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OZET

DINAMIK SU BUTCESi MODELINE MAKINE OGRENMESI ENTEGRASYONU
ILE AYLIK AKIS TAHMINLERININ IYILESTIiRILMESI
YUKSEK LiSANS TEZI
ZEYNEP BERIL ERSOY
BALIKESIR UNIVERSITESI FEN BiLIMLERI ENSTITUSU

INSAAT MUHENDISLiGi ANABILIiM DALI

(TEZ DANISMANI: DOC. DR. UMUT OKKAN)

BALIKESIR, AGUSTOS - 2021

Yagis-akis modellemesinde en yaygin hibridizasyon uygulamasi, makine O6grenimi
yaklagimlarinin egitimi i¢in kavramsal yagis-akis modellerinin belirli ¢iktilarinin
kullanilmasina dayanmaktadir. Bu paralel hibridizasyonda, kavramsal ve makine 6grenimi
modellerinin parametre tahminleri pes pese gerceklestirilmektedir. Ancak hem kavramsal
hem de makine Ogrenimi modellerinin parametreleri arasindaki karsilikli etkilesimin
dikkate alimmamasi bu hibritleme yoOnteminin 6nemli dezavantajlarindan biri olarak
degerlendirilmektedir. Ayrica ardisik kalibrasyonlar, hesap yogunlugunu asir1
artirabilmektedir. Bu tez ¢alismasinda, bahsi gegen dezavantajlarin {istesinden gelmek igin,
iki yapay zeka modeli (yapay sinir aglar1 ve destek vektor regresyonu), toplu bir kavramsal
model olan dinamik su biitgesi modeli (dynwbm) ile seri hibritleme yaklasimi kullanilarak
hibritlenmistir. Daha sonra onerilen hibrit modellerde tanimlanan tiim potansiyel
parametreler es zamanli olarak kalibre edilmistir. Bu i¢ i¢e yapinin makine 6grenimi
katmani, aylik akis serilerini daha iyi simiile etmek i¢cin kavramsal parametrelerden elde
edilen farkli ¢ikti kombinasyonlarini kullanmaktadir. Hibrit pargacik siirii optimizasyon
algoritmasi ile egitilen bu yeni hibrit modeller Gediz Havzasi’nda bulunan dokuz adet
akim gozlem istasyonunda smanmustir. Performans indislerine gore, seri hibrit modeller
tekil modellerden ve paralel hibrit tiplerden daha iyi performans sergilemislerdir. Netice
itibari ile kavramsal bir modelin ve makine 6grenimi algoritmalarinin 6nciil 6zelliklerini
harmanlayan yeni bir modelleme yaklagiminin tutarliligi ve uygulanabilirligi detayli bir
sekilde kanitlanmustir.

ANAHTAR KELIMELER: Yagis-Akis Modellemesi, Kavramsal Model, Makine
Ogrenmesi, Hibrit Modeller, Gediz Havzasi
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ABSTRACT

EMBEDDING MACHINE LEARNING INTO DYNAMIC WATER BUDGET
MODEL TO IMPROVE MONTHLY RUNOFF PREDICTION
MSC THESIS
ZEYNEP BERIL ERSOY
BALIKESIR UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

CIVIL ENGINEERING

(SUPERVISOR: ASSOC. PROF. DR. UMUT OKKAN)
BALIKESIR, AUGUST - 2021

The most common hybridization practice in rainfall-runoff modeling is implemented by
using the certain outputs of conceptual rainfall-runoff models for the training of machine
learning approaches. In that parallel coupling hybridization, the parameter estimations of
the conceptual and machine learning models are consecutively carried out. However, this
application has a crucial drawback since the mutual interaction between the parameters
operating both conceptual and machine learning models is not taken into consideration.
Moreover, the cascade -calibrations can unnecessarily increase the computational
complexity. In this thesis study, to overcome these disadvantages, two artificial
intelligence models (artificial neural networks and support vector regression) were
integrated with the dynamic water budget model (dynwbm) that is a lumped conceptual
model. Then, all potential parameters defined in proposed serial hybrid models were
simultaneously calibrated. The machine learning layer of this intertwined structure uses
different output combinations obtained from the conceptual parameters in order to better
simulate monthly runoff series. These new hybrid models trained through hybrid particle
swarm optimization algorithm were performed at the Gediz River Basin. The performance
indices pointed out that the serial hybrid models outperformed the solo models and coupled
parallel types. Consequently, both the robustness and applicability of this new modeling
framework, which makes use of the prominent skills of a conceptual model and machine
learning algorithms, has been comprehensively provided.

KEYWORDS: Rainfall-Runoff Modelling, Conceptual Models, Machine Learning,
Nested Hybrid Models, Gediz River Basin

Science Code / Codes : 91106/91114 Page Number: 74



ICINDEKILER

Sayfa
O ZET s i
AB ST R A CT ettt ettt E et e b be e nreere e ii
ICINDEKILER ...........oooiiiiiiieceeeeeteee ettt sttt iii
SEKIL LISTESI .....oooviiiiiiviiiiniiiiiiii s iv
TABLO LISTESL ...ttt et re e e be e ane e e re e v
ONSOZ ... Vi
(I ) 1 21 £SO 1
€ 1S s 1< B 7<) 1113 (O PP P PR 1
1.2 Paralel HIibrit MOGEHEN ........cooiiiiiiiee s 4
1.3 Yeni Bir Yontem Olarak Seri Hibrit Modeller ...........cccovoiiiiiiiiic e 6
2. YONTEM.....oooiiiiiieieieie et 8
2.1 Dinamik Su Biitcesi Modeli (dynwbm) ........cocceiieiiiiiiiiiiiieeeee e 8
2.2 Yapay SIE AZLATT ....ooiiiiiiiieiie e 11
2.3 Destek VeKtOr REZIESYONU ......voviiiiiiiiiiiiieiieie e 12
2.4 Onerilen Seri Hibrit Yag1s-AKiS MOdelleri..........cccrueveviiccereeiieeeeeeeeseeeceeee s, 13
2.4.1 dynNN1 ve dynNN2 Modellerinin ISIeyisi.........ccoeveerireeeeererieieeeeeeeeeeeee e, 14
2.4.2 dynSVR1 ve dynSVR2 Modellerinin ISIeyisi.........cccovveveerererieieeeereieeeceeeieeseeenn, 15
2.5 Kullanilan Paralel Hibrit Yagis-Akis Modelleri.........coocooiiiiiiiiiiniiiicicecsce 18
2.6 Modellerin Parametrelerinin Kalibrasyonu............ccoceovivieiieiiiiciicce e, 19
2.7 Performans KITEITEIT ......c.oi i 22
3. CALISMA ALANI VE KULLANILAN VERILER............cccccoovviiiiieieiieeenn, 23
4, BULGULAR ...ttt ettt s b e et e e saa e s e e sbeesnteesaeeeteeareeas 26
4.1 dynwbm'nin Parametre Hassasiyet ANalizZi...........cccccovieviiiiiiiiie e 26
4.2 Seri Hibrit Model KUrulmast ......cuvviiiieiiiiie i 27
4.3 Modellerin Karsilagtirtlmast .......ccuveiiiieiiiieiiiie st 30
5. SONUQGLAR ...t e e e e srb e e e ssa e e e bb e e e nseeeanses 61
6. KAYNAKLAR ..ottt b e e st e e sae e s be e sreeere e 63
L0773 617 1 15T 74



SEKIL LiSTESI

Sayfa
Sekil 2.1: Dinamik su biitcesi modelinin aki$ SEMAST .......ccevvevieiiveeiieiire e 9
Sekil 2.2: Dinamik su biitcesi modelinde Budyko egrilerinin yiizey akisi, gercek
evapotranspirasyon ve derine sizma stirecinde uygulanisi. ........cccccvevvvieniinnnns 10
Sekil 2.3: Seri hibrit modelleme Stratejisi ..........cccoeieiiiiiiiiree e, 13
Sekil 2.4: (a) Tipik katmanli ANN yapisi, (b) SVR isleyisinin 0zeti ......ccocvvververeireennnnn. 17
Sekil 2.5: Iki ardisik kalibrasyon isleminden olusan paralel birlestirilmis model stratejisi.18
Sekil 3.1: Caligsma alani, istasyonlarin yerleri ve ilgili alt havzalar.............cccccooevevineennnen. 24
Sekil 3.2: Akim Gozlem istasyonlari ile ilgili bilgiler ve gozlenmis ortalama yillik yags,
PET, akim ve sicaklik deGerleri........ccoouvviiiiiiiiiiiiiiiiiieese e 25

Sekil 4.1: (a) dynwbm parametrelerinin kombinasyonlari i¢in zincir diyagrami gdsterimi,
(b) ana kaynaklar ve toplam etkilesim i¢in varyans fraksiyonlar1 ve
(c) d parametresi ile ilgili birinci mertebeden etkilesimlerin varyans

FTAKSTYOMNIATT ..o 27
Sekil 4.2: Tiim istasyonlar i¢in elde edilen korelasyon katsayilari ile olusturulan kutu
GEATITT e re e 28
Sekil 4.3: Ilk iki PC igin varyansin agiklanabilme mertebeleri............ccovvvvevrvevecrrreierrrnene, 29
Sekil 4.4: Tiim akim kosullarinda NS performansina iliskin derecelendirmelerin modellere
GOTE ACTISIML vttt bbbt 30
Sekil 4.5: r? istatistiklerinin model ve AGI 6zelinde yorumlanmast. ...........c..cccoeeevrevnnnse, 33
Sekil 4.6: Modellerin validasyon donemi NS performanslarinin tiim akim kosullari i¢in
havza genelinde k1yaslanmasi...........ccociviiiiiiiiiniiii 35
Sekil 4.7: Modellerin validasyon donemi NS performanslarinin yiiksek akim kosullar1 i¢in
havza genelinde k1yaslanmasi...........ccociiiiiiiiiiiiiii 36
Sekil 4.8: Yiiksek akim kosullarinda NS performansina iligskin derecelendirmelerin
modellere gore deZISIMI. ......ooveiiiriiiiiieieese e 37
Sekil 4.9: NS performanslarina gére modellerin smiflandirilmast. ..........coocevvrviiinnnennen, 38
Sekil 4.10: Acisu alt havzasi i¢in dynwbm, dynNN1, dynSVR1, dynNN2 ve dynSVR2
modellerinden iretilen akimlara ait gidis ve sagilim grafikleri................... 41-45

Sekil 4.11: Topuzdamlar1 alt havzasi i¢in dynwbm, dynNN1, dynSVR1, dynNN2 ve
dynSVR2 modellerinden iiretilen akimlara ait gidis ve sacilim grafikleri...46-50
Sekil 4.12: Borlu alt havzasi i¢in dynwbm, dynNN1, dynSVR1, dynNN2 ve dynSVR2

modellerinden firetilen akimlara ait gidis ve sagilim grafikleri................... 51-55
Sekil 4.13: Derekdy alt havzasi igin dynwbm, dynNN1, dynSVR1, dynNN2 ve dynSVR2
modellerinden iiretilen akimlara ait gidis ve sagilim grafikleri.................. 56-60



TABLO LIiSTESI

Sayfa

Tablo 4.1: Validasyon donemi igin her bir akim gézlem istasyonunda model
performanslarinin karsilastirmasi: 8) RMSE istatistikleri b) NS indisleri ....... 31

Tablo 4.2: Validasyon donemi pik akimlari i¢in her bir akim gézlem istasyonunda model
performanslarinin karsilastirmasi: a) RMSE istatistikleri b) NS indisleri........ 39



ONSOZ
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1. GIRIS

1.1 Genel Literatiir

Yagis rejimi ve havzanin jeomorfolojik 6zellikleri ile kontrol edilen yagis-akis iliskisinin
irdelenmesi genel olarak hidrolojik c¢alismalarin temel konusu olmustur. Yagisin havza
tizerinde akisa donlisme mekanizmasi, hidrolojik bilesenlerin  havzada homojen
dagilmayisi ve bu bilesenlerin zamansal-mekansal degiskenliklerinden dolay1 karmasik ve
dogrusal olmayan bir siirectir (Chen ve Adams, 2006a, 2006b; Song vd., 2012). Bu
kapsamda gelistirilen yagis-akis modelleri, taskin kontrolii, baraj haznelerinin isletilmesi
ve biriktirme sistemlerinden optimum su temini gibi su kaynaklari planlama ¢aligmalarina

esas teskil edecek giivenilir akis tahminleri saglamak i¢in kullanilmaktadir.

Gelistirilen yagis-akis modelleri farkli karmasiklik derecelerine sahip olmakla birlikte
yapisal ¢esitliligine bakilmaksizin fiziksel tabanli modeller, parametrik kavramsal modeller
ve siklikla yapay zeka uygulamalarini igeren kapali (kara) kutu modelleri olmak {izere {i¢
temel grupta degerlendirilir (Chen ve Adams, 2006a, 2006b; Dooge, 1977; Song vd.,
2012).

Bunlar arasinda, fiziksel tabanli modellerde zemin 6zellikleri, topografya ve bitki Ortiisii
gibi fiziksel parametrelerin alansal yayili olarak kullanilmasi ile tiim hidrolojik siirecin
detayli ele alinmasi miimkiin olmaktadir. Bu bakimdan fiziksel modelleri parametrize
etmek ve dogrulamak i¢in hem ytiiksek kalitede veri toplamak hem de yogun bir hesaplama

calismas1 gerekmektedir (Seyfried ve Wilcox, 1995).

Ote yandan, daha az veri veya parametre seti ile yeter derecede simiilasyon dogrulugu
hedeflendiginde, kavramsal tipte yagis-akis (conceptual rainfall-runoff: CRR) modelleri ve
kapali (kara) kutu modelleri de aragtirmacilar tarafindan pratikte uygulanabilmektedir
(Humphrey vd., 2016; Noori ve Mano, 2007; Okkan, 2015; Okkan ve Kirdemir, 2020).
Bunlar arasinda, tiim havzanin genellikle homojen kabul edildigi CRR modelleri arastirma
caligmalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu modeller kavramsal zemin nemi ve
yeraltt suyu depolamasi elemanlari ile hidrolojik siire¢ler arasindaki iliskileri
basitlestirilmis matematiksel ifadelerle temsil etmeye calismaktadir (Chen ve Adams,

2006b; Noori ve Kalin, 2016; Okkan ve Kirdemir, 2020). Kavramsal yagis-akis



modellerinde yagisin havza iizerine homojen diistiigii ve siire¢ parametrelerinin (zemin
nemi depolamas1 st degeri, dolaysiz akis katsayis1 vb.) alansal dagilimindaki
degiskenliklere karsi topaklanmis (lumped) halde oldugu varsayilmaktadir. (Song vd.,
2012). Ayrica kavramsal yagis-akis modellerinin etkinligi ve simiilasyon hassasiyeti,
parametrelerin tutarli tanimlanmasina ve bunlarin kalibrasyonunun ne 6dlgiide yapildigina
da baglidir (Arsenault vd., 2014; Goswami ve O’Connor, 2007; Okkan ve Kirdemir, 2020;
Tigkas vd., 2016; Qin vd., 2018). Parametrelerin deneme-yanilma veya tecriibeler ile
secilmesi zor olup, kalibrasyonun otomatik bigimde yapilmasi ve bunun Kkaliteli bir
optimizasyon algoritmasi ile isletilmesi giivenilir bir simiilasyon i¢in olduk¢a dnemlidir.
Kavramsal yagis-akis modelleri hakkinda detayli bilgi igeren birgok eser bulunmaktadir
(Chiew, 2010; Singh, 1995; Singh ve Woolhiser, 2002; Singh ve Frevert, 2002; Todini,
1988).

Diger bir tiir olan kapali kutu modelleri ise ¢esitli hidro-meteorolojik degiskenleri girdi seti
kabul ederek hedef degisken olan akis ¢iktilarin1 benzestiren ve geleneksel regresyon
yontemlerinden farkli komplekslik derecesindeki makine 6grenimi (machine learning: ML)
algoritmalarina kadar uzanan ¢esitli istatistiksel teknikleri kapsamaktadir. Hidrolojik siire¢
hakkinda detayli bilgiye ihtiya¢ duymayan bu modellerin kavramsal yagis-akis modellerine
1yi alternatifler olabilecegi ilgili literatiirde belirtilmistir (Nourani ve Mano, 2007; Ren vd.,
2018). Birgok kapali kutu modeli arasindan yapay sinir aglarinin (artificial neural network:
ANN) yagis-akis modellemesinde kullanimi 1990’11 yillarin  ortasindan bu yana
popiilerligini kaybetmemistir (Hsu vd., 1995; Minns ve Hall, 1996; Tokar ve Johnson,
1999; Tokar ve Markus 2000; Rajurkar vd., 2002, 2004; Zhang ve Govindaraju, 2003).
Hidrolojik siireci cesitli gozlemlerle taklit edebilme, dogrusal olmayan haritalama ile
nispeten daha esnek tahmin sunabilme ve zaman serisindeki eksik gozlemleri tolere
edebilme yapay sinir aglarmin temel avantajli yonleri olarak bilinmektedir (Zhang ve

Govindaraju, 2003).

Yagis-akis modellemesi kapsaminda ANN ve CRR modellerinin  dogrudan
karsilastirilmasina yonelik caligmalar incelendiginde, bulgularin zaman 6l¢egine (giinliik,
aylik vb.), girdi katmanina sunulan veri niteligi-niceligine ve drenaj alanina bagl olarak
degiskenlik sergiledigi tespit edilmistir. Ornegin, Hsu vd. (1995), Tokar ve Markus (2000),
ve Daliakopoulos ve Tsanis (2016) tarafindan hazirlanan c¢alismalarda ANN ile

Sacramento kavramsal modellerinin kiyaslanmasi saglanmis ve {li¢ ¢alismada da ANN’nin



kavramsal modelden asir1  {stiin @ olmadigi  vurgulanmistir.  Benzer sekilde,
Dibike ve Solomatine (2001) ve Jeong ve Kim (2005) tarafindan yiiriitilen ¢alismalarda
ANN tekniginin Sugawara’nin TANK modelinden farkli uygulama alanlarinda {istiin
oldugu belirtilmistir. ANN’nin esnek modelleme becerisine ragmen,
Daliakopoulos ve Tsanis (2016) ve Gaume ve Gosset (2003) gibi arastirmacilar ise, CRR
modellerini senaryo {liretme asamasinda ekstrapolasyon yetileri bakimindan daha giivenilir
bulmuslardir. Ayrica bu modellerin ANN gibi asir1 6grenme egiliminde olmamalar1 6nemli

avantajlardan biri olarak belirtilmistir.

ANN’nin literatiirde deginilen ¢esitli avantajlarina ragmen, modellerde gizli katmandaki
hiicre sayisinin denenerek belirlenmesi ve kalibrasyonu (egitimi) gereken g¢ok sayida
agirhgin asii 6grenme durumunu yaratmas: cesitli dezavantajlar dogurmaktadir. lgili
literatiirde, ANN’nin yukarida bahsi gegen zayifliklarinin iistesinden gelebilecek cesitli
alternatif arayislarina basvurulmustur. Ornegin Destek Vektdr Regresyonu (support vector
regression: SVR) yontemi bunlardan biridir (Lin vd., 2006; Wang vd., 2009; Maity vd.,
2010; Okkan ve Serbes, 2012; Granata vd., 2016). ANN ve SVR, bir¢ok su kaynaklari
uygulamasinda farkli makine O6grenmesi modellerine (¢ok degiskenli uyarlanabilir
regresyon egrileri, genetik programlama ve uyarlanabilir sinir tabanli bulanik g¢ikarim
sistemi) nispeten saglam sonuglar verdikleri i¢in tercih edilebilir (Tongal ve Booji, 2018;
Okkan vd., 2021). Bu nedenle tez c¢alismasinda dogrusal olmayan iligkileri kurulmasi

safhalarinda, her iki teknigin de kullanilmasina karar verilmistir.

Literatlir bulgular1 incelendiginde, ANN ve SVR gibi yontemlerin de icinde yer aldigi
kapali kutu modellerinin ¢ogunlukla 6nceki zamana ait yagis (Pt1, Pt2,..., Ptk) ve akis
miktart  (Qt1, Qt2,..., Qtk) kullanilmadan CRR modelleriyle rekabet edemedigi
gozlenmistir. Modelleme kabiliyetinin arttirilmast  zemin nemi ve yeraltt suyu
depolamasinin ~ baglangi¢  kosullarimin  yansitilmasi1  ile  miimkiin  oldugu
deneyimlendiginden, uygulamalarda girdi setine t. zamana ait gozlemlere ilaveten onceki
gozlemler de eklenmektedir (Anctil vd., 2004, Okkan ve Serbes, 2012; Robertson vd.,
2013; Humphrey vd., 2016; Kumanlioglu ve Fistikoglu, 2019). Bununla birlikte, bu tiir
gecikmeli akim verisi ile egitilen modeller, iklim degisikligi senaryolari altinda akarsu
akist projeksiyon c¢aligmalart (kiiresel iklim modellerinin ¢iktilarinin akis degerlerine
indirgenmesi ile ilgili ¢alismalar) icin engel teskil etmektedir. Bunun temel sebebi bu tiir

bir girdi serisinin gelecekteki iklim kosullar igin kiiresel iklim modeli veri setlerinde servis



edilmemesidir (Okkan ve Inan, 2015a; Kumanlioglu ve Fistikoglu, 2019). Ek olarak,
Robertson vd., (2013) asagida verilen iki nedenden otiirii gecikmeli akis ve yagis
gozlemlerini kullanmanin havza dinamiklerinin temsil edilebilirligini kisitladigim

vurgulamastir.

e Zemin nemi ve yeraltt suyu depolama seviyeleri tam kapasitedeyken, akislar
havzanin saglayabilecegi potansiyel mertebelerin {izerinde artis egilimi
sergileyebilmektedir. Bu nedenle, gecikmeli akis girdisinde ekstrem gozlemler
olmasi halinde, egitilen model fiziksel olarak anlamsiz aykirilikta ¢iktilar

uretebilmektedir.

e Bir havza zemin nemi doygunluguna erigirken, gecikmeli akis yagisa hemen tepki
vermemektedir. Bu durumda da gecikmeli akis degerleri gergekteki zemin nemi
kosullarin1 temsil edememekte ve model nispeten diigiik akim tahminleri

uretebilmektedir.

1.2 Paralel Hibrit Modeller

Makine 6grenmesi modellerinin sistem i¢inde meydana gelen fiziksel siiregleri detayl ele
almadan, bir dizi Olgiilen hidro-meteorolojik veriye bagli dogrusal olmayan akim
karakterizasyonu saglamasi ve geleneksel CRR modellerinin de havzalarin fiziksel
Ozelliklerini temsil edebilme yetileri arastirmacilar1 bu iki teknigi birlikte uygulamaya
tesvik etmistir. Hibrit modelleme olarak anilan bu uygulamalarda, hibritlenecek model
elemanlarinin birbiriyle uyumlu olup olmadigini kontrol etmek ve modelleme siirecinin
zayif yonlerini (baglangic kosullarina duyarlilik ve asir1 parametrizasyon) ortadan
kaldirmak 6nem arz etmektedir. Literatiirde CRR modellerinin ve ML tekniklerinin giiglii
yonlerini birlestirmeyi esas alan hibrit modelleme c¢alismalar1 genel olarak ii¢ grupta

degerlendirilebilir (Ersoy vd., 2021; Okkan vd., 2021).

Birinci grupta degerlendirilebilecek hibrit modeller, farkli CRR model ¢iktilarinin
kalibrasyon sonrasinda ML modelleri 1ile istatistiksel islemden gegirilmesine
dayanmaktadir. Genel olarak bu uygulamalarin ¢oklu model topluluk stratejilerini
kapsadigi sdylenebilir (Shamseldin vd., 1997; Shamseldin ve O’Connor, 2001; Anctil vd.,
2003; Kim vd., 2006). Bu ¢alismalarda, tek bir yagis-akis modelinden tiiretilen ¢iktilara

odaklanmak yerine, daha giivenilir akis tahminleri elde etme ve bireysel modellerin



belirsizliklerini en aza indirme 6ngoriisii ile birden fazla yagis-akis modelinin modellenmis
¢iktilarinin dogrusal olmayan bir sekilde agirliklandirilmas: saglanmaktadir (Humphrey
vd., 2016). Ayrica istatistiksel bir model araciligiyla tek bir CRR modelinden elde edilen
akis serilerinin gilincellenmesine dayanan hata (yanlilik) diizeltme (error correction: EC)
tarzt modeller de bu gruba dahil edilebilmektedir (Ghaith vd., 2020; Shamseldin ve
O’Conner, 2001).

Ikinci gruptaki modeller, bir havzay1 olusturan alt havzalar i¢in kavramsal olarak iiretilen
akis bilesenlerinin ML tabanli modeller ile 6telenmesini ve ana havza ¢ikisindaki toplam
akisin benzestirilmesini esas almaktadir. Diger bir deyisle, bu uygulamalarda, CRR
modelleri vasitasiyla alt havzalarda modellenmis akis serilerinin tiiretilmesinin ardindan,
toplam akisa her bir alt havzadan gelen katki dogrusal bir siiperpozisyon yerine ML tabanli
modellerle isletilmektedir. Ornegin, Chen ve Adams (2006a) tarafindan yiiriitiilen
calismada, Cin'deki Bei Nehri'nde bulunan bir havzanin tamami ii¢ alt havzaya
bolinmistiir. Bu ¢alismada, TANK modelinin yar1 dagitilmis versiyonu kullanilarak alt
havzalardan modellenmis akis degerleri elde edildikten sonra, ana havza ¢ikis1 akimlari
ML tabanli modeller ile Gtelenmistir. Ayni1 arastirmacilarin daha fazla kavramsal model
kullanarak (TANK, SMAR ve Xinanjiang) ger¢eklestirdikleri diger bir calismada (Chen ve
Adams, 2006b) ise, ML tabanli 6teleme islemi ile daha iyi akim performansi elde
edilebilecegi bir kez daha dogrulanmigtir. Benzer entegrasyon baska caligmalarda da ortaya

konulmustur (Meng vd., 2016; Song vd., 2012).

Ote yandan, nispeten karmasik olan {i¢iincii gruptaki modellerde, ML modelleri icin
tahmin setini giiclendirme amaciyla CRR modellerinden elde edilen ciktilar (hidrolojik
stire¢ bilesenleri ile iligkili ¢esitli simiile edilmis veriler) kullanilmaktadir (Humphrey vd.,
2016). Bu konudaki ilk dikkate deger ¢alisma, Anctil vd. (2004) tarafindan bir sekilde ele
tanimlanmis parametrelerle GR4J modelinden elde edilen simiile edilmis zemin nem
indeksi degerlerini ANN'lere girdi olarak sunmuslardir. Simiile edilmis zemin nemini
kullanma girisimleri kayda deger sonuclar saglasa da gecikmeli yagis indeksinin
kullanilmasimin ANN performansinda énemli bir etki yaratmadigi sonucuna varmislardir.
Anctil vd. (2004) calismasindan ilham alan diger arastirmalar da benzer uygulamalar
icermektedir. Ornegin Humphrey vd. (2016), cesitli Giiney Avustralya havzalarinda aylik
akis tahmini i¢in Bayesian tipteki ANN modelindeki baslangi¢ dinamik havza kosullarini



temsil etmek i¢in GR4J modelinden simiile edilmis zemin nemini kullanirken,
Kumanlioglu ve Fistikoglu, (2019) Tiirkiye'nin batisinda yer alan Gediz Nehri
Havzasi’ndaki belirli akim gozlem istasyonlar1 i¢in giinliik akis tahmininde ANN'nin
performansimi gii¢clendirmek i¢in ayni kavramsal modelin iiretim depolama ¢iktilarini
(6rnegin: net evapotranspirasyon acig1, perkolasyon ve artik yagis) degerlendirmistir. Ayni
kavramsal modelin Elman tipindeki ANN ile entegrasyonu Tian vd. (2018) tarafindan
gerceklestirilmistir. Benzer sekilde Nilsson vd. (2006) ve Ren vd. (2018), aylik akis
degerlerinin benzesiminde, ANN girdisi olarak zemin nemi ve kar erimesi gibi HBV
modeli ¢iktilarmi kullanmistir. Noori ve Kalin (2016) ve Essenfelder ve Giupponi (2020)
ise ayni isleyisi SWAT modelinden elde edilen ¢iktilar1 esas alarak gergeklestirmistir.
Kavramsal siire¢ modelleri disinda, tekil siire¢ modellerinde tercih edilen SCS egri
numarasi (Isik vd., 2013) ve dijital filtre (Tongal ve Booji, 2018) gibi yaklasimlarla taban
akist ve dolaysiz akis gibi akim bilesenlerinin ayristirilarak ML modellerinin tahmin

basarisinin artirildig1 calismalar da bulunmaktadir.

1.3 Yeni Bir Yontem Olarak Seri Hibrit Modelleme

Ucgiincii grupta atfedilen tiim bu ¢alismalarda, CRR modelleri nce kalibre edilmekte ve
daha sonra bunlarin belirli ¢iktilar1 ML modellerine yeni islenmis girdi seti olarak
sunulmaktadir. Yani, her iki kalibrasyon siireci de ardisik olarak calistirllmakta ve ML
tabanli kisim, CRR modeli kalibrasyonu tamamlanmadan devreye girmemektedir. Bu
gruba ait ¢aligsmalarda bu tarz bir yaklagimin avantajlar belirtilse bile, egitim agamasinda
CRR model parametreleri ile ML model parametreleri arasindaki dinamik etkilesim,
tanimlanmig  tiim parametrelerin ayn1 iterasyon adimlarinda birlikte optimize
edilememesinden dolay1 kisitlanmaktadir. Anctil vd. (2004) ve Noori ve Kalin (2016) bu
caligmalarin paralel hibridizasyon veya birlesik modelleme olarak da adlandirilabilecegini
belirtmislerdir. Anctil vd. (2004) c¢alismalarinda paralel hibridizasyonu tanitan ilk
arastirmacilardan olmasina ragmen, her iki yaklagimin tek bir semada i¢ ige gectigi seri
hibrit modellemenin hidrolojik olarak daha anlamli olacagini da vurgulamislardir. Diger

yandan, hesap yogunlugu da iki ardigik modelleme siireci ile artmis olacaktir.

Yukarida deginilen eksikliklerin {istesinden gelme amaciyla, tez ¢alismasinda ve tez
asamasinda liretilen aragtirma calismalarinda (bkz. Ersoy vd., 2021; Okkan vd., 2021), i¢
ice gecmis seri hibridizasyonun uygulanabilirligi test edilmistir. Bu asamada, iki farklt ML

teknigi dinamik su biitgesi modeli (dynwbm) adi1 verilen kavramsal bir modelin igerisine



yerlestirilmis ve tim tanimli parametreler (dynwbm parametreleri ve ilgili ML
parametreleri) eszamanli olarak kalibre edilmistir. Bu kapsamda, ilk hibritleme uygulamasi
bilindik ¢ok katmanli ANN ile gergeklestirilmistir. Bu islem sonrasi, seri tipteki hibrit
modelin serbestlik derecesinin gizlik katmandaki hiicre sayisina bagli olarak artma
egiliminde olmasindan ve ANN ile isletilen kisma ait parametrelerin toplam varyans
belirsizligi iizerindeki anlamli etkisinden dolayi, ANN’ye bir alternatif olarak, iki kontrol
parametresi ile ¢alisan en kiiglik kareler destek vektor regresyonu (SVR) da g¢alismaya
dahil edilmistir. Bu sayede hem asir1 parametrizasyondan Kaginilabilecek hem de daha
cimri bir model yapisi ortaya atilmig olacaktir. Tekil bi¢imde kullanilan CRR ya da ML
modellerine gii¢lii bir alternatif olarak tez calismasinda onerilen ve uluslararasi literatiirde
heniiz bir 6rnegi gerceklestirilmemis seri hibrit modelleme stratejileri, havza dinamiklerini

daha iyi yakalama potansiyeli agisindan kurumsal ¢aligsmalara 151k tutabilme niteligindedir.

Sunulan ¢aligmada, onerilen hibridizasyonun avantajlarini teshis etmek i¢in, Tiirkiye nin
batisindaki Gediz Havzasi’nda bulunan dokuz adet akim gozlem istasyonundaki aylik
akimlarda detayli bir uygulama hazirlanmistir. Karsilastirma adiminda, tekil modellerin
(yalniz ANN, SVR ve dynwbm) ve paralel hibrit modellerin (basit yanlilik diizeltme (EC)
varyantlar1 ve birlestirilmis model (coupled models: CM) varyantlari) akis simiilasyon
performanslar1 dnerilen modellere kars1 analiz edilmistir. Tez ¢calismasinin diger boliimleri
asagidaki sekilde diizenlenmistir. Uygulanan modelleme stratejileri ve karsilastirma
indisleri ile ilgili ayrintilar B6liim 2'de sunulurken, Calisma alani ve kullanilan veriler
Bolim 3’te, modellerden elde edilen bulgu ve analizler de Boliim 4’te verilmistir. Son

boliim ise tez ¢aligmanin tartisma ve sonug ¢ikarimlarini kapsamaktadir.



2. YONTEM

[k boliimde bahsedildigi iizere, seri hibrit modellerin, daha giivenilir akis simiilasyonlar
elde etmek icin hali hazirda kullanilan yagis-akis modelleme yaklagimlarinin (kavramsal
ve kapali kutu modellerinin) gii¢lii yonlerinden faydalanmasi beklenmektedir. Bu boliimde
ise hibridizasyon asamasinda degerlendirilecek dynwbm kavramsal modelinin detaylar
verilmig ve iki adet, literatiirde sik kullanilan ML teknigi (ANN ve SVR) kisaca
tanitilmistir. Sonraki alt bolimlerde ise, seri hibrit modellerin nasil uygulandigi ile ilgili
detaylar sunulmustur. Ayrica iki ayrik yaklagimin birlesiminden olusan (iki ardisik egitim
sireci ile uygulanan modeller) ve seri hibrit modellerle kiyaslanan paralel tipteki bazi
hibrit modeller ile ilgili isleyis de burada verilmistir. Son olarak ise sirasiyla tiim
modellerin kalibrasyonunda tercih edilen optimizasyon algoritmasi ve performans

degerlendirmesinde kullanilan kriterler hakkinda bilgiler sunulmustur.

2.1 Dinamik Su Biit¢esi Modeli (dynwbm)

Cok parametreli CRR modellerinden tiiretilen modellenmis akis ciktilar1 kalibrasyon
periyodu akim gozlemlerini hassas bir sekilde temsil edebilirken, bu tarz modeller
dogrulama (validasyon) periyodunda genelleme yetilerini kaybedebilmektedir (Beven,
1989; Fistikoglu, 1999; Fistikoglu ve Okkan, 2010). Bu sebeple parametre adedi
bakimindan ekonomik olarak atfedilen modeller ¢ok daha pratik bulunmaktadir (Okkan ve
Fistikoglu, 2014; Mouelhi vd., 2006; Perrin vd., 2003) Literatiirde birgok makul sayida
parametresi olan CRR modeli bulunmasina ragmen, tez ¢alismasinda Zhang vd. (2008)
tarafindan Onerilen dinamik su biitcesi modeli (dynwbm) tercih edilmistir. Bu model hem
dort parametreli olusu hem de farkli iklim kosullarinda uygun performans godstermesi
nedeniyle c¢alisma kapsamina almmistir. Modelin literatiirde bir¢ok uygulamasi
bulunmaktadir (Li vd., 2016; Okkan ve Kirdemir, 2018; 2020; Tekleab vd., 2011; Zuo vd.,
2014). Bu model aylik akisi simiile etmek i¢in girdi seti olarak yalnizca aylik toplam yagis
(P) ve potansiyel evapotranspirasyon (PET) verilerini kullanmaktadir. Bu segimin
gerekgelerinden biri de modelin Budyko (1958) tarafindan Onerilen atmosferik talep-limit
yaklasiminin kapsamli bir analogu olmasidir. Modelde ger¢ek evapotranspirasyon (actual
evapotranspiration: Eact) her zaman PET’ten daha az degerler vermekte ve zemin nemi
doygun olmadiginda bile derine sizma (perkolasyon) olayr meydana gelmektedir (Li vd.,

2016). Modelin sematik bir diyagrami ve ilgili islem adimlar1 Sekil 2.1°de gosterilirken, iKi



farkli parametre ile kontrol edilen Budyko egrilerinin ve limitler yaklagiminin 6zeti Sekil

2.2’de verilmektedir.

Dynwbm ile ilgili denklemler
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Dynwbm parametreleri:

Smax: Maksimum zemin nemi kapasitesi

ay: tutulan su miktarin1 kontrol eden parametre
0,,: evapotranspirasyon etkinlik parametresi

d: dogrusal yeraltisuyu parametresi

Sekil 2.1: Dinamik su biit¢esi modelinin akis semasi (Ersoy vd., 2021; Okkan vd., 2021).

Havzaya t. ayda diisen yagis (Pt), dolaysiz akisa (Quirectt) Ve havza tarafindan tutulan su
miktarina (Xt) paylastirilmaktadir. Dolaysiz akis bileseni disindaki diger hidrolojik ¢evrim
elemanlar1 i¢in alikonulan su miktarinin kontroliinii saglayan model parametresi veya
dolaysiz akis parametresi olarak da anilan a1 ve maksimum zemin nemi depolama
parametresi olan Smax ile Xt degeri hesaplanmasinin akabinde dolaysiz akis miktar1 tahmin
edilmektedir (Denklem 2.1 ve Denklem 2.2). Smax parametresinin sabit bir degeri i¢in a1
parametresindeki bir artis dolaysiz akis miktarinda azalma yaratirken, daha fazla yagis

tutulmasini saglamaktadir.
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Sekil 2.2: Dinamik su biit¢cesi modelinde Budyko egrilerinin ylizey akisi, ger¢ek

evapotranspirasyon ve derine sizma siirecinde uygulanist

Modelde, veri periyodunda t. zaman adimindaki mevcut su igerigi W; ise onceki zaman
adimindan kalan zemin nemi degeri (St1) ve X: toplamina esit kabul edilmektedir

(Denklem 2.3)

w, =X, +S, (2.3)
Burada Xt, gergek evapotranspirasyon (Eactt), zemin nemindeki degisim (St-St.1) ve yeralti

suyu depolamasina sizan su (Rect) bilesenlerinin toplami olduguna gére mevcut su igerigi

Denklem 2.4’te belirtildigi gibi ifade edilebilmektedir.

w, = S, + Eact, + Rec, (2.4)
Denklem 2.4’te yer alan ilk iki terimin toplami hidroloji literatiiriinde evapotranspirasyon
firsat1 olarak da bilinmekte olup (Sankarasubramanian ve Vogel, 2002) ve dynwbm

modelinde a2 evapotranspirasyon etkinlik parametresine bagli olarak tahmin edilmektedir

(Denklem 2.5)

—a, 1-a,
|r PET.+S_ | (PET.+s. ) | 1|
Yo =W, |14 ————me |14 ] —t_—max | (2.5)
L W, L W, J J
Bu islem sonrasina yeralti suyu depolamasina sizan su miktar1 da Denklem 2.6 ile
hesaplanmaktadir.
Rec, = w, -y, (2.6)
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Denklem 2.4’te yer alan terimlerden olan zemin nemi degerinin bulunmasi igin ise
oncelikle Eact: bileseninin bulunmas1 gerekmektedir. yt bilesenini kontrol eden
evapotranspirasyon  parametresi a2, gergek evapotranspirasyon tahmininde de
kullanilmaktadir (Ersoy vd., 2021; Okkan vd., 2021) (Denklem 2.7).

|r PET | (PET ““‘”‘“T*ﬂl
Eact, = w, t1+ L 1+( ‘J | J (2.7)

J

Son asamada, yeralt1 suyu depolamasinin lineer hazne kabulii ile ele alinmasi sebebi ile ve

W

A W,

t

taban akist (Qoaset) bir onceki ayin aktif yer alt1 suyu depolama miktarina (Gt.1) ve dogrusal

yeralt1 suyu haznesi parametresine (d) bagli olarak hesaplanmaktadir (Denklem 2.8).

Qbase,t = d X Gt—l (28)
Taban akis1 tahmininden sonra ise yeralti suyu depolamasi Denklem 2.9’a gore
giincellenmektedir.

G, =G, + Rec, — Qs (2.9)

Su biitgesi elemanlarinin tanimlanmasinin akabinde modellenen toplam akis Denklem 2.10

vasitastyla hesaplanmaktadir.

Qmodel,t = Qdirect,t + Qbase,t (210)

2.2 Yapay Sinir Aglan

Literatiirde kullanilan birgok ANN mimarisine ragmen, en yaygin tir ¢ok katmanli
algilayici olarak adlandirilan ileri beslemeli sinir aglaridir (Lohani vd., 2011). Calismada
ele alinan ANN modeli, sirasiyla giris katmani, gizli katman ve c¢ikis katmaninda
diizenlenen Yyapay noronlar1 (hiicreleri) igeren ii¢ katmandan olusmaktadir. ANN’nin
hesaplama karmasiklig1 sadece girdi katmanina sunulan tahminleyici sayisina degil gizli
katmandaki hiicre sayisina (nnh) da baghdir. Burada, girdiler istatistiksel bir 6n analizin
veya tecriibenin bir sonucu olarak atanirken, uygun nnh’yi bulurken genellikle deneme-
yanilma yaklasimi tercih edilmektedir (Ersoy vd., 2021; Fistikoglu ve Okkan, 2011; Noori
ve Kalin, 2016; Okkan vd., 2021).

Cok katmanli ANN’lerde isletim prosediirii ileri hesaplama ve egitim olmak iizere iki

asamadan olusmaktadir. ileri hesaplama adimi Fistikoglu ve Okkan (2011) calismasinda
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detayli olarak agiklanmigtir. Egitim asamasi ise agirliklarin ve sabit (bias) terimlerin iteratif
bir algoritma ile tahmin edilmesine dayanmaktadir. Calismada CRR modellerini kalibre
etmek i¢in de kullanilabilen otomatik optimizasyon algoritmast ANN egitiminde de
degerlendirilmistir. Hem tekil ANN modellerinde hem de ANN igeren hibrit modellerde,
tim degiskenler [0,1] kapali araliginda olacak sekilde Olgeklenmistir. Bunun icin, log-
sigmoid transfer fonksiyonu tiim katmanlarda uygun sonuglar vermistir. Egitimden sonra,
model ¢iktilar1 da 6lgeklenmis bigimde elde edildiginden, ¢iktilar ters 6l¢ekleme ile orijinal

birimlerine (mm/ay) doniistiirilmiistir.

2.3 Destek Vektor Regresyonu

Destek vektor regresyonu, yagis-akis modellemesi ve akis simiilasyonunda yaygin olarak
kullanilan baska bir ML teknigidir (Behzad vd., 2009; Lin vd., 2006; Maity vd., 2010;
Okkan ve Serbes, 2012; Tongal ve Booij, 2018). ANN’de nnh adedine bagli olarak
egitilmesi gereken agirliklarin fazlalagabilmesi ve bundan dolay1 asir1 6grenme sorunsali
SVR’yi ¢ogu durumda daha pratik ve giivenilir kilmaktadir (Okkan vd., 2021). Tez
caligmasinda SVR’nin en kiiglik kareler versiyonu, daha kodlanabilir bir algoritmaya sahip
olmas1 ve orjjinal SVR’deki karesel (kuadratik) programlamaya ihtiya¢ duymamasi
nedeniyle tercih edilmistir. SVR’nin ana 6nermesi, girdi verilerini dogrusal olmayan bir
sekilde daha yiiksek boyutlu oOzellik uzayina haritalayan bir kernel (gekirdek)
fonksiyonunun kullanimma dayanmaktadir (Maity vd., 2010; Okkan vd., 2021; Sachindra
vd., 2013). SVR kapsaminda ¢esitli kernel fonksiyonlart kullanilsa da radyal tabanli kernel
fonksiyonunun diger tiirlere gore daha iyi performans gosterdigi gézlemlenmistir (Tongal
ve Booji, 2018; Okkan ve Inan, 2015a). Ayrica, SVR’deki veri 6lgeklemesi ANN’deki gibi
uygulanabilmektedir. SVR’den iyi sonug elde etmek igin, regiilarizasyon parametresi (Cr)
ve radyal tabanli kernel fonksiyonunun genislik parametresi (o) olan iki kontrol
parametresinin kalibre edilmesi gerekmektedir. Bu ML tekniginin diger detaylari i¢in ilgili
literatiir ¢alismalar1 incelenebilir (Anandhi vd., 2008; Okkan ve Inan, 2015a, 2015b;
Okkan ve Serbes, 2012; Sachindra vd., 2013). Bu ¢alismada, tekil ANN ve SVR modelleri
ilk olarak iki girdi (P ve PET) ile egitilmistir. Daha sonra, model performanslarin
arttirmak ic¢in girdi setine 1 ay gecikmeli yagis verileri de dahil edilmistir. Bu iki ve {i¢
girdi seti iceren ML modelleri sirasiyla ANN1/SVR1 ve ANN2/SVR2 olarak

adlandirilmistir.
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2.4 Onerilen Seri Hibrit Yagis-Akis Modelleri

Seri hibrit modeller, Boliim 2.1, Boliim 2.2 ve Boliim 2.3’te verilen yaklasimlarin entegre
edilmesi ile olusturulmustur. Sekil 2.3’te gosterildigi gibi, seri hibrit modeller ardisik
olarak CRR ve ML boliimlerinden olusmaktadir. P, PET ve baslangig zemin nemi igerigi
(So) bilgisi istenen kavramsal kisimda Sekil 2.1°de belirtilen ifadeler {i¢ kavramsal
parametre ile yiirlitiilmiis ve ardindan, ¢esitli simiile edilmis ¢iktilar ML kismina
iletilmistir (Sekil 2.3). Hibrit modellerde kalibre edilecek parametrelerin 6zeti de ayn1 sekil

iistiinde vurgulanmustir.

Girdi seti
(P & PET)

|

dynwbm

}
Simule edilmis giktilar
U (Qurect ) [ Rec )| B )[ S ]} {kéii’b’r’é”e’d’iié’éé’k’ﬁé'r'a}ﬁéi'rél'é'rl"""""'""""""""""'§

‘edynNN 1 ve dynNN 2icin S ., &, a,, agirliklar
‘edynSVR1 ve dynSVR2igin S, a,, a,, C,, &

X !

PCA

, l

ANN/SVR ANN/SVR

! |

QdynNNl /QdynSVRl QdynNNZ /QdynSVRZ

Sekil 2.3: Seri hibrit modelleme stratejisi (Okkan vd., 2021).

[k stratejide, gdzlemlenen akis serileri ile yiiksek korelasyon saglayan iki kavramsal ¢ikt:
(Quirect ve Rec), hibrit modelin ML kisminda (ANN ve SVR teknikleri) tekrar isleme maruz
birakilmistir. Bu ¢iktilarin  se¢ilmesine zemin olusturan ilgili korelasyon katsayisi
istatistikleri Boliim 4.2°de sunulmustur. Burada ML kismi, yeralti suyu depolamasinin
lineer d parametresi ile yonetilen kavramsal taban akis1 hesabinin yerini almakta ve iki adet
kavramsal ¢iktiy1 (Quirect Ve Rec) akisa doniistirmektedir. Kavramsal modelin taban akig
bileseninin seri sema iginde elimine edilmesinin nedeni B6liim 4.1°de agiklanmistir. Hangi
ML tiirtinlin (ANN ve SVR) hibritleme asamasinda kullanildigina bagli olarak, bu
modeller sirasiyla dynNN1 ve dynSVRI1 olarak adlandirilmigtir.
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Ikinci seri hibridizasyon isleminde, Quirect Ve Rec kavramsal ¢iktilarma ilaveten Anctil vd.
(2004) ve Kumanlioglu ve Fistikoglu (2019) calismalarinda da kullanilan zemin nemi (S)
ve gercek evapotranspirasyon (Eact) da destekleyici veri olarak ML kisminda
degerlendirilmistir. Farkli olarak bu ¢alismada seri sema igerisinde ve optimal sayida asal
(temel) bilesenle bu islem yiritilmiistir. Temel bilesenler analizinde (principal
component analysis: PCA), birinci temel bilesen (principal component: PC) varyans
iistlindeki en Onemli katkiy1 saglarken, genellikle ikinci bilesenden sonra varyans
tizerindeki katkinin diizeyi istatistiksel acidan anlamli durmamaktadir (Hu vd., 2007;
Okkan vd., 2021). PC’lerdeki katsayilarin ve kovaryans matrisi tabanli 6zvektorlerin hesap
detaylar1 i¢in, Rencher (1998) ve Yilmaz ve Ozcelik (2018) caligmalar1 incelenebilir.
Calismada PCA’y1 boyut kiigiiltme araci olarak kullanan seri hibrit modeller dynNN2 ve
dynSVR?2 olarak adlandirilmistir.

Sekil 2.3’te goriildiigii gibi, hem kavramsal kism1 yoneten ii¢ parametrenin (Smax, a1 Ve 02),
hem de ANN béliimiinde katmanlar arasi baglantiy1 saglayan agirliklarin ve bias terimlerin
dynNN1 ve dynNN2 modelleri kapsaminda belirlenmesi gerekmektedir. Bu modellerde
egitilmesi gereken serbest parametre sayisinin ise 4 X nnh + 4 oldugu sdylenmektedir.
Benzer sekilde dynSVR1 ve dynSVR2 hibrit modellerinde SVR kismini yoneten iki
parametre ve ayni kavramsal {i¢ parametre ile beraber toplamda 5 adet kalibre edilebilir
parametre oldugu goriilebilmektedir. Tez ¢aligmasinda Onerilen dynNN/dynNN2 ve
dynSVR1/dynSVR2 modellerinin isleyisi sirasiyla 2.4.1 ve 2.4.2 bolimlerinde
detaylandirilmigtir. Ayrica tim bu seri hibrit modellerin otomatik kalibrasyonunda

yararlanilacak optimizasyon algoritmasi ise Boliim 2.6’da agiklanmustir.

2.4.1 dynNN1 ve dynNN2 Modellerinin Isleyisi

Seri  hibrit modellerde kavramsal isleyisin tamamlanmasini takiben yardimci
tahminleyiciler (dynNN1’de Rec ve Quirect, dynNN2’de ise ilk iki asal bilesen) [0,1]
araliginda Slceklenmektedir. Olgeklenmemis kavramsal ¢iktilarn Lx2 boyutlu ANN girdi
matrisi (Inp) gizli katman ile girdi katmani arasindaki agirliklar ve bias terimleri vasitasi

ile gizli katman ¢iktisina doniistiiriilmektedir (Denklem 2.11 ve Denklem 2.12).

[1]
fw,, @ w,, @ w9 1|

[net“’l =[Inp] | S I

b® b® .. b 211
L ZLWZ,l(l) Wz,z(l) sz”nh(l)sznnh [ 1 2 h:|lxnnh ( ] )

a
1l
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[oke], ., = ¥ ([net¥]) 2.12)
Burada L kalibrasyon veya validasyondaki veri uzunlugunu, Wi ve bj® girdi katmani ve
bias terimlerini (i=1,2; j=1,...,nnh), netY ara katmandaki toplam fonksiyonu, f® ise ilk

uygulanan aktivasyon fonksiyonunu (log-sigmoid) gostermektedir.

Daha sonra, ara katman c¢iktilari Denklem 2.13 ve Denklem 2.14 ile ¢ikt1 katmaninin

¢iktilarina doniistiirilmektedir.

|fW1(2)—1 I’b(Z)_I

[net®] =[gke] . ; V\{Z(Z) ; + I b:m I 2.13)
Wil el

[Qn.],, =17 ([net?]) (2.14)

Burada W;® ara katman ile ¢ikt1 katmani arasindaki agirhg (j=1,...,nnh), b® ¢kt
diigiimiine baglanan son bias terimini, f® son katmandaki toplam fonksiyonu net®’yi
Olgeklenmis ag ¢iktisina doniistiiren aktivasyon fonksiyonunu temsil etmektedir. ANN

iceren sistemin ileri hesaplama isleyisi Sekil 2.4a’da verilmektedir.

2.4.2 dynSVR1 ve dynSVR2 Modellerinin Isleyisi

llgili makine 6grenmesi tekniginin isleyis semasi Sekil 2.4b’de 6zetlenen bu hibrit
modellerde de Lx2 boyutlu girdi matrisinin (Inp) derlenmesini takiben o parametresine
bagli olarak kernel fonksiyonu matrisi olusturulmaktadir. Radyal tabanli kernel
fonksiyonun 6klid uzakligi terimi (D) egitim ve test veri setleri i¢cin Denklem 2.15 ve

Denklem 2.16 esitlikleri ile hesaplanabilmektedir.

1]

- - T
D =diag (X, Xg)[L..1], + [diag (X, X;)] -2 X, X, (2.15)

|

1
]
Llelrxl
1

1
D =diag (X, Xg)[1..1] +

DxLiest

: TN\ T
[dlag (Xtest xtest)] -2 Xtr Xtest (216)

[1]
]
|~
|4
..
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Burada L ve Lest sirastyla egitim ve test verisinin uzunlugu, X Ve Xeest iSe Inp matrisi
icerisinden sirasiyla egitim ve test (validasyon) i¢in ayrilan kisimlar1 ifade etmektedir. D
matrisi egitim ve test donemleri i¢in elde edildikten sonra, kernel matrisine Denklem 2.17
ile erisilmektedir (D ve K egitim donemi igin L x L boyutlu iken test doneminde Lir x Leest

boyutuna sahiptir.

D
K =exp[—262j (2.17)

Burada o radyal tabanli fonksiyonun genislik parametresidir.
Modelin Cr regiilarizasyon terimine (penalti terimi) bagli olarak Lagrange ¢arpanlari (o) ve

bias terimi (b) Denklem 2.18°de verilen ifadenin ¢6ziimii ile elde edilmektedir.

[0 7]

b 0]
1 K+Cr‘1IJ

N -| 2.18
LaJ(L,,JA)xl LytrJ(hr+1)xl ( ! )

(L +1) < (L +1)

1 0
0 1

O O

[ERY .o
- o o 1

Burada 1=|. :

1] I
] |
HINNIE
HI

. Ly xL

seklinde tanimlanmaktadir.

yir gozlenmis akimlari temsil etmekte olup a ile ayn1 boyuta (Ltx1) sahiptir. Elde edilen o
ve b degerlerine gore egitim ve test donemi ¢iktilar sirasiyla Denklem 2.19 ve Denklem
2.20 olarak elde edilmektedir.

[Qns ], =0 x[K] , +bx[1-1] (2.19)

[Qu.].. =o' x[K] . +bx[1-1] (2.20)

Hibrit modelin son asamasinda, ters 6lgekleme (Denklem 2.21) ile normallestirilmis model
ciktilart (Qmgs,) orijinal hedeflerle ayni birime sahip olan akis tahminlerine (Qmoder) geri

doniistirilir.

Qmodel,t = Qm,s,t x (Qobs,max - Qobs,min) + Qobs,min' t= 1’ 2,..., L (221)
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Sekil 2.4: (a) Tipik katmanli ANN yapisi, (b) SVR isleyisinin 6zeti



2.5 Kullanilan Paralel Hibrit Yagis-Akis Modelleri

Tez c¢alismasinda, kavramsal model ¢iktilarinin ML teknikleri (ANN ve SVR) ile
birlestirilmesi tek bir kalibrasyonla isletilen dort seri hibrit modelleme stratejisine
(dynNN1, dynSVRI, dynNN2 ve dynSVR2) karsi test edilmistir. Seri modellerde
uygulananin aksine, kalibre edilmis kavramsal ¢iktilarin ML ile kombinlenmesi oncesi
PCA’nin bu c¢iktilardaki gerekli boyut kiiciiltmesini saglayacagi ve asir1 lineerligi
azaltacag diisiiniilmiis ve modellerin yeralt1 suyu bileseni de kavramsal ¢iktilar arasinda
degerlendirilmistir. Seri hibrit modelleme kapsaminda da degerlendirilen PCA,
dynwbm’den tiiretilen 5 ¢ikt1 (Quirect, ReC, Eact, S ve Qnase) arasindaki lineer bagimliligi da
esas alarak ilk iki asal bilesenle iki adet ¢iktinin ML’nin ilk katmanina sunulmasini
saglamustir. Sekil 2.5’te goriildiigi gibi dynwbm kalibrasyonu sonrasinda PCA ile boyutu

kiigiilen ¢iktilar ilgili ML ile yeni bir egitim siirecinden ge¢mektedir.

Girdi Seti
(P & PET) Kalibre edilen parametreler: |
l , Spans @11 &, d |
/, tAmag fonskiyonu = SSE (Qqyss Qgynuom) |
dynwbm 7 %Qdymm = Qs + Q0 |
Simiile edilmis c¢iktilar
[[Qm][ Rec J [ £ J( S J( Qe |

CA [Q —0._ 10 ] !Kalibre edilen parametreler:
P dynwbm direct base iOANN aglrhklarl
l WSVRicin C,, o
& v !

ANN/SVR ANN/SVR

| |

QCMANN /QCMSVR QECANN /QECSVR

Sekil 2.5: Iki ardisik kalibrasyon isleminden olusan paralel birlestirilmis model stratejisi

(Okkan vd., 2021).

Kullanilan paralel hibrit semalar, ANN ve SVR igermesi durumunda sirasiyla CMANN ve
CMSVR olarak adlandirilmistir. Ayrica, daha 6nce Shamseldin ve O’Connor (2001)
tarafindan deneyimlenen basit hata diizeltme (error correction: EC) yaklasimli paralel
hibrit modellerin de onerilen seri modellerle kiyaslanmasi saglanmistir. EC uygulamasinda

da ANN ve SVR, dynwbm’den tiiretilen simiile edilmis toplam akis serisi (Qdirect+Qbase)
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tizerinde klasik ¢ikt1 glincelleme teknikleri olarak irdelenmislerdir. Dolayist ile, tek girdili
serilerle galistirilan bu EC tabanli paralel tarz modeller de ANN ve SVR i¢erme kosuluna
gore sirast ile ECANN ve ECSVR olarak ¢alismada anilmaktadir (Sekil 2.5).

2.6 Modellerin Parametrelerinin Kalibrasyonu

Calismada degerlendirilen tim yagis-akis modellerinde (kavramsal tipteki modeller,
ANN/SVR modelleri ve karma hibrit modeller) olas1 ¢oklu yerel minimum varligi, kiiresel
¢Oziimiin aranmasmi karmagik hale getirebileceginden, kalibrasyon asamasinda
kullanilacak otomatik arama algoritmasmnin se¢imi yapilirken dikkat edilmesi
gerekmektedir. Bu bakimdan, gradyan tabanli algoritmalar (Gauss-Newton, Levenberg-
Marquardt) hizl1 yakinsamalarina ragmen yerel minimumda takilma olasiligi dahil olmak
lizere ¢esitli sorunlar barindirmaktadir (Zhang vd., 2007). Gradyan tabanli yerel arama
algoritmalarinin bu dezavantajlari, hidrologlar1 kavramsal yagis-akis modellerinin otomatik
kalibrasyonunda (Arsenault vd., 2014) ve makine 6grenimi modellerinin egitimi (Chen vd.,
2015) icin meta-sezgisel tabanli global arama algoritmalarina ydnlendirmistir. Ayrica
meta-sezgisel yontemlere daha hizli yakinsama yetenegi getiren bazi modifikasyonlar da
mevcuttur. Bu konu ile ilgili olarak, Okkan ve Kirdemir (2020), Pargacik Siirii
Optimizasyonu (PSO) ve Levenberg-Marquardt (LM) algoritmalariin hibridizasyonundan
olusan bir optimizasyon algoritmasi 6nermislerdir. Bu ¢alismalarindaki ¢esitli indisler
acisindan, hibrit parcacik siirii optimizasyonu (HPSO) olarak adlandirilan hibrit
algoritmanin, kavramsal yagis-akis model kalibrasyonunda bilinen meta-sezgisel
algoritmalara gore daha basarili bir performans sergiledigi kanitlanmistir. Calismada

HPSO olarak anilan bu algoritma karsilastirilan tiim modellerin egitiminde kullanilmistir.

HPSO algoritmasimnin ilk asamasinda degerlendirilen PSO algoritmasi Kennedy ve
Eberhart (1995) tarafindan kus/balik siiriilerinin yiyecek arama davranislardan esinlenerek
Onerilmis popiilasyon temelli bir algoritmadir. Algoritma siiriiniin (parcaciklarin) yiyecek
aramak i¢in ¢6ziim uzayina rassal hareket etmesiyle baslamaktadir. Pargaciklar, Denklem
2.22’de ifade edilen v hiz vektorii vasitasiyla yiyecegin uzaydaki X koordinatlarini
belirlemeye c¢alisirlar. Baslangic aninda tiim parcaciklar i¢in v(t=0)=0 varsayilabilir.
Iteratif hesap adimlarinda hiz vektorii onceki adimda hafizaya alinan konum vektdriine
eklenerek parcaciklarin yeni konumlar1 belirlenmektedir.

Vi, j (€ +1) = @y *V; (1) + 1 C* (phest; ; (£) — x; ; (1)) + r*c>(gbest;(t) —x; ;(1)) (2.22)
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Burada, t iterasyon adimidir. pbest, i numarali par¢acigin o adima kadar eristigi en iyi
koordinat bilgisini, gbest tim parcaciklar i¢indeki en iyi koordinat degerini ifade

etmektedir. c ise ivmelenme katsay1 olup genelde 2 degerini almaktadir (Tayfur, 2017).

t=0 admmu igin pbest matrisi Denklem 2.23 ile rassal atanan baslangi¢ matrisine esit

alinmaktadir.

min max min -
X =X; +r*[xj - X; ], i=12,..,N

~1,2,.N (2.23)

Burada, Npop popiilasyon biiyiikliigiinii, Npar ise kalibre edilmesi gereken parametre

pop’ J

adedini, r [0, 1] araliginda rastgele tiiretilen sayiy1r temsil etmektedir. Xmin Ve Xmax iSe

strastyla j numarali parametre icin secilen alt ve iist limit degerlerdir.

Popiilasyondaki bir i satirinda konum giincellemesi sonrasi elde edilen ¢oziime ait
uygunluk fonksiyonu (UF) degeri bir 6nceki adimdakine kiyasla iyilesmis ise pbest’nin
ilgili satir1 da yeni konum ile degistirilir. Npop X Npar bOyutuna sahip pbest matrisi i¢indeki
en iyi ¢oziim de onceki adimdaki en iyi ¢oziime kiyasla daha uygun ise gbest vektorii bu
¢oziim ile yer degistirir. Bu islemler maksimum iterasyon adedine erisilene kadar
stirmektedir (Tayfur, 2017). Calismada Denklem 2.22°deki hiz terimini iteratif olarak
kontrol eden winertia atalet agirliklari i¢in kaotik atalet agirligi yaklagimi segilmistir. HPSO
yaklasimi ise PSO’nun bilindik sekilde isletilmesi ile belirlenen gbest vektoriiniin her bir
iterasyonda LM algoritmasma girdi olarak sunulmasimna dayanmaktadir (Okkan ve
Kirdemir, 2020). HPSO’da, LM kismu Jakobien matris olarak adlandirilan, model
hatalarinin, gbest vektoriindeki her bir elemana goére birinci derece kismi tiirevlerinden

olusan Denklem 2.24’teki matrise ihtiyag duymaktadir (Ly=kalibrasyondaki veri

uzunlugudur).
ox, ox, oX,
J=|0Xx 0X, OX; , =42, N,
(2.24)
aeL(I’ aeLlI’ ael—tr
x  ox, x|
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Her bir iterasyon adiminda sonlu farklar yaklasimi (tercihen ileri fark) ile J matrisi
olusturulduktan sonra, gbest giincellemesi Hessian matrisin yaklasik bir ¢6ziimiine

dayanan Denklem 2.25 ile gergeklestirilmektedir.

gbest, ., = gbest, —[J3]J, + 411" J]e, t=1,2,.. iter (2.25)

Burada e, Ly X1 boyutundaki hata vektoriinii, gbest:, PSO vasitasiyla tiiretilen global en iyi
¢Ozlimii, gbest+1 LM ile giincellenen yeni ¢oziimii temsil etmektedir. Ayrica, Marquardt
parametresi A ise belli bir t iterasyon adiminda, fitness azaldiginda belirli bir bozulma orani
(B; 0<B<1) ile carpilmakta, fitness yeni bir adimda arttiginda ise  degerine bolinmektedir.
Boylece modelin performanst her adimda adaptif bir bi¢imde iyilestirilmeye
calisiimaktadir (Tercihen 10=0.01, f=0.1 ve Amax=10° alinabilir). Algoritma ile ilgili daha
detayl bilgiye Okkan ve Kirdemir (2020) ¢alismasindan ulasilabilir.

Calismada, akim gozlem istasyonlari igin derlenen veriler kalibrasyon ve validasyon olmak
tizere iki esit parcaya boliinmiistiir. HPSO’da popiilasyon boyutunun 50 olarak ayarlanmasi
biitin denemeler i¢in yeterliyken, iterasyon sayist durum ve model tipine bagli olarak
degismistir. Amag¢ (uygunluk) fonksiyonu olarak hata kareler toplami (sum of squared

errors: SSE) tercih edilmistir.

Kavramsal parametrelerin optimal ¢oziimlerinin arandigt siirlar da gesitli denemelerden
sonra belirlenmistir. Buna gore Smax parametresinin alt-iist sinirt 50 - 1000 mm iken, a1 ve
a2’nin sinirlart 0.1 - 0.90 olarak ayarlanmistir. Ayrica d parametresi i¢in de 0.01 - 1.0
sinirlart kullanilmigtir. HPSO algoritmasi kosturulurken iteratif ¢oziimlerin bu kapali

araliklar arasinda tutulmasi saglanmistir.

Ayrica, ANN ve ANN ile hibritlenmis modellerin serbest parametreleri olan agirliklarin ve
bias terimlerin baslangi¢ degerleri ise [-1,1] tiniform araliginda rastgele atanmistir. Ancak
bu modellerin egitiminde iterasyonlar sirasinda ¢éziimlerin herhangi bir aralikta tutulmasi
yoluna gidilmemistir. Yalniz ANN modeli ve ANN iceren herhangi bir hibrit model HPSO
algoritmasi vasitasiyla kalibrasyon veri seti kullanilarak hassas bir sekilde egitilmis ve bu
asamada gizli katmandaki hiicre sayisina (nnh) cesitli denemeler neticesinde Kkarar
verilmistir. 2 ila 20 araligindaki nnh denemelerinin her biri HPSO ile 5 kez kosturulmus
olup netice itibari ile 95 adet simiilasyonun yer aldigi deneme havuzu igerisinden

validasyon doneminde en kiiciik karesel hata degerini veren parametre kombinasyonu
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tercih edilmistir. Diger yandan, SVR ve SVR igeren hibrit modellerin Cr ve ¢ parametreleri
icin rasgele baslangi¢ ¢oziimii [0.1,10] araliginda baslatilmis fakat HPSO ile yapilan
iterasyonlar sirasinda SVR parametrelerinin ¢oziim uzayinda serbest hareket etmesi
saglanmistir. ANN igerikli uygulamalardaki gibi, SVR'li herhangi bir modelin kalibrasyon
veri seti ile Lagrange carpanlarinin belirlenmesi saglanmig fakat optimum parametre
setlerinin tespitinde validasyon doneminde en kiiclik karesel hata degerini arz eden

kombinasyonlar degerlendirilmistir.

2.7 Performans Kriterleri

Kalibrasyon ve validasyon donemlerinde irdelenen hata kareler toplami (SSE) veya hata
kareler ortalamasinin karekokii (RMSE) gibi dlgiitlere ilaveten tez ¢alismasinda Nash-
Sutcliffe katsayist (NS) degerleri de sorgulanmistir. NS (Nash ve Sutcliffe, 1970),
hidrolojik modellerin performanslarinin degerlendirilmesinde yaygin olarak tercih
edilmekte ve Moriasi vd. (2007) tarafindan vurgulandigi gibi, bir hidrografin genel
uyumunu yansitmada tutarli bir 6l¢iittiir. Modeller, NS performanslari agisindan asagidaki
gibi derecelendirilmektedir (Moriasi vd., 2007; Noori vd., 2020):

Cok iyi: 0.75<NS <1
Iyi: 0.65<NS<0.75
Yeterli: 0.50 <NS <0.65
Yetersiz: NS < 0.50

Calismada, Nash ve Sutcliffe (1970) tarafindan 6nerilen NS tabanl r? istatistikleri ile
dynwbm’ye alternatif olarak uygulanan modellerin dynwbm’den ne oOlgiide farklilik arz

ettigi de sorgulanmistir. Bu karsilastirma 6lgiitii Denklem 2.26 ile ifade edilebilmektedir.

, NS, —NS,

r“-=—~ -
NS, (2.26)

Burada NSz ve NSy, sirastyla dynwbm ve uygulanan herhangi bir modelden elde edilen NS
katsayilaridir. Senbeta vd. (1999), r?'nin %10°dan biiyiik olmas1 halinde dnerilen modelin

karsilastirilan referans modele kiyasla anlamli iyilesme 6ngordiigii sdylenebilmektedir.
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3. CALISMA ALANI VE KULLANILAN VERILER

Tez caligmasi kapsaminda Ege Bolgesi’nin tarimsal su talebini yiiksek oranda karsilayan
Gediz Havzas1 ¢aligma alani olarak secilmistir. Su kullanim rekabetlerinin yogun yasandigi
havzadaki kentsel alanlarn 2030 yilina kadar %11 oraninda genisleyecegi tahmin
edilmektedir (De Voogt vd., 2000). Ulkemizde tarimsal su talepleri aylik iklim verileri ile
belirlendiginden, aylik zaman Olgekli akis serilerinin dogru simiilasyonu, sulama
birliklerine su temininin planlanmasi ve tarimla isletilen baraj rezervuarlarindaki su
kaynagimin yeterliliginin sorgulanmasi igin esas teskil etmektedir. Bu dogrultuda, tez
calismasinda aylik zaman Olgekli verilerle calisan modellerin analiz edilmesine karar
verilmistir. Havza tizerindeki aylik yagis, sicaklik ve bagil nem verilerini 6lgen meteoroloji
istasyonlart Meteoroloji Genel Midiirliigi tarafindan isletilmektedir. Diizenli olarak
olglilemeyen riizgar hizi ve solar radyasyon verileri ampirik Penman-Monteith denklemine
dayali PET hesaplamasinin temelini olusturdugundan, erisilemeyen veriler ERA-Interim
re-analiz veri setinden karsilanmistir. Uygulamalar Devlet Su Isleri Genel Miidiirliigii
tarafindan isletilen dokuz adet akim gozlem istasyonu iizerinde yapilmistir. Bunlar
icerisinden, Derekdy, Topuzdamlari, Borlu ve Acisu istasyonlart havzanin
kuzeydogusundaki Demirkoprii Baraj rezervuarini besleyen kollar iizerindedir. Havzanin
merkezinde yer alan bu rezervuar ile birlikte Marmara Goli tiziim, pamuk, misir, ¢esitli
sebze ve meyveler gibi lriinlerin su ihtiyacim1 biiyiik 6l¢lide karsilamaktadir. Gordes
akarsularmin besledigi Gordes Baraji da Izmir iline tath su saglanmasi agisindan énemlidir.
Istasyonlarm havza iizerindeki konumlar1 Sekil 3.1°de gosterilmistir. En biiyiik drenaj
alanina sahip Muradiye istasyonu diginda, ana kol iizerinde yer alan ¢esitli alt havzalar da
s0z konusu sekilde belirtilmistir. Belirtilen bu alt havzalar tez galismasinda istasyonlarin
adiyla anilmaktadir. Her bir akim goézlem istasyonunun drenaj alani i¢in milimetre
cinsinden aylik akig, Thiessen agirlikli yagis verileri (P) ve alansal ortalama PET verileri,
mevcut referans iklim donemi olan 1981-2010 su yili donemleri i¢in derlenmistir. Bu
donemde tiim havza icin ortalama yillik P ve PET rejimi sirastyla 525 mm ve 1200 mm
civarindadir. Ayrica, akim gozlem istasyonlarinin temsili drenaj alanlari igin yar1 kurak ve
kurak-yar1 nemli iklim bélgelerinin baskin oldugu tespit edilmistir. Istasyonlarm kod,
drenaj alan1 vb. bilgilerinin de yer aldig1 Sekil 3.2°ye gore, alt havzalarda gozlenen yagis
rejimi benzer bir egilim gosterse de yillik ortalama sicaklik, PET ve akisa iliskin
degiskenlikler daha belirgin durmaktadir (Okkan vd., 2021).
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Sekil 3.1: Calisma alani, istasyonlarin yerleri ve ilgili alt havzalar (Okkan vd., 2021).
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Sekil 3.2: Akim gozlem istasyonlari ile ilgili bilgiler ve gdzlenmis ortalama yillik yagis, PET, akim ve sicaklik degerleri.



4. BULGULAR

Tez ¢alismasi1 kapsaminda tiim modeller herhangi bir paket yazilim kullaniilmadan MATLAB
ortaminda kodlanmig ve bahsedilen dokuz adet akim gozlem istasyonuna uygulanmistir
(Ersoy vd., 2021; Okkan vd., 2021). Daha 6nceden deginildigi gibi seri hibridizasyonlarin
simiilasyon performansindaki etkinligini degerlendirebilmek i¢in tekil modeller ve farkh
paralel tipte hibrit modeller kullanilmistir. Fakat Oncesinde, seri hibrit modeller igindeki
kavramsal kisimda taban akisi bileseninin ortadan Kkaldirilmasi o6nerildiginden bunu
desteklemek igin bir hassasiyet analizi Bolim 4.1°de sunulmustur. Akabinde, seri hibrit
modellerin nasil kurulacagi Bolim 4.2°de detaylandirilmis ve tiim modellerin simiilasyon

performanslarinin karsilastirilmas1 Boliim 4.3°te verilmistir.

4.1 dynwbm’nin Parametre Hassasiyet Analizi

dynwbm’nin kalibrasyon ve validasyonunun ardindan, model parametrelerinin akis
simiilasyon performansi iizerindeki bireysel ve etkilesimli etkilerini dinamik olarak 6lgmek
icin ANOVA (varyans analizi) olarak adlandirilan hassasiyet analizine bagli bir belirsizlik
ayristirma  yontemi  kullanilmistir. Qi vd., (2016) c¢alismasinda bir optimizasyon
algoritmasmin kontrol parametrelerinin dinamik hassasiyetini 6lgmek igin {i¢ yonli bir
ANOVA c¢ergevesi Onermis ve bir hidrolojik modelin kalibrasyon problemi iizerindeki
parametre etkilerini arastirmistir. Bu tez ¢alismasinda ise dort parametreli dynwbm’ye
uygulanan hassasiyet analizi dort yonli ANOVA olarak tanimlanmistir. ANOVA’y1
parametre hassasiyet analizine uyarlamadan o©nce Sekil 4.1a’da gosterilen parametre
kombinasyonlar1 olusturulmus ve dynwbm toplamda 174 = 83521 kez ¢ahistirilmistir. Bu
caligmalardan derlenen SSE varyasyonlari1 daha sonra dynwbm’nin dort parametresine karsilik
gelen dort ana etkiye boliinmiistiir. Ayrica, alt1 adet birinci mertebeden etkilesim terimi (yani
Smax*a1, Smax*a2, Smax*d, ai*a2, a1*d ve ax*d), dort adet ikinci mertebeden etkilesim terimi
(yani, Smax™® a1*a2, Smax*a1*d, Smax*a2*d ve a1*a2*d) ve bir adet iiglincii mertebeden etkilesim
terimi  (yani, Smax*a1*a2*d) bulunmaktadir. Dort yonli ANOVA ile kismi varyanslar
ayristirildiktan sonra, her bir durum i¢in ana kaynaklara ve etkilesim terimlerine iligskin katki
saglayan varyans fraksiyonlar1 elde edilmis olup havza genelindeki ortalamalar1 Sekil 4.1b’de
sunulmustur. Sekil 4.1b incelendiginde o1 ve a2 parametrelerinin dynwbm performansi
lizerindeki hassasiyetinin daha baskin oldugu, taban akisi kontrol eden d parametresinin

model tlizerinde 6nemli bir etkisinin olmadigi goriilmektedir. d parametresine bagli birinci
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mertebeden etkilesim terimlerinin toplam etkilesimdeki katkilar1 da Sekil 4.1c¢’de
cikarilmistir. Buna gore, Smax*d, a1*d ve ax*d olarak adlandirilan bu etkilesim terimlerinin
toplam etkilesim icindeki katkilart nispeten etkisizdir. Ayrica ikinci ve {gilincii dereceden

etkilesim katkilar1 da oldukga zayiftir.
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Sekil 4.1: (a) dynwbm parametrelerinin kombinasyonlar1 igin zincir diyagrami gosterimi
(Smax mm cinsinden verilmistir.), (b) ana kaynaklar ve toplam etkilesim igin varyans
fraksiyonlar1 ve () d parametresi ile ilgili birinci mertebeden etkilesimlerin varyans

fraksiyonlari.

4.2 Seri Hibrit Modellerin Kurulmasi

Bolim 4.1°de belirtilen tiim bulgular, taban akis bileseninin mevcut modelde agiklayici
olmadigini ve ilgili siirecin gelistirilmesi gerektigini gostermektedir. Bu amagla dncelikle Gan
ve Luo (2013) tarafindan Onerilen lineer olmayan akifer depolamasi-debi iliskisi dikkate
alinarak lineer taban akis formu iki parametreli bir tissel fonksiyona doniistiiriilmiistiir. Ancak

bu degisiklik validasyon siiresi boyunca yeterli sonug¢ vermemistir (bkz. Ersoy vd., 2021). Bu
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nedenle Bolim 2.4°te belirtildigi gibi, dynwbm’nin yeralt1 suyu depolama elemaninin yerini
alabilecek ANN/SVR gibi makine 6grenmesi hibridizasyonunun daha makul simiilasyonlar
verip vermedigi sorgulanmistir. Modelin nasil hibritlestirilecegi hakkinda fikir sahibi olmak
icin kalibre edilmis dynwbm’nin simiile edilmis c¢iktilarina bazi istatistiksel analizler
uygulanmstir. Ornegin, kavramsal modelin i¢sel degiskenleri ile gdzlemlenen akislar arasinda

hesaplanan korelasyon katsayilar1 (R) Sekil 4.2°de tiiretilmistir.
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Sekil 4.2: Tiim istasyonlar i¢in elde edilen korelasyon katsayilari ile olusturulan kutu grafigi
(Kutularin ortasindaki ¢izgiler ve daireler sirasiyla medyan ve ortalama degeri temsil

etmektedir. Kutunun kenarlari ise 25. ve 75. yiizdelikleri gostermektedir).

Tiim istasyonlar icin elde edilen R istatistiklerine ait kutu grafiklerine gore Rec ve Quirect,
sirastyla Qops ile en yiiksek korelasyonu sunmaktadir. Zemin nemi igerigi (S), Qobs ile en
yiiksek korelasyon saglayan baska bir degisken olsa da Rec ile oldukga iliskili oldugu igin bu
kavramsal ¢iktinin hibrit sema i¢indeki ML kismina yonlendirilmesi gereksiz bulunmustur.
Bu gostergeler 1s18inda, ilk seri yaklasimda, ML boliimii yalnizca ii¢ parametre ile yonetilen
kavramsal boliimiin Rec ve Quirect ¢iktilart ile calistirnlmistir. Bu semada sirastyla ML
teknikleri olarak ANN ve SVR kullanilmis ve bu seri hibrit modeller de sirasiyla dynNN1 ve
dynSVRI olarak atfedilmistir.
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Diger seri hibritleme yonteminde, kavramsal modelin sadece Quirect ve Rec ¢iktilart degil, ayni
zamanda S ve Eact ¢iktilart da ML kismi iginde yardimer degisken olarak degerlendirilmistir.
Bununla birlikte Sekil 4.2°de gosterilen denemeler, gozlenmis akimlar ile bazi kavramsal
ciktilar arasinda giiclii korelasyonlarin mevcut oldugu kanitlamaktadir. Ancak tiim olasi
degiskenlerin kullanimi sonrasi dogabilecek ¢oklu lineerlik ML boliimiiniin zayif genelleme
performansina da neden olabilecektir. Diger yandan, ML operatoriindeki giris katmanina
gereginden fazla girdi yonlendirilmesi de kalibrasyon islemini zorlastirmaktadir. Bu asamada
iligkili kavramsal ciktilar1 asir1 lineerlikten arindiran ve asir1 bilgi kaybetmeden bunlarin
boyutlulugunu azaltabilen bir veri 6n isleme teknigine ihtiya¢ duyulmustur. Tez ¢alismasi
kapsaminda ve Okkan vd. (2021) ¢aligmasinda, Sekil 2.3’te belirtilen dort adet kavramsal
c¢iktinin ML kismina yonlendirilmeden 6nce PCA’ya tabi tutulmasi uygun bulunmustur.
dynNN2 ve dynSVR?2 olarak adlandirilan bu modellerde, Sekil 4.3’te goriildiigi tizere, ilK iki
PC her durum i¢in varyansin biiylik kismini agiklamig ve ML boliimiiniin giris katmanina

yonlendirilen degisken sayisi iki olarak belirlenmistir.
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Sekil 4.3: Ilk iki PC i¢in varyansin agiklanabilme mertebeleri

29



4.3 Modellerin Karsilastirilmasi

Calismada kalibrasyon periyodu bulgulart hibrit modellerde parametre sayisindaki artisin
simiilasyon hassasiyetine de yansidigini gostermistir. Bu nedenle tiim aday modellerin
goreceli performanslarinin sadece validasyon periyodu simiilasyonlar1 agisindan takdim
edilmesinin daha tutarli olacag diistiniilmiistiir. Bu nedenle egitim donemi performanslari tez
calismasina eklenmemistir. 1981-1995 su yili verileri ile egitilen modellerin 1996-2010
validasyon donemi performanslart Tablo 4.1'de sunulmaktadir. Tablo 4.1b’de belirtilen NS
indisleri Moriasi vd. (2007) tarafindan Onerilen performans derecelendirmesi agisindan
irdelenmis ve her bir model 6zelinde ilgili kategoriye (Cok iyi, lyi, Yeterli, Yetersiz) giren

istasyon adedi Sekil 4.4’te de 6zetlenmistir.
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(Cok iyi: 0.75 < NS < 1; Iyi: 0.65 < NS < 0.75; Yeterli: 0.50 < NS < 0.65; Yetersiz: NS < 0.50)

Sekil 4.4: Tim akim kosullarinda NS performansina iliskin derecelendirmelerin modellere

gore degisimi.
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Tablo 4.1: Validasyon donemi igin her bir akim gézlem istasyonunda model performanslarinin karsilastirmast:

a) RMSE istatistikleri (mm biriminde) b) NS indisleri (1996-2010 su donemindeki 180 adet veri noktasi ile hesaplama yapilmustir).

a)

Istasyonlar dynwbm ANN1 SVR1 ANN2 SVR2 ECANN ECSVR CMANN CMSVR dynNN1 dynSVR1 dynNN2 dynSVR2
Muradiye 4.64 6.20 6.28 4.59 4.53 431 4.04 3.27 3.37 3.07 2.70 2.80 2.64

Hacihidir 8.34 1442  14.89 9.34 9.69 8.04 8.05 9.21 8.53 7.03 7.35 7.14 7.21

Taytan 3.40 5.38 5.37 3.95 3.95 3.42 3.35 3.37 3.14 3.03 291 3.07 2.94

Hacihaliller 8.19 8.95 9.24 6.26 6.50 7.61 7.62 6.90 7.08 5.34 4.95 5.06 4.63

Kayalioglu 7.43 8.84 9.17 5.89 6.99 6.63 6.43 6.39 6.53 4.93 4.82 4.74 4.59

Derekoy 5.82 7.63 7.46 6.20 5.73 5.79 5.44 5.21 5.26 4.18 3.56 4.88 3.93

Topuzdamlarnn ~ 7.71 1249 1237 10.74 1043 7.28 6.61 7.19 6.59 7.04 5.90 741 6.09

Borlu 6.24 10.56  10.68 6.99 7.54 6.23 5.91 6.72 6.97 5.11 4.69 4.80 4.37

Acisu 4.83 6.31 6.31 4.71 4.75 4.07 3.98 3.68 3.56 3.50 3.35 3.42 3.31

b)

Istasyonlar dynwbm ANN1 SVR1 ANN2 SVR2 ECANN ECSVR CMANN CMSVR dynNN1 dynSVR1 dynNN2 dynSVR2
Muradiye 0735 0526 0514 0740 0.748 0.771 0799 0868 0860 0.884 0910 0.903 0.914
Hacihidir 0837 0513 0481 0.79% 0.780 0849 0848 0801 0830 0.884 0874 0.881 0.878

Taytan 0.798 0493 0494 0.726 0.727 0.794 0803 0801 0827 0.839 0852 0.835 0.849

Hacihaliller 0.666 0601 0575 0805 0.789 0712 0710 0.762 0.750 0.858 0.87/8 0.872 0.893
Kayaloglu 0.654 0509 0472 0.782 0693 0724 0740 0.743 0.732 0.847 0.858 0.859 0.868

Derekdy 0.708 0498 0521 0669 0.717 0711 0745 0.766 0.762 0.849 0891 0.795 0.867
Topuzdamlarn  0.808  0.497 0506 0.628 0649 0829 0859 0833 0.860 0840 0.888 0.823 0.880
Borlu 0.855 058 0576 0819 0.789 085 0870 0.832 0820 0.903 0.918 0.914 0.929
Acisu 0.688 0467 0468 0.708 0.698 0.7/8 0.7/88 0819 0830 0.836 0.850 0.844 0.854

Degerlendirilen performans indisleri agisindan ilk ti¢ model dolgu ile gosterilirken, en iyi model kalin yazi1 karakteri ile belirtilmigtir.



Sekil 4.4’ten dynwbm’nin NS degerleri bakimindan dort istasyonda “cok iyi” simiilasyon

13

sagladigl, fakat kalan bes istasyonda sadece “iyi” kategorisine giren sonuglar iirettigi
acikca anlasilmaktadir. Diger yandan, iki girdili ANN ve SVR modellerinin (ANN1/SVR1)
NS performanslart incelendiginde, “iyi” ve “cok iyi” derecelendirmelerinden herhangi
birine sahip higbir istasyonun bulunmadigi ve bes istasyonun “yeterli”, geri kalanlarin ise
“yetersiz” olarak derecelendirildigi tespit edilmistir. Buna ilaveten, bir onceki yagis
girdisinin de eklendigi ii¢ girdili ANN ve SVR modelleri (ANN2/SVR?2), iki girdili ML
varyantlarina gore c¢ok daha iyi sonuglar vermistir. SVR2’den biraz daha iyi olan
ANN2’de sekiz istasyonun “gok iyi” veya “iyi” dereceli, bir istasyonun ise “yeterli”
derecesinde oldugu goriilebilmektedir. Paralel hibrit yapidaki model varyantlari
incelendiginde ise tiim istasyonlardan derlenen performanslarin “iyi” veya “gok iyi”” olarak
derecelendirildigi goriilmiistiir. Ozellikle dynwbm’de “iyi” derecelendirilmis performansa
sahip iki istasyon ECANN ve ECSVR modellerinde “gok iyi” kategorisine gegmistir.
Ayrica bu yanlilik diizeltme tiirlerine gore nispeten tercih edilebilir performanslar veren
CMANN ve CMSVR paralel hibrit modelleri birkag istasyon disinda “cok iyi” olarak
smiflandirilmistir. Ote yandan, literatiirde ilk defa onerilen seri hibrit modellerin her
birinin tiim istasyonlarda “¢ok iyi” kategoride performans sergiledigi Sekil 4.4’te bariz bir

sekilde goriilmektedir.

Gozlenen ve modellenen akis arasindaki hatanin bir 6l¢iisii olan RMSE istatistikleri de
Tablo 4.1a’da goriildiigii gibi her bir istasyon ve model igin hesaplanmistir. Bu istatistige
iligkin istasyon bazli degiskenliklere ragmen, havza genelinde ortalamalar agisindan
yorumlandiginda, seri hibrit modeller dynwbm’ye kiyasla RMSE’de %24 ve %30
araliginda azalmalar 6ngormektedir. Ayni degerlendirme paralel modellerle (ECANN
hari¢) yapildiginda, bu azalma miktar1 %10 mertebelerindedir. Paralel ve seri hibrit
modellerden elde edilen tespitlerden farkli olarak tekil ANN2 ve SVR2 modellerinin
kavramsal modelin performansini yansitabilecek diizeyde olmadigi sdylenebilmektedir
(ANNI1 ve SVR1 modelleri ise tekil modeller igerisinde en kotii RMSE performansi veren

modeller olarak nitelendirilebilir).

Calismada Tablo 4.1b’deki NS indisleri kullanilarak r? istatistikleri hesaplanmis ve
dynwbm’ye alternatif olarak uygulanan modellerin dynwbm’den ne diizeyde farklilik
sergiledigi Sekil 4.5.°te irdelenmistir. Sekilde yesil renk skalasi ile verilen degerler
hibridizasyonun kayda deger bir gelisme sagladigin1i (%10°dan biiyiik degerler)

gostermektedir. Buna gore, dynwbm ile elde edilen NS performanslarina dayanarak
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ANN2/SVR2’nin 6nemli bir gelisme saglamadigi ve ilgili indisleri daha iyi bir kategoriye
tasima potansiyeline sahip olmadigr goriilmektedir. Buna ek olarak, Topuzdamlari
istasyonunda dynNN2 tarafindan elde edilen %10’un altindaki 6nemsiz r? degeri haric
tutuldugunda, seri hibrit modellerin tiim istasyonlarda r? agisindan énemli 6l¢iide iyilesme
egiliminde oldugu agik¢a goriilmektedir. Paralel hibrit modellerin tamamina yakini ise
Hacihidir, Taytan, Derekdy ve Borlu istasyonlarinda anlamli bir iyilesme gostermemistir.
CMSVR’nin ise birgok istasyon i¢in diger paralel hibridizasyon varyantlari arasinda biraz
daha one ¢iktig1 soylenebilmektedir. Ancak Hacihidir ve Borlu istasyonlari i¢in gézlenen
rnin negatif degerleri bu paralel hibritlemenin validasyon déneminde tutarsiz giktilar
iiretebilecegini gdstermektedir. Bu baglamda, ECSVR herhangi bir istasyonda negatif r?
sunmamis ve ayni zamanda tiirdesi olan ECANN’ye kiyasla Derekdy ve Borlu
istasyonlarinda Onemli iyilesme sergilemistir. Tim hibridizasyon ¢aligmalari havza
biitiiniinde degerlendirildiginde ise en dikkat cekici iyilestirmeleri saglayan modellerin
sirasiyla 5 parametreli dynSVR2 ve dynSVRL1 seri hibrit modelleri oldugu bariz bir sekilde

gortilebilmektedir.
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Sekil 4.5: r? istatistiklerinin model ve AGI 6zelinde yorumlanmasi (Okkan vd., 2021).

33



Modellerin havza iizerindeki genel NS dagilimlar agisindan (tiim validasyon serisini i¢ine
alacak sekilde 180 adet veri noktastyla hesaplanan) nasil performans gosterdigini gorsel
olarak 6zetlemek icin Tablo 4.1b’deki indisler kutu grafigi ile yorumlanmistir (Sekil 4.6).
Sekil 4.6’ya gore, seri hibrit modellerden ve iki paralel hibrit modelden (CMANN ve
CMSVR) elde edilen performanslara iligskin Kartiller aras1t mesafenin (IQR) biitiiniiyle “gok
iyi” modelin alt smir1 olan 0.75 degerinin iizerinde yer aldig1 goriilebilmektedir. Ote
yandan, dynSVR1 ve dynSVR2 modellerinden tiiretilen ¢izimler olduk¢a 6zdes durmakta
ve bu modeller daha dar IQR sergilemektedir. Bu gosterge anilan modellerin istasyonlar
arast NS degiskenliklerinin goreceli olarak diisiik oldugunu da kanitlamaktadir. Diger seri
hibrit modeller, tiim tekil varyasyonlar ve tim paralel hibrit modeller ile
karsilastirildiginda, dynSVR1 ve dynSVR2 modellerinin galistirilmasi havza iizerinde
medyan ve {ist kartil bakimindan daha basarili sonuglar iiretilmesini saglamistir. dynNN2
ile iligkili ikinci ve tiglincti kartillerdeki gostergeler dynNN1’e kiyasla istiinliik sergilese
de dynNN1 ozellikle dagilimin alt Kartilinde biraz daha giivenilir durmaktadir. Ayrica
Sekil 4.6’dan dynwbm ve ECANN, ECSVR ve CMSVR varyasyonlarini kapsayan paralel
hibrit modellerin, dynSVR2 ve dynSVR1’den yaklasik 3-4 kat daha genis kartiller arasi
mesafe 6ngordiigii acikca anlasilmaktadir. Bu IQR’lerin ilgili performans dagilimlarinin
%50’sini  temsil ettigi disiintildigiinde, bu varyantlarin havza genelinde iniform
davranamayabilecegi goriilmiis ve bu nedenle dynSVR1 ve dynSVR2 seri hibrit modelleri
kadar simiilasyon giivenilirligi verebilecek bir modelin mevcut olmadig:i kanaatine

varilmistir.

Havzanin tarimla isletilen rezervuarlari besleyen kollar {izerinde bulunan bazi
istasyonlarda (Derekdy, Topuzdamlari, Borlu, Acisu ve Taytan) ve Izmir igme suyu
sistemine su saglayan Gordes Baraj Havzasi’ni temsil eden Hacihidir istasyonunda yiiksek
akig simiilasyonu bilhassa 6nem tasimaktadir. Bu nedenle, RMSE ve NS indisleri gézlenen
akimlarin iigiinci kartil ve tizerindeki degerlerine karsilik gelen simiilasyonlar ile yeniden
hesaplanmis ve Tablo 4.2°’de sunulmustur. Bu degerlendirme tiim istasyonlarda ayni 45
veri noktasi i¢in yapilmistir. Bu tablo yorumlandiginda, seri hibrit modellerin yine en
dogru sonuglar1 verme egiliminde oldugu ortaya ¢ikmaktadir. Tablo 4.1 ve 4.2°deki ilk ii¢
model siralamasi ¢ogunlukla ayni olmakla birlikte, istasyonlarin ¢ogunda dynSVRI ve
dynSVR2 bu ekstrem noktalarda bile “iyi” veya “¢ok iyi” kategorisine girebilecek sonuglar

tretmistir.
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Sekil 4.7: Modellerin validasyon déonemi NS performanslarinin yiiksek akim kosullar1 i¢in havza genelinde kiyaslanmasi.



Ayrica yukarida atfedilen ekstrem noktalarda, dynwbm, ANN2 ve SVR2 modellerinin
birka¢ istisna disginda “iyi” veya “cok 1iyi” kategorisinde sonu¢ iiretemedigi

gbzlemlenmistir (Sekil 4.8).
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Sekil 4.8: Yiiksek akim kosullarinda NS performansina iliskin derecelendirmelerin

modellere gore degisimi.

Ozellikle, dynwbm’nin ekstrapolasyon yetenegi iyi olmamakla birlikte, bu modelin
CMANN ile hibritlenmesi de yiiksek akis simiilasyonunda anlamli katki saglayamamustir.
Ote yandan, Muradiye, Hacihidir ve Topuzdamlar: istasyonlarinda diger paralel hibrit
yontemler (ECSVR, CMSVR ve ECANN) gozlemlenen yiiksek akimlari dynwbm’ye
kiyasla daha iyi benzestirmislerdir. Bununla birlikte, paralel tipteki tiim hibrit modeller,
tiim zaman serisinde de en i1yi sonucu veren dynSVR1 ve dynSVR2 modellerinin aksine
Hacihaliller, Kayalioglu ve Derekdy istasyonlarinda pik akimlarda herhangi bir performans
iyilestirmesi gostermemistir. Ayrica modellerin validasyon donemi NS performanslarinin
yiiksek akim kosullart i¢in havza genelinde kiyaslanmasi1 Sekil 4.7°de kutu grafikler ile
gosterilmistir. Sekil 4.6°da gosterilen ve tiim akim kosullart igin ¢izdirilen kutu grafikleri
ile Sekil 4.7 karsilastirildiginda, yiiksek akis performanslart agisindan havza genelinde bazi
dagilim bazli degisikliklerin (kartillerdeki degiskenlikler) oldugu aciktir. Ornegin, burada

paralel hibrit modeller havza genelinde tiim akimlar ile hesaplanan NS performanslarina
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kiyasla 0.25-0.30 daha diisik medyan degerlerini isaret etmektedir. S6z konusu
medyandaki azalig egilimi, seri hibrit modellerde 0.17 mertebesinde olup, bu modeller
araciligiyla pik akim kosullarinda belirlenen IQR’lerdeki degisimin ayni kosullarda diger

modellere nazaran daha az oldugu tespit edilmistir.

Calismanin son agamasinda, modelleri performanslart bakimindan siniflandirabilmek ve
benzesim mertebelerini tespit edebilmek i¢in Sekil 4.9°da gdosterildigi lizere hiyerarsik bir
kiimeleme islemi yapilmistir. Sekil 4.9°da gosterilen aga¢ semasinda farkli denemeler
neticesinde ii¢ adet kiimenin kullanilmasinda karar kilinmis ve burada her bir dalin model
benzerlik yiizdelerine bagli olarak otomatik gruplanmasi saglanmistir. Bu asamada
MINITAB paket yazilimindan yararlanilmistir. Bulgulara gore, tigiincii kiime (seklin sag
tarafl), ti¢ girdili ML modelleri, dynwbm ve paralel hibrit modeller de dahil olmak iizere
yedi modelden olusmaktadir. Paralel hibritleme dynwbm iizerinde bazi iyilestirmeler
gdstermis oldugu icin dynwbm {igiincii kiimede ayr1 bir dal olarak goziikmektedir. Ote
yandan, ikinci kiime tiim seri hibrit modellerini kapsamaktadir. Bu kiimede, tercih edilen
ML teknigine bagl olarak iki alt grup ortaya ¢cikmistir. iki girdili ML modellerini igeren ilk
kiimenin ise hiyerarsik sema biitiinii icerisinde en ayrik duran kiime oldugu

goriilebilmektedir.
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Sekil 4.9: NS performanslarina gére modellerin siniflandirilmasi.
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Tablo 4.2. Validasyon donemi pik akimlari i¢in her bir akim gozlem istasyonunda model performanslarinin karsilagtirmasi:

a) RMSE istatistikleri (mm biriminde) b) NS indisleri (1996-2010 su donemindeki 45 adet veri noktasi ile hesaplama yapilmistir).

a)

Istasyonlar dynwbm ANN1 SVR1 ANN2 SVR2 ECANN ECSVR CMANN CMSVR dynNN1 dynSVR1 dynNN2 dynSVR2
Muradiye 7.02 8.71 9.23 7.59 6.93 6.55 5.79 5.24 5.45 4.86 3.61 4.43 3.65

Hacihdir 15.67 25.5 27.04 1629 16.56 1471 1479 17.3 15.06 131 13.85  13.28 13.62

Taytan 5.06 8.34 8.4 6.56 6.12 5.18 5.06 5.57 4.99 4.98 4.67 5.3 4.61

Hacihaliller 1408 1447 1569 1045 1146 1314 1327 1269 1295 9.75 9.22 9.08 8.54
Kayaloglu 1425 1469  15.92 9.8 1237 1218 12.07 1232 1259 9.23 8.85 8.86 8.39

Derekoy 1041 1173 1058 10.84 8.83 10.4 9.39 8.98 8.1 7.23 5.61 8.84 6.27
Topuzdamlan  13.16  21.03 2035 1887 17.01 12.67 11 134 1183 1284 10.01 13.12 10.23
Borlu 1156 1677 1811 1193 1292 1149 1082 1286  13.52 9.48 8.7 8.88 7.85
Acisu 7.96 9.2 9.42 7.43 6.73 6.61 5.87 6.14 6.12 5.85 4.88 5.61 5.08
b)

Istasyonlar dynwbm ANN1 SVR1 ANN2 SVR2 ECANN ECSVR CMANN CMSVR dynNN1 dynSVR1 dynNN2 dynSVR2
Muradiye 0549 0304 0219 0472 0.56 0.606 0.693 0.748 0.727 0.784 0.88 0.82 0.878
Hacihidir 0.628 0.014 -0.109 0597 0584 0672 0668 0546  0.656 0.74 0.709  0.733 0.719
Taytan 0.573 -0.163 -0.18 0.28 0374 0551 0571 0482 0583 0585 0.635 0.53 0.644
Hacihaliller 0325 0286 0161 0.628 0552 0.412 0.4 0.451 0429 0.676 0.71 0.719 0.751
Kayaloglu 0.17 0.118 -0.036 0.608 0.375 0.393 0.405 0.38 0.353  0.652 0.68 0.68 0.713
Derekdy 0.14 -0.091 0113 0.069 0.382 0.142 0.3 0.361 0.48 0.586 0.75 0.38 0.688
Topuzdamlann  0.649  0.104 0.161 0.279 0414 0675 0755 0.636 0.717 0.666 0.797 0.651 0.788
Borlu 0.674 0315 0201 0653 0593 0678 0.715 0597 0554 0.781 0.815 0.808 0.85
Acisu 0.168 -0.111 -0.165 0.275 0406 0427 0547 0506 0509 0551 0.687 0.587 0.661

Degerlendirilen performans indisleri agisindan ilk ii¢ model dolgu ile gosterilirken, en iyi model kalin yazi karakteri ile belirtilmistir.



Elde edilen bu bulgulara ek olarak Demirkoprii baraj haznesini besleyen kollarda bulunan
dort AGI i¢in dynwbm ve seri hibrit modellerin gidisler ve sagilim grafikleri de &rnek
olarak Sekil 4.10- Sekil 4.13 araliginda takdim edilmistir.

Sonug itibariyle, 6rnek bir havza lizerinde yagis-akis modelleme ¢alismalarinda ne tiir bir
hibridizasyondan yararlanilacagina dair pek cok gdsterge niteliginde bulgu elde edilmistir.
Giincel literatiirde benzer versiyonlar1 degerlendirilen paralel hibrit modellerden elde
edilen simiilasyonlarin, tez ¢alismasinda onerilen seri modellerden tiretilenler ile eslesip
eslesmedigi derinlemesine incelenmistir. Elde edilen bulgulardan ne paralel hibridizasyon
denemelerinin (calismadaki CMANN, CMSVR, ECANN ve ECSVR varyantlari) ne de

diger tekil modellerin seri hibrit modellerin yerini alamayacagi dogrulanmistir.
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grafikleri.
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5. SONUCLAR

Hem literatiirde hem de tez ¢alismasinda ortaya konuldugu iizere kavramsal yagis-akis
modelleri fiziksel siireci ve havza dinamigini gesitli parametreler vasitasiyla benzestirip
makine Ogrenmesi tabanli modellere kiyasla daha gilivenilir akim tahminleri
iretebilmektedir. Ancak, ¢alismadan tespit edilen bulgulardan biri de bu tarz kavramsal
modellerden elde edilen akim ¢iktilarinda bazi sistematik yanliliklarin mevcut olmasidir.
Bu yanliliklarin ~ ortalanmis parametre bakis agisindan veya basitlestirilmis
kavramsallastirmadan kaynaklanmasi olasi durmaktadir. Literatiirdeki belli bagli paralel
hibritleme ¢alismalar1 s6z konusu ¢iktilar1 sapmalardan arindirmaya odaklanmis ve genel
itibari ile hedeflerine ulasmig olsalar bile (6rnegin Anctil vd., 2004; Humphrey vd., 2016),
hicbir ¢alisma iki farkli model yapisim1 kontrol eden parametrelerin birlikte
optimizasyonunun nasil bir etki saglayabilecegini sorgulamamigtir. Bu sorunun cevabini
aramak adina gerek sunulan tez c¢alismasinda gerekse bu calismanin iskeletini olusturan
makale ¢aligmalarinda (Ersoy vd., 2021; Okkan vd., 2021), kavramsal yapida bir modelin
lineer ve hassas calismayan yeralti suyu depolama elemani iptal edilerek ANN/ SVR
tekniklerinin seri bir isleyis i¢erisinde zemin nemi depolama elemanina ait spesifik ¢iktilari
akarsu akimlarma doniistirmesi saglanmistir. Herhangi bir benzerine rastlanilmayan bu
uygulamalar biitiinlesik yapilart bakimindan gercek bir hibritleme niteligi tasimaktadir.
Yontem ve bulgular bolimiinde detaylandirildig: izere dynNN1, dynNN2, dynSVR1 ve
dynSVR2 olmak {izere dort adet seri hibrit yap1 6nerilmistir. RMSE ve NS gibi klasik
performans Olgiitleri ile yapilan sinamalara goére hem tiim akimlar hem de pik akimlar
bakimindan dynSVR2 ve dynSVR1 modellerinin birgok modele nazaran daha iistiin sonug
sundugu tespit edilmistir. Tez calismasinda Onerilen yaklagima iligkin tespitler ve tartisma

dahiline alinabilecek bazi hususlar asagida listelenmistir.

1) Yagis-akis modellemesi asamasinda uygun bir bireysel modeli (salt kavramsal
model veya salt yapay zeka modeli) arama yoluna gitmek veya bunlarin ¢iktilarinin
paralel hibritleme yaklagimlariyla giincellenmesini saglamak model kullanicisini
karar verme siirecinde zorlayabilmektedir. Bu baglamda, 6nerilen seri (i¢ ice) sema
ile isletilen modellerin hem yiiksek simiilasyon performansi sunmalar1 hem de
standart paralel hibritlemedeki gibi iki ardisik kalibrasyon siirecine ihtiyag

duymamalari tesvik edici unsurlar olarak degerlendirilmistir.
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2)

3)

4)

5)

Onerilen seri hibrit modellerin herhangi bir gecikmeli yagis ve akis girdisine ihtiyag
duymamalar1 (igsel bagimli yapida olmamalar) bunlar1t iklim degisikligi
senaryolar1 altinda hazne isletme ¢alismalar1 ve hidrolojik projeksiyon hazirlanmasi
gibi uygulamalarda da giivenle kullanilabilir kilmaktadir.

Paralel tarzda hibritlemeden farkli olarak seri hibritlemede kavramsal modelin
genel yapisinin korunmasi da énemli bir detaydir. Ornegin calismada dynwbm
modelinin yeralt1 suyu depolama elemanlar1 disindaki bir¢ok kavramsal ¢iktis1 ayni
iterasyon adiminda yaptirilan i¢ i¢e otomatik kalibrasyonun sonucu olarak degisken
parametre varyasyonlarma tepki verebilmektedir. Boylelikle kalibrasyon ve
dogrulama sonrasinda modelin {rettii zemin nemi igerigi ve gergek
evapotranspirasyon gibi ¢iktilar (akim bilesenleri hari¢) kuraklik analizi vb.
uygulamalara girdi niteligi tasiyabilecektir.

Diger yandan, onerilen modellerin uygulanabilmesi i¢in kapsamli bir kodlama ve
uzmanlik bilgisine ve kaliteli bir bilgisayar donanimina gereksinim duyulmaktadir.
Bu baglamda da oOnerilen modeller klasik su biitcesi modellerine kiyasla
pratiklikten uzak durmaktadir.

Seri hibritlemenin ANN ile yapilmasi kalibre edilebilir ¢ok fazla serbest
parametrenin olusmasima neden olabilmektedir. Ozellikle gizli katmandaki hiicre
sayisinin degigkenligi bu durumu tetiklemektedir. Tez ¢alismasinda ve Okkan vd.
(2021) calismasinda, anilan bu asir1 parametrizasyonun azaltilmasi adina seri sema
icinde ANN yerine iki kontrol parametreli SVR’nin kullanilmast uygun
bulunmustur. Fakat bu varyantta da kavramsal modele SVR entegrasyonunun tiim
parametreleri asir1 hassas konuma tasidigi goriilmiistir. Bu nedenle bu tarz
modellerin egitimi asamasinda kullanilacak optimizasyon algoritmasinin nitelikli
olmasi ve giivenilir parametre tahminleri elde etmek igin segilen algoritmanin

bircok kez kosturulmasi gerekmektedir.
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