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Yagig-akis siireci, miihendislik agisindan su c¢evriminin temel
bilesenlerinden biridir ve olas1 yagislardan olusabilecek akisin tahmini, su
kaynaklarmin planlanmasinda biiyilk 6nem tasir. Bu baglamda hem
fiziksel hem de veri tabanli birgok model gelistirilmistir. Akis hidrografi,
bir havzanin zamanla degisen akis tepkisini yansitirken, giiniimiizde taskin
verilerinin yorumlanmasi ve modellenmesi hidrolojik ¢alismalarin dnemli
bir pargasini olusturur. Bu ¢alismada, gdzlemlenmis taskin hidrograflari ve
havza 6zellikleri kullanilarak Coklu ifade Programlama (MEP) yéntemiyle
tagkinlarin modellenme potansiyeli aragtirtlmistir. Caligmanin  odak
noktasi, Isparta Siit¢iiler Havzasi'na ait 1995 yili taskin verilerinin MEP ile
modellenmesidir. Gelistirilen modellerin dogruluk ve uygulanabilirlik
diizeylerini degerlendirmek igin Determinasyon Katsayis1 (R?) ve
Ortalama Mutlak Hata (MAE) gibi c¢esitli istatistiksel metrikler
kullanilmistir. S6z konusu ¢alisma neticesinde, tagkin verilerinin MEP ile
modellenmesinde tek bir zaman serisi yerine daha kiigiik periyotlar
kullanilmast durumunda basarili ve etkili sonuclar elde edildigi, MEP
yonteminin tagkin modelleme ¢aligmalarinda yiiksek dogruluk ve
uygulanabilirlik sagladig sonucuna varilmistir. Ozellikle yagis ve akis gibi
elde edilmesi zor verilerin MEP ve benzeri yapay zeka teknikleriyle
islenmesinin, debi tahminlerinin dogrulugu agisindan 6nem arz ettigi
kiymetlendirilmistir.

ABSTRACT

The rainfall-runoff process is one of the fundamental components of the
hydrological cycle from an engineering perspective, and estimating runoff
resulting from potential precipitation events plays a critical role in water
resources planning. In this context, numerous models, both physically
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based and data-driven, have been developed. While the flow hydrograph
reflects the time-dependent runoff response of a watershed, the
interpretation and modeling of flood data today constitute a significant
aspect of hydrological studies. In this study, the potential of the Multi
Expression Programming (MEP) method for flood modeling was
investigated using observed flood hydrographs and watershed
characteristics. The main focus of the study is the modeling of the 1995
flood event in the Isparta-Siitgiller Watershed using MEP. Various
statistical metrics, such as the Coefficient of Determination (R?) and Mean
Absolute Error (MAE), were used to evaluate the accuracy and
applicability of the developed models. As a result of the study, it was
concluded that using shorter time intervals instead of a single continuous
time series in MEP-based flood modeling yielded more successful and
effective results. The MEP method was found to provide high accuracy and
practical applicability in flood modeling studies. It was also emphasized
that processing hard-to-obtain data, such as precipitation and runoff, using
MEP and similar artificial intelligence techniques is important for
improving the accuracy of discharge estimations.

1. GIRIS

Yagislarin ilk ulastigi alanlar genellikle havzalardir ve bu yagislar siddetli yagmur ya da kar
erimesi seklinde olabilir. Bu durum yiiksek debi ve akis hizina neden olarak, kontrolsiiz oldugunda
taskinlara yol agabilir. Ozellikle bahar aylarinda goriilen taskinlar, yerlesim yerleri, altyapr ve
sosyo-ekonomik yasam iizerinde olumsuz etkiler yaratir. Tagkinlara ait hidrolik veriler, su yapilarinin
tasarimi ve giivenligi agisindan kritik 6neme sahiptir. Bu verilerin yapay zeka ve matematiksel
modellerle analiz edilmesi, tagkin risklerinin dnceden belirlenmesini ve gerekli dnlemlerin alinmasini

saglar [1].

Tirkiye, topografik yapisi, jeolojik dzellikleri ve yar1 kurak iklimi nedeniyle tagkin, sel, heyelan
ve ¢13 gibi dogal afetlere sikga maruz kalmaktadir. Ozellikle son yillarda hem iilkemizde hem de
diinyada erozyon kaynakli dogal afetlerde artis gézlemlenmektedir. Artan sanayilesme ve sehirlesmeyle
birlikte, akarsu havzalarinda yapilan yapilagmalar toprak-su-bitki dengesini bozmakta, bu da tagkinlarin
afet boyutuna ulagmasina neden olmaktadir. Bolgesel yagis farkliliklar1 da taskin riskini artirmakta,
ozellikle kiy1 bolgelerde orografik, i¢ bolgelerde ise konvektif yagislar etkili olmaktadir. Bu riskleri
azaltmak amaciyla baraj, sedde gibi tagkin kontrol yapilar insa edilmekte ve Devlet Su Isleri (DSI) bu
yapilar1 planlaylp uygulamaktadir. Her ne kadar tagkin kontrol yapilar1 can kayiplarii azaltmada

basarili olsa da artan alt ve list yap1 maliyetleri sebebiyle ekonomik kayiplar hala ciddi diizeydedir.

1975-2002 yillar1 arasinda 487 taskin sonucu 493 kisi hayatin1 kaybederken, 2003-2015
doneminde tagkin sayis1 722 ye ¢ikmasina ragmen can kaybi 227 ye diismiistiir [2]. Ancak can kaybinin
diismesine ragmen ekonomik zararlar ayni1 oranda azalmamistir. Son yillarda biiyiik etki yaratan taskin

olaylar1 arasinda 2006 Batman-iluh Deresi, 2009 Istanbul-Ayamama Deresi, 2010 Konya-Carsamba

120



A. Kizilkaya et al. / Dicle Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Dergisi 14 (2) (2025) 119-143

Cay1, 2012 Samsun-Yilanli, Mert ve Incirli Dereleri, 2014 Hatay-Sar1 Cay ve 2021 Kastamonu-Bozkurt

Ezine Cayi tagkinlar1 yer almaktadir.

Tagkin Otelenmesi, akarsu havzasinda suyun membadan mansaba ilerlerken depolama
yapilariin etkisiyle akimin zaman ve konum agisindan degigimini ifade eder. Bu olgu, tagkin dalgasinin
mansaba dogru ilerlerken zaman ekseninde Gtelenmesi ve soniimlenmesiyle karakterizedir. Taskin
dalgasinin hiz1 (selerite) ve soniimlenme miktari, etkileyen kuvvetler ve depolama gibi faktorlerle
belirlenir. Ozellikle rezervuar ve gollerden gegiste taskin debisinin azalmasi, bu etkilerin dogrudan bir
sonucudur. Taskin Gtelenmesi hesaplamalari, taskin kontrolii ve su yapilarinin projelendirilmesinde
hayati 6neme sahiptir. Bu hesaplamalar sayesinde, taskin debileri ve su seviyeleri 6nceden belirlenebilir;
baraj, dolusavak, batardo ve koruma yapilarinin boyutlandirilmasi planlanabilir. Kentlesmis alanlardaki
yagmur suyu sebekeleri i¢in de bu hesaplamalar sayesinde altyapinin gilizergdhi ve boyutlari dogru

sekilde belirlenir. Boylece, can ve mal kaybi1 en aza indirilebilir ve maliyet etkin projeler gelistirilebilir.

Taskin 6telenmesi i¢in kullanilan yontemler, genel olarak hidrolojik ve hidrolik olmak iizere iki
ana gruba ayrilir [3,4]. Hidrolojik 6teleme yontemleri, siireklilik denklemine dayanir ve 6zellikle az
veriyle hizli sonug alinabilmesi sayesinde tercih edilir [5]. Bu yontemlerde, akarsu yatagi segmentlere
boliinerek her segmentte giris ve ¢ikis debileri iizerinden hesaplamalar yapilir. Muskingum ve SCS gibi
yontemler bu grupta yer alir; 6zellikle Muskingum Yo6ntemi, dogrusal depolama iligkisi ve hesaplama

kolaylig1 nedeniyle yaygin olarak kullanilir [6,7].

Hidrolik 6teleme yontemleri ise, siireklilik denklemine ek olarak hareket denkleminden de
faydalanarak daha gergekgi ve fiziksel temelli sonuglar sunar. Kinematik Dalga, Muskingum-Cunge ve
Dinamik Dalga Y6ntemleri bu gruba girer [5,8,9]. Kinematik Dalga Y 6ntemi basit ve hizlidir ancak bazi
fiziksel varsayimlar nedeniyle siirlidir [10,11]. Muskingum-Cunge Yontemi, kanal Ozelliklerini
dikkate alarak daha dogru sonuglar saglar [12]. En karmasik ama en hassas yontem olan Dinamik
Yontem ise, Saint Venant denklemlerinin tiimiinii igerir ve yiiksek dogruluk sunar, ancak uygulamasi

zor ve hesaplama agisindan yogundur [13,14].

Literatiirde Coklu ifade Programlama (MEP) yontemi kullamilarak yapilan galismalar
incelendiginde tagkin Oteleme calismalarinda dogrudan kullanildigina dair bir 6érnek bulunmadig
goriilmektedir. Ancak, MEP’in ayni evrensel hesaplama ailesinde yer alan Genetik Ifadeli
Programlamanin (GEP) bu alandaki basarili uygulamalari, MEP'in de benzer sekilde etkili olabilecegini
diistindiirmiis, ayrica MEP'in ¢oklu ifade iiretme yetenegi ve sembolik regresyon kabiliyeti, taskin
oteleme gibi karmasik hidrolik siireclerin modellenmesinde potansiyel avantajlar sunabileceginden yola
¢ikarak bu ¢aligsma hazirlanmigtir. Odak noktasi olan 4 Kasim 1995 tarihinde Siitciiler’de meydana gelen

tagkin, MEP yontemiyle modellenmis, modelin performansini degerlendirmek amaciyla determinasyon
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katsayis1 (R?), ortalama mutlak hata (MAE), ortalama mutlak kare hata (MSE), kok ortalama kare hata
(RMSE), ortalama mutlak ylizde hata (MAPE) ve karekok ortalama logaritmik hata (RMSLE)
istatistiksel metriklerinden yararlanilmistir. Ayrica, MEP modelinden elde edilen sonuglar, odak noktas1

olan tagkina ait verilerinin GEP ile modellenmesi sonucu ulasilan sonuglar ile karsilastirilmistir.

Bu alanda diger modelleme araclari ile yapilan ¢alismalar incelendiginde; Y. Yaman ve F. Onen
[15] havza yagis-akis modellemesi i¢in GEP ve Uyarlanabilir Sinirsel-Bulanik Cikarim Sistemini
(ANFIS) kullanarak tahminlerde bulunmus, nihai olarak yiiksek dogruluk ve diisiik hata paylar1 elde
ederek yapay zeka tekniklerinin yagis-akis iliskisini belirlemede etkili bir ara¢ oldugu sonucuna
varmiglardir. Harici olarak MEP ile farkli disiplinlerde yapilan diger calismalara deginmek gerekirse;
F. E. Jalal, M. Igbal ve M. A. Khan [16] genisleyebilir topraklarin, sisme basincinin hesaplanmasina
yonelik yaptiklar1 calismada; GEP ve MEP modellemelerini kullanmig, s6z konusu modellerin
genisleyebilir topraklarin sisme 6zelliklerini bagartyla karakterize ettigini ve makul tahmin performansi
sundugunu degerlendirmislerdir. Bununla birlikte, MEP modelinin GEP’e gore daha iistiin bir
performans sergiledigini tespit etmislerdir. M. I. Faraz, S. U. Arifeen ve M. N. Amin [17] metakaolin
cimento katki maddesi i¢eren betonun basing dayanimini tahmin etmeye yonelik yaptiklar1 ¢aligmada
GEP ve MEP tekniklerini kullanmis, yaptiklar1 tahminlerde etkili bir analiz ve dngorii yapilmasini
saglamiglardir. Kullandiklari iki modelin performansini kiyaslamis ve MEP’in daha yiiksek dogruluk
tahminine sahip oldugunu belirlemislerdir. H. L. Wang ve Z. Y. Yin [18] ise yaptiklar1 ¢alisma ile zemin
sitkisma parametrelerinin tahminine yonelik olarak MEP yontemini kullanarak yeni bir model
gelistirmiglerdir. Modelin gegerliligi ve duyarlilik analizini gergeklestirmis, Onerilen modelin veri
tabanindaki tiim zemin tiirleri i¢in zemin sikigsma parametrelerini yiiksek dogrulukla tahmin edebildigi

sonucuna ulagmiglardir.

1. MATERYAL VE METOT
2.1 Materyal

Calisma yapilan Siitciiler, Isparta’nin glineyinde yer alan bir ilge olup rakim 250-3500 metre
arasinda degismektedir. Tamamen daglik bir cografyaya sahip olan ilgede Bati Toroslarin etkisiyle
engebeli bir arazi yapist goriiliir. Ayrica Kopriisii ve Aksu Deresi olmak {izere iki biiyiik akarsuyu
barmdirir. 4 Kasim 1995°te ilgede etkili olan dolu ve siddetli yagmur sonucu meydana gelen tagkin,
ciddi can ve mal kayiplarina neden olmustur. Dort saat Siiren yagista 111,4 mm yagis kaydedilmis,
Degirmendere’de su seviyesi 5,90 metreye yiikselmis ve taskin debisi 456,64 m®/s olarak olgiilmiistiir.
Bu olayda kopriiler yikilmig, balik ¢iftlikleri zarar gérmiis ve bir belediye otobiisiindeki dort kisi
yasamini yitirmistir. Taskin Karacaéren 1 Baraji'nda su seviyesini 0,81 metre yiikseltmis, yiizeysel

akislar ve heyelanlar 6zellikle karstik yapili bolgelerde biiyiik hasar yaratmistir.

122



A. Kizilkaya et al. / Dicle Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Dergisi 14 (2) (2025) 119-143

Siitciiler ilge merkezi ile taskinin meydana geldigi drenaj alaninin en yiiksek noktasi arasinda
320 metrelik bir kot farki ve 50 metrelik bir mesafe bulunmaktadir. Yaklasik olarak 2/3 oraninda bir
yamag egimine sahip olan bu alanda, tagkin oldukga yiiksek bir akis hizina ulagsmis ve ayn1 hizla Siitciiler
ilce merkezinden ge¢mistir. Daha sonra, topografyanin genislemesiyle birlikte tagkin, ilge merkezi ile
Degirmendere arasinda 220 metrelik kot farkini iki kilometrelik bir mesafede kat ederek ilerlemistir. Bu
stirecte, uzun mesafeden gelen tiim yan kollar Azmak Deresi’nde birlesmis ve tagkin, Degirmendere’ye
dogru akigini siirdiirmiistiir. S6z konusu tagkina ait 9-88 ve 9-89 numarali istasyonlarda dl¢iilen giris ve

cikis debi degerleri Sekil 1’de sunulmustur.

0123456 78 91011121314151617181920212223242526272829
Zaman, T (saat)

=@==(irig Hidrografi  ==@==(Cikis Hidrografi

Sekil 1. 9-88 ve 9-89 Numarali Istasyonlarinin Olgiim Degerleri [19]

2.2 Metot
2.2.1 Coklu ifade Programlama (MEP)

Genetik Algoritma (GA), dogadan esinlenen bir optimizasyon ve arama ydntemidir. Bu
algoritma, Charles Darwin'in evrim teorisindeki dogal se¢ilim siirecinden ilham alinarak gelistirilmistir
[20]. Genetik algoritmalar, genellikle genis ve karmasik arama alanlarinda en iyi ¢6ziimii bulmay1
hedefler ve 6zellikle zorlu problemlerin ¢dziimiinde etkili bir yontem olarak 6ne ¢ikar. Bu yontemin
temel kavramlari, 6zellikleri, avantajlart ve kullanim alanlar1 incelendiginde: Kromozom, bir bireyi
temsil eden sabit uzunlukta gen dizilerinden olusur ve genellikle ikili kodlamayla (0 ve 1) ile ifade edilir.
Gen, kromozomun bir pargasi olup bireyin dzelliklerini tanimlayan bir birimdir. Popiilasyon, bir nesilde
bulunan kromozomlarin toplami olarak ifade edilir ve ¢6ziime ulagsmak igin arama uzayini temsil eden
potansiyel ¢6ziimler toplulugudur. Uygunluk fonksiyonu (fitness), her bireyin ¢oziim Kkalitesini
degerlendiren bir fonksiyondur. Bireyin ne kadar uygun oldugunu 6lger. Secilim, daha iyi ¢ozlimler
olusturma potansiyeline sahip bireylerin belirlenip secildigi bir siirectir. Genellikle uygunlugu ytiksek
olan bireyler tercih edilir. Caprazlama (crossover), iki bireyin genetik bilgilerini birlestirerek yeni

bireyler olusturma islemidir. Tek noktali veya ¢ok noktali ¢caprazlama yontemleri sikca kullanilir.
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Mutasyon ise, yeni c¢esitlilik olusturmak amaciyla kromozomlarm bazi genlerinin rastgele

degistirilmesidir. MEP algoritma yapisini tanimlayan tipik kromozomlar Sekil 2’de sunulmustur.

p_—\
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Sekil 2. MEP Algoritma Yapisini Tamimlayan Tipik Kromozomlar [21]

MEP modellemesinin performansinda, algoritma parametrelerinin uygun sekilde ayarlanmasi
biiyiik 6nem arz eder. Bu nedenle, parametre optimizasyonu, modelin dogrulugu, genellenebilirligi ve
hesaplama verimliligi agisindan kritik bir adimdir. MEP algoritmasinda optimize edilmesi gereken temel

parametreler ve etkileri incelendiginde;

e Popiilasyon Biiyiikliigii: Popiilasyon, bir jenerasyondaki toplam kromozom sayisini ifade eder.
Popiilasyon biiyiikliigiiniin artirilmasi, arama uzayinin daha genis bir boliimiiniin kesfedilmesini
saglar; ancak bu durum hesaplama maliyetini de yiikseltir. Diislik popiilasyon bilyilikligii ise
hizli sonug iiretir ancak yerel minimumlara takilma riskini artirir. Optimum popiilasyon degeri,
probleme ve veri setinin karmasikligina bagli olarak belirlenmelidir.

o Kromozom Uzunlugu (gen sayisi): MEP kromozomlar1 sabit uzunluktadir ve her gen bir alt
ifade (sub-expression) iiretir. Kromozom uzunlugu, ¢6ziim ifadesinin karmasikligini belirler.
Cok kisa kromozomlar modelin ifade giiclinii smirlarken, ¢ok uzun kromozomlar agir
ogrenmeye (overfitting) yol agabilir. Uygun uzunluk, test dogrulugu ve model sadeligi arasinda
denge saglanarak optimize edilmelidir.

e Operator Seti (fonksiyonlar ve terminal degerler): MEP algoritmasinda kullanilacak
matematiksel operatorler (6rnegin, +, —, *, /, pow, sin, log vb.) ve terminal seti (girdi
degiskenleri ve sabitler), ifadenin yapisini ve ¢dziim kalitesini dogrudan etkiler. Operatdr setinin
genisligi, ¢ozim uzayinin cesitliligini artirirken hesaplama karmasikligini da beraberinde

getirir. Problemin dogasina uygun operatorler secilmelidir.
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e (Caprazlama Orami1 (crossover rate): Crossover, genetik materyalin bir sonraki nesle
aktarilmasinda temel islemdir. Crossover orani genellikle %70-90 arasinda secilir. Bu oranin
cok diisiik olmas1 genetik cesitliligi sinirlar; cok yiliksek olmasi ise iyi ¢oziimlerin bozulmasina
neden olabilir.

e Mutasyon Orani (mutation rate): Mutasyon, yeni ¢Oziimlerin ortaya ¢ikmasini saglayan
mekanizmadir. Diisiik mutasyon orani, evrimin istikrarmni saglar ancak ¢esitliligi azaltir. Yiiksek
oran ise rastgeleligin artmasina neden olur. Genellikle %1-5 arasinda tutulur.

e Secilim Yontemi: En yaygin kullanilan secilim stratejilerinden biri olan ikili turnuva segimi
(binary tournament selection), uygunlugu yiiksek bireylerin daha sik segilmesini saglar. Bu
yontem, elitizmle desteklendiginde daha kararli bir evrimsel siire¢ elde edilir.

e Durdurma Kriteri (termination criteria): MEP algoritmas1 genellikle belirli bir nesil sayisi
(iteration) sonunda ya da belirli bir uygunluk degeri elde edildiginde durdurulur. Uygun
durdurma kosullari hem zaman verimliligi hem de asir1 6grenmeyi Onlemek agisindan

Onemlidir.

Sekil 3’te belirtildigi lizere genetik algoritma siireci, oncelikle rastgele olarak farkli bireylerden
(kromozomlardan) olusan bir baslangi¢c poptilasyonunun olusturulmasiyla baglar. Her kromozom,
potansiyel bir matematiksel ifade olup, birden fazla alt ifade igerebilir. Bu 6zelligi ile MEP, klasik
genetik programlamadan ayrilmaktadir ¢iinkii her kromozom tek bir ¢6ziim degil, ¢oklu ifadeler icerir
ve bunlardan en uygun olani segilir. Ardindan, ikili turnuva yontemi kullanilarak popiilasyondan iki
ebeveyn birey secilir. Bu yontem, rastgele secilen iki bireyin uygunluk (fitness) degerlerini
karsilastirarak daha uygun olani segcme prensibine dayanir. Ebeveyn bireyler i{izerinde yeniden
kombinasyon (rekombinasyon) islemi gerceklestirilir. Bu islem, ebeveynlerin genetik bilgilerini
birlestirerek yeni bireyler (offspring) olusturmayi saglar. Bu siiregte, matematiksel ifadeler yeniden
diizenlenerek daha iyi ¢oziimler elde edilmeye calisilir. Yeni olugan bireyler lizerinde mutasyon islemi
uygulanir. Mutasyon, bireylerdeki bazi genlerin rastgele degistirilmesi ile gerceklestirilir ve
popiilasyona ¢esitlilik kazandirir. Bu cesitlilik, algoritmanin yerel minimumlara sikismadan kiiresel
optimum ¢oziime ulagabilmesini kolaylagtirir. Her yeni bireyin uygunlugu (fitness degeri), dnceden
taniml1 bir performans kriterine gore degerlendirilir. Bu degerlendirme genellikle kok ortalama kare hata
(RMSE), ortalama mutlak hata (MAE) veya determinasyon katsayisi (R?) gibi istatistiksel ol¢iitlerle
yapilir. Degerlendirme sonrasinda, algoritmanin sonlandirma kriteri kontrol edilir. Bu kriter genellikle
maksimum nesil sayisi veya belirli bir hata esik degerine ulagilmasi seklinde tanimlanir. Kriter
saglanmamigsa, dongii yeniden baglatilarak popiilasyon giincellenir; saglanmissa algoritma

sonlandirilir.
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Sekil 3. MEP Modelleme Yaklagiminin Calisma Mekanizmasi [22]

Sonug olarak, MEP algoritmas1 veri setine en uygun matematiksel ifadeyi veya ifadeleri
evrimsel siiregler yardimiyla otomatik olarak tiiretir [23]. MEP, genetik algoritmalardan tiiretilmis bir
yontem oldugu icin evrimsel hesaplama ile ilgilenen arastirmacilar tarafindan siklikla kullanilir.
Ozellikle karmasik matematiksel ifadelerin optimize edilmesi gereken durumlarda oldukea etkili bir

yaklagimdir.

2.2.2 MEP ve GEP Yapisal Ozelliklerinin Karsilastirilmasi

Arastirma sonucunda model sonuglarimin karsilastirildigit GEP, rastgele olusturulan sabit
uzunluktaki kromozomlar1 matematiksel ifadelere doniistiirerek, uygunluk fonksiyonu araciligiyla en
iyl ¢Oziimii evrimsel olarak arayan bir algoritmadir. Bu siirecte kromozomlar ifade agaclarina gevrilir,
secilim ve genetik operatorlerle gelistirilen yeni nesillerle optimum modele ulasilir. GEP ve MEP
genetik programlama tabanli evrimsel algoritmalar olup, matematiksel modelleme, tahmin ve
optimizasyon problemlerinde sik¢a kullanilir. Ancak yapisal olarak bazi benzerlikleri oldugu gibi
onemli farklar1 da vardir. Benzer 6zellikleri asagida siralanmus, yapisal farkliliklari ise Tablo 1°de

sunulmustur.

e FBEvrimsel Temel: Her iki yontem de genetik algoritmalarin temel prensiplerini (segilim,
caprazlama, mutasyon) kullanir.
e Amag: Karmagik iligkileri agiklayan matematiksel modeller iiretmek ve veri odakli tahminlerde

bulunmak i¢in gelistirilmislerdir.
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o Fonksiyon ve Terminal Setleri: Her iki yontemde de bir fonksiyon kiimesi (6rn. +, —, *, /) ve
terminal kiimesi (giris degiskenleri ve sabitler) tanimlanir.

o Fitness Degerlendirmesi: Bireylerin basarisi, genellikle hata olgiitleri (6rnegin RMSE, MAE)
ile ol¢iiliir.

Tablo 1. MEP ve GEP Yapisal Farkliliklarinin Karsilagtirilmasi

Ozellik GEP MEP
Kromozom Yanist Sabit uzunlukta kromozomlar, her Tek bir dogrusal kod dizisi (lineer), ifadeler
omozo apis kromozom birden fazla gen igerir. ardisik olarak saklanir.
Model Temsili Kfo.r.nonzo"rr{lar ifade agaclarina (ET) Her genetfk" ifade dogrudan kodlanir, agag
doniistiiriiliir. yapisina doniismez.
Ciktr ifadesi Kromozomdan t_e_k bir matematiksel Her blre.y.blrden ¢ok ifade igerir, en uygun
denklem elde edilir. olani segilir.
- . N S Kodlanmis ¢oklu ifadelerden en iyisi
Coziim Stratejisi Genler aga¢ yapisinda birlesir. degerlendirilir.
Genellikle daha kararli ve gorsel Daha hizli galisir, ancak model ifadesi GEP
Kararlilik ve Hiz - o
yorumlanabilir. kadar agik olmayabilir.

2.2.3 Modellerin Degerlendirmesine Yonelik Istatistiksel Ol¢iimler

Gelistirilen modellerin dogruluk ve uygulanabilirlik diizeylerini degerlendirmek icin c¢esitli
istatistiksel metrikler hesaplanir. Bunlar arasinda; Determinasyon Katsayisi (R?), Ortalama Mutlak Hata
(MAE), Ortalama Mutlak Kare Hata (MSE), Kok Ortalama Kare Hata (RMSE), Ortalama Mutlak Yiizde
Hata (MAPE) ve Karekok Ortalama Logaritmik Hata (RMSLE) gibi dlgiitler yer alir. Bu metrikler
iizerinden yapilan analizlerle modelin performansi incelenir. Ozellikle, R? degeri, modelin
uygulanabilirligi agisindan en giivenilir gostergelerden biri olarak 6ne ¢ikar. Gelistirilen modelin

degerlendirilmesinde kullanilan istatistiksel gostergelerin tanimi ve formiilleri asagidaki gibi verilmistir.

2.2.3.1 Determinasyon katsayis1 (R?)

Miikemmel uyumlu bir sonug i¢in R? en yiiksek degeri 1°dir. 1’e yaklastik¢a model daha iyi
sonuglar verecektir. R? icin degerlendirme Olgiitleri su sekildedir; Miikemmel: 0,90<R?; lyi:
0,80<R2<0,90; Orta: 0,65<R?<0,80; Zay1f: 0,50<R?<0,65; Cok Zayif: R?><0,50 dir [24]. Formiilasyonu

Denklem (1) ile gosterilmistir.

5" (o

S
Z._ (Pj—M;)
j=1

1)

Burada; (P] - Mj)z” Modelin tahmin ettigi degerlerle gercek degerler arasindaki farkin

karesini ifade eder. (P] - 1\7Ij)2 7 ise gergek degerlerle, gergek verilerin ortalamasi arasindaki farkin

karesini yani bagimli degiskenlerin toplam varyansini gosterir.
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2.2.3.2 Ortalama mutlak hata (MAE)

Bir modelin tahmin ettigi degerlerle gercek degerler arasindaki farkin mutlak degerlerinin
ortalamasini hesaplayan bir hata metrigidir. Formiilasyonu Denklem (2) ile belirtilmistir. MAE, bir
modelin tahminlerinin ne kadar dogru oldugunu yorumlamak i¢in kullanilir ve dl¢iit olarak oldukga
sezgiseldir ¢iinkil hatalarin ortalama biiyiikliigiinii dogrudan verir. MAE sonuglarinin degerlendirilmesi
icin veri setinin bliyilikliigii ve ortalama degerin birlikte kiymetlendirilmesi gerekmekte olup daha
anlamli yorum yapabilmek i¢in Denklem (3) ile belirtilen normalize MAE (nNMAE) kullanilmalidir.
NMAE degerlendirme 6lgiitleri su sekildedir; Miikkemmel: NMAE<%10; lyi: %10<nMAE<%20; Orta:
%20<NMAE<%30; Zayif: %30<nMAE<%50; Cok Zayif: nMAE>%50’dir [25].

k
Pi—M;
2P

- 2)

Burada; (P]) ” modelin tahmin ettigi degeri, “(Mj)” gercek degeri, “k” ise gbzlem sayisini

ifade eder.

nMAE = %xmo (3)

Burada; “(y)” gercek degerlerin ortalamasini ifade eder.

2.2.3.3 Ortalama mutlak kare hata (MSE)

Bir modelin tahmin ettigi degerlerle gergek degerler arasindaki farkin mutlak degerlerinin
karesinin ortalamasini hesaplayan bir hata metrigidir. Formiilasyonu Denklem (4) ile belirtilmistir.
MSE, bir modelin veya tahminin performansini degerlendirerek modelin dogrulugu, tahmini sapmast,
hata dagilimi1 gibi konularda fikir verir. MSE sonuglarmin degerlendirilmesi igin veri setinin biiylkligii
ve ortalama degerin birlikte kiymetlendirilmesi gerekmekte olup bu amacgla MSE’nin daha

yorumlanabilir hali olan RMSE esas alinir [26].

k
Zizllpj—Mﬂ

. (4)

Burada; (P]) ” modelin tahmin ettigi degeri, “(Mj)” gercek degeri, “k” ise gozlem sayisini

ifade eder.
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2.2.3.4 Kok ortalama kare hata (RMSE)

Bir modelin tahmin ettigi degerler ile ger¢ek degerler arasindaki farklarm karelerinin
ortalamasinin karekokiinii alan bir hata 6lgiitiidiir. Formiilasyonu Denklem (5) ile belirtilmistir. RMSE,
tahmin hatalarimin biiyiikliigiinii 6lgmek ve modelin dogrulugunu degerlendirmek icin yaygin olarak
kullanilmaktadir. RMSE sonuglarmin degerlendirilmesi i¢in veri setinin biiyiikliigli ve ortalama degerin
birlikte kiymetlendirilmesi gerekmekte olup daha anlamli yorum yapabilmek i¢in Denklem (6) ile
belirtilen normalize RMSE (nRMSE) kullanilmalidir. nRMSE degerlendirme 6lgiitleri su sekildedir;
Miikemmel: NRMSE<%10; Iyi: %I10<nRMSE<%20; Orta: %20<nRMSE<%30; Zayif:
%30<NRMSE<%50; Cok Zayif: nRMSE>%50"dir [26].

k 2
2. (B /k ©

Burada; (P]) ” modelin tahmin ettigi degeri, “(Mj) " gercek degeri, “k” ise gozlem sayisini

ifade eder.

nRMSE = R"f’fxmo (6)

Burada; “(y)” gergek degerlerin ortalamasini ifade eder.

2.2.3.5 Ortalama mutlak yiizde hata (MAPE)

Tahminlerin gercek degerlerle ne kadar uyumlu oldugunu degerlendiren bir hata metrigidir.
MAPE, tahmin hatalarinin yiizdesini dl¢er ve bu yiizdelerinin ortalamasini alarak modelin performansini
degerlendirir. Formiilasyonu Denklem (7) ile belirtilmistir. Genellikle tahmin modelinin dogrulugunu
ve hatalarin1 anlamak igin kullanilmaktadir. MAPE igin degerlendirme Olgiitleri su sekildedir;
Miikemmel: %0<MAPE< %10; lyi: %10<MAPE< %20; Orta: %20<MAPE=%50; ve Zayif: %50 <

MAPE’dir [27].
k
l 2
k
j=1

Burada; (P]) ” modelin tahmin ettigi degeri, “(Mj) " gercek degeri, “k” ise gozlem sayisini

Pj—Mj

|x100 )

i

ifade eder.
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2.2.3.6 Karekok ortalama logaritmik hata (RMSLE)

Bir modelin tahmin ettigi degerler ile gercek degerler arasindaki farki degerlendirmek igin kullanilan
bir hata metrigidir. Formiilasyonu Denklem (8) ile belirtilmistir. Ozellikle tahmin edilen degerlerin
Olcek farklarinin oldugu durumlarda veya orantili hatalarin 6nemli oldugu durumlarda kullanighdir.
RMSLE, tahmin ve gerc¢ek degerlerin logaritmalarini alarak hatay 6l¢er, bu da kiiciik hatalar1 ve orantili
farkliklart vurgulamaktadir. RMSLE igin degerlendirme Olgiitleri su sekildedir; Milkkemmel:
RMSLE<0,25; Iyi: 0,25<RMSLE<0,50; Orta: 0,50<RMSLE<0,75; Zayif: 0,75<RMSLE<1,00; Cok
Zayif: RMSLE >1,00°dir [28].

k
J [Zj=1[log(Mj +1) —log(B + 1)]*1/k ®)

Burada; (P]) ” modelin tahmin ettigi degeri, “(Mj) " gercek degeri, “k” ise gozlem sayisini

ifade eder.

2.2.4 Belirsizlik Analizi

Bu caligmada, tahmine dayali bir modelin genel belirsizligini incelemek amaciyla niceliksel
regresyon (QR) yontemi kullanilmistir. Niceliksel regresyon analizi, bagimli degisken ile bagimsiz
degiskenler arasindaki niceliksel iligkiyi degerlendirmek i¢in kullanilan bir istatistiksel yontemdir [29].
Bu yontem, degiskenler arasindaki iliskileri modellemek ve gelecege yonelik tahminler yapmak
amaciyla yaygin bir sekilde uygulanmaktadir. Her bir ¢eyrek dilim i¢in, 6l¢iilen ve tahmin edilen debi

degerleri arasindaki matematiksel iliski Denklem (9) ile belirlenir.

M= q,P + b, 9)

Burada; “aq” ve “by”, artiklar toplaminin minimizasyonu Denklem (10) vasitasiyla tiiretilmis ve
hesaplanmis dogrusal regresyon katsayilaridir. Her bir ¢eyrek dilim “g” i¢in, dlgiilen “M” ve tahmin

edilen “P” debi degerleridir.

Kk
minz Pq (M]- — (aqP]- + bq)) (10)

j=1

b

Burada; “M;” ve “P;”, toplam j gozlemleri arasindan j'inci gézlemlerdir ve “pq”, niceliksel

regresyon i¢in kullanilan fonksiyon, Denklem (11) ile gdsterilmistir.
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(-1 =xgg <0 ) 1)

q* &g =0

Pq*(sj)=<

Burada; “g;"6lgiilen ile tahmin edilen deger arasindaki fark olarak tanimlanan hatay1 ifade

etmektedir.

Denklem (10) ile dlgiilen degerler (M;) ile belirtilen yiizdelik dilim i¢in tahmin edilen dogrusal
QR (agP + bg) arasindaki fark olarak tanimlanabilecek hatayi (gj) hesaplamak i¢in kullanilir (%5-95)
[30]. QR yonteminin performans degerlendirmesini, yani Tahmin Edici Aralik Kapsama Olasiligin
(prediction 1nterval coverage probability-picp) kullanarak belirsizlik gostergesi Onerilmektedir
(%5-95). PICP, 1'e esit oldugu durumlarda belirsizlik yoktur. Denklem (12) ile PICP hesaplanmustir.
Tahmin araliginin ortalama genisligi (belirsizlik bandz1), alt tahmin sinir1 (PL;j°*") ile iist tahmin sinir1

(PL;"PPe" ) arasindaki araliktir.
1
PCIP = -3 ¢ (12)

Burada; “PCIP” Tahmin edilen bir araligin gercek gozlemi kapsama olasiligin1 dlgen bir
degerlendirme Olgiistidiir. “k” toplam ornek sayisi, “C” ise gozlemin tahmin edilen aralikta olup
olmadigin1 belirleyen gosterge fonksiyonudur (0 veya 1). Nasil elde edildigi Denklem (13) ile

gosterilmistir.
U .
C= (1,PL]L-"W” < P; < PL;"P*"Tersi, O) (13)
Burada; “PL;"**" gézlem igin tahmin edilen alt smir1, PLY"" ise iist sinir1 belirtir.

2.2.5 MEP Modeli Algoritmik Parametrelerinin Ayarlanmasi

MEP algoritmasinda yaygin olarak ayarlanan parametreler sunlardir: Popiilasyon biiyiikliigi,
popiilasyondaki birey sayisini olusturur. Biiyiik popiilasyonlar daha genis bir ¢6ziim uzayini kapsar
ancak daha fazla hesaplama giiciinii gerektirir. Generasyon sayisi, algoritmanin ¢aligtirtlacagi dongii
sayisint ifade eder. Yeterince uzun bir siire ¢alistirildiginda, algoritma daha iyi ¢oziimler bulabilir.
Mutasyon orani, bireylerin genetik yapisini ne siklikla degistirilecegini belirler. Yiiksek mutasyon
oranlan ¢esitliligi artirabilir, ancak asirtya kagmak adaptasyonu zorlastirabilir. Caprazlama orani, iki
bireyin genetik materyallerinin karsilastirarak yeni bir birey olusturma sikligini belirler. Bu, iyi
coziimleri birlestirerek daha iyi ¢oziimler elde etmeyi saglar. Secilim stratejisi, hangi bireyin liremeye

devam edecegini belirler. Turnuva se¢imi gibi stratejiler kullanilabilir. Uygunluk fonksiyonu, her
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bireyin problemin ¢dziimiine ne kadar uygun oldugunu degerlendiren fonksiyondur. lyi tasarlanms bir

uygunluk fonksiyonu, dogru ¢oziimleri tesvik eder.

Algoritmanin basarili bir sekilde uygulanabilmesi i¢in bu parametrelerin dikkatlice ayarlanmasi
gerekmektedir [31]. Parametrelerin se¢imi, problem alanina ve kullanilan veri setine bagh olarak
degisiklik gosterebilir. Genellikle, bu parametrelerin optimize edilmesi, deneysel bir siire¢ gerektirir ve
algoritmanin performansin degerlendirmek igin ¢capraz dogrulama gibi teknikler kullanilabilir. Siitgtiler
tagkin verileri i¢in en iyi MEP modelleri (Debi Degerleri) i¢in en uygun sonuglar1 veren algoritmik

parametreler Tablo 2'de verilmistir.

Tablo 2. Gelistirilen MEP Modelinin Ayarlanmig Algoritmik Parametreleri

Hyper Parameters Optimized Setting
(hiper parametreler) (optimum ayarlar)
Addition (toplama), subtraction (¢ikarma),
multiplication (¢arpma), division (bolme),
Operators (operatorler) power (iislii alma), sqrt (Karekdk), exp (Ustel),
floor (taban), abs (taban deger), min
(minimum), max (maksimum)

Num subpopulations

! 10
(alt popiilasyon sayisi)
Subpopulation size 100
(alt popiilasyon biiyiikliigii)
Code length 50
(kod uzunlugu)
Crossover probability (¢caprazlama 0.9
olasilig1) '
Crossover type .
(¢aprazlama tiirii) Uniform
Mutation probability 001
(mutasyon olasiligi) '
Tournament size 5
(turnuva biiytikligi)
Operators probability 05
(operator olasiligr) :
Variables probability 04
(degisken olasiligi) ’
Num generations 100

(nesil say1si)

3. ARASTIRMA BULGULARI
3.1 MEP Modelleme Sonuclari ve Tartisma

Stitgliler taskinina ait 30 saatlik ¢ikis hidrografi degerleri biitiin olarak MEP ile
modellendiginde, elde edilen sonuglar kullanilarak Sekil 4’te sunulan regresyon grafigi olusturulmustur.
Olusturulan grafikte R? degeri 0,334 olarak tespit edildiginden, bu sonuca gore modelin biitiin olarak
ele alindiginda kotii bir uyum sagladigr gorilmiistiir. Veriler arasindaki farkin fazla olmasi modelin

biitiinliyle ¢aligmasinda yiiksek hatalar olusturdugundan yola ¢ikarak modeli daha uyumlu bir hale
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getirmek icin Siitcililer tagkinina ait ¢ikis hidrografi verileri, her bir periyot 10 saatlik akim verilerinden
olugmak kaydiyla ti¢ periyot seklinde incelenmistir. 01-10 saat aralig1 birinci periyot, 11-20 saat aralii

ikinci periyot ve 21-30 saat aralig1 tiglincii periyot olarak belirtilmistir.

100
90 Y
80
70 PY

60 y = 0,0743x + 31,286
° o R2=0,0334
50 . eeee

)
" e N JUPRRTPRPITEL "
30 | et

20 (".

10 | o

Cikis Hidrografi (Tahmin Edilen)

Cikis Hidrografi (Gergek Deger)

Sekil 4. 01-30 Saat Araligina Ait MEP ile Hesaplanan Cikis Hidrografi Regresyon Egrisi

Gelistirilen Debi-MEP modelinin dogrulugunu degerlendirmek icin, Siitgiiler taskininin
istatistiksel hata lgiimleri (R?, MAE, MSE, RMSE, MAPE ve RMSLE) sirastyla, Tablo 3, Tablo 4 ve
Tablo 5’te gosterilmistir. Model performans Ol¢timii istatiksel metriklerin degerlendirme olgtitleri
dikkate alinarak Tablo 6’da sunulmustur. Model performansinin degerlendirilmesinde MAE ve RMSE
belirli bir 6neme sahiptir. MSE’nin daha yorumlanabilir hali olan RMSE, hata bakimindan 6nemli
farklara sahip daha biiyiik hatalara agirlik vermektedir. Bunun aksine, MAE daha kii¢iik hata degerlerini
tespit etmek i¢in dnemlidir [32]. Bundan dolay: daima RMSE’ den kiigiiktiir (MAE < RMSE) [33].

Tablo 3. Birinci Periyot Debi Degerleri igin Gelistirilen Dogrusal Olmayan Regresyon Modeli Istatistiksel Hata

Olgiimii
Gergek Tahmin
Debi  Edilen Debi Hatann ~ Tutlak Hatanm
- . - ) Hata Mutlak Hata . Gergek
Degerleri Degerleri Karesi Deserlere Orant
(m3s) (m3s) &
A F A F [A F] (A Fy)? [(AcF)/A]
7 7 0 0 0 0
8 8 0 0 0 0
23 22,81 0,190 0,190 0,036 0,008
25 24,81 0,190 0,190 0,036 0,008
75 71,24 3,761 3,761 14,144 0,050
60 58,69 1,314 1,314 1,727 0,022
40 47,42 -7,415 7,415 54,988 0,185
41 39,90 1,105 1,105 1,220 0,027
41 34,69 6,311 6,311 39,831 0,154
32 30,97 1,025 1,025 1,051 0,032
Toplam 6,481 21,312 113,034 0,486
n R? MAE MSE RMSE MAPE RMSLE
10 0,974 2,131 11,303 3,362 4,862 0,077
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Tablo 4. ikinci Periyot Debi Degerleri igin Gelistirilen Dogrusal Olmayan Regresyon Modeli Istatistiksel Hata

Olgiimii
Tahmin
Ger(;(?k Edilen Mutlak Hatanin
Debi : Hatanin
- . Debi Hata Mutlak Hata . Gergek
Degerleri - . Karesi <
3 Degerleri Degerlere Orani
(m3/s) 3
(m3/s)
A F At F [AcF] (A Fy)? [(AcF)/A]
30 30 0 0 0 0
34 34 0 0 0 0
35 41,499 -6,499 6,499 42,241 0,186
60 68,195 -8,195 8,195 67,161 0,137
105 119,776 -14,776 14,776 218,330 0,141
160 177,249 -17,249 17,249 297,528 0,108
206 197,256 8,744 8,744 76,458 0,042
128 155,295 -27,295 27,295 745,017 0,213
97 93,440 3,561 3,561 12,677 0,037
61 73,319 -12,319 12,319 151,748 0,202
Toplam -74,029 98,638 1611,160 1,065
n R? MAE MSE RMSE MAPE RMSLE
10 0,968 9,864 161,116 12,693 10,652 0,120

Tablo 5. Ugiincii Periyot Debi Degerleri icin Gelistirilen Dogrusal Olmayan Regresyon Modeli Istatistiksel Hata

Olgiimii
Gergek Tahmin
Debi  Edilen Debi Hatann ~ Mutlak Hatanin
- . - . Hata Mutlak Hata : Gergek
Degerleri Degerleri Karesi Deserlere Orani
(m3s) (m3s) £
A Ft A F [AcF{] (A Fo)? [(A-F)/A]
60 60 0 0 0 0
50 50 0 0 0 0
33 32,796 0,204 0,204 0,042 0,006
27 26,332 0,668 0,668 0,447 0,025
23 23,003 -0,003 0,003 0,000 0,000
19 19,444 -0,444 0,444 0,197 0,023
18 18,414 -0,414 0,414 0,171 0,023
17 17,642 -0,642 0,642 0,412 0,038
17 18,099 -1,099 1,099 1,208 0,065
17 17,251 -0,250 0,250 0,063 0,015
Toplam -1,980 3,725 2,540 0,195
n R? MAE MSE RMSE MAPE RMSLE
10 0,999 0,373 0,254 0,504 1,946 0,025

Tablo 6. Model Sonuglarinin istatistiksel Metrikler ile Degerlendirilmesi

¥ (m/s) R? nMAE (%) nRMSE (%) MAPE (%) RMSLE

Birinci 35,2 0,974 6,055 9,551 4,862 0,077
Periyot

Degerlendirme Miikemmel Miikemmel Miikemmel Miikemmel Miikemmel
linci 91,6 0,968 10,768 13,857 10,652 0,120
Periyot

Degerlendirme Miikemmel Iyi Iyi Iyi Miikemmel
Uglincil 28,1 0,999 1,326 1,794 1,946 0,025
Periyot

Degerlendirme Milkkemmel  Mikemmel Miikemmel = Mikemmel  Mikemmel

134



A. Kizilkaya et al. / Dicle Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Dergisi 14 (2) (2025) 119-143

Birinci periyotta, MAE degeri 2,131 m%s ve RMSE degeri 3,362 m®/s’dir. ikinci periyot MAE
degeri 9,864 m3/s ve RMSE degeri 12,693 m®/s’dir. Ugiincii periyot MAE degeri 0,373 m®/s ve RMSE
degeri 0,504 m®/s’dir. Ug periyot da belirtilen sart: saglamaktadir. Modelleme sonucunda birinci ve
iclincii periyotlarda tiim istatistiksel hata 6l¢timlerinin mitkemmel olarak degerlendirildigi, netice olarak
modellemenin birinci ve tiglincii periyotlarda ¢ok basarili sonucglar verdigi, gelecekteki verileri daha
yiiksek dogruluk ve minimum hata oranlart ile etkili bir bigimde tahmin edebilecegi

kiymetlendirilmistir.

Ikinci periyot sonuglar1 degerlendirildiginde; R? ve RMSLE degerlerinin miikemmel, nMAE,
NRMSE ve MAPE degerlerinin mitkemmel dlgiitlerine yakin seviyede iyi olarak 6lgtildigii goriilmiistiir.
Periyodun ortalama debisinin yiikksek olmasi ve ayni zamanda maksimum ve minimum debiler
arasindaki farkin biiyiik olmasi dlgiilen degerleri dogrudan etkilemis ve diger periyotlara gére kismen

daha yiiksek hata paylar1 elde edilmesine sebep olmustur.

Her ii¢ periyodun veri setlerinin tiimii gbz oniine alindiginda, Siitgiiler tagkinina ait gercek
degerlerle ile MEP ile tahmin edilen degerler arasindaki mutlak hata, MEP yapay zeka programi ile
hesaplanmis olup, sirasiyla Sekil 5, Sekil 6 ve Sekil 7°de gosterilmistir. Mutlak hatanin minimum ve
maksimum degerleri birinci periyot i¢in minimum 0, maksimum 7,415, ikinci periyot i¢in minimum O,
maksimum 27,295 ve tigiincii periyot i¢in minimum 0 ve maksimum 1,099’dur. Ayrica her {i¢ periyot
icin de RMSLE degeri neredeyse sifira esittir ve daha biiyiik, 6l¢iilen/tahmin edilen degerlerin etkin bir

bicimde optimize edip, kopyalanarak ¢ogalmasini saglamaktadir.

Training  Validation Test Predictions

= OutputD Target0 Abs. Diff.0
1 7

2 8

3 22.8098 23 0.190206
4 24,8098 25 0.190206
5 71.2392 7 3.76082
) 58.6857 60 1.31431
7 47.4154 40 7.41538
8 39,8953 41 1.1047

9 34.6888 4 6.31121
10 30.9748 32 1.02521

Sekil 5. Birinci Periyot Crkis Hidrografi ve MEP ile Hesaplanan Cikis Hidrografi ile Hata Degeri
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Training  Validation Test Predictions

= OutputD Target0 Abs, Diff.0
1 30

2 34

3 41,4993 35 6.49933
4 68.1952 60 8.19516
5 119,776 105 14,7757
6 177.249 160 17.2493
7 197.256 206 8.74394
8 155.295 128 27.2949
9 93.4395 a7 3.56054
10 73.3186 61 12.3186

Sekil 6. [kinci Periyot Cikis Hidrografi ve MEP ile Hesaplanan Cikis Hidrografi ile Hata Degeri

Training  Validation Test Predictions
= OutputD Target0 Abs. Diff.0
1 60
2 50
3 32.7957 33 0.204337
4 26.3317 27 0.668289
5 23.0033 23 0.00333421
6 19.4436 19 0.443551
7 18.4141 18 0.414144
8 17.642 17 0.641999
9 18.0993 17 1.09932
10 17.2505 17 0.250477

Sekil 7. Uciincii Periyot Cikis Hidrografi ve MEP ile Hesaplanan Cikis Hidrografi ile Hata Degeri

Gergek degerler ve MEP ile tahmin edilen degiskenler i¢in Pearson korelasyon katsayisi
degerleri, her {i¢ periyot i¢in sirasiyla Tablo 7, Tablo 8 ve Tablo 9°da gosterilmis, ayrica Sekil 8,

Sekil 9 ve Sekil 10°da her ii¢ periyot i¢in sirasiyla, regresyon dagilim grafigi sunulmustur.

Tablo 7. Birinci Periyot Cikig Hidrografi ve MEP Degiskenleri i¢in Pearson Korelasyon Katsayist

Gergek Debi Tahmin Edilen
Degerleri Debi Degerleri
(m3/s) (m3/s)
7 7
8 8
23 22,81
25 24,81
75 71,24
60 58,69
40 47,42

136



A. Kizilkaya et al. / Dicle Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Dergisi 14 (2) (2025) 119-143

41 39,90
41 34,69
32 30,97

Pearson Korelasyon Katsayisi: 0,974

Tablo 8. ikinci Periyot Cikis Hidrografi ve MEP Degiskenleri i¢in Pearson Korelasyon Katsayist

Gergek Debi Tahmin Edilen
Degerleri Debi Degerleri
(mdfs) (mdfs)
30 30
34 34
35 41,499
60 68,195
105 119,776
160 177,249
206 197,256
128 155,295
97 93,440
61 73,319

Pearson Korelasyon Katsayisi: 0,968

Tablo 9. Ugiincii Periyot Cikis Hidrografi ve MEP Degiskenleri icin Pearson Korelasyon Katsayisi

Gergek Debi Tahmin Edilen
Degerleri Debi Degerleri
(m3/s) (m?3/s)
60 60
50 50
33 32,796
27 26,332
23 23,003
19 19,444
18 18,414
17 17,642
17 18,099
17 17,251

Pearson Korelasyon Katsayisi: 0,999
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Sekil 8. Birinci Periyot MEP ile Hesaplanan Cikis Hidrografi Regresyon Egrisi
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Sekil 9. fkinci Periyot MEP ile Hesaplanan Cikis Hidrografi Regresyon Egrisi
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Sekil 10. Ugiincii Periyot MEP ile Hesaplanan Cikis Hidrografi Regresyon Egrisi
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3.2 MEP ve GEP Modelleme Sonuc¢larinin Karsilastirilmasi

MERP ile elde edilen istatistiksel dogrulama araglari olan R2 ve RMSE model degerleri, Siitgiiler
tagkini i¢in S.0. Oral ve F. Onen [19] tarafindan GEP evrimsel algoritmasi kullanilarak gelistirilen
modele ait sonuglar ile karsilastirildiginda; yapilan ¢alismada GEP modelinin 0<T<10 (Model I-a),
10<T<29 (Model I-b) zaman aralig1 dikkate alinarak iki periyot olarak incelendigi ve model sonuglarinin
birlestirildigi, R2 ve RMSE degerlerinin sirasiyla 0,979 ve 42,74 m3/s olarak hesaplandigi goriilmiistir.
GEP ile hesaplanan ¢ikis hidrografi regresyon egrisi Sekil 11 ile gosterilmistir. MEP model
yaklasiminda ise s6z konusu degerler ii¢ periyot olarak incelenmis ve sirasiyla birinci periyot R2 =
0,974; RMSE = 3,362 m3/s, ikinci periyot R2 = 0,968; RMSE = 12,693 m3/s ve ii¢iincii periyot R2 =
0,999; RMSE = 0,504 m3/s olarak hesaplanmistir. MEP ve GEP model sonuglar1 Tablo 10 ile

karsilagtirilmastir.

250

y = 0.9813x + 0.8038
200 R=0979 @

150 i

100 e

50

Cikis Hidrografi (Tahmin Edilen)

0 50 100 150 200 250
Cikis Hidrografi (Gergek Deger)

Sekil 11. GEP ile Hesaplanan Cikis Hidrografi Regresyon Egrisi [19]
Tablo 10. MEP ve GEP Model Sonuglarinin Karsilastirilmasi

MEP
1 > 3 GEP

R? RMSE R? RMSE R? RMSE R? RMSE
0,974 3,362 0,968 12,693 0,999 0,504 0,979 42,74

Siitcliler tagkinina yonelik daha oOnce gerceklestirilen hidrolik ve hidrolojik modelleme
calismalarindan biri olan GEP ve bu calismada MEP yardimiyla elde edilen tahmini veriler
karsilastirildiginda; genel olarak R? degerinin iki modelde de birbirine yakin ve basarili sonuglar verdigi

fakat RMSE degerinin ise MEP modellemelerinde daha diisiik hata payi ile elde edildigi goriilmiistiir.
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4. SONUCLAR

Bu calismada, MEP yontemi kullanilarak debi degerlerinin modellenmesi ele alinmustir.
Evrimsel algoritmalardan biri olan MEP'in, karmagik hidrolik sistemlerin modellenmesindeki etkinligi
ortaya konmustur. Arastirmada, 4 Kasim 1995 tarihinde Siitgiiler havzasinda meydana gelen tagkina ait
debi verileri kullanilarak MEP tabanli modeller olusturulmus ve bu modellerin performansi, gézlemsel
verilerle karsilastirilarak degerlendirilmistir. MEP parametreleri ve C/C++ ile Phyton programlama
fonksiyonlar1 kullanilarak olusturulan modellerin giivenilirligi, dogrulugu ve genelleme yetenegi; R?,
MAE, MSE, RMSE, MAPE ve RMSLE gibi istatistiksel metrikler kullanilarak analiz edilmistir. Elde
edilen sonuglar, modellerin performansini degerlendirmek amaciyla Geleneksel Coklu Dogrusal

Olmayan Regresyon (NRLM) modelleriyle karsilastirilmstir.

Siitgiiler taskinina ait 30 saatlik debi degerleri tek bir zaman serisi kullanilarak MEP ile
modellendiginde R?, 0,334 gibi kotii bir sonug ¢ikmaktadir. Veriler arasindaki farkin fazla olmasi
modelin biitiiniiyle ¢alismasinda yiiksek hatalar olusturdugundan yola ¢ikarak modeli daha uyumlu bir
hale getirmek igin 30 saatlik tek bir periyodu, 10 saatlik ii¢ periyoda ayirip MEP ile modellenmesi
sonucu; birinci periyot icin R?: 0,974 ikinci periyot i¢in R2 0,968 ve iigiincii periyot i¢in R% 0,999
olmasi her {i¢ periyot i¢in de milkemmel bir uyum oldugunu gdstermistir. Ayrica, hata istatistikleri en
diisiik seviyeye indirilerek modellerin genelleme yetenegi ve giivenilirlik performansi iyilestirilmistir.
Elde edilen sonuglar MEP yonteminin, veriler arasindaki farkin fazla olmasi durumunda birbirine yakin
seyreden verileri kendi Ozelinde degerlendirerek daha basarili ve etkili sonuglar sundugunu

gostermektedir.

GEP ve MEP model sonuglar1 karsilastirildiginda; genel olarak R? degerinin iki modelde de
birbirine yakin ve basarili sonuglar verdigi fakat RMSE degerinin MEP modellemelerinde daha diisiik
hata payi ile elde edildigi goriilmiistiir Debi degerleri arasindaki farkin elde edilen sonuglar1 dogrudan
etkiledigi goriilmekte, bu amacgla model performanslarinin iyilestirilmesi igin yiliksek debi farklarmin
bulundugu dénemlerin kendi 6zelinde degerlendirilmesinin modelin genel performansi agisinda daha

uygun olacagi kiymetlendirilmistir.

Calisma bulgulari, MEP yonteminin tagkin modellemede yiiksek dogruluk sagladigini ortaya
koymaktadir. Elde edilen sonuglar dogrultusunda; MEP’in, genetik programlamaya dayanmasi ve
bircok farklt model yapisini ayni anda degerlendirerek en uygun matematiksel ifadeyi otomatik olarak
olusturabilmesinden o6tiirii mithendislik ¢aligsmalarinin uzun siireli deneme-yanilma siireglerini azaltarak
daha hizli ¢6ziim {iretilmesini saglayacagi, taskin tahmini, baraj isletme stratejileri, erken uyari
sistemleri ve tagkin risk haritalar1 gibi karar destek sistemlerinde etkin sekilde kullanilabilecegi nihai

olarak miihendislik uygulamalarinda daha hizli, giivenilir, esnek ve uygulanabilir ¢oziimler sunacagi
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degerlendirilmistir. Bu ¢alismanin énemli bir diger bulgusu, MEP y6ntemi ile olusturulan modellerin
farkli zaman dilimlerinde ve degisen cevresel kosullara ragmen kararliligini koruyabilmesidir. Bu
durum, gelecekteki taskin Gteleme yonetimi ve planlama siireclerinde MEP'in Ongorii yetenegini

artirabilecegini gostermektedir.

Bu calisma ile gelistirilen MEP tabanlh tagkin tahmin modeli, Siitgiiler gibi kiigiik ve veri
yetersizligi olan havzalarda erken uyari sistemleri igin alternatif bir ¢6ziim sunabilir. Modelin diisiik
hata diizeyi, yerel belediyeler ve DSI gibi kurumlar tarafindan kullanilabilecek basit tahmin araglarina
entegre edilebilir. Ayrica, modelin ¢ikarilabilir ifadeler liretmesi sayesinde karar vericiler MEP’in temel
avantaji1 olan sembolik ifade iiretimi, yapay zeka modelleriyle birleserek daha giiclii tahmin sistemleri
olusturabilir. Gelecekte, MEP ile elde edilen alt ifadeler bir yapay sinir ag1 (YSA) modeline girdi olarak
sunulabilir. Bu sekilde hem aciklanabilirlik hem de tahmin giicii birlestirilebilir. Ayrica, genetik
programlamayla birlikte kullanilan hata diizeltici regresyon modelleri (6rnegin XGBoost) ile hibrit

tasarimlar da degerlendirilebilir.
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Bu ¢alismada yer alan yazarlar arasinda herhangi bir ¢gikar ¢atigmasi bulunmamaktadir.
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Yonergesi” kapsamindaki tim kurallara uyduklarini, ilgili yonergenin “Bilimsel Arastirma ve Yayin
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