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OZET

HiBRIT PARCACIK SURU OPTIMiZASYONU ALGORITMASI iLE
HIDROLOJIK MODEL KALIiBRASYONU
YUKSEK LiSANS TEZi
HAYRIYE MERYEM GUNEY
BALIKESIR UNIiVERSITESI FEN BiLIMLERI ENSTITUSU
INSAAT MUHENDISLiGI ANABILIM DALI
(TEZ DANISMANI: DOC. DR. UMUT OKKAN)

BALIKESIR, OCAK - 2020

Hidrolojik modeller igerisinde 6nemli yere sahip olan kavramsal yagis-akis modellerinin
uygun performans sergileyebilmesi i¢in parametrelerinin iyi kalibre edilmesi
gerekmektedir. Glinlimiizde optimizasyon model alaninda yasanilan gelismelere bagl
olarak model kalibrasyonlarinin otomatik arama algoritmalar1 ile yiiriitildigi
goriilebilmektedir. Ozellikle, dogadan esinlenilerek gelistirilen meta-sezgisel tiirlerin
hidrolojik model kapsamina uyarlanmasi kaginilmaz olmustur. Bu tiirden algoritmalardan
biri olan Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) pratik yonii bakimindan ¢aligmada esas
almmistir. Cesitli avantajlarina ragmen, PSO’nun ayni sartlar altinda yaptirilan
simiilasyonlarda benzer sonug iiretememesi (stabil olamama sorunu) algoritma iizerinde
birtakim degisiklikler yapilmasi gerekli kilmaktadir. Hazirlanan ¢alismada, PSO gradyen
tirden Levenberg-Marquardt yontemi ile birlestirilerek, kararli arama yapan ve hizli
yakinsayan hibrit bir algoritma haline doniistiiriilmiistiir. Hibrit PSO (HPSO) olarak anilan
algoritma parametre sayis1 bakimindan farkli olan Gr2m ve Gr5m yagis-akis modellerine
uygulanmistir. Uygulama alanmi olarak Gediz Havzasi secilmis bu havzaya ait 9 akim
gbzlem istasyonu ile ¢alisilmustir. ki parametreye sahip Gr2m modelinde PSO ve HPSO
benzer performanslar géstermesine ragmen, parametre bakimindan daha yogun olan GrSm
modelinin kalibrasyonunda HPSO’nun performansi 6n plana ¢ikmistir. Diisiik popiilasyon
biiytikligli ve makul sayida iterasyonla stabil ¢oziim veren bu hibrit tiirtin farkli hidrolojik
modelleme calismalarina da giivenle uygulanabilecegi diisiiniilmektedir.

ANAHTAR KELIMELER: Yagis Akis Modelleri, Optimizasyon Algoritmasi, PSO,
HPSO, Gr2m modeli, GrSm modeli
Bilim Kod / Kodlar1: 91106/91114 Sayfa Sayisi: 71



ABSTRACT

HYDROLOGICAL MODEL CALIBRATION THROUGH HYBRID
PARTICLE SWARM OPTIMIZATION ALGORITHM
MSC THESIS
HAYRIYE MERYEM GUNEY
BALIKESIR UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

CIVIL ENGINEERING
(SUPERVISOR: ASSOC. PROF. DR. UMUT OKKAN)

BALIKESIR, JANUARY - 2020

The parameters of conceptual rainfall-runoff models, which have an important place in
hydrological models, need to be well-calibrated in order that they perform properly. Today,
depending on the developments in the field of optimization, it can be seen that
hydrological model calibrations are carried out with automatic search algorithms. In
particular, the adaptation of nature inspired meta-heuristics to the scope of the hydrological
modeling was inevitable. Particle Swarm Optimization (PSO), which is a popular one
among such algorithms, was used in the study in terms of its practical aspects. Despite its
various advantages, the fact that PSO does not provide uniform solutions under the several
simulations having same conditions (the issue of instability) necessitates some
modifications to the existed algorithm. In this study, PSO is combined with the gradient
type Levenberg-Marquardt method and transformed into a hybrid algorithm with stable
search and fast convergence capabilities. The algorithm termed as hybrid PSO (HPSO) was
applied to the Gr2m and Gr5m rainfall-runoff models, which differ in terms of the number
of free-parameters. Gediz Basin was chosen as the study area and 9 streamflow gauging
stations located at the basin were used. Although PSO and HPSO showed similar
performances in two-parameter Gr2m model, HPSO performed more successfully in
calibration of the Gr5m model, which is more intensive in terms of parameter numbers. It
is thought that the used hybrid algorithm, which gives stable solutions with low population
size and adequate number of iterations, can be also exerted to different hydrological
modeling studies confidently.

KEYWORDS: Rain-Flow Models, Optimization, Algorithms, Parcacik Siirii
Optimizasyonu, Hibrit Parcacik Siirti Optimizasyonu, Gr2m model, Gr5Sm model
Science Code / Codes : 91106-91114 Page Number : 71

ii



ICINDEKILER

Sayfa
L /22 i N i
ABSTRACT ..criiitiicineninsneisssneiessstsssstssssstsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssases ii
ICINDEKILER ... evveetieerctcerenensnsesesssseseasssssesssssssessssssessssssssesessassssssssssssssasasesens iii
SEKIL LISTESL..cuvvvusriiusssesisssssisssssisssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss iv
TABLO LISTEST ..cuuuiiiiiiiiiiinntinnneiinseiissetssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasss vi
L0203 0 /2T vii
Lo GIRIS oeeerreeeeeerctcereseaesnesessssesesssesesessssssesssssessssasssessssassessssasssessssssessssasasssnsane 5
2. YONTEMuuuiuininincncncnssnssnsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssses 6
2.1 Parametrik Kavramsal Yagis-Akis Modelleri..........c.ueeveieeiiiiiiiiiiiiieeeeeeiiieeeeeeeees 6
2.2 Gr2m ve Grim MOdEILEIT .......uiiiiiiiiiiiiiiiceeece e 6
2.3 Modellerin Kalibrasyonunda Kullanilan Algoritmalar...........ccccccceeiiiiiiiiiniiieannne. 10
2.3.1  Parcacik Siirii Optimizasyon Algoritmast (PSO) ........ccovvvviiiiiiiieeeiiiiiieeeeeen 10
2.3.2  Hibrit Parcacik Siirli Optimizasyon AlgOritmast..........cceeeeevvvrreeeeeeeeriiciiiieeeeeennn 11
2.4 Performans OICTEIET T .........o.eoveeeeee et 13
2.4.1  Yagis-Akis Modellerinin Performans Kontroliinde Kullanm Olgiitler................. 13
2.42  Algoritmalarin Kiyaslanmasinda Kullanilan Olgiitler ...............cocooivevevencnnn.e. 15
3. VERILER ..cuuuiececrcicncnssinsississsssssssssisssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssses 16
3.1 Uygulama Havzasmin Genel OZellIKIEri............c.c.oovivieevieeeieeeeeeeeeeeeeeeeeseeenn 16
3.2 HIdro-Meteorolojik VEriler...........ccveuiuiiuiiieiieeeeeeeeeeeeeeeeee et 16
3.3.1  Aylik Toplam Yagis, Sicaklik ve Akim Verileri.........ccccvvveeeeieeniiiiiiiiieeeeeees 16
3.3.2  Potansiyel Evapotranspirasyon Verileri.........cccccceeeerriiiiiiiiieeeeeeeiiiiiieeeeeeeeeeens 20
4. BULGULAR......uuuiietiiniicetncnntecsatnsssnetssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssssases 22
4.1 Algoritma Performanslarmin Kiyaslanmasi ..o, 22
4.2 Yagis-Akis Modellerinin Performanslarinin Kiyaslanmasti...........cccccoeeevvveiiiiiinnnnnnnn. 38
5. SONUCGLAR ....uuuiieiiiineicnneisnsnetsssetssssstssssstsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssases 51
6. KAYNAKLAR....tiiittiintttinnttcnsetsssstssssstssssstsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasas 52
OZIGECMIS aeeerrereerreneesesesesssesesssssesessssssessssassssssssssssesssssssesssssssesssssesessssasesessase 60

ii



SEKIL LISTESI

Sekil 2.1:
Sekil 2.2:
Sekil 2.3:
Sekil 3.1:
Sekil 4.1:
Sekil 4.2:
Sekil 4.3:
Sekil 4.4:
Sekil 4.5:
Sekil 4.6:
Sekil 4.7:
Sekil 4.8:

Sekil 4.9:

Sayfa
GrSm modelinin isleyis MEKANIZMAST.......cuvvviiiireeeeeiiiiiiiieeee e eeeiieeee e e e e e 7
Gr2m modelinin aK1S SEMAST .........uuuuerirriieiiiiiiiiereieaseereeearesaresresesseasareeeeae.————————— 9
Onerilen HPSO algoritmasmin akis SEMast............covevereeveeeveeeerereereeeereneenennn. 12
Havzadaki meteoroloji ve akim gozlem istasyonlari ile ERA-Interim gridleri .. 18
Acisu alt havzasi 6rneginde Gr2m ve GrSm modelleri i¢in
algoritmalardan tiretilen yakimsama grafikleri...........ccccovvveeeeeeeiniiiiiiiiiieeeeeees 23
Borlu alt havzasi 6rneginde Gr2m ve GrSm modelleri i¢in
algoritmalardan {iretilen yakmsama grafikleri.............cccoooiiiiniiiiinnnnne 24
Derekdy alt havzasi 6rneginde Gr2m ve Gr5Sm modelleri i¢in
algoritmalardan tiretilen yakimsama grafikleri...........ccccvvreeeeeeerniiiiiiiiieeeeeeees 25
Hacihaliller alt havzasi 6rneginde Gr2m ve GrSm modelleri i¢in
algoritmalardan tiretilen yakmsama grafikleri ...........cccccevveeeeeeiiiiiiiiiiieeeeeees 26
Hacihidir alt havzasi 6rneginde Gr2m ve Gr5m modelleri i¢in
algoritmalardan tiretilen yakmsama grafikleri...........cccccvvvveeeeeeiniiiiiiiiiieeeeees 27
Kayalioglu alt havzasi1 6rneginde Gr2m ve GrSm modelleri i¢in
algoritmalardan tiretilen yakimsama grafikleri...........ccccovvveeeeeeenniiiiiiiiieeeeeenes 28
Muradiye alt havzasi 6rneginde Gr2m ve Gr5Sm modelleri i¢in
algoritmalardan tiretilen yakimsama grafikleri...........ccccovvveeeeeeeiniiiiiiiieeeeeees 29
Taytan Kopriisii alt havzasi 6rneginde Gr2m ve GrSm modelleri i¢in
algoritmalardan tiretilen yakimsama grafikleri...........ccccovvveeeeeeeiiiiiiiiiieeeeeeees 30
Topuzdamlar1 alt havzasi 6rneginde Gr2m ve Gr5m modelleri i¢in
algoritmalardan iiretilen yakmsama grafikleri.............ccooooiiiiiniiiiinnnnne. 31

Sekil 4.10: Acisu alt havzasina ait (a) Gr2m ve GrSm modellerinden elde edilen

akim tahminlerinin zamana bagh gidisleri (b) Gr2m ve Gr5m modellerinden
elde edilen sagilim diyagramlari..........ccocccvviiiiiiieieiiiiiiieee e 42

Sekil 4.11: Borlu alt havzasma ait (a) Gr2m ve Gr5m modellerinden elde edilen

akim tahminlerinin zamana bagl gidisleri (b) Gr2m ve GrSm modellerinden
elde edilen sagilim diyagramlari..........ccocccvviiiiiiieieniiiiieeeeeeeeeee e 43

Sekil 4.12: Derekoy alt havzasina ait (a) Gr2m ve Gr5m modellerinden elde edilen

akim tahminlerinin zamana bagh gidisleri (b) Gr2m ve Gr5m modellerinden
elde edilen sagilim diyagramlari..........ccooccvviiiiiiieieiiiiiieeeeeeeeeee e 44

Sekil 4.13: Hacihaliller alt havzasima ait (a) Gr2m ve Gr5m modellerinden elde edilen

akim tahminlerinin zamana bagh gidisleri (b) Gr2m ve Gr5m modellerinden
elde edilen sagilim diyagramlari..........ccocccvviiiiiiieieniiiiieeeeeeeeeee e 45

Sekil 4.14: Hacihidir alt havzasina ait (a) Gr2m ve GrSm modellerinden elde edilen

akim tahminlerinin zamana bagh gidisleri (b) Gr2m ve Gr5m modellerinden
elde edilen sagilim diyagramlari..........ccocccvviiiiiiieieiiiiiiieee e 46

Sekil 4.15: Kayalioglu alt havzasina ait (a) Gr2m ve GrSm modellerinden elde edilen

akim tahminlerinin zamana bagh gidisleri (b) Gr2m ve Gr5m modellerinden
elde edilen sagilim diyagramlari..........ccocccvviiiiiiieieniiiiieeeeeeeeeee e 47

Sekil 4.16: Muradiye alt havzasina ait (a) Gr2m ve GrSm modellerinden elde edilen

akim tahminlerinin zamana bagh gidisleri (b) Gr2m ve Gr5m modellerinden
elde edilen sagilim diyagramlari..........ccooccvviiiiiiieieiiiiiieeeeeeeeeee e 48

v



Sayfa

Sekil 4.17: Taytan Kopriisii alt havzasina ait (a) Gr2m ve Gr5m modellerinden
elde edilen akim tahminlerinin zamana bagl gidisleri (b) Gr2m ve GrSm
modellerinden elde edilen sacilim diyagramlari...........cccccvvvveeeeeeeeiiiiiiiinenennn. 49
Sekil 4.18: Topuzdamlar alt havzasina ait (a) Gr2m ve Gr5m modellerinden
elde edilen akim tahminlerinin zamana bagh gidisleri (b) Gr2m ve GrSm
modellerinden elde edilen sagilim diyagramlari...........cccccvvviveeeeeeeiiiiniieenennnn. 50



TABLO LIiSTESI

Tablo 2.1:
Tablo 3.1:
Tablo 3.2:
Tablo 3.3:
Tablo 4.1:
Tablo 4.2:

Tablo 4.3:
Tablo 4.4:
Tablo 4.5:
Tablo 4.6:

Sayfa
Yagis-akis modellerinde esas alinan performans olglitleri...........ccccvvvveeeeenn.. 14
Havzay1 temsil eden meteoroloji istasyonlari.........ccoeeeevvvveeeeeeeeeneicciniiieeeennn. 17
Calismada kullanilan AGI’ler ile ilgili bilgiler............cccoovevevveveeeriiieierenae 19
Mevsimsel ve yillik akimlara ait ortalamalar ..............ccccoveeeieeeieiiiiiiiiieenen. 19
Modellere ait tanimli parametre araliklart..........cccoeeveiiiiiiiiiineeiniieeee, 22
PSO, LM ve HPSO ile modellerin kalibrasyonu neticesinde elde edilen
yakinsama ve stabilite gostergeleri........ccooviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiee e 33
M-W testi ile algoritmalarin uygunluk fonksiyonu sinamalari......................... 37
HPSO algoritmasi ile belirlenen Gr2m modellerinin optimum parametreleri...39
HPSO algoritmasi ile belirlenen GrSm modellerinin optimum parametreleri...40
Yagis-akis modellerine ait performans olgiitlerinin 6zeti.........cc.eeeeevuneeeennnne. 41

vi



ONSOZ

Uluslararast hidroloji literatiiriinde ve iilkemizde yapilan arastirmalarda kullanilan yagis-
akis modelleri, kalibrasyon kapsaminda siirekli gelisme gdstermektedir. Optimizasyon
teknigine farkli bir bakis agis1 getirilerek yiiriitiilen bu ¢alisma ile kalibrasyon
performansina katki saglanmas1 amaclanmaktadir.

Yapilan yiiksek lisans tez ¢alismasinda bilim adma tarafima her tiirlii katkiyr saglayan,
yaninda calismaktan onur duydugum ayrica tecriibelerinden yararlanirken gostermis
oldugu hosgorii ve sabirdan dolay1 tez danismanim degerli bilim insan1 Dog¢. Dr. Umut
OKKAN’a tesekkiir eder, saygilarimi sunarim.

Ayrica lisans egitimi siiresinde gerekli yonlendirmeleri ile biling kazanmami saglayan,
hem lisans egitimi hem de yiiksek lisans egitimim sirasinda tarafima her konuda destekte
bulunan ve benim i¢in biiyiik dneme sahip olan, Dog¢. Dr. Nuray GEDIK e tesekkiirii bir
borg bilirim.

Bursiyeri olarak ¢alisma firsat1 buldugum Dog¢. Dr. Umut OKKAN tarafindan yiirtitiilen
114Y716 Numarali "Iklim Degisikligi Senaryolar1 Altinda Gelecekteki Sulama ve I¢gme
Suyu Yeterliliginin irdelenmesi: Gediz Havzas1 Ornegi" Tiibitak Projesine ¢alismamda
sagladig1 katkilardan dolay1 tesekkiir ederim.

Ayni zamanda bu asamada maddi ve manevi destegini benden esirgemeyen, hayatim
boyunca beni hi¢ yalniz birakmayacaklarina emin oldugum anneme ve babama tesekkiir
ederim.

Balikesir’de bana bir aile ortami olusturan ve tez ile ilgili yardimlarini benden eksik
etmeyen degerli arkadaslarima da tesekkiir ederim.

Balikesir, 2020 Hayriye Meryem GUNEY

vil



1. GIRIS

Havza sistemini etkileyen iklimsel ve antroprojenik faaliyetleri yorumlamak ve var olan
sistemi yonetmek icin arastirmacilar ve su kaynaklari planlamacilar1 tarafindan yaygin
sekilde kullanilmakta olan kavramsal yagis-akis modelleri, hidrolojik model siniflari
icerisinde genis bir yere sahiptir. Kullanilan hidrolojik modeller igerisinde tanimli
parametreler, Olcek sorunlar1 ve genellikle fiziksel kisitlamalar sebebi ile dogrudan
Olciilemediginden (veya Ol¢iimii zor oldugundan), modellemenin etkili bir sekilde
uygulanmasi, kavramsal biitge elemanlariyla temsil edilen modelin nasil ve ne Glgiide
kalibre edildigine birincil diizeyde baghdir (Goswami ve O’Connor 2007; Zhang vd. 2009;
Qin vd. 2017). Diger bir deyisle, bir hidrolojik modelin basarilt bir sekilde uygulanmasi
onun parametrelerinin iyi tahmin edilmesiyle iligkilidir. Parametrelerin se¢imi iklim,
toprak, bitki ortiisii, arazi vb. gibi bircok faktdre gore belirlenir. Hemen hemen kullanilan
tiim hidrolojik modeller i¢in kalibrasyon gerekmekte ve bunun model performans: i¢in

basit bir siire¢ olmadig1 ifade edilmektedir (Sorooshian 1981).

Hidrolojik modellerde uygulanan ilk kalibrasyon caligmalar1 bilgisayar teknolojilerinin
yetersizliginden ve optimizasyon gereglerinin yeterli derecede kullanilamamasindan dolay1
maniiel sekilde (deneme-yanilma ile) uygulanmistir. Giliniimiizde bu tiir deneme yanilma
yolu ile kalibrasyon yontemini konu alan az sayida c¢alisma mevcuttur (Kim vd. 2007;
Rouhani vd. 2007). Yaklasik olarak 30 yildir ise optimizasyon alaninda yasanilan
gelismelere bagli olarak model kalibrasyonlarmin otomatik arama yaklasimlar: ile
yiiriitiildiigii goriilebilmektedir (Piotrowski vd. 2017). Otomatik kalibrasyonda temel amag
iteratif bir algoritma yardimu ile se¢ilen bir uygunluk fonksiyonunu (genelde toplam veya
ortalama karesel hata) minimize etmek ve bdylece model ¢iktilari ile gozlemler arasindaki
benzerligi saglamaktir. Otomatik model kalibrasyonlarinin ilk kayda deger uygulamalari
lokal arama yontemleri kategorisi igerisinde simpleks ve patern arama algoritmasi gibi

tekniklerle gerceklestirilmistir (Nelder ve Mead 1965; Hooke ve Jeeves 1961).

Otomatik optimizasyon kullanarak model parametrelerini basariyla kalibre etmekte
kullanilan ¢esitli ama¢ (uygunluk) fonksiyonlar1 vardir. Ayrica bir uygunluk fonksiyonuna
ilaveten hata terimi iizerinde tiirevsel islemlere (6rnegin sonlu farklar ile Jacobian veya
Hessian matris hesabi) de ihtiyag duyan gradyen tiirden algoritmalar (quasi-Newton ve

Gauss-Newton algoritmalar1 gibi) hizli sonu¢ vermelerinden dolay1 model kalibrasyonunda



tercih edilmistir (Johnston ve Pilgrim 1976; Sorooshian 1981; Gupta ve Sorooshian 1985;
Hendrickson vd. 1988).

Kalibrasyon yontemlerinde yapilan bu uygulamalar ile kavramsal yakis akis modellerinde
kalibrasyon problemlerinin konveks olmayan yapida oldugu goézlemlenmis olup bu
modellerdeki ¢oklu lokal minima varliginin global optimuma ulasilmasmi zorlastirdigi
tespit edilmistir. Ayrica yapilan caligmalarda elde edilen sonuglarin baslangic ¢6ziim
kiimeleri ile oldukga hassas oldugu goézlemlenmistir (Duan vd. 1992). Cesitli kisitlamalar
ile birlikte model serbestlik derecelerindeki artiglar 90’11 yillardan itibaren hidrologlar:
lokal arama algoritmalar1 yerine stokastik karakterli sezgisel global arama algoritmalarina
yonlendirmistir. Sezgisel algoritmalar igerisinden, Genetik algotirmalar (GA), Shuffled
Complex Evolution (SCE) algoritmasi ve tavlama benzetimi (SA) algoritmast hidrolojik
modellerde ilk uygulanan global arama teknikleridir (Wang 1991, 1997; Duan vd. 1992;
Franchini ve Galeati 1997; Thyer vd. 1999). Bu kullanilan algoritmalarin icerisinde
siiphesiz dogadaki seleksiyon mekanizmasina atfeden ve popiilasyon tabanli evrimsel bir
algoritma olan GA halen referans bir yontem olarak kullanilmaktadir (Reshma vd. 2015;
Tigkas vd. 2016; Li vd. 2016; Dariane vd. 2016). GA’nmn hidroloji ve su kaynaklar:
miihendisligi kapsamindaki uygulamalarini konu alan kapsamli bir literatiir analizi Tayfur

(2017) tarafindan verilmistir.

GA tekniginin lokal arama yontemlerinde rastlanan bir¢ok problemin ¢oziilmesinde
basarili oldugu tespit edilmis olsa da, ¢aprazlama, mutasyon ve se¢im operatorlerini
kontrol eden degiskenlerin veya bazi katsayilarin fazla olmas1 kullanictyr karar verme
siirecinde zorlamaktadir. GA’nin ayni sartlar altinda ¢alistirilmasina ragmen farkli
simiilasyonlarda benzer sonuclar liretmedigi de gozlemlenmistir. Bu sorunlar daha pratik
ve stabil sonuglar veren evrimsel tekniklerin gelistirilmesi i¢in ¢alisilmalar1 elbette
tetiklemistir (Li vd. 2016). Bir diger 6nemli ¢alisma ise, GA’daki kromozomlara bir dizi
operator uygulamak yerine kuslarin rélatif hiz vektorleri vasitasi ile yiyecek arama uzayina
dagilmalarini konu alan pargacik siirli optimizasyonu (PSO) algoritmasidir (Kennedy ve
Eberhart 1995). PSO algoritmasinin yagis-akis modellerinde kullanimi GA ve SCE gibi
algoritmalara nazaran az sayida olmasina ragmen, konuya iligkin literatiirde dikkat ¢ceken
ve etkili uygulamalar mevcuttur (Goswami ve O’Connor 2007; Zhang vd. 2009;
Piotrowski vd. 2017; Okkan ve Kirdemir 2019; Okkan vd. 2019). Sezgisel ve popiilasyon
tabanli global arama algoritmalarmin Ornekleri yukarida bahsedilen ornekler ile smirl

kalmamistir. Dogadan esinlenilerek gelistirilen sezgisel ve meta-sezgisel algoritmalarinin

2



sayis1 giin gectikge artmaktadir. Ornegin diferansiyel evrim algoritmasi (DEA), yapay ar1
kolonisi (ABC) algoritmasi, yapay bagisiklik sistemi (AIS) algoritmasi, karinca kolonisi
optimizasyonu (ACQO), yabani ot algoritmasi (IWA) gibi tekniklerin su kaynaklari
problemlerine smirli sayida da olsa uygulandigi tespit edilmistir (Chen vd. 2015; Zhang vd.
2009; Hamadi vd. 2016; Asgari vd. 2016).

Yukaridaki paragraflarda model kalibrasyonu o6zelindeki uygulamalarda lokal arama
yontemlerinden yeni nesil popiilasyon tabanli sezgisellere kadar uzanan algoritmalardan
bahsedilmistir. Yapilan ¢alismalarda birka¢ istisnai Ornek disinda, evrimsel tiirden
algoritmalarin lokal arama ila ¢alisan algoritmalara gore daha stabil sonuclar verdigi kabul
edilmistir. Yapilan ¢calismalarda global arama algoritmalar1 olarak adlandirilan tekniklerin
birbirlerine karsi performans olarak {istiinliikleri sorgulanmis ve bazi geliskiler tespit
edilmistir. Yani bagka bir deyisle, literatiirde yiiriitiilen bir ¢alisma belirli bir evrimsel
algoritmanin belirgin sekilde basarili oldugunu ifade ederken, baska bir calisma ise farkl
yontemlerden istatistiksel ve hidrolojik manada benzer sonuclar elde edildigini
savunabilmektedir. Ornegin, Wang vd. (2010) iki farkli GA tiiriinii ve SCE algoritmasin1
yayilt bir yagis-akis modelinin kalibrasyonunda kullanmiglar ve bu {i¢ algoritmadan elde
edilen kalibrasyon performanslarinin giiney Tayvan’daki Yan-Shui havzasi i¢in ¢ok yakin
oldugunu gdstermislerdir. Goswami ve O’Connor (2007) tarafindan irlanda’daki Brosna ve
Cin’deki Baihe havzalarinda uygulanan bir ¢alismada, (SMAR) kavramsal modelinin
kalibrasyonu i¢cin GA, SA, SCE ve Nelder-Mead simpleks (NMS) gibi algoritmalar
denenmis ve istatistiksel acidan anlamli olmayan bir farkla SA’nin daha basarili oldugu
belirtilmistir. Piotrowski vd. (2017) hem PSO ve DEA’nim ¢esitli versiyonlarin1 hem de
farkli meta-sezgiselleri HBV ve GR4J modellerinin kalibrasyonunda smamiglar fakat
algoritmalardan elden edilen tepkilerin 6nemli bir farklilik tagimadigini gostermislerdir.
Yapilan bazi caligmalarda ise bazi algoritmalarin digerleri iizerinde azimsanamayacak
istiinliiklerinin oldugu iddia edilmistir. Cooper vd. (2007) 6rnek olarak TANK modelini
ele almiglar ve modelin kalibrasyonunda SCE, GA ve SA algoritmalarini smamislardir.
Calismalarmda Goswami ve O’Connor (2007)’da tespit edilen bulgularin aksine, SA diger
algoritmalara kiyasla daha diisiik performans sergilemistir. Zhang vd. (2009) tarafindan
dort farkli iklimsel karaktere ve drenaj alani biiylikliigline sahip havza {zerinde
gerceklestirilen bir ¢alismada ise SWAT modelinin GA, SCE, PSO, DEA ve AIS
algoritmalar1 ile kalibrasyonu yapilmis ve sonuclar kapsamli bir sekilde kiyaslanmustir.

Elde ettikleri bulgulara gore, kontrol parametrelerinin 1yi ayarlanmasi ve islem hacminin



arttirilmasi halinde (2000°den fazla deneme (run) adedi kullanilirsa), GA ile uygun sonug
yakalanabilir. Ancak PSO’nun diisiik popiilasyon biiyiikliigii ve az sayida denemeyle de
makul sonug verebilecegi ayni calisma igerisinde savunulmustur. Buna benzer ¢ikarimlarin
yapildig1 daha baska calismalar da ilgili literatiirde mevcuttur (Tigkas vd. 2016; Xu vd.
2013).

Yapilan calismalarda elde edilen sonuclar dogrultusunda bahsi gecen ¢eliskilerin neden
olabilecegi sorgulanmistir. Kavetski ve Clark (2011) tarafindan yapilan calismaya gore,
algoritmay1 kontrol eden parametrelerin uygun sec¢ilememesi, test edilen modellerin,
uygulama havzalarmin ve dolayisi ile veri niteliklerinin/niceliklerinin farkli oluslar1 bahsi
gecen celigkilere sebebiyet verebilmektedir. Ayrica evrimsel algoritmalarin saglam
yapilarina ragmen, Tolson ve Shoemaker (2007) tarafindan gergeklestirilen kapsamli bir
calismada, algoritmalarin problemin zorluk derecesinden 6nemli boyutta etkilendikleri
gosterilmistir. Calismalarinda SWAT modelinin parametre tahmininde optimum sonuca
ulagsmak i¢in ¢ok fazla deneme yapilmasi gerektigi kanitlanmistir. Benzer durum c¢esitli
arastirmacilar tarafindan da tartisilmis ve bu calismalarda evrimsel tiirde algoritmalar ile
hesap siirecinin hidroloji pratiginden uzaklasabilecegi ifade edilmistir (Qin vd. 2018). Qin
vd. (2017, 2018) ve Okkan ve Kirdemir (2019)’a gore hesap maliyetini etkili bir bicimde
azaltabilmek i¢in gradyen tabanli Newton tipli algoritmalarm hizli yakinsama
Ozelliklerinden yararlanilmasi ve bunlarin lokal minima tuzaklarina takilma ihtimalinin
azaltilarak daha saglam hale getirilmeleri gerekmektedir. Bu maksatla uygulanacak
stratejilerden biri model parametrelerine ¢oklu rastgele baslangic degerleri atayarak
gradyen algoritmay1 kosturmaktir. Qin vd. (2017) tarafindan ortaya konan arastirmada,
coklu baglangic versiyonlu quasi-Newton ve Gauss-Newton tekniklerinin SCE
algoritmasina kiyasla daha seri ¢oziim Ttrettikleri iki farkli hidrolojik model denemesi
iizerinden gosterilmistir. Global optimuma yakinsama frekanslar1 bakimindan ise model
bazli belirsizliklerin olustugu ve saglam bir yap1 elde etmek i¢in bu tarz bir yaklasimin
gelistirilmesi  gerektigi ifade edilmistir. Benzer c¢ikarimlar hidrolojideki bir bagka
optimizasyon problemi olan Muskingum taskin 6teleme modelinin parametre tahmini i¢in
de elde edilmistir. Ornegin Geem (2006) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, quasi-
Newton algoritmasinin farkli baslangi¢ c¢oziimleri ile ¢alistirilmasi halinde bile toplam
simiilasyonun ancak %30’unda optimum sonuca erigilmistir. Diger yandan, Barati (2011)
benzer stratejiyi simpleks algoritmasi kullanarak tekrarlamig fakat yine mevcut

simiilasyonlarin sadece yarisinda optimuma yakin sonug yakalayabilmistir.



Diger bir yol da evrimsel algoritmalarin global arama 6zellikleri ile gradyen algoritmalarin
lokal arama yetilerinin entegre edilmesidir (Karahan vd. 2013; Okkan ve Kirdemir 2019).
Bu kapsamda bir uygulama, tagkin 6teleme problemi i¢in Karahan vd. (2013) tarafindan
ele alinmistrr. Harmoni arama algoritmast (HA) 1ile quasi-Newton yOnteminin
kombinasyonundan olusan bu hibrit yaklasim ile oldukca kararli sonuclar elde edilmistir.
Ancak kavramsal yagis-akis modeli kalibrasyonu 6zelinde birkag ¢alisma disinda (Qin vd.
2018; Okkan ve Kirdemir 2019; Okkan vd. 2019) bu tarz bir hibrit yaklasimin heniiz
uygulanmadig1 goriilmektedir. Hazirlanan ¢alismada, Okkan ve Kirdemir 2019°in abcd ve
dinamik su biitcesi modellerinin efektif kalibrasyonunda Onerdigi hibrit algoritma
tekniginden yararlanilmis ve bu teknik ile farkli tipte hidrolojik modellerin kalibrasyon
performanslarinin ne diizeyde gerceklestirildigi sorgulanmistir. Diger yandan, Kavetski
and Clark (2011) tarafindan tartisilan konuyu da g6z ardi etmemek ve dolayisi ile se¢ilen
bir algoritmanin kontrol parametrelerinin kullanict kaynakli yanlis seciminden sakinmak
gerekmektedir. Bu nedenle fazla kontrol parametresine sahip bir algoritmaya lokal arama
eklentisi yapmanin da pratik bir usul olmadigi Okkan ve Kirdemir (2019) tarafindan
savunulmustur. Bu ylizden, PSO gibi az kontrol parametreli bir algoritmaya lokal arama
yetisi kazandirmanin daha tutarli olacagina karar verilmistir. Quasi-Newton gibi bir
yontemde ise Hessian matrisinin tersinin alinmasi sayisal ¢oziim sirasinda engel teskil
edebilecegi i¢in lokal arama yOntemi olarak Hessian matrisinin yaklasik ¢oziimiinii
kullanan Levenberg-Marquardt (LM) algoritmast Okkan ve Kirdemir (2019) ¢aligmasinda
ozellikle dnerilmistir. Iki farkli yagis-akis modelini kapsayan tez ¢alismasi ise LM, PSO ve
HPSO (Hibrit PSO) optimizasyon algoritmalarmin performanslarinin bu modeller iizerinde
irdelenmesini konu almaktadir. Uygulama alani olarak iilkemizdeki tarimsal faaliyetlerin
onemli bir yeri olan Gediz Havzas1 sec¢ilmistir. Hazirlanan tez calismasinda, Boliim 2°de
yontem, Boliim 3’te uygulama alani, Bolim 4’te ¢alismadan elde edilen bulgular, Béliim

5’te sonug ve tartigma igerigi detayl bir sekilde sunulmustur.



2. YONTEM

2.1 Parametrik-Kavramsal Yagis-Akis Modelleri

Su biitgesi denkliklerine dayanan yagis-akis modelleri havzalarda mevcut olan yagis-akis
iliskilerinin tespiti (Fistikoglu ve Harmancioglu, 2001; Okkan ve Fistikoglu 2013), akim
gozlemi eksik olan havzalarda akislarin tamamlanmasi (Gabos ve Gasparri, 1983;
Fistikoglu ve Okkan, 2010), yeralt: suyu akimi ile entegrasyon (Elci vd. 2010), iklim
degisikliginin akislar iizerindeki etkilerinin belirlenmesi (Arnall, 1992; Okkan, 2013;
Okkan ve Kirdemir 2018) gibi amaglar dogrultusunda kullanilabilmektedir.

Bu modeller igerisinde bulunan parametrik ve kavramsal Ozellikteki modeller, bir
havzadaki hidrolojik siirecin bilesenlerini kavramsallastirarak, yagis girdisinden akis
ciktisin1 hesaplamaktadir. Bu modellerdeki parametreler, havzadaki Olgiilebilen egim,
plrtizliiliik gibi fiziksel tiirden parametreler olabilecegi gibi, maksimum zemin nemi,
ylizeyalti bosalim katsayis1 gibi direkt Olciimii olmayan sanal parametreler de
olabilmektedir (Xu ve Singh, 1986; Okkan, 2013; Okkan ve Karakan 2016).

Hidrolojik stire¢lerin kavramsallastirilmas1 esnasinda kullanilan parametrelerin sayisi
fazlalastikga modellerin serbestlik diizeyleri artmakta ve sonuc¢larin gézlemlenmis olan
degerlere yaklagmasi kolaylagsmaktadir (Gan vd. 1997). Parametre bakimindan yogun olan
modeller kavramsallastirma acgisindan sorun teskil edebildigi i¢cin uygulamada tercih
edilmeyebilmektedir (Thorsten ve Gupta, 2005). Bu bakimdan, optimum parametreyle
yeterli dogrulukta akim {reten modellerin se¢imi hidrolojik manada daha tutarl
olmaktadir. Hazirlanan ¢aligmada bu gerekgeyle iki ve bes parametreye sahip iki model
(Gr2m ve Gr5m) tizerinde durulmustur. Modellere ait detaylar asagidaki alt baslikta

verilmistir.

2.2 Gr2m ve Grm Modelleri

Gr5m modeli, Makhlouf ve Michel (1994) tarafindan gelistirilmis aylik bir model olup
Grdm modelinden tiiretilmistir. Zemin nemi fonksiyonu GR4J modeline benzemektedir.
Modelde X, X,, X3, X4 ve Xs ile simgelenen 5 adet parametre mevcuttur. Modelin akis
semasi Sekil 2.1°de verilmistir.

Yagis (P) ve zemin nemi kapasitesi (S) ile hesaplanan bileseni S; denklem 2.1 ile

hesaplanmaktadir
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Burada maksimum depolama kapasitesi X; parametresi ile simgelemektedir. Bir sonraki

adimda diger depolama elemanina katki saglayacak yagis bileseni P; hesaplanabilmektedir.

P=P+§-5, (2.2)
S X, (P
i R=0 o =tanh — |
g i oy
'x_i_:‘j:- ':1} "xw;} 1
(2) PB=P+5-5
k.
o TR
R I."E b
5 @ 5=—C oy —tann =
ol 1 | S B
P B 1+*.-'-"'._1_—]_|
4 b . i . #
A s
(4) S=——3—3: B=5-5; B=R+hR
X3 G .I.-' 51 -\Ir; 2
& - 1+ el |
3
i %
R 4
) O,=XR
& () 0= XA
@ |
0 L (6) R =R+(1-X,)B
R
-2,/ N\, (D) Or=——: R=R -0,
T X &
i v 7 0 ®
| Havzanm Digma ! -
|y S = e e
(1-X:)0 O) (8) @=X.(0,+0.)

Sekil 2.1: Gr5Sm modelinin akis semas1 (Mouelhi vd. 2006; Okkan 2013;
Okkan ve Fistikoglu 2013).

Bir referans yontem olan Penman-Monteith esitligi 1ile hesaplanan potansiyel
evapotranspirasyonun (EPOT) sistemde hesaba katilmasi ile S; bileseni zemin nemi

giincellenmesinde kullanilan S, fonksiyonuna doniistiiriilmektedir.
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[k zemin nemi degeri (S¢-o)) baslangig aymnda (t=1) model akimmin ve gdzlenmis akimin
birbirine yakin degerler olmasi kaidesi ile belirlendikten sonra, diger aylardaki

giincellenmis zemin nemi degeri agagidaki bagint1 ile hesaplanmaktadir.

(2.4)

Burada X, parametresi 0’dan biiylik bir carpan olmak sarti ile zemin nemi biriktirme
sisteminden artan miktar olarak tanimlanan P, bileseni ise asagidaki esitlik ile

belirlenmektedir.

P=S,-8 (2.5)

Sekil 2.1°e bakildig1 zaman P; ve P, degerlerinin toplami ile net yagisin Ps ile temsil
edildigi gozlenmektedir. Net yagisin X3 kadarlik kismu ile akisin ilk bileseni hesaplanmakta
olup (Q1=X;3Ps3), geri kalan kisim ise kapasitesi R olan Gteleme elemanma iletilmektedir.
Baslangi¢ oteleme eleman1 degeri (R=0)) i¢in de baslangic zemin neminde uygulanan usul

esas almmustir.

Daha sonra Denklem 2.6 ile hesaplanan R; bileseni ve X, parametresine bagli olarak ikincil
debi bileseni (Denklem 2.7) hesab1 yapilmakta ve akabinde ikincil haznenin yeni depolama
degeri (R) Denklem 2.8 ile son kez giincellenmektedir.

R =R+(1-X),)P, (2.6)
R12

0, = R+X, (2.7)

R=R -0, (2.8)

Q; ve Q debi bilesenlerinin toplammi X5 katsayisi ile diizeltilmis halinin ise model
debisini olusturdugu kabul edilmektedir (Denklem 2.9). Bu durumda geri kalan (1-X5)

oranindaki kisim ise havza digina transfer edilmektedir.



0= XS(Q] +0,)

(2.9)

(/g

2 A
{ A
'y
R
v ]
® 0

60mm

o
1+'5:'_ Lt B
X
B=P+S5-§
oy B
IO i £ = tanh| = |
l+pf1-ZL | N
: ol
=
S=e 2 . p_g.9
el S
1+ =2 |
LX)
B=R+h
R =R+P
(7) By=A.R
o R=R, -0
= R, +60 w1

Sekil 2.2: Gr2m modelinin akis semas1 (Mouelhi vd. 2006; Okkan 2013; Okkan ve

Fistikoglu 2013).

Mouelhi vd. (2006) GrSm modelini (¢alismalarinda PMS diye adlandirmis) bir¢ok havzada

uygulayarak bu model i¢in parametre adedinin belirli kabuller ile azaltilabilecegini

kanitlamiglardir. Uygulamalardan sonra bazi performans kriterlerinin karsilastiriimasi

sonucu X, X; ve X, parametreleri modelden ¢ikarilmistir. Belirli kabuller altinda ve ara

fonksiyonlarin yenilenmesi sonucu sadece X; ve X5 parametrelerinden olusan Gr2m modeli

ortaya atilmistir (Mouelhi vd. 2006). Bu basitlestirilmis olan modelinin isleyis

mekanizmasi ve ilgili formiilasyonlar Sekil 2.2°de verilmektedir.



2.3 Modellerin Kalibrasyonunda Kullanilan Algoritmalar
2.3.1 Parc¢acik Siirii Optimizasyonu (PSO)

PSO algoritmas1 Kennedy ve Eberhart (1995) tarafindan yiiriitillen ¢alismada kus
stiriilerinin av/yiyecek arama davranislarindan esinlenilerek gelistirilmis metasezgisel bir
algoritmadir. Algoritma kus siirlisiiniin Denklem 2.10 yardimiyla yiyecek aramak ig¢in

¢Ozlim uzayia rastgele dagilmasiyla baglamaktadir.

x,, =x" +rand *[x7 - x"" ), i=12,..N,, . j=12,..N (2.10)

L7 J J par

Burada Npar modeldeki kalibre edilecek parametre adedini, Npop popiilasyon
bityiikliigiinii temsil etmektedir. 7and 0-1 arasinda rastgele iiretilmis sayty1, x"*" ve x"" ise

J parametrenin sirastyla iist ve alt limit degerlerini sembolize etmektedir.

Parcaciklar, aradiklar1 yiyecegin uzaydaki x koordinatlarint Denklem 2.11°de ifade edilen v
hiz vektorii yardimiyla iteratif olarak belirlemeye calisirlar. Baglangigta tiim parcgaciklar
icin v(t=0)=0 kabul edilebilir. Hesaplanan hiz vektorii 6nceki adimdaki konum vektdriine

eklenerek parcaciklarin glincel konumlar1 belirlenmektedir.
v+ = 0% v, () +rand *c* (ph, () =, () + rand *c*(gh, ()=, , (1) 2.11)

Denklemde, ¢ iterasyon adimini simgelemektedir. pb, herhangi bir i. par¢acigin o ana kadar
ulastig1 en iy1 koordinat bilgisini, gb popiilasyondaki tiim parcaciklar i¢cindeki en iyi1
koordinat bilgisini temsil etmektedir. ¢ ise ivmelenme katsay1 olup genelde 2 degerini

almaktadir (Tayfur 2017).

Calismada Denklem 2.11°deki hiz terimini iteratif olarak kontrol eden » atalet agirlhigi
fonksiyonu olarak Rathore ve Sharma (2017) ve Okkan vd. (2019) calismasindaki oneriler

esas almarak kaotik rastsal atalet agirligi (CRW) yontemi kullanilmastir.

Iterasyon adimi 0 i¢in pb matrisi Denklem 2.10 ile rastgele olusturulan ¢dziim matrisine
esit kabul edilmektedir. Herhangi bir i satirinda konum giincellemesi sonrasi elde edilen
cOzlime ait uygunluk (fitness) degeri Onceki iterasyondaki degere kiyasla iyilesmis ise
pb’nin ilgili satir1 da yeni konum ile degistirilir. Npop X Npar boyutlu pb matrisi i¢indeki en
1yl ¢oziim de Onceki iterasyondaki en iyi ¢éziime kiyasla daha kaliteli ise gb vektorii bu
coziim ile yer degistirir. Yukarida anlatilan islemler iterasyonlar tamamlanana kadar

sirmektedir (Tayfur 2017).
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2.3.2 Hibrit Parcacik Siirii Optimizasyonu (HPSQO) Algoritmasi

Stokastik tlirden metasezgisel algoritmalar ile gradyen algoritmalarin birlestirilmesinin
parametre optimizasyonunda hem global hem de lokal arama davranisini 6ne ¢ikaracagi
Okkan ve Kirdemir (2019) ve Okkan vd. (2019) tarafindan savunulmustur. Bu goriise
uygun olarak PSO’nun standart bigimde isletilmesi ile elde edilen gb vektoriiniin her bir
iterasyonda LM algoritmasma girdi olarak sunulmasiyla hibrit bir yaklasim
olusturulmustur. Yani HPSO yaklasimi ¢ok karisik olmamakla PSO’nun LM algoritmasi
ile entegrasyonuna dayandirilmaktadir (Sekil 2.3).

HPSO’da, LM kismu Jakobien matris olarak adlandirilan, model hatalarmin, gb
vektoriindeki her bir parametreye gore birinci derece kismi tiirevlerinden olusan Denklem

2.12°deki matrise ihtiya¢ duymaktadir (7,,=kalibrasyon doneminin veri uzunlugudur).

20, e de.
ox, Ox, ox
de, Oe, Oe,
J=|0ox ox, 7 ox, . i=12,.,N,, (2.12)
Oe, Oer Oe,
ox, ox, 6xj Lo

Her bir iterasyon adiminda sonlu farklar yaklasimi (tercihen ileri fark) ile J matrisi
olusturulduktan sonra, gb giincellemesi Hessian matrisin yaklasik bir ¢ozliimiine dayanan

Denklem 2.13 ile gerceklestirilmektedir.

gb, =gb —[J/J + 211" J]e,, 1=1,2,..iter,, (2.13)

Burada e, T¢ux1 boyutundaki hata vektorinii, gb, PSO vasitasiyla tiiretilen global en iyi
¢ozliimii, gb,+; LM ile gilincellenen yeni ¢oziimii temsil etmektedir. Ayrica, Marquardt
parametresi A her bir iterasyonda belli bir kurala gore giincellenmektedir. Ornegin
uygunluk degeri azaldiginda bir sonraki iterasyonda kullanilmak iizere bir bozulma orani
(B; 0<p<1) ile carpilmakta, uygunluk degerinin artmasi1 veya degismemesi halinde ise f
degerine boliinmektedir. Boylelikle algoritmanin global sonucu edinme performansi
tyilestirilmeye calisilmaktadir (Calismada 4,=0.01, p=0.1 ve A’nin azami 108 degeri

almmustir).
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Sekil 2.3: Onerilen HPSO algoritmasinin akis semasi (Okkan vd. 2019).




2.4 Performans Olgiitleri
2.4.1 Yagis-Akis Modellerinin Performans Kontroliinde Kullanilan Olgiitler

Calismada fitness (uygunluk) fonksiyonu olarak minimizasyonu hedefleyen kalibrasyon
donemi SSE istatistiginin yam sira, kavramsal yagis-akis modellerinin hem kalibrasyon
hem de validasyon (dogrulama) donemi performanslarinin ¢esitli indisler ile kontrol
edilmesi sonuglarin hidrolojik anlamda yorumlanmasinda 6nemlidir. Calismada, Nash-
Sutcliffe katsayis1 (NVS), hata kareler ortalamasinin karekdkii olan RMSE’nin gézlenmis
akimlarin standart sapmasina oranlanmasiyla hesaplanan RSR ve ylizdesel yanlilik miktar1
olan Pbias ol¢iitler1 Gr2m ve Gr5m modellerinin performans kontroliinde kullanilmistir.
Tabi yapilan bu calismada model basarisini incelemek degil algoritmalarin performansini
yani modellerin kalibrasyon donemindeki sonuclarini irdelemektir. Ancak yine de s6z
edilen Olciitlerce kalibre edilen modellerin validasyon donemi c¢iktilarmi1 yorumlamak

yararl olacaktir.
Moriasi vd. (2007)’ye gore denklem 2.14’de verilen NS 6lgiitiiniin 0.75’ten biiyiik bir

deger almasi, modelin '¢ok iy1' sinifta olduguna isaret etmektedir.

?=1(Qg,t - Qm,t)z (2.14)
?:1(Qg,t - Qg,ort)z

NS=1-

Bu denklemde, n orneklemdeki toplam veri sayisi, Qg £ zamandaki Olgiilmiis akis, O,

modelin 7. zamandaki akis ¢iktisini, Qg ¢ is€ gbzlenen akisin uzun donem ortalamasidir.

Diger yandan, hata kareler ortalamasmin karekokiiniin (RMSE), 6l¢iilmiis akisin standart
sapmasina (STDgys) orani seklinde hesaplanan boyutsuz RSR degeri (Denklem 2.15) de

performans degerlendirmesinde onerilmektedir (Moriasi vd., 2007).

RSR — RMSE
STD

obs

(2.15)

Pbias ise modellenen verinin goézlemden sapma miktarmi irdelemede kullanilmaktadir
(Denklem 2.16). Pbias’in negatif degerleri asir1 tahminlemeyi, pozitif degerleri ise asagi

tahminlemeyi ifade etmektedir.
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Z?=1 (Qg,t - Qm,t)
Z‘l=1 (Qg,t)

Pbias(%) = 100.[ (2.16)
Bu ii¢ performans Olgiitiine bagli genel performans kriterleri Tablo 2.1°te verilmistir.
Burada gosterildigi gibi, eger bir modelin performans degerleri, NS > 0.65, RSR < 0.60 ve
Pbias < £15% sartlarma uygunluk gosteriyorsa modelin basarisinin 'iyi' derecede oldugu
yorumu yapilabilir. Bu sartlar g6z Oniine alinarak hazirlanan bir modelin giivenle

kullanilabilecegi diistiniilmektedir (Okkan 2015; Okkan ve Kirdemir, 2016).

Tablo 2.1: Yagis-akis modellerinde esas alinan performans dl¢iitleri (Moriasi vd. 2007).

Performans RSR NS Pbias (%)
Degerlendirilmesi

Iyi 0.50<RSR<0.60 0.65<NS<0.75 +10<PBIAS<=15
Cok lyi 0<RSR<0.50 0.75<NS<1 PBIAS<#10
Yeterli 0.60<RSR<0.70 0.50<NS<0.65 +15<PBIAS<+25
Yetersiz RSR>0.70 NS<0.50 PBIAS>+25
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2.4.2 Algoritmalarin Kiyaslanmasinda Kullanilan Olgiitler

Algoritmalarin stabilite ve yakinsama performanslarm istatistiksel acidan smamak ic¢in
stokastik karakterli bu algoritmalarin her birinin birbirinden bagimsiz sekilde bir¢ok kez
kosturulmas1 gerekmektedir. Yapilan bu ¢alismada en uygun sonuglar1 verebilmesi i¢in 30
kez kosturulmasina karar verilmistir. Kullanilan algoritmalarin 30 kez kosturulmasi ile son
iterasyonda elde edilen fitness degerleri hafizaya alindiktan sonra oncelikle bunlarin
ortalama ve standart sapma istatistikleri yorumlanmistir. Daha sonra, He and Lin (2016)
tarafindan oOnerilen CR geometrik ortalama yakinsama orani formiilii (Denklem 2.17)
calismada uygulanmistir.

1

CR = 1- | fitness ... - fitness, |*| fitness,,,.. - fitness, |* *| fitness,, .. - fitness, |
|ﬁtnessdesired - ﬁmesso | |ﬁtneSSdasired - fltneSSl |ﬁtnessdesired - ﬁtnessh—l |

(2.17)

Denklem (2.17)’de hedeflenen SSE degeri i¢in fitnessgesiea = 0 iken, fitness) ise
iterasyonlar baslamadan 6nce Denklem 2.10 ile rastgele olusturulan ¢éziimler i¢indeki en
uygun fitness degeridir. fitness; ise h numarali iterasyondan sonra anlamli degisime
ugramadigi kabul edilen kararli fitness degeridir. Bunun hesaplamak icin & gibi bir esik
deger sectikten sonra Denklem 2.18 yardimu ile kararli sonug belirlemede yeterli iterasyon
adedi 4’ye karar verilir.

sign, = {O’ (fitness, = Jitnessiv,, ) <& = 107 , t=1,2,..,iter, (2.18)

1, (fitness, — fitness,, )>&=10"

iteryax

iter .
h= sign, |+1
[Zl & ] (2.19)
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3. VERILER

3.1 Uygulama Havzasinin Genel Ozellikleri

Bu calismada uygulama havzasi olarak iilkemizin batisinda Ege Bolgesini kapsayan,
Kiiciik Menderes ve Bakirgcay havzalar1 arasinda yer alan Gediz Havzasi belirlenmistir
(Sekil 3.1). 17000 km? lik drenaj havzasina sahip olan, ismini Gediz nehrinden alan havza
ayni zamanda Deliinis, Selendi, Demirci, Acisu, Nif, Alasehir, Gérdes ve Medar gibi
akarsular ile beslenmektedir. Deniz seviyesinden yiikseklik havza icerisinde Menemen
civarinda 20 m, Salihli ve Akhisar civarinda 90-100 m iken havzanin kuzey boliimlerinde
600 m’yi asarak degiskenlik gostermektedir. Havza sinirlarini belirleyen daglik alanlarda
ise yiikselti 2000 metrelere kadar ¢ikmaktadir. Iklim, topografya ve gevre sartlarmna baglh
olarak havzadaki bitki ortiisii degiskenlik gostermektedir. Akdeniz ikliminin goriildiigi
havzada, yillik yagis rejimi bdlgeden bolgeye degiskenlik gdstermesi ile birlikte 1980-
2010 referans iklim donemi i¢in ortalama 500-550 mm civarindadir. Yine ayn1 donem i¢in
yillik ortalama sicaklik havza genelinde yaklasik 15 °C’dir. Havzadaki ekonomik
faaliyetlerin en 6nemlisi tarim olmakla birlikte yetistirilmekte 6nde gelen tarimsal iiriinler
mistr, bag, sebze ve pamuktur. Bu nedenle havzadaki su yapilar1 genellikle sulama amacl

isletilmektedir (Demirkdprii ve Golmarmara Barajlari).

3.2 Hidro-Meteorolojik Veriler
3.2.1 Aylik Toplam Yags, Sicaklik ve Akim Verileri

Havzada Meteoroloji isleri Genel Miidiirliigii (MGM) ve Devlet Su Isleri (DSI) tarafindan
isletilen 39 adet meteoroloji istasyonu bulunmaktadir. Bu istasyonlarin konumlar1 Sekil
3.1°de genel bilgileri ise Tablo 3.1°de verilmistir. Bulunan 39 istasyonun tamaminda yagis
gozlemi yapilmis olup sadece 20 tanesinin aylik ortalama sicaklik rasati tutulmustur.
Calismada 1980-2010 referans iklim donemi verileri esas almmis olup bu veriler Kiymaz
(2018), Okkan ve Kirdemir (2018) ve Okkan ve Kiymaz (2019) c¢alismalarindan

derlenmistir.
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Tablo 3.1: Havzay1 temsil eden meteoroloji istasyonlar: (Kiymaz 2018).

Istasyon Ismi IstasyonNo  Isleten  Kotu (m)

Akhisar* 17184 MGM 93

Ahmetli 5617 MGM 100
Alasgehir* 5974 MGM 189
Borlu 2425 MGM 250
Demirci* 17746 MGM 851
Foga* 5434 MGM 10
Gediz* 17750 MGM 825
GOlmarmara* 5273 MGM 150
Gordes* 4930 MGM 550
Giire 5458 MGM 650
Kopriibag1* 5278 MGM 250
Kula* 5624 MGM 675
Manisa* 17186 MGM 71

Menemen* 9020 MGM 10
Muradiye 5440 MGM 25

Salihli* 17792 MGM 111
Saphane 4765 MGM 925
Sarigdl* 6143 MGM 225
Saruhanl* 5269 MGM 50
Selendi* 5282 MGM 575
Turgutlu* 5615 MGM 120
Avsar 05-026 DSI 275
Buldan 05-027 DSI 470
Demirkoprii 05-003 DSI 290
Dindarh 05-006 DSI 685
Esmatagkoyii 05-001 DSI 930
Fakil 05-012 DSI 715
Hacirahmanl 05-002 DSI 45

Hanya 05-010 DSI 640
fcikler 05-018 DSI 710
Kavakalan 05-011 DSI 460
Kiransih 05-016 DSI 670
Marmara GR 05-023 DSI 75

Sarilar 05-008 DSI 340
Ugpmar 05-007 DSI 100
Y.Poryaz 05-013 DSI 630
Usak* 17188 MGM 919
Simav* 17748 MGM 809
Kemalpaga* 5785 MGM 200

* ile belirtilen istasyonlarda sicaklik rasati mevcuttur.

17



81

8
o
27°0'0"E, 39°0'0"N

Arces
avdkal
pre J':'; A2 é:;:vrutxa.Klran§ Oicjkle
7\ A0y EQ
@Golmarmata >4 an
o, Poyragd [ WPE05A
Py =7

Sarilar
@Simav
o6y @Demirci

S #6°300"E{39°0'0"N

5

Sekil 3.1: Havzadaki meteoroloji ve akim gozlem istasyonlar1 ile ERA-Interim gridleri (Kiymaz 2018; Okkan ve Kiymaz 2019).
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Yagis ve sicaklik rasatlarma iligkin istatistikler Kiymaz (2018)’de bulunmaktadir.
Calismada havzayi temsil eden ve saglikli verilere sahip olan 9 adet akim g6zlem istasyonu
(AGI) mevcuttur. AGI’ler DSI 2. Bolge Miidiirliigii tarafindan isletilmekte olup
istasyonlarm 1981-2010 su yilina ait verileri s6z konusu kurumdan Kiymaz (2018)
calismas1 kapsaminda temin edilmistir. Bunlardan Muradiye Kopriisii isimli AGI anakol
istiinde drenaj alani en biliylik olan ve havzanin en batisinda yer alan istasyondur.
Demirkdprii Baraji’n1 besleyen Borlu, Topuzdamlari, Derekdy ve Acisu AGI’leri havzanin
kuzey kismimi temsil eden Onemli istasyonlardir. Bunlarm yami sira havzanin
kuzeybatisinda Kayalioglu ve Hacihidir, giineybatisinda Hacihaliller ve giineydogusunda
Taytan Kopriisit AGI’leri ¢alismaya dahil edilmistir. AGI’lerin konumlar1 Sekil 3.1°de,

istasyon numaralar1 ve hangi su kaynagi tizerinde bulundugu ise Tablo 3.2’de verilmistir.

Tablo 3.2: Calismada kullanilan AGI’ler ile ilgili bilgiler (Kiymaz 2018).

AGI No. AGI adi Kaynagi  Kot(m)  Yagis Alam (km2) Temsili gridler
E05A22 Borlu Demirci 245 818.8 Grid 6

EO5A15 Topuzdamlar Deliinis 381 739.6 Grid 6

E05A 14 Derekdy Selendi 345 689.6 Grid 6

E05A23 Acisu Gediz 348 32724 Grid 3- 6
E05A31 Taytan Kopriisi ~ Alagehir 91 2513.0 Grid 3

E05A09 Kayalioglu Medar 77 901.6 Grid 7

E05A38 Hacihaliller Nif 31 854.0 Grid 2

E05A25 Muradiye Kopriisit Gediz 17 15849.0 Grid 1-8
E05A28 Hacihidir Gordes 305 808.2 Grid 6

Tablo 3.3: Mevsimsel ve yillik akimlara ait ortalamalar (Kiymaz 2018).

AGI Isimleri Kis IIkbahar Yaz Sonbahar Yillik
Borlu 61.46 40.32 2.17 3.74 107.69
Topuzdamlar 69.37 45.16 3.04 4.61 122.18
Derekoy 48.27 32.44 2.65 4.14 87.50
Acisu 36.60 34.53 591 5.93 82.97
Taytan Kopriisii 31.48 26.73 3.05 4.70 65.97
Kayalioglu 43.78 32.97 232 3.15 82.22
Hacihaliller 74.39 49.70 1.81 3.48 129.38
Muradiye Kopriisi ~ 41.21 31.10 10.67 8.16 91.14
Hacihidir 54.73 46.11 9.64 9.05 119.53

Degerler mm cinsinden verilmistir.
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DSI 2. Bolge Miidirliginden hm’ biriminde temin edilen akimlar drenaj alanlarina
oranlanilarak mm cinsine ¢evrilmis olup ve mevsimsel-yillik ortalama istatistikleri ile
beraber Tablo 3.3’de verilmistir. Tablo 3.3 incelendigi zaman havza genelinde kis ve
ilkbahar akimlarinin su potansiyeline katkis1 olduk¢a fazla goziikkmektedir. Kis ve ilkbahar

akimlarmin toplami yillik akimlarmn yaklagik %80-90°1ik kismini karsilamaktadir.

Tablo 3.2°de listelenen AGI’leri temsil eden yagis istasyonlarinin agirliklar1 Thiessen
poligonlart kullanilarak Kiymaz (2018) tarafindan elde edilmistir. Ancak meteoroloji
istasyonlarmin yaklasik yarisinda sicaklik gozlemi bulundugundan aylik alansal ortalama
sicakliklar aritmetik ortalama kullanilarak belirlenmistir. Kiymaz (2018) calismasinda
belirtilen agirliklar kullanilarak Bolim 2.2°de detaylarina deginilen Gr2m ve Gr5m

modellerinde kullanilacak girdiler hazirlanmstir.

3.2.2 Potansiyel Evapotranspirasyon Verileri

Potansiyel evapotranspirasyon (EPOT) degerlerinin tahmini {izerine atfedilen c¢esitli
metotlara hidroloji literatiiriinde rastlanmaktadir (Bogawski ve Bednorz, 2014; Okkan ve
Kiymaz 2019). Bu metotlar genel olarak kiitle transferi, sicaklik ve radyasyon tabanl veya
bunlarin kombinasyonu seklinde alt kategorilerde incelenebilmektedir (Oudin 2005a,b).
Genis bir yontem yelpazesi i¢cinde hangi yontem veya yontemlerin daha basarili olacagmin
sorgulanmas1 oldukca zordur. Kombinasyon yontemlerinden biri olan Penman-Monteith
yontemi ve tiirevleri bazi arastirmacilar tarafindan fiziksel olarak tatmin edici bulunmustur.
Bunun tipik nedeni lizimetre 6l¢iimleri ile elde edilen uyumdur (Jensen vd. 1990; Beven,
2001; Gavilan vd. 2007; Bogawski ve Bednorz, 2014). Calismada sicaklik rasatlari
havzada diizenli bir yayilima sahip olan meteoroloji istasyonlarindan derlenirken Penman-
Monteith referans EPOT denkleminin gereksinim duydugu diger degiskenler (Riizgar hizi,
ylizey basinci ve radyasyon verileri) i¢in 0.75° x 0.75° alan ¢6ziiniirliiklii ERA-Interim veri
setlerinden yararlanilmistir (Kiymaz 2018). ERA-Interim ile ilgili detaylar Dee vd. (2011)
tarafindan verilmistir. Sekil 3.1°de havzay1 uniform bir bicimde kaplayan 8 adet ERA-

Interim gridi ve gridlerin merkez koordinatlar1 goriilebilmektedir.

Ayrica AGI’lerin drenaj alanlarma bagli olarak temsil edildikleri ERA-Interim grid

numaralar1 belirlenmis ve Tablo 3.2°de belirtilmistir. Birden fazla grid tarafindan temsil
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edilen Muradiye Kopriisii ve Acisu AGI’lerinde ilgili gridlerin verilerinin aritmetik

ortalamasi kullanilmistir.
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4. BULGULAR

4.1 Algoritma Performanslarinin Kiyaslanmasi

Optimizasyon ¢aligmalarinda popiilasyon biiyiikliigiiniin - (Nyop) ve algoritmalarin
cevriminde kullanilacak maksimum iterasyon adedinin (iterm.x) sonug¢ iizerinde etkili
oldugu goriilmektedir. Yiiriitiilen caligmada 6nerilen HPSO algoritmasinin hizli ve kararli
karakteri savunuldugundan, az sayida popiilasyon ve iterasyon kullanilarak hesap
yogunlugunun bu yaklasim ile azalip azalmadigi kontrol edilecektir. Bu maksatla LM, PSO
ve HPSO varyasyonlarini igeren tiim algoritma denemelerinde Nyop Ve itermax sirasiyla 20
ve 200’e sabitlenmistir. Diger yandan, algoritmalarin global ¢6ziimii bulma siirecini ekstra
zorlastirmak i¢in yagis-akis modelleri i¢in oldukg¢a genis bir parametre araligi
tanimlanmistir. Tablo 4.1°de belirtilen bu parametre araliklari, fiziksel olarak da olasi
sinirlar dahilinde olup amag¢ fonksiyonu igine herhangi bir ceza fonksiyonu yazma
gereksinimi duyulmamistir. Sadece Denklem 2.10 ile iiretilen rassal ¢oziimlerin degil ayni
zamanda algoritma dongiileri icerisindeki parametre ¢oziimlerinin belirtilen bu kapali

araliklar arasinda kalmalar1 saglanmastir.

Tablo 4.1: Modellere ait taniml1 parametre araliklari.

GrSm Gr2m

Parametreler Alt Ust Alt Ust
Limit Limit Limit Limit
X, 10 2000 10 2000

X, 0.01 100 -—- -—-

X5 0.01 0.99 -—- -—-

X4 10 2000 -—- -—-
X 0.01 0.99 0.01 0.99

Uygulama havzalar1 i¢in derlenen 1981-2010 su yilin1 kapsayan yagis, EPOT ve akis
serilerinin  1981-1995 doénemini kapsayan kismi modellerin parametre kalibrasyonu
asamasinda degerlendirilirken, geri kalan 1996-2010 doénemi verileri modellerin
validasyonunda (dogrulanmasinda) kullanilmistir.  Onceki boliimlerde bahsedilen
algoritmalar i¢in kontrol degiskenlikleri ve modeller icin ise Tablo 4.1°de belirtilen
parametre araliklar1 baz almarak 30 kez kosturularak sonuglar depolanmistir. Gr2m ve
Gr5m yagis-akis modelleri i¢cin LM, PSO ve HPSO ile 9 alt havza i¢in tiretilen yakinsama
grafikleri sirasi ile asagida verilmistir (Sekil 4.1-Sekil 4.9).
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Sekil 4.1: Acisu alt havzasi 6rneginde Gr2m ve GrSm modelleri i¢in algoritmalardan

iiretilen yakinsama grafikleri.
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Sekil 4.2: Borlu alt havzasi 6rneginde Gr2m ve Gr5Sm modelleri igin algoritmalardan

iiretilen yakimsama grafikleri.
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Sekil 4.3: Derekdy alt havzasi 6rneginde Gr2m ve GrSm modelleri igin algoritmalardan
iiretilen yakimsama grafikleri.
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Sekil 4.4: Hacihaliller alt havzasi 6rneginde Gr2m ve GrSm modelleri i¢in algoritmalardan

iiretilen yakisama grafikleri.
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Sekil 4.5: Hacihidir alt havzasi 6rneginde Gr2m ve GrSm modelleri i¢in algoritmalardan

iiretilen yakimsama grafikleri.
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Sekil 4.6: Kayalioglu alt havzasi 6rneginde Gr2m ve Gr5Sm modelleri i¢in algoritmalardan

iiretilen yakinsama grafikleri.
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Sekil 4.7: Muradiye alt havzasi 6rneginde Gr2m ve Gr5m modelleri i¢in algoritmalardan

iiretilen yakisama grafikleri.
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Sekil 4.8: Taytan Kopriisii alt havzasi orneginde Gr2m ve Gr5m modelleri igin

algoritmalardan iiretilen yakinsama grafikleri.
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Sekil 4.9:

Topuzdamlar1 alt havzast Orneginde Gr2m ve GrSm modelleri igin

algoritmalardan iiretilen yakinsama grafikleri.

31



Sekil 4.1-Sekil 4.9°daki gosterimlerden iki parametreli Gr2m modelinin genel itibari ile 3
algoritmayla da basarili bir sekilde kalibre edildigi aciktir. Diger yandan parametre adedi
5’e ¢iktiginda, GrSm modeli 6rneginde algoritmalarin goreceli olarak farkli yakimsama ve
stabilizasyon oOzelliklerine sahip oldugu net bir sekilde goriilebilmektedir. Ozellikle
LM’nin ve bunu takiben PSO’nun ¢ogunlukla stabil sonug¢ liretememe (son iterasyonda
yakin uygunluk degerlerinin elde edilememesi) problemi tasidigir gézlemlenebilmektedir.
Ayni grafikler lizerinden, calismada ortaya atilan HPSO yaklagiminin ise hem stabil sonug
verdigi hem de hizli yakinsama performansi gosterdigi de tespit edilebilmektedir. Sekil
4.1-Sekil 4.9’da verilen grafikleri yorumlamak yerine, tiim varyasyonlarda son
iterasyondaki uygunluk (hata kareler ortalamasinin karekokii olan RMSE) degerlerinin
ortalama ve standart sapma gibi tanimlayici istatistikleri (her bir algoritma icin 30 tane
fitness degerine iligkin istatistikler) c¢ikarilmis ve Tablo 4.2°de Ozetlenmistir.
Algoritmalarin farkli baslangic ¢6ziimlerine karsi yakinsama performanslarini ve gerekli
cevrim sayisini 6lgmek i¢in ise Bolim 2.3.2°de ifade edilen # ve CR esitlikleri (Denklem
2.17 ve Denklem 2.19) uygulanmistir. Bunun i¢in her bir kosu i¢in mevcut ¢evrimden elde
edilen CR ve h degerleri depolandiktan sonra 30 adet kosu iizerinden hesaplanan ortalama
degerler Tablo 4.2 {izerinde ayrica verilmistir. Tablo 4.2°deki CRo ve hy 30 birbirinden
bagimsiz kosu tlizerinden elde edilen ortalama CR ve h degerleridir. fitness, ve fitnesssrp
ise yine 30 kosu i¢in elde edilen 200.iterasyon adimindaki uygunluk degerlerinin
ortalamast ve standart sapmasidir (birimi mm’dir). Tablodaki en iyi1 degerlere sahip
hiicreler gri renkle dolgulu olarak belirtilmistir. Tablo 4.2°de belirtilen en i1yi sonuglar goz
online almndigr zaman Gr2m ve Grim’de LM algoritmasmin yakmsama hizmin fazla
oldugu goziikmektedir. LM hizli yakinsamasima ragmen kararl sonuglar iiretmede yetersiz

kalmustir.
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Tablo 4.2: LM, PSO ve HPSO ile modellerin kalibrasyonu neticesinde elde edilen

yakinsama ve stabilite gostergeleri.

AGI Model Algoritma CRoxt hort fitnessor fitnessstp

PSO 0.015603544 13 3.938266039  0.140400639

Gr2m LM 0.083830077 10 3.912632507  5.0889E-14

5 HPSO 0.048835409 4 3.912632507 2.05171E-15
< PSO 0.01183221 50  3.29698051  0.135067375
GrSm LM 0.110639701 20 4.531126726  1.314930611
HPSO 0.105342417 5§ 3.253901465 0.000578811

PSO 0.019094425 15 5.466975702 2.31491E-15

Gr2m LM 0.173391191 6  5.466975702  3.28622E-15

2 HPSO 0.105280659 3  5.466975702  2.5013E-15
A PSO 0.016132712 48 5.584174073  0.176645183
GrSm LM 0.074868974 27  8.42992244  2.684448903
HPSO 0.02010706 26 5.474322478  3.84681E-15

PSO 0.016452562 16 5.695330795  2.87093E-15

Gr2m LM 0.115901118 6  5.695330795  7.79897E-15

=§ HPSO 0.073111 3 5.695330795  2.33829E-15
é‘j) PSO 0.007643787 56 5.813469264  0.064600257
GrSm LM 0.059791297 21 5.920573624  0.471837637
HPSO 0.040639289 11 5.773331624  0.00033349
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Tablo 4.2 (devam).

AGI  Model Algoritma CRoxt hort fitnessor fitnessstp
PSO 0.006455127 16 5.466358721  1.80672E-15
5 Gr2m LM 0.089911574 9  5.580404356  0.624653665
%: HPSO 0.026252407 5§  5.466358721  2.49585E-15
g PSO 0.002984831 80 4.251809661  0.178393618
8 GrSm LM 0.032133503 36  4.19543921 2.41835E-06
HPSO 0.009499987 27 4.195437186  1.02017E-13
PSO 0.017567242 15 5.922450803  5.47013E-16
Gr2m LM 0.198648137 6  5.922450803  7.22878E-15
§ HPSO 0.11300575 3  5.922450803  1.09403E-15
§ PSO 0.006040983 68 5.890189227  0.099473366
GrSm LM 0.047670106 26 5.982432256  0.808967146
HPSO 0.031609026 16 5.834161246 0.001008499
PSO 0.017942037 15 3.594894878  1.44961E-15
Gr2m LM 0.176102489 6  3.594894878  3.69832E-14
%‘) HPSO 0.120458273 3 3.594894878  1.76483E-15
;% PSO 0.012715529 61 2.994101084  0.192549018
GrSm LM 0.04658815 36  3.222212725 0.89786487
HPSO 0.034524895 20 2.885509396 1.941E-15
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Tablo 4.2 (devam).

AGI  Model Algoritma CRoxt hort fitness fitnessstp

PSO 0.013354459 15 4.5580192 1.93046E-15

Gr2m LM 0.123479344 8 4.5580192 7.32249E-14

-_% HPSO 0.062018392 3 4.5580192 1.41879E-15
é PSO 0.007339519 77  3.828340521  0.031281126
GrSm LM 0.053703726 28 5.209252641  1.981410445
HPSO 0.017057154 28 3.810487544  3.10211E-13

PSO 0.010609432 15 4.954631752  0.13193879

Gr2m LM 0.029404291 21 4.930543135 5.47157E-14

g HPSO 0.02552441 5 4930543135  7.37592E-16
E PSO 0.008573927 36  3.956529475  0.162270735
GrSm LM 0.079207833 11  5.15911768 1.589954955
HPSO 0.036601117 9  3.903962736  3.53544E-14

PSO 0.027767293 14  7.056793488  1.95149E-15

= Gr2m LM 0.201353215 5  7.056793488  3.83619E-15
é HPSO 0.180778983 2 7.056793488  2.16932E-15
% PSO 0.014247104 40 7.419848598  0.171946176
& GrSm LM 0.073064536 39 11.96657731 4.13813392
HPSO 0.012046458 54 7.160144565  0.01369581
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Calismada farkli algoritmalar ile 30 kosudan elde edilen uygunluk degerleri (son iterasyon
adimmda hafizaya alinan degerler) Mann-Whitney U (M-W) testiyle de smanmistir. Bu
test iki karsilagtirma grubunun ayni dagilimdan gelip gelmedigini incelemek i¢in kullanilan
parametrik olmayan bir istatistik testidir. Ayn1 zamanda Wilcoxon siralama toplami testi
olarak da bilinmektedir (Mann ve Whitney 1947). Testin yapilist her iki grubun bir araya

getirilip beraberce siralanmasina dayanmaktadir.

Birlikte siralanan iki grubun elemanlarina, hangi gruba ait olduguna bakilmaksizin sira
numaralar1 verilmekte, daha sonra her grubun elemanlarinin almis oldugu sira numaralari
toplanmaktadir. Birinci grubun elemanlarmin sira numaralar1 toplamma R;, ikinci 6rnegin
elemanlarinin sira numaralar1 toplamina R, denildiginde U degerleri hesaplanabilmektedir.

NN, +1)

U =N,N, + R, (i=12) (4.1)

1

i=1 ve 2 i¢in hesaplanan U; ve U, degerlerinden biiyiik olani (U*) secilmekte ve test

istatistigi belirlenmektedir.

‘ o NN, ‘
Zhesap = 2 (42)
\/NlNz (N, +N, +1)
12
Burada N; ve N, karsilastirilan gruplara ait veri sayilarini simgelemektedir.
Belirlenen zjeq, degeri, % 10 Onem diizeyindeki tablo degeri (zx = 1.645) ile

karsilastirilmaktadir. Eger zjeqp < 1.645 durumu saglantyorsa karsilastirma grubunda yer
alan algoritmalar arasinda anlamli bir fark olmadigi yorumu yapilmaktadir. M-W testi
calismada ikiserli gruplar altinda uygulanmis olup kiyaslamalar sirasiyla PSO ile LM, PSO
ile HPSO ve son olarak LM ile HPSO seklinde sunulmustur. Gr2m ve Gr5m modelleri i¢in

her bir alt havza i¢in elde edilen zyesp degerleri Tablo 4.3°te 6zetlenmistir.
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Tablo 4.3: M-W testi ile algoritmalarin uygunluk fonksiyonu sinamalari.

Gr2m i¢in zpe,, degerleri Gr5m i¢in Zpe,, degerleri

Uygulama
alanlar1  PSO-LM PSO-HPSO LM-HPSO PSO-LM PSO-HPSO LM-HPSO

Acisu 02218 02218 00000 3.7552  0.1774  3.8587
Borlu 0.0000 0.0000  0.0000 22472  5.7659  4.4353
Derekoy ~ 0.0000  0.0000  0.0000 1.8628  1.9072  0.6875
Hacihaliller 02218  0.0000  0.2218  1.0940  4.4353  5.9877
Hacihidir 00000  0.0000  0.0000 2.6834  3.9474 1.9294
Kayalioglhy ~ 0.0000  0.0000  0.0000 3.3413  4.8789  0.8871
Muradiye ~ 0.0000  0.0000  0.0000 04731  3.1047 24394
Taytan 02218 02218  0.0000 22620  0.6653  2.6612
Topuzdamlar1 0.0000 00000  0.0000 32969  6.6530  6.6530

Tablo 4.3’teki koyu degerler karsilastirilan iki algoritmanin aralarinda anlamli bir fark
olmadigmi géstermektedir. Grafik yorumlama ve Tablo 4.2°deki bulgular ile paralel olarak
Gr2m modelinin ii¢ algoritmayla da benzer bir performans ile kalibre edildigi M-W test
istatistigiyle de vurgulanmistir. Ancak GrSm modelinde algoritmalarin birbirlerine karsi
ustiinliikleri daha net goriilmeye baslamistir. Tablo 4.2°de sunulan bulgular1 istatistiksel
anlamda sinamak i¢in uygulanan bu test sonucu alt havza 6rneklerinin cogunda (Acisu ve
Taytan harig) HPSO tiirdesi olan PSO’ya nazaran daha farkli performans sergilemistir.
Tablo 4.3 incelenmeye devam edildigi zaman Topuzdamlari, Borlu, Hacihidir gibi alt
havzalarda GrSm modelinin PSO, LM ve HPSO algoritmalar: ile verdikleri sonuclarda
anlamh farklar net sekilde ortaya ¢ikmistir. Bunun ile birlikte modelin kompleks olmasi
halinde kalibre edilirken algoritmalarin birbirlerine kars1 géstermis olduklar1 performansta
cok fark oldugu, Gr2m modeli ile li¢ algoritmanin performansinin birbirinden farksiz
ciktig1 halde, GrSm modeli uygulanmasiyla birlikte {i¢ algoritmanin performansi arasindaki

anlamsal fark Topuzdamlari alt havzasinda ¢ok belirgindir.
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4.2 Yagis-Akis Modellerinin Performanslarinin Kiyaslanmasi

Yapilan bu calismada vurgulanmak istenen yagis-akis modelinin kalibrasyon donemindeki
performansmin kiyaslanmasi olsa da, Gr2m ve Gr5m modelleri igerisinden hangisinin
akim tahmininde daha basarili oldugu da ayrica incelenmistir. Modellerden elde edilen
tahmini akimlarin gézlenen akimlara karsi debi gidisleri ve sacilim diyagramlar1 Sekil
4.10-Sekil 4.18’de verilmistir. Model performansi sinama sathasinda, HPSO algoritmasi
ile nihai parametre tahminleri Tablo 4.4 ve Tablo 4.5’te yer almakta olup belirtilen
modellerin kalibrasyon ve validasyon dénemi performanslart NS, RSR ve Pbias 6l¢iitleri
ile Tablo 4.6’da irdelenmistir. Tablo 4.4 ve Tablo 4.5’e bakildig1 zaman verilen baslangic
sartlarinda alt havzalara gore degiskenlik gosterdigi fark edilmektedir. Bu oranlar ilgili
havzanin optimum sonu¢ vermesine bagli olarak denemeler ile elde edilmistir. Bu elde
edilen So/X; ve Ro/X4 oranlar1 Gr2m ve GrSm modellerinde sabit kalmasi sarti ile 0.1, 0.2
ve 0.3 oranlar1 seklinde kullanilmistir. Tablo 4.6 her iki model i¢cinde incelendigi zaman
NS ve RSR 6lgiitleri modelin hem kalibrasyon hem de validasyon donemi i¢cin “cok iyi
model” kategorisinde degerlendirilebilir. Pbias indisi ise modellerin “iyi model”
kategorisine girdigini gosterirken, bu indis bakimindan modeller aras1 farkliliklar (gerek
miktar1 gerekse asagi/yukari tahmin yonii) daha net bir sekilde goziikmektedir. Tabi ki
modellerdeki ¢iktilarin donemsel farkliliklar gostermesinin bir¢ok nedeni olabilir. tekil bir
yagis-akis modeli referans alarak elde edilen tahminler belirsizlik 6geleri tasiyabilir veya
yeterli giivenilirlikte olmayabilir. Bu nedenle c¢oklu model c¢iktilarmi birlikte kullanan
coklu model karma yontemlerinin hidrolojik tahmin liretme sathasinda daha tutarl oldugu

cesitli calismalarda savunulmustur (Okkan ve Kirdemir 2018).
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Tablo 4.4: HPSO algoritmasi ile belirlenen Gr2m modellerinin optimum parametreleri.

Baslangic kosullar: Gr2m Modeli I¢in Optimum
Akim Gdzlem Istasyonlant  Istasyon Kodu Parametreler
So/x1 Ro/60 X1 X5

Acisu E05A23 0.3 0.3 252.5189 0.7603
Borlu E05A22 0.3 0.3 226.6048 0.7340
Derekoy E05A 14 0.1 0.1 233.5331 0.5883
Hacrhaliller DO05A38 0.1 0.1 670.6640 0.6558
Hacihidir DO05A28 0.2 0.2 269.4329 0.7295
Kayalioglu E05A 09 0.3 0.3 405.7785 0.6757
Muradiye Kopriisii DO05A25 0.3 0.3 290.0868 0.7451
Taytan Koprisii DO05A31 0.2 0.2 82.7095 0.6153

Topuzdamlar EO05A 15 0.1 0.1 143.5422 0.8053




ov

Tablo 4.5: HPSO algoritmasi ile belirlenen GrSm modellerinin optimum parametreleri.

Alam Gozlem istasyonlart istasyon Kodu Baslangi¢ kosullart Gr5m Modeli i¢in Optimum Parametreler
So/xi1 Ro/x4 XI X2 X3 X4 X5

Acisu E05A23 0.3 0.3 200.5823 7.6643 0.4330 156.6502 0.6011
Borlu EO05A22 0.3 0.3 269.0826 5.7020 0.4523 16.1961 0.6715
Derekoy E05A 14 0.1 0.1 225.0204 5.8015 0.3673 48.1216 0.4432
Hacihaliller DO05A38 0.1 0.1 300.8360  11.3425 0.2752 327.0259 0.4053
Hacihidir DO05A 28 0.2 0.2 328.9845 3.6947 0.1457 14.4583 0.6562
Kayaloglu EO05A 09 0.3 0.3 296.8592 9.9677 0.2947 90.3570 0.5025
Muradiye Kopriisii DO05A25 0.3 0.3 210.8438 5.4523 0.3391 206.0302 0.5843
Taytan Kopriisii DO05A31 0.2 0.2 103.0483  99.8518 0.4044 279.9806 0.5061
Topuzdamlar E05A 15 0.1 0.1 173.2860 5.9822 0.0100 22.0765 0.7499




I

Tablo 4.6: Yagis-akis modellerine ait performans Olgiitlerinin 6zeti.

Gr2m Grim
AGI Doénem NS RSR Pbias (%) NS RSR Pbias (%)
Acisu Kalibrasyon 0.7992 0.4481 16.6492 0.8612 0.3725 -1.2727
Validasyon 0.8086 0.4375 -4.3749 0.8616 0.3720 -22.2569
Borlu Kalibrasyon 0.8944 0.3250 0.8079 0.8941 0.3253 -7.5658
Validasyon 0.9117 0.2971 0.5304 0.9190 0.2846 -8.7115
Derekoy Kalibrasyon 0.8370 0.4038 9.4635 0.8326 0.4092 -8.4017
Validasyon 0.7576 0.4924 -7.8979 0.7801 0.4689 -29.7628
. Kalibrasyon 0.8090 0.4371 23.8892 0.8875 0.3354 -1.8216
Hacihaliller
Validasyon 0.7846 0.4641 23.6692 0.8893 0.3328 4.2494
Kalibrasyon 0.9011 0.3145 4.6876 0.9040 0.3098 -2.1750
Hacihidir
Validasyon 0.8643 0.3684 12.2278 0.8583 0.3764 5.0446
- Kalibrasyon 0.8923 0.3282 17.8380 0.9306 0.2634 -3.4614
Kayalioglu
Validasyon 0.8412 0.3985 29.1249 0.8577 0.3773 7.8504
. . Kalibrasyon 0.7934 0.4545 24.9429 0.8556 0.3799 3.0194
Muradiye Kopriisii
Validasyon 0.8735 0.3556 9.6388 0.9165 0.2888 -13.6900
. Kalibrasyon 0.6147 0.6206 25.9750 0.7585 0.4914 -4.5192
Taytan Kopriisii
Validasyon 0.6854 0.5608 17.7603 0.8225 0.4216 -12.7265
Kalibrasyon 0.8702 0.3602 -2.5330 0.8666 0.3654 -8.1433
Topuzdamlari
Validasyon 0.7742 0.4752 -26.2015 0.7734 0.4760 -33.9139

Ilgili donemdeki en iyi performans élgiitii koyu karakterle belirtilmistir.
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5. SONUCLAR

Kavramsal tlirden parametrik hidrolojik modellerin kalibrasyonu ic¢in hangi optimizayon
algoritmasimin daha etkili oldugunun sorgulanmasi, zaman minimizasyonu ve dolayisiyla
hidroloji pratigi bakimindan giderek daha Onemli hale gelmektedir. Sunulan tez
calismasinda, popiiler bir metasezgisel algoritma olan PSO’nun ge¢ yakmsama ve her
kosuda global minimum sonug elde edememe gibi sorunlarinin iistesinden gelebilmek icin
hibrit bir yaklagim olan HPSO’nun uygulanmasi uygun goriilmiistiir. Okkan vd.(2019) ve
Okkan ve Kirdemir (2019) calismalarinda savunulan fikre atfederek gercgeklestirilen tez
calismasidaki algoritma denemeleri (PSO, LM ve HPSO uygulamalar1) Gr2m ve Gr5Sm
ad1 verilen iki farkli kavramsal yagis-akis modeli lizerinden Gediz Havzasi verileri ile
irdelenmistir. PSO algoritmasiin her kosuda kararli ¢6ziim tiretemedigi izlenimi 6zellikle
parametre  bakimmdan daha yogun olan GrSm modeli uygulamalarindan
anlasilabilmektedir. Ote yandan tek basma uygulandiginda siklikla lokal minimaya
takilmis olan LM algoritmasi ile standart PSO birlestirildiginde, elde edilen daha hizli
yakinsama ve c¢ok daha kararli ¢oziime erigsme gibi tespitler kayda deger niteliktedir.
Derlenen temel istatistikler ve uygulanan parametrik olmayan testler bunu yeter derecede
dogrulamaktadir. Diger yandan, s6z konusu hibritleme yaklasiminin farkli metasezgisel
tiirlerle farkli problemlere (tagkin 6teleme problemine) uygulandigi géze carpsa da (bkz.
Karahan vd. 2013), uygulanan HPSO hassas olmayan c¢; ve ¢, kontrol parametreleri
yoniinden hidrolojik modelleme literatiiriindeki algoritma tiirdeslerine kiyasla daha saglam
ve de pratik durmaktadir. Benzer bir hassasiyet analizi i¢cin Okkan ve Kirdemir (2019)
calismasi incelenebilir. Diisiik popiilasyon adedi ve makul sayida iterasyonla kararli ¢6ziim
sunan yontemin gegerliliginden emin olabilmek i¢in yaklasimin farkli iklim kosullarina
sahip akarsu havzalarinda kurulacak kavramsal modellere (giinliik ve yayili tiirden daha
yogun parametreli modeller) ve ayrica su dagitim sebekesi tasarimi ve optimum baraj

haznesi isletimi gibi farkli su kaynaklar1 problemlerine tatbik edilmesi faydali olacaktir.
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