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Bu calismada, kavramsal yagis-akis model (CRR) ¢iktilarinin Yapay Sinir Aglarina (YSA)
entegrasyonu ile olusturulan ¢ok asamali hibrit model zincirinin, model tahminlerinin
performansini iyilestirilmesi hedeflenmistir. Temez, Dinamik Su Biitgesi, abcde,
Avusturalya Su Biit¢esi, Guo ve Thornthwaite Su Biitgesi CRR modelleri hidrolojik ve
meteorolojik parametrelerinin farkli olmasi ve temsil yeteneklerinden dolay1 segilmistir. Ug
farkl1 veri agirliklandirma yontemiyle ERAS yeniden analiz verileri kullanilarak CRR
modelleri optimize edilmistir. Elde edilen model ¢iktilar1 ve bu ¢iktilar1 olusturan model
bilesenlerinden olusturulan veri seti YSA’lara girdi olarak entegre edilmistir. Bu hibrit
model staratejisi ile simiilasyon performansinin iyilestirilmesi ve belirsizliklerin azaltilmas1
amaclanmistir. Temel Bilesen Analizi (PCA) ve En Kiiciik Mutlak Kiigiilme ve Sec¢im
Operatoric (LASSO) yontemleri ile kiigiiltiillen veri setlerinin yiiksek korelasyonunun
azaltilmas: ve islem yilikiinin YSA’nin performansima olumsuz etkisinin giderilmesi
hedeflenmistir. Hidrolojik modellerin ve hibrit model zincirinde kullanilan yontemlerin
determinasyon katsayis1 (R2), Nash-Sutcliffe verimlilik sabiti (NSE), en kii¢iik hatalarin
karesinin ortalamasinin karekokii (RMSE), Yanlilik yiizdesi (PBIAS) ve Kling Gupta
verimlilik sabiti (KGE) degerlerine gore kiyaslanarak, model simiilasyonlarinin
performansina etkisi degerlendirilmistir. Uygulanan wl, w2 ve w3 veri agirliklandirma
yontemleri arasinda bazi istasyonlarda bazi metriklerde farkliliklar goriilse de w3
yonteminin genel olarak diger yontemlerden daha basarili performans gostermistir.
Validasyon déneminde; R2 metrigine gore w3 yonteminin en iyi tekli model performansi
ile en 1y1 YSA performans: kiyaslandiginda, uygulanan Orhaneli-Kiigiikilet, Kocacay-
Kayaca, Simav Cay1-Yahyakdy, Niliifer Cay1-Gegitkdy ve Emet Cayi1-Dereli istasyonlari
icin iyilesme orani, sirastyla, %1,83, %3,34 , %7,11, %4,75, %4,47 hesaplanmistir. wl
yonteminin en iyi tekli model performansi ile w3 yonteminin en iyi YSA performansi
kiyaslandiginda, uygulanan ayni istasyonlar i¢in iyilesme orani, sirasiyla, %11,34, %2,01,
%8,56, %6,2, %13,39 hesaplanmustir.

ANAHTAR KELIMELER: CRR, hibrit model, hidroloji, ortak optimizasyon, veri
agirliklandirma, YSA
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ABSTRACT

INTEGRATION OF CONCEPTUAL RAINFALL RUNOFF MODEL OUTPUTS
WITH ARTIFICIAL INTELLIGENCE METHODS
PH.D THESIS
HANDE YALCIN
BALIKESIR UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

CIVIL ENGINEERING

(SUPERVISOR: PROF. DR. UMUT OKKAN) )

BALIKESIR, JUNE - 2025

In this study, it is aimed to improve the performance of model predictions of multi-stage
hybrid model chain formed by integrating conceptual rainfall-runoff model (CRR) outputs
into Artificial Neural Networks (ANN). Temez, Dynamic Water Budget, abcde, Australian
Water Budget, Guo and Thornthwaite Water Budget CRR models were selected due to their
different hydrological and meteorological parameters and their representation abilities. CRR
models were optimized using ERAS reanalysis data with three different data weighting
methods. Obtained model outputs and the data set formed from model components forming
these outputs were integrated as input to ANNSs. It is aimed to improve simulation
performance and reduce uncertainties with this hybrid model strategy. It is aimed to reduce
the high correlation of data sets reduced with Principal Component Analysis (PCA) and
Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO) methods and to eliminate the
negative effect of processing load on the performance of ANN. The effects of the
hydrological models and the methods used in the hybrid model chain on the performance of
the model simulations were evaluated by comparing them with respect to the coefficient of
determination (R2), Nash-Sutcliffe efficiency constant (NSE), root mean square error
(RMSE), Percentage of bias (PBIAS) and Kling Gupta efficiency constant (KGE) values.
Although there were differences in some metrics at some stations among the applied wl, w2
and w3 data weighting methods, the w3 method generally showed a better performance than
the other methods. During the validation period; according to the R2 metric, when the best
single model performance of the w3 method is compared with the best ANN performance,
the improvement rate for the applied stations Orhaneli-Kiiciikilet, Kocagay-Kayaca, Simav
Stream-Yahyakdy, Niliifer Stream-Geg¢itkdy and Emet Stream-Dereli is calculated as 1.83%,
3.34%, 7.11%, 4.75%, 4.47%, respectively. When the best single model performance of the
w1 method is compared with the best ANN performance of the w3 method, the improvement
rate for the mentioned stations is calculated as 11.34%, 2.01%, 8.56%, 6.2%, 13.39%,
respectively.

KEYWORDS: CRR, hybrid model, hydrology, joint optimization, data weighting, ANN
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1. GIRiS

Diinyanin kiiresel 1sinmaya bagli olarak degisen iklim Ozellikleri, sanayilesmeye bagli
olarak artan su ihtiyaci ve sanayilesme sonucu hizla kirlenen su kaynaklari, artan niifus ve
sehirlesmenin getirdigi su tiiketimi artig1 su yonetiminin 6nemini giin gectikge artirmaktadir.
Su kaynaklarmin siirdiiriilebilir bir sekilde kullanilabilmesi i¢in her bdlgenin niifusuna,
tarimsal ve endiistriyel faaliyetlerine gore su biit¢esi olusturmasi ve gelecege doniik bir su

planlamas1 yapmasi 6nemli bir ihtiyag¢ haline gelmistir.

Suyun yonetilebilmesi varligina ve miktarina baglidir. Su kullaniminin planlanabilmesi i¢in
mevcut su miktarinin bilinmesi ve gelecekteki miktarinin da tahmin edilmesi su yonetiminin
en kritik noktasidir. Yillardir suyun gelecekteki miktarini 6ngorebilmek ic¢in hidrolojik
modeller tasarlanmig, gelistirilmis ve gelistirilmesi i¢in ¢aligmalar da siirdiirilmektedir

(Perez-Sanchez, et al.,2019).

Hidrolojik modeller havzanin hidrolojik siireclerini tek bir hidrolojik degiskene gore
inceleyen siire¢ modellerinden zaman iginde tiim havza siireglerini ele alan biitlinciil bakisla
tasarlanan parametrik havza modellerine evrilmistir. Havzanin igsel yapisi, zamansal ve
alansal degerlendirme durumuna gore ele alindiginda farkli kategorilerde hidrolojik
modeller bulunmaktadir (Fistikoglu,1999). Etkili olan gdstergeler baglaminda hidrolojik
modellerin kategori sinif1 yukarida bahsedilen i¢ yapi, alansal ya da zaman gostergesine gore

degisiklik gosterebilir.

Xu and Singh (1998), model se¢ciminde rehber olmasi1 diislincesiyle yaptiklart ¢caligmada,
uzun yillardir kullanilan aylik su biitcesi modellerinin zamanla degisimlerini ve
uygulamalarini derlemistir. Modeller yapilarina ve amaglarina gore simiflandirilarak, ihtiyag
duyulan veriler, parametreler ve temel bilesenler degerlendirilmistir. Model se¢iminde,
havzanin cografi 6zelliklerinin, mevcut 6l¢iilmiis verilerin, parametrelerin ve amacin goz
oniinde bulundurulmasinin 6nemine dikkat ¢ekilmistir. Nemli, bolgelerde az parametreli
modellerin yeterli olabilecegi kurak ve yar1 kurak bélgelerde daha karmasik modellerin
tercih edilebilecegi belirtilmistir. Aylik modellerin, su kaynaklarinin planlanmasi-iklim
degisikligi etkilerinin tahmin edilmesi ve aylik hidroklimatolojik verilerin elde edilmesinde
kullanish oldugu ifade edilmistir. Kapsam dahilindeki havza temelli model se¢iminde

yukarida bahsedilen parametre sayisinin az veya ¢ok olmasinda ana etkili unsurun yagish ya



da kurak olmas1 oldugu sdylenebilir. Bu baglamda, parametre sayis1 belirlenirken havza
karakteristiginin diger bilinen havzalarla kiyaslanabilir olmasi dogru sayida parametre

se¢imine yardimci olacaktir.

Toplu kavramsal yagis-akis modelleri (CRR) akis tahminleri iiretmede yaygin olarak
kullanilan yontemlerdir. Havzayi birbirine bagli depolar olarak kavramsallastirarak, suyun
bu depolara giriste, depolar arasinda ve disinda nasil hareket ettigini tanimlamay1 amaglayan
matematiksel ifadelerdir. Bu yontemlerin uygulanabilmesi i¢in yagis ve hava sicakligi veri
setlerine ve uygun model parametrelerini belirleyebilmek i¢in model kalibrasyonuna ihtiyag
vardir. Segilen bolgeden birden fazla 6l¢im veri seti olmast durumunda havza ortalamali
yontemlerle olusturulan veri seti CRR modeli kalibrasyonunda kullanilir. CRR modelinin
parametrelerini belirlerken ayni anda meteorolojik veri setlerini agirliklandirarak kalibre
eden c¢esitli optimizasyon yOntemlerinin denenebilecegi fikriyle yaptiklari c¢aligmada
kalibrasyon siirecinde ortak optimizasyonun sonuglarit iyilestirdigini, validasyon
siirecindeyse istenen iyilestirmeye ulasamadiklarini, sonucglarin model sec¢imi, havza
ozellikleri, optimizasyon algoritmasina bagli olarak degisebilecegini gostermislerdir
(Piotrowski, et al., 2019). Bu durumda, yukarida ifade edilen havza karakteristiginin model
seciminden once dogru olarak ortaya konmasinin model tahmin basarisinda ¢ok etkili
olacag1 ongoriilebilir. Yaptiklar1 ¢alismada CRR model performansinin, verilerin havzay1
temsil yetenegine ve kalibrasyon siirecinde parametrelerin belirlenme hassasiyetine bagh

olduguna dikkat ¢ekilmistir (Jaiswal et al., 2020).

Ispanya’nin 16 farkli havzasinda (Temez, Gr2m, abcd, awbm, Guo-5p ve Thornthwaite-
Mather) alt1 farkli toplulastirilmis CRR modelinin karsilastirmali bir analizini yaparak akis
tahmini en iyi olan1 bulmayi1 amacladiklar1 ¢alismada, bazi modellerin havza nemli
oldugunda en iyi tahminleri iirettigini baz1 modellerin kurak ve yar1 kurak dénemde daha iy1
performans sergiledigi ortaya konmustur. Kullanilan modellerden biri genel olarak 1yi sonug
verse de tek bir hidrolojik modele giivenmenin yeterli olmayacagi sonucuna ulagmislardir
(Perez-Sanchez, et al.,2019). Bu baglamda, modellerin ayr1 ayr1 her bir havza icin farkl
sonuclar iretmesi, havza bazli degerlendirmelerde havza karakteristiginin dogru

belirlenmesinin model basarisinda ana etken oldugunu gostermektedir.

Tek bir yagis-akis modeline alternatif olarak birden fazla modelin ¢iktilarini birlestirerek

genel bir birlesik cikti elde edebilmek amaciyla 11 farkli havza ve 5 farkhi yagis-akis
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modelinin {i¢ farkli kombinasyon yontemiyle test edildigi ¢aligmada, farkli modellerin farkl
kombinasyonlariyla ¢cok daha basarili performans sergiledigi ortaya konmustur. Kullanilan
ti¢ farkli kombinasyon yontemi -basit ortalama (BO), agirlikli ortalama (AO) ve yapay sinir
ag1 (YSA) temelli yontem - ile elde edilen tahminler incelendiginde, en basit ag mimarisi ve
noron sayist kullanildig1 halde yapay sinir ag1 temelli yontemin diger yontemlerden daha
yiiksek dogruluk sagladigi belirlenmistir (Shamseldin et al., 1997). Kombinasyonlarin
karakteristigini ortaya koyan her model bilesenin parametre tiiri ve sayis1 kombinasyon
yontemleri i¢inde de farkli senaryolar ortaya koyabilmektedir. YSA’larin kombinasyon
yontemindeki bu 6ne ¢ikisi temelinde, baska bir ¢alismada sekiz farkli havzada dort farkl
yagis-akis modelinden elde edilen giinliik simiilasyon verileri li¢ farkli yapay sinir agi
yapisina girig verisi olarak sunulmustur. Basit yapay sinir ag1 (BYSA), radyal tabanh
fonksiyon ag1 (RBFN) ve ¢ok katmanl algilayici agi (MLPN) kombinasyon yontemleri
karsilastirilmis, bulgular kombinasyon yontemlerinin ¢cogu durumda tekli modellerden daha
basaril1 performans sergiledigini ortaya koymustur. MLPN yontemi her ne kadar validasyon
doneminde kalibrasyon donemi kadar basarili tahminler iiretemese de birlesik tahminlerde
en basarili yap1 oldugu sonucuna ulasilmistir (Shamseldin et al., 2007). Bu tespite dayali
olarak, model zincirinin olusturulmasinda YSA yoOntemlerinin kullanilmasi anlamli

olacaktir.

Kore’deki Daecheong barajinin aylik akisini tahmin etmek i¢in kullanilan TANK modelinin
c¢iktilarin iki farkli sinir ag1 temelli model ile 1yilestirmesinin amaglandigi ¢alismada, ¢coklu
sinir ag1 modelinin hem tekli sinir ag1 modelinden hem de TANK modelinden daha iy1
performans gosterdigi sonucuna ulasilmistir (Kim et al., 2006). Bu sonuca dayali olarak,

yukarida ifade edilen ¢coklu YSA modelinin iistiinliigiinii destekledigi sdylenebilir.

YSA yaklagiminin kullanildig1 bir diger ¢alismada, sinir ag1 modeli ve temel bilesen analizi
(PCA) ile yagis-akis tahmini yapilmasi hedeflenerek, PCA uygulanan ve uygulanmayan
model performanslar1 degerlendirilmistir. Cok fazla giris verisi olmasinin YSA modelinin
yapisal karmasikligini arttirarak, modelin genelleme yetenegini zayiflatabilecegi diisiincesi
test edilmistir. PCA yardimiyla girdi néron sayis1 azaltilarak modelin genelleme yeteneginin
korunmas1 hedeflenmistir. Elde edilen deneysel sonuglar, bu yaklasimin havzay: daha iyi
temsil eden simiilasyonlar iireterek, model performansini artirdigini ortaya koymustur (Hu
et al., 2007). Giris veri sayist azaltilarak, bir diger ifadeyle, analiz girdilerinin boyutu

daraltilarak, modelin havza temsil yeteneginin iyilestirildigi ifade edilmistir.
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Model ciktilarinin degerlendirilmesi baglaminda; havza 6zellikleri, iklim kosullar1 gibi
bir¢cok degiskeni kullanarak yagis-akis silirecini kurgulamay1 hedefleyerek gelistirilmeye
calisilan hidrolojik modellemeye farkli modellerin ¢iktilarini birlestiren yeni bir yontem
uygulanan ¢alismada, dalgacik donilisiimii (DD) tabanli ¢oklu model yaklagimini
Onerilmistir. Yedi farkli havzada secilen bes yagis-akis modeli ile elde edilen tahminleri
kullanarak DD ile zenginlestirilmis verilerin entegre edildigi dort farkli veri odakli model
sonuglariin kombinasyonu i¢in ¢ok katmanli algilayict agi (MLPN) kullanilmistir. Elde
edilen bulgulardan DD ile zenginlestirilmis model kombinasyonlarinin basarili performans

sergiledigi sonucuna ulasilmistir (Shoaib et al., 2018).

Havza tabanl degerlendirmelerde, diinya genelinde 16.218 havzada dort yaygin hidrolojik
model ile dort makine 6grenmesi modelinin performanslarinin ve birlesim stratejilerinin
degerlendirildigi calismada, makine 6grenmesi modelleri genellikle daha yiiksek performans
gosterirken, hidrolojik modellerin de Giiney Yarimkiire, Kuzey Amerika’nin giineydogusu,
Bat1 Avrupa gibi bolgelerde daha basarili bir performans sergiledigi ortaya konmustur.
Calismanin bulgular1 her iki model tiiriiniin de belirli cografi ve iklim kosullarinda avantajlar
sundugunu gostermektedir. Bu sonug baglaminda daha 6nce de ifade edildigi iizere, cografi
karakteristiklerin yaninda iklim sartlarinin da olduk¢a etkili oldugu tespitini
desteklemektedir. Dort hidrolojik model ve dort makine 6grenmesi modelinin sonuglarinin
farkli agirliklandirma yontemleriyle kombinasyonu karsilastirildiginda ters sira tahmin
kombinasyonu yonteminin, hidrolojik model ve makine 6grenmesi modelinin en iyi
sonuglarindan daha basarili tahminler iirettigi ortaya konmustur. Ancak bu yonteminde kuru,
soguk ve diislik oranda bitki Ortiisiine sahip havzalarda akis tahminlerinin zorlugunun
stirdiigii bulunmugtur. Ayrica yogun insan faaliyetlerinin oldugu bolgelerde simiilasyon
dogrulugunun azaldig1 gézlemlenmistir (Zhang et al., 2025). ifade edilen bulgular 15181nda,
model dogruluguna negatif etki eden bu parametreleri de gdz oniline alan yeni model ve

model kombinasyonlarina ihtiya¢ oldugu sdylenebilir.

Model kombinasyonlar1 ve bu kombinasyonlarin agirliklandirilmasi agisindan ele alinacak
olursa, hidrolojik modellerin agirliklandirilmis  kombinasyonunu, tek modellerle
karsilastirarak test etmeyi amaclayan ¢alismada, dort model ve ii¢ metrik kullanilarak elde
edilen 12 hidrograf dokuz farkli ¢oklu model ortalama yaklasimiyla agirliklandirtlmistir.
Agirlikli yontemlerin farkli kombinasyonlarinin %76’sinin tek modellerin en iyilerinden

daha iy1 tahminler iirettigi goriilmiistiir. 12 modelin tamami yerine havzaya gore secilmis
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modellerle yapilan kombinasyonlarin daha basarili performans sergiledigi ve tekli model
yaklagimi yerine ¢oklu model ortalamasi kullaniminin hidrolojik modellerde daha isabetli
tahminler {irettigi sonucuna ulagilmistir (Arsenault et al., 2015). Herhangi bir havzada, bir
model kombinasyonunun basarili olmamas1 bir bagka havza i¢in de ayn1 sonucu verecegi
anlamma gelmez. Havzay1 en iyi sekilde temsil eden indikatorlerin kullanilmasit model

¢iktilarinin basar1 oranini artiracaktir.

En iyilerin kombinasyonu ele alinacak olursa, ¢cok modelli topluluk stratejileri ile farkli
modellerin yetenekli tahminlerinin cesitliliginden yararlanarak daha isabetli tahminler
tiretilebilecegi fikriyle, Bayes Model Ortalamasi (BMA) yontemiyle ii¢ farkli hidrolojik
model ve ii¢ farkli amag¢ fonksiyonu kullanarak yaptiklari calismada elde ettikleri
tahminlerin bireysel modellerin tahminlerinden daha iyi ve esit derecede giivenilir oldugunu
ifade etmiglerdir (Duan et al., 2007). Kombine edilen modellerin hidrolojik akis
simiilasyonunun iyilestirilmesi amaglansa da bu sonuca ulasabilmek i¢in modellerin se¢imi,
topluluk iiyelerinin sayis1 ve secilen kalibrasyon tekniginin performansa etkisi arastirilmas,
birlestirilen model sayisinin en ¢ok alt1 olmasinin performansa olumlu etkisi gézlenirken,
altidan fazla model sayilarinda tahminlerdeki iyilesmenin sinirlandigi, model
kombinasyonlarinin 1slak havzalarda daha iyi performans gosterdigi bildirilmistir (Wan et
al., 2021). Optimal model sayisina sahip kombinasyon yaklasimina 11k tutan bir sonug

olarak degerlendirilebilir.

Olusturulan model kombinasyonlar1 yagis-akis agisindan ele alindiginda, yagis-akis
iligkisinin modellenmesine yonelik ¢esitli kavramsal modellerin (Xinanjiang, SMAR ve
Tank) farkli mekansal temsillerle (toplu, yari-dagitilmis ve entegre) karsilastirmali
analizinin yapildig1 ¢alismada, Ozellikle yapay sinir aglar1 ile kavramsal modellerin
biitiinlestirildigi entegre yapinin, geleneksel modellere kiyasla daha basarili ¢iktilar tirettigi
ortaya konmustur. Havza i¢i hidrolojik farkliliklar1 daha etkin yansitabilmek adina yari-
dagitilmis modelleme tercih edilmis; bu modelleme yaklagimi, alt havzalardan elde edilen
akiglarin yapay sinir aglart (YSA) araciligiyla biitiin havzay1 temsil eden ¢iktilara
dontistiiriilmesini miimkiin kilmistir. Ancak sadece yari-dagitilmis model kullanimi ya da
basit regresyon yontemleri tek basina yeterli diizeyde dogruluk saglayamamistir. Bu
baglamda, ¢caligmanin bulgulari, 6zellikle karmasik havza yapilarinda kavramsal model ve

YSA entegrasyonunun one ¢iktigini gostermektedir (Chen and Adams, 2006).



Geleneksel siire¢ modeli ile veriye dayali derin 6grenme modelini birlestiren hibrit bir model
stratejisi ile aylik yagig-akis modellerinin tahmin performansinda umut verici sonuglara
ulasildigr bildirilmistir. Bu calismada ayrica veri setlerine, model simiilasyonlar1 ile
hesaplanan farkli hidrolojik veriler eklenerek model performanslarinin iyilestigi ifade
edilmistir (Xu et al., 2024). Bu baglamda, ol¢iilen degerlerin yani sira modelin hesaplama
adiminda elde edilen verilerle genisletilen veri setleri ile model performanslarinin iyilesmesi

beklenen sonugctur.

Veri elde edilemeyen ya da eksik veri kaynagi olan havzalarda, sadece havza
karakteristiklerini ve meteorolojik kayitlar1 referans alarak giinliik akis tahmini igin veri
odakli modellerin etkinliginin incelendigi bu ¢alismada, Tekrarlayan Sinir Aglar1 ve Karar
Agaci tabanli algoritmalarin birlesimiyle gelistirilen model, komsu ya da yakin havzalarin
meteorolojik verilerini ve havza Ozelliklerini kullanarak akis tahminleri yapmaktadir.
Kore’de bulunan 25 farkli havzanin 24 {iniin 6l¢iilmiis verilerinden ifade edilen metotlarla
O0grenmesi saglanan model, Olciilmemis havza i¢in tahminler {retmistir. Modelin
performans1 degerlendirildiginde, gbézlem verisi bulunmayan havzalarda da basarili
tahminler yaptigi bulunmustur. Sonuglar, Onerilen modelin, geleneksel fiziksel tabanli
modellerle karsilastirildiginda daha esnek ve genel bir yaklasim sundugunu gostermektedir.
Bu ¢alisma, veri odakli modellerin, gozlem verisi eksik olan bélgelerde hidrolojik tahminler
i¢in potansiyel bir alternatif sundugunu ortaya koymaktadir (Won et al., 2023). Buradan,
eksik veriler s6z konusu olan havzalar i¢gin saglikli model ¢iktisi elde etmek zordur yaklagimi
ortadan kalkabilir ve havza karakteristikleri dogru tanimlanirsa dogrulugu yiiksek model

ciktilart elde etmek miimkiin olacaktir denebilir.

Y SA metotlariyla optimize edilen yagis-akis modellerinin veri setine farkli girdilerin dahil
edilmesiyle performanslarin tyilestirilmesinin hedeflendigi arastirmalar
degerlendirildiginde, odak noktasi1 olarak sec¢ilen bolgenin sahip oldugu zemin nemliligi,
yeraltt suyu biriktirme kapasitesi ve toprak gecirimliligi gibi faktorler yagis-akis
modellerinin yakinsamasi iizerinde son derece etkilidir (Anctil et al., 2004; Okkan ve Serbes,
2012; Robertson et al., 2013; Humphrey et al., 2016; Kumanlioglu ve Fistikoglu, 2019).
Ancak iklim degisikliginin ortaya cikardigi belirsizlikler ve bu belirsizliklerin ileri
projeksiyonlarin tahmin edilmesi iizerindeki yliksek etki oranlar1 sebebiyle model
parametreleri olarak sisteme dahil edilmesi noktasinda bazi zorluklar1 da beraberinde

getirmistir (Okkan ve Inan 2015; Kumanlioglu ve Fistikoglu, 2019). Bu zorluklarin
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giderilmesi noktasinda, havza islakken onceki yagisin Onceki akisa katilmasi, havza
kuruyken yagisin akistan Oonce zemin nemi ve yeraltt suyu depolarina aktarilmasi ve
havzanin ilk kosulunun doygunluga yakin oldugu zamanlarda akisin durumu gibi ii¢ ana
faktoriin goz ardi edilmemesi gerektigi ifade edilmistir. Hidrolojik model simiilasyonlarinin
farkli optimizasyon yontemlerinde girdi olarak kullanilmasinin tahminleri iyilestirmedeki
becerisinin mevsime, havzanin konumuna bagli oldugu belirtilmistir (Robertson ve ark.

2013).

YSA’larin rastgele segilen baslangic agirliklari, yerel minimumu asamama ihtimali,
parametreleri  belirlemeyi arastirmaciya birakmasinin  yarattigi  belirsizlik — gibi

dezavantajlarin goz ardi edilmemesi Onerilmistir (Okkan ve Serbes, 2012).

Iklim tahmin modellerinin veri odakli modellerle birlestirilmesiyle olusturulan hibrit
modellerin yagis, kuraklik, seller gibi meteorolojik olaylari tahmin kabiliyetinde umut verici
tyilestirmeler sagladigini belirtilmistir. Uzun ve zahmetli matematiksel islemlerle
olusturulan modellerin yerine fiziksel modellerden elde edilen ¢iktilarin yapay zeka
modelleriyle dinamik belirsizliklerin azaltilabilecegi ifade edilmistir (Slater et al.,2023).
Aylik su biitgesi modelline makine 6grenmesi tabanli bir yonlendirme parametresi ekleyerek
iki parametreli modeli, {i¢ parametreli hibrit modele doniistiirmiislerdir (Okkan vd., 2024).
Hibrit modelin makine Ogrenmesinin yardimiyla klasik modelden daha basarili bir

performans gosterdigi sonucuna ulagmiglardir.

Olgiilen veri setlerinin olmadigi havzalarda, uluslararasi kabul gérmiis tiiretilmis veri
setlerinden yararlanilabilir. ERAS yeniden analiz verileri, Avrupa Orta Vadeli Hava
Tahminleri Merkezi (ECMWF) biinyesinde gelistirilmis, uydu tabanli, yiliksek ¢oziintirliikli
ve kiiresel kapsamli bir veri setidir. Kuzey Amerika’da yapilan genis kapsamli ¢alismada,
ERAS yeniden analiz verilerinin ABD’nin dogu yaris1 hari¢, Kuzey Amerika’da gézlenmis
meteorolojik verilerin yerine kullanilabilecek esdeger veri setleri oldugunu, 6zellikle daha
az Ol¢limii olan ya da 6l¢iimii bulunmayan bolgelerde 6l¢iilmiis verilere giivenilir oranda

yakinlik sagladigini bildirmistir (Tarek et al., 2020).

Tiirkiye’nin Dogu Karadeniz Havzas1 6zelinde yapilan degerlendirmede iklim degisikligi
caligmalarinda yaygin olarak kullanilan NCEP/NCAR, ERA-Interim ve ERAS 1zgaral

yeniden analiz veri setinin tahminleri, 12 meteoroloji istasyonunun aylik ortalama sicaklik
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ve toplam yagis 6l¢iim verileri ile karsilagtirilmistir. Farkl istatistiksel modeller araciligiyla
en uygun Olcek kiiciiltme modelini belirlemeyi amaclayan ¢alismada, ii¢ 1zgarali yeniden
analiz veri setinden ERAS verilerini kullanan modelin ¢iktilar1 dlgiilen degerlere en yakin
sonuglar1 elde ettigi bildirilmistir. ERAS yeniden analiz verilerinin havza atmosferik
kosullarin1 en uygun temsil eden 1zgarali veri seti oldugu sonucuna varildigi bildirilmistir

(Nacar vd., 2022).

Tirkiye Karasu Havzasinda yapilan c¢alismada, 2015-2019 su yillar1 arasindaki 23
meteoroloji istasyonunda dlgiilen giinlilk yagis verileri 13 farkli 1zgara veri seti ile
kargilastirtlmistir. Akis tahmini i¢in kullanilan veri setlerinden ERAS5 yeniden analiz
verilerinin uzamsal ve zamansal dogrulamada iyi performans gosterdigi ancak yagis-akis
model simiilasyonunda diisiik performans gosterdigi sonucuna ulagilmistir. Seg¢ilen havza
gibi daglik bolgelerde karmasik topografik 6zellikler gosteren havzalarda, bu verilerin yagis-
akis simiilasyonunda daha iyi performans gosterebilmesi i¢in her 1zgara veri setinin ayri

kalibre edilmesi 6nerilmistir (Hafizi and Sorman, 2022).

Sri Lanka’nin tamami ve ayrica orta, kuru, 1slak ti¢ bolgesi i¢in yapilan ¢alismada, ERAS
1zgaralt veri setinin 6zellikle orta ve kuru iklim bdlgelerinde basarili tahminler iirettigi
bildirilmistir. Islak bolgelerde farkli 1zgarali veri setinin daha basarili oldugunu sonucuna
ulagmiglardir. Izgarali verilerin 6zellikle 6l¢limii bulunmayan bolgelerde hidrolojik model
gelistirmede kullanilabilecegini ancak kullanilacak hidrolojik siireclere uygun hassasiyette

1zgaral1 veri uygulamasi se¢ilmesi 6nerilmistir (Bandara et al., 2021).

Yaptiklar1 ¢alismada ERAS veri setinin gozlemlerle yiiksek uyum gosterdigi sonucuna
ulastiklarini bildirmislerdir. ERAS verilerinin diger 1zgara verilere gore ozellikle yagis ve
sicaklikta daha 1yi oldugunu, birden fazla degiskenin tutarli bir kiimesine ihtiyac
duyuldugunda ERAS5’in meteorolojik veri setlerinin kullanilabilecegini ancak havzanin agir
olaylarinin analizinin hedeflendigi ¢caligmalarda saglamliginin iyi degerlendirilmesi tavsiye

edilmistir (Gleixner et al., 2020).

Cin’de yapilan ¢alismada farkli zamansal 6l¢ek ve konumlarda gozlemsel veriler ve ERAS
verileri karsilastirilldiginda yillik ve mevsimsel modelleri iyi yakalayabildigini, yaz aylar

tahminlerinde ise yagislar1 biraz fazla tahmin ettigini ve 1000 m’nin altindaki ytikseltilerde



tahminler tutarli iken yiiksek rakim ve karmasik topografik yapida onemli farkliliklar

gosterdigi sonucuna ulagsmislardir (Jiao et al., 2021).

Calismada tek yagis istasyonu, Thiessen ortalamasi ve interpolasyonla elde edilmis yagis
ylizeyinin ortalamasi yontemleriyle elde edilen ii¢c yagis serisi kullanilan CRR model
sonuglar1 karsilastirilmustir. Ozellikle interpolasyon yéntemiyle else edilen ortalama yagis
degerlerinin hidrolojik model kalibrasyon ve validasyon donemlerinde daha basarili
sonuglar verdigi ortaya konmustur. Boylece yagis verisinin miktar1 kadar havza iizerindeki

dagiliminin da dikkate alinmasi gerektigi gosterilmistir (Vaze et al., 2011).

Bu tez calismasi, Kavramsal Yagis-Akis (CRR) modellerinin tahmin tutarliligina iliskin
model kombinasyonlarinin yapay zeka entegrasyonuyla olusturulan hibrit model zinciri ile
anlamli bicimde gelistirilebilecegi varsayimina dayanmaktadir. Bununla birlikte, veri
kalitesindeki iyilesmenin hem tekli model sonuglarini hem de model kombinasyonlar ile
yapay zeka destekli yaklasimlarin dogrulugunu artirabilecegi 6ngoriilmiistiir. Bu ¢ergevede,
calismada belirsizlikleri en aza indirmek amaciyla, modelleme siirecinin her asamasinda
alternatif yontemler ve stratejiler denenmis; veri, model ve entegrasyon seceneklerinin

etkilesimi ¢ok yonlii olarak ele alinmistir.

Bu c¢alismada elde edilen iyilestirme calisma alaninda gegerlidir. Uzamsal ve zamansal
dogrulama saglanabilmesi i¢in farkli havzalarda da denenmesi gerektigi goz ardi

edilmemelidir.

Bu tez bes boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde ¢alismanin amaci ve onceki ¢aligmalar
yer almaktadir. Ikinci boliimde galigma alami ve verilerin kapsami ele alimmustir. Ugiincii
boliimde secgilen yontemler detaylandirilmistir. Dordiincii boliimde bulgular sunulmus ve

degerlendirilmistir. Son boliimde sonuglar ortaya konmus ve 6nerilere yer verilmistir.



2. CALISMA ALANI VE VERI

Calisma alan1 olarak, Anadolu yarimadasinin kuzeybatisinda 39°-40° kuzey enlemleri ile,
27°-30° dogu boylamlari arasinda bulunan, yaklasik 24.319 km?2 yagis alaniyla Tiirkiye’nin
kuzey batisinda yer alan, Marmara, Sakarya, Gediz ve Kuzey Ege havzalarina komsu; tarim,
hayvancilik, sanayi ve niifus yogunlugu olan Tiirkiye’nin Marmara bdlgesinin giineyinde

bulunan Susurluk havzasi se¢ilmistir.

Susurluk Havzasi’nin kuzeyinde Mudanya Tepeleri ve Karadag ile Marmara Denizi,
giineyinde Saphane ve Simav daglari, dogusunda Murat, Giimes, Yirce ve Uludag ve
batisinda Simav ve Saphane daglar ile g¢evrilidir. Balikesir, Bursa, Kiitahya, Bilecik,
Canakkale, Manisa ve Izmir illerinin bir kism1 Susurluk Havzasi’nda yer alirken, Orhaneli
Alt Havzasi, Bandirma-Kapidag-Kocagay-Manyas Alt Havzasi, Goyniik-Simav-Susurluk
Alt Havzasi, Mustafa Kemal Pasa-Uluabat Alt Havzasi, Niliifer Alt Havzasi, ve Emet Alt
Havzasi olarak adlandirilan alt1 alt havzaya boliinmiistiir (Tarim ve Orman Bakanligi, 2023).
Susurluk Havzasi’nda segilen istasyonlarin yillara gore veri dagilim grafigi Sekil 2.1°de

verilmigtir.

Bu calismada, CRR modellerinin girdi olarak kullanilan veri kalitesinden nasil etkilendigini
de test etmeyi amagladik. European Centre for Medium-Range Weather Forecasts
(ECMWEF) tarafindan sunulan ERAS yeniden analiz verilerinin kullaniminin CRR hidrolojik

modellerin performansina etkisinin belirlenmesini hedeflemektedir.
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Susurluk Havzasi’nda bulunan akim gozlem istasyonlarindan (AGI) 6lciilmiis akis verisi
kesintisiz en uzun olan ve havzanin farkli noktalarini temsil kabiliyetine sahip bes adet
istasyon secilmistir. Bu se¢im yapilirken havzada bulunan AGI’lerin &l¢iilmiis akis
verilerinin gidis grafikleri c¢izilerek homojen verilere ve natiirel akima sahip oldugu
diisiiniilen istasyonlar tercih edilmistir. Istasyon verilerinin zaman periyodu model
sonuglarindaki olas1 farkliliklarin zamansal sebeplerden kaynaklanmamasi i¢in ayni zaman
periyodu alinmistir. Béylece Susurluk Havzasi’ temsil edebilecek bir hibrit model belirleme
ihtimali artirilmistir. Istasyonlarm 1981-2006 yillar1 arasinda 6lgiilen aylik akis yiiksekligi
verileri gozlenmis veri seti olarak kullanilmistir. Veri setlerinin toplam1 312 adet veriden
olusurken, 1981-1994 yillar1 arasindaki 156 adedi ile model kalibrasyonu i¢in, 1994-2006
yillar1 arasindaki 156 adet veri model verifikasyonu i¢in kullanilmistir. Secilen alti CRR
model girdileri olan aylik yagis ve aylik sicaklik degerleri icin ERAS yeniden analiz 1981-
2006 yillar1 arasindaki verileri kullanilmigtir. ERAS verileri havzada segilen istasyonlarin
bulundugu havzanin ayrildigi alt havzalarin bulundugu gridler se¢ilmistir. Grid se¢imlerinde
kullanilan {i¢ farkli agirliklandirma yontemi boliim 3.2 de agiklanacaktir. ERAS yeniden
analiz tabanli verilerinden alansal yagis ve aylik ortalama sicaklik degerleri alinmistir.

Evapotranspirasyon (EPOT) degeri Kharrufa yonteminden hesaplanmustir.

EPOT = a X p, X T2, (2.1
Denklem 2.1°den EPOT, T alansal ortalama sicaklik (°C) iken, hesaplanan aylik pk
degerleriyle ortalama giindiiz saatlerinin y1llik ortalama giindiiz saatlerine oranidir. Ampirik

katsayilardan a=0.34 ve b =1.3 enleme bagli olarak hesaplanmistir (Nourani et al., 2020).

Alt havzalar ile segilen istasyonlar Sekil 2.2°deki haritada gosterilmistir.
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Havzanin konum ve alan bilgileri Tablo 2.1°de verilmistir.

Tablo 2.1: Alt havza ve se¢ilen istasyonlarin bilgileri

Alt Istasyon Adi Enlem Boylam Drenaj Alt
Havza kodu Alam Havza
(km?) Alam
(km?)
Orhaneli E 311 Orhaneli Cay1 -  39,62528  29,46444 1.621,6  4.727,89
Kiiciikilet
Bandirma- E 314 Kocacay - 40,07639  27,96972  2.308,8  4.594,62
Kapidag- Kayaca
Kocagay-
Manyas
Goyniik- E316 Simav Cay1 - 39,98611  28,17611 6.454 7.116,04
Simav- Yahyakdy
Susurluk
Niltifer E 321 Niliifer Cay1 - 40,28056  28,93639 1.290,8  1.989,34
Gegitkdy
Emet E 328 Emet Cay1 - 39,45222  29,25611 1.125,6  4.910,43

Dereli
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3. YONTEM

Bu c¢alismada, ¢ok asamali bir model stratejisi benimsenmis her adimda belirsizliklerin
azaltilarak model tahminlerinin performansinin artirilmast hedeflenmistir (Sekil 3.1).
Siirecin ilk basamagi Veri Agirliklandirma (WD) siirecidir. Bu basamakta ¢aligsma alaninda
belirlenen alt havza i¢in bir 1zgara veri ag1 olusturulmustur. En genel tanimiyla alt havzanin
alaniin bulundugu her bir 1zgara hiicresini i¢ine alan diizgiin karesel bir geometriye sahip
enlem ve boylamdaki 1zgara veriler belirlenmistir. Belirlenen 1zgaralara ait aylik ortalama
yagis ve alansal ortalama sicaklik verileri ERAS yeniden analiz uygulamasindan alinmus,
Denklem 2.1 ile EPOT degerleri hesaplanarak veri setleri hazirlanmistir. Hazirlanan veri
setleri se¢ilen ve Boliim 3.1 ‘de tanimlanan alt1 CRR modeline girdi olarak kaydedilmistir.
Bu veri setleri Boliim 3.2°de tanimlanan w1, w2 ve w3 agirliklarina gore optimize edilerek
ilk basamak model tahminleri elde edilmistir. Kullanilan altt CRR modelinin tahminlerinden
ve bu tahminlerin varyantlarindan olusan ve Bolim 3.3’te tanimlanan Model Cikt1 Tiirleri
(COT1, COT2 ve COT3) ile bir sonraki basamagim veri setleri hazirlanmistir. Ugiincii
basamakta COT1, COT2 ve COT3 veri setleri Boliim 3.3’te tanimlanan iki farkli Veri
Daraltma Yontemi (DRM) ile Temel Bilesen Analizi (PCA) ve En Kiigiik Mutlak Kii¢iilme
ve Se¢im Operatorii (LASSO) daraltilmistir. DRM’den ¢ikan veriler YSA entegrasyonu
asamasinda iki farkli Veri Odakli Modeli (DDM) ile Ileri Beslemeli Sinir Ag1 (FFNN) ve
Radyal Tabanli Fonksiyon Ag1 (RBFN) ile model stratejisinin tim basamaklari
tamamlanmis olur. Kullanilan performans metrikleri Bolim 3.7°de aciklanmistir.
Modelleme zincirinin hassasiyet analizi yapilarak model stratejinin adimlarinin sonuglara
etkisi degerlendirilmistir. Kurulan model stratejisi ile veri kaynaklar1 ve model
parametrelerinin ortak kalibrasyonu, CRR model tahminleri ve tahminlerin varyantlarindan
olusturulan model kombinasyon verilerinin daraltilmasi, CRR model kombinasyon
verilerinin yapay zekdya entegrasyonu es zamanli olarak degerlendirilerek tiim basamaklarin

adim adim ve biitlin olarak nihai tahmin basarisinin artirilmasi hedeflenmektedir.
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Veri
Agirliklandirma

Kavramsal
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Veri Odakli
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HMI1 : Temez HM?2 : Dynwbm HMS3 : abecde HM4 : Awbm HMS5 : Guo HMG6 : Twbm
COT1 = [Quumis---» Qusvs]

CcOoT2 = [(Qs,ﬂMl- ng,H.lVIl)-- B (Qs,HMG- ng,H.MG)]

COT3 = [(Qsrnar AETinr. Rennrs Sinan)s - - (Qs svas: AETrnvs. Rinvs, Stne) |

Sekil 3.1: Yontem akis semasi

3.1 Kavramsal Yagis Akis Modelleri

Yagis-akis toplu CRR modellerinden havzanin hidrolojik ve meteorolojik ozelliklerini
temsil edebilecek, fazla islem yiikii gerektirmeyecek alti hidrolojik model segilmistir.
Asagida tanimlanan hidrolojik modeller, YSA’ larin parametrelerin optimizasyonunu
dikkate almadig i¢in olusabilecek belirsizlikleri azaltabilmek, parametrelerin belirlenmesi
ve meteorolojik verilerin hazirlanmas1 amaciyla planlanan stratejinin ilk adimudir.
Hidrolojik modellerde gézlenmis veri bulunmadigindan, optimizasyon baslangicinda zemin
nemi (So) ve yeralt1 suyu depolamasi(Go) sifir alinmigtir. CRR modellerinin (Sekil 3.2-Sekil
3.7) akis bilesenleri ve ara degiskenlerinin sembolleri Tablo 3.1°de tanimlanmistir. Tiim

modellere ait parametrelerin tanimi ve alt-iist sinir degerleri Tablo 3.2°de 6zetlenmistir.

3.1.1 Temez modeli (HM1)

Temez (1977) tarafindan gelistirilmistir, sistem doymamus iist bolge (S) ve doymus alt bolge
(G) olarak ikiye ayrilir. Bu modelde yagisin (P) bir kism1 dogrudan akisa (Qs) katilirken bir
kism1 buharlagir. Akisa katilan kismin bir bolimii (Qg) akiferde depolanir ve gecikmeli
olarak akisa katilir (Perez-Sanchez, J. et al. 2019, Zuniga et al. 2022). Model parametreleri
maksimum zemin nemi (SM), maksimum infiltrasyon (Rmax), akifer desarj katsayisi (c) ve

havza katsayisi (k) seklinde tanimlanir (Sekil 3.2).
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Sekil 3.2: HM1 modelini akis semasi1 ve formiilleri

3.1.2 Dinamik su biit¢esi modeli (HM?2)

Budyko (1958) tarafindan onerilen su biitgesi modeli yagis ve evapotranspirasyon verilerine
ihtiyac duymaktadir, Zhang vd. (2008) tarafindan dort parametreli bir modele
doniistiiriilmiistiir. Okkan (2015) tarafindan atanan yeni yeralt1 suyu biriktirme parametresi
ile bes parametreli versiyonu kullanilmaya baglanmistir. Modelde iki biriktirme haznesi
tanimlanmistir, maksimum zemin nemi (SM), ylizeysel akis Kkatsayist (al),
evapotranspirasyon etkinligi katsayisi (a2), dogrusal yeralti suyu haznesi parametresi (d) ve

yeralt1 biriktirme sistemi parametresi (e) olarak tanimlanan bes parametreli bir CRR

modelidir (Sekil 3.3).
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Sekil 3.3: HM2 modelini akis semas1 ve formiilleri

3.1.3 abcde modeli (HM3)

Thomas (1981) tarafindan abcd modeli imiyle gelistirildiginde dort parametreli olarak birgok
havzada kullanilan model, Okkan vd. (2020)’nin yeralti depolama fonksiyonu i¢in ilave
ettikleri parametre ile bes parametreli abcde versiyonuna doniistiiriilmiistiir. Modelin iki
biriktirme haznesi vardir ve parametreleri zemin doygunlugu katsayis1 (a), maksimum zemin

nemi (b), sizma (c), yeraltt suyu akis katsayis1 (d) ve yeralt1 biriktirme katsayisi (e) seklinde

ifade edilir (Sekil 3.4).
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Sekil 3.4: HM3 modelini akis semas1 ve formiilleri

3.1.4 Avusturalya su biitcesi modeli (HM4)

Taban akis sabiti (3), ilk haznenin alani (A1), ikinci haznenin alan1 (A2), durgunluk sabiti (d)
ve yeralt1 suyu parametresi (e) olarak tanimlanan alt1 parametresi bulunan Avustralya Su
Biitcesi Modeli, Avusturalya’daki havzalarda kullanilmak i¢in tasarlanmis ve Boughton

(2004) tarafindan gelistirilmistir (Sekil 3.5).
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Sekil 3.5: HM4 modelini akis semas1 ve formiilleri
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3.1.5 Guo modeli (HM5)

Baslarda iki parametreli olarak gelistirilen model, yillar igerisinde evapotranspirasyon
diizeltme faktorii eklemesiyle ili¢ parametreli olarak kullanilmistir. Son versiyonu (Guo,
1995) modelin maksimum zemin nemi (SM), ylizey akis katsayisi(a), havza gecikme
katsayis1 (B), yeralt1 suyu hazne katsayisi (d), yeralt1 suyu gecikme katsayisi(e) ve potansiyel

evapotranspirasyon katsayisi (0) eklenmis alt1 parametreli versiyonundur (Sekil 3.6).

PET.; FET p

/

36
(36) PET,q;, = 6 X PET,
37 S (37) if AET, < P, - S, = min[SM,max(S,—; + P, — PET,4; ., 0)]
else » 5, =min (SM, Se—1 X e(PE"PET““J“)/SM)
38 39
40 (38) EW, = max(S,y + P, — PET,qj, — SM,0)
—41,___ (39) Qs =X EW,
(40) REW, = (1—x) x EW,
Ml (41) Qsse = B X REW,
Q. Q. (42) R, = (1—B) X REW,
(43) Qg =d X Gey
G (44) G, = max[0, (R, + Ge—1) X & — Qg ]
(45) Qmt = Qs+ Qs + ng,t
Qg ‘lda

Sekil 3.6: HM5 modelini akis semas1 ve formiilleri

3.1.6 Thornthwaite su biit¢cesi modeli (HM®6)

[lk olarak 1955 yilinda Thornthwaite ve Matter tarafindan gelistirilen model, 2001 yilinda
Fistikoglu ve Harmancioglu (2001) tarafindan potansiyel evapotranspirasyon katkisi
eklenerek modifiye edilmistir. Modelin, maksimum zemin nemi (SM), ylizey akis katsayisi
(o), yiizey alt1 akis katsayist (B), dogrusal yeraltisuyu katsayist (y) ve yeralt1 biriktirme

katsayisi (e) olarak tanimlanan bes parametresi bulunmaktadir (Sekil 3.7).
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PET  »p

48 S

46

49

50

51

53

o I

]54

Qn

(46) Qs = XX P
(47) I; = (1—<) X P,
(48) S, = min[SM, max(S;_; + I, — PET,,0)]
(49) EW, = max[S,_; + I, — PET, — SM, 0]

(50) Qsse = B X EW,
(51) Re=(1-p)xEW,
(52) Qgw,i =V X G

(53) G, =max[0, (R + Ge—1) X € — Qg ¢

(54) Qmi = Qs¢ + Qssp + ng,t

Sekil 3.7: HM6 modelini akis semas1 ve formiilleri

Tablo 3.1: Sekil 3.2-Sekil 3.7’deki akis bilesenleri veya ara degiskenlere iliskin
sembollerin tanimlari

Kisaltma Tanim

- o [ag)] < w \o
= = = 2 2 2
= - O FE K = =
AET Gergek evapotranspirasyon ¢ o 224
AW Mevcut su ¢
EW Asiri su ¢ LR 2 2 R AR
G Yeralt1 suyu depolamast ¢ ¢ e e
P Yagis ¢ ¢ ¢ L IR
PETaqj Ayarlanmis potansiyel buharlagma ¢
Qs Yiizey akisi ¢ ¢ * LI
Qss Yeralt1 akis1 ¢
Qew Yeralt1 suyu akisi ¢+ ¢ ¢
Qnm Toplam simiile edilmis akis ¢ ¢ * ¢ o
R Yeralt1 suyu beslemesi ¢+ ¢ ¢
REW Yiizey akisindan sonra kalan fazla su ¢
S Toprak nem depolamasi L A 22 R R
TEW Total excessive water 4
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Tablo 3.2: CRR Modellerinin kalibrasyonunda kullanilan parametre adlar1 ve parametre

deger araliklari

CRR Parametre Tanim Arahk
SM Toprak nemi depolama kapasitesinin 10-1000
maksimum degeri mm
M1 Rinax Derin sizmanin maksimum kapasitesi 0,01-1000
mm
c Yiizey akis1 kontrol katsayisi 0,01-0,99
k Yeralt1 suyu depolama katsayisi 0,01-2
SM Toprak nemi depolama kapasitesinin maksimum 10-1000
degeri mm
HM2 al Yiizey akis1 kontrol katsayisi 0,01-0,99
02 Evapotranspirasyon verimliligi parametresi 0,01-0,99
dvee Temel akis parametreleri 0,01-0,99
a Toprak doygun hale gelmeden once yiizey akisinin 0,01-0,99
olusumunu kontrol eden katsay1
b Toprak nemi depolama kapasitesinin maksimum 10-1000
HM3 degeri mm
c Hem ylizey akigin1 hem de yeralti suyu dolumunu 0,01-0,99
kontrol eden katsay1
dvee Temel akis parametreleri 0,01-0,99
SMy k'inci toprak nem depolama kapasitesinin maksimum 10-1000
akis parametreleri mm
M4 Ax k'inci toprak nem depolama alaninin kismi alan1 0,001-1,0
) Hem ylizey akisin1 hem de yeralt1 suyu dolumunu 0,001-0,99
kontrol eden katsay1
dvee Temel akis parametreleri 0,010-0,99
SM Toprak nemi depolama kapasitesinin maksimum 0,1-1000
degeri mm
0 Potansiyel buharlagmay1 ayarlayan katsay1 0,001-2,0
HMS a Yiizey akisini kontrol eden katsay1 0,001-1,0
B Yeralt1 akigin1 ve yeralti suyu dolumunu kontrol 0,001-1,0
eden katsay1
dvee Temel akis parametreleri 0,01-1,0
SM Toprak nemi depolama kapasitesinin maksimum 10-1000
degeri mm
HMG6 o Yiizey akisin1 kontrol eden katsay1 0,01-0,99
B Yeralt1 akigin1 ve yeralt1 suyu dolumunu kontrol 0,01-0,99
eden katsay1
dvee Temel akis parametreleri 0,01-0,99
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3.2 Kavramsal Model Parametreleri ve ERAS Yeniden Analiz Izgara Verilerinin
Agirhiklarimin Ortak Optimizasyonu

Bu calismada hidrolojik modelleri temsil eden en dogru veri kombinasyonunu belirlemek

amaciyla ti¢ farkli agirliklandirma yontem kullanilarak veriler agirliklandirilmistir.

Olgiilmiis meteorolojik verilere alternatif olarak ERAS verilerinin alt havzanim tiim alanim

kapsayacak 1zgaralar kullanilarak mekansal temsiliyet kabiliyetinin artirilabilecegi

diisiincesiyle farkli agirliklandirma yontemleri sinanmistir.

3.2.1 Thiessen poligon agirhklandirma yontemi (wl)

Thiessen poligon alanlarinin (Thiessen vd., 1911) yiizdeligi oraninca yagis ve sicaklik
verilerinin agirliklandirilmasiyla olusturulan veri setinin alti farkli kavramsal yagis-akis
parametresinin MS-Excel Coziicii eklentisi ile optimize edilmesidir. w1l yonteminde sadece

model parametreleri optimize edilir (Piotrowski, et al., 2019).

3.2.2 Thiessen poligonlarindan serbest secimli agirhklandirma yontemi (w2)

Meteorolojik verilerden gridlerin yagis verileri ve model parametreleri agirlik toplami 1
olacak sekilde MS-Excel Coziicli eklentisi ile optimize edilmis, evapotranspirasyon verileri
ayni griddeki yagis verisi oraninda agirliklandirilmistir (Piotrowski, et al, 2019). Burada

amag istasyonu temsil kabiliyeti en yiiksek meteorolojik veri setinin se¢imini saglamaktir.

3.2.3 Dortgensel alan serbest secimli agirhklandirma yontemi (w3)

Meteorolojik verilerden havzayr diizgiin bir dortgen seklinin igine alacak sekilde
olusturulmus cer¢evede bulunan gridlerin yagis verileri ve model parametreleri agirlik
toplami1 1 olacak sekilde MS-Excel Coziici eklentisi ile optimize edilmis,
evapotranspirasyon verileri ayni griddeki yagis verisi oraninda agirliklandirilmistir. Burada

amag istasyonu temsil kabiliyeti en yiiksek meteorolojik veri setinin se¢imini saglamaktir.

3.3 Veri Daraltma Yontemleri

YSA’larin veri girisi arttikga genelleme yetenegini kaybettigi gorilisiinden yola ¢ikarak
model ¢iktilar1 ve bu ciktilar1 olusturan bilesenlerden olusan veri setlerinin segilen veri
daraltma yontemleri ile veri temsil kabiliyetini bozmadan daraltilmasi i¢in segilen iki veri

daraltma yontemi tercih edilmistir.
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3.3.1 Temel bilesen analizi (PCA)

Yagisin akisa doniisiimii; havzanin topografyasi, bitki ortiisii, toprak tipleri, jeomorfolojik
ozellikleri, iklim ozellikleri, sicaklik, yagis rejimi, buharlagsma, terleme, kar yagis1 gibi
fiziksel faktorlere ve arazi kullanimi, insan faaliyetleri gibi yapay faktorlere bagli oldugunu,
yapay sinir aglariin hidrolojik modellemede kullaniminin arttigin1 ancak genelleme
yeteneginin girdi sayisi arttikga azaldigini bildirmistir (Hu 1997). YSA ‘larin genelleme
Ozelliginin havza Ozelliklerini ve yagis rejimini korurken bu faktorleri aralarindaki
korelasyona bagli olarak miimkiin olan en az bilgi kaybini saglayarak giris verilerinin

boyutunu azaltabilen etkili ve verimli PCA yontemi Onerilmistir (Rencher 1998).

3.3.2 En kiiciik mutlak kiiciilme ve se¢cim operatorii (LASSO)

Artik karelerin hatasin1i minimize eden siradan en kiiciik kareler yontemi (OLS) diisiik
yanlilik ve biiyiikk varyansa sahip olsa da tahminlerini dogrulugu her zaman yeterli
gelmemektedir. OLS tahminlerini iyilestirmek ic¢in alt kiime se¢imi ve sirt regresyonu
kullanilsa bile alt kiime se¢imi yorumlanabilir modeller saglarken verilerdeki kiiciik
degisiklikler sebebiyle dogru veri setini secemeyebilirken, katsayilar1 diisiirerek daha kararli
bir siire¢ olusturan sirt regresyonu kolay yorumlanamayabilir. ‘En az mutlak biiziilme ve
secim operatorii’ olarak adlandirilan katsayilar1 kiigtiltiir degerlerini 0’a ayarlayan ve
bdylece hem sirt regresyonunun hem alt kiime se¢iminin iyi yanlarini koruyan kement

teknigini gelistirmislerdir (Tibshirani, 1996).

3.4 Kullanilan Yapay Zeka Teknikleri
Caligmada esnek ve veri odakli ¢dziimler sunabilen iki farkli yapay zeka teknigi akis

yiiksekligi tahmini i¢in kullanilmistir. Kullanilan teknikler asagida aciklanmaistir.

3.4.1 fleri beslemeli sinir ag1 (FFNN)

Insanin 6grenme siirecini ve sinir sistemini olusturan ndronlarm iliskilerinden yola ¢ikilarak
tasarlanan YSA’lar insan beynine benzer ¢aligmasi istenen bilgisayar sistemleridir (Haykin,
1994). ilk uygulamalari tek katmanli olsa da giderek yayginlasan cok katmanli algilayici
modelleri giris katmani, gizli katman ve ¢ikti katmanindan olusmaktadir. Modelleme
asamasinda kullanilacak verilere gore giris-¢ikis katmanlarina ait hiicreler belirlenirken,
hedef ¢oziime gore deneme yanilma yOntemiyle gizli katman hiicreleri belirlenmektedir

(Haykin 1994, Ham ve Kostanic, 2001).
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Cok katmanli YSA’lar girdiler (x), girdilerin etkinligini belirleyen agirlhiklar (w),
agirliklandirilmis girdilerin toplami olarak bulunan net fonsiyon (net) , hiicrelere gelen
girdileri ara katman hiicre ¢iktisina (y) doniistiiren aktivasyon fonksiyonu (f) seklinde
tanimlanan 5 ana unsurdan olusmaktadir (Haykin, 1994; Ham ve Kostanic, 2001; Oztemel,
2003). Caligmada aktivasyon fonksiyonu olarak logaritmik sigmoid fonksiyon

kullanilmaktadir (Oztemel, 2003).

YSA’nin girdilerle hedeflenen ¢iktilar1 6grenebilmesi i¢in dogru secilmis bir algoritma ile
egitilmesi gerekmektedir (Mandic ve Chambers, 2001). YSA’nin ilk agamasi girdi katmani
ile aga tanitilan girdilerin segilen agirliklar oraninda gizli katmandaki her hiicreye iletilerek
net girdi degerleri iiretilmektedir. Her katman icin bu islemlerin tamamlanmasiyla ileri
hesaplama asamas1 tamamlanmus olur. Ikinci asama ise girdiler ile ¢iktilarin karsilastirildig
ve amag fonksiyonu olan en kiigiik hatalarin karesinin ortalamasinin karekdkii (RMSE)
degerini en kiigiikleyerek sifira dogru yaklastirmasi i¢in iteratif bir yaklasimla agirliklar
giincelleyerek minimize etmektedir. Bu iki asamali ¢alisma prensibinden dolay1r YSA’lara

ileri beslemeli geri yayilimli yapay sinir aglar1 da denmektedir.

Calisma kapsaminda ileri beslemeli geri yayilimli yapay sinir ag1 Levenberg-Marquardt

optimizasyon algoritmasiyla optimize edilmistir (Okkan, U, vd. 2010).

3.4.2 Radyal tabanh fonksiyon ag1 (RBFN)

Sinir hiicrelerinin davranislarindan esinlenerek 1988 yilinda uzayda egri uydurma
yaklagimiyla gelistirilmistir (Broomhead vd., 1988; Ham, F vd, 2001). RBFN giris katmani,
gizli katman ve ¢ikti katmani olarak tanimlanan 3 katmandan olusmustur ve verilere ¢ikti
vektor uzayindaki en uygun yiizeyi bulmay1 amaglayan bir interpolasyon yaklasimidir.
Klasik YSA’lardan fark: verilerin girdi katmanindan gizli katmana gegiste radyal tabanl
aktivasyon fonksiyonlar1 ve dogrusal olmayan bir kiimeleme analizinden ge¢cmesidir. Gizli
katman ile ¢ikt1 katmani arasindaki isleyis ise YSA yaklagimina benzer bicimde egitimin
gerceklestirildigi kisitmdir (Okkan, U. vd. 2012). RBFN ‘lerde hiicre merkezleri, ¢ikti
katmanindaki agirliklar ve kullanilan aktivasyon fonksiyonu en 6nemli unsurlardir. Pek ¢cok
aktivasyon fonksiyonu kullanilsa da ¢alismada Gauss aktivasyon fonksiyonu secilmistir.
Gauss fonksiyonuyla model performansina 6nemli 6l¢lide katkisi olan olan dagilma (spread)
parametresi girdi vektoriinii (x), hiicre merkezleri (ck) ve standart sapma (o) elemanlariyla

hesaplanmaktadir (Ham ve Kostanic, 2001).

25



Modelin egitim siireci iki asamadan olugsmaktadir, ilk asamada RBFN modeline ait (ck) K-
ortalamalar yontemi kullanilarak (MacQueen ve Some, 1967) belirlenen hiicre merkezleri
ile belirlenen egitim seti i¢in agin ¢iktis1 (y) hesaplanmaktadir. Dagilma parametresi
deneme-yanilma yontemiyle belirlenmektedir. Agm ¢iktilar1 gozlenen c¢iktilar ile

karsilastirilarak amag fonksiyonunu (RMSE) minimize edecek sekilde hesaplanir.

3.5 Kavramsal Modellerle Yapay Zeka Entegrasyonu Semalari

Bu calismada CRR modellerinin ERAS5 1zgara veri setleri ile wl, w2 ve w3
agirliklandirmalart MS Excel Coziicti eklentisi kullanilarak model simiilasyonlar: tiretildi.
Tiim modellerin akis tahminlerinden olusan model ¢iktis1 (Qm) olusan altili veri setleri
(COT1) olusturuldu. Ayrica modellerin i¢ dinamiklerinin belirledigi siire¢lerden gelen
belirsizlikleri azaltabilmek diislincesiyle Qm’i olusturan alt varyantlardan iki farkli veri seti
olusturuldu. Bu veri setlerinden tiim hidrolojik modellerin yiizey akisi (Qs) ve yeralt1 suyu
(Qgw) bilesenleri ile 12 verili (COT2) giris veri seti olusturuldu. Son veri seti olarak da tiim
hidrolojik modellerin yiizey akis1 (Qs), gercek evapotranspirasyon (AET), yeralti suyu
depolamasi (R) ve zemin nemi depolamasi (S) alt varyantlarindan olusan 24 verili giris seti
(COT3) olusturuldu. Veri setlerinin biiytlikliigli yapay sinir aglarmin veriler arasindaki
korelasyona bagli olarak dogru veri setini se¢mesini zorlagtirarak tahmin giiclini
zayiflatabileceginden ve islem yiikiinii artirdigindan tiim veri setleri COT1, COT2 ve COT3
yazilan MATLAB kodlar1 ile veri daraltma yontemlerinden PCA ve LASSO yontemleri ile
daraltilmigtir. Daraltilan veriler MATLAB ortaminda kodlanan iki farkli yapay sinir ag1

algoritmas1 FFNN ve RBFN ile optimize edilerek model simiilasyonlar1 olusturulmustur.

Ileri Beslemeli yapay sinir aglart (FFNN) ile secilen agirhiklandirma yontemleriyle
hesaplanan model c¢iktilarinin, veri kiigiiltme islemi sonrasi egitim oran1 0,5, gizli
katmandaki hiicre sayis1 maksimum 20, iterasyon sayist maksimum 20 olacak sekilde en
kiigik RMSE validasyon sonucunu bulacak sekilde Levenberg-Marquardt (LM)
algoritmastyla her bir deneme i¢in 10 kez toplamda en fazla 4000 defa kosturularak elde
edilen en iyi model ¢iktisinin performans degerlendirme kriterlerine gore sonuclar1 asagidaki
tablo ve grafiklerde verilmistir. FFNN yonteminde tiim degiskenler [0,1] araliginda
Olceklenmistir. Elde edilen sonuglar ters 6lgekleme ile baslangic 6lgegi olan mm/ay birimine
cekilmistir. Bu yontem ile elde edilen ¢iktilar girdi tiirline ve veri boyutu indirgeme
yontemine gore Qisi, Qin, Qiz ve Qpri, Qpr2, Qps3 olarak gosterilmistir. Qirr, Qir, Qiz LASSO
ile boyutu indirgenen sirasiyla COT1, COT2 ve COT3 veri setinin FFNN yontemiyle elde
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edilen model ¢iktilaridir. Qpf1, Qpr2, Qps PCA ile boyutu indirgenen sirastyla COT1, COT2
ve COT3 veri setinin FFNN yontemiyle elde edilen model ¢iktilarini temsil etmektedir (Sekil
3.8).

Radyal Tabanli yapay sinir aglart (RBFN) ile segilen agirliklandirma yontemleriyle
hesaplanana model ¢iktilarinin, veri kiigiiltme islemi sonrast egitim orani: 0.5, gizli
katmandaki hiicre sayis1 2-20 arasinda 1’er 1’er artirilarak maksimum 20, sigma degeri 0,1-
10 arasinda 0,05 artirilarak maksimum 10 olacak sekilde en kiigiik RMSE validasyon
sonucunu ulasma hedefiyle her adimda 10 kez toplamda 37.810 defa kosturularak elde edilen
en iyi model ciktis1 kullanilarak performans degerlendirme kriterlerine gdre sonuglari
sonuclar boliimiinde detayli olarak degerlendirilecektir. RBFN yonteminde tiim degiskenler
[0,1] araliginda 6l¢eklenmistir. Elde edilen sonugclar ters 6lgekleme ile baslangic 6l¢egi olan
mm/ay birimine ¢ekilmistir. Bu yontem ile elde edilen ¢iktilar girdi tiiriine ve veri boyutu
indirgeme yontemine gore Qir1, Qir2, Qus ve Qpr1, Qpr2, Qpr 3 olarak gosterilmistir. Qir1, Qur,
Qi3 LASSO ile boyutu indirgenen sirasiyla COT1, COT2 ve COT3 veri setinin RBFN
yontemiyle elde edilen model ¢iktilaridir.  Qpr1, Qpr2, Qs PCA ile boyutu indirgenen
sirastyla COT1, COT2 ve COTS3 veri setinin RBFN yontemiyle elde edilen model ¢iktilarini
temsil etmektedir (Sekil 3.8).

Girdi Seti

(Pve PET)
w1 w2 w3
6HM
COTI=[Qrusmtrerer Qrpnas]
COT1 coT2 COT3 | COT2=[(Qusnsi Qi+ (Quyvses Qucris))
COT3= [(Qupman AETwm, Ry St (Qurivisr AE Thses R Srnae)]

Qn Qe Qs Qn Qe Qs Qo Qe Qe Qi Qe Qo

Sekil 3.8: Model kombinasyonlar1 ve yapay zeka entegrasyon prosesi
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3.6 Modelleme Zincirinin Dinamik Hassasiyetinin Belirlenmesi

Kullandiklar1 optimizasyon algoritmasindaki parametrelerin kalibrasyon problemine etkisini
ve parametrelerin birbirleriyle etkilesiminin etkisini ii¢ yollu ANOVA analizi ile ortaya
koymustur (Qi et al., 2016). Dort parametreli bir hidrolojik modelde fourway Anova olarak
adlandirilan ve parametre kombinasyonlarinin ve birbirleriyle etkilesimli terimlerin birinci,
ikinci ve {iglincii mertebeden etkilesimlerinin analizini ortaya koymuslardir (Okkan vd.,

2021).

3.7 Performans Metrikleri

Kalibrasyon ve validasyon donemlerine ait model ¢iktilarinin performanslart RMSE’ nin
yanisira R?, NSE, Kling Gupta Verimliligi (KGE) ve PBIAS kriterlerine gore degerlendirildi.
RMSE kriteri model ile gozlem arasindaki hata biiyiikliigiinii 6lgen bir metrik olup, model
ciktist olan aylik ortalama akis yliksekligi milimetre (mm) cinsinden ifade edildiginden
birimi mm’dir. Denklem 3.1 de N veri adedini, Qobs gozlenen degeri ve Qm model tarafindan

uretilen tahmini temsil etmektedir.

RMSE = \/%Zévzl(Q()bS,i - Qm,i)2 (3-1)

Bu kriterlerden R? degerinin 1’¢ yaklasmasi tahminin gercek degere yakinsadigini
gostermektedir. Denklem 3.2°de N veri adedini, Qobs gdzlenen degeri ve Qm model tarafindan
tiretilen tahmini temsil etmektedir. Qobs ve Om sirasiyla gozlenen degerlerin ve model

ciktilarinin ortalamasini gostermektedir.

N 0 —0
Rz — Zl=1(QObS,l Qozbs)(Qm,l Qm) = (32)
\/Zﬁl(Qobs,i_()obs) \/Z?Ll(Qm,i_Om)

Hidrolojik modellerin performansinin degerlendirilmesi i¢in siklikla kullanilan NSE
performans degerlendirme araliklar1 asagida Denklem 3.3’te verilmistir. N veri adedini, Qobs
gozlenen degeri ve Qm model tarafindan iiretilen tahmini ve Qobs gdzlenen degerlerin

ortalamasini gostermektedir (Moriasi vd., 2007; Noori vd., 2020, Okkan vd. 2021).
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SN (Qobsi—Qmi)
NSE =1 - |4 ' ' 3.3
Z?Ll(Qobs,i_C)obs)z ( )

Cok iyi: 0.75<NS <1

Iyi: 0.65 <NS <0.75

Kabul edilebilir: 0.50 < NS <0.65
Uygun degil: NS <0.50

KGE (Gupta vd., 2009) NS’ye benzer sekilde degerlendirilir. Sonucun 1’e yaklastikca
tahmin performansinin iyilestirme gosterdigini ifade etmektedir. Denklem 3.4’te, r gdzlem
ve model ¢iktilar1 arasindaki lineer korelasyonunu, o model ¢iktisinin standart sapmasinin
(om) gozlenen degerin standart sapmasina (Gobs) oranint ve P model ¢iktisinin standart

sapmasinin (Um) gozlenen degerin standart sapmasina (pobs) oranini ifade etmektedir.

KGE=1- J(r—1)2+ (a —1)2+ (B — 1)2 (3.4)

PBIAS, model tahhminlerinin gozlenen degerden ortalama negatif sapmasini hesaplamak
i¢in kullanilir. N veri adedini, Qobs gozlenen degeri ve Qm model tarafindan iiretilen tahmini

temsil etmektedir (Moriasi vd., 2007).

_ 2N (Qobs—Qm)
PBIAS = “5K oons 100 (3.5)

Cok 1yi: PBIAS < +10

Iyi: £10 <PBIAS <15

Kabul edilebilir: £15 <PBIAS < +25
Uygun degil: PBIAS > +25

Bu ¢alismada model zinciri stratejisinin farkli basamaklarina ait model performanslar
karsilastirilmisti. Bu karsilastirma kalibrasyon ve validasyon donemlerine ait model
performanslarindan R?, NSE, KGE kriterleri igin yapilmistir. Bu karsilastirmay yiizdesel
olarak ifade etmek icin Denklem 3.6’da ifade edilen lyilestirme Orani (IR) formiilii

kullanilmastir.
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IR = Dxsazfum 100 (3.6)

Pysa

Bu ifadede, Pys4 ve Puu sirastyla en iyi yapay zeka modelinin ve en iyi tekli modelin

performans kriterine gore degerini temsil etmektedir.

Pozitif degerler hibrit modelin tekli modele gore performans artis1 sagladigini, negatif

degerler ise performans diisiisiinii gostermektedir.

Bu oran temelli yaklasim, benzer performans degerlendirme yontemlerine dayanmaktadir

(Moriasi et al., 2007; Gupta et al., 2009; Harris, 2015).
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4. BULGULAR

Calismada elde edilen sonuglar olusturulan model zinciri stratejisinin onemli basamaklarinin
degerlendirebilmesi i¢in ii¢ kisimda verilmistir. Model zincirinde uygulanan ii¢ farkl
agirliklandirma yonteminin karsilastirmasi 4.1°de, YSA entegrasyonunun sonuclart 4.2°de

ve modelleme zincirinin dinamik hassasiyet analizi 4.3’te sunulmustur.

4.1 Veri Agirhklandirma Yontemlerinin Karsilastirilmasi

Bu tez calismasinda oncelikle alt1 farkli hidrolojik modellin w1, w2 ve w3 agirliklandirma
yontemleri kullanilarak model performanslart degerlendirilmistir. Her agirliklandirma
yontemi bir Oncekine kiyasla model yanliliklarini diizelterek performansi iyilestirdigi
goriilmiistiir. Segilen istasyona yakin meteorolojik istasyonlar veya yakin havzalardaki
meteorolojik verilerin farkli yontemlerle agirliklandirilmas: ile yaptiklart ¢aligmalarda
kalibrasyon donemi verilerinde gozlemledikleri iyilesmeyi validasyon doneminde elde
edemedikleri ¢alismanin (Piotrovski, A. P. vd., 2019) aksine ERAS verilerinin ii¢ farkli
agirliklandirma yontemi bu calismada hem kalibrasyon déneminde hem de validasyon
doneminde model tahminlerinde iyilesme saglamigtir. Tiim performans degerlendirme
metriklerine gore secilen 5 istasyon i¢in genel bir degerlendirilme yapildiginda ortak
optimizasyon agirliklart w2 ve w3’iin, wl agirligindan, w3’iin de w2 ‘den daha 1yi tahminler
olusturdugu belirlenmistir. iki istasyonda w2 ve w3 tahminlerinde performans degerlerinin
neredeyse ayni oldugu gozlenmistir. Bunun sebebinin grid secimlerinin neredeyse ayni
olmasindan kaynaklandig: diistiniilmektedir. Tablo 4.1°de agirliklara gore istasyonlarin grid

secimleri gosterilmektedir.
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Tablo 4.1: istasyonlarin agirliklandirma ydntemine gore segilen gridler

[43

Agirhklandirma Yontemi E311 E314 E316 E321 E328
W1 HM1, HM2, 31-35,43-47, 57- 3-6, 15-18,26-29, 17-19, 28-30, 50-55, 18-21. 3133 30, 31, 42-45, 54-58, 67-
HM3, HM4, 59,70, 71, 82, 83 37-40,49-51 63-68, 76-80 (7 Ade’t Grid) 70, 81, 82
HMS, HM6 (17 Adet Grid) (19 Adet Grid) (27 Adet Grid) (17 Adet Grid)
HM1 44,45,71, 82 17, 63,76, 78 31,32 31,67
(4 Adet Grid) (4 Adet Grid) (2 Adet Grid) (2 Adet Grid)
HM2 32,45, 82 63,78 20, 31, 32 30, 45, 67, 69, 81
(3 Adet Grid) (2 Adet Grid) (3 Adet Grid) (5 Adet Grid)
HM3 44,45, 82 17,51, 63,76, 78 31,32 30, 67, 81
W2 (3 Adet Grid) . (5 Adet Grid) (2 Adet Grid) (3 Adet Grid)
HM4 44,45, 82 49 (LAdetGrid) 17750 63, 65, 78 31 30, 67, 81
(3 Adet Grid) (5 Adet Grid) (1 Adet Grid) (3 Adet Grid)
HMS5 44,45, 82 17,50, 63,78 32,33 30, 67, 81
(3 Adet Grid) (4 Adet Grid) (2 Adet Grid) (3 Adet Grid)
HM6 44,45, 82 50, 51, 63, 76, 78 31,32 30, 67, 81
(3 Adet Grid) (5 Adet Grid) (2 Adet Grid) (3 Adet Grid)
HMI1 31,71,79 16, 63, 75,78 31,32 32,33, 66
(3 Adet Grid) (4 Adet Grid) (2 Adet Grid) (3 Adet Grid)
HM2 31,45,46,79 63,78 20, 30, 31, 32 30, 58, 78, 79, 80
(4 Adet Grid) (2 Adet Grid) (4 Adet Grid) (5 Adet Grid)
HM3 79 16,75, 78 31,32 58,78
W3 (1 Adet Grid) (3 Adet Grid) (2 Adet Grid) (2 Adet Grid)
HM4 31,56,67,79 49 (1 Adet Grid) 16, 63, 65, 66, 78 31 30, 33, 66, 67, 69, 70, 78
(4 Adet Grid) (5 Adet Grid) (1 Adet Grid) (7 Adet Grid)
HMS5 79 16, 75,78 32,33 30, 66, 70, 78
(1 Adet Grid) (3 Adet Grid) (2 Adet Grid) (4 Adet Grid)
HM6 45,79 13, 63,75,78 31,32 30, 58, 66, 78, 81
(2 Adet Grid) (4 Adet Grid) (2 Adet Grid) (5 Adet Grid)




Sekil 4.1°de E311 istasyonunun model tahminlerinin agirlik yontemleri ve hidrolojik
modellere gore kalibrasyon ve validasyon donemi kutu grafigi verilmistir. Grafiklerde
kutularin ortasindaki ¢izgi medyani, kare ortalamay1 géstermektedir. Kutu grafigin {izerinde
kalan noktalar havzadaki asir1 yagislara isaret etmektedir. Diger istasyonlara ait kalibrasyon

ve validasyon donemi kutu grafikleri Ek A boliimiinde verilmistir (Sekil A1-A4).
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Sekil 4.1: E311 istasyonuna ait 6 CRR modelin ii¢ farkli agirliklandirma yontemi
tahminlerinin a) kalibrasyon donemi b) validasyon dénemi kutu grafigi

E311 istasyonunda RMSE degerinin 6 hidrolojik modelin 18 tahmin serisinde kalibrasyon
doneminde 5 mm’nin altinda oldugu, validasyon doneminde ise 18 tahmin serisinin 5
mm’nin altinda oldugu sonucuna ulagilmistir. E311 istasyonuna ait RMSE kalibrasyon ve

validasyon donemi grafikleri Sekil 4.2°de verilmistir.
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Sekil 4.2: E311 istasyonuna ait 6 CRR modelin ii¢ farkli agirliklandirma yontemi
tahminlerinin a) kalibrasyon dénemi b) validasyon donemi RMSE (mm
biriminde) performans grafigi
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E314 istasyonunda RMSE degeri, 6 hidrolojik modelin 18 tahmin serisinde kalibrasyon
doneminde 2Imm’nin altinda oldugu, validasyon doneminde ise 18 tahmin serisinin
2lmm’nin altinda oldugu sonucuna ulasilmistir. E316 istasyonunda RMSE degeri, 6
hidrolojik modelin 18 tahmin serisinde kalibrasyon déneminde 12 mm’nin altinda oldugu,
validasyon doneminde ise 18 tahmin serisinin 12mm’nin altinda oldugu sonucuna
ulagilmistir. E321 istasyonunda RMSE degeri 6 hidrolojik modelin 18 tahmin serisininde
kalibrasyon déneminde 18 mm’nin altinda oldugu, validasyon déneminde ise 18 tahmin
serisinin 15 mm’nin altinda oldugu sonucuna ulagilmistir. E328 istasyonunda RMSE degeri,
6 hidrolojik modelin 18 tahmin serisininde kalibrasyon doneminde 8 mm’nin altinda oldugu,
validasyon doneminde ise 18 tahmin serisinin 7 mm’nin altinda oldugu sonucuna
ulagilmistir. Diger istasyonlara ait kalibrasyon ve validasyon donemi RMSE grafikleri Ek A
boliimiinde verilmistir (Sekil A5-AS).

RMSE sonuglarina gore agirliklandirma ydntemleri degerlendirildiginde bes istasyon
kalibrasyon ve validasyon dénemlerinde ancak bir model ya da agirlikta digerlerinin altinda
bir performans gosterebilmistir. Akis yiiksekliginde E314 ve E321 istasyonlarinda diger
istasyonlarin neredeyse iki kat1 kadar hatali tahminler iiretmistir, w2 ve w3 yontemlerinin
sonuglar1 birbirine yakindir. Genel olarak en diisik RMSE degerleri w3 agirliklandirma

yonteminde elde edilmistir.

E311 nolu istasyonun 6 adet hidrolojik model sonucunun R? performans kriterine gore 18
tahmin serisinden kalibrasyon déneminde 10 adedinin>0,65 ve bunlardan 2 adedini>0,75,
validasyon donemindeyse 12 adedinin> 0,65 ve 1 adedinin>0,75 degerine ulastig

goriilmiistiir (Sekil 4.3).
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Sekil 4.3: E311 istasyonuna ait 6 CRR modelin ii¢ farkli agirliklandirma yontemi
tahminlerinin a) kalibrasyon donemi b) validasyon dénemi R? performans
grafigi

E314 nolu istasyonun 6 adet hidrolojik model sonucunun R? performans kriterine gore 18
tahmin serisinden kalibrasyon déneminde 8 adedinin>0,65, validasyon donemindeyse 16
adedinin>0,65 ve bunlardan 2 adedinin>0,75 degerine ulasti§1 goriilmiistiir. E316 nolu
istasyonun 6 adet hidrolojik model sonucunun R? performans kriterine gore 18 tahmin
serisinden kalibrasyon doneminde 18 adedinin>0,65 ve bunlarin 4 adedinin>0,75,
validasyon donemindeyse 17 adedinin>0,65 ve bunlardan 1 adedinin>0,75 degerine ulastig1
goriilmiistiir. E321 nolu istasyonun 6 adet hidrolojik model sonucunun R? performans
kriterine gore 18 tahmin serisinden kalibrasyon doneminde 11 adedinin >0,65 ve bunlarin 3
adedinin >0,75, validasyon donemindeyse 16 adedinin >0,65 ve bunlardan 1 adedinin >0,75
degerine ulastig1 goriilmiistiir. E328 nolu istasyonun 6 adet hidrolojik model sonucunun R?
performans kriterine gore 18 tahmin serisinden kalibrasyon déneminde 14 adedinin>0,65,
validasyon donemindeyse 18 adedinin>0,65 ve bunlardan 2 adedinin>0,75 degerine ulastig1
goriilmiistiir. Diger istasyonlara ait kalibrasyon ve validasyon donemi R2 grafikleri Ek A

boliimiinde verilmistir (Sekil A9-A12).

R? metrigine gére modellerin kalibrasyon ve validasyon dénemlerinde 0,75’e yaklasan
zaman zaman lzerine ¢ikan degerlere ulastii, genel olarak w2 ve w3 ydntemlerinin
performansinin  wl’den daha yiiksek oldugu gorilmiistiir. Modellerin kalibrasyon

doneminde 0,75 smirina yaklagma egiliminin daha yiiksek oldugu validasyon doneminde
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0,75 sinirinin daha altinda kaldig1 ancak 0,75in tizerindeki model sayisinin gérece az oldugu

her iki donemde birbirine yakin oldugu grafiklerde goriilmiistiir.

E311 istasyonunun 6 adet hidrolojik model sonucunun NSE performans kriterine gore 18
tahmin serisinden kalibrasyon doneminde 18 adedinin>0,65 ve bunlardan 1 adedini >0,75,

validasyon donemindeyse 17 adedinin>0,65 ve ladedinin=0,75 degerine ulastig1

goriilmiistiir (Sekil 4.4).
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Sekil 4.4: E311 istasyonuna ait 6 CRR modelin ti¢ farkli agirliklandirma yontemi
tahminlerinin a) kalibrasyon donemi b) validasyon dénemi NSE performans
grafigi

E314 istasyonunun 6 adet hidrolojik model sonucunun NSE performans kriterine gore 18
tahmin serisinden kalibrasyon doneminde 8 adedinin>0,65, validasyon dénemindeyse 17
adedinin>0,65 ve bunlarin 1 adedinin>0,75 degerine ulastigi gorilmistir. E316
istasyonunun 6 adet hidrolojik model sonucunun NSE performans kriterine gore 18 tahmin
serisinden kalibrasyon doneminde 18 adedinin>0,65 ve bunlardan 7 adedinin>0,75,
validasyon donemindeyse 11 adedinin>0,65 degerine ulasti§i goriilmiistir. E321
istasyonunun 6 adet hidrolojik model sonucunun NSE performans kriterine gére 18 tahmin
serisinden kalibrasyon doneminde 13 adedinin>0,65 ve bunlardan 2 adedini >0,75,
validasyon donemindeyse 4 adedinin>0,65 degerine ulastigi gorilmistir. E328
istasyonunun 6 adet hidrolojik model sonucunun NSE performans kriterine gére 18 tahmin
serisinden kalibrasyon doneminde 13 adedinin>0,65 ve bunlardan 2 adedini>0,75,

validasyon donemindeyse 4 adedinin>0,65 degerine ulastigi goriilmiistiir. Istasyonlarin
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kalibrasyon ve validasyon donemi NSE grafikleri Ek A boliimiinde verilmistir (Sekil A13-
Al6).

NSE metrigine gore ise kalibrasyon donemi ve validasyon donemi birlikte
degerlendirildiginde her agirliklandirma yontemi performans degerini biraz daha yukari
tagimay1 basarmistir. Modellerin kalibrasyon doneminde ¢ok az bir kismi1 0,75 degerine
yakin veya az iizerindeyken, validasyon doneminde tiim istasyonlarda sadece bir model

0,75°1 ast1g1 gbzlenmistir.

E311 istasyonu PBIAS performans degerlendirmesine gore 6 hidrolojik modelin 18 tahmin
serisinin validasyon déneminde tamami +10 degerinin arasindadir. Modellerin tahminleri
cok 1iyi kategorisindedir. 16 model i¢in pozitif yonde yani akimi oldugundan az, iki model
icinde negatif yonde, yani akimi oldugundan fazla tahminlemistir. Validasyon
donemindeyse tiim degerler negatif yondedir 18 adet tahminin 16 adedi >-15 ile iyi, 6 adedi
>-10 ile ¢ok 1yi performans sinifindadir. Validasyon dénemi akis ytliksekligini eksik tahmin

etme egilimindedir (Sekil 4.5).
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Sekil 4.5: E311 istasyonuna ait 6 CRR modelin ti¢ farkli agirliklandirma yontemi
tahminlerinin a) kalibrasyon donemi b) validasyon donemi PBIAS performans
grafigi

E314 istasyonu PBIAS performans degerlendirmesine gore 6 hidrolojik modelin 18 tahmin

serisinin validasyon déneminde tamami £10 degerinin arasindadir. Modellerin tahminleri
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cok 1iyi kategorisindedir. 15 model i¢in pozitif yonde yani akimi oldugundan az, 3 model
icinde negatif yonde, yani akimi oldugundan fazla tahmin edilmistir. Validasyon
donemindeyse tiim degerler pozitif yondedir 18 adet tahminin hepsi <15 ile iyi, 13 adedi <10
ile ¢ok iyi performans smifindadir. Validasyon déonemi akis yiiksekligini eksik tahmin etme
egilimindedir. E316 istasyonu PBIAS performans degerlendirmesine gore 6 hidrolojik
modelin 18 tahmin serisinin validasyon doneminde tamami +10 degerinin arasindadir.
Modellerin tahminleri ¢ok iyi kategorisindedir. 9 model i¢in pozitif yonde yani akimi
oldugundan az, 9 model i¢inde negatif yonde, yani akimi oldugundan fazla tahmin edilmistir.
Validasyon donemindeyse tiim degerler negatif yondedir 18 adet tahminin hepsi >-15 ile iyi,
6 adedi >10 ile ¢ok iyi performans sinifindadir. Validasyon donemi akis yiiksekligini fazla
tahmin etme egilimindedir. E321 istasyonu PBIAS performans degerlendirmesine gore 6
hidrolojik modelin 18 tahmin serisinin validasyon doneminde tamami +10 degerinin
arasindadir. Modellerin tahminleri ¢ok iyi kategorisindedir. 4 model i¢in pozitif yonde yani
akimi oldugundan az, 14 model i¢inde negatif yonde, yani akimi oldugundan fazla tahmin
edilmistir. Validasyon donemindeyse tiim degerler negatif yondedir 18 adet tahminin 2
adedi>-15 ile iyi performans sinifindadir. Validasyon donemi akis yiiksekligini fazla tahmin
etme egilimindedir. E328 istasyonu PBIAS performans degerlendirmesine gore 6 hidrolojik
modelin 18 tahmin serisinin validasyon doneminde 17 adet model tahmini £15 degerinin
arasindadir. Modellerin tahminleri iyi kategorisindedir.16 adet model tahmini £10 degerinin
arasindadir. 13 model i¢in pozitif yonde, yani akim1 oldugundan az, 3 model i¢inde negatif
yonde, yani akimi oldugundan fazla tahmin etmistir. Validasyon donemindeyse 18 adet
tahminin 16 adedi +15 ile 1y1 ve bunlarin 12 adedi £10 ile ¢ok iyi performans smifindadir
Validasyon dénemi akis yiiksekligini fazla tahmin etme egilimindedir. Istasyonlarin
kalibrasyon ve validasyon donemi PBIAS grafikleri Ek A boliimiinde verilmistir (Sekil A17-
A20).

PBIAS grafikleri degerlendirildiginde modellerin performansinin w3 agirliginda daha iyi
oldugu modellerin sayica daha fazla olmasina karsin net olarak bu metrigi iyilestirdigini
sOylemeye yetecek bir performans gosteremedigi -10 ile +10 aralifina giren model kadar
neredeyse bunu asan model bulundugu ve sistematik olarak negatif yonde performansin fazla

oldugu yani modellerin akis1 oldugundan fazla tahmin ettigi goriilmistiir.

E311 istasyonu Performans degerlendirme kriterlerinden bir digeri olan KGE’ye gore 6

hidrolojik modelin tahmini degerlendirildiginde 18 adet tahmin serisinden kalibrasyon
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doneminde 18 adedinin>0,65 ile iyi ve 9 adedinin>0,75 ile ¢ok iyi, validasyon doneminde

17 adet>0,65 ile iyi ve 16 adet>0,75 ile ¢ok iyi oldugu tespit edilmistir (Sekil 4.6).
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Sekil 4.6: E311 istasyonuna ait 6 CRR modelin ii¢ farkli agirliklandirma yontemi
tahminlerinin a) kalibrasyon donemi b) validasyon donemi KGE performans
grafigi

E314 istasyonu performans degerlendirme kriterlerinden bir digeri olan KGE’ye gore 6
hidrolojik modelin tahmini degerlendirildiginde 18 adet tahmin serisinden kalibrasyon
doneminde 13 adedinin >0,65 ile iy1 ve bunlarin 6 adedinin >0,75 ile ¢ok iyi, validasyon
doneminde 12 adet >0.65 ile iyi ve bunlardan 3 adedinin >0,75 ile ¢cok iy1 oldugu tespit
edilmistir. E316 istasyonu performans degerlendirme kriterlerinden bir digeri olan KGE’ye
gore 6 hidrolojik modelin tahmini degerlendirildiginde 18 adet tahmin serisinden
kalibrasyon déoneminde 18 adedinin>0,65 ile iyi ve bunlarin 15 adedinin>0,75 ile ¢ok 1yi,
validasyon doneminde 18 adet >0,65 ile iy1 ve bunlardan 16 adedinin>0,75 ile ¢ok iyi oldugu
tespit edilmistir. E321 istasyonu performans degerlendirme kriterlerinden bir digeri olan
KGE’ye gore 6 hidrolojik modelin tahmini degerlendirildiginde 18 adet tahmin serisinden
kalibrasyon doneminde 16 adedinin>0,65 ile iyi ve bunlarin 7 adedinin>0,75 ile ¢ok iyi,
validasyon doneminde 18 adet>0,65 ile iyi ve bunlardan 6 adedinin>0,75 ile ¢cok iyi oldugu
tespit edilmistir. E328 istasyonu performans degerlendirme kriterlerinden bir digeri olan
KGE’ye gore 6 hidrolojik modelin tahmini degerlendirildiginde 18 adet tahmin serisinden
kalibrasyon doneminde 18 adedinin >0,65 ile 1yi ve bunlarin 11 adedinin >0,75 ile ¢ok 1yi,

validasyon doneminde 18 adet >0,65 ile iy1 ve bunlardan 16 adedinin >0,75 ile ¢ok 1yi oldugu
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tespit edilmistir. Istasyonlarin kalibrasyon ve validasyon dénemi KGE grafikleri Ek A
boliimiinde verilmistir (Sekil A21-A24)

KGE metrigine gore bir genel degerlendirme yapilirsa, agirlik yonteminin istasyonlara gore
degisiklik gosterdigi kalibrasyon ve validasyon donemlerinde 0,75 sinirin1 asan ¢ok az
sayida model bulundugu, 0,65 siirimi agan modellerin genellikle w2 veya w3 yontemine

gore agirliklandirildig gézlenmistir.

4.2 Yapay Zeka Entegrasyonu Ciktilarinin Karsilagtirilmasi

Bu tez ¢aligmasinda ¢oklu model sonuglarinin yapay zeka entegrasyonuyla sinanan tiim
model ve istasyonlarda w3 yonteminin tiim kavramsal akis ¢ikt1 tiplerinde w1 yonteminden
daha iyi oldugu sonucu elde edilmistir. Baz1 istasyonlarda w2 yontemi w3 yontemiyle ayni
performansi yakalasa bile ortak optimizasyon yontemleriyle iyilestirilen model ¢iktilarinin

kullanildig1 yapay zeka entegrasyonlarinin tahmin performanslarini arttirdigi goriilmiistiir.

E311 istasyonunun agirlik yontemine gore yapay zeka entegrasyonu yontemi ile elde edilen
model tahminlerinin kutu grafigi verilmistir (Sekil 4.7). Grafikte kutularin ortasindaki ¢izgi
medyan1 gostermektedir. Agirliklandirma yontemlerinin iyilestirdigi verilerin kullanildigi
coklu model yaklagimi tahminlerinin de benzer oranlarda iyilestigi, belirsizliklerin azaldig:
sonucuna ulagilmistir. Diger istasyonlara ait kalibrasyon ve validasyon donemi kutu

grafikleri Ek B boliimiinde verilmistir (Sekil B.1-B.4).
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Sekil 4.7: E311 istasyonunun agirlik yontemine gore yapay zeka entegrasyonu yontemi ile
elde edilen tahminlerinin a) kalibrasyon donemi b) validasyon dénemi kutu grafigi
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RMSE grafikleri yorumlandiginda kalibrasyon ve validasyon déonemlerinde en diisiik RMSE
degerine w3 yonteminde ulasildig1 goriilmektedir. E311 ve E328 istasyonlarinda RMSE<5
sonuglarmin hem kalibrasyon hem validasyon déneminde oldugu goriilmektedir. RMSE
degerlerinin w2 ve w3 yontemlerinde wl’den daha diisiik oldugu, ancak modellerin bu iki

istasyonda performansini gelistirmekte en zorlandig1 metrigin RMSE oldugu goériilmektedir.

E311 istasyonunda RMSE degerinin model kombinasyonlarina goére 36 tahminin
kalibrasyon déneminde tamami 6 mm’nin altinda kalirken bunlarin 12 adedi 4 mm’nin
altindadir. Validasyon doneminde 36 model tahmininin tamami 6 mm’nin altinda, bunlarin

4 adedi 4 mm’nin altindadir.
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Sekil 4.8: E311 istasyonunun agirlik yontemine gore yapay zeka entegrasyonu yontemi ile
elde edilen tahminlerinin a) kalibrasyon dénemi b) validasyon donemi RMSE
performans grafigi

E314 istasyonunda RMSE degeri model kombinasyonlarina gore 36 tahminin kalibrasyon
doneminde tamami 20mm’nin altinda kalirken bunlarin 18 adedi 14 mm’nin altindadir.
Validasyon doneminde 36 model tahmininin tamami 20 mm’nin altinda, bunlarin 4 adedi 16
mm’nin altindadir. E316 istasyonunda RMSE degeri model kombinasyonlarina gore 36
tahminin kalibrasyon doneminde tamami 12 mm’nin altinda kalirken bunlarin 24 adedi 10
mm’nin altindadir. Validasyon doneminde 36 model tahmininin tamami 12 mm’nin altinda,
bunlarm 19 adedi 10 mm’nin altindadir. E321 istasyonunda RMSE degeri model
kombinasyonlarina gére 36 tahminin kalibrasyon déneminde 35 adedi 16 mm’nin altinda

kalirken bunlarin 3 adedi 12 mm’nin altindadir. Validasyon doneminde 36 model tahmininin
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tamami1 16 mm’nin altinda, bunlarin 5 adedi 12 mm’nin altindadir. E328 istasyonunda
RMSE degeri model kombinasyonlarina gore 36 tahminin kalibrasyon déneminde 36 adedi
7 mm’nin altindadir. Validasyon doneminde 36 model tahmininin 35 adedi 6 mm’nin
altinda, bunlarin 5 adedi 5 mm’nin altindadir. Istasyonlarin kalibrasyon ve validasyon

donemi RMSE performans grafikleri Ek B boliimiinde verilmistir (Sekil B.5-B.8)

R? metrigi ne gore performans degerlendirildiginde yine w3 ydnteminin kalibrasyon ve
validasyon donemlerinde 6ne ¢iktigi, kalibrasyon doneminde hem w2 hem w3 yonteminin
tahminleri yakin performans gdsterirken, validasyon doneminde w3 yonteminin 6ne gectigi
sonucuna ulagilmistir. Tim istasyonlarda kalibrasyon doneminde daha ¢ok sayida 0,75
degerinin asildigi, ancak validasyon doneminde her istasyonda en az bir degerin>0,75

oldugu sonucuna ulagilmistir.

E311 nolu istasyonun model kombinasyonlar1 R? performans kriterine gére toplam 36 model
tahmininin kalibrasyon doneminde 31 adedi >0,65 ve 19 adedi >0,75, validasyon déneminde

27 adedi>0,65 ve 5 adedi>0,75 degerine ulagmistir (Sekil 4.9).
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Sekil 4.9: E311 istasyonunun agirlik yontemine gore yapay zeka entegrasyonu yontemi ile
elde edilen tahminlerinin a) kalibrasyon dénemi b) validasyon dénemi R?
performans grafigi

E314 nolu istasyonun i¢in model kombinasyonlar1 R? performans kriterine gére toplam 36
model tahmininin kalibrasyon déneminde 27 adedi>0,65 bunlarin 19 adedi>0,75, validasyon

doneminde 36 adedi>0,65 ve 10 adedi>0,75 degerine ulasmistir. E316 nolu istasyonu i¢in
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model kombinasyonlart R? performans kriterine gére toplam 36 model tahmininin
kalibrasyon déneminde 36 adedi >0,65 bunlarin 35 adedi >0,75, validasyon doneminde 31
adedi >0,65 ve bunlarin 2 adedi >0,75 degerine ulasmistir. E321 nolu istasyon i¢in model
kombinasyonlar1 R? performans kriterine gore toplam 36 model tahmininin kalibrasyon
doneminde 36 adedi>0,65 bunlarin 26 adedi >0,75, validasyon déneminde 36 adedi >0,65
ve 13 adedi >0,75 degerine ulasmustir. E328 nolu istasyon i¢in model kombinasyonlar1 R?
performans kriterine gore toplam 36 model tahmininin kalibrasyon doneminde 36 adedi
>0,65 bunlarin 16 adedi >0,75, validasyon déoneminde 36 adedi >0,65 ve bunlarin 27 adedi
>0,75 degerine ulasmustir. Istasyonlarmn kalibrasyon ve validasyon donemi R? performans

grafikleri Ek B boliimiinde verilmistir (Sekil B.9-B.12).

NSE performans kriterine gore degerlendirildiginde kalibrasyon doneminde tiim
istasyonlarda 0,75 degerinin iizerine ¢ikan sonuglarin oldugu, validasyon doneminde tiim
istasyonlarda en az bir sonucun >0,75 oldugu goriilmiistiir. NSE metrigine gore de w3
yonteminin sonuglarmin diger iki yontemden ¢ok daha iyi performans degerleriyle ‘cok iyi’

seviyesine ulagsmay1 basardigi goriilmiistiir.
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Sekil 4.10: E311 istasyonunun agirlik yontemine gore yapay zeka entegrasyonu yontemi
ile elde edilen tahminlerinin a) kalibrasyon dénemi b) validasyon donemi NSE
performans grafigi

E314 istasyonu i¢cin model kombinasyonlar1t NSE performans kriterine gére toplam 36 model
tahmininin kalibrasyon déneminde 27 adedi >0,65 ve bunlarin18 adedi >0,75 ve validasyon

doneminde 35 adedi >0.65 ve bunlardan 4 adedi >0,75 degerine ulagsmistir. E316 istasyonu

43



icin model kombinasyonlar1 NSE performans kriterine gore toplam 36 model tahmininin
kalibrasyon doneminde 36 adedi >0,65 ve bunlarin 32 adedi >0,75 ve validasyon doneminde
26 adedi >0,65 ve bunlardan 1 adedi >0,75 degerine ulasmistir. E321 istasyonu i¢in model
kombinasyonlar1 NSE performans kriterine gore toplam 36 model tahmininin kalibrasyon
doneminde 35 adedi >0,65 ve bunlarin 16 adedi >0,75 ve validasyon doneminde 28 adedi
>0,65 ve bunlardan 1 adedi =0,75 degerine ulasmistir. E328 istasyonu i¢in model
kombinasyonlart NSE performans kriterine gore toplam 36 model tahmininin kalibrasyon
doneminde 36 adedi >0,65 ve bunlarin 16 adedi >0,75 ve validasyon doneminde 36 adedi
>0,65 ve bunlardan 21 adedi >0,75 degerine ulasmistir. Istasyonlarin kalibrasyon ve
validasyon donemi NSE performans grafikleri Ek B boliimiinde verilmistir (Sekil B.13-
B.16).

PBIAS metriginde hem kalibrasyon hem validasyon doneminde veri agirliklandirma
yontemlerinin ¢ok listiinde bir sayida -10 ile +10 arasinda deger bulundugu, bunlarin
cogunun w3 yontemine ait sonuglar oldugu dikkat ¢gekmektedir. Tlim istasyonlarin PBIAS
metrigine gore tahminlerin yanliliklarinin yapay zekad entegrasyonu ile azaltildigi, her

istasyon i¢in ‘¢ok iyi’ kriterini saglayan tahminlerin oldugu sonucuna varilmaistir.

E311 istasyonu model kombinasyonlar1 PBIAS’a gore degerlendirildiginde 36 tahmin
serisinin kalibrasyon doneminde 35 adedi 15 ile iyi, bunlarin 33 adedi £10 ile ¢ok iyi
degerindedir. 16 tahmin ise 0’a ¢ok yakindir. Validasyon doneminde 35 adedi 15 ile 1yi,
bunlarin 19 adedi £10 ¢ok 1y1 kategorisinde yer almaktadir (Sekil 4.11).
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Sekil 4.11: E311 istasyonunun agirlik yontemine gore yapay zeka entegrasyonu yontemi
ile elde edilen tahminlerinin a) kalibrasyon dénemi b) validasyon dénemi
PBIAS performans grafigi
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E314 istasyonu model kombinasyonlar1 PBIAS’a gore degerlendirildiginde 36 tahmin
serisinin kalibrasyon déneminde 35 adedi 15 ile iyi, bunlarin 31 adedi £10 ile ¢ok iyi
degerindedir. 9 tahmin ise 0’a ¢ok yakindir. Validasyon doneminde 36 adedin tamami £10
cok 1yi kategorisinde yer almaktadir. E316 istasyonu model kombinasyonlar1 PBIAS’a gore
degerlendirildiginde 36 tahmin serisinin kalibrasyon doneminde 34 adedi £15 ile iyi,
bunlarin 29 adedi £10 ile ¢ok iyi degerindedir. 5 tahmin ise 0’a ¢ok yakindir. Validasyon
doneminde 22 adedin tamami £10 ¢ok iyi kategorisinde yer almaktadir. E321 istasyonu
model kombinasyonlar1 PBIAS’a gore degerlendirildiginde 36 tahmin serisinin kalibrasyon
doneminde 27 adedi £15 ile iyi, bunlarin 20 adedi £10 ile ¢cok iyi degerindedir. 2 tahmin ise
0’a ¢cok yakindir. Validasyon doneminde 30 adedi +15 ile iyi, 19 adedin tamami +10 ¢ok iyi
kategorisinde yer almaktadir. E328 istasyonu model kombinasyonlart PBIAS’a gore
degerlendirildiginde 36 tahmin serisinin kalibrasyon doneminde 34 adedi +15 ile iyi,
bunlarin 29 adedi £10 ile ¢ok iyi degerindedir. 10 tahmin ise 0’a ¢ok yakindir. Validasyon
doneminde 36 adedi +15 ile iyi, 24 adedin tamam1 +10 ¢ok iyi kategorisinde yer almaktadir.
Istasyonlarm kalibrasyon ve validasyon donemi PBIAS performans grafikleri Ek B

boliimiinde verilmistir (Sekil B.17-B.20).

KGE performans kriterine gére hem kalibrasyon hem validasyon donemlerinde wl, w2 ve
w3 yontemlerinde >0,75 degerine ¢ogunlukla ulasilmistir. Bu metrigi digerlerinden farkli
kilan her istasyonda farkli bir agirliklandirma yontemi 6ne ¢ikmaistir. Tiim istasyonlarda ‘cok

1yi’ seviyesinde ¢ok fazla tahmin oldugu gézlenmistir.

E311 istasyonu performans degerlendirme kriterlerinden bir digeri olan KGE model
kombinasyonlarinin 36 adet tahmin serisinden kalibrasyon doneminde 35 adedi >0,65 iyi ve
bunlardan 27 adedi >0,75 ¢ok iyi, validasyon doneminde 36 adedi >0,65 iyi ve 23 adedi
<0,75 ¢ok 1y1 performans gostermistir (Sekil 4.12).
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Sekil 4.12: E311 istasyonunun agirlik yontemine gore yapay zeka entegrasyonu yontemi
ile elde edilen tahminlerinin a) kalibrasyon déonemi b) validasyon donemi KGE
performans grafigi

E314 istasyonu performans degerlendirme kriterlerinden bir digeri olan KGE model
kombinasyonlarinin 36 adet tahmin serisinden kalibrasyon doneminde 30 adedi >0,65 iyi ve
bunlardan 14 adedi >0,75 ¢ok iyi, validasyon doneminde 27 adedi >0,65 iyi ve bunlarin 13
adedi <0,75 ¢ok iyi performans gostermistir. E316 istasyonu performans degerlendirme
kriterlerinden bir digeri olan KGE model kombinasyonlarinin 36 adet tahmin serisinden
kalibrasyon doneminde 35 adedi >0,65 iyi ve bunlardan 27 adedi >0,75 ¢ok 1yi, validasyon
doneminde 33 adedi >0,65 1yi ve bunlarin 23 adedi <0,75 cok i1yi performans gdstermistir.
E321 istasyonu performans degerlendirme kriterlerinden bir digeri olan KGE model
kombinasyonlarinin 36 adet tahmin serisinden kalibrasyon doneminde 36 adedi >0,65 iyi ve
bunlardan 22 adedi >0,75 cok 1yi, validasyon doneminde 36 adedi >0,65 1yi ve bunlarin 34
adedi <0,75 ¢ok 1yi performans gostermistir. E328 istasyonu performans degerlendirme
kriterlerinden bir digeri olan KGE model kombinasyonlarinin 36 adet tahmin serisinden
kalibrasyon doneminde 36 adedi >0,65 iyi ve bunlardan 30 adedi >0,75 ¢ok iyi, validasyon
doneminde 36 adedi >0,65 iyi ve bunlarin 26 adedi <0,75 cok 1yi performans gdstermistir.
Istasyonlarin kalibrasyon ve validasyon donemi PBIAS performans grafikleri Ek B

boliimiinde verilmistir (Sekil B.21-B.24).

Uygulanan stratejinin sonuglarinin yiiksek ve diisiik akis ytiksekliklerinde nasil performans

gosterdigi performans metriklerinin yaninda gidis ve sacilim grafiklerine bakilarak
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degerlendirilebilir. E311 Orhaneli Cayi- Kiigiikilet Istasyonunun en basarili performansinin
gidis ve sa¢ilim grafikleri asagida verilmistir (Sekil 4.13). Diger dort istasyona ait grafikler
Ek C boliimiinde verilmistir (Sekil C.1-C.4)
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Sekil 4.13: E311 Orhaneli Cayi- Kiigiikilet istasyonunun w3 yontemi ile Qpr> model
stratejisi performansinin a) kalibrasyon donemi gidis b) kalibrasyon dénemi
sacilim c) validasyon donemi gidis d) validasyon donemi sacilim grafikleri

4.3 Modelleme Zincirinin Dinamik Hassasiyetinin Karsilastirilmasi

Bu calismada Fourway Anova kullanarak kurguladigimiz modelin her asamasimin veri
agirliklandirma (WD), kavramsal akis c¢ikti tipleri (COT), boyut kiigiiltme yontemleri
(DRM) ve veri odakli modeller (DDM) basamaklarinin sonuca ulagirken etkilesimleri ve bu
basamaklarin her birinin birbiri arasindaki iletisimin analizi asagidaki grafiklerle
aciklanmistir. Etkilesimin tamamindaki etki oranini tespit edebilmek i¢in en yiiksek toplam
varyansa oranla etkilesim yilizdeleri hesaplanmis, bdylece toplam varyansin igindeki

etkilesim oranlar1 belirlenerek etkinin gercek orani tespit edilmistir.
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Tiim havza icin yapilan c¢alismanin sonuglari analiz edildiginde uygulanan modelleme
zincirinin en etkin oldugu kismin 6ne ¢ikarilmasi ve bir genelleme yapilmasi miimkiin
olmamistir. Bu tez c¢alismasinin dinamik hassasiyetlerine bakildiginda tiim performans
metriklerinin degerlendirmesinde her istasyon ve performans degeri i¢in farkli bir sonug
ortaya ¢ikmaktadir. Tiim bunlarin yaninda tiim istasyonlarda modelleme zincirinin birbiri

arasinda 6nemli bir etkilesimi oldugu gozlenmistir.

Performans metriklerinden NSE i¢in degerlendirme yapildiginda kalibrasyon doneminde
E311, E36 ve E321 istasyonlarinda tiim basamaklarin toplam etkilesim sonug iizerinde etkili
olurken, E314 ve E328 istasyonlarinda WD en yiiksek etkilesimi saglamistir. NSE
validasyon donemindeyse E311 ve E328 istasyonlarinin en yiiksek etkilesimi WD, E314 ve
E321 i¢in tiim basamaklarin toplam etkilesiminin, E316 istasyonu icin DDM etkilesimi

oldugu goriilmiistiir.

RMSE i¢in kalibrasyon doneminde E314°te WD etkilesimi en yliksekken diger istasyonlarda
tiim basamaklar arasi etkilesimin sonug iizerinde etkisinin bakin oldugu goézlenmistir.
Validasyon doneminde ise E311 ve E328 istasyonlarinda WD, E316 i¢cin DDM, E314 ve

E321 i¢in toplam etkilesimin etkin oldugu gorilmiistiir.

Kalibrasyon ve validasyon doneminde PBIAS metrigi E321°de DDM’nin, diger dort

istasyon ise toplam etkilesimin en yliksek hassasiyeti gosterdigi sonucuna ulasilmistir.

KGE performans kriteri kalibrasyon doneminde E311, E316 ve E321 i¢in toplam
etkilesimden, E314 ve E328 istasyonlarinda WD’den etkilenmis goziikmektedir. Validasyon
doneminde E311, E316, E321 ve E328 tiim basamaklarin birbiri ile olan etkilesime
hassasiyet gosterirken E314 istasyonunda WD basamagi sonug iizerinde belirleyici bir etki

gostermistir (Tablo 4.2).

Bu calismada, dort farkli modelleme iglem basamaginin tiim kombinasyonlar iizerinden
tretilen tahmin serileri, dort performans metrigi (NSE, RMSE, PBIAS ve KGE) ile
degerlendirilmis ve bes farkli havza Ozelinde analiz edilmisti. ANOVA sonuglari
gostermektedir ki, performans ¢iktilari hem kullanilan metriklere hem de calisilan havzaya
bagli olarak islem basamaklarina karst farkli duyarliliklar gostermektedir. Bu bulgu,

hidrolojik modelleme siireglerinin hem mekansal hem de hedef odakli degerlendirme
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gerektirdigini ortaya koymaktadir. Tek bir metrik ya da islem basamagi {izerinden yapilan
genellemeler, model basariminin farkli yonlerini goz ardi edebilir. Bu nedenle birden fazla
performans metrigi ve havzaya 0zgii bir degerlendirme yaklasimi, model
kombinasyonlarinin daha dogru secilmesini ve belirsizliklerin daha iyi yonetilmesini

saglayabilir.

Tablo 4.2: Istasyonlara gore katki oranlarinin karsilastiriimasi. Her metrigin kalibrasyon
ve validasyon donemlerine ait en yiiksek katki orani kalin (bold) gosterilmistir

— —_ = = = = — —_
= < S <
S = = §| = g :I ;I o d
Z 5 @ oo = A < < s =
: * 2 2 z z B B £ g
= =~ 1~ & o M =

E311 WD 0,19 0,73 0,20 0,75 0,03 0,17 0,19 0,20
E311 COT 0,16 0,01 0,16 0,01 0,02 0,08 0,15 0,03
E311 DRM 0,00 0,04 0,00 0,03 0,01 0,01 0,00 0,03
E311 DDM 0,21 0,07 0,21 0,06 0,00 0,11 0,03 0,02
E311 TE 043 0,16 0,43 0,15 0,94 0,62 0,63 0,73
E314 WD 0,77 0,03 0,76 0,02 0,23 0,15 0,62 0,44
E314 COT 0,04 0,09 0,05 0,10 0,06 0,01 0,01 0,03
E314 DRM 0,00 0,01 0,00 0,01 0,05 0,00 0,01 0,00
E314 DDM 0,01 0,20 0,01 0,21 0,06 0,24 0,09 0,21
E314 TE 0,18 0,68 0,18 0,67 0,60 0,61 0,27 0,32
E316 WD 0,07 0,25 0,07 0,24 0,02 0,01 0,06 0,08
E316 COT 0,16 0,02 0,14 0,02 0,03 0,02 0,01 0,05
E316 DRM 0,02 0,02 0,02 0,02 0,00 0,01 0,00 0,04
E316 DDM 0,00 0,49 0,00 0,50 0,21 0,45 0,36 0,31
E316 TE 0,75 0,22 0,77 0,22 0,74 0,51 0,57 0,52
E321 WD 0,21 0,23 0,22 0,23 0,01 0,00 0,04 0,14
E321 COT 0,25 0,12 0,25 0,12 0,04 0,03 0,13 0,00
E321 DRM 0,07 0,02 0,07 0,02 0,02 0,02 0,02 0,00
E321 DDM 0,11 0,19 0,11 0,19 0,69 0,67 0,00 0,00
E321 TE 0,36 0,44 0,36 0,44 0,24 0,28 0,81 0,85
E328 WD 0,63 0,72 0,21 0,78 0,06 0,06 0,50 0,22
E328 COT 0,06 0,06 0,01 0,05 0,17 0,00 0,05 0,01
E328 DRM 0,00 0,00 0,04 0,00 0,01 0,01 0,00 0,03
E328 DDM 0,00 0,00 0,04 0,00 0,13 0,20 0,23 0,28
E328 TE 0,31 0,17 0,70 0,17 0,63 0,73 0,22 0,45
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Uygulanan hibrit model stratejisinin ti¢ agirliklandirma ydntemine gore en iyi
performansinin tekli modelin en iyi performansina gore iyilestirme orani (IR) her istasyon

i¢cin Tablo 4.3’te gosterilmistir.

Tablo 4.3: Tiim istasyonlar i¢in agirliklandirma yontemine gore en iyi tekli model ve en
iyl YSA performansi arasinda IR (%). Validasyon doneminin en iyi sonuglari
kalin olarak gosterilmistir.

= 25 = s = < < <3 $ 0% % ¢
o 220 n wn wn = Z z £ 2z
z EE T X ¥ 5 X XSS5 352F 35
g €38 & e AWl LW ERERES D E
=z 5= & & = T % % 0 0 40 0
A = ¢ 2 & %
R2 kal 0,71 0,73 0,76 0,79 0,82 0,82 11,79 11,79 7,46 1525 1520
R2 val 0,71 0,72 0,77 0,67 0,73 0,79 -4,69 1,64 1,83 324 11,34
NS_kal 0,71 0,73 0,76 0,79 0,82 0,82 12,11 12,81 7.64 15,60 15,47

b

E311
NS val 0,68 0,70 0,75 0,66 0,71 0,78 -3,67 1,20 3,84 3,60 14,06

KGE kal 0,79 0,81 0,83 0,83 0,87 0,86 5,75 7,36 3,63 9,87 9,74
KGE val 0,80 0,81 0,81 0,81 0,81 0,85 1,71 -0,76 5,27 1,62 17,40
R2 kal 0,58 0,72 0,72 0,73 0,82 0,82 26,28 14,17 14,18 41,78 41,80
R2 val 0,76 0,75 0,75 0,77 0,77 0,78 1,79 2,98 3,34 1,66 2,01
NS kal 0,58 0,72 0,72 0,72 0,82 0,82 25.85 14,27 14,28 42,15 42,17
NS val 0,76 0,74 0,74 0,77 0,76 0,76 1,19 3,14 3,04 0,30 0,21
KGE kal 0,77 0,81 0,83 0,79 0,85 0,86 3,56 4,80 4,27 11,13 12,80
KGE val 0,82 0,82 0,86 0,86 0,88 0,82 5,13 6,69 -4,52 7,31 -0,22
R2 kal 0,76 0,80 0,80 0,88 0,86 0,84 15,73 7,59 5,01 12,77 10,88
R2 val 0,74 0,77 0,75 0,74 0,77 0,80 0,51 -0,79 7,11 3,80 8,56
NS kal 0,76 0,79 0,80 0,88 0,86 0,84 15,98 7,77 5,13 12,92 11,11
NS val 0,69 0,74 0,72 0,74 0,75 0,79 6,92 0,55 10,85 8,44 15,34
KGE kal 0,80 0,83 0,84 0,91 0,89 0,88 13,47 8,01 5,74 11,10 9,98
KGE val 0.83 0.83 0.82 0.84 0.83 0.86 1.51 1.15 532 1.15 4.72
R2 kal 0,75 0,80 0,77 0,78 0,86 0,84 3,51 7,59 9,07 13,59 10,84
R2 val 0,74 0,77 0,75 0,75 0,77 0,78 1,63 -0,79 4,75 4,07 6,20
NS kal 0,75 0,79 0,76 0,78 0,86 0,81 4,14 7,77 6,49 14,29 7,75
NS val 0,67 0,74 0,67 0,71 0,75 0,75 5,51 0,55 11,20 11,35 11,30
KGE kal 0,76 0,83 0,77 0,83 0,89 0,86 9,35 8,01 11,92 17,88 13,34
KGE val 0,79 0,83 0,78 0,83 0,83 0,85 5,24 1,15 8,55 5,76 17,92
R2 kal 0,68 0,73 0,74 0,74 0,80 0,82 831 9,94 10,14 17,14 19,87
R2 val 0,74 0,78 0,80 0,76 0,80 0,84 3,01 2,82 4,47 8,28 13,39
NS kal 0,68 0,72 0,73 0,73 0,78 0,82 7,57 8,56 11,61 15,71 20,77
NS val 0,73 0,74 0,79 0,76 0,79 0,82 4,02 6,00 4,43 821 13,07
KGE kal 0,77 0,81 0,83 0,79 0,85 0,86 3,56 4,80 4,27 11,13 12,80
KGE val 0,82 0,82 0,86 0,86 0,88 0,82 5,13 6,69 -4,52 7,31 -0,22

E314

E316

E321

E328




5. SONUC VE ONERILER

Bu calismada model tahmin tutarligini ve genel performansi artirmak amaciyla farkl
modeller ve yontemleri igeren ¢ok yonlii bir strateji gelistirilmistir. Bu stratejik yaklagimin

sonuglar iizerindeki etkisi, elde edilen bulgular dogrultusunda degerlendirilmistir.

Modellerde model performansina ve simiilasyonlara etkisi Xu ve Singh (1998) tarafindan
yapilan derleme c¢alismasinda Onerildigi ve Mirmehdi et al. (2024) tarafindan ylriitiilen
uygulamali karsilastirma c¢aligmasinda yiiksek model dogrulugunun desteklendigi aylik

veriler kullanilmistir.

Kurulan stratejinin ilk adiminda CRR modellerine 6l¢iilmiis meteorolojik veriler yerine,
Tarek et al. (2020) ve Nacar vd. (2022) caligmalarinda belirtildigi gibi atmosferik kosullar

Ol¢iilmiis verilere yakin olan ERAS yeniden analiz 1zgaral1 verileri kullanilmistir.

Piotrowski et al. (2019) tarafindan yapilan ¢aligmada kullanilan yontemlere benzer veri
agirliklandirma yontemleri ve ortak optimizasyon uygulanmis, kalibrasyon doéneminde
model performansinda artis gozlemine paralel sonuglara ulagilmistir. Validasyon
déneminde, bu calismada ifade edilenin aksine model performansinda da artis gézlenmistir.
Bunun nedeni yukarida ifade edilen ¢alismada 6l¢ililmiis veriler kullanilirken, calismamizda
Olciilmiis veriler yerine ERAS yeniden analiz 1zgarali verilerinin kullanilmasinin model
performansini olumlu etkiledigi goriilmiistir. Bu durum bahse konu literatiirdeki
caligmadaki validasyon donemi performans kaybini ortadan kaldirmistir. Her ne kadar
calisma alani farkli olsa da bolgesel etki arastirmaya degerdir. Vaze et al. (2011)
caligmalarinda interpolasyon tabanli yagis ylizeylerinden elde edilen ortalama yagis
degerlerinin hidrolojik model kalibrasyon ve tahminlerinde diger yontemlerden daha basaril
sonuclar verdigi goriisiine paralel olarak, yiiksek c¢oziiniirlikli, model tabanli ve
interpolasyonla yeniden analiz ERAS verilerini kullanilan bu ¢alismada Thiessen poligon
agirliklarindan daha basarili model tahminlerine ulagilmistir. Boylece, Thiessen poligonlari
gibi sinirlart keskin bir sekilde belirlenen yagis dagilimi yerine daha yumusak ve siirekli

degisen bir mekansal yagis dagilimi saglanmistir.

Okkan vd. (2021) i¢ ice hibrit model entegrasyonunda kavramsal yagis-akis model ¢iktisi ve

model i¢ degiskenlerinden olusan girdi setlerinin PCA ydntemini ile veri boyutunu
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diisiirmiislerdir. Bu ¢alismada ¢oklu model ¢iktilardan olusan veri setleri PCA ve LASSO
yontemleri ile benzer sekilde veri boyutu diisiiriilerek yapay zeka entegrasyonuna girdi
olarak kullanilmistir. Boylece girdi sayisinin fazla olmasinin YSA’larda genelleme
yetenegini zayiflatma ihtimali ortadan kaldirilmistir. COT1, COT2 ve COT3 olarak
tanimlanan farkli veri setlerinin bahsedildigi sekilde kullanildig1 yontemde sonuglar arasinda
belirgin bir stiinlik gorilmemistir. Bu durum kullanilan veri boyutunu indirgeme
yontemlerinin veri setlerini etkin sekilde isledigi ve verilerin bilgi tagima kapasitelerini

korudugunu ortaya koymaktadir.

Shamseldin et al. (2007) calismalarinda ¢oklu model tahminlerinde en basarili yontemin
MLPN oldugu sonucuna ulagsmislardir. Ancak bu calismada ¢oklu model yaklagimi ile
olusturulan veri setlerinin FFNN ve RBFN entegrasyonunda elde edilen simiilasyonlarin
performanslar1 artarken, yontemler arasinda belirgin bir istiinlik gozlenmemistir. Veri
setinin karmasikligina ragmen FFNN ve RBFN ciktilarinin performanslarinin birbirine
yakin ve basarili olmast metotlarin esnek, gii¢lii ve dayanikli yapisin1 gostermistir.
Uygulanan veri isleme ve agirliklandirma yontemleri ile YSA metotlarinin fiziksel tabanl
modellerden elde edilen sonuglarla genel dogrulugunu ve performansini artirdigi sonucuna

ulastimistir.

Hibrit tahmin stratejisinin uygulandigi ¢alismada bulgular kavramsal model ¢iktilarinin
yapay zeka yontemlerine entegre edilmesinin model performansini artirdigin1 gostermistir.
Bulgular, Slater et al. (2023) calismalarinda 6nerdikleri fiziksel tabanli model tahminlerinin

yapay zeka ile birlestirilmesi tavsiyesini desteklemektedir.

Okkan vd. (2021) uyguladiklar1 parametre hassasiyet analizi, uygulanan stratejinin
adimlariin hassasiyetini belirlemek i¢in Fourway Anova analizi kullanilarak yapilmistir.
Bu analiz dort performans metrigine kalibrasyon ve validasyon donemlerinde ayr1 ayri
uygulanmistir. Sonuglar degerlendirildiginde tiim havza i¢in genel bir hassasiyet belirleme
imkan1 sunmamaktadir. Sonuglar genel olarak degerlendirildiginde WD ve toplam
etkilesimin neredeyse tiim metriklerde 6ne ¢iktig1 goriilmektedir. Ancak PBIAS metriginde
DDM etkilesiminin WD’ nin model tahminine etkisinin zayifladigi sonucuna ulasilmistir. Bu
farkliliklarin hidrolojik modelleme siirecinde havzalarda genelleme yapilmasindan ziyade
secilen  istasyon icin  model  stratejisinin  bazi  basamaklarinin  yeniden

degerlendirilebilecegine isaret etmektedir.
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Calismanin sonuclar1 5 adet performans degeri i¢in irdelenmistir. Arsenault et al. (2015)
yaptiklari ¢alismada agirlikli ortalamasi alinan birden fazla model simiilasyonunun bireysel
modellerden daha saglam ve verimli oldugu sonucuna ulagmistir. Paralel olarak bu
calismada model performanslar iyilestikce, ¢coklu model performanslar1 da artmistir. Bu
iyilesme Susurluk Havzas: dzelinde tiim performans kriterlerinde gézlenmistir. Iyilesmenin
kisith kalmasinin E316 ve E321 istasyonlarinda serbest agirliklandirma yontemlerinin
neredeyse ayni 1zgaralari segmesinden kaynaklanmistir. Ayrica, her iki istasyonun
bulundugu alt havzada gol bulunmasinin model performansina etkisinin olabilecegi
disiiniilmektedir. Asirt  yagis olan donemlerde oOzellikle E314  istasyonunda
kombinasyonlarin yagislar1 diisiik tahmin etme yoniinde egilimi oldugu gidis grafiklerinde
gbzlenebilmektedir. Bu istasyon 6zelinde kalibrasyon doneminde asir1 yagis daha az ve
yagislar ortalamaya yakinken, validasyon doneminde asir1 yagis piklerinin tahminlerin

performansini olumsuz etkiledigi diistintilmektedir.

Kumanlioglu ve Fistikoglu (2019) ile Okkan vd. (2021) ¢alismalar1 disinda literatiirde ulusal
hibrit model calismalarina rastlanmamistir. Hibrit modeller ile ilgili yeni gelismelere katki
saglamak amaciyla yaptigimiz ¢alismanin yeni ¢alismalara katki sunmasi hedeflenmistir.
Uygulama havzasi olarak secilen Susurluk havzasi ile ilgili ulusal ¢alismalarin kisitl oldugu
goriilmiistiir. Boylece literatiirde gelecek ¢alismalara bir basamak olusturabilmek niyetiyle

bu calisma sunulmustur.

Bu calismada elde edilen sonuglar 6rnek havza icin bazi genellemelere izin verse bile
caligmanin farkli havzalarda denemesi Onemlidir. Calisma Ornek havzadaki segilen
istasyonlarin belirli bir zaman araligindaki verileri ile sinirlidir. Farkli zaman araligindaki

veriler ve farkli bir uygulama alani farkli sonuglar ortaya koyabilir.

Slater et al. (2023) calismalarinda belirtigi gibi gelecekte klasik metotlarla yapay zeka
yontemlerini birlestiren hibrit sistemlerin olusturulacak farkl: stratejilerle denenmesi umut
verici sonuglara ulastirabilecegine dikkat cekmistir. Ancak hibrit modellerin klasik
yontemlerle karsilastirildiklart uygulama calismalarinin eksikliginden, dikkatli stratejiler
gelistirilmesi geregini de vurgulamistir. Okkan vd. (2024) calismalarinda Slater’in bu

Onerisini dikkate alarak i¢ ice gecmis hibrit modellerin benimsenmesini dnermistir.
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Gelecek calismalarin bu Onerilerin 151¢inda, model parametreleri ve grid agirliklarinin
birlikte optimizasyonu ile belirsizliklerin dinamik siirece dahil edildigi, i¢ ice ge¢mis hibrit
modellerin denemesinin gelisimine katki sunacagi degerlendirilmektedir. Ayrica bu
calismanin hazirlanacak muhtemel iklim degisikligi ve kuraklik stratejilerinin gelistirilmesi

icin gii¢lii bir temel olusturacag diistiniilmektedir.
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Sekil A.1: E314 istasyonuna ait 6 CRR modelin ti¢ farkli agirliklandirma yontemi
tahminlerinin a) kalibrasyon dénemi b) validasyon dénemi kutu grafigi
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Sekil A.5: E314 istasyonuna ait 6 CRR modelin ii¢ farkli agirliklandirma yontemi
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Sekil A.7: E321 istasyonuna ait 6 CRR modelin ti¢ farkli agirliklandirma yontemi
tahminlerinin a) kalibrasyon dénemi b) validasyon donemi RMSE grafigi
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Sekil A.9: E314 istasyonuna ait 6 CRR modelin ti¢ farkli agirliklandirma yontemi
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Sekil A.11: E321 istasyonuna ait 6 CRR modelin ii¢ farkli agirliklandirma yontemi
tahminlerinin a) kalibrasyon donemi b) validasyon dénemi R? grafigi
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Sekil A.12: E328 istasyonuna ait 6 CRR modelin ii¢ farkl1 agirliklandirma yontemi
tahminlerinin a) kalibrasyon donemi b) validasyon dénemi R? grafigi
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Sekil A.13: E314 istasyonuna ait 6 CRR modelin ii¢ farkli agirliklandirma yontemi
tahminlerinin a) kalibrasyon dénemi b) validasyon donemi NSE grafigi
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Sekil A.14: E316 istasyonuna ait 6 CRR modelin ii¢ farkli agirliklandirma yontemi
tahminlerinin a) kalibrasyon dénemi b) validasyon donemi NSE grafigi
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Sekil A.15: E321 istasyonuna ait 6 CRR modelin ii¢ farkli agirliklandirma yontemi
tahminlerinin a) kalibrasyon dénemi b) validasyon donemi NSE grafigi
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Sekil A.16: E328 istasyonuna ait 6 CRR modelin ii¢ farkli agirliklandirma yontemi
tahminlerinin a) kalibrasyon dénemi b) validasyon donemi NSE grafigi
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Sekil A.17: E314 istasyonuna ait 6 CRR modelin ii¢ farkli agirliklandirma yontemi
tahminlerinin a) kalibrasyon donemi b) validasyon déonemi PBIAS grafigi
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Sekil A.19: E321 istasyonuna ait 6 CRR modelin ii¢ farkli agirliklandirma yontemi
tahminlerinin a) kalibrasyon dénemi b) validasyon déonemi PBIAS grafigi
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Sekil C.2: E316 Simav Cay1-Yahyakdy Istasyonunun w3 ydntemi ile Qi3 model stratejisi
performansinin a) kalibrasyon donemi gidis b) kalibrasyon donemi sagilim c)
validasyon donemi gidis d) validasyon donemi sagilim grafikleri
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Sekil C.4: E328 Emet Cayi-Dereli Istasyonunun w3 yontemi ile Qi1 model stratejisi
performansinin a) kalibrasyon donemi gidis b) kalibrasyon dénemi sagilim
¢) validasyon doénemi gidis d) validasyon donemi sagilim grafikleri
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