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OZET

DOGADAN iLHAM ALAN OPTIMIiZASYON TEKNIKLERIi VE YAPAY SiNiR
AGLARI iLE TASKIN OTELEMESI

Muhammed Furkan TORAMAN

Yiiksek Lisans Tezi, Erzincan Binali Yildirim Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii,
Insaat Miihendisligi Anabilim Dah
Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Okan Mert KATIiPOGLU
2025, 48 sayfa

Bu tez kapsaminda yapay ar1 kolonisi algoritmasi, parcacik siiriisii optimizasyon algoritmasi,
ates bocegi algoritmasi, Kurbaga sicrama algoritmasi ve genetik algoritma gibi dogadan ilham
alan optimizasyon algoritmalari ile yapay sinir agmnin agirlik ve yanlilik parametreleri optimize
ederek taskin otelemesi yapilmistir. Tahmin sonuclar1 tekil yapay sinir ag1 algoritmasi ile
karsilastirilarak meta sezgisel optimizasyon tekniklerinin taskin 6telemesi tahmin performansi
degerlendirilmistir. Tahminleri i¢in Ordu-Turna suyundaki 2009 ve 2013 yilinda meydana
gelen taskin verileri kullanilarak yapilmistir. Modelleme sirasinda memba istasyonundaki 30
dakikalik akimlar girdi ve mansaptaki 30 dakikalik akimlar hedef degiskeni olarak
kullanilmistir. Modelin kurulumunda verilerin %70’1 egitim ve %30’u test olarak ayrilmistir.
Kurulan modellerin performansi kok ortalama kare hata (RMSE), ortalama mutlak hata (MAE),
Akaike Bilgi Kriteri (AIC), Nash-Sutcliffe Verimliligi (NSE), Kling-Gupta Verimliligi (KGE),
determinasyon Katsayis1 (R?), ortalama yanlilik hatas1 (MBE), yanlilik faktorii (BF) ve yiizde
yanlilik (Pbias) gibi istatistiksel metriklere gore sinanmistir. Analizler sonucunda ABC-ANN
hibrit modeli 2009 taskinlarim1 RMSE:1.84, AIC:71.63, KGE:0.94, R%.0.97, ve Pbias:1.07
degerleri ve 2013 taskinlarini ise RMSE:1.23, AIC:19.99, NSE:0.95, R%0.95, ve Pbias:0.63
degerleri ile en iyi tahminde bulunmustur. Ayrica RMSE degerlerinin yiizde degislerine gore
meta sezgisel optimizasyon algoritmalari tekil yapay sinir ag1 modelini hata diizeyini taskin
tahmininde %45 ile %93 aralifinda azalttig1 tespit edilmistir. Ek olarak, model performanslari
1s1 haritalari, kiimilatif dagilim grafikleri, Taylor diyagramlari, keman grafikleri, kutu
diyagramlari, sagilma grafikleri, siitun grafikleri ve ¢izgi grafikleri ile gorsellestirilerek ABC-
ANN hibrit yaklagiminin istiinliigli vurgulanmistir. Buna gore siirii iiyelerinin birbirleriyle

etkilesimini taklit ederek yerel optimuma takilma riskini azaltan ve en uygun model



parametrelerinin belirlenmesine yardim eden ABC-ANN modeli en dogru tahmin sonuglari
tiretmigtir. Calismanin sonuglar karar vericilere ve politika yapicilara olasi tagkin risklerini
onceden gorme, proaktif onlemler alma ve uygun miidahale stratejileri gelistirme agsindan
yardimce1 olmaktadir.

Anahtar Kelimeler: hiper parametre optimizasyonu, siirii zekasi, taskin 6telemesi, yapay zeka.
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ABSTRACT

FLOOD ROUTING WITH NATURE-INSPIRED OPTIMIZATION TECHNIQUES
AND ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

Muhammed Furkan TORAMAN

Master’s Thesis, Erzincan Binali Yildirim University, Institute of Science and
Technology,
Department of Civil Engineering
Advisor: Assist. Prof. Dr. Okan Mert KATIPOGLU
2025, 48 pages

Within the scope of this thesis, flood prediction is performed by optimizing the weight and bias
parameters of the artificial neural network with nature-inspired optimization algorithms such as
artificial bee colony algorithm, particle swarm optimization algorithm, firefly algorithm, frog
leap algorithm and genetic algorithm. The flood forecasting performance of meta-heuristic
optimization techniques was evaluated by comparing the forecasting results with the single
artificial neural network algorithm. The forecasts were made using the flood data of Ordu-Turna
water in 2009 and 2013. During modeling, 30-minute flows at the upstream station were used
as input and 30-minute flows downstream were used as target variables. In the model setup,
70% of the data is divided into training and 30% of the data is divided into testing. The
performance of the models was tested according to statistical metrics such as root mean square
error (RMSE), mean absolute error (MAE), Akaike Information Criterion (AIC), Nash-Sutcliffe
Efficiency (NSE), Kling-Gupta Efficiency (KGE), coefficient of determination (R?), mean bias
error (MBE), bias factor (BF) and percent bias (Pbias). As a result of the analysis, the ABC-
ANN hybrid model predicted the 2009 floods with RMSE:1.84, AIC:71.63, NSE:0.94, R?:0.97,
and Pbias:1.07, and the 2013 floods with RMSE:1.23, AIC:19.99, NSE:0.95, R%0.95, and
Pbias:0.63. In addition, according to the percentage changes of RMSE values, meta-heuristic
optimization algorithms were found to reduce the error level of the single artificial neural
network model in flood forecasting in the range of 45% to 93%. In addition, the model
performances were visualized with heat maps, cumulative scatter plots, Taylor diagrams, violin
plots, box plots, scatter plots, bar charts and line plots to emphasize the superiority of the ABC-
ANN hybrid approach. Accordingly, the ABC-ANN model, which reduces the risk of getting

vii



stuck in the local optimum by mimicking the interaction of swarm members with each other
and helps to determine the most appropriate model parameters, produced the most accurate
prediction results. The results of the study help decision makers and policy makers to anticipate

potential flood risks, take proactive measures and develop appropriate response strategies.

Keywords: hyper parameter optimization, swarm intelligence, flood routing, artificial
intelligence.
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1. GIRIS

1.1. Arastirmanin Amaci

Bu calismada dogadan ilham alan yapay zeka optimizasyon algoritmalar ile tagkin Gtelemesi
tahmini yapilmistir. Tahminler ¢esitli istasyonlardan kaydedilen veriler kullanilarak
yapilacaktir. Caligmada ates bdcegi algoritmasi, Kurbaga sigrama algoritmasi, yapay ari
kolonisi algoritmasi, pargacik siiriisii optimizasyon algoritmasi ve genetik algoritma ile yapay
sinir aglarinda birlestirilmesiyle taskin Gtelemesi tahminleri yapilmistir. Yapay sinir agimin
agirlik ve yanlilik parametreleri optimize ederek tagkin 6telemesi yapilmistir. Tahmin sonuglari
tekil yapay sinir ag1 algoritmasi ile karsilagtirilarak meta sezgisel optimizasyon tekniklerinin
taskin Otelemesi tahmin performansi degerlendirilmistir. Calisma sonucunda tahmin
algoritmalarindan elde edilen test sonuclari istatistiksel metrikler ve grafiklerle birlikte
karsilastirilip yorumlanmstir. Yapilan karsilastirma sonucunda en tutarli sonug veren algoritma
tespit edilmistir.

Yapay sinir aglar1 ve dogadan ilham alinarak gelistirilen cesitli yapay zeka algoritmalarini
hibritlestirerek tagkin tahmin modellerini olusturmak ve bu modeller dogrultusunda erken uyar1
sistemlerinin gelismesine katki saglanmasi planlanmaktadir. Bu sayede taskinlardan
olusabilecek can ve mal kayiplari en aza indirgenebilecek, altyapr hasarlari, miilk kayiplar
azaltilacaktir. Boylece taskin riskli bolgelerde yasayan insanlarin giivenliginin saglanmasi ve

acil miidahale planlarinin gelistirilme basamaklarina katki saglanmasi amag¢lanmaktadir.

1.2. Arastirmanin Onemi

Taskinlar dogal afetler arasinda en yikici olanlardan biridir. Tagkinlar sonucu bir¢ok ev, tarim
arazisi, yerleskeler, altyapilar zarar gérebilmekte ve can kaybina neden olabilmektedir. Ayrica
tagkinlar sonucu bircok temiz su kaynaklari kirlenebilmektedir. Taskinlar bir bolgenin
ekonomisine de ciddi darbeler vurabilmektedir. Ayrica toplum igerisinde stres, travma ve
endiseye neden olabilmektedir. Tiim bunlarin 6niline gegmek ve bu riskleri en az seviyeye
indirgemek i¢in erken uyari sistemleri ile tagkinlar1 6nceden tahmin edip gereken tedbirlerin
alinmasi saglanabilir. Erken uyari sistemleri tagkin olmadan 6nce tagskinin siddetini tahmin edip
alinabilecek dnlemler konusunda uyar1 yapabilmektedir. Bu sayede tagkinlarin verebilecekleri

zararlar minimum seviyeye diisiiriilebilmesi agisinda hayati 6neme sahiptir.



Proje kapsaminda cesitli hibrit yapay zeka algoritmalar1 karsilastirilarak taskin Gtelemesi
tahmini yapilacaktir. Calismada bir¢cok yapay zeka algoritmasi kullanilip elde edilen sonuglarla
tagkin 6telemesi tahminleri yapilacaktir. Bu sayede hem taskinlar i¢in erken uyari sistemlerine
hem de yapay zekanin ve teknolojinin gelistirilmesine katkida bulunmaktadir.

Dogada ilham alan optimizasyon teknikleri ve yapay sinir aglar1 (Artificial Neural Networks-
ANN) ile tagkin 6teleme tahmini, geleneksel ANN modelinin ¢esitli parametrelerinin optimize
ederek en diisiik hataya ulasmay1 hedeflemesi ve en dogru tagkin hidrografinin tahmin edilerek
taskin risk yonetimimi etkili bir sekilde saglanmasini saglar. Boylece ANN modelinin hiper-
parametreleri belirlenerek kiiresel optimum degerlere ulasilmaktadir. Boylece halkin can ve mal
giivenliginin korunmasina katki saglayacak taskin risk yonetimi ¢alismalarina katki
sunulmaktir.

Dogadan ilham alan optimizasyon teknikleri ve ANN modellerinin birlesimini kullanarak
tagkin 6teleme tahmini konusunda yeni bir yaklasim sunmasi tagkin risk azaltilmasi i¢in kritik
oneme sahiptir. Bu yaklasim, daha dogru tahminler yapma, tagkin riskini daha iyi yonetme ve
acil durum planlamasini gelistirme potansiyeline sahiptir. Ayrica, calismanin literatiire katkisi,
geleneksel tahmin modellerinin sinirlamalarini asarak daha gilivenilir ve verimli bir taskin

Oteleme tahmini yontemi sunmasidir.



2. KAVRAMSAL CERCEVE VE ILGILI CALISMALAR

2.1. Taskin Risk Yonetimi

Taskinlar, diger bircok dogal afet gibi, diinya olusumundan bu yana stireklilik gosteren doga
olaylarindandir. Tarihsel siire¢ boyunca hidrolojik, meteorolojik, jeolojik ve tektonik kdkenli
cesitli olaylar, taskinlarin meydana gelme sikligin1 ve etkilerinin siddetini donemsel olarak
degistirmistir (Smith ve Ward, 1998). Bununla birlikte, iiretim ve tliketim aligkanliklarindaki
degisimler, dogal kaynaklarin kullanimi ve yerlesim sekillerindeki farklilagmalar, tagskinlarin
insan yasamu iizerindeki etkilerini giderek daha belirgin hale getirmistir. Giinlimiizde doga
olaylarinin, dogal dengelerinden saparak insan yasami iizerinde olumsuz etkiler olusturmasi
genellikle  insan-doga  iliskisinin  bozulmast ve insan kaynakli  faaliyetlerle
iliskilendirilmektedir. Ozellikle son yillarda kiiresel 1stnmanin etkisiyle atmosferde ve iklim
kosullarinda meydana gelen sira dis1 degisimlerin, tagkin olaylarinin diinya genelinde artmasina
neden olmasi bu durumun somut bir Ornegi olarak degerlendirilebilir (CHANGE,
Intergovernmental Panel On Climate 2007; Hirabayashi vd. 2013; Legg, 2021).

Afet yonetiminin en kritik unsurlarindan biri olan risk yonetimi, biitiinlesik afet yonetiminin
baslangic asamasini olusturmaktadir. Afet yonetiminde temel hedef, alinacak onlemler ve
gerceklestirilecek denetimler yoluyla olasi zararlar1 en aza indirmektir. Afet 6ncesinde risk
yonetiminin ithmal edilmesi, muhtemel hasarlarin boyutunu artirarak afetlerin yonetilemez bir
hale gelmesine neden olabilir. Risk yonetiminin eksikligi, gelismis iilkelerin ekonomileri
tizerinde dahi ciddi sorunlar yaratirken, gelismekte olan iilkeler i¢in bu durum, stirdiiriilebilir
kalkinmay1 ciddi bicimde tehdit eden bir engel haline gelmektedir (Eksi ve Kantarli, 2018;
Wetmore, 2020).

Taskinlar ve taskinlarla miicadele {izerine yapilan bir¢ok akademik g¢alismaya ek olarak,
Birlesmis Milletler (BM), Federal Acil Durum Y6netim Ajansit (FEMA) ve Diinya Meteoroloji
Orgiitii (WMO) gibi uluslararas1 kuruluslar, bu konudaki eksikliklere dikkat cekmis ve taskin
kaynakli kayiplari en aza indirmenin “Sirdiriilebilir Taskin Yonetimi (STY)” anlayisiyla
miimkiin olabilecegini vurgulamiglardir. Diinya yiizeyindeki siirekli degisim ve iklim
kosullariin dogal degiskenligi, tagskinlarla ilgili ¢calismalarin siirdiiriilebilir bir ¢ercevede ele
alinmasin1 zorunlu kilmaktadir (Luther vd. 2017). Iklim kosullar ile taskin havzasmin
ozellikleri, tagkin afetinin olusum bi¢imini ve sonuglarini etkileyen en 6nemli parametreler

arasinda yer almaktadir. Bu dogrultuda literatiirde yer alan pek ¢ok caligma, iklimsel olaylarin



tetikledigi tagkinlarin havza iizerindeki etkilerini incelemektedir. Bu amagla farkli taskin
modelleme yontemleri gelistirilmis olsa da bu modellerin dogruluk oranlari arasinda heniiz bir
standart saglanamamaistir. Dolayisiyla taskinlarin, taskin havzalarini ne 6lgiide ve hangi siddette
etkileyebilecegi, arastirmacilarin iizerinde durdugu temel konulardan biri olmaya devam

etmektedir (Kaya, 2017).

2.2. Yapay Zeka Modelleri ile Tagkin Tahmini

Iklim kosullarinin dinamik yapis1 nedeniyle, taskin tahminlerinde fiziksel siirecler aracilig1 ile
belirlenmesi karmagik bir gorevdir. Fiziksel tabanli modeller, karmasik hidrolojik sistemlerin
fizyografik ve jeomorfik 6zellikleri nedeniyle biiyiik bir belirsizlik derecesine sahiptir (Mosavi
vd. 2018). Hidrolojik olaylar1 tahmin etmek i¢in ¢esitli hidro-jeomorfolojik izleme tiirleri
gereklidir ve kapsamli hidrolojik parametreleri toplamak oldukga zor olabilir. Ayrica fiziksel
tabanli modellerin pratik uygulamasi, gerekli verilerin eksikligi ve veri edinme maliyetindeki
siirliliklar nedeniyle dezavantajlara sahiptir. Birka¢ durumda, fiziksel tabanli modeller diizgiin
bir sekilde tahminde bulunamamistir (Van den Honert ve McAneney, 2011). Bu nedenle
alternatif olarak veriye dayali modellerin taskin tahmininde daha pratik ve gilivenilir sekilde

kullanimi nedeniyle tercihe edilmeye baslanmistir (Abu-Salih vd. 2023).

Gelismis yapay zekd modelleri, tagkin Gtelemesi tahmininde alternatif bir yaklasim olarak
onemli bir yer tutmaktadir ve sayisal ve fiziksel modellerden daha cok 6ne cikmistir. Al
yaklasimlari, taskin hidrografi tahmininde iklim ve hidro-meteorolojik verilerinden
faydalanarak umut verici sonuglar tiretme kapasitesine sahiptir (Mosavi vd. 2018). Bu teknikler
genellikle ge¢mis taskin hidrograflar1 ile egitilerek gergceklesmesi muhtemel olan tagkin
hidrografinin iiretilmesinde kullanilabilmektedir. AI modelleri karmasik iligkileri modelleme
ve genelleme yetenegi sayesinde hidrolojide etkin bir sekilde kullanilmaya baslanmistir. Ayrica
tagkin risk yonetimi i¢in 6nemli bir konu olan tagkin hidrografinin tahmin edilmesinde dogrusal
olmayan dinamiklerini ve duragan olmayan davranislar etkili bir sekilde yakalayarak
yorumlama kapasitesine sahiptir. Al modelleri cogu durumda fiziksel tabanli modellerden ve
sayisal modellerden daha iyi bir performansa sahiptir. Modellerin hibridizasyonu yakin
zamanda 6nemli iyilestirmeler igin rapor edilmistir (Bellos ve Tsakiris, 2016: Abu-Salih vd.
2023). Bu nedenle metasezgisel optimizasyon teknikleri ve Al modellerinin birlestirilmesi ile
yenilik¢i hibrit yaklasimlar ile taskin tahminlerinin yiiksek dogrulukta tahmin edilmesi

beklenmektedir.



2.3. Kaynak Ozetleri

Taskin 6telemesinin dogru bir sekilde tahmini, riskli bolgelerde dnlemlerin alinmasi, bolgede
can ve mal kaybinin 6nlenmesi ve tarim alanlariin korunmasina yardimei olmaktadir. Nayak
vd. (2004) akarsu akimmi tahmin etmek amaciyla ANN ve bulanik ¢ikarim sistemlerinin
birlesiminden olusan Uyarlamali ag tabanli bulanik ¢ikarim sistemi (Adaptive Network Based
Fuzzy Inference System-ANFIS) modeline bagvurmuslardir. Analizler sonucunda orijinal
akarsu akis1 serisinin istatistiksel 6zelliklerinin korundugu ve umut verici sonuglar elde edildigi
goriilmiistiir. ANFIS yonteminin geleneksel tekniklerden daha etkili tahminler trettigi tespit
edilmistir. Liu vd. (2016) taskin tahmini i¢in k-en yakin komsu (K-Nearest Neighbor-KNN)
algoritmasini, Kalman filtresi (KF) ile birlestirilerek KN2K modelini ortaya ¢ikarmistir. KNN
yaklagiminin uygulanmasi ile gelismis giincelleme sonuclarinin iiretilebilecegi tespit edilmistir.
Analizler KN2K yonteminin gercek zamanli tagkin tahmininde yiiksel potansiyele sahip
oldugunun gostermektedir. Yaseen vd. (2017) aylik akislar1 tahmin etmek igin sezgisel
algoritma ve bulanik mantik tekniklerini kullanmistir. ANFIS modelinin egitiminde meta
sezgisel bir algoritma olan ates bocegi (Firefly Algorithm -FFA) algoritmasi kullanmiglardir.
Analizler sonucunda hibrit FFA-ANFIS modelinin iistiin sonuglar irettigini gosterilmistir,
Hassanvand vd. (2018) tagkin 6telemesi i¢in ANN ve ANFIS algoritmalarini hibiritlestirilerek
kullanilmistir. Yarasa algoritmasi (Bat Algorithm-BA) ve emperyalist rekabetci algoritma
(Imperialist Competitive Algorithm-ICA) kullanilarak ANN modellerinin ve genetik algoritma
ve parcgacik siiriisii optimizasyon algoritmasini ANFIS modeli optimize edilerek taskin
hidrografi tahmini yapilmistir. 8 taskin hidrografinin ag egitimi i¢in 6 hidrograf ve ag testi i¢in
2 hidrograf kullanmistir. ANN-ICA'nin hidrograf hacmini, tepe akisini ve taskin siiresini en
dogru model olarak ortaya ¢ikarilmistir. Liu vd. (2020) Cin'deki ii¢ havzada uzun kisa siireli
bellek sinir agin1 (Long Short Term Memory Neural Network-LSTM) ve KNN algoritmalarini
yagis-akis iligkilerini simiile etmek amaciyla kullanmistir. Model dogrulugu cesitli istatistiksel
yaklagimlar ile degerlendirilmistir. Sonug olarak LSTM-KNN modelinin ger¢ek zamanli taskin
tahmin potansiyelinin umut verici oldugu vurgulanmistir. Sahana vd. (2020) firtina dalgasi
tagkin duyarlilig1 analizinde geleneksel frekans orani, degistirilmis frekans orani ve destek
vektor makinesi  (Support Vector Machine-SVM)  yaklagimlarinin  potansiyelini
degerlendirmeyi amaglamiglardir. Sundarban Biosphere Reserve'nin c¢ekirdek alanlari ve
nehirler boyunca uzanan bazi bolgelerinde 6nemli dl¢lide duyarlilik gozlenmistir. Orta derecede

duyarlilik, Rezervin kuzey, kuzeybat1 ve glineybat1 kesimlerindeki bazi bolgelerde yayginken,



Rezervin bat1 kisminda (kiyidan uzakta yer alan) diisiik duyarlilik gozlemlenmistir. Uzamsal
olarak kabul edilen duyarlilik alani, degistirilmis frekans oran1 ve SVM modelinde daha diisiik
(%65,1) iken, degistirilmis frekans orant ve SVM modelleri arasinda en yiiksek (%83,2)
olmustur. Béylece, SVM modelinin SBR'deki firtina dalgasi tagskin duyarliligin1 analizinde
optimum sonuglara ulasmistir. Pourghasemi vd. (2020) ANFIS ile genetik algoritma (GA),
simiile edilmis tavlama (SA), emperyalist rekabet¢i algoritma (ICA) ve diferansiyel evrim (DE)
teknikleri birlestirilerek Cin'in Dingnan Ilgesi'ndeki sel riskinin haritalandirilmistir. Sonuglar,
en dogru sonuglarin ANFIS—GA toplulugu ile elde edildigi ardindan ANFIS-SA, ANFIS-DE
ve ANFIS-ICA geldigin ortaya ¢ikarmistir. Sahoo vd. (2021) Hindistan Mahanadi Nehri'nde
taskin tahmini i¢cin ANFIS modelini meta-sezgisel Gri Kurt Optimizasyonu (Gray Wolf
Optimizer-GWO) ve Cekirge Optimizasyon Algoritmasi (Grasshopper Optimization
Algorithm-GOA) ile bitlestirmistir. Onerilen meta-sezgilerin performasini, 50 yillik aylik
tarihsel tagkin desarj verilerini gore bir ANFIS modeliyle karsilastirilarak analiz edilmistir.
Sonuglar, hibrit ANFIS-GOA'nin bagimsiz Al algoritmalarindan daha {istiin sonuglar
gosterdigine ortaya ¢ikarmustir. Katipoglu ve Sarigél (2023) Torbali Agag (Bagged tree-BT),
Gradyan Artirilma Makinesi (Gradient Boosting Machine-GBM), Rastgele Orman (Random
Forest-RF), KNN, SVM ve Ekstrem Gradyan Artirma (Extreme Gradient Boost-XGBOOST)
algoritmalarini kullanarak I¢ Anadolu bélgesindeki 3 ilin taskin tahminini yapmislardir. Model
performanslar1 kok ortalama kare hata, ortalama mutlak hata ve belirleme katsayis1 gibi cesitli
istatistiksel gostergelere gore test edilmistir. Analizlere gore tagkin 6telemesi tahmininde GBM
optimum ¢iktilar1 tiretmesi sayesinde en iyi yapay zeka yaklagimi oldugu ileri siiriilmistiir.
Sar1g6l ve Katipoglu (2023) giinliik ortalama taskin hidrograf verilerini regresyon agaci, Gauss
siireci regresyonu, SVM, ANFIS ve regresyon agaci topluluklar1 gibi ¢esitli veriye dayali
modelin egitimde kullanmistir. Ardindan egitilen modeller gore 2015 yili saatlik taskin
hidrografi tahmin edilmistir. Kurulan tahmin modellerinin performansi g¢esitli istatistiksel ve
grafiksel gostergelere gore degerlendirilmistir. Buna gore girdileri 5 alt kiimeye ayirdigi ve
ticgen iiyelik fonksiyonunun kullanilarak kurulan ANFIS modeli en {istiin sonuglar1 vermistir.
Yapilan ¢calismalar incelendiginde tagkin 6telemesi tahmininde hibrit doga tabanli optimizasyon
ve sinir aglarinin birlikte kullanildigi ¢alismalar sinirlidir. Bu baglamda, ¢calisma konusu, taskin
Otelemesi tahmini alaninda 6zgiin ve yenilik¢i bir yaklasim sunmaktadir. Metasezgisel
optimizasyon tabanli ANN modelleri, taskin 6telemesi tahmininde geleneksel yontemlere
kiyasla daha dogru ve hassas sonuglar elde etme potansiyeline sahiptir. Bu modeller, hidrolojik
verilere dayanarak tagkin 6telemesi tahmininde en uygun parametre degerlerini belirlemek igin

optimize edilmistir. Bu sayede, taskin Gtelemesi tahminleri daha giivenilir ve dogru hale



getirmektedir. Ghalkhani vd. (2013) Irann Madarsoo havzasinda bir FFWS igin taskin
Otelemesi amaciyla yapay zeka tabanli iki model, yapay sinir ag1 (ANN) ve uyarlanabilir
bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS) kullanmiglardir. Bu amagcla, farkli yagis desenleri, Hidrolojik
Miihendislik Merkezi (HEC)-1 hidrolojik modeli kullanilarak akis hidrograflarina
dontstiiriilmiis ve nehir boyunca HEC nehir analiz sistemi (RAS) hidrodinamik modeli ile
yonlendirmislerdir. Daha sonra, farkli gecikme zamanlarina sahip simiile edilen hidrograflar,
ANN ve ANFIS modellerinin egitimi i¢in giris verisi olarak kullanilarak havza ¢ikisinda taskin
hidrografini simiile etmek iizere degerlendirmislerdir. Sonuglar, ANN ve ANFIS ile elde edilen
simiilasyonlarin HEC-RAS tarafindan simiile edilen sonuglarla uyumlu oldugunu
gosterilmistir. Bu nedenle, bu tiir modellerin FFWS'lerde tagkin 6telemesi igin yedek bir arag
olarak kullanilmasi siddetle dnerilmektedir. Bui vd. (2016) tagskin duyarlilik modeli olugturmak
icin sinirsel bulanik ¢ikarim sistemi kullanilmis ve ardindan modeli, iki Meta-sezgisel
Algoritma (Evrimsel Genetik Algoritma ve Parcacik Siirii Optimizasyonu) ile optimize
etmislerdir. Caligma alani olarak, tropikal siklonlarin sik goriildiigii Vietnam'in Merkezi Tuong
Duong bolgesi se¢ilmistir. ilk olarak, ¢alisma alan1 i¢in bir CBS veritabani olusturulmustur. Bu
veritabani, 76 tarihi taskin alanini1 ve taskinlar etkileyen on faktorii igermekte olup, dnerilen
modelin gelistirilmesi ve dogrulanmasinda kullanilmistir. Modelin performansi ve ongori
yetenegi, Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE), Ortalama Mutlak Hata (MAE), alic1 ¢alisma
karakteristigi (ROC) Egrisi ve ROC Egrisi Altindaki Alan (AUC) ile degerlendirilmistir.
Deneysel sonuglar, dnerilen modelin hem egitim (RMSE = 0.306, MAE = 0.094, AUC = 0.962)
hem de dogrulama veri setinde (RMSE = 0.362, MAE = 0.130, AUC = 0.911) yiiksek
performans gosterdigini ortaya koymustur. Onerilen modelin kullanilabilirligi, J48 Karar
Agaci, Rastgele Orman, Cok Katmanli Algilayici Sinir Agi, Destek Vektor Makinesi ve
Uyarlanabilir Bulanik Cikarim Sistemi gibi son teknoloji yumusak hesaplama tekniklerinden
elde edilen sonuglarla karsilastirilarak degerlendirilmistir. Sonuglar, 6nerilen MONF modelinin
bu referans modellerden daha iistiin oldugunu gostermistir. Calismada, MONF modelinin tagkin
duyarlilik haritalamasi i¢in kullanilabilecek yeni bir alternatif ara¢ oldugu sonucuna varilmaistir.
Bu caligmanin sonugclari, tagkina egilimli alanlarin siirdiiriilebilir yonetimi i¢in planlamacilara
ve karar vericilere faydali bilgiler sunmaktadir. Chapi vd. (2017) Taskin duyarliligi haritalamasi
icin yeni bir yapay zeka (Al) modeli olan Bagging-LMT tanitmiglardir. Bu model, Bagging
topluluk yontemi ile Lojistik Model Agaci (LMT) kombinasyonuna dayanmaktadir. Caligsma
kapsaminda, Haraz havzas1 (Kuzey Iran) i¢in bir mekansal veri tabani olusturulmustur. Bu veri
tabani, bir tagkin envanter haritasi ile Bilgi Kazang¢ Oran1 (IGR) yontemi kullanilarak belirlenen

on bir tagskin kosullandirma faktoriinii icermektedir. Modelin performansi, kesinlik, duyarlhlik,



ozgiilliikk, dogruluk, RMSE, MAE, Kappa ve alicit ROC altindaki alan (AUC) kriterlerine gére
degerlendirilmistir. Ayrica model, LMT, lojistik regresyon, Bayes lojistik regresyonu ve
rastgele orman gibi dort ileri diizey referans yumusak hesaplama modeliyle karsilastirilmistir.
Sonuglar, onerilen modelin tim bu modellerden daha {istiin bir performans sergiledigini ve

taskina egilimli alanlarin siirdiiriilebilir yonetimi i¢in kullanilabilecegini gostermektedir.



3. YONTEM

3.1 Yapay Sinir Aglar (Artificial Neural Networks-ANN)

Yapay sinir aglart insan beyninden esinlenerek olusturulan bir matematiksel modeldir. Yapay
sinir aglar1 veri analizi, gorlintli isleme ve tahmin yiirtitme gibi gorevleri yerine getirmek i¢in
olusturulmustur. Yapay sinir aglar1 yapay zeka altinda 6grenme ve tahmin etme yeteneklerini
kazandirmak amaciyla uygulanir. Yapay sinir aglar1 insan beynindeki sinir hiicrelerini taklit
eden yapay ndronlar olusturur ve bu néronlar arasinda veri aligverisinde bulunarak 6grenme
islemini gergeklestirir (Bishop 1995). Sekil 1’de yapay sinir aglart 6rnek ndron yapisi
gdsterilmistir. Bu model girdi, gizli ve ¢ikt: katmanindan olusmaktadir. ileri yayilim isleminde
veriler giris katmanindan alinir. Her néron agirlikli toplam ve aktivasyon fonksiyonuyla islenir
ve bilgi ¢ikis katmanina dogru ilerler (Bishop 1995; Abraham 2005; Zou vd. 2009). Bu
calismada yapay sinir ag1 modelinin agirlik ve Onyargi parametreleri, meta-sezgisel
optimizasyonlari ile optimize edilerek en dogru taskin tahminlerinin {iretilmesi amaglanmustir.

Bu nedenle hibrit yaklagimlar ile taskin tahminleri performansi karsilastirilmistir.

Girdi Katmani Gizli Katman (g) Gizli Katman (k) Cikti Katmani

T Wiiot

Wiioz

YA A

Sekil 1. Yapay sinir aglar1 6rnek ndron yapist

3.2 Yapay An Kolonisi (Artificial Bee Colony-ABC) Algoritmasi

ABC algoritmasi, Karaboga tarafindan 2005 yilinda sayisal problemleri optimize etmek i¢in
gelistirilmis siiri tabanli bir meta-sezgisel algoritmadir (Karaboga, 2005). Yapay ar1 kolonisi

algoritmasi Tereshko ve Loengarov (2005) tarafindan Onerilen bal arilarin yiyecek arama



davraniglarindan esinlenmektedir. Algoritma kendi kendini organize etme ve kolektif zeka igin
onemli iki davranisi uygular: yiyecek arayanlarin zengin yiyecek kaynaklarina alinmasi, olumlu
geri bildirime ve yiyecek arayanlarin zay1f kaynaklari terk etmesi, olumsuz geri bildirime neden

olur (Karaboga ve Ozturk 2010; Ozturk vd., 2014; Chen vd., 2018).

ABC'de, yapay yiyecek arayan arilardan (temsilciler) olusan bir koloni, zengin yapay yiyecek
kaynaklart arar. ABC'yi uygulamak i¢in, ele alinan optimizasyon problemi ilk olarak bir amag
fonksiyonunu en aza indiren en iyi parametre vektoriinii bulma problemine donistiiriiliir.
Ardindan, yapay arilar rastgele bir baslangic ¢6ziim vektorleri popiilasyonu kesfeder ve
yinelemeli olarak iyilestirir. Zayif ¢oziimlerden ayrilarak daha uygun c¢oziimlere
yonelinmektedir (Karaboga, 2010). ABC algoritmasi daha az parametreye ihtiya¢ duydugundan
kullanim1 kolaydir. Ayrica bircok ¢0ziim wuzaymda etkili arama yapabilmesi ABC
algoritmasinin avantajlari arasinda yer alir. Sekil 2’de ABC’nin uygulanma adimlarini gésteren

akig diyagrami verilmistir.

Proje verilerini gir l—

1 En iyi sonucu sakla
Baslangig yiyecek 1
l Kasif arilari génder
Uygunluk hesapla
l

!

is¢i anilari gonder

|

Kaynaklarin kalitelerine Evet l

Hayr Maksimum

gore olasihk hesanla

4 Optimal Céziim
Gézcii anlan génder

Sekil 2. Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasinin akis diyagrami
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3.3 Parcacik Siiriisii Optimizasyon (Particle Swarm Optimization-PSO) Algoritmasi

Parcacik siiriisii  optimizasyonu dogadan esinlenerek gelistirilmis bir optimizasyon
algoritmasidir. Parcacik siiriisii algoritmasi kus siiriilerinin veya balik siiriilerinin toplu olarak
hareketinden esinlenerek olusturulmustur. Bir ¢6ziim uzayinda gezinen pargaciklarin is birligi
ile en iyi ¢oziimii bulmayr amaclar. Algoritma c¢ok boyutlu optimizasyon problemlerinin
¢dziilmesinde yarimer olur (Ozsaglam ve Cunkas 2008; Katipoglu vd. 2023). Siirii olarak
bilinen kuslarin davranisi, kendileri igin belirli yiyecek maddelerini bulmaya dayanir. ilk
olarak, popiilasyon (pargacik) bazi keyfi olarak iiretilen konum degerleriyle baslatilir. Her
pargacigin (pbest) en iistiin konumu, kiiresel en iyi parcacik (gbest) hakkindaki bilgiyle birlikte
kesintisiz olarak yerel olarak depolanir. PSO algoritmasinda siiriideki tiim pargaciklar bagimsiz
oldugundan dolay1 bircok parametre birbirleriyle iliskilendirilebilir. Tiim popiilasyonun
konumu ve hiz1 sirastyla asagidaki denklemler ile giincellenir (Kennedy and Eberhart 1995).
Sekil 3’te PSO’nun c¢alisma prensibi gorsellestirilmistir. Sekil 4’te PSO’nun uygulanma

adimlarini gosteren akis diyagrami verilmistir.

j+1 _ j j+1
xi,n - xi,n + vi,n (1)
v = wo!l yempl —x! 4 cmpl. —x! 2
in in 1"1Din in 2"2Pgn in

Burada x, v ve w sirasiyla pozisyon, hiz ve i¢ agirligi gostermektedir.

Sekil 3. Pargacik Siirlisii Optimizasyon Algoritmasinin yapisi
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Baslangig siiriisiinii, hizlar ve

r

Surtideki biitiin pargaciklarin uygunluk
degerlerini hesapla

A J

v

Her jenerasyondaki tiim pargaciklan
dnceki jenerasyonun en iyisi ile
karsilastir, iyi ise yer degistir

r

En iyi yerel degerleri kendi arasinda
kargilagtir ve en iyi olani kiiresel en iyi
olarak ata

y

Hiz ve pozisyon degerlerini yenile

'

Maksimum Evet

Hayir

Optimal Céziim

A J

-

Sekil 4. Parcacik Siiriisii Optimizasyon Algoritmasi akis diyagrami

3.4 Genetik Algoritma (Genetic Algorithm-GA)

Genetik algoritma dogal seleksiyon ve genetik cesitlilik gibi evrimsel kavramlara dayanan bir
optimizasyon algoritmasidir. Bu algoritma evrim teorisinden esinlenerek olusturulmustur.
Genetik algoritma karmagik ve c¢ok boyutlu problemlerin ¢oziimiinde kullanilir. Genetik
algoritma biiylik ¢6ziim uzayindaki optimal degerin bulunmasinda kullanilir (Giil Gokay ve
Taskin, 2002; Sivanandam vd. 2008). Genetik algoritma popiilasyon tabanli bir algoritma
oldugundan farkli bireyler ayn1 anda degerlendirilebilir ve birgok hedefi optimize etmek icin
kullanilabilir. Sekil 5’te GA’nin c¢alisma prensibi gorsellestirilmistir. Sekil 6’da GA’nin

uygulanma adimlarin1 gdsteren akis diyagrami verilmistir.
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Baslangig

popiilasyonunu olugtur

Mutasyon

>

A A

Uygunluk degerlerini

hesapla

1 l

Seleksiyon Hayir

Maksimum Evet

iterasyon

v

Optimal Céziim

Sekil 6. Genetik Algoritma akis diyagrami

3.5 Ates Bocegi (Firefly Algorithm-FFA) Optimizasyonu

Yang (2009) tarafindan gelistirilen FFA, kisa siirede ¢ok popiiler hal alan bir dogadan ilham
alan giicli ve etkili bir optimizasyon algoritmasidir. Bu algoritma, ates bdceklerinin yanip
sonmesinden esinlenilmistir. Bu yanip sonme iglemi potansiyel avi ve ciftlesme partnerlerini
cekmek lizere iki basamaktan olusmaktadir (Yang, 2010). Algoritmada her ates bocegi,

parlaklig1 (¢c6ziim kalitesi) diisiik olan diger ates boceklerini ¢eker. Parlaklik mesafeyle ters
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orantilidir, bu yiizden ates bocekleri yakinlarindaki daha parlak olanlara dogru hareket eder
Algoritmay1 basitlestirmek i¢in ii¢ varsayim bulunmaktadir. Birincisi, tim ates bocekleri
unisex'tir. Ikincisi, daha parlak ates bocegi daha az parlak olani geker. Belirli bir ates bocegine
kiyasla daha parlak bir ates bocegi bulunmuyorsa, ates bocekleri rastgele davranis sergiler.
Ucgiinciisii, maksimizasyon problemi, parlakligi amac fonksiyon degeri olarak ele alarak
basitlestirilebilir. FFA optimizasyonun temel amaci en iyi ¢oziimii (en parlak ates bdcegini)
bulana kadar iterasyonlarla hareket etmektir (Yang, 2009; Fister vd. 2013). Atesbocegi
algoritmasi 151k giicli farki ile birbirleri arasinda ¢ekim kuvvetini belirlediginden kesif ve
sOmiirii arasinda dogal bir denge saglar. Bu sayede ¢6ziim uzayinda etkin bir arama yapabilmeyi
saglar. Sekil 7°de ates boceklerinin hareketi gosterilmistir. Sekil 8’de FFA’nin uygulanma

adimlarini gosteren akis diyagrami verilmistir.

Sekil 7. Ates boceklerinin hareketinden esinlenen FFA nin yapisi
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Baslangig Parametrelerini belirle
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Hayir Evet
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iterasyon

Sekil 8. FFA nin akis diyagrami

3.6 Kansik Kurbaga Sicramasi Algoritmasi (Shuffled Frog Leaping Algorithm-SFLA)

Eusuff vd. (2006) tarafindan gelistirilen kurbaga sigramasi algoritmasi, dogadan ilham alan bir
optimizasyon algoritmasidir. SFLA algoritmasi, bir grup kurbaganin maksimum miktarda
yiyecek konumunu arama dogranisindan esinlenmektedir. Algoritmada, kurbagalar
popiilasyonunu temsil eden ¢ozlimler, problem uzayinda sigrayarak daha iyi ¢oziimler bulmaya
calisir. Kurbagalar gruplara ayrilir ve her grup, kendi i¢indeki en iyi ¢oziim dogrultusunda
sicramalar yapar. Siirekli iyilesme hedeflenir ve kotii ¢oziimler diizeltilerek en iyi ¢dziime
ulasilir. SFLA bir kombinasyon stratejisi araciligi ile yerel aramada mesaj aligverisine
dayanmaktadir. Bu algoritma, popiilasyon veya memepleksler ile adlandirilan farkli béliimlere
ayrilan rastgele bir kurbaga grubundan yola ¢ikar. Yerel ve kiiresel arama yaklagimina
dayanarak optimum ¢6ziimii bulmak i¢in bireysel bir kurbagay1 kullanmaktadir (Luo vd. 2008;
Dalavi vd. 2016; Mohammadi vd. 2020). Bu algoritma hem yerel aramalar hem de kiiresel

aramalar da mesaj alisverisinde bulunmaktadir. Bu yaklasim dogrusal olmayan ve belirsiz

15



vakalar1 etkili sekilde ¢ozme yetenegine sahiptir. Karigitk Kurbaga Sigramasi algoritmasi
gruplarin farkli bolgelerde arama yapabilmesini saglayarak ¢ok modlu problemlerin
¢Ozlimiinde avantaj saglamaktadir. Sekil 9°da SFLA’nin uygulanma adimlarin1 gosteren akis

diyagrami verilmistir.

Problemin parametrelerini belirle

!

EE—— Popiilasyonu Olugtur

l

Popiilasyonu Gruplara Ayir

1

Her Grup igin En lyi ve En K&tii Coziimleri
Belirle

!

Ké&tii Coziimlerin lyilestirilmesi

!

Hayir Evet

Maksimum > Optimal C6ziim
iterasyon

Sekil 9. Kurbaga sigramasi algoritmasinin akis diyagrami

3.7 Performans Metrikleri

Kurulan modellerin performansi kok ortalama kare hata (RMSE), ortalama mutlak hata (MAE),
Akaike Bilgi Kriteri (AIC), Nash-Sutcliffe Verimliligi (NSE), Kling-Gupta Verimliligi (KGE),
determinasyon katsayis1 (R?), ortalama yanlilik hatas1 (MBE), yanlilik faktérii (BF) ve yiizde
yanlilik (Pbias) gibi istatistiksel metriklere gore sinanmistir. RMSE, tahmin edilen degerler ile
gbozlemlenen degerler arasindaki farklarin karelerinin ortalamasinin karekdkiinii ifade eder.
MAE, tahmin edilen degerler ile gozlemlenen degerler arasindaki mutlak farklarin
ortalamasidir. AIC, tahmin edilen modelin karmasikligin1 ve veri uyumunu bir arada

degerlendiren bir kriterdir. NSE, gozlemlenen degerlerin ortalamasina gore tahmin edilen
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degerlerin nispi performansini 6l¢er. KGE, Korelasyon, yanlilik ve standart sapmalar arasindaki
iliskiyi bir arada degerlendiren bir verimlilik &lgiitiidiir. R?, bagimli degiskendeki toplam
varyansin ne kadarinin bagimsiz degiskenler tarafindan aciklandigini gdsterir. MBE, tahmin
edilen degerler ile gozlemlenen degerler arasindaki ortalama farki gosterir. BF, tahmin edilen
degerlerin gozlemlenen degerlere gore ortalama oranmni ifade eder. Pbias, tahmin edilen
degerlerin gbzlemlenen degerlere gore ortalama yiizde farkini gdsterir. Pbias degeri 0'a ne kadar
yakinsa, model o kadar tarafsizdir ve 0 en iyi degerdir. Daha diisiik RMSE, MAE ve AIC degeri,
daha iyi bir model performansini gosterir (Harmel vd. 2007, 2010; Moriasi vd. 2015).

Pozitif yonlii iligki Negatif yonlii iligki iligki yok

Sekil 10. Degiskenlerinin dagilimina gore iliski analizi

Korelasyon katsayisi (r): 1ki degisken arasindaki iliskinin yoniiniin ve giiciinii ifade etmek icin
kullanilmaktadir. Tablo 1’de korelasyon katsayisinin degerine gore degiskenlerin iligkisi ifade
edilmistir. Pozitif degerler dogru orantili iliskiyi gosterirken negatif degerler ters orantiy1
gostermektedir (Oztuna vd. 2008; Choi vd. 2010; Aslan vd. 2019). Sekil 10°da degiskenlerinin
dagilimina gore iliskinin gorsellestirilmesi yapilmistir. Korelasyon katsayilari taskin sagilma

diyagramlari ve 1s1 haritalarinin yorumlanmasinda kullanilmastir.

Tablo 1. Korelasyon katsayilarinin siniflandirilmasi

Korelasyon katsayisi () Miski
0.00-0.19 Mliski yok ya da dnemsenmeyecek derecede diisiik iliski
0.20-0.39 Zayif iliski
0.40-0.59 Orta diizeyde iliski
0.60 - 0.79 Kuvvetli iligki
0.80-1 Cok Kuvvetli iligki
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3.8. Calisma Alam

Karadeniz ikliminin etkisi altinda olan c¢alisma alani kislar1 yumusak ve yagmurlu, yazlar
iliman ve oldukga yagish bir yapiya sahiptir. Bolgede sahilden uzaklastik¢a yazlar kurak ve
lik, kislar yagish ve soguk bir hal almaktadir. Bolgenin engebeli bir yapida olmasi dogudan
batiya dogru diisen yagis miktarinin farklilasmasina neden olmaktadir. Calisma alaninda
yagisin degisimi hakim riizgar yonii, yamaclarin yonelimi ve rakim etkili parametrelerdir
(DKMP, 2016; Beyazli vd. 2021).

Tiirkiye’nin en yliksek yagis oranina sahip olan bdlgesinde su kaynaklari agisindan zenginlik
bulunmak taktadir. Akarsular, daglardan dogmaktadir ve dar ve derin vadilerde denize dik bir
sekilde hareket etmektedir. Dereler saganak yagistan sonra yamaglardan akan su nedeniyle
olusmaktadir. Bu nedenle yagislarin etkisi ile diizensiz sel rejimine gore taskinlar
goriilmektedir. Ayrica bolgenin ¢ok egimli olmasi nedeniyle denize dokiilen kisimlarda akarsu

kat1 madde tasimimi fazladir (DKHKEY, 2013).

g A/t\\} ATy E22A063
o b22A093 ,
— AP

s JHUIKIYY
Lejant L* "
S Akim istasyonugs, _

Nehirler = '(}L B /

] Dou karadeniz havzas) ™ 055110 220 330 440
. - - — |

Tirkiye havza sinirlar

W@ E22A063+~
‘D22A0$ L 7

-

Sekil 11. Calisma alaninin cografi koordinatlari

Taskin hidrografi tahminleri i¢in Ordu-Turna suyundaki 2009 ve 2013 yilinda meydana gelen
tagkin verileri kullanilarak yapilmistir. Bu taskinlara ait hidrograflar Sekil 12’de gosterilmistir.

Modelleme sirasinda memba istasyonundaki (22A093) 30 dakikalik akimlar girdi ve
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mansaptaki (22A063) 30 dakikalik akimlar hedef degiskeni olarak kullanilmistir. Sekil 11°de

calisma alaniin cografi koordinatlar1 sunulmustur.

20089 taskin verileri

0 10 200 30 40 50 60 70 80 90 100
Zaman
2013 taskin verileri
80 . .
—— D222093
— E2
Z60] 2063
m
E
40 .
£
=
< 59t i
0 1
0 50 100 150

Zaman

Sekil 12. Calismada kullanilan taskin verileri

3.9. Calismanin AKkisi

Bu calismada ¢esitli metasezgisel optimizasyon teknikleri ile ANN modelinin 6nyargi ve
agirliklar1 optimize edilmistir. Kurulan hibrit algoritmalar ile tekil ANN modelinin performansi
karsilastirilarak optimizasyon yaklagimlarinin tagskin tahminine etkileri degerlendirilmistir. Tez

calismasinin detayl akis diyagrami Sekil 13’te verilmistir.
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Yapay Ari Kolonisi

Pargacik Surusu Optimizasyonu
Algoritmalar Ates Bocegi Algoritmasi

Kurbaga Sigrama Algoritmasi

Genetik Algoritma

ANN'nin agirlik ve yanlilik parametrelerini optimize etme
Ordu-Turna taskinlari (2009, 2013) i¢in uygulama

Model Optimizasyonu Girdi: Memba akimlari (30 dk. araliklarla)
Hedef: Mansap akimlari (30 dk. araliklarla)

Egitim-test orani: %70 egitim, %30 test

Kok Ortalama Kare Hata (RMSE)
Ortalama Mutlak Hata (MAE)
Akaike Bilgi Kriteri (AIC)
Nash-Sutcliffe Verimliligi (NSE)
Taskin Tahmini = Pperformans Metrikleri Kling-Gupta Verimliligi (KGE)
Belirleme Katsayisi (R2)

Ortalama Yanlilik Hatasi (MBE)

Yanlilik Faktord (BF)
Yuzde Yanlilik (Pbias)
2009 taskini igin ABC-ANN en iyi - RMSE: 1.84, AIC: 71.63
Sonuglar
2013 taskini igin ABC-ANN en iyi - RMSE: 1.23, AIC: 19.99

Meta Sezgisel Faydalari Taskin tahmininde hata azaltimi: %45-93

Isi haritalari, Kimilatif Dagiim Grafik

Taylor Diyagramlari, Keman Grafik
Gorsellestirme Teknikleri

Kutu Grafik, Sacgilma Grafik

Siitun ve Cizgi Grafik

Karar vericilere ve politika yapicilara destek
Pratik Uygulamalar —<
Proaktif tagkin riski yonetimi

Sekil 13. Caligmanin akis diyagrami
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4. BULGULAR

Bu ¢aligmada Ordu ilindeki 2009 ve 2013 taskin hidrograflarinin tahmini igin ANN modeli 5
farkli metasezgisel optimizasyon algoritmasi ile birlestirilerek hibrit modeller kurulmustur.
Kurulan hibrit modellerin taskin 6teleme performansi tekli ANN ile karsilastirilmistir. Kurulan
modellerde Levenberg Marquard egitim algoritmas, ileri beslemeli sinir agi, 1 gizli katman ve
gizli katmanda 10 noéron, 200 iterasyon, 6grenme orani 0.1 ve metasezgisel optimizasyonda

popiilasyon sayis1 30 se¢ilmistir.

4.1 2009 Yih Taskinlarinin Tahmin Degerlendirmesi

Bu ¢alismada tagkin 6telemesi tahmin sonuglarinin karsilagtirilmasi i¢in 1s1 haritalari, kiimiilatif
dagilim grafikleri, Taylor diyagramlari, keman grafikleri, kutu diyagramlari, sagilma grafikleri,
siitun grafikleri ve ¢izgi grafikleri ile sonuglar gorsellestirilmistir. Ayrica elde edilen test
ciktilar1 cesitli istatistiksel metriklere gore degerlendirilmistir.

Sekil 14’te 1s1 haritalari ile tagkin tahmin modellerinin test agsamasina ait Pearson korelasyon
katsayilar1 analiz edilmistir. Bu grafige gore gozlemlenen veriler ile tahmin edilen degerlerin
iliskileri renklendirilmistir. Degerlerin yogunlugu veya biiyiikliigii renk tonlariyla ifade
edilmistir. Koyu kirmiz1 degerler en yiiksek iligkiyi gosterirken koyu mavi degerler en diistik
iliskiyi gostermektedir. Buna gore gozlemlene veriler ile tahmin edilen veriler arasinda
genellikle hibrit modeller yiiksek iliski gosterirken tekil ANN modeli orta diizey iliski
gostermistir. Ayrica gdzlemlene veriler ile FEFA-ANN modeli en yiiksek korelasyon gosterirken

PSO-ANN modeli ikinci en yiiksek iliskiye sahiptir.
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Pearson Korelasyon katsayilarinin isi haritasi

Gozlem 625
0.4625 0.95

0.9
ANN 0 . 0
1 0.85
SFLA-ANN 108
1 0.75
FFA-ANN
1 0.7
ABC-ANN ! 0 ! ! 1 0.65
0.6
GA-ANN [ : . 0.9878
0.55
PSO-ANN 0.5

Gozlem ANN SFLA-ANN FFA-ANN ABC-ANN GA-ANN PSO-ANN

Sekil 14. Is1 haritalari ile tagkin tahminlerinin degerlendirilmesi

Sekil 15°te test verilerinin kiimiilatif dagilim grafikleri ile 2009 yili taskin tahminlerinin
karsilastirilmast yapilmistir. Buna gore taskin verilerinin kiimiilatif olarak nasil dagildig:
gorsellestirilmistir. Yatay eksen taskin degerlerinin gosterirken diisey eksen ise verilerin
kiimiilatif olarak goriilme olasiligin1 gostermektedir. Bu olasilik degerleri karsilastirildiginda
gozlemlenen akim degerleri ile ABC-ANN ve PSO-ANN hibrit modelleri en iyi uyum
sergilerken tekil ANN modeli en zayif uyumu gostermektedir. Buna gore hibrit modellerin

ANN modeline gore ¢ok daha dogru taskin tahminlerinde bulundugu ortaya ¢ikarilmistir.
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Sekil 15. Kiimiilatif dagilim grafikleri ile tagkin tahminlerinin degerlendirilmesi

Sekil 16°da 2009 yilina ait taskinlarin Taylor diyagramlari ile performans degerlendirmesi
yapilmistir. Grafikte merkezden uzaklastik¢a standart sapma artar. Ayrica referans noktasina
en yakin standart sapmaya, en yiiksek korelasyona ve en diisiik hata degerlerine gore en iyi
model se¢imi yapilabilmektedir. Buna goére hibrit modellerin standart sapmasi referans
noktasina yakinken, ANN modelinin standart sapmasi1 en uzaktir. Ayrica PSO-ANN ve FFA-
ANN modelleri en yiiksek korelasyon ve en diisiik hata degerleri ile diger modellere gore az da

olsa 6ne ¢ikmaktadir.

23



Referans
ANN
SFLA-ANN

*
@
(@]
@ FFA-ANN
(]
Q@
@

0.0

0.2

13.5 4

12.0 -/

10.5 |

ABC-ANN
GA-ANN
PSO-ANN

9.0 4

7.5 4

6.0

4.5

¢6 0

3.0 4

660

1.5+

™ T T T |* T T T
0.0 1.5 3.0 4.5 6.0 1.5 9.0 10.5 12.0 13.5

Standart sapma

01

Sekil 16. Taylor diyagramlart ile tagskin tahmin modellerinin karsilastirilmasi

Sekil 17°de 2009 yilina ait tagkinlarin Keman diyagramlar ile performans degerlendirmesi
yapilmistir. Keman seklindeki ¢izgiler ile verilerin dagilimin genisligi, yogunlugu ve
simetrisini karsilagtirmakta kullanilmaktadir. Goézlemlenen taskin verileri ve yapay zeka
algoritmalari ile tahmin edilen tagkin degerlerinin dagilim benzerliklerine gore en iyi model
secilmigtir. Buna kriterlere gore PSO-ANN ve ABC-ANN modellerinin dagilimlar
gbzlemlenen verileri en 1yi temsil etmesi nedeniyle en iyi modeller olarak degerlendirilebilir.
Ayrica FFA-ANN ve tekil ANN gozlemlenen veriler ile 6nemli sapma sergilemesi agisindan

en zayif modeller olarak ifade edilmistir.
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Sekil 17. Keman grafikleri ile tagskin tahmin modellerinin karsilastirilmasi

Sekil 18’de kutu diyagramlar ile taskin tahminlerinin karsilastirilmasi yapilmigtir. Kutu
diyagramlar1 veri kiimesinin dagilimimi, merkeziligini ve yayilimini gorsellestirmek icin
kullanilir. Kutunun {ist kenar1 verilerin birinci ve alt kenar1 {igiincii geyreklerini ifade eder.
Kutunun ortasindaki ¢izgi ise verilerin medyan degerini gostermektedir. En {stiin tahmin
modelinin se¢ilmesi i¢i gézlemlenen veriler ile tahmin edilen verilerin karakteristikleri ve
dagilimlan karsilastirilmistir. Buna gore PSO-ANN ve ABC-ANN modellerinin dagilimlari
gozlemlenen verileri en iyi temsil etmesi nedeniyle en iyi modeller olarak tespit edilmistir.
Ayrica FFA-ANN ve tekil ANN gozlemlenen veriler ile biiylik sapma gdstermesi nedeniyle en

zay1f modeller olarak degerlendirilmistir.
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Sekil 18. Kutu diyagramlar ile tagkin tahminlerinin degerlendirilmesi

Sekil 19°da merkezi sagilma grafikleri ile tagskin Gtelemesi sonuglar1 karsilastirilmistir. Bu
grafikler veri noktalarimin merkezi egilimini, dagilimini ve yogunlugunu agiklamak igin
kullanilmaktadir. Buna gore SFLA-ANN basta olmak iizere PSO-ANN, ABC-ANN ve GA-
ANN hibrit modelleri sirasi ile en yiiksek oranda merkezde kiimelenmis ve lineer bir iliski
gostermesi agisindan gézlemlenen akim verileri ile ortiigmektedir. Ayrica FFA-ANN ve ANN
modeli gozlemlerden biiylik olgiide sapmis ve aykiri degerlere sahip oldugu dikkat
cekmektedir. Sekil 20°de ise ¢izgi grafikleri ile tahmin degerleri ile gdzlemlenen akim degerleri
karsilastirilmistir. Kurulan hibrit modellerin genellikle gozlemlenen verilere paralel hareket
etmesi nedeniyle giivenilir tahminlerde bulundugu ¢ikarimi yapilanabilmektedir. Ayrica ABC-
ANN modeli gdzlemlenen veriler ile en yiiksek benzerlik gdstermesi acgisindan en {istiin model

olarak sec¢ilmistir.
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Sekil 19. Merkezi sagilma grafikleri ile tagkin tahmin modellerinin karsilagtiriimasi
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Sekil 20. Cizgi grafikleri ile taskin tahmin modellerinin karsilastirilmasi

Tablo 2’de 2009 yili taskin tahminlerine ait test asamasindaki istatistiksel degerler

gosterilmistir. Bu degerlere gore en dogru ve giivenilir model analiz edilmistir. En diisiik hata,
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AIC ve Pbias degerleri ve en yiiksek KGE, R?, NSE ve BF degerlerine sahip olan model
optimum olarak se¢ilmistir. Buna gére ABC-ANN tiim kriterler biitiinlesik diistiniildiigiinde en
dogru sonuglar tirettigi ortaya ¢gikarilmistir. PSO-ANN ise ikinci en iyi model iken tekli ANN

EN zayif model olarak belirlenmistir.

Tablo 2. 2009 yil1 tagkin tahminlerinin test sonuglari

ANN** SFLA-ANN FFA-ANN ABC-ANN GA-ANN PSO-ANN*

RMSE 22.33 7.49 12.13 1.84 9.44 2.38
MAE 19.35 7.42 12.11 1.54 9.35 2.27
AIC 356.09 231.49 286.50 71.63 257.95 101.06
NSE -4.60 0.37 -0.65 0.96 0.00 0.94
KGE 0.13 0.77 0.62 0.94 0.70 0.93
R? 0.14 0.99 1.00 0.97 0.99 0.99
MBE -19.35 -1.42 12.11 0.35 -9.35 -2.27
BF 1.51 1.33 0.72 0.99 1.50 1.08
Pbias -59.84 -22.93 37.45 1.07 -28.91 -7.02

Not: Koyu karakter en iyi modeli, * isareti 2. Iyi modeli ve ** en zayif modeli gdstermektedir.

Sekil 21°de radar grafigine gore 2009 taskininin tahmin performanslari analiz edilmigtir. RMSE
ve MAE degerlerine gore ABC-ANN en diisiik hataya sahip olmasi nedeniyle en iyi model iken
PSO-ANN ikinci en iyi model olarak tespit edilmistir. R? degerlerine gére ANN disindaki tiim
modeller gercek veriler ile milkemmele yakin iliski gostermektedir. Yanlilik faktoriine gore
ABC-ANN modeli 1’e yakin degerler gostermesi nedeniyle tahmin edilen ve gozlemlenen

taskin hidrografi biiyiik ol¢iide ortiistiigiinii kanitlamaktadir.
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Sekil 21. Radar grafigine gore 2009 taskininin tahmin dogrulugunun degerlendirilmesi

Tablo 3°te 2009 yilina ait hibrit taskin tahminlerinin ANN modeline gore ylizde degisimleri
gosterilmistir. ABC-ANN modeli, RMSE:-91.75, MAE:-92.04, AIC: -79.88 ve MBE:-101.79
degisimler en diisiik hata ve en yiiksek dogruluga sahiptir. Yiizde egisimler dikkate alindiginda
ANN modelinin performansimni sirasi ile ABC, PSO, SFLA, GA ve FFA ile artirdigi
goriilmektedir. Ayrica RMSE degerlerinin yiizde degislerine gore metasezgisel optimizasyon
algoritmalar1 tekil ANN modelini hata diizeyini tagkin tahmininde %45 ile %93 araliginda

azalttig1 tespit edilmistir.
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Tablo 3. 2009 taskin tahminlerinin ANN modeline gore yilizde degisimler

SFLA-ANN FFA-ANN ABC-ANN  GA-ANN PSO-ANN

RMSE -66.48 -45.69
MAE -61.67 -37.41
AIC -34.99 -19.54

MBE -61.67

Sekil 22°de siitun grafigine gore 2009 taskin tahmin hatalarinin tekli ANN modeline gore yiizde
degisimi gorsellestirilmistir. Buna géore ABC-ANN modelinde hata degerleri yaklasik %92
civarinda diiserek ANN modeline gore tahmin dogrulugu biiyiik 6l¢iide iyilestirilmistir. Ayrica
tim hibrit modellerin tagskin tahmininde ANN modelinin dogrulugunun 6nemli Olciide

gelistirdigi ortaya ¢ikarilmistir.

2009 Taskim
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Sekil 22. Siitun grafigine gore tagkin tahmin hatalarinin tekli ANN modeline gore degisimi

4.2 2013 Yih Taskinlarinin Tahmin Degerlendirmesi
Sekil 23’te 1s1 haritalari ile tagkin tahmin modellerinin test asamasina ait Pearson korelasyon
katsayilar1 degerlendirilmistir. iliskinin biiyiikliigii kirmiz1 renk tonlariyla gosterilmistir. Bu

grafige gore gozlemlene veriler ile tahmin edilen veriler arasinda genellikle hibrit modeller
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miikemmele yakin ¢ok kuvvetli (R>0.94) iliski gosterirken tekil ANN modeli de R=0.79 degeri
ile kuvvetli iliski gostermistir. Ayrica gézlemlene veriler ile PSO-ANN modeli en yiiksek
korelasyon gosterirken ABC-ANN modeli ikinci en yiiksek iligkiye sahiptir.

Pearson Korelasyon katsayilarinin isi haritasi

Gozlem 0.9689 0.9759 0.9761 0.9444 0.9846
ANN
SELA-ANN BRCEEEE: : 0.9934 0.9918 1085
FFA-ANN [RCEIEE . ' 0.9985 | 08
ABC-ANN BE:rE] ! 0.9985 107
GA-ANN
PSO-ANN  EEErre ] 0.9918

Gozlem ANN SFLA-ANN FFA-ANN ABC-ANN GA-ANN PS50-ANN

Sekil 23. Is1 haritalar ile tagkin tahminlerinin degerlendirilmesi

Sekil 24°te test verilerinin kiimiilatif dagilim grafikleri ile 2013 yilina ait tagkin tahminlerinin
analiz edilmistir. Buna gore taskin verilerinin kiimilatif dagilimi, olasiligi ve merkeziligi
gorsellestirilmistir. Bu olasilik degerleri karsilagtirildiginda gézlemlenen akim degerleri ile
ABC-ANN hibrit modeli en iyi uyum sergilerken tekil ANN modeli en zayif uyumu

sergilemistir.
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Sekil 24. Kiimiilatif dagilim grafikleri ile tagkin tahminlerinin degerlendirilmesi

Sekil 25°te 2013 yilina ait tagkinlarin Taylor diyagramlari ile modellerin tahmin dogruluklari
karsilastinlmigtir. Grafikte Ideal bir model, merkeze yakin olan ve en diisiik hata degeri
gosterme kriterleri gore segilmektedir. Buna gore PSO-ANN ve ABC-ANN modelleri en diisiik
hata degerleri ile 6ne ¢ikmaktadir. Bu modellerin standart sapma degerleri karsilastirildiginda
referans noktast ile neredeyse ayni standart sapmaya sahip olan ABC-ANN modeli PSO-ANN

modeline gore listiinliik saglamasi nedeniyle en iistiin model olarak secilebilmektedir.
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Sekil 25. Taylor diyagramu ile taskin tahmin modellerinin karsilastiriimasi

Sekil 26°da 2013 yilina ait tagkinlarin keman diyagramlari ile performans degerlendirmesi
yapilmistir. Keman seklindeki ¢izgiler ile verilerin dagilimin genisligi, yogunlugu ve
simetrisini degerlendirilmektedir. G6zlemlenen taskin verileri ve tahmin modellerinin dagilim
benzerliklerine gore en optimum modele kara verilmistir. Buna kriterlere gére ABC-ANN
modeli dagilimlar1 gézlemlenen verileri en iyi temsil etmesi nedeniyle optimum modeller
olarak se¢ilmistir. Ayrica tekil ANN gozlemlenen veriler ile onemli sapma sergilemesi

acisindan en zay1f modeller olarak ifade edilmistir.
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Sekil 26. Keman grafikleri ile taskin tahminlerinin degerlendirilmesi

Sekil 27°de kutu diyagramlar ile test asamasina ait tagkin tahminlerinin degerlendirilmesi
yapilmustir. Kutu diyagramlart veri kiimesinin dagilimini, merkeziligini ve yayilimim
gorsellestirilmistir. Buna gore ABC-ANN ve FFA-ANN modellerinin dagilimlari, medyan
degerleri c¢eyreklik dilimleri ve aykir1 degerleri gézlemlenen verileri en iyi ifade etmesi
acsindan en 1yi modeller olarak secilmistir. Ayrica tekil ANN modeli, gbzlemlenen verilerin

dagilimina uymamasi nedeniyle en zayif modeller olarak secilmistir.
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Sekil 27. Kutu diyagramlar ile tagkin tahminlerinin degerlendirilmesi

Sekil 28’te merkezi sagilma grafikleri ile taskin 6telemesi sonuglart karsilastirilmistir. Buna
gore SFLA-ANN basta olmak tizere PSO-ANN, ABC-ANN ve GA-ANN hibrit modelleri siras1
ile en yiiksek oranda merkezde kiimelenmis ve lineer bir iliski gdstermesi acisindan
gbozlemlenen akim verileri ile benzerlik gostermektedir. Ayrica ANN modeli gozlemlerden
biiylik dl¢iide sapmis ve aykir1 degerlere sahip oldugu dikkat cekmektedir. Sekil 29°da ise ¢izgi
grafikleri ile tahmin degerleri ile gozlemlenen akim degerleri karsilastirilmistir. Kurulan hibrit
modellerin genellikle gbézlemlenen veriler ile Ortiistiigli gortiilmektedir. Ayrica ABC-ANN
modeli gozlemlenen veriler ile en yiiksek benzerlik gostermesi nedeniyle en i1yi model olarak

secilmistir.
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Sekil 28. Merkezi sagilma grafikleri ile tagkin tahmin modellerinin karsilastiriimasi
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Sekil 29. Cizgi grafikleri ile tagskin tahmin modellerinin karsilastirilmasi
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Tablo 4’te 2013 yili taskin tahminlerine ait test asamasindaki istatistiksel degerler
gosterilmistir. Bu degerlere gore en dogru ve giivenilir model analiz edilmistir. En diisiik hata,
AIC ve Pbias degerleri ve en yiiksek KGE, R?, NSE ve BF degerlerine sahip olan model
optimum olarak secilmistir. Buna gére ABC-ANN tiim kriterler biitiinlesik diisiiniildiiglinde en
dogru sonuglar tirettigi ortaya ¢ikarilmistir. GA-ANN ise ikinci en iyi model iken tekli ANN

en zayif model olarak belirlenmistir.

Tablo 4. 2013 Y1l taskin tahminlerinin test sonuglari

ANN**  SFLA-ANN FFA-ANN ABC-ANN GA-ANN* PSO-ANN

RMSE 18.56 5.94 2.51 1.23 2.86 4.96
MAE 15.05 5.78 2.29 0.98 2.51 4.78
AIC 253.22 155.21 81.22 19.99 92.37 139.65
NSE -10.78 -0.21 0.78 0.95 0.72 0.16
KGE -0.75 0.88 0.61 0.97 0.72 0.79
R? 0.63 0.94 0.95 0.95 0.89 0.97
MBE 15.05 5.78 0.97 0.30 191 4.78
BF 0.78 0.89 0.98 0.99 0.96 0.91
Pbias 31.37 12.06 2.03 0.63 3.99 9.96

Not: Koyu karakter en iyi modeli, * isareti 2. Iyi modeli ve ** en zayif modeli gdstermektedir.

Sekil 30°de radar grafigine gore 2013 tagkininin tahmin performanslari analiz edilmistir. RMSE
ve MAE degerlerine gére ABC-ANN en diisiik hataya sahip olmasi nedeniyle en iyi model iken
FFA-ANN ve GA-ANN birbirine olduk¢a yakin ve ikinci en iyi model olarak tespit edilmistir.
R? degerlerine gore ANN disindaki tiim modeller gercek veriler ile miikkemmele yakn iliski
gostermektedir. Yanlilik faktoriine gore ABC-ANN ve FFA-ANN modeli 1’e yakin degerler
gdstermesi nedeniyle tahmin edilen ve gézlemlenen taskin hidrografi biiytik 6l¢iide ortiistiigiinii

kanitlamaktadir.
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Sekil 30. Radar grafigine gére 2013 tagkininin tahmin dogrulugunun degerlendirilmesi

Tablo 5. 2013 tagkin tahminlerinin ANN modeline gore yiizde degisimler

SFLA-ANN FFA-ANN  ABC-ANN GA-ANN PSO-ANN

RMSE -68.01 -86.47 -84.59 -73.30
MAE -61.59 -84.78 -83.36 -68.25
AlC -38.70 -67.92 -63.52 -44.85
MBE -61.57 -93.53 -87.27 -68.24

Not: Koyu yesil en fazla degisim gosteren modeli gostermektedir.

Tablo 5’te 2013 yilina ait hibrit tagkin tahminlerinin ANN modeline gore yiizde degisimleri
gosterilmistir. ABC-ANN modeli, RMSE:-93.36, MAE:-93.47, AIC: -92.10 ve MBE:-98.01
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degisimler en diisiik hata ve en yiiksek dogruluga sahiptir. Yiizde egisimler dikkate alindiginda
ANN modelinin performansimni sirasi ile ABC, FFA, GA, PSO ve SFLA ile artirdigi

goriilmektedir.

Sekil 31°de siitun grafigine gore 2013 taskin tahmin hatalarinin tekli ANN modeline gore yiizde
degisimi gorsellestirilmistir. Buna gére ABC-ANN modelinde hata degerleri yaklasik %93
civarinda diiserek ANN modeline gore tahmin dogrulugu biiyiik dlciide iyilestirilmistir.

2013 Taskim
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Sekil 31. Siitun grafigine gore tagkin tahmin hatalarinin tekli ANN modeline gore degisimi
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5. TARTISMA ve SONUC

Bu caligmada otelemesi i¢in ABC-ANN modelinin diger metasezgisel algoritmalardan {istiin
oldugunu ortaya ¢ikartmistir. Ayrica PSO-ANN ve GA-ANN modellerinde tagskin 6telemesinde
umut verici sonuglar Uirettigi ortaya c¢ikarilmistir. Hassanvand vd. (2018) tagkin tahmini icin
ANN ve ANFIS modellerini BA ve ICA ile optimize etmistir. ANN-ICA'nin hidrografhacmini,
pik akisin1 ve taskin siiresini daha dogru bir sekilde tahmin ettigi ortaya ¢ikarilmistir. Ayrica
kurulan hibrit modellerin taskin tahmininde tatmin edici sonuglar liretmesi acasindan yapilan
caligma ile Ortiistiigii tespit edilmistir. Pourghasemi vd. (2020) ANFIS ile GA, simiile edilmis
tavlama (SA), ICA ve diferansiyel evrim (DE) optimizasyon algoritmasi birlestirilerek Cin'in
Dingnan Ilgesi'ndeki tahminleri yapilmistir. Analiz sonuglari tiim modellerin umut verici
tahmin sonuglar1 TUrettigi ve en dogru modelin ANFIS-GA oldugunun gostermistir.
Pourghasemi vd. (2020) calismasimin sonuglari hibrit yapay zeka tekniklerinin taskin
tahminindeki etkinligi agisindan yapilan ¢alismay1 desteklemektedir. Calismanin sonuglari
Zerouali vd. (2023) ile GA, PSO, FFA tabanli ANN modellerin yagis tahmininde tagskina benzer
sekilde umut verici tahminler tiretmesi agisindan ortiisiirken FFA’nin GA ve PSO dan daha
istiin dogrulukta olmasi agisindan ters diismektedir. Meydana gelen celiskinin kullanilan girdi
kombinasyonu ve tahmin edilen degisken ve iklimsel farkliliktan kaynaklandig:

distiniilmektedir.

Calisma sonucunda tiim optimizasyon tekniklerinin tekli ANN modelinin parametrelerin
optimize etmesi sayesinde taskin hidrografi tahmin dogrulugunu 6nemli 6l¢iide gelistirdigi
ortaya ¢ikarilmistir. Malleswari ve Likitha (2023) caligmalar metasegisel optimize teknikleri ile
ANN’nin performasinin artirmasi agisinda ¢aligma ile ortiismektedir. Malleswari ve Likitha
(2023) yapay zeka algoritmalariyla birlikte optimizasyon teknikleri, taskin izlenmesi ve erken
tahmini icin etkili oldugu tespit edilmistir. Yani guguk kusu arama algoritmasi parametre
ayarlamasi i¢in kullanilarak ANN modelin hibritlestirildiginde tekli modellere gore daha {istiin
sonuglar elde edildigi ortaya cikarilmigtir. Ayrica guguk kusu Arama metasezgisel
algoritmasinin ile erken uyar1 sistemini tahmin etmemize yardimci olmaktadir. Ayrica tagkin
yonetiminde onemli katki sagladigi vurgulanmistir. Sahoo vd. (2021) Hindistan Mahanadi
Nehri'ndeki taskin tahmini igin ANFIS modeli dogadan ilham alan Gri Kurt Optimizasyonu
(GWO) ve Cekirge Optimizasyon Algoritmasi (GOA) birlestirilmistir. Her iki optimizasyon
teknigi de tekli ANFIS modelinin dogrulugunun artirmistir. Sahoo vd. (2021) calismasinin
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sonuglart kullanilan tiim dogadan ilham alan optimizasyon tekniklerini ANN modelinin

dogrulugunun gelistirmesi acasindan Ortiismektedir.
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6. SONUC ve ONERILER

Bu ¢alismada meta sezgisel optimizasyon algoritmalar1 ile ANN modelinin agirlik ve yanlilik

parametreleri optimize edilerek hibrit yaklasimlar kurulmus ve tagkin 6telemesi tahminindeki

performanslari degerlendirilmistir. Caligma alan1 olarak Ordu-Turna suyundaki 2009 ve 2013

yilinda meydana gelen taskin verileri seg¢ilmistir. Model performanslart gesitli istatistiksel

metrikler ve gorsellere gore degerlendirilmistir. Buna gore elde edilen temel sonuglar agagidaki

gibi 6zetlenmistir:

ABC-ANN hibrit modeli 2009 taskinlarin1 RMSE:1.84, AIC:71.63, KGE:0.94, R?:0.97,
ve Pbias:1.07 degerleri ve 2013 tagkinlarin1 ise RMSE:1.23, AIC:19.99, NSE:0.95,
R%:0.95, ve Pbias:0.63 degerleri ile en dogru sonuglari gostermistir.

RMSE degerlerinin ylizde degislerine gore hibrit modeller, tekil ANN modelini hata
diizeyini tagkin tahmininde %45 ile %93 araliginda azalttig1 ve tahmin dogrulugunun
onemli 6l¢iide gelistirdigi vurgulanmistir.

Is1 haritalarina gore 2009 yilinda gozlemler ile en yiiksek korelasyon gdsteren model
FFA-ANN iken 2013 yilinda PSO-ANN’dir

Taylor diyagramlarma gore 2009 yilina ait en dogru sonuglar1 gosteren yaklasim PSO-
ANN iken 2013 yilinda ABC-ANN’dir

Keman grafiklerine gore veri dagilimlarnt karsilagtirilmast sonucunda 2009 yili
tagkinlarini en iyi ABC-ANN modeli gosterir iken 2013 yilinda ABC-ANN modeli en iyi
ciktilar1 gostermistir.

Sacilma grafiklerine gore 2009 yilina ait en iyi model, PSO-ANN iken 2013 yilinda
SFLA-ANN modelidir.

Stitun, radar, ¢izgi, kiimiilatif dagilim ve kutu diyagramlar1 gére hem 2009 hem de 2013
yillarina ait en iyi model, ABC-ANN modelidir.

Stirii iiyelerinin birbirleriyle etkilesimini taklit ederek yerel optimuma takilma riskini
azaltan meta sezgisel optimizasyon tekniklerinin tagkin Stelemesinde ANN modelinin
performansinin 6nemli dl¢lide gelistirdigi vurgulanmistir.

Kurulan hibrit modeller araciligiyla daha dogru ve zamaninda tagkin tahminler yapilabilir
ve tagkin riskine maruz kalan boélgelerin daha dnceden uyarilabilmektedir. Boylece can
ve mal kaybinin azaltilmasina kars1 6nlem alinma imkan1 vermektedir.

Calismanin sonuglar1 su yoneticilerine olasi taskin risklerini 6énceden gérme, proaktif

Onlemler alma a¢gsindan katki sunmaktadir.
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. Taskin 6telemelerinin dogru tahmini, taskin risklerinin etkilidir sekilde yonetilmesine ve
kontrol altina alinmasina imkan tanimaktadir. Boylece riskli bolgeler, zamaninda
belirlenerek gerekli onlemler alinabilir, uygun miidahale yapilabilir, tahliye planlar

hazirlanabilir ve maddi kayiplar en az diizeye indirilebilir.

Calismanin sonuglar1 karar vericilere ve politika yapicilara olasi tagkin risklerini dnceden
gorme, proaktif onlemler alma ve uygun miidahale stratejileri gelistirme agsindan yardimci
olmaktadir. Boylece uygun miidahale yapilabilir, tahliye planlari hazirlanabilir ve maddi

kayiplar en az diizeye diisiiriilebilmektedir.

Arastirmanin sinirlamalar ve gelistirilmesi gereken alanlar agisindan, farkli bolgelerdeki taskin
verilerinin kullanilmas1 ve daha genis bir veri setine dayanarak modellerin test edilmesi 6nemli
bir adim olabilir. Ayrica, taskin siirecini etkileyen diger faktorlerin, 6rnegin iklim degisikligi
etkilerinin, modellere dahil edilmesi daha kapsamli bir tagkin tahmini saglayabilir. Alternatif
yaklagimlar olarak, derin O0grenme tekniklerinin veya diger gelismis makine 6grenmesi
modellerinin hibrit optimizasyon algoritmalari ile birlikte kullanilmasi denenebilir. Potansiyel
uygulamalar agisindan, gelistirilen modellerin tagkin erken uyar1 sistemlerinde ve tagkin risk
haritalarinin olusturulmasinda kullanilmas1 miimkiindiir. Gelecekteki c¢alisma konulari
arasinda, tahmin modellerinin ger¢ek zamanli veri akislariyla entegrasyonu ve taskin

zararlariin azaltilmasi i¢in miidahale stratejilerinin gelistirilmesi yer alabilir.
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