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Siiri Tabanh Algoritma Modelleri ile Taskin Debisi Tahmini

Flood Discharge Estimation with Swarm Based Algorithm Models

Onemli noktalar (Highlights)

% Trabzon ili icin OOTO ve YAK algoritmalar: kullanilarak taskin debisi tahmini yapimistir. (Flood
discharge prediction for Trabzon province was performed by using TLBO and ABC.)

% Analizlerde bagimsiz degisken olarak akim gézlem istasyonlarina ait drenaj alani ve kot kullanilmistir.
(The drainage area and elevation of the flow observation stations were used as independent variables in
the analyses.)

Grafik Ozet (Graphical Abstract)

Trabzon ili i¢in taskin debisi tahmininde akim gozlem istasyonlarinin yillik maksimum debileri ve drenaj alani ve
kotlar: arasindaki iliski OOTO, YAK ve KRA ile analiz edilmistir. Egitim ve test setlerinin sonuclarina gore en
basarily tahmini OOTO yapmustir.(In flood flow estimation for Trabzon province, the relationship between annual
maximum flow rates and drainage areas and elevations of flow observation stations was analyzed with TLBO,
ABC and CRA. According to the results of the training and test sets, TLBO provide the most successful prediction.
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Sekil. OOTO akis semasi ve egitim seti sonuglar1 /Figure. TLBO flow chart and results of training set

Amag (Aim)

Trabzon ili icin taskin debisi tahmininde OOTO ve YAK'wn kullanabilirligini arastirmaktir./ To investigate the
usability of TLBO and ABC in flood flow estimation for Trabzon province.

Tasarum ve Yontem (Design & Methodology)

KRA, OOTO ve YAK kullanilmistir./ CRA, TLBO and ABC were used.

Ozgiinliik (Originality)

Trabzon ili icin farkll siivii tabanlh algoritmalarin ilk defa kullanilmasi ve karsilastirimasidir./ First use and
comparison of different swarm-based algorithms for Trabzon province.

Bulgular (Findings)

OOTO ile tagkin debisi tahmininde hiperbolik fonksiyonla hem KRA'va hem de YAK'a gore daha basarili sonuclar
elde edilmigstir./ TLBO provided more successful results in flood discharge estimation with hyperbolic function
than both CRA and ABC.

Sonug (Conclusion)

Farkli algoritmalar kullamilarak taskin debisi tahmininde daha dogru sonuglar elde edilebilir./ More accurate
results in flood flow estimation can be obtained by using different algorithms.

Etik Standartlarin Beyani (Declaration of Ethical Standards)

Bu makalenin yazar(lar): ¢calismalarinda kullandiklart materyal ve yontemlerin etik kurul izni ve/veya yasal-ozel
bir izin gerektirmedigini beyan ederler. / The author(s) of this article declare that the materials and methods used
in this study do not require ethical committee permission and/or legal-special permission.
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oz
Hidrolik yapilarin projelendirilmesinde dogru tagkin debisi tahmini, ekonomik ve giivenli yap1 tasarimi igin kritik
oneme sahiptir. Bu ¢alismada Dogu Karadeniz Havzasi Trabzon ilinde bulunan akim gézlem iasyonlarina ait
tagkin degerlerine dayanarak maksimum debiyi tahmin eden ¢esitli modeller gelistirilmistir.
istasyonlarin drenaj alani ve kot bilgileri kullanilmigtir. Trabzon ilinde bulunan ve 9 ile
akim gozlem yilliklarina sahip toplam 16 adet istasyona ait veriler yapilan analizlerg& 1 tahmini

icin klasik regresyonun (KRA) yan1 sira yapay ar1 kolonisi (YAK) ve dgretme-ogrenmytab

v¢ eksponansiyel
lik modellemede,
oldugu goriilmiistiir.
igini ortaya koymaktadir.
inde OOTO ile optimize edilmis

regresyon fonksiyonlari optimize edilmistir. Gelecekteki maksimum debi ta
OOTO ile optimize edilen hiperbolik regresyon fonksiyonunun hata degerlei
Bu durum, OOTO'nun KRA ve YAK yontemlerine gore daha iyi pgri

hiperbolik regresyon modelinin kullanilmasi tavsiye edilmektedir.

Anahtar kelimeler: Taskin debisi tahmini, 6gretme-6grenme tab algonitma, yapay ar1 kolonisi

Flood Discharge Estimation with Swarm Based
Algorithm\l\//lodels

BSTRACT

ical for the economical, and safe design of hydraulic structures. In this
ate the maximum flow rate based on the flood values of the flow
sin, Trabzon province. In the analysis, the area and elevation data
tions in Trabzon, with streamflow records ranging from 9 to 42 years,
ict future maximum discharge, the study employed not only classical
regression (CRA) b ee colony (ABC) and teaching-learning based optimization (TLBO)
algorithms. These ized multiple linear regression, hyperbolic, and exponential regression
functions. In the gagdeli future maximum flow rate forecasts, the error values of the hyperbolic regression

i were lower. This reveals that the TLBO performs better than the CRA and ABC

Accurate flood discharge estimation is cr
study, various models were deve

of these stations were used.
were utilized in the an

on of flood discharge, teaching-learning based algorithm, artificial bee colony

1. GIRIS (INTRODUCTION) sentetik ve istatistiksel yontemler kullanilmaktadir [2].
Bunlar arasinda Log-Normal 111, Gumbel, Log-Pearson
Tip III gibi dagilimlar1 kullanan istatistiksel yaklagimlarin
yam sira Mockus, SCS, Sneyder ve DSI gibi sentetik
yontemler de yer almaktadir [1,3,4]. Ayrica, parametre
tahmin yontemlerinde olan L-momentler ydntemi de
tagkin debisi tahmini i¢in tercih edilen ydntemlerden
biridir. [5, 6, 7, 8]. Tiim bu yontemler sayesinde dl¢iilen
girdi verileri ile gercek taskin debisi degerlerine yakin
sonuglar elde edilebilmektedir. Bu sayede hata degerleri
cercevesinde Olciim olmayan bolgelerde tagkin debisi
tahmini basartyla yapilabilmektedir. Ornegin yaptigi
calismada Demir ve Keskin havza 6zelliklerine gore en

Taskin, bir akarsu yataginda debinin hizla artmasi
sonucuyla akarsu yatak kesitini asarak cevresinde
can, mal ve arazi kayiplaria sebep olarak yasamsal
faaliyetleri kesintiye ugratan bir dogal afettir [1].
Ulkemizde depremden sonra en cok meydana gelen
afet olan tagkinlarin 6ngoriilebilir olmasi can ve mal
kayiplarinin 6nlenebilmesi i¢in dnem arz etmektedir.
Ayrica, tagkin debilerinin tahmini, akarsu iizerinde
insa edilecek su yapilarmin planlanmasit ve
boyutlandirilmasi i¢in de oldukc¢a 6nemlidir. Bu
debilerin tahmininde ¢ogu kez deterministik,
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uygun yontemin DSI sentetik yéntemi olduguna
karar vermistir [1]. Benzer sekilde Anilan ve
digerleri gelistirdikleri modellerden yapay sinir
aglarinin maksimum akiglarin tahmini i¢in daha iyi
sonuglar verdigini belirlemistir [5]. Bu yontemler
kullanarak yapilan ¢alismalarda girdi verileri olarak
havzaya ait farkli parametreler kullanilmaktadir.
Ornegin istatistiksel yontemlerle  yapilan
calismalarda yillik maksimum akig, L-momentler
yontemi ile yapilan calismalarda drenaj alani, ana
dere egimi, yiikselti, akarsu yogunlugu, yillik
ortalama yagis ve sentetik yontemlerle yapilan
caligmalarda ise gesitli tekerriir siireli yagis verileri
kullanilmaktadir  [1,3,4]. Glinlimiizde gelisen
bilgisayar teknolojileri ve optimizasyon teknikleri
taskin debilerinin mevcut verilerle daha iyi tahmin
edilmesine olanak saglamigtir. Yapay sinir aglari
yontemi gelisen teknolojiyle birlikte tagkin debisi
tahmininde  siklikla  kullanilmaya  baslayan
yontemlerden biridir. Anilan ve digerleri [9],
Dtissibe ve digerleri [10], Zhu ve digerleri [11],
Samantaray ve digerleri [12] ve Ali ve digerleri [13],
bu yontemle yapilan ¢aligmalara Ornek olarak
verilebilir. Yapay sinir aglarina ek olarak gelistirilen
optimizasyon teknikleri de var olan tekniklere
kiyasla daha hizli, kolay ve daha dogru sonuglar
vermesi  sebebiyle hidrolik alaninda birgok

calismada kullanilmistir. Bu ¢alismalara 6rnek..

olarak 6gretme ve Ogrenme tabanlt optimizasyon
algoritmas1 (OOTO) akarsuda c¢oziinmiis oksijen
konsantrasyonunun modellenmesi, reze
isletmelerinde taskin  kontrolii  gibi

kullanilmustir [ 14, 15]. Y1lmaz ve digerleri OO

tagkin debilerinin tahmininde basarisini kanitlamistir [19].
Anilan ve digerleri OOTO ve YAK algoritmalarimi
kullanarak tagkin debisi tahmini yapmiglardir [20].

Bahsedildigi lizere tagkin debisinin 6l¢iilemedigi yerlerde
tagkin debisi tahmini i¢in bolgenin hidrolik 6zelliklerine,
yagis verilerine ve akisin fiziksel yapisina bagli olarak
gelistirilen sentetik yontem, birim hidrograf yontemi veya
istatistiksel yontemler bulunmaktadir. Bu ¢aligmada da
bahsedilen yontemlere ek olarak havza genelinde tagkin
debisi 6l¢iimii olmayan noktalarda taskin debisini tahmin
edebilmek i¢in literatiirde siklikla kullanilan regresyon

fonksiyonlarindan  ¢oklu  lineer, hiperbolik  ve
cksponansiyel fonksiyonlar tercih edilmistir. Bu
fonksiyonlar1 klasik regresyona ( ) ek olarak
literatiirde bu konuda daha Once llanilmamis

yontemlerden OOTO ve YAK al
optimize eden modeller ggelfsti

karsilastirilmistir. Bu sekim anMy farklilig1 ortaya

konulmaktadir.
2.MATERYAL VE YO TERIALS AND
METHODO‘O

®
2.1.Calism r (Study Area and Data)
Calisma olatgk " secgilen Trabzon ili, Dogu

taskinlara en ¢ok maruz kalan

in nedenleri arasinda yiiksek yagis
ve engebeli topografya, ormansizlasma,
kullanimi, dere yataklarini imara agilmasi,
: 2beplerle akarsu kesitinin daraltilmasi ve yetersiz
Ityapr gibi insani miidahaleler yer almaktadir. [21].
rlesim yerlerinin  genellikle tagkin bolgelerinde
ulunmasi, meydana gelen tagkinlarda Onemli can
kayiplarina, yaralanmalara ve maddi hasarlara yol
agcmaktadir. Trabzon ilinde 1929-2019 yillar1 arasinda
gerceklesen 12 biiyiik tagkin ve heyelan olayinda toplam
369 kisi yagamint yitirmistir [21]. Trabzon ilinin konumu
Sekil 1’de gosterilmistir [22].
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Sekil 1. Trabzon ilinin goriiniimii (View of Trabzon province)

Bu ¢alismada, akim gozlem istasyonlarina ait drenaj
alan1 ve kot verileri kullanilmistir. Her istasyondan
yillik maksimum debiler alinmistir. Analizlerde bu
debiler logaritmalar1  alinarak  kullanilmustir.
Kullanilan bu veriler ait parametre degerleri Cizelge

1’ de goriilmektedir. Caligmanin ydntemlerinde verilerin
normalizasyonu i¢in kullanilan maksimum ve minimum
degerler Cizelge 2’de verilmektedir. Onerilen modellerde
normalize sonuglarin anormalize edilebilmesi i¢in bu
degerler kullanilmalidir.



Cizelge 1. Dogu Karadeniz Havzasi’na ait bilgiler (Information on the Eastern Black Sea Basin)

Istasyon No Drenaj Alan (km?) Kot (m) Gozlem siiresi (y1l)
2228 191.4 17 35
22-57 242.6 650 27
2202 635.7 78 42
22-34 258.6 100 25
22-53 173.6 150 18
2251 728.5 155 15
22-07 154.7 1114 37
22-59 1215 250 25
2206 746.6 250 39
22-52 576.8 275 28

22-104 205.0 380 9
22-61 261.0 450 20
22-44 421.2 500 21
22-97 168.8 600 26
D22A105 74.5 75 12
D22A086 728.4 160 2 A

Xi valueglof input and output

Egitim Verileri

Parametreler

erileri

Min. Mak. @ Mi Mak.
Drenaj Alan1 (DA), km? 74.500 746.600)\7900 746.600
Kot (K), m 17.000 ° 1 17.000 1114.000
[
In(Q), m¥/s 2.272 2.342 5.497

2.2. Yontem (Methodology)

OOTO ve YAK gibi ileri diizey
yapay zeka teknikleri,
yontemleriyle birlikte kull
miihendislik  problemlerfit
sunabilmektedir [14, 1 y 23, 24, 25,
simum debiyi
AHTO algoritmalari
bu  yontemlerde
izelge 1°de sunulan
¢ test (80 veri) seti olarak

iki Cizelge 1°de belirtilen
istasyonl veriler kullanilmis belirli bir
doneme ait Y@glr kullanilmamistir. Egitim ve test
seti olarak ayifma iglemi kronolojik siralamaya sadik

kalinarak ayni zamanda egitim ve test setlerinde her
mertebeden veri olmasi saglanarak yapilmistir. Bu
algoritmalarda goklu lineer regresyon, hiperbolik ve
eksponansiyel regresyon fonksiyonlar1 optimize
edilmigtir. Bu fonksiyonlarda drenaj alam1 ve kot
bilgileri girdi olarak kullanilirken; taskin debisi ¢ikti
olarak hesaplanmigtir. Kullanilan siirii tabanh
algoritmalar ic¢in verilere normalizasyon islemi
uygulanmistir. Normallestirme islemi ise Denk.

deki gibi yapilmistir. Verileri normalize etmek igin
kullanilan degerler Cizelge 3’te verilmektedir.

(X—Xmin)

(Xmax—Xmin)

X; =08 x +0.1 1)

Burada  X;  belirli  bir  parametrenin
normallestirilmis degeridir, X bu parametre igin gdzlenen

degerdir, Xmin V& Xmax sirasiyla bu parametre igin veri
tabanidaki minimum ve maksimum degerlerdir.

Cizelge 3. Kullanilan verilere ait min. ve mak. degerler (Min.
and max. values for the data used)

Min. Mak.
Drenaj alan1 (km?) 74.50 746.60
Kot (m) 17.00 1114.00
Debi (m®/s) 2.27 5.56

Bu c¢alismada yapilan analizlerin sonuglar1 ortalama
mutlak hata (OMH), ortalama karesel hatanin karekokii
(OKHK) ve rolatif hata (RH) istatistiklerinden
faydalanilmigtir. OKHK, OMH ve RH degerleri agagidaki
formiiller araciligiyla belirlenmistir.

1 . .
OKHK = J;Zéil(ykqézlenen - Ylhesaplanan)z

O]
®)

_ 1w , ,
OMH = ;Zizllykqﬁzlenen - YLhesuplunanl



1 Yigszlenen—Yihesaplanan
RH = 2y |Lgoztene plananl . 100 (4)
N Yigszlenen

Burada, N veri sayisini, Y; ise maksimum debiyi
ifade etmektedir.

Coklu lineer, hiperbolik ve eksponansiyel regresyon
fonksiyonlarini optimize etmekte kullanilan OOTO
ve YAK algoritmalar1 sirasiyla Bolim 2.2.1 ve
2.2.2°de agiklanmaktadir.

2.2.1. Ogretme-Ogrenme Tabanh Optimizasyon
(Teaching-learning based optimization)

Rao ve digerleri tarafindan gelistirilen OOTO
algoritmasi, 6gretmenlerin ve 0grencilerin 6gretim
ve Ogrenim asamalarindan ilham alinarak
olugturulmus siirii tabanli bir algoritmadir [25].
Algoritma, O6gretme ve Ogrenme asamalarindan
meydana gelir. Ogretme asamasinda,
popiilasyondaki en iyi performansa sahip birey
Ogretmen  olarak  belirlenir.  Bu  agsamada,
popiilasyondaki ~ tim  Ogrenciler  &gretmenle
etkilesime girerek bilgi aligverisinde bulunurlar ve
bilgiler giincellenir. Giincellenme sonucunda her
Ogrencinin amag¢ fonksiyon degeri yeniden
hesaplanir. Bu bilgi aligverisi sonrasinda, eger amag
fonksiyonunun degeri daha iyi olduysa, yenilenen

ogrenci eski 6grenciyle yer degistir; aksi durumda'.

ise eski dgrenci ile siire¢ devam ettirilir.
Ogretme siirecinin gayesi, dgrencilerin bilgilerini
Ogretmenin bilgisiyle paralel gelistirmektir [28
Ogrenme asamasinda, Ogretmenden etkil
olusan 6grenciler birbirleriyle kiyaslanarak en

[30]. Ogrenme asamasinin tama;
icin bir ¢evrim sona erer. §
asamalari, ama¢ fonksi
ulagsmasiyla tamamlant
maksimum  g¢evri

tmeNye Ogrenme
igte degere

ayisina ulaginca
icindeki &gretme-

©)
ortalama =
[ortalama(X_1),ortalama(X_2) ... ...... ortalama(Xp,)]
(6)

08renciyey;; = 0grenci; +r = (6gretmen — OF
ortalama) @)

Yukarida P, popiilasyon biiytikliigiinii (birey say1si)
ifade ederken, Dn optimize edilecek parametre
sayisini ifade etmektedir., r [0,1] arasinda degisen
rastgele bir sayty1 ve OF (1 veya 2 alinabilir)

Ogretme faktoriinii belirtir. Bu calismada, X; optimize
edilecek agirliklarini ifade eder.

OOTO algoritmasi, diger siirii tabanli algoritmalar gibi
6zel kontrol parametrelerine sahip degildir. OOTO
algoritmasimnin  kontrol parametreleri, popiilasyonun
biiyilikliigii ve maksimum g¢evrim sayist olmak iizere iki
tanedir.  Dolayistyla, OOTO  algoritmasinin  bir
optimizasyon problemine uygulanmasi oldukga kolaydir.
Bu ozelligi nedeniyle, son yillarda bircok arastirmaci
tarafindan tercih edilmektedir [25, 30, 31]. Sekil 2’de
OOTO algoritmasina ait akis diyagrami verilmektedir
[32].

2.2.2. Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi (
bee colony, ABC)
2005 yilinda Karaboga tara@ndgén
algoritmast, bal arilarinin
esinlenerek gelistirilmisti
¢Oziim bir gida kaynag

(Artificial

ve arilar, ¢dziim
ulmaya calisir. Ari
b arilar ve kagif arilardan
anmn performansi, ar1t miktari
yiikligii), limit degerine ve

in ¢evresinde yeni kaynaklar arar. Daha
r, kaynaklarin kalitesi ve yerleri hakkinda

erk eder ve kasif arilar olarak daha zengin kaynaklar
bulmak i¢in yeni arayislara baglar.

2.2.3. Uygulama

OOTO algoritmasinda her bir 6grenci (X), taskin debisi
tahmini i¢in optimize edilen bir ¢6ziim vektoriinii temsil
eder. Bu ¢oziim vektdrii, debiyi etkileyen drenaj alani ve
kot parametrelerinin bir kombinasyonudur. Burada X
Ogrencilerdir. Her X ogretmenden ve birbirlerinden
ogrenerek bu parametreleri iyilestirerek en uygun tahmini
bulmaya ¢alisirlar. En iyi tahmin edilen tagkin debi degeri
ise "Ogretmen" ile temsil edilmektedir. Ogrenciler bu
degeri referans alarak kendilerini gelistirirler.

Taskin debisi tahmini i¢in en iyi ¢dziimii arayan YAK
algoritmasinda ise, her ari, olasi bir ¢6ziim olan tagkin
debisini temsil etmekte ve ¢dziim uzayinda dolasarak en
iyi ¢6zlimii bulmaya ¢aligmaktadir. Arilar, drenaj alani ve
kot wverileriyle belirlenen ¢oziim uzayinda, bu
parametreleri optimize ederek taskin debisini en iyi
sekilde tahmin etmeye ¢aligmaktadir.

Bu calismada, taskin debisinin tahmini i¢in kullanilan
ii¢ farkli regresyon fonksiyonu bulunmaktadir. Bunlardan
ilki ¢oklu lineer, ikincisi hiperbolik ve sonuncusu ise
eksponansiyel ~ fonksiyondur. Bu  fonksiyonlarin
denklemleri Cizelge 3’te verilmektedir.



I Bagslangsg sayisi, sonlandirma kriteri |

v

| Her tasanm degiskeninin ortalomasim hesaplayin

v

| Ogretmeni belirle(en iyi ¢oziim) |

v

yeai

Coziimi en iyi ¢ozlime gore artik
X =X +rnx(X T X )
i Spemm  F

cralama

Reddet

Yeni ¢oziim var olandan

daha mu iyi?

Kabul et

L]

Rastgele iki ¢oziim segin X; o Xj

|

Hoyir

Xyeai =X; +R2x(Xj-Xj)

X;, Xj'den doha mu iyi?

Evet

Xyeni =Xi + 22X (Xi- Xp)

Reddet

Kabul et

onlandirma kriterlen?
kargiland: mi?

Hayir

[ Cozamlcrin nihi degeri |

Sekil 2. OOTO algoritmasigin Qallw

3. BULGULAR VE TARTI
and DISCUSSION)

verilerinden elde edl
verilmektedir. Cige

degerler yap, lizlerd§Ki en basarili degerleri
gosterme

Cizelg e5itim setinin sonuglarma gore
00T fonksiyonda hem OMH hem de
RH degerl n diisiik hata degerini vermistir.
OKHK degepthde ise KRA lineer fonksiyonda,

OOTO ise eksponansiyel fonksiyonda 0.503
degerini vererek hiperbolikten daha iyi sonuca
ulagsmiglardir. Bu {i¢ yontemin ii¢ farkli hata
kriterinde karsilastirilmasinda ise literatiirde belirli
bir dnceliklendirme olmamasina karsin 6ncelik RH
sonucuna verilmistir. Bunun sebebi ise model
performansin1 degerlendirmede 6nemli bir gosterge
olmasidir. RH modelin tahmin sonuglarinin gergekte
gozlemlenen degerlerden ne kadar sapma
gosterdigini anlamada kritik bir rol oynar. Ozellikle
model dogrulugunu ve giivenilirligini vurgulamak
amaciyla diger metriklere gore oncelikli olarak ele

engybi (Working principle of the TLBO algorithm)

almmistir. Modelin hata payint gosteren bu metrik,
sonuglarin giivenilirligini ortaya koymada biiyiik rol
oynamistir. Bu oncelik ile egitim setinde OOTO daha
basaril1 olarak (daha diisiik hata) 6ne ¢ikmugtir.

Cizelge 4’te verilen test setinin sonuglarma gére OOTO
hiperbolik fonksiyonda RH kriterinde en diisiikk hataya
sahiptir. OMH kriterinde KRA en diisiik degeri hiperbolik
fonksiyonla  verirken, OKHK degerinde YAK
eksponansiyel fonksiyonla en diigiik hata degerini
vermektedir. Egitim setinde oldugu gibi oncelik RH
degerine verilmistir. Bu dncelikle OOTO algoritmasinin
gelistirdigi model test setinde daha iyi sonuglar vermistir.
Egitim ve test sonuglarina gére dnerilen model OOTO ile
optimize edilen hiperbolik fonksiyon olmustur.

Onerilen taskin debisi tahmin modeli Denk. 8’de
verilmektedir. Bu denklem ile elde edilen sonug normalize
debi  degeri olmaktadir. FElde edilen sonucun
kullanilabilmesi i¢in Cizelge 3’te verilen min. ve mak.
degerleriyle anormalize edilmesi gerekmektedir. Egitim
seti ve test verileri ile hiperbolik regresyon fonksiyonun
OOTO araciligiyla egitilmesiyle elde edilen sonuglarla
gozlenen sonuglarin karsilastirilmasi sirastyla Sekil 3 ve
4’te verilmektedir.

In(Q) = 0.535 x DA367 x 0168 ®)



Cizelge 3. Analizlerden elde edilen katsayilar

Katsayilar
Wo W1 W2 W4
KRA 3.550 0.002 —0.001
YAK 0.411 0.304 —0.185
00TO 0.380 0.363 —0.206
Y lineer = Wo + (X1 )W1+(X2 )W2
KRA 2.087 0.156 —0.045
YAK 0.527 0.335 —0.145
00TO 0.535 0.367 —0.168
Y hiperbolik = Wo (X1 )WL(x2 )*2
KRA -6.648 2.324 0.0001 —6.271e-5
YAK 0.2323 -1.391 0.925 -1.339
00TO —0.406 -0.172 0.333 —0.264
Y eksponansiyel = Wo +eks(wi+(X1 YWa+(X2 Jw2)
x1: Drenaj alani, km?; x2: Kot, m; y: Ln(Debi), m%/s
®
[
Cizelge 4. Egitim seti model sonuglar1
OMH OKHK '\ RH@®%)
Fonksiyonlar
KRA YAK 0OTO KRA  YAK .OW YAK  00TO
®
Lineer 0.383 0.384  0.389 0.503 0.507 0.514 10%57  10.353  10.291
Hiperbolik 0391 0383 0.380 0515 10.841  10.020  10.012
Eksponansiyel 0.383 0.387 0.383 3 10.471 10574  10.448
cpﬂ&s. odel sonuglari
RH(%)
Fonksiyonlar
A YAK OO0OTO KRA YAK 00TO
Lineer 0.679 0.684  0.707 13.871  13.861  13.836
Hiperbolik 0666 0.720 0.714 13.447 13.642  13.283
Eksponansiyel 0.669 0.656  0.670 13.788  13.741  13.789

degisen akim gozlem yilliklarina sahip toplam 16 adet
akim gdzlem istasyonu kullanilmistir. Bu istasyonlardan

gresyon, yapay ar1 kolonisi
f0grenme tabanli optimizasyon

toplam 398 tane veri alinmistir. Alinan bu verilerin 318
tanesi egitim ve 80 tanesi test setinde kullanimustir.

ritmalari N Dqu Karader!iz' Olgiim olmayan yerlerdeki debilerin tahmini igin yapilan
Havzasi’ndak? Trabzon ili i¢in taskin debisi modelleme sonucunda elde edilen hata degerlerinin
tahmininde uygulanmigtir. Bu algoritmalarin =~ OOTO ile optimize edilmis hiperbolik regresyon

Trabzon ilinde bulunan akim gézlem istasyonlarina
ait yillik maksimum akim degerleri ile her istasyona
ait kot ve drenaj alam1 arasindaki iliskiyi
modellemedeki yetenekleri incelenmistir. Bunun
icin Trabzon ilinde bulunan ve 9 ile 42 yil arasinda

fonksiyonunda daha kiiclik degerler almasi sebebiyle
OOTO, KRA ve YAK’a gore daha iyi performans
gOstermistir. Bu basar1 g6z 6niine alindiginda maksimum
debinin tahmininde OOTO ile elde edilen hiperbolik
regresyon modelinin tercih edilmesi 6nerilmektedir.



—— Hesaplanan Degerler
5.5 { —=— Gozlenen Degerler

< LIt ¢

L0

T 7 '|j*| ]',’

4.0

sl
L "
&

3.0 1

In(Q) (m?s)

I ‘lls' ‘

0.0 50.0 100.0

150.0
Veri no

200.0 250.0 300.0

ined b the hyperbolic

. o ( y
Sekil 3. Egitim seti verileri ile hiperbolik regresyon fonksiyonun OOTO araciligiyla egit@nesiyNeld®Ngdilef®sonuclarla
aint

regression function with the training set data via TLB&

—— Hesaplanan Degerler
—=— Gozlenen Degerler

Ry

5.0

4.5 4

4.0 4

In(Q) (m¥s)

3.5 1

3.0

2.5 A

0.0 10.0 20.0 30.0

etkin  bir sekilde
istir. Bu algoritmalar, farkl
arinda daha hassas ve giivenilir

calismada kuflanilan bu yaklagimlar, gelecekte yeni
algoritmalarin ~ gelistirilmesine ~ veya  mevcut
yontemlerin iyilestirilmesine olanak saglayabilir.
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