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Oz: Yagis-akis modelleri kapsaminda ele alinan modeller igerisinden kavramsal modeller havza
dinamigini atanan parametreler yardimiyla benzestirmeye calisirken, kapali kutu modelleri ise fiziksel
stireci dikkate almadan veri isleme esasli uygulanmaktadir. Her iki yontemin de birbirine gore avantajli ve
dezavantajli yonleri bulunmaktadir. Ornegin kavramsal modellerin bazi parametreleri dogrusal
tanimlandiklarinda simiilasyonlarda yanliliklar gézlenebilmektedir. Diger yandan, kapali kutu modelleri
tutarh bir simiilasyon i¢in gecikmeli yagis degerlerine ihtiya¢ duymaktadir. Bu nedenle ¢aligmada her iki
yaklagimin iyi yonlerini birlestiren hibrit bir model yapisinin ortaya konmasi amaglanmistir. Bu
kapsamda, dinamik su biitgesi adi verilen kavramsal bir yagis-akis modelinin dogrusal davranig gosteren
yeraltisuyu depolama elemani yerine destek vektor makinesi eklenerek bes parametreli hibrit bir model
olusturulmustur. Destek vektor makinesi ilavesi ile dogrusal olmayan haritalama yetisi kazanan model
Balikesir’in Ikizcetepeler Baraj Havzasi’nda uygulanmigtir. Hibrit modelin kavramsal modele kiyasla
kalibrasyon ve validasyon donemlerinde sirasiyla %21 ve %14 daha diisiik hata performans: vermesi
istatistiksel agidan anlamli bulunmustur.

Anahtar Kelimeler: Yagis-Akis Modellemesi, Kavramsal Model, Makine Ogrenmesi, Hibrit Modelleme,
Ikizcetepeler Baraji

Integrating Support Vector Regression into Dynamic Water Budget Model

Abstract: Among the various rainfall-runoff models, conceptual ones can simulate the basin dynamics by
means of assigned parameters, while black-box models are applied as data-driven techniques which take
no account of the physical process. Both types involve some advantages and shortcomings relative to
each other. For instance, as some parameters assigned in conceptual ones are linear, the runoff
simulations can be biased. Besides, black-box models generally require antecedent precipitation data to
get a robust simulation. Therefore, in the study, it is intended to propose a hybrid model structure
integrating the prominent aspects of both approaches. In this concept, the linear groundwater storage of
the dynamic water budget model, one of the conceptual types, was eliminated and a support vector
regression was included instead, and thus, a hybrid model with five parameters was built. The model,
which achieved nonlinear mapping capability with the inclusion of support vector regression, was
implemented for Ikizcetepeler Dam located at Balikesir. It was found statistically significant that hybrid
model provided relatively lower error performance as 21% and 14% in calibration and validation periods,
respectively, when it was compared to that of the conceptual one.
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1. GIRIiS

Hidroloji literatiirinde daha az veri veya parametre seti ile yeterli akim simiilasyonu
yapmanin dnemi siklikla atfedilmektedir. Bu asamada kavramsal yagis-akis modelleri (KYA) ve
kapali kutu modelleri (KK) pratik araclar olarak goriilmektedir. Bunlar arasinda, havzanin
homojen kabul edildigi kavramsal yagis-akis modelleri zemin nemi ve yeralt1 suyu depolamasi
elemanlar1 ile hidrolojik siiregler arasindaki iliskileri cesitli matematiksel ifadelerle temsil
etmeye caligsmaktadir (Noori ve Kalm, 2016). Modellerde genellikle tanimli siireg
parametrelerinin  toplu halde oldugu varsayilmakta ve simiilasyonlarinin hassasiyetleri
parametrelerinin kalibrasyonunun ne 6l¢iide dogru yapildigina bagli olmaktadir (Okkan ve
Kirdemir, 2020). Diger bir pratik tiir olan kapali kutu modelleri ise meteorolojik girdiler ile
hedef degisken olan akig ¢iktilarin1 benzestiren ve siklikla makine 6grenimi algoritmalarinin
kullanimina dayanan tekniklerdir.

Makine O6grenmesi (machine learning: ML) modellerinin fiziksel siirecleri detayli ele
almadan, hidro-meteorolojik veri setlerine bagli dogrusal olmayan akim karakterizasyonu
saglamasi ve geleneksel KY A modellerinin de parametrik yapilari ile havza hidrolojisini temsil
edebilme yetileri arastirmacilart bu iki teknigi birlikte uygulamaya tegvik etmistir (Ersoy 2021;
Ersoy vd. 2021; Okkan vd. 2021). Hibrit modelleme olarak anilan bu uygulamalarda,
hibritlenecek model elemanlarinin birbiriyle uyumlu olup olmadigimi kontrol etmek ve
modelleme siirecinin zayif yonlerini (baslangic kosullarina duyarlilik ve asiri parametre
kullanimi1) ortadan kaldirmak onem arz etmektedir. KYA modellerinin ve ML tekniklerinin
(cogunlukla yapay sinir aglari (ANN)) giiclii yonlerini birlestirmeyi esas alan hibrit modelleme
caligmalarina iliskin kapsamli bir literatiir Okkan vd. (2021)’de sunulmustur.

Bu modellerin kurulumu esas itibari ile KYA modellerinden elde edilen g¢iktilarin
(hidrolojik siire¢ bilesenleri ile iliskili ¢esitli simiile edilmis veriler) ML modellerine tekrar girdi
olarak sunulmasina dayanmaktadir. Bu kapsamdaki ilk O6rnek calisma Anctil vd. (2004)
tarafindan gergeklestirilmistir. Caligmalarinda, kisa vadeli akis tahminini iyilestirmek amaciyla
onceden tanimlanmig parametrelerle GR4J modelinden elde edilen simiile edilmis zemin nem
indeksi degerlerini ANN'ye girdi olarak sunmuglardir. Anctil vd. (2004) ¢alismasindan ilham
alan diger arastirmalar da benzer uygulamalar icermektedir (Humphrey vd. 2016; Noori ve
Kalin 2016; Kumanlioglu ve Fistikoglu, 2019; Ersoy 2021; Okkan vd. 2021).

Bu hibritleme ¢alismalarinda, anlasildig: tizere KY A modelleri once kalibre edilmekte ve
daha sonra bunlarin belirli ¢iktilari ML modellerine yeni islenmis girdi seti olarak
sunulmaktadir. Yani, her iki kalibrasyon siireci de ardigik olarak ¢aligtirilmakta ve ML tabanl
kistm, KYA modelinin kalibrasyonu tamamlanmadan devreye girmemektedir. Bu paralel
hibritleme tarzi ile tahmin performansinda anlamli iyilesmeler ongoriilse bile kalibrasyon
asamasinda KYA model parametreleri ile ML model parametreleri arasindaki dinamik
etkilesim, tanimlanmis tiim parametrelerin ayni iterasyon adimlarinda birlikte optimize
edilememesinden dolay1r kisitlanmaktadir. Buna ilaveten, hesap yogunlugu da iki ardisik
modelleme siireci ile gereksiz artmaktadir (Ersoy 2021).

Yukarida deginilen eksikliklerin {istesinden gelme amaciyla hazirlanan bu ¢alismada Destek
Vektor Regresyonu (DVR) esaslt bir ML teknigi Dinamik Su Biitcesi modeli (dynwbm) adi
verilen kavramsal bir modele entegre edilmis ve tim tanmimli parametreler (dynwbm
parametreleri ve ilgili ML parametreleri) eszamanli olarak bu seri bagl calisan yap1 igerisinde
kalibre edilmistir. Entegrasyon oOncesinde dywbm’nin parametrelerinin hassasiyeti varyans
ayristirma analizi (ANOVA) ile irdelenip hibrit modelin ML iceren katmana hangi kavramsal
ciktilarin girdi olarak sunulacagi belirlenmistir. Tekil bicimde kullanilan KYA ya da ML
modellerine gii¢lii bir alternatif olarak ilk defa Okkan vd. (2021), Ersoy vd. (2021) ve Ersoy
(2021) caligmalarinda 6nerilen ve Gediz Havzas1 biitiiniinde test edilen bu seri hibrit modelleme
stratejisi bu galismada Balikesir-Ikizcetepeler Baraj Havzasi’nda uygulanarak ulusal dlgekteki
hidrolojik model kullanicilarina yeni bir bakis a¢is1 kazandirmayi hedeflemektedir. Uygulanan
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modelleme stratejisi ile ilgili ayrintilar Boliim 2'de sunulurken, ¢aligma alani ve kullanilan
veriler Boliim 3’te, modellerden elde edilen bulgu ve analizler de Boliim 4’te verilmistir. Son
boliim ise ¢alismanin tartigmalarini ve sonuglarini kapsamaktadir.

2. YONTEM

Bu bolimde hibridizasyon asamasinda degerlendirilen dynwbm ve DVR tekniklerinin
tanitilmasinin akabinde onerilen hibrit yaklagim ile ilgili detaylar sunulmustur. Béliim sonunda
ise performans degerlendirmesinde kullanilan kriterlerinden bahsedilmistir.

2.1. Dinamik Su Biitcesi Modeli (dynwbm)

Calismada hibritlemenin Zhang vd. (2008) tarafindan 6nerilen dinamik su biitgesi modeli
(dynwbm) iizerinde denenmesi kararlastirilmistir. Bu model Qm aylik akig tahmininde girdi seti
olarak aylik toplam yagis (P) ve potansiyel evapotranspirasyon (PET) verilerini kullanmaktadir.
Modelin sematik bir diyagramu ve ilgili islem adimlar1 Sekil 1°de gosterilmekte olup, detaylar
Zhang vd. (2008) calismasinda verilmektedir.

Hesap adimlari:

1(1-ay) |t
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OQuvani =d*x G,

G, =G, +S1zan, = 0, ...
Qm,, = Qdolu.\'wz,i + mean,i

o 5 —
e Qoo Parametre tanimlari:
taban
" | Smakst Maksimum zemin nemi kapasitesi
Q o,: tutulan su miktarini kontrol eden parametre
m

a,: evapotranspirasyon etkinlik parametresi
d: taban akis1 parametresi
Sekil 1:
Dinamik su biit¢esi modelinin akig semast (Ersoy vd., 2021; Okkan vd., 2021; Ersoy 2021)

Burada X havza tarafindan tutulan su miktarini, S zemin nemi igerigini, Quoiys: dolaysiz
akis miktarini, w mevcut su igerigini, y evapotranspirasyon firsatini, Sizan yeralti suyu
depolamasina sizan su miktarini, Egerer gercek evapotranspirasyon miktarini, Quper taban akigini
ve G ise aktif yeralt1 suyu depolama miktarini1 gostermektedir.

2.2. Destek Vektor Regresyonu (DVR)

Destek vektor regresyonu, yagis-akis modellemesi ve akis simiilasyonunda basariyla
kullanilan bir ML teknigidir (Okkan ve Serbes 2012; Tongal ve Booij, 2018). ANN’de gizli
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katmandaki hiicre adedine bagli olarak egitilmesi gereken agirliklarin fazlalasabilmesi ve
bundan dolay1 asir1 6grenme sorunu DVR’yi ¢ogu durumda daha pratik ve giivenilir kilmaktadir.
DVR’nin ana Onermesi, girdi verilerini dogrusal olmayan bir sekilde daha yiiksek boyutlu
0zellik uzayma haritalayan bir kernel (¢ekirdek) fonksiyonunun kullanimina dayanmaktadir
(Okkan vd. 2021; Ersoy 2021). DVR’den iyi sonug elde etmek i¢in, regiilarizasyon parametresi
(Cr) ve radyal tabanli kernel fonksiyonunun genislik parametresi (o) olan iki kontrol
parametresinin kalibre edilmesi gerekmektedir. ML tekniginin diger detaylar1 Okkan ve Serbes
(2012) galismasinda bulunabilir.

2.3. Onerilen Hibrit Model: d-DVR

Sekil 2’de gosterildigi gibi onerilen hibrit model, dynwbm kavramsal yagis-akis modelinin
destek vektor regresyonu ile entegrasyonundan olusmaktadir. Burada DVR tabanli ML kismi,
yeralti suyu depolamasinin dogrusal d parametresi ile yonetilen kavramsal taban akis1 hesabinin
yerini almakta ve dort adet kavramsal ¢iktiy1 akisa doniistiirmektedir. Kavramsal modelin taban
akis bileseninin seri sema i¢inde elimine edilmesinin nedeni bulgular boliimiinde ayrica
aciklanmigtir. P, PET ve baslangic zemin nemi igerigi (Sp) bilgisi istenen modelde 3 adet
kavramsal parametre ve 2 adet de DVR parametresi olmak iizere 5 adet kalibre edilmesi gereken
parametre mevcuttur. Hibrit modelde hangi kavramsal g¢iktilarin kullanilacagina korelasyon
analizleri neticesinde karar verilmis olup, bunlar modelin dolaysiz akis bileseni (Quoiaysiz), S1zan
su miktar1 (Sizan), zemin nemi (S) ve gercek evapotranspirasyon (Egercer) ¢iktilaridir. Bu seri
sema icerisinde ayn1 zamanda temel bilesenler analizi (TBA) yaklagimi da boyut kiigiiltme araci
olarak degerlendirilmistir.

TBA analizi ile kavramsal ¢iktilarin boyutu ikiye indirgendikten sonra d-DVR olarak
anilacak hibrit modelde, [0 1] arasinda Ol¢eklenmis Lx2 boyutlu girdi matrisinin (/np)
derlenmesini takiben o parametresine bagli olarak kernel fonksiyonu matrisi olusturulmaktadir.
Radyal tabanli kernel fonksiyonun oklid uzakligi terimi (D) kalibrasyon ve validasyon veri
setleri icin Denklem 1 ve Denklem 2 esitlikleri ile hesaplanabilmektedir.

1

1
D=diag(X, X)[1..1],, +|.| [diagx, X))] ~2X, xI )

IxL,,

L, x1

T
T
1xLyog test IL’SI):' -2 Xlr Xlest (2)

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

1

L

o X1

Burada L, ve L sirastyla kalibrasyon ve validasyon verisinin uzunlugu, X, ve Xes ise Inp
matrisi igerisinden sirasiyla kalibrasyon ve validasyon i¢in ayrilan kisimlar ifade etmektedir. D
matrisi kalibrasyon ve validasyon donemleri i¢in elde edildikten sonra, kernel matrisine
Denklem 3 ile erisilmektedir (D ve K kalibrasyon donemi igin L, % L, boyutlu iken validasyon
doneminde L. X Lys boyutuna sahiptir).

D
K= exp(— = j (3)

Burada ¢ radyal tabanli fonksiyonun genislik parametresidir.
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Girdi seti
(P & PET)

l

dynwbm

!

Simiile edilmis ¢iktilar

(Qutee ) [ Rec ) Eu J[ 5] Kalibre edileoek parametreior:
§0Smax, a,, a, ( dynwbm parametreleri)§
I §0C,, o ( DVR parametreleri)
TBA
DVR

!

Qd —DVR
Sekil 2:

Onerilen hibrit modelleme stratejisi (Ersoy 2021; Okkan vd. 2021)

Modelin Cr regiilarizasyon terimine (penalt1 terimi) bagli olarak Lagrange ¢arpanlari (o) ve
bias terimi (b) Denklem 4’te verilen ifadenin ¢6ziimii ile elde edilmektedir.

LRV S I
- _ = 4)
1 K+Cr'l (Ly +D)x(L, +1) iz, LYo d, 1
1 1 0 0
- |1 0 1 0
1= 1=
0 0 _

Burada Ly LexLr - geklinde tanimlanmaktadir.

Vi g0zlenmis akimlari temsil etmekte olup a ile ayn1 boyuta (L,*1) sahiptir. Elde edilen «
ve b degerlerine gore kalibrasyon ve validasyon donemi ¢iktilar1 sirasiyla Denklem 5 ve
Denklem 6 olarak elde edilmektedir.

[Qu.],, =3"x[K], , +bx[1--1] (5)
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I:Qm’s :|1><L,L)S, =" x[K]L,,XLm\-/ + b)C[l o l]le,(,,\., (6)

Hibrit modelin son asamasinda, ters Olgekleme (Denklem 7) ile normallestirilmis model
ciktilar1 (Qms) orijinal hedeflerle aymi birime sahip olan akis tahminlerine (Qmoder) geri
donitstiiriliir.

Qmodel,t = Qm,s,t X (Q()bs,max - Qobs,min ) + Q()hs,min s t= 17 2’""7L (7)

Isleyisi Denklem 1-7°de verilen ve bes parametre igeren bu hibrit model ile iki parametreli
DVR ve dort parametreli dynwbm modellerinin kalibrasyonunda hibrit parcacik siirii
optimizasyonu (HPSO) adi verilen bir optimizasyon algoritmas: kullanilmistir. Algoritma
hakkindaki detayli bilgiye Ersoy (2021) ve Okkan ve Kirdemir (2020) caligmalarindan
ulagilabilir.

2.4. Performans Kriterleri

Calismada, kalibrasyon ve validasyon (dogrulama) donemlerinde irdelenen toplam karesel
hata veya hata kareler ortalamasinin karekokii (HKOK) gibi dlgiitlere ilaveten Nash-Sutcliffe
katsayist (NS) degerleri de sorgulanmistir. Modeller, NS performanslart agisindan asagidaki
gibi derecelendirilmektedir (Moriasi vd., 2007; Okkan vd., 2021; Ersoy, 2021):

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 onerilen NS tabanli # istatistikleri ile
dynwbm’ye alternatif olarak uygulanan modellerin dynwbm’den ne 6l¢iide farklilik arz ettigi de
sorgulanmistir. Bu karsilagtirma 6l¢iitii Denklem 8 ile ifade edilebilmektedir.

rz_NSZ_NSl 8
1- NS, ®)

Burada NS; ve NS., sirasiyla dynwbm ve uygulanan herhangi bir modelden elde edilen NS
katsayilaridir. Senbeta vd. (1999) calismasina gére, 7”’nin %10’dan biiyiik olmas1 halinde
Onerilen modelin karsilagtirilan referans modele kiyasla anlamli iyilesme Ongordigii
sOylenebilmektedir.

3. CALISMA ALANI

Calismada uygulama alami olarak Ikizcetepeler Baraj Havzasi secilmistir. Bu baraj
Balikesir kentinin igmesuyu ihtiyacini karsilamak amaciyla Susurluk Havzasi smirlar i¢inde
Kille Cay: iizerinde inga edilmis ve yaklagik 500 km? drenaj alanina sahip bir barajdir. Baraj
1700 hektarlik bir alana yillik 13,7 hm*'liik sulama hizmeti verirken yillik 72 hm*liik de i¢gme
suyu saglamaktadir. Ikizcetepeler baraj havzasina ait DSI 3-13 Ikizcetepeler akim gdzlem
istasyonu (AGI) verileri Devlet Su Isleri (DSI) Genel Miidiirliigii’nden, havzay: temsil eden
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17150 kodlu meteoroloji istasyonuna ait meteorolojik goézlemler ise Meteoroloji Genel
Miidiirliigii (MGM)’nden temin edilmistir. Calismada baraj insas1 6ncesinde 6l¢iilen 1965-1994
su yillart arasindaki akimlar ve aym1 doneme ait aylik toplam yagis ve referans potansiyel
evapotranspirasyon degerleri kullanilmistir. MGM-17150 istasyonu baraj havzasina en yakin
olan ve verileri eksiksiz olan tek istasyondur. 1965-1994 donemi verilerine gore, yillik toplam
yagls, potansiyel evapotranspirasyon ve akis ortalamalar1 sirasiyla 556, 785 ve 210 mm
civarinda olup aridite indeksine gore havzada yari-nemli iklim karakteristigi hakimdir.
Degerlendirilen akim gozlem istasyonu ve baraj havzasinin konumlan ise Sekil 3’te
sunulmaktadir (MGM istasyonu havzanin disinda yer aldigindan ve havza igerisinde baska bir
MGM istasyonu bulunmadigindan Sekil 3’te sadece akim gozlem istasyonu belirtilmistir).

Kille Deresi .DSi 3-13 AGI

1. ikizcetepeler
Baraj Golil

ikizcetepeler
Baraj Havzas1 Sinirt

Sekil 3:
Uygulama havzasimin, akim gézlem istasyonunun ve baraj goliiniin konumu

4. BULGULAR

Caligma kapsaminda tiim modeller paket yazilim kullanilmadan MATLAB 2016a
ortaminda kodlanmistir. Caligmada Onerilen seri hibridizasyonun simiilasyon performansinin
etkinlik diizeyi degerlendirilirken tekil DVR ve dynwbm modeli ¢iktilart kiyaslama maksadiyla
kullanilmistir. Fakat 6ncesinde, hibrit tipteki modelin i¢indeki kavramsal kisimda taban akist
bileseninin ortadan kaldirilmasina esas teskil eden hassasiyet analizi Boliim 4.1°de sunulmustur.
Akabinde, seri hibrit modelin nasil kuruldugu Boliim 4.2de detaylandirilmis ve tiim modellerin
simiilasyon performanslarinin karsilastirilmasi Boliim 4.3’te verilmistir.

4.1. KYA Modelinde Parametre Hassasiyet Analizi

dynwbm'nin kalibrasyon ve validasyonunun akabinde, model parametrelerinin akig
simiilasyon performans: iizerindeki bireysel ve etkilesimli etkilerini Slgmek i¢in ANOVA
(varyans analizi) olarak adlandirilan hassasiyet analizine bagli bir belirsizlik ayristirma yontemi
kullanilmigtir. Dort yonliit ANOVA ile kismi varyanslar ayristirildiktan sonra, ana kaynaklara ve
etkilesim terimlerine iliskin katki saglayan varyans oranlar elde edilmis olup, bunlar Sekil 4’te
sunulmustur. Sekil 4 incelendiginde a; ve o, parametrelerinin dynwbm performansi iizerindeki
hassasiyeti daha baskinken, taban akisini kontrol eden d parametresindeki degisimlerin akimlar
tizerindeki etkisinin daha az oldugu goriilebilmektedir.
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3.74%

0.05%

EBSmax Hal ma2 d ™ Toplam etkilesim

Sekil 4:
Ana kaynaklar ve toplam etkilegim icin varyans oranlar

4.2. Seri Hibrit Modelin Kurulmasi

Bolim 4.1°de belirtilen bulgular, taban akisi bileseninin mevcut modelde agiklayict
olmadigini ve ilgili stirecin gelistirilmesi gerektigini gostermektedir. Bu nedenle Bolim 2.3’te
belirtildigi gibi, dynwbm’nin yeralti suyu depolama elemaninin yerini alabilecek bir makine
Ogrenmesi hibridizasyonunun daha basarili simiilasyonlar verip vermedigi sorgulanmistir.
Onerilen hibritleme yonteminde, Boliim 2.3’te de ifade edildigi iizere kavramsal modelin
Quolaysiz» Stzan, S ve Egerer ¢iktilart ML kismu iginde isletilmistir. Bununla birlikte gdzlenmis
akimlar ile bazi kavramsal ciktilar arasinda giiglii korelasyonlarin mevcut oldugu da
bilinmektedir (Ersoy 2021; Okkan vd. 2021).

Fakat tiim olas1 degiskenlerin kullanimi sonrasi dogabilecek ¢oklu dogrusallik hibrit sema
icine eklenen ML boéliimiiniin zayif genelleme performansi gostermesine de neden olabilecektir.
Ote yandan, ML operatoriindeki giris katmanina gereginden fazla girdi yonlendirilmesi de
kalibrasyon iglemini zorlastirmaktadir. Bu asamada iligkili kavramsal ciktilarn asirt
dogrusalliktan arindiran ve bunlarin boyutunu azaltabilen bir veri 6n isleme teknigine ihtiyag
duyulmustur. Bu kapsamda Sekil 2°de belirtilen dort adet kavramsal ¢iktinin ML kismina
yonlendirilmeden énce TBA’ya tabi tutulmasi uygun bulunmustur. d-DVR modelinde, Sekil 5°te
goriildiigii lizere, ilk iki temel bilesen varyansin biiyiik kismini agiklamig (>0,9) ve dolayisiyla
ML boéliimiiniin giris katmanina yonlendirilen degisken say1si iki olarak alinmistir.

4.3. Modellerin Kiyaslanmasi

Caligmada modeller 1965-1979 su yili verileri ile egitilmis 1980-1994 doénemi verileri ile
test edilmistir. Karsilagtirllan modellerin kalibrasyon ve validasyon donemi performanslar
Tablo 1’de sunulmustur. Tablo 1°de koyu hiicreler elde edilen en iyi sonuglar1 temsil
etmektedir.
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Sekil 5:
TBA da varyansin agiklanabilme mertebesi

Tablo 1. Model performanslarinin karsilagtirmasi

(a) Kalibrasyon
Modeller tiim veri 0,75 ve tsti ylizdelik
HKOK (mm) NS HKOK (mm) NS
dynwbm 12,60 0,76 21,64 0,31
DVR 15,23 0,66 25,11 0,07
d-DVR 10,13 0,85 16,35 0,61
(b) Validasyon
Modeller tiim veri 0,75 ve istil ylizdelik
HKOK (mm) NS HKOK (mm) NS
dynwbm 10,48 0,78 15,63 0,68
DVR 15,10 0,55 19,49 0,50
d-DVR 9,16 0,83 15,03 0,70

Gozlenen ve modellenen akis arasindaki hatanin bir 6lgiisii olan HKOK istatistikleri de
Tablo 1°de goriildiigii gibi her bir model i¢in hesaplanmistir. Oncelikle tiim veri noktalar1 igin
degerlendirme yapilmistir. Buna gore, hibrit model, dynwbm’ye kiyasla kalibrasyon ve
validasyon donemlerinde sirasiyla %21 ve %14 daha diisiik HKOK degerlerine sahiptir. Ayni
degerlendirme DVR modeli ile yapildiginda bu déonemlerde HKOK degerlerinde %23 ve %47
artts gOrilmiistiir. Dolayis1 ile DVR tabanli tekil ML modelinin kavramsal modelin
performansini yansitabilecek diizeyde olmadigr soylenebilmektedir.

Tablo 1’de belirtilen NS indisleri Moriasi vd. (2007) tarafindan Onerilen performans
derecelendirmesi agisindan irdelenmistir. Tiim veri noktalar1 i¢in yapilan degerlendirmeye gore,
ML teknigi olan DVR’nin kalibrasyon ve validasyonda ‘yeferli’ Kkategorisinde oldugu
goriilmektedir. Ote yandan, 6nerilen seri hibrit model ve kavramsal model iki dénemde de ‘cok
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iyi’ olarak derecelendirilse de d-DVR daha yiiksek sonuglar vermistir. Kavramsal model ve
hibrit modelin aymi1 kategoride olmasi sebebiyle, Onerilen bu modelin referans model olan
dynwbm’ye gore iyilesme gosterip gdstermedigini tespit etmek igin 7~ istatistikleri hesaplanmus
ve dynwbm’ye alternatif olarak uygulanan modelin ne diizeyde farklilik sergiledigi
irdelenmistir. %35 ve %24 olarak hesaplanan »° degerleri, Senbeta vd. (1999) tarafindan
onerilen %10°dan daha biiylik oldugu i¢in hibrit modelin kayda deger bir gelisme sagladigi
sOylenebilmektedir. Elde edilen bu bulgulara ek olarak dynwbm ve seri hibrit modelin toplam
gbzlem periyodu i¢in (kalibrasyon ve validasyon birlikte olacak sekilde) gidisler ve sagilim
grafikleri de sirasiyla Sekil 6 ve Sekil 7°de sunulmustur. Buradan dynwbm modelinin yiiksek
akim kosullarinda asir1 tahmin verme egiliminde oldugu, d-DVR’nin ise bu bakimdan ¢ok daha
tutarlt davranis sergiledigi ve ayrica y=x dogrusu etrafindaki sapmalarinin d-DVR modelinde
daha az oldugu goriilebilmektedir.

200 200 -
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1 -
5 10 i L e e 7
E 120 | E 120 1 ‘
£ 100 |1 2 100
- & (i . £ 8 ot e
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Sekil 6:
dynwbm modelinden iiretilen akimlara ait gidis ve sa¢ilim grafikleri.
d-DVR
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Sekil 7:
d-DVR hibrit modelinden iiretilen akimlara ait gidis ve sagitlim grafikleri

Calismada ayrica gozlenmis akimlarn 0,75 ve istli yiizdelikteki degerleri cikarilarak
yiiksek akim kosullarinda model performanslarinin sorgulanmasi da saglanmistir. Tablo 1°de bu
kosullar i¢in hesaplanan NS ve HKOK istatistikleri ayrica belirtilmistir. Sonuglar d-DVR
modelinin yliksek akim performanslarinda da daha iistiin oldugunu tekrar gostermistir. Ayrica
modellerin kalibrasyon ve validasyon donemindeki tahminleri kutu diyagramui ile de gosterilerek
kartillerdeki uyumlar gorsel olarak ortaya konmaya calisilmistir (Sekil 8). Buna gore, d-DVR
modeli tiim kartillerde gbzlenen verileri daha iyi benzestirdigi anlagilmaktadir.
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(a) Kalibrasyon
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Sekil 8:

Modellerin (a) kalibrasyon ve (b) validasyon donemi tahminlerinin kutu diyagrami ile gosterimi
(kutulardaki iiggen sembolleri ortalama degeri gostermektedir).
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5. SONUCLAR

Caligmada ortaya konuldugu iizere, dynwbm kavramsal yagis-akis modeli ¢esitli
parametreler vasitasiyla benzestirdigi havza yagis-akis iliskisini DVR tabanli makine 6grenmesi
modeline kiyasla hem kalibrasyon hem de validasyon donemlerinde daha giivenilir bir bi¢imde
modellemistir. Ancak kavramsal modelden elde edilen akim ¢iktilarinda (6zellikle yiiksek akim
kosullarinda) bazi sistematik yanliliklar gézlenmistir. Bu yanliliklarin modelin yeralti suyu
depolamasimnin  dogrusal  parametreler ile kavramsallagtirilmasindan  kaynaklandigi
disiiniilmektedir. Bu tespit Ersoy (2021) ve Okkan vd. (2021) calismalarinda o6zellikle
vurgulanmustir. Bu gerek¢eden dolayi, DVR modelinin kavramsal modelin igine entegre edilerek
yeralti suyu depolamasi bileseninin elimine edilmesi ve simiilasyon hassasiyetinin arttirilmasi
hedeflenmistir. Bu hedef dogrultusunda iki farklt model yapisin1 kontrol eden parametrelerin
birlikte optimizasyonunun nasil bir etki sagladigi hibrit bir sema ile ortaya konulmustur.
Kavramsal bir yagis-akis modeli ile makine 6grenmesine dayanan veri giidiimli bir modelin ilk
kez seri bir sema ile entegre edildigi bu ¢aligma gergek bir hibrit model niteligi tagimaktadir. d-
DVR olarak adlandirilan seri hibrit yapt HKOK ve NS gibi klasik performans olgiitleri ile
yapilan sinamalara gore dynwbm ve DVR modellerinden daha {istiin sonu¢ vermistir. Bunun ana
nedeni hibrit sema icerisine entegre edilen kavramsal modelin ve DVR’nin ayni iterasyon
adiminda i¢ ige ¢alistirilmasi ve biitiinlesik modelin degisken parametre varyasyonlarini dikkate
alabilmesidir. Boylelikle kalibrasyon ve validasyon sonrasinda modelin {irettigi zemin nemi
icerigi ve gercek evapotranspirasyon gibi g¢iktilar yeraltisuyu beslenimi, kuraklik analizi vb.
uygulamalar i¢in daha saglikli girdi niteligi tasimaktadir. Gelecekte onerilen hibritleme tarzi
farkl1 kavramsal modellerin ve ML tekniklerinin entegrasyonunu kapsayacak sekilde farkli
zaman Olgeklerinde farkli havzalara uygulanacak olup, bu konu ile ilgili ¢alismalarimiz devam
etmektedir.

CIKAR CATISMASI

Yazarlar, bilinen herhangi bir ¢ikar ¢atismasi veya herhangi bir kurum/kurulus ya da kisi
ile ortak ¢gikar bulunmadigini onaylamaktadirlar.

YAZAR KATKISI

Tim yazarlar calismanin veri toplama, veri analizi ve yorumlama, makale taslaginin
olusturulmasi, bilgisayar yazilimlarinin hazirlanmasi, kavramsal ve tasarim siireglerinin
belirlenmesi, bu siireclerin yonetilmesi ve fikirsel icerigin elestirel incelemesi agamalarinda yer
aldiklarini, makalenin son onayini ve tam sorumlulugunu kabul ederler.
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