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Tath su ihtiyacinin 6nemli bir kismui yeralti sulari tarafindan karsilanmaktadir. Bu nedenle yeraltt sularinin
kalitesinin ve miktarinin izlenmesi ve mevcut durumunun ortaya konmasi su yonetimi politikalarinin
gelistirilmesi bakimidan 6nemlidir. Genetik programlama (GP) evrimsel tabanli bir yaklasimdir ve son yillarda
alternatif bir yapay zeka teknigi olarak kullanilmaktadir. GP, diger yapay zeka tekniklerine gére degiskenler
arasindaki iligkilerden faydalanarak problemin bir matematiksel modelini ortaya koyabilme avantajina sahiptir.
Bu calismada, meteorolojik veriler ve onceki giinlere ait yeralti su seviyeleri kullanarak yeralt1 su seviyelerini
tahmin etmek amaciyla g¢esitli matematiksel modeller gelistirilmistir. Matematiksel modellerin gelistirilmesine
yeni bir GP yaklagimi olan cok-genli genetik programlama (CGGP) uygulanmistir. Caligmada, Develi
meteoroloji istasyonuna ve Karacaviran gozlem kuyusuna ait 2007-2009 yillarina ait giinliik veriler
kullanilmustir. Bir ay (30 giin) sonraki yeralt:1 su seviyelerini tahmin etmek icin olusturulan modellerin dogrulugu
degerlendirilmis ve ¢oklu dogrusal regresyon modelleri ile karsilastirilmistir. CGGP modelleri ile elde edilen
sonuglarin ¢oklu dogrusal regresyon modellerine gore dort farkli kritere gére daha iyi oldugu tespit edilmistir.
CGGP kullanarak oldukga basit ve kullanisli modeller ortaya konmustur.

Anahtar Kelimeler: Meteorolojik veriler, yeralti su seviyesi tahmini, ¢oklu dogrusal regresyon, genetik
programlama

ESTIMATION OF GROUNDWATER LEVEL WITH GENETIC
PROGRAMMING USING METEOROLOGICAL DATA

ABSTRACT

The significant portion of freshwater needs is met by ground water. Therefore, paying attention to the
monitoring of groundwater quality and quantity data and to reveal the current situation is necessary for the
calculation of the potential for water development and water management policies. Genetic programming (GP) is
an evolutionary-based approach and is used as an alternative to artificial intelligence techniques in recent years.
GP has the advantage of revealing a mathematical model by using the relationships between variables. In this
study, various mathematical models have been developed to predict the groundwater levels by using
meteorological data and previous days of groundwater levels. To the development of mathematical models, a
new GP approach, multi-gene genetic programming (MGGP), was implemented. The daily data obtained from
Karacaviran observation wells and Develi meteorological station covering the years of 2007-2009 were used for
the creation of the models. The accuracy of the generated models to predict the ensuing a month (30 days)
groundwater levels were evaluated and compared with the multiple linear regression models. The results
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obtained with MGGP models were found to be better than multiple linear regression models based on four
different criteria. Quite simple and useful models using MGGP have been revealed.

Keywords: Meteorological data, groundwater level estimation, multiple linear regression, genetic
programming

1. GIRIS

Kendisini yenileyebilen bir kaynak olan su, canli yasaminin devamu igin hayati bir éneme sahiptir. Tarih
boyunca yerlesim bolgeleri ¢ogunlukla su kaynaklarinin yakinlarina kurulmustur. Giiniimiizde ilkelerin
niifuslarinin siirekli bir sekilde artmasina paralel olarak evlerde, tarimda ve sanayide kullanilan su sarfiyati her
gecen giin artmig bu sebeple de kisi basina diisen su miktart azalmig ve suya olan ihtiyac ¢ok daha énemli hale
gelmistir.

Diinyada ve iilkemizde su kaynaklarinin siirdiiriilebilir yonetimi, sularin verimli kullanilmas1 ve su kalitesinin
korunmas: yoniindeki ¢alismalar giderek artmaktadir [1-3]. Bu caligmalar kapsaminda, artan niifusa bagl su
kullanimindaki artigin yani sira iklim degisikligi, tarim ve sanayilesme gibi faktorler de dikkate alinarak
gelecekte ihtiyag duyulabilecek su miktart belirlenerek modelleme c¢alismalari yapilmaktadir. Modelleme
calismalarinin 6nemli parametrelerinden olan yagis-buharlagma iliskisi, yer alt1 ve yer iistii sularinin etkilesimi
ve miktar, depolama ve beslenme potansiyellerinin dogru tespit edilmesi gerekir. Bu parametrelerin tahmininde
bdlgedeki yeralti sularinin degisiminin belirlenmesi ve/veya 6nceden tahmin edilmesi hidrolojik dongiiniin diger
parametrelerinin belirlenmesinde 6nem arz etmektedir.

Yeralti suyu seviyesi; yeralti suyu yiizey suyu etkilesiminin, akifer besleniminin ve su kullanimmin bir
gostergesidir. Bu mekanizmalarin belirlenmesinde 6nemli bir degisken olan yeralti suyu seviyelerinin diizenli
olarak olg¢iilmesi pahali ve zahmetli bir istir. Ancak meteorolojik veriler ve Onceki gilinlere ait yeraltt su
seviyeleri kullanilarak bir bolgedeki yeralti su potansiyelinin belirlenmesi miimkiindiir. Yeralt1 suyu seviyesinin
diizenli olarak izlenebilmesi i¢in ya izleme kuyular1 vasitasiyla dogrudan gozlem yapilmasi ya da gozlem
olmayan veya eksik olan yerler i¢in farkli metotlar kullanilarak tahmin edilmesi gerekmektedir [4].

Hidrolojik veriler su mithendisligi ¢alismalarinda doga karakterini ve davranisini analiz etmede ve dngdrmede
O6nemli yer tutmaktadir. Bu veriler dogasi geregi lineer olmayan ve duragan olmayan karakterdedir. Bu verilerin
tahmini ve simiilasyonu i¢in giiniimiize kadar pek ¢ok ¢alisma yapilmistir. Yeraltt sularinin alansal ve zamansal
degisiminin Sl¢limii veya belirlenmesi yeralt1 suyu potansiyeli agisindan énemlidir. Hemen hemen her bdlgede
halihazirda diizenli olarak 6l¢iimii yapilan meteorolojik veriler ile yeraltt suyu verileri arasindaki iligki yapay
sinir aglar1 (YSA) [5], bulanik mantik (BM) [6] yontemleriyle modellenmeye calisilmistir. Son yillarda birgok
ingaat mithendisligi problemine uygulanmis olan YSA ve BM modelleri oldukga basarili sonuglar vermesine
ragmen, bu modeller giris ve ¢ikis verileri arasindaki iligkilerin belirlenmesini saglayabilecek bir tahmin
denklemi {iiretememektedir. Fakat genetik programlama (GP) yontemi ile genellestirilmis genel tahmin
denklemleri iiretebilmek miimkiindiir. Bu ¢ercevede yeralti su seviyesinin tahmin edilmesinde kullanilabilecek
bir modelin formiile edilmesi olduk¢a onemlidir. Genetik programlama teknikleri bircok insaat miithendisligi
probleminde [7-10] kullamilmis olmasina ragmen GP’nin yeni bir versiyonu olan Cok Genli Genetik
Programlama (CGGP)’nin [11] ingaat mithendisligi problemlerine uygulamasi yok denecek kadar azdir [12, 13].

Bu calismada meteorolojik verilerden faydalanilarak yeraltt su seviyesinin tahmin edilmesi i¢gin CGGP
yaklagimi kullanilmigtir. Farkli meteorolojik veriler kullanilarak, gelecekteki yeralti su seviyeleri tahmin
edilmeye calisilmigtir. CGGP modelinden elde edilen test sonuglari ¢oklu dogrusal regresyon (CDR) sonuglart
ile karsilagtirilmigtir. Karsilastirma kriterleri olarak, karekok ortalama karesel hata (KOKH), ortalama mutlak
hata (OMH), ortalama mutlak rdlatif hata (OMRH) ve determinasyon katsayisi (R?) kullanilmustir. Sonugta,
havzaya ait su biit¢esinin 6nemli bir bileseni olan yeralti suyu potansiyeli t anindaki meteorolojik ve seviye
Olciimleri kullanilarak sabit bir denklem yardimiyla tahmin edilebilecektir. Ayrica CGGP ile elde edilecek
regresyon denklemi ile yapilacak olan tahminler ii¢ boyutlu yeralti suyu modellerine gore daha az bilgi
kullanarak yeterince saglikli sonuglar vermektedir. Bu a¢idan 6l¢iimii kolay olan meteorolojik ve yeralti su
seviyesi (YASS) verileri kullanilarak yeralti su potansiyelinin belirlenmesi su kaynaklarinin temininde ve
planlanmasinda karar vericilere biiyiik kolaylik saglayacaktir.
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2. MATERYAL VE METOT

2.1. Develi-Yesilhisar Alt Havzasi

Develi-Yesilhisar alt havzasi Kizilirmak havzasinda yer almaktadir (Sekil 1). Bu alt havza Kayseri ilinin
giineybatisinda 1L33-L34-L35 paftasindadir. Kuzeyinde Erciyes dagi, dogusunda Develi daglari, giineyinde
Aladaglar, batisinda ise Derinkuyu havzasi bulunmaktadir. Develi-Yesilhisar havzasi kapali bir havzadir ve
toplam drenaj alan1 3080 km?®’dir. Develi ovasi, ortadaki gol ¢okiintiileri ile birlikte 908 km? yiiz6lgiimiine
sahiptir ve ovay1 olusturan diizlilk 1070 m’den 1150 m kotuna kadar yayilir. Bu havzada karasal iklim goriiliir.
Yazlar kurak ve sicak, kislar soguk, gece-giindiiz, yaz-kis 1s1 farki yiiksektir. En sicak aylar Temmuz-Agustos
aylari, en soguk aylar1 ise Ocak ve Subat aylaridir. Yillik Class A Pan buharlagsma degerleri ortalama 1660 mm,
yillik yagis ise 334,5 mm’dir [14].

Develi - YesTthisar Alt Havzasi

i 3 |

.
t - Ki21lirmak Havzasi

=
0
‘;‘,g.: ;:-'

Sekil 1. Kizilirmak havzasi ve Develi-Yesilhisar alt havzast

Calismada, Karacaviran gozlem kuyusunun 2007-2009 yillarina ait giinliik veriler ile Develi meteoroloji
istasyonuna ait giinliik meteorolojik veriler kullanilmistir. Modelleme g¢aligmasinda kullanilacak verilere ait
istatistiki bilgiler Tablo 1°de verilmistir. Tablo 1’den goriilecegi iizere degiskenlerin standart sapma degerleri,
dolayisiyla varyanslar yiiksektir. Bu durum verilerin genis bir aralikta degistigini gostermektedir. Carpiklik
katsayilarina gore sicaklik haricindeki degiskenler saga carpik dagilim gdstermektedir. Saga carpik dagilim
degiskene ait verilerin modunun medyandan, medyaninin da aritmetik ortalamadan kiigiik oldugu yani kiigiik
verilerin fazla oldugu veri setini temsil etmektedir. Yeralt1 su seviye degisimlerine bakildiginda yaklasik 5 m
degistigi goriilmektedir. Yeralti su seviyesi ve diger degiskenler arasindaki capraz korelasyon degerleri
incelendiginde yagis haricindeki diger tiim verilerin yeralt1 su seviyeleri ile iligkili oldugu goriilmektedir.

2.2. Genetik Programlama (GP)

Genetik Programlama (GP) bir problemi ¢dzmek icin bilgisayar programlari olusturabilen bir sembolik
optimizasyon yontemidir. GP, genetik algoritma (GA)’nin bir dalidir ve geleneksel GP agag-tabanli GP olarak da
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anilir [15]. Genetik programlama problemin yapi tagini olusturan ilkel ¢6ziim tarzlarinin belli bir uyum kriterine
gore evrilerek mitkemmellesmesini amaglayan bir evrimsel programlama teknigidir [16]. Genetik programlama,
genetik algoritmalarin bir uzantis1 olmakla birlikte GP ve GA arasinda gesitli farkliliklar bulunmaktadir. GP ve
GA arasindaki en 6nemli fark ¢oziimiin gosterimidir. GA’da ¢6ziim ikili veya gergek sayilardan olusan bir dizi
seklindeyken, GP’de genellikle agac yapilar ile temsil edilen bilgisayar programlari seklindedir. GP agaclarinin
sayis1 veya uzunlugu olusum veya kosma sirasinda degisebilirken, GA’da say1 dizileri sabittir [17]. GP, GA’ya
gore oldukca yeni bir alandir. GP {i¢ temel asamada matematiksel model olusturmaktadir. Bunlar; baslangic
popiilasyonunun olusturulmasi, yeni popiilasyon olusturulurken mutasyon ve caprazlama gibi genetik islemler ile
sonlandirma kriteridir.

Tablo 1. Caligmada kullanilan degiskenlerin istatistiki bilgileri

Degiskenler Minimum | Maksimum | Ortalama Standart Carpikhik YAS,S Hle
Sapma Koreldsyon

Ortalama Sicaklik, -16,40 30,10 12,10 9,46 -0,31 0,57
T:. (O
Ortalama Nispi Nem,
NN, (%) 22,00 94,70 56,87 13,13 0,20 -0,36
Ortalama Buhar Basinci,
BB, (hPa) 1,10 18,30 8,50 3,74 0,29 0,57
Referans evapotranspirasyon, 0,31 868 364 201 0.29 041
ETy: (Mm)
Yerlati su seviyesi,
YASS, (cm) 535,00 1038,00 722,81 130,08 0,71 1,00

GP’de bireylerin (bilgisayar programlari) popiilasyonu rastgele bir sekilde olusturulur. Baslangi¢ popiilasyonu,
miimkiin olan genis bir ¢dziim uzay1 igerisinden olusturuldugundan yiiksek ¢esitlilik igerir. GP’de bireylerin
(bilgisayar programlari) popiilasyonu rastgele bir sekilde olusturulur. Baslangi¢ popiilasyonu, miimkiin olan
genis bir ¢dzliim uzayi igerisinden olusturuldugundan yiiksek ¢esitlilik icerir. Bir popiilasyon bireyi, fonksiyonlar
ve terminaller igeren hiyerarsik bir agagtir. Fonksiyonlar ve terminaller fonksiyon ve terminal kiimelerinden
secilir. Fonksiyon kiimesi aritmetik operatdr (+, -, /, x), mantiksal operatér (and, or, not) veya herhangi
matematiksel fonksiyonu (sin, cos, tan, exp, log, tanh) icerebilir. Terminal kiimesi kullanici tarafindan belirlenen
fonksiyon parametrelerinden (sayisal sabitler, mantiksal sabitler ve degiskenler) olusur. Rastgele bir sekilde
secilen fonksiyonlar ve terminaller, beraber bir kdk noktast ve uzanan dallart olan aga¢ benzeri bir yapida bir

model olustururlar. Ornek olarak, bir GP modelinin ( f“g sembolik ifadesinin) aga¢ yapisi goOsterimi
Sekil 2°deki gibidir.

Terminaller

Sekil 2. Bir GP modelinin agag yapis1 gosterimi
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Genetik programlama dogal seleksiyon ve biyolojik olarak esinlenilmis operatdrler prensibi ile genetik olarak
iireyen popiilasyonlart kullanir [17]. Genetik programlama, bir problemi ¢6zmek ya da ¢dziimiine yaklagsmak igin
boyut ve sekli belirlenmemis bilgisayar programlari bulmak i¢in bir yol saglar [15]. Genetik programlama
genetik algoritmalara gore ¢ok daha gii¢liidiir. Genetik algoritmada sonug¢ bir nicelik iken, genetik
programlamada sonug bir programdir. Yani bir bilgisayar programinin ¢éziim i¢in yeni bir program olusturmasi
anlamina gelir. Kesin sonucu olmayan problemlerin optimum degerlerde modellenmesinde rahatlikla
kullanilabilir. Mesela araba siirme programini ele alirsak, bir tane ¢6ziim yoktur. Bazi ¢oziimler ¢ok zaman
harcayip giivenli siirligii segerken, bazilar1 ise hizli ama giivensiz bir siiriisii benimseyebilir. Bu durumda araba
stirmek basitce giivenlik ve hiz arasindaki iliski olarak diisiiniilebilir. Ayrica diger bir avantaj1 da siirekli degisen
degiskenler iginde ¢6ziim kiimesi olugturabilmesidir. Mesela araba 6rneginde diiz yol i¢in sonu¢ bulan program
yer yer asfaltlanmamus bir yol igin birden ¢ok ¢6ziim bulabilir [18].

2.3. Cok Genli Genetik Programlama (CGGP)

Sembolik regresyon geleneksel GP ile agaglardan olusan bir popiilasyonu gelistirmek amaciyla gergeklestirilir.
Her bir aga¢ bir matematiksel ifadeye karsilik gelmektedir. Gelistirilen ifadelerle (Nx1) ¢ikis vektorii (y) (N-M)
giris (x) kullanilarak tahmin edilmeye calisilir. N ¢ikis degiskeni gézlem sayist M ise giris degiskenlerinin
sayisidir. Geleneksel GP’nin aksine, Cok Genli Genetik Programlama (CGGP)’daki her bir sembolik model (ve
GP popiilasyonunun her bir {iyesi) GP agaglarindaki ¢iktilarin agirliklandirilmis bir dogrusal kombinasyonudur.
Bu agaglarin her biri “gen” olarak isimlendirilir. Daha agik bir sekilde belirtilirse, geleneckse GP’de bir model tek
bir agac ile CGGP’de ise her bir geni agirliklandirilmis dogrusal birlesimine bias terimi eklenmis birgok agagla
(y =dy +d; x gen, +d, x gen, +..+d, x gen,) ifade edilmektedir. Ornek bircok genli model Sekil 3’te

gorilmektedir.  Sekil 3’te gorilen modelin  denklemi y =d,+d; (letanh(xz - x3)) +d, (xi +
2

x32) seklindedir. Bu model, ti¢ giris degiskenini (x;,x,,x3) kullanarak ¢ikis degiskenini tahmin etmektedir. Bu

model yapisi dogrusal olmayan terimleri (tanh) icerdigi gibi d,,d,;,d, katsayilari ile ilgili parametreleri
dogrusaldir. d; 1. genin d, 2. genin agirlik katsayisi, d, ise modelin bias terimidir. Uygulamada model i¢in
maksimum gen sayist (Gpqis) Ve herhangi bir genin maksimum agag¢ derinligi (D,qks) kullanici tarafindan
belirlenmektedir. Bu sekilde modellerin karmasiklig1 kontrol edilebilmektedir. Ozellikle 4 veya 5 gibi sabit
derinlik kisitlar1 konuldugunda olduk¢a uygun modeller elde edilebilmektedir. Ancak problemin karmagiklig1 ve
egitim veri kiimesinin biiyiikligiine gore bu degerler degisebilmektedir. Her bir model igin, en kiigiik kareler
yontemi kullanarak egitim verilerinden dogrusal katsayilar tiiretilir. Cok genli sembolik regresyon ile standart
GP olan sembolik regresyona gore daha dogru ve daha etkili sonuglar elde edilmistir [11].

Sekil 3. Bir CGGP modeli

CGGP’de baslangi¢ popiilasyonu rastgele bir sekilde farkli genlerden (1 — G,qxs) Olusan GP agaglarimi i¢eren
bireylerden meydana gelir. Bir CGGP kosmast boyunca, iki noktali yiiksek seviyeli ¢aprazlama olarak
adlandirilan bir aga¢ ¢aprazlama operatorii kullanilarak genler eklenir veya silinir. Bu operator geleneksel
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GP’nin yeniden olusturma operatdriine ek olarak kullanilir ve bireyler arasindaki gen aligverisine izin verir. Bir
bireyin i’inci geni G; olsun. Bu gene iki noktali yiiksek seviyeli ¢aprazlama gergeklestirilme durumunu bir 6rnek
iizerinde agiklayalim. ilk ebeveyn birey dért gen (G,G,G;3G,), ikinci ebeveyn birey ise yine farkli dort gen
(GsGgG,Gg) icersin. i1k dnce iki adet rastgele segilmis ¢aprazlama noktasi her birey igin olusturulur. Genlerdeki
¢aprazlama noktalar [...] ile gosterildigini varsayalim 6rnegin (G;[G,G3]G,)(GsG¢[G7Ggl) seklinde olsun.
Sonra ¢aprazlama noktalar1 degis tokus edilir ve iki yeni birey (G,G;GgG,)(G5GsG,G3) gibi olur. Degis tokus
sonucu bir bireydeki gen sayist Gp,,s’dan daha fazla ise, bireydeki gen sayisi G,,qxs Oluncaya kadar rastgele
genler secilir ve silinir.

Gelencksel GP’nin alt aga¢ caprazlama operatorii CGGP’de diisiik seviye ¢aprazlama operatorii olarak
adlandirilir. Bu durumda, bir gen her bir ebeveynden rastgele bir sekilde segilir. Sonra, standart alt agag
caprazlama uygulanir ve olusturulan agaglar ebeveyn agaclar ile degistirilir aksi takdirde sonraki jenerasyonda
degistirilmemis birey olurlar. CGGP’de ¢ok ¢esitli alt aga¢ mutasyon ve ¢aprazlama operatorleri bulunmaktadir.
Caprazlama, yeniden olusturma ve mutasyon olaylarinin olasilik degerleri kullanici tarafindan segilmektedir. Bu
iic olaymn olasilik deger toplamu bir olmalidir. CGGP algoritmasinin operatorleri hakkinda detayli bilgi
literatiirde bulunmaktadir [11, 19, 20]. CGGP’nin temel akis diyagrami Sekil 4’te verilmistir. Sekil 4’teki akis
diyagraminda ilk o6nce terminal ve fonksiyon seti, popiilasyon biiyiikliigii, jenerasyon sayisi, genetik
operatorlerin baslangi¢ degerleri ile maksimum gen sayisi gibi parametrelerin degerleri atanir. Baglangic
popiilasyonu olusturulduktan sonra en kiigiik kareler yontemi kullanarak gen kiimelerini birlestirerek modeller
olusturulur. Olusturulan modellerin performans degerleri egitim verileri iizerinden belirlenir. Performans kriteri
kullanici tarafindan belirlenebilir. Daha sonra modellere genetik operatorler uygulanir ve yeni popiilasyon
olusturularak performans degerlerine bakilir. Sonlandirma kriterinin saglanip saglanmadigina gore iterasyon
devam eder. Sonlandirma kriteri saglanmis ise performans kriterine gore en kiiciik egitim hatasini veren en iyi
birey (model) segilir.

Baslangi¢ parametelerini
belirle

!

Baslangi¢ popiilasyonunu
olustur

!

Model olustur

!

Modellerin performanslarini
degerlendir

!

Genetik operatorleri uygula
ve yeni popiilasyon olustur

Yeni popiilasyondaki
bireylerin performanslarini
degerlendir

onlandirma kosulu
saglandi m1?

Dur

Sekil 4. CGGP temel akis diyagrami
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2.4. Coklu Dogrusal Regresyon (CDR)

Coklu dogrusal regresyonda amag, bagimli degiskeni etkiledigi belirlenen bagimsiz degiskenler yardimiyla
bagimli degiskenin degerinin kestirilmesi ve bagimli degiskeni etkiledigi diisiiniilen bagimsiz degiskenlerden
hangisi ya da hangilerinin bagimli degiskeni daha ¢ok etkiledigini bulmaktir. Coklu regresyon ¢éziimlemesinde,
bagimli degisken y, bagimsiz degiskenler X3, X,,....,X, ile gosterildiginde aralarindaki iligki

Y =B+ BX+ BXy+ et BX ot X+ e 1)

olarak yazilabilir. Burada; B, b1, B ..., B ... By regresyon katsayilaridir. Herhangi bir f regresyon katsayst,
diger degiskenler sabit tutuldugunda (diger degiskenlerin etkisi ortadan kaldirildiginda) X; degiskeninde ortaya
¢ikan bir birimlik degismeye karsilik y degiskenindeki beklenen degisiklik miktarin1 vermektedir. Diger bir
ifadeyle; Si, £, ..., G ... By bagimsiz degiskenlerin y’nin saptanmasina yaptiklart goreceli katkiya iliskin
agirliklardir. Bu nedenle, £ (=1, 2, .., p) parametreleri genellikle kismi regresyon katsayilar1 olarak
adlandimlmaktadir. fy’a ise kesim noktas1 veya sabit denir ve tiim X; degisken degerleri sifir oldugunda bagiml
degiskenin aldig1 degeri gosterir. Denklemde yer alan ¢ ise hata terimini ifade etmektedir [21].

3. BULGULAR VE TARTISMA

Calismada Develi Yesilhisar alt havzasinda bulunan Karacaviran yeralti gézlem kuyusunun 2007-2009
yillarina ait YASS verileri ile Develi meteoroloji istasyonuna ait baz1 giinliik meteorolojik veriler kullanilmigtir.
Bu tarihler arasinda giinliik birimlerdeki, t anindaki ortalama sicaklik (Ty), ortalama nispi hem (NN,), ortalama
buhar basinci (BBy) ve referans evapotranspirasyon (ETy;) verileri Karacaviran kuyusundaki yeralti su seviyesini
(Ky) etkileyecek bagimsiz degiskenler olarak segilmistir. Anlamli degiskenler belirlendikten sonra elde edilen
CDR sonuglart ile CGGP teknikleri kargilagtirilmistir. Veriler ilk olarak egitme (2007 ve 2008 yili verileri) ve
test (2009 yili verileri) olmak iizere iki gruba ayrilmigtir. Egitme verisi 6grenme amagli (genetik evrim ve CDR
denkleminin elde edilmesi) kullanilmigtir. Test verisi ise elde edilen denklemlerin genelleme kapasitesini gérmek
i¢cin kullanilmustir.

Secilen bu meteorolojik veriler birgcok meteorolojik veri arasindan 30 giin sonraki yeralt1 su seviyesi (Ki.3) ile
arasindaki korelasyon katsayisina gore belirlenmistir (Tablo 2). Bir ay (30 giin) sonraki YASS’ye etki eden
anlamli bagimsiz degiskenler belirlendikten sonra elde edilen CDR ve CGGP analiz sonuglar1 karsilastirilmustir.
Calismadaki ETy degerleri Citakoglu ve ark. [22, 23] tarafindan modifiye edilen Hargreaves-Samani esitligi ile
tahmin edilmistir. Bu esitlik asagidaki gibidir:

ET, = 0.0012 xR, x (T

max | min

)0386 X{@Jr 82 .019 J (2)

Bu denklemde, ET,, Hargreaves esitliginin tahmin ettigi referans evapotraspirasyon degerini (mm/giin); R,,
extraterrestrial radyasyonu (MJ/m?%giin); Tma, maksimum sicakligi (°C); Tmin, minimum sicakligi (°C) ifade
etmektedir.

Tablo 2. Modelde kullanilan verilerin t anindaki degerli ile 30 giin sonraki YASS arasindaki
korelasyonlar

Tt E-I—()Y t N Nt B Bt Kt
Kuyu °C) (mm) (%) (hPa) (cm)
Karacaviran, K3 0,77 0,73 -0,47 0,79 0,81

CGGP ile meteorolojik veriler kullanarak yeralt1 su seviyesinin tahminde Tablo 3’te verilen parametreler
kullanilarak modeller olusturulmustur.
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Tablo 3. CGGP parametre degerleri

Parametre Deger
Fonksiyon kiimesi + -, X, Y, sin, abs, tanh
Popiilasyon biiyiikliigii 300
Maksimum jenerasyon sayisi 100
Cogalma (reproduction) orani 0,05
Mutasyon orani 0,1
Caprazlama orani 0,85
Seckincilik (elitism) 0,02
Maksimum gen derinligi 4
Maksimum gen say1s1 4
Turnuva orani 4
Agag olusturma yontemi Ramped half and half
Turnuva i¢in se¢im yontemi Lexicographic

Parametre se¢imi CGGP ile olusturulacak modellerin genelleme yetenegini etkilemektedir. Bu sebeple,
Tablo 3’te verilen parametreler daha onceki ¢aligmalarda [12, 13, 19, 20] tavsiye edilen degerlere ve yapilan 6n
calismalar gore belirlenmistir. Ozellikle popiilasyon biiyiikliigii ve jenerasyon sayilar1 problemin karmasikligina
gore secilmektedir. Bu iki degerin bilyilik olmasi ¢alisma zamaninin artmasina sebep olmaktadir. Maksimum gen
sayisl (Gpars) ve maksimum gen derinligi (Dy,qxs) arama uzayr biiyiikliigiini ve bu arama uzayindaki
kesfedilecek ¢oziimleri etkilemektedir. Bu parametrelerin artirilmasi ile daha basarili sonuglar elde
edilebilmektedir ancak bu durumda da problemin karmagiklig1 ve ¢aligma zamani artmaktadir. Daha dogru sonug
veren model belirlemek igin G,qks V& Dpars degerleri icin farkli degerler denenmis ve en iyi model her iki
parametre i¢in 4 alindiginda elde edilmistir. Uygunluk (fitness) degerleri olarak OKH degerleri kullanilmistir ve
en diisik OKH degerini veren model en iyi model olarak belirlenmistir. Durdurma 6lgiitii olarak maksimum
jenerasyon sayist kullanmilmistir. Modellerin degerlendirilmesinde OKH, OMH, OMRH ve determinasyon

katsayist R? kriterleri kullamlmustir. N toplam veri sayisi ve YASS 439 ortalama YASS degeri olmak iizere
OKH, OMH ve OMRH ifadeleri asagidaki gibidir.

KOKH = \/1£ (YASS |, 4) )2 (3)
N

i=1

— (YASS t+30 )

IGszlenmi s ITah min

lN
OMH = —
>

i=1

(YASS | 4) — (YASS 4)

iGozlenmi s t+30 )iTah min

1 N (YASS {30 )iszIenmi s (YASS .30 )iTah min (53.)
OMRH = —3% x 100
N _ Y ASS .
i=1 ( t+30 )'Gt')zlenmi s
N 2
z ((YASS t+30 )iG('szenmi s (YASS 1430 )iTah min ) (sb)
2 i=1
R =1-
N 2
2| (YASS 430 )iG(szenmi s (YASS t+30 )iGi)’zIenmi 5 J

i=1

Otuz giin sonraki YASS (Kt+30) tahmini igin bes veri girisi (Ty, NN, BBy, ETq, Ve K,) ile elde edilen regresyon

denklemi Denklem 6’da, CGGP ile olusturulan model ise Denklem 7’de verilmistir. CGGP ile elde formiilleri
ifade eden agiklama aga¢ diyagrami Sekil 5°de verilmistir.
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Keyso = 123 — 2,80 X T, — 0,185 % NN, + 584 * BB, + 29,2 % ET,, + 0,640 * K, (6)

Kyis0 = 311 X (BByys+(ET,)2) + 1,383 X K, — 0,00056 X (K, — NN, — cos(BB,y.))? + 9,35 x
cos(ETy) — 96,65 )

O D G

EOCD COGED

eslanlenlas
Cor) (W)

Sekil 5. CGGP ile olusturulan model yapist

+

Denklem 6 ve 7 ile elde edilen sonuglar ile 6l¢iilmiis degerlerin egitme, dogrulama ve test asamasindaki OKH,
OMH, OMRH ve R? degerlerinin karsilagtiriimas: Tablo 4°te goriilmektedir. Tablo 4’e gére CGGP’nin KOKH
ve OMH hata istatiklerini egitme i¢in yaklasik % 20, test i¢in ise % 30 oraninda, réletif hata degerini ise sadece
% 1 oraninda azalttig1 goriilmektedir. Bu durum kiigiik seviye degerlerindeki meydana gelen sapmalarin rolatif
degerlerinin yiiksek olmasindan kaynaklanmaktadir. Dolayisiysla OMRH degeri diger istatistiklere gore
yeterince azalmamustir. CDR denkleminde 5 degisken kullanilmasina kargin egitme sonrasit CGGP modelinde T,
haricindeki 4 girdi kullanilmigtir. Egitme agamasindaki mutasyonlar esnasinda model T, degiskenini denklemden
cikarmigtir. CGGP modeli 4 girdi ile de CDR’den daha dogru sonug¢ vermistir. CGGP modelinde sicaklik
degiskenininden daha ¢ok evapotranspirasyon (ET,;) degerinin daha etkili oldugu goriilmektedir.
Evapotranspirasyon degeri bitki su ihtiyacini gostermekte olup ayni zamanda alandan ¢ekilebilecek su miktarini
etkilemektedir. Bu nedenle CGGP ile Denklem 7 olusturulurken ET, degiskeni 6ne ¢ikmig, modelleme
esnasindaki evrim geregi Tt degiskeni denklemden c¢ikarilmustir. Girig verileri ile ¢ikis verileri arasindaki
iligkinin dogrusala yakin olmasindan (Tablo 2’deki korelasyon katsayr degerlerine gore) dolayi dogrusal
olmayan problemlerde daha dogru sonuglar veren GP modeli CDR’den ¢ok da iyi tahminde bulunamamastir.

Tablo 4. CDR ve CGGP modellerinin hata istatistikleri

MODEL KOKH OMH OMRH R?
Egitme 43,88 33,92 4,70 0,875
CDR
Dogrulama 41,30 33,63 4,51 0,899
Egitme 39,66 29,17 3,95 0,901
CGGP 5
Dogrulama 33,60 22,43 2,90 0,932

Sekil 6’da verilen sacilma diyagrami incelendiginde CGGP ile elde edilen denklemin sonuglarinin egilim
cizgisinin etrafinda daha az sacildigini, CDR ile elde edilen denklemin ise sacilmalarin fazla oldugu
goriilmektedir. Tablo 4 ve Sekil 6 birlikte degerlendirildiginde, 30 giin sonraki YASS degerlerini CGGP
modelinin (Denklem 7) daha iyi tahmin ettigi goriilmektedir. CGGP modelinin en dnemli avantajlarindan biri
CDR gibi uygulamasi basit bir denklem vermesidir.
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Sekil 6. Otuz giin sonraki Karacaviran kuyusuna ait CDR ve CGGP modelleri ile tahmin edilen YASS’lerin
egitme (a) ve test (b) asamasindaki sagilma diyagramlari

4. SONUCLAR

Bu ¢alismada Develi havzasindaki meteorolojik veriler ile yeralti su seviyesi arasindaki iliski incelenmistir.
Modellemede bagimsiz degiskenler olarak t anindaki Karacaviran kuyusundaki YASS degerleri ve bu verilere ek
olarak meteorolojik verilerden t anindaki ortalama sicaklik (Ty), ortalama nispi nem (NN), ortalama buhar
basmnci (BBy) ve referans evapotranspirasyon (ETy,) verileri eklenerek bir ay (30 giin) sonraki (Kg) YASS
degerleri tahmin edilmistir. CGGP ile YASS degerlerini tahmin etmede meteorolojik verilerden ETq;, BBy, ve
NN, degiskenlerinin etkili oldugu tespit edilmistir. CDR ve CGGP ile elde edilen denklemler OKH, OMH,
OMRH ve R? istatistikleri ile karsilastirilmistir. Modellerin egitme ve test asamasindaki tahmin performanslart
kargilagtirildiginda CGGP denklemin CDR’ye gore egitme i¢in yaklasik % 20, test icin ise % 30 daha diigiik
KOKH ve OMH degerine sahip oldugu goriilmektedir. Calisma serbest akiferlerdeki yeralt1 su seviye degerleri
ile meteorolojik veriler arasinda giiclii bir iliski oldugunu gostermistir. Ozellikle ET, degerinin YASS iizerinde
etkili oldugu bunun sebebi olarak da ET, degerinin direk olarak sulama suyu ihtiyacini dolayisiyla yeraltindan
¢ekilecek su miktarini etkilemesinden kaynakladigi kanaatine varilmistir. Bu ¢aligmaya ek olarak ylizeysel su
kaynaklarmin seviye degerleri de modele eklenerek modelin tahmin giicii arttirilabilecegi diisiiniilmektedir.
Yapay zeka tekniklerinin belirli bir problemi ¢6zmek i¢in teorik bilgiye ihtiya¢ duymadan 6rnekleri kullanarak
sonuca vardigi i¢in su kaynaklarinin planlanmasinda rahatlikla ve kolaylikla kullanilabilecegi gériilmiistiir.
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