan degisken boyutlu bir s6zdizimi agact gosterimi
kullanir. Bu ¢ algoritma arasindaki asil fark bireylerin dogasindan
kaynaklanmaktadir. GP’de bireyler farkli boyutlarda ve sekillerde (potansiyel
¢Ozlimleri temsil eden kromozomlar) dogrusal olmayan varliklar iken, GA’da, sabit
uzunlukta (kromozomlar) olan dogrusal dizelerdir. Amag fonksiyonuna gore, her bir
varlik farkli uygunluklar1 sergiler. Ayni zamanda, dogrusal olmayan varliklar,
diyagramlar veya agaglar seklinde temsil edilebilirler. GEP’de ise bireyler, farkli
sekillerde (basit diyagram gdsterimleri veya ifade agaglar1) ve boyutlarda dogrusal
olmayan varliklar olarak ifade edilen sabit uzunlukta (kromozomlar) dogrusal dizeler

olarak kodlanmistir (Ferreira, 2001).

GEP kullanilarak bir problemin c¢oziimiinde bes ana adim bulunmaktadir. Bu
adimlardan ilki, bilgisayar programinda popiilasyonda kullanilacak girdi (terminal)
veri setinin belirlenmesidir. ikinci adim olarak fonksiyonlarin belirlenmesi

gerekmektedir. Bu fonksiyon setinde, aritmetik operatorler (*, /, -, +), mantiksal
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ifadeler (eger, ise, bagka) ve matematiksel fonksiyonlar (tanh, sin, cos) gibi elemanlar
bulunmaktadir. Ugiincii adimda ise problemin ¢dziimii icin programin performans
degerlendirme kriterinin belirlenmesidir. Dordiincli adimda kontrol parametrelerinin
oldugu calisma asamasi kontrol edilir. 5. ve son adimda ¢alisma sonlandirilir (Koza,

1992)

GEP algoritmasinin énemli adimlar1 Sekil 3.22’de verilmistir. Baglangi¢ olarak belli
bir sayidaki bireyin kromozomlar rastgele iiretilir. Ardindan bu kromozomlar ifade
edilir ve her bir bireyin uygunlugu, fitness kiimesi ile degerlendirilir. Sonrasinda yeni
ozellikleriyle iiremek ve modifikasyon ile yeniden olugmak igin bireyler
uygunluklarma gore segilir. Bu secilim asamasina, yeni bireyler de tabi tutulur. Iyi bir

¢Ozlim bulunana kadar veya belirlenen sayida iglem yinelenir (Ferreira, 2006).

Baslangi¢ Popiilasyonun Kromozomlarini Yarat ‘

‘ Kromozomlari ifade Et |

| Program; Caligtir l

l Uygunlugu Degerlendir J

Yinele
Ya da »| Son
sonlandir

| Yeniden (SIusturma |

’ Gelecek Neslin Yeni Kromozomlari ‘

Sekil 3.22 Bir gen ifade programinin akis semast (Ferreira, 2006)

3.6.2.1 GEP’in kromozom temsili

Gen ekspresyon programlamasinda, genom veya kromozom, bir veya daha fazla
genden olusan sabit uzunlukta dogrusal, sembolik bir diziden olusur. Her genin
kendisi, ¢esitli ilkellerden olusan sabit uzunlukta bir dizidir. GEP'te iki tiir ilkel vardir:
fonksiyon ve terminal (girdi). Fonksiyon, bir veya daha fazla arglimani kabul edebilen

ve degerlendirmeden sonra bir sonu¢ dondiiren bir ilkeldir. Terminal ise belirli bir
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programdaki bir sabiti veya degiskeni temsil eder. GEP'te bir gen iki kisma ayrilir. ilk
kisim (bag) fonksiyonlar ve terminallerden olusurken, ikinci kisim (kuyruk) sadece
terminaller tarafindan olusur. Bas kismi yesil, kuyruk kismi sar1 renkte olan, bas

uzunlugu 5 ve kuyruk uzunlugu 4 olan bir gen 6rnegi Sekil 3.23’te gosterilmistir.

bas kuyruk

E=AE N

Sekil 3.23 Bir gen drnegi

Sekil 3.23’te verilen gen orneginde ii¢ tip fonksiyon (max, +, *) ve ii¢ terminal (x, y,

3) vardir ve burada x, y girdi degiskenleridir.

3.6.2.2 ifade agaci

GEP’te ifade agaclari, bir genetik verinin kodunu sematik olarak temsil eder. Sekil
3.23’te verilen genin genetik bilgisinden faydalanarak Sekil 3.24’te verilen GEP’te
ifade agaci1 ( Expression Tree — ET) elde edilebilir. Genini ilk 6gesinden baglayarak

her fonksiyon seviye-sira gecisi yoluyla ifade agacinda yerlestirilir.

" ‘
‘A ‘
<

1'/ y \" ‘ 3 \/\

Sekil 3.24 Ornek genin ifade agaci

Berta Suyu Havzasimin yagis — akis iliskinin modellenmesi i¢in yagis ve akisin ¢esitli
senaryolart girdi, akis verisi ¢ikt1 olarak kullanilmistir. Performan degerlendirme
dliisii olarak determinasyon katsayisi (R?) ve karekdk ortalama hata (KOKH)

sec¢ilmistir. Fonksiyon setinde aritmetik operatorler (+, -, *, /) ve baz1 matematiksel
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fonksiyonlar ( exp, In, inv, 3rt, min, max, avag) kullanilmisir. Gen sayist 3 ve
kromozom sayist 30 olacak sekilde bas uzunlugu 8 secilmistir. Ifade agaclar igin
baglant1 operatorii olarak toplam (+) secilmistir. Gep model parametreleri Tablo 3.2°de

verilmistir.

Tablo 3.2 GEP model parametreleri

Gen Sayisi 3
Kromozom Sayisi 30

Bashk Uzunlugu 8

Baglanti Fonksiyonu Toplam (+)
Mutasyon Orani 0,05

Gen Kombinasyon Oram1 | 0,0277
Gen Aktarim Hizx 0,0277

GEP modellemesinde girdi olarak kullanilan verilerin %70°1 (2000) egitim verisi,

kalan %30’luk (830) kismu test verisi olarak kullanilmistir.

3.6.3 ANFIS

Uyarlanabilir Noro-Bulanik Cikarim Sistemi (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference
System —ANFIS), YSA ve bulanik ¢ikarim sistemi olarak tanimlanan bulanik mantik
(fuzzy logic) yontemlerinin bir kombinasyonu olup bir hibrit yapay zeka yontemidir.
ANFIS mimarisi, bes katmanli bir ileri beslemeli sinir agi topolojisinden ve
Sugeno’nun eger-ise kuralini 6ne siirdiigii bulanik ¢ikarim yaklasimindan olusur (Wei,

2016).

Girdi ve ¢ikt1 degerleri bilinen bir problemin bulanik mantik ile modellenmesi icin
tiyelik fonksiyonu ve kural tabaninin en iyi duruma getirilmesi i¢in YSA’ nin 6grenme
metotlarindan yararlanilir. Bu sayede bulanik mantik sistemlerine 6grenme kabiliyeti

saglanmis olunur.

ANFIS, 6grenme metodu olarak geri yayilim metodunu veya geri yayilim metodu ile

en kiigiik kareler kestirim metodu kombinasyonunu kullanmaktadir (Jang, 1993).
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3.6.3.1 ANFIS ag mimarisi

ANFIS, 5 katmandan olusan YSA mimarisini kullanmaktadir. Katmalarda bulanik
mantik kural sayis1 kadar néron bulunur. Sekil 3.25°te 2 girisli ve 2 kuralli ANFIS ag
mimarisi 6rnegi gorlilmektedir. Basitlik i¢in, incelenen bulanik ¢ikarim sisteminin iki
x ve y girdisi ve bir z ¢iktist oldugunu varsayiyoruz. Birinci dereceden bir Takagi-
Sugeno bulanik modeli i¢in, iki bulanik eger-dyleyse kuralina sahip ortak bir kural
kiimesi asagidaki gibidir:

Kural 1: Eger x=A) ve y=Bj ise fi=pi1x + qiy +11

Kural 2: Eger x=A> ve y=B: ise 2= p2x + quy +12

En son ¢ikis her bir kuralin agirliklarinin ortalamasidir (Jang, 1993).

wifi +wafy .
= L+ w, =wifi 2J2 (3.6)

seklinde hesaplanir.
Burada w ile gosterilen sistem tarafindan atanan agirlik degerleridir. Giris ve ¢ikislari

bilinen problem i¢in w degeri otomatik olarak atanmaktadir.

1. Katman 2. Katman 3. Katman 4. Katman 5. Katman

v

Wy H,

— Wk,

B @
W3
W,
W @

N
\\ ///
/"v\
/"‘
,///

Sekil 3.25 ki girisli, 2 kuralli ANFIS ag mimarisi.

e [l.katmanda iki girdinin her birine 2 {iyelik fonksiyonu tanimlandigi i¢in
katmanda 4 hiicre bulunmaktadir (i=4).
e 2.katmanda cebirsel carpim yapilarak kurallarin kesinlik dereceleri bulunur.

e 3.katmanda kurallarin normalizasyonu yapilir.
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W= Wi 3.7
Lowgtw,

e 4katmanda ise bir Onceki katmanda normalizasyonu gerceklestirilmis olan

kurallarm her biri kendi ¢ikis fonksiyonuyla ¢arpilir.

w * fi = w;* (pix + q;y +17) (3-8)

e 5.katmanda, 4. Katmandan ¢iktilar toplanarak ¢ikis sayisal degerleri bulunur.

‘W fi 3.9
ZWL*EZletﬁ (39

Xi Wi

Sekil 3.26°da dort girisli ve ti¢ kuralli bir ANFIS ag mimarisi gosterilmistir. Sekil 3.27,
Sekil 3.28 ve Sekil 3.29’da ise Matlab programinin Fuzzy Designer aracindaki
ANFIS’in program konfigiirasyon arayiizleri goriilmektedir.

&

input inputmf ile out f output

Click on each node to see detailed information Update Help Close

Sekil 3.26 Matlab'da dort girisli ve 3 kurallt ANFIS ag mimarisinin gdsterimi
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/@ Fuzzy Logic Designer: Untitled2 = (] X :
File Edit View
| > >< [N
P ~
- ~
.A’A4 = Untitled2
’ q 1) 4 - - - m

Sekil 3.27 Matlab'da giris degiskenlerinin eklendigi arayiiz

[#] Membership Function Editor: fis3 = a X
File Edit View

T Membershipfunctionplots. b 181
in4mf1 i ! - Cndmiz ! T namn

XX !

P(t) QM

>
@

05

2
3
<

N
K2

2
&

n n n n T T n n
20 40 60 80 100 120 140 160
input variable “input4™

o <
<
g

Sekil 3.28 Matlab arayiiziinde iiyelik fonksiyonu konfigiirasyonlarinin yapilmasi
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% |

File Edit View

— ANFIS Info. —
Training data: o FIS output : * EE knfo
250
# of inputs: 2
# of outputs: 1
# of input mfs: |
33 |
0 500 11(‘);;3 1500 2000 Cloar Plot |
n
Load data —] [ GenerateFIS —] [ TrainFis ][ TestFis =1

Type: From: Optim. Method:

& (O Load from file hybrid v Plot against:

O Test O file () Load from worksp. Error Tolerance: © Training data

esting
2 - 0 .
Grid partition Testing data
() Checking  © worksp. ° = Epochs: ® 9
° O Sub. clustering 1000 (O Checking data
LoadData... | ClearData | Generate FIS ... | Train Now | TestNow |
Average testing error: 5.9262 | | Help Close

Sekil 3.29 Matlab "Fuzzy Designer" araci kullanilarak ANFIS'in egitilmesi ve testlerin yapilmasi

3.6.3.2 Uyelik fonksiyonlar1 (membership function)

Uyelik fonksiyonlar1 bulanik mantikta bir verinin bir kiimeye aitlik derecesini belirler.
Bu iiyelik derecesini 0 ile 1 arasinda degerlendirir. Baska bir deyisle iiyelik
fonksiyonlar1, veriler bulanik mantik sistemine girmeden once bulaniklagtirma
(fuzzification) ve sistem ¢ikarken durulastirma (defuzzification) islemlerinin

gergeklesmesini saglar. Sekil 3.30°de farkli liyelik fonksiyonlar1 gosterilmistir.

Pending Linear Generalize Bell

1.0
0.8
0.6
0.4 1
0.2

0.0
-10

-5 _.0 5 10 -10 - 0 . 10 -10 -5
Triangle 5Trapezmda?

1.0 4

0.8

0.6

0.4 4

0.2 1

0.0
-10 -5 0 5 10 -10 -5 [ 5 10 -10 -5 0 5 10

Sekil 3.30 Farkli iiyelik fonksiyonlarmin grafiksel gosterimi.
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Bu calisma icin farkli {iyelik fonksiyonlar1 denenip iiggen (triangle) tipi tyelik

fonksiyonu tercih edilmistir.

3.6.3.3 Bulanik kiime kavram

Klasik kiime mantigindandan farklilasarak bir elemanin farkli kiimelere aitliginin
tiyelik dereceleriyle belirlenmesi prensibine dayanir. Geleneksel kiimelerin belirledigi
kesin sinirlar bulanik kiimelerde bulunmamaktadir. 11k olarak Lotfi Zadeh tarafindan

ortaya atilmistir.

3.7 Model Senaryolar1

Modeller olusturulurken farkli girdi birlesimleri kullanilmigtir. Tablo 3.3’te verilmis
olan senaryolara gore Q(t-1), Q(t-2), Q(t-3), Q(t-4) sirastyla bir, iki, li¢ ve dort giin
onceki akim degerlerini, P(t-1) ve P(t-2) degerleri ise sirasiyla bir ve iki glin onceki

yagis degerlerini gostermektedir. Q(t), ¢cikt1 degeri olarak gosterilmektedir.

Tablo 3.3 Yagis-Akis iliskisinin belirlenmesinde kullanilan senaryolar

Senaryo Girdi Cikt1
K1 P(1),Q(t-1) Q)
K2 P(0),Q(t-1),Q(t-2) Q)
K3 P(0),Q(t-1),Q(t-2),Q(t-3) Q)
K4 P(0),Q(t-1),Q(t-2),Q(t-3),Q(t-4) Q(®)
K5 P(t),P(t-1),Q(t-1) Q(t)
K6 P(1),P(t-1),Q(t-1),Q(t-2) Q)
K7 P(0),P(t-1),Q(t-1),Q(t-2),Q(t-3) Q)
K8 P(t),P(t-1),P(t-2),Q(t-1) Q(t)
K9 P(t),P(t-1),P(t-2),Q(t-1),Q(t-2) Q(t)

Bu senaryolarin olusturulmasindaki temel amag¢ akim tahmini yapilacak giintin akima,
onceki glinlerin akimimin bir fonksiyonudur. Buna ek olarak eklenen onceki giin
yagislar1 topraktaki nem miktarin1 etkileyen bir parametre olmasindan otiirii

senaryolara eklenmistir.

3.8 Performans Degerlendirme Kriterleri
Modellerin performans degerlendirme kriterleri olarak egitim ve test siireglerinin

karekok ortalama karesel hata (KOKH) ve determinasyon katsayis1 (R?) degerleri
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karsilastirilmistir. KOKH degerinin 0’a, R? degerinin 1’e yakin olmasi, model
tarafindan tahmin edilen degerin gergek degere yakinsadigi anlamina gelir. Buna gore

N toplam veri sayis1 olmak {izere;

N
1
KOKH = |~ (Quts. = Qran) (3.10)
i=1

Burada, “Qg.” 6lgiilen akim degeri ve Q. tahmin edilen degerdir.

Z?]:l(Qélg. - Qort.)z - Z?]:l(Qélg. - Ql:ah.)2

R? =
Z?=1(Qélg. - Qort.)z

(3.11)

Seklinde hesaplanir. Burada “Qgic.”, gozlenen akim degerini, “Qor.”, ortalama akim

degerini, “Qn.” ise tahmin edilen akim degerini ifade etmektedir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Yapilan ¢alismada YSA, GEP, ANFIS yapay zeka yontemleri ve istatistiksel bir
yontem olan CDR ig¢in farkli senaryolar ile modeller olusturulmustur. Her bir yontem

icin 9 farkli senaryo denenerek egitim ve test asamalar1 gergeklestirilmistir.

4.1 CDR Sonuclan

CDR’de amag¢ bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenler iizerindeki etkisini
istatistiksel olarak saptamaktir. Bu amacla farkli girdi senaryolar ile ¢ikt1 olarak Q(t)
akis verisi eslestirilerek CDR parametreleri bulunmustur. Calismada, CDR
modellemesi i¢in verilerin ilk 2000 giinii (%70-yaklasik 5,48 yil) modelin kurulmasi
icin kullanilmistir. Geri kalan 830 (%30-yaklasik 1,52 yil) giinliik veri, modelin test
edilmesi i¢in kullanilmigtir. Tablo 4.1’de senaryolardan CDR ile elde edilen model

sonuclar1 verilmistir.

Tablo 4.1 CDR egitim ve test sonuglart

Durum Egitim-R? Egitim-KOKH Test-R? Test-KOKH
K1 0,953 6,049 0,946 5,867
K2 0,955 5,928 0,946 5,750
K3 0,957 5,824 0,945 5,649
K4 0,957 5,825 0,945 5,650
K5 0,954 6,020 0,946 5,840
K6 0,955 5,908 0,946 5,731
K7 0,957 5,801 0,947 5,627
K8 0,954 6,015 0,946 5,834
K9 0,955 5,897 0,945 5,721

Tablo 4.1°de goriildiigi iizere 7. senaryo (K7), hem egitim hem test asamasinda en
yiiksek determinasyon katsayis1 degeri vermekle birlikte en diisik KOKH degeri
hesaplanmistir. R? degerlerinin 0,80°den biiyiikk olmasi, girdi ve ciktilar arasinda
uyumlu bir iliski oldugunu gostermektedir. Bununla birlikte model performansinin
yiiksek olduguna isaret eder. K7’nin egitim siirecinin regresyon istatistikleri Tablo

4.2’de verilmistir

39



Tablo 4.2 CDR-K7 modelinin egitim siireci i¢in regresyon istatistikleri.

CDR-K7 Regresyon Istatistikleri
Coklu R 0,978
R Kare 0,957
Ayarh R Kare 0,958
Standart Hata 5,801
Gozlem 2000

Hesaplama sonucunda bagimsiz degisken katsayilar1 Tablo 4.3 te verilmistir.

Tablo 4.3 CDR-K7 modeli i¢in bagimsiz degisken katsayilar.

Parametreler | Katsayilar Standart Hata
P(t) 0,094561342 0,023327208
P(t-1) 0,097191266 0,023456827
Q(t-1) 1,198400747 0,021932212
Q(t-2) -0,414475913 | 0,033362527
Q(t-3) 0,189459859 0,021794572

Tablo 4.3 teki degerleri (3.1) formiiliinde yerine birakilirsa:

Qun=0,004561342*P(t) + 0,097191266*P(t-1) + 1,198400747*Q(t-1) — 0,414475913
*Q(t-2) + 0.189459859*Q(t-3)

Buradan anlagilacagi {izere tahmin edilen giiniin akisi, en ¢ok onceki giinlin akis

miktarindan etkilenmektedir.
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CDR-K7
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Sekil 4.1 CDR-K7 modeli i¢in gézlenen degerlerin, model sonuglar ile korelasyonu

Gozlenen akis ile model sonucunda tahmin edilen akis degerlerinin korelasyonunu

gosteren grafik Sekil 4.1°de gosterildigi gibidir.
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Sekil 4.2 Gozlenen akis degerleri ve CDR-K7 modeli ile tahmin edilen akig degerlerinin zaman serisi
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Gozlenen akis degerleri ile model sonucunda tahmin edilen akis degerlerinin ayni

grafik ilizerinde zaman serisi seklindeki grafigi Sekil 4.2°de gosterilmektedir.

4.2 YSA Sonuclari

YSA, insan beynini olusturan noronlarin c¢alisma prensibinden yola ¢ikarak
olusturulan bir yapay zeka yontemidir. Noronlar1 ¢alisma prensibi ve birbirleriyle olan
iligkileri sayesinde Ogrenme ve bundan tahmin olusturma islemlerini
gergeklestirebilmektedir. YSA’da kullanilacak veri setindeki girdi sayis1 énemlidir.
Belli bir seviyeye kadar modele verilecek girdi sayisi, agin bagarisini énemli 6l¢iide
etkilemektedir. Veri sayisinin fazla olmasi, agin tahmin yetenegini arttiracak yonde
etki etmektedir. Ancak optimum bir seviyeden sonra veri sayisinin artmasi, agin
tahminden ziyade ezber yapmasiyla sonu¢lanabilmektedir. Bundan kaginmak ig¢in
deneme yanilma yontemiyle girdi saglanacak ideal veri sayisi saptanabilmektedir.

Bu ¢aligmada kullanilan ag parametreleri Tablo 4.4’de verilmistir.

Tablo 4.4 YSA egitiminde kullanilan ag igin segilen parametreler.

Ag mimarisi IBGYSA

Gizli tabakadaki noron sayis1 | 10

Ogrenme Algoritmasi Levenberg-Marquardt
Aktivasyon Fonksiyonu Sigmoid

Performans Fonksiyonu MSE

Deneme Sayisi 1000

Ag egitilmeden Once veriler normalize edilmistir. Normalizasyondaki temel amag veri
setindeki degiskenleri birim etkisinden kurtarmak ve YSA’nin daha dogru sonug
vermesini saglamaktir. Normalizasyon i¢in min-max yontemi kullanilmistir. Min-max
yontemi, verileri dogrusal olarak normalize eder. Veriler 0 ile 1 arasinda normalize
isemine tabii tutulur. Minimum; bir verinin alabilecegi en diisiik deger iken,
maksimum; verinin alabilecegi en yiiksek degeri ifade eder.

YSA modellemesi i¢in verilerin %70’1 (2000 giin) agin egitiminde kullanilmistir.
%15’1 (415 gilin) dogrulama isleminde ve kalan %15°1 (430 giin) test isleminde
kullanilmistir. Kullanilan verilen zaman serisi seklinde secilmistir. Yani ilk 2000 giin

egitim ve kalan 830 giin test-dogrulama islemine ayrilmistir.
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Tablo 4.5 YSA egitim ve test sonuglart.

Durum Egitim-R? Egitim-KOKH Test-R? Test-KOKH
K1 0,953 5,913 0,975 5,905
K2 0,960 5,436 0,976 5,336
K3 0,982 5,202 0,984 5,115
K4 0,961 5,354 0,981 5,552
K5 0,956 5,718 0,978 5,329
K6 0,959 5,474 0,981 5,224
K7 0,961 5,376 0,978 5,136
K8 0,956 5,682 0,972 5,524
K9 0,959 5,496 0,980 5,287

Tablo 4.5’de goriildiigii izere K3 senaryosu hem egitim hem test sonucunda KOKH

degeri en diisiik ve R? degeri en yiiksek olarak hesaplanmistir.
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Sekil 4.3 YSA egitim sonuglarinin Matlab goriiniimii
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Sekil 4.4 YSA-K3 modeli i¢in gozlenen degerlerin, model sonuglari ile korelasyonu

Gozlenen akis ile model sonucunda tahmin edilen akis degerlerinin korelasyonunu

gosteren grafik Sekil 4.4’te gosterilmektedir.
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Sekil 4.5 Gozlenen akis degerleri ve YSA-K3 modeli ile tahmin edilen akis degerlerinin zaman serisi
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Gozlenen akis degerleri ile model sonucunda tahmin edilen akis degerlerinin ayni

grafik tizerinde zaman serisi seklindeki grafigi Sekil 4.5’te gosterildigi gibidir.

4.3 GEP Sonuclari

GEP, evrimsel algoritmalar ailesinden bir yapay zeka yontemidir. Baslangigta belli
sayidaki birey icin rastgele kromozomlar atanir. Ardindan evrimsel asamalardan
gecilerek uygunluklarina gére yeni bireyler segilir. Hata orani, istenilen esik degerin
altina diistiiglinde yeni bireylerin {iretimi durdurulur ve gen ifadesi elde edilir. Bu
caligma kapsaminda GEP modellemesinde GeneXPro programi kullanilmstir.

Modeller olusturulurken seg¢ilen parametreler Tablo 3.2’de verilmistir.

Tablo 4.6 GEP egitim ve test sonuglari.

Durum Egitim-R? Egitim-KOKH Test-R? Test-KOKH
K1 0,952 5,964 0,948 5,666
K2 0,949 6,124 0,932 5,818
K3 0,943 6,490 0,933 6,166
K4 0,954 5,815 0,954 5,524
KS 0,952 5,941 0,942 5,644
K6 0,954 5,841 0,944 5,549
K7 0,953 5,880 0,953 5,586
K8 0,953 5,885 0,953 5,591
K9 0,953 5,869 0,953 5,576

GEP egitim ve test asamalar1 i¢in R? ve KOKH sonuglar1 Tablo 4.6°da verilmistir.
Hem egitim hem de test asamasinda en yiiksek R? degerine sahip ve en diisiik KOKH
degerine sahip model K4 olarak belirlenmistir. GEP-K4 modelinin gozlenen akis ve

tahmin edilen akis grafigi Sekil 4.6’da gosterilmistir.
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Sekil 4.6 GEP-K4 modeli i¢in gdzlenen degerlerin, model sonuclar ile korelasyonu

Golenen akis ile GEP-K4 modelinden elde edilen tahmin akisinin zaman serisi olarak

Sekil 4.7°de gosterilmistir.
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Sekil 4.7 Gozlenen akis degerleri ve GEP-K4 modeli ile tahmin edilen akis degerlerinin zaman serisi
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GEP-K4 model sonuglarinda ifade agaclarindaki degiskenlere karsilik gelen girdi
degiskenleri Tablo 4.7’de belirtildigi gibidir.

Tablo 4.7 GEP ifade agaglarindaki degiskenlere karsilik gelen girdi degiskenleri

do: P(t)

dl: Q(t-1)
d2: Q(t-2)
d3: Q(t-3)
d4.: Q(t-4)
c0: -7,44

Egitim ve test sonucunda elde edilen 1. Ifade agac1 Sekil 4.8°de gosterildigi gibidir.
Elde edilen ifade agacinin denklemi (4.1)’deki sekilde elde edilmistir.

Sub-ET 1

Sekil 4.8 GEP-K4 modelinin 1. alt ifade agaci

, d4 — d1 + d3
minl(3/(@0%), (L= 4 any) @)

Elde edilen 2. ifade agac1 Sekil 4.9°da verilmistir ve bu ifade agacina ait denklem

(4.2)’de gosterilmistir.
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Sub-ET 2

Sekil 4.9 GEP-K4 modelinin 2. alt ifade agaci

3/(11 —M+ “Jco (4.2)

3. ve son ifade agacinin gosterimi Sekil 4.10°de gosterildigi gibidir. Bu ifade agacinin

denklemi (4.3)’de verilmistir.

Sub-ET 3

Sekil 4.10 GEP-K4 modelinin 3. alt ifade agac1



In[max(¥d0,In Vd1)] + d1 (4.3)

Ifade agaclar i¢in secilen baglant1 fonksiyonu toplam (+) oldugu icin her bir alt ifade
agaci toplanarak nihai denklem elde edilmistir. Elde edilen nihai denklem (4.4)’te

gosterilmistir.

minf(/(d0%)), (-5 4 Ind 1))+ fd1 - LI 4
2/C0+In[max(¥d0,1n Vd1)] + d1

(4.4)

4.4 ANFIS Sonuclar:

ANFIS, yapay sinir ag1 ve bulanik mantigin birlesiminden olusan bir hibrit yapay zeka
yontemidir. ANFIS, temel olarak ileri beslemeli 5 katmanli YSA ag mimarisini
kullanir. Yapilan calismada farkl girdi senaryolarindaki her degisken girdi i¢in 3 kural
tammlanmustir. Uyelik fonksiyonu olarak iicgen (triangle) tipi fonksiyon secilmistir.

Farkl1 girdi senaryolari igin elde edilen sonuglar Tablo 4.8”de verilmistir.

Tablo 4.8 ANFIS egitim ve test sonuglari

Durum Egitim-R? Egitim-KOKH Test-R? Test-KOKH
K1 0,988 4,770 0,959 4,675
K2 0,977 5,263 0,944 5,157
K3 0,955 4,994 0,889 4,894
K4 0,936 4,804 0,835 4,708
K5 0,983 5,763 0,949 5,648
K6 0,965 5,153 0,904 5,050
K7 0,942 5,926 0,848 5,808
K8 0,979 5,562 0,941 5,451
K9 0,948 4,886 0,863 4,788

Tablo 4.8°de elde edilen sonuglara gore K1 senaryosu egitim ve test asamalarinda R?
degeri en biiylik ve KOKH degeri en kii¢iik olarak bulunmustur. ANFIS-K1 modeli
icin gozlenen akis degerleri ve model sonucu elde edilen tahmin degerlerini gosteren

grafik Sekil 4.11°de gdsterilmistir.
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Sekil 4.11 ANFIS-K1 modeli i¢in gdzlenen degerlerin, model sonuglari ile korelasyonu

Model tahmin sonucu ve gozlenen akis degerlerinin zaman serisi grafigi Sekil 4.12°de

gosterilmistir.
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Sekil 4.12 Gozlenen akig degerleri ve ANFIS-K 1 modeli ile tahmin edilen akig degerlerinin zaman
serisi
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4.5 Genel Degerlendirme
Kullanilan tiim modeller igin egitim ve test asamalarinin R? ve KOKH sonuglar1 Tablo

4.9’da gosterilmistir.

Tablo 4.9 Tiim modellerin egitim ve test agamalar1 i¢in R? ve KOKH degerleri

Durum | Egitim-R? |Egitim-KOKH | Test-R? Test-KOKH
K1 0,953 5,913 0,975 5,905
K2 0,960 5,436 0,976 5,336
K3 0,982 5,202 0,984 5,115
g K4 0,961 5,354 0,981 5,552
Pe K5 0,956 5,718 0,978 5,329
K6 0,959 5,474 0,981 5,224
K7 0,961 5,376 0,978 5,136
K8 0,956 5,682 0,972 5,524
K9 0,959 5,496 0,980 5,287
Durum | Egitim-R? |Egitim-KOKH | Test-R? Test-KOKH
K1 0,952 5,964 0,948 5,666
K2 0,949 6,124 0,932 5,818
K3 0,943 6,490 0,933 6,166
E K4 0,954 5,815 0,954 5,524
&) K5 0,952 5,941 0,942 5,644
Ké 0,954 5,841 0,944 5,549
K7 0,953 5,880 0,953 5,586
K8 0,953 5,885 0,953 5,591
K9 0,953 5,869 0,953 5,576
Durum | Egitim-R? |Egitim-KOKH | Test-R? Test-KOKH
K1 0,953 6,049 0,946 5,867
K2 0,955 5,928 0,946 5,750
K3 0,957 5,824 0,945 5,649
% K4 0,957 5,825 0,945 5,650
o K5 0,954 6,020 0,946 5,840
K6 0,955 5,908 0,946 5,731
K7 0,957 5,801 0,947 5,627
K8 0,954 6,015 0,946 5,834
K9 0,955 5,897 0,945 5,721
Durum | Egitim-R? | Egitim-KOKH | Test-R? Test-KOKH
K1 0,988 4,770 0,959 4,675
K2 0,977 5,263 0,944 5,157
. K3 0,955 4,994 0,889 4,894
= K4 0,936 4,804 0,835 4,708
5 K5 0,983 5,763 0,949 5,648
Ké 0,965 5,153 0,904 5,050
K7 0,942 5,926 0,848 5,808
K8 0,979 5,562 0,941 5,451
K9 0,948 4,886 0,863 4,788
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Gozlenen akis ile modellerden elde edilen tahmini akisin zaman serisi grafigi Sekil

4.13’de verilmistir.
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Sekil 4.13 Gozlenen akis ile modellerden elde edilen tahmini akisin zaman serisi

Sekil 4.13 ve Tablo 4.9’da goriildiigii gibi yagis — akis iliskisini modellemek igin

kullanilan yapay zeka yontemleri ve ¢oklu dogrusal regresyon modelinden elde edilen

akis sonuglarinin gézlenen akis sonuglari ile uyumlu oldugu goriilmektedir. Gozlenen

en yliksek (pik) akis degerine yakin tahmini akis degeri GEP modelinde elde

edilmistir.
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5. SONUC VE ONERILER

Son yillarda bilgisayar bilimindeki gelismeler, miihendislik problemlerine geleneksel
yaklasimi degistirmistir. Ozellikle makine 6grenmesi ve yapay zeka gibi yeni
teknikler, kaotik ve nonlineer siireclerin modellenmesinde basarili sonuglar
vermektedir. Hidrolojik siireclerin kaotik ve nonlineer olusu, yapay zeka yontemlerine
ilgiyi arttirmaktadir. Son yillarda YSA, GEP, ANFIS gibi yapay zeka temelli

algoritmalarin hidrolojik modeller olusturulmasinda kullanimi artmaktadir.

Hidrolojik siireglerin tahmin edilmesi, su miihendisliginin en O6nemli arastirma
konularindan biri olmustur. Ozellikle isabetli yagis ve akis tahminlerinde bulunmak,
hem tagkin ve kuraklik gibi ug¢ hidrolojik durumlar1 anlamak hem de su yapilarinin
boyutlandirilmast agamasinda 6nem arz etmektedir. Buna yonelik olarak klasik
istatistik yontemler genellikle yetersiz kalmaktadir. Bu gibi modelleri olugturmak i¢in
cesitli varsayimlara ve basitlestirmelere bagvurulmaktadir. Buna ek olarak parametrik
modeller gibi ¢ok bilesenli modellerin kullanimi ¢gogunlukla olanaksizdir. Boyle bir
durumda yapay zekanin kabiliyetlerinden yararlanarak yagis ve akis iligkisinin

modellenmesi 6nemlidir.

Bu tez ¢alismasinda yagis ve akisin onceki giinlerdeki degerlerinin ¢esitli senaryolari
girdi parametresi, tahmin edilen giiniin akim degeri ¢ikt1 parametresi olarak alinmastir.
Bu senaryolar, birer yapay zeka yontemi olan YSA, GEP, ANFIS ve istatistik yontem
olan CDR ile modellenip tahmin ¢ikt1 degerleri elde edilmistir.

YSA modellemesinde IBGYSA ag mimarisi kullamlarak Levenberg-Marquardt
Ogrenme algoritmast ve sigmoid transfer fonksiyonu ile gizli tabakasinda 10 néron
bulunan sinir ag1 olusturulmustur. Deneme sayisi 1000 alinarak MSE ile model
performanslar dlgiilmiistiir. YSA ile olusturulan modellerde en yiiksek R?=0,984 ve
en distik KOKH=5,115 sonucunu veren P(t), Q(t-1), Q(t-2), Q(t-3) girdili ve Q(t)
ciktili K3 modeli diger YSA modellerine gore daha basarili bulunmustur.

GEP modellemesinde gen sayis1 3, kromozom sayis1 30 ve baslik uzunlugu 8 olarak

belirlenmistir. ifade agaglarinin baglant1 operatdrii olarak toplam(+) segilmistir.
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Formiilasyon i¢in fonksiyon setinde aritmetik operatorler ve bazi matematiksel
fonksiyonlar kullanilmistir. Elde edilen GEP modelleri i¢in hem egitim hem de test
asamasinda en yiiksek R? =0,954 degerine sahip ve en diisiik KOKH=5,524 degerine
sahip model P(t), Q(t-1), Q(t-2), Q(t-3), Q(t-4) girdili ve Q(t) ¢iktili K4 olarak

goriilmiistiir.

CDR modellemesinde farkli girdiler ile ¢ikt1 olarak Q(t) akis verisi eslestirilerek CDR
parametreleri bulunmustur. K7 modeli; P(t), P(t-1), Q(t-1), Q(t-2), Q(t-3) girdileri ile
Q(t) cikt1 degeri i¢in hem egitim hem test agamasinda en yiiksek determinasyon
katsayist R?=0,947 degeri vermekle birlikte en diisik KOKH=5,627 degerini

vermistir.

ANFIS, temel olarak ileri beslemeli 5 katmanli YSA ag mimarisini kullanir. Yapilan
calismada farkli girdi senaryolarindaki her degisken girdi i¢in 3 kural tanimlanmustir.
Uyelik fonksiyonu olarak ii¢gen (triangle) tipi fonksiyon segilmistir. K1 modeli; P(t),
Q(t-1) girdileri ve Q(t) ¢iktis1 i¢in R>=0,988 en yiiksek determinasyon katsayis1 degeri
vermekle birlikte en diisiik KOKH=4,770 degerini vermistir.

Yapilan galismadan elde edilen R? ve KOKH degerleri Tablo 4.9°da gosterildigi iizere
ANFIS-K1 modeli en 1yi tahmin sonucunu vermistir. Bu modeldeki girdi
parametreleri, tahmin edilen giiniin yagis degeri P(t) ve dnceki giliniin akis degeri Q(t-
1) olmak tizere tahmin edilen giiniin akis1 ile bir dnceki gilinlin akist ve tahmin edilen
giiniin yagis1 arasinda giiclii bir korelasyon oldugu goriilmiistiir. Geriye dogru giin
sayisinin artmast ve girdi parametresi sayisinin artmasi model hassasiyetinin
diismesine neden olmustur. Sonug olarak yapilan ¢alismada yapay zeka yontemlerinin

yagis ve akis iliskisini modellemede basarili sonuglar verdigi gortilmiistiir.

Yagis ve akis arasindaki iligkinin belirlenmesi konusunda iilkemizde ve yurtdisinda
bircok caligma bulunmaktadir. Kaotik ve nonlineer olan bu siireci dogru bir sekilde
modellemek, kiiresel 1stnmanin etkisini siklikla gérdiiglimiiz son yillarda daha 6nemli
olmustur. Ozellikle taskin tahmin modellerinin olusturulmas: ve erken uyar
sistemlerini kurulmasinda makine 6grenesi ve yapay zeka ile entegre olabilecek

sistemlerin kurulmasi gereklilik arz etmektedir. Boylece insan kaynakli hatalar en aza
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indirilerek hassas tahmin modelleri kurulabilecektir. Bu sebeple su kaynaklar
sistemlerinin boyutlandirilmas1 ve yonetilmesinde yapay zeka ydntemlerinin

kullanilabilir bir metot olarak degerlendirilmesi 6nerilmektedir.
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