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oz

Kavramsal hidrolojik modeller genelde deterministik ve ortalanmis yapida olup bu modellerde su butgesi
denklemleri esas alinarak hidrolojik ¢evrim unsurlarinin farkli parametreler vasitasiyla tanimlanmasi
saglanmaktadir. S6z konusu modellerin, su kaynaklari mihendisligindeki kullanimi énem tasimaktadir.
Bu modeller havzanin yagis-akis iliskilerinin agiklanmasi, eksik akim verilerinin tamamlanmasi, iklim
degisikliginin akimlar Gzerindeki olasi etkilerinin analizi gibi ¢esitli alanlarda kullaniimaktadir. Kavramsal
modellerin bir havzanin yagis-akis iligkisini temsil etmedeki yetkinligi havza ¢ikigindaki akimin dogru
tahmin edilmesine baglidir. Bu da hidrolojik modeli kontrol eden parametrelerin kalibrasyonu ile
saglanmaktadir. Bu sure¢, model akiglar ile gbzlenen akislar arasindaki hatalari minimum yapan
parametrelerin belirlenmesine dayanan bir optimizasyon problemine dénusmektedir. Bu nedenle, bazi
optimizasyon algoritmalarinin kullaniimasi tahmin edilen parametrelerin guvenirligini arttirmaktadir.
Hazirlanan bu ¢alismada, meta-sezgisel optimizasyon tekniklerinden olan yabani ot algoritmasi (YOA) ve
diferansiyel evrim algoritmasi (DEA) segilmis ve bunlarin G¢ parametreli hidrolojik bir modelin
kalibrasyonunda degerlendiriimeleri  saglanmistir.  iki algoritmanin  yakinsama performanslari
degerlendiriimis ve algoritma yapilarinin hidrolojik model kalibrasyonunda ne dlgiide kullanilabilecegi
sorgulanmigtir. Bulgulara gére, DEA algoritmasinin hem kodlanabilirlik bakimindan pratik hem de
optimum ¢6zimu bulmadaki yakinsama performansi agisindan daha etkili oldugu tespit edilmistir.

AnahtarKelimeler: Kavramsal yagis-akis modeli, YOA, DEA

INVESTIGATING PERFORMANCES OF INVASIVE WEED AND DIFFERENTIAL EVALUTION
ALGORITHMS OVER A MONTHLY CONCEPTUAL RAINFALL-RUNOFF MODEL CALIBRATION

ABSTRACT

The conceptual hydrological models are generally deterministic and lumped, and in these models,
considering the water budget equations, it is provided that the hydrologic cycle elements are defined by
means of several parameters. The usage of these models in water resources engineering field is such an
important issue. These models are utilized in a variety of areas such as explaining the rainfall-runoff
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relations of a basin, filling the missing flow data and analyzing the possible impacts of climate change on
flows. The ability of conceptual models in representing the rainfall-runoff relationship of a basin depends
upon the accurate prediction of the total runoff in the basin outlet. This is achieved by calibrating the
parameters controlling hydrological model. So, this procedure becomes an optimization problem based
on determining parameters that minimize errors between modeled flows and observed flows. Thus, the
use of some optimization algorithms will increase the reliability of the parameters to be calibrated. In the
study presented, the invasive weed algorithm (IWA) and differential evolution algorithm (DEA), which are
meta-heuristic based optimization techniques, were chosen and their evaluation in the calibration of a
three parameter hydrological model example were provided. Convergence performances of these two
algorithms were assessed and it was discussed how the algorithm constructions can be used in the
hydrological model calibration. According to results, it has been found that the DEA algorithm is both
more practical in terms of coding and more effective in terms of convergence performance in finding the

optimum solution.

Keywords:Conceptual rainfall-runoff model, IWA, DEA

1 GIRIS

insanlarin yasamlari boyunca karsilastiklari
sorunlari ¢ézimleme istekleri bu problemlerin
modellenmesi ihtiyacini  dogurmustur. Sézu
edilen bu problemlerin ¢ézimlenmesinde
kullanilan modelleme tekniklerine dncelikle
dogrusal ve az sayida degiskenin
kullaniimasiyla baslanmistir. Zamanla
dogrusallik varsayiminin her problem igin gegerli
olmadigi anlasiimis ve dogrusal olmayan model
yaklasimlari da kullaniimaya ¢alisiimistir. Ancak
bu dogrusal olmayan modellerin ¢ézimlenmesi
kimi  durumlarda imkénsiz goérilmis ve
geligtirilen teknikler de probleme goére yetersiz
kalmistir. Fakat gunumizde teknolojideki
gelismelere paralel olarak gelistirilen
yontemlerle, dogrusal olmayan bu modellerin
¢c6zimu de Dbasarnyla gerceklestiriimis ve
"optimizasyon" adi verilen kavramin &énemi
giderek artmistir. Optimizasyon kavraminda,
amac¢ belli bir hedef fonksiyonunu, eldeki
degiskenleri veya parametreleri ayarlayarak
"minimize" ya da "maksimize" etmektir. Tim
bunlar gergeklestirilirken gesitli kisitlamalar, sinir
sartlari s6z konusu olabilmektedir. Yani mevcut
birtakim algoritmalar yardimiyla hedef
fonksiyonun en iyilenmesi ve hedefe belli kisitlar
altinda ulasilmasi islemi amaglanmaktadir.
Optimizasyon basligi altinda gelistirilen Gradyan
inis ve Quasi-Newton gibi klasik algoritmalar
bunlardan en sik basvurulanlaridir. Ancak son
zamanlarda, biyolojik sUrecgleri veya doga
bilimlerindeki isleyis mekanizmalarini taklit etme
amaciyla gelistiriimis meta-sezgisel algoritmalar
da popllerlik kazanmig durumdadir. Bu
tekniklerin bircok muhendislik probleminde klasik
algoritmalara nazaran populer hale geldigi
gorulmektedir (Ravindran vd. 2006).
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S6z konusu optimizasyon yaklagimi hidrolojik
modellerin kalibrasyonunda  da gerekili
olmaktadir. Hidrolojik model kalibrasyonu ile ilgili
calismalar klasik olarak kismi tirev islemlerine
dayanan Newton yaklasimi ile
gerceklestirilebilmektedir. Newton tegetler
yontemi esas alinarak Okkan (2013) tarafindan
gerceklestirilien 6rnek bir calisma bu kapsamda
incelenebilir. Ancak kalibrasyon safhasinda
kullanilan bu tarz algoritmalar baslangi¢ ¢6zim
kimesine bagh olarak sonug Urettiklerinden
hidrolojik modelin lokal minimum noktalarina
takilabilme ihtimali bulunmaktadir. Bu nedenle
farkli baslangi¢ ¢ozimleri ile kalibrasyon
islemlerinin yinelenmesi gerekmektedir.
Meta-sezgisel yontemler kapsaminda ise ilk
olarak genetik algoritma (GA) ile hidrolojik model
kalibrasyonu ¢alismalari  yapilmigtir.  Wang
(1991) yedi parametreli bir hidrolojik modeli GA
ile kalibre etmis ve oldukga tutarli sonuglar elde
etmistir. Cheng vd. (2006) GA algoritmasini
parametre bakimindan yogun bir model olan
Xinanjiang modelinin kalibrasyonunda kullanmig
ve oldukga makul sonuglar elde etmislerdir.
Cooper vd.(1997) TANK isimli hidrolojik modeli
GA ve Tavlama Benzetimi (SA) algoritmalarini
kullanarak kalibre etmigler ve algoritmalarin
global sonug vermedeki kabiliyetlerini
sinamiglardir. Bunlarin yani sira, pargacik suri
optimizasyonu algoritmasi (Okkan ve Kirdemir,
2016), diferansiyel evrim algoritmasi (Okkan ve
Gedik, 2017), av arama, yapay ari kolonisi ve
ates bodcegdi algoritmalari (Turan ve Dogan,
2015) hidroloji konseptinde kullanilan
algoritmalardandir.

Hazirlanan c¢alismada, farkli optimizasyon
teknikleri icinden yabani ot algoritmasi ve
diferansiyel evrim algoritmasi secilmis ve
bunlarin ¢ parametreli simple water balance



(SWB) hidrolojik modelinin  kalibrasyonunda
performanslari  irdelenmistir.  Kullanilan  bu
algoritmalar igeriginde herhangi bir tlrevsel
islem  barindirmamakta ve meta-sezgisel
karaktere sahip oldugundan stokastik arama ile
optimum ¢6zime daha iyi ulasabilmektedirler.
Bu nedenle de Newton tabanli algoritmalara
kiyasla daha glvenilir yaklagimlar haline
gelmiglerdir. Sunulan c¢alismada algoritmalarin
test edilmesi Ulkemiz havzalarindan biri
Uzerinden saglanmistir.Uygulama bdlgesi olarak
Gediz Havzasr'ndaki Acisu alt havzasi
degerlendirilmigtir.  Kullanilan  verilere  ve
yontemlere ait detaylar asagidaki bolimlerde
verilmigtir.

2 SWB KAVRAMSAL MODELI

Bu c¢alismada Giakoumakis vd. (2015)
tarafindan  Acheloos nehir havzasi igin
geligtirilen Ug¢ parametreli pratik bir su bitcesi
modeli kullaniimistir. Sekil 1’de sematik olarak
gOsterimi verilen bu modelde, S;i.ayin mevcut
zemin nemini, SC ise zeminin maksimum su
depolama kapasitesini ifade etmektedir. Tim
nehir havzasi igin aylik zemin neminin ortalama

eksikligi (SC-Sj) olarak ifade edilmektedir.
Zemindeki Sidepolama miktari aylik toplam
yagis (Py) ile artarken, potansiyel

evapotranspirasyon (Ej) ve derine sizma(D)) ile
azalmaktadir. Kullanilan modelde oOncelikle
mevcut zemin nemi Denklem 1 ile belirlenir.

Si‘ =S.,+R-E (1)
Burada;

Sia: i-1 ayina ait zemin nemi (mm)

Pi : i'ninci aya ait toplam yagis (mm)

Ei :i'ninci aydaki potansiyel evapotranspirasyon
miktari (mm)

Aylik dolaysiz akis ve derine sizma Denklem 1
ile hesaplanan Sy/nin SC’den buyuk veya klguk

olma durumlarina gbére asagidaki  gibi
hesaplanmaktadir:
Eger Si>SC ise;
R =(S,-SC)K (2)
D, =(S;-SC).K ®3)
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S, =SC (4)
Eger 0<S{<SC ise;

R =0 ®)

D, =0 (6)

S, =S, )
Eger Si'<0 ise;

R =0 8

D, =0 9)

S, =0 (20)
Burada;

K : Dogrusal derine sizma katsayisi ( 0<K<1)

K" 1-K

Di: i'ninci ayda derine sizmadan meydana gelen
kayip(mm)

Sadece bu isleyis ile yeraltisuyu depolamasinin
gecikme ile akisa gegme mekanizmasi hesaba

katiimadigindan  Giakoumakis vd. (2015)
tarafindan asagidaki ifade 6nerilmistir.
Q=aR +(1-a)Q (11)

Burada a parametresi O ila 1 arasinda degisim
gOsteren geciktirme katsayisini temsil
etmektedir. a parametresinin sifira yakin olmasi
uzun bir gecikmenin var oldugunu, 1’e yakin
olmasi ise yagisin buyidk c¢odunlugunun ylizey
akisina dénlstigund ifade etmektedir.

Kurulan modelin basarisinin sayisal olarak
degerlendiriimesi, o modelin performansini
6lgme agisindan énemli bir konudur. Calismada
hidrolojik modelin kalibrasyonu asamasinda
kullanilan performans fonksiyonu (uygunluk,
amag fonksiyonu) olarak hata kareler ortalamasi
(MSE) secilmigtir.

2

MSE =% 3°(Q,,-Q)

i=1

12)

Burada Qg, gozlenen, Q; ise hesaplanan toplam
akimi ifade etmektedir.
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Sekil 1- SWB modelinin sematik goésterimi (Giakoumakis vd.2015)

3 HIDROLOJIK MODEL KALiBRAS_Y(_)NU iCiN
KULLANILAN OPTIMIZASYON
ALGORITMALARI

3.1 Yabani Ot Algoritmasi

Son zamanlarda mihendislik problemin ¢6zimu
konusunda doga olaylarinti ilham alinan
optimizasyon algoritmalarinin kullanimina biyik
ilgi duyulmaktadir. ilk kez Mehrabian ve Lucas
(2006) tarafindan  dnerilen  Yabani Ot
Optimizasyon Algoritmasi (YOA) bunlardan
biridir. YOA ot biyolojisi ve ekolojisi temel
alinarak yabani otlarin dogadaki isgalci ve gugli
kolonilesmesinden ilham alinarak gelistirilmistir.
Gunimizde YOA yeni bir optimizasyon metodu
olarak kullanici profili temelli 6neri sistemi (Rad
ve Lucas, 2007), anten konfiglrasyonlari igin
optimizasyon (Mallahzadeh, 2008), iHA'larin
kooperatif birden fazla gbreve atanmasi
(Ghalenoei vd, 2009), DNA icin kodlama
dizilerinin tasarimi (Zhang vd, 2009), kémurle
calisan kazanlarda yanmanin kisith
optimizasyonu (Zhao vd, 2009), MC-CDMA igin
coklu kullanici algilamasi (County vd, 2010), ileri
beslemeli sinir aglan (Giri vd, 2010),
elektromanyetik alaninda anten dizenlemeleri
(Karimkashi ve Kishk, 2010), c¢ok amagl
optimizasyon uygulamalari (Kundu vd, 2011),
diizensiz dairesel anten dizilerinin tasarimi (Roy
vd., 2011), enerji verimli yoriinge planlamasi
(Sengupta vd., 2011), kaotik sistemlerin
parametre tahminleri (Ahmadi ve Mojallali,
2012), kigisellestirilmis cok kriterli kentsel yol
optimizasyonu (Pahlavani vd, 2012), lineer
olmayan denklem  sistemlerinin  ¢6zUmi
(Pourjafari ve Mojallali, 2012), enerji Uretiminde
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Unite yiklenme problemi (Saravanan vd, 2014),
akig tipi cizelgeleme problemleri (Zhou vd,
2014), permutasyon akis dikkan cizelgeleme
problemi (Zhou vd, 2015) ve bir c¢ok farkh
alandaki konularda kullaniimigtir.  Hidroloji
alaninda ise kullanimi yaygin degildir.

Yabani otlar, rastgele dagiima yoluyla bir tarlayi
istla eder ve mahsuller arasinda bulunan
kullaniimayan alanlari kaplarlar. Her isgalci ot,
bu alanlardaki kullaniimayan kaynaklari alir,
ciceklenerek tohumlar yetisir ve bagimsiz olarak
yeni yabani otlar Uretir. Her cigeklenen ot
tarafindan dretilen yeni tohumlarin sayisi, koloni
icindeki giceklenen otun uygunluguna baghdir.
Cevreye daha iyi adapte olan ve daha fazla
kullaniimayan kaynak alanina sahip olan yabani
otlar daha hizli biylr ve daha fazla tohum elde
eder. Yeni dUretilen tohumlar rastgele tarlaya
yayilir ve ciceklenen yabani otlara dénusir. Bu
islem, tarladaki sinirl  kaynaklardan dolayi
arazide azami yabani ot sayisina ulasilana
kadar devam eder. Azami yabani ot sayisina
ulagildiktan sonra yalnizca daha iyi uygunluk
gOsteren yabani otlar hayatta kalabilir ve yeni
yabani otlar Uretebilir. Yabani otlar arasindaki bu
rekabetci c¢ekisme, zamanla kendilerini iyi
adapte etmelerine ve gelismelerine neden olur.

3.1.1 YOA Algoritmasindaki Degiskenler

Algoritma isleyisinden &6nce bu algoritmada
kullanilan bazi terimler tanitiimistir (Cizelge 1).
Her bir birey veya temsilciye yani her bir
optimizasyon degiskeninin bir degerini iceren
gruba tohum denir. Her tohum, kolonideki bir
bitkiye dénusur. Bir bitkinin anlami uygunlugunu
degerlendiriimis bir birey veya temsilcidir. Bu



nedenle, bir otun tohum vyetistirmesi, otun ve
tohumun uygunlugunu degerlendirmeye karsilik
gelir. Yabani otlarin kolonilestirici davranisini
taklit etmek igcin Sekil 2'de gdsterilen adimlar
dikkate alinir.

Cizelge 1- YOA'da kullanilan terimler

Bir optimizasyon degiskeninin degerini igeren

Tohum kolonideki bir birey

Uygunluk Her b|r' tohym icin ¢dzumin yerindeligini temsil
eden bir deger

Ot Uygunlugu degerlendirilmis her bir tohum

Koloni Tum ot ve tohumlar

Popllasyon Kolonideki ot sayisi

Maksimum  Kolonide yeni tohum (retmesine izin verilen

Popllasyon azami ot sayisi

3.1.2 Populasyon Olusturulmasi

ilk olarak optimize edilmesi  gereken
parametreler segilmelidir. Daha sonra, bu
degiskenlerin her biri icin N boyutlu ¢6zim
uzayinda, ¢6zUm uzayini tanimlayacak olan bir
maksimum ve minimum deger atanmalidir.
Tanimlanmis ¢6zim alanina sonlu sayida tohum
baslangic populasyon sayisina bagh olarak
rastgele dagitihr. Cé6zumun iyiligini temsil etmek
Uzere tanimlanan uygunluk fonksiyonu, her bir
tohum igin bir uygunluk degeri dondurdr.

3.1.3 Tohum Uretimi

Yabani otlar yeni tohumlar uretmeden o&nce
atanmis olan uygunluk degerlerine gore
siralanirlar. Sonra, her yabani otun koloni
siralamasina bagli olarak tohumlar Uretmesine
izin verilir (Sekil 2). Bagska bir deyigle, her otun
Urettigi tohum sayisi, uygunluk degerine veya
siralamasina baglidir ve mimkin olan en az
tohum dretiminden (Smin) Mmaksimumuna (Smax)
kadar artar. Sorunu daha iyi ¢ézen bu tohumlar
koloni i¢cin daha uygun olan ve dolayisiyla daha
fazla tohum Ureten bitkilere karsilik gelir. Bu
adim, tim bitkilerin Ureme yarismasina
katilmasina izin vererek algoritmaya 6nemli bir
ozellik katar.

S = |:Smin + (Smax - Smin )(MJ} (13)

Upest ~Unorst

Denklem 13’de Smax Uretilecek maksimum tohum
sayisini, Smin Uretilecek minimum tohum
sayisini, Uworst €n k6t uygunluk degerini, Upest €N
iyi uygunluk degerini, u; bireyin uygunluk

degerini belirtmektedir. Denklem 13'te
hesaplanan S degeri en yakin ust tam sayi
degerine yuvarlanir.

Uretilecek Maksimum _-’””’”’”V”’””””””””””’t;"% ””””””
Tohum Sayisi (Smax)

Uretilecek Tohum
Sayisi (S;)

Uretilecek Minimum |
Tohum Sayisi (S )

T |
En Kétii Uygunluk Enlyi
Uygunluk Degeri  Degeri (u;) Uygunluk
(Uvorst ) Degeri (Upest)

Sekil 2 - Uretilen tohum sayisi ve uygunluk
degeri iliskisi

3.1.5 Yayilma

Bu asamada Uretilen tohumlar ortalamalari
uredikleri otun konumuna esit olacak sekilde
degisen standart sapmalar ile arama alaninin
zerine normal rastgele dagitilir. iterasyona
bagh standart sapma asagidaki esitlik ile
tanimlanir.

(iter,, —iter)"

Oiter = (itel’max )n (O-ilk ~ O ) + Oson (14)

Esitlikte itermax maksimum iterasyon sayisini, iter
ilgili adimdaki iterasyon sayisini, o Ve
OsonSirasiyla baslangi¢ ve bitis standart sapma
degerlerini, n dogrusal olmayan modulasyon
indisini ifade etmektedir. $Sekil 3'de farkh
modulasyon indislerinin, oix=1 ve Oson=0 sinirlari
icin 100 iterasyonlu bir galisma boyunca verdigi
standart sapma degderlerinin degdisimi
g6rulmektedir.

Standart Sapma

Heraxyon

Sekil 3 - iterasyona bagl oier (standart sapma)
degderinin degigimi

Herbir iterasyonda adiminda, D adet parametre

icin herhangi bir bitkiden S adet tohum Denklem

15 ifadesi ile turetilir.



yeni

X" unifrnd, [-11]

i=12....5, j=12,..D

Burada, unifrnd ilgili tanim araliginda uniform
rastgele Uretilen sayiylr temsil etmektedir. x ise
kalibre edilen parametreleri gostermektedir.

_eski
=X T O

(15)

3.1.4 Rekabetci Eleme

Tdm tohumlar arama alanindaki pozisyonlarini
bulduktan sonra, yeni tohumlar buylyerek
ebeveynleri ile birlikte uygun degerlerine gore
siralanirlar. Kolonideki siralamalari daha disuk
olan otlar koloni i¢indeki azami sayidaki bitki
sayisina (Pmax) erismek icgin elenir. Uygunluk
degerlendirmelerinin  sayisinin ve popllasyon
blydkliginin koloni igindeki azami bitki
sayisindan daha fazla oldugu aciktir. Hayatta
kalan bitkiler koloni siralamasina gbére yeni
tohumlar retebilir. islemler maksimum iterasyon
miktarina ulasilana kadar tekrarlanir (Sekil 4).

Tohum Uretimi

b
&g &
~ods Ses
fais2 33
et .
B %
St
e P
) ™ max
Eleme :}é:&

%

o7

Sekil 4 - Uygunluk sirasina bagli tohum Gretimi
ve rekabetci eleme

Rastgele baglangi¢ popiilasyonu olustur ve
¢6ziim uzayinina dagit

Maksimum

Hayir:

ulasildi mi?

iterasyona

SOnIandlr

h Hﬁ[ otun uyguniugunu debedendi'r‘v‘“e“mv

v

h Uygunluga Zlagh tom

zayl

é

h. Uretilen tohumlan ¢6ziim u

Maksimum popiilasyona
ula;lldl mi?

Evet

Uygunluga gore eleme

Sekil 5 - Yabani ot optimizasyon algoritmasinin akis semasi
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3.2 Diferansiyel Evrim Algoritmasi(DEA)
Diferansiyel evrim algoritmasi (DEA) bircok
bilimsel ve muihendislik alaninda yaygin olarak
uygulanan nlfusa dayali stokastik bir arama
teknigidir. DEA, Storn ve Price (1996) tarafindan
ortaya atimis, isleyis ve igerdigi operatorleri
(caprazlama, mutasyon, seg¢im operatorleri)
acisindan  genetik  algoritmaya  benzerlik
tasimaktadir (Okkan ve Gedik, 2017).

3.2.1 BasglangigPopiilasyonu

DEA'da optimize edilmesi istenen parametre
sayisl, her bir kromozoma ait gen sayisi,D
sayisina esit alinmaktadir. DEA'da yeni bireyler
elde etmek igin U¢ adet kromozom gerekmekte
bu nedenle Ugten blylk sayida kromozom
sayisi (Np) tanimlanmalidir.

j- parametresini,

Xt : Parametreye ait alt sinir degerini,

xj¥st: Parametreye ait Ust sinir degerini,

rand; [0, 1]: j parametresi i¢in 0-1 arasinda
rastgele Uretilmis sayiyr gostermektedir.

3.2.2 Mutasyon Operatorii

Mutasyon operatéri sadece cesitliligi arttirmakla
kalmaz ¢6zim alaninda kesif kabiliyetini de
arttinr  (Yildiz, 2013). DEA'da i. kromozom
disinda ve birbirlerinden farkli olan (¢ adet
kromozom 1'den Np'ye kadar mevcut olan
kromozomlar iginden secilir. Secilenlerin ilk
ikisinin (x;,r1,G ve x;,r2,G) farki ile fark vektori
olusturulur. Hesaplanan fark vektori olgekleme
faktori (F) ile carpilarak agirhklandinimis fark
vektorl olusturulur.

Baslangig poptlasyonu asagidaki gibi
uretilmektedir  (Keskintlirk 2006, Karaboga Olusturulan agirliklandiniimis fark vektéri ve
2004). secilen Uglinci kromozom (x;,r3,G) toplanarak
¢aprazlama asamasinda kullanilacak kromozom
_yalt Uist alt Nji,c+1) elde edilir.
Xji6.0 = X" +rand, [0.1](x" - x") . (Nyi6+2)
1=12...N,, ]=12...D nj,i,G+1:Xj,r3,G+F(Xj,r1,G_Xj,rz,G) 17)
Burada: 1=12,...,N, 1=12,....D
Xjic : G. jenerasyona ait i kromozomunun
Baslangi¢
|: Popiilasyonu
Mutasyon (—s| Capraziama |—» Segim

DUR

Sekil 6 - DEA’nin akis semasi(Okkan ve Gedik, 2017)

3.2.3 Gaprazlama Operatori

Bu operatéri uygulamadan énce bir gaprazlama
orani (CR) belirlenmektedir. Genler CR olasilikla
mutasyon sonucu elde edilen kromozomdan, (1-
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CR) olasilikla mevcut i. kromozomdan segilir.
Tanimh her bir gen i¢in 0-1 arasinda rastgele
sayl Uretimi yapildiktan sonra bu degerlerin
CR'den kuglUk kalanlari igin gen mutasyona



maruz birakilan nj;,c+1'den, aksi durumda olanlar
icin  mevcut kromozomdan  secilmektedir
(Keskintirk, 2006).

Njeu rand[0,1]<CR igin
u.. =
M %, aksi durumlar igin (18)
i=1,2,.N, j=12...D

p

Burada ujj, G+1 ¢aprazlama islemi sonrasi elde
edilen genleri temsil etmektedir.

3.2.4 Segim islemi ve Durdurma

Yeni jenerasyona gececek kromozomun
tespitinde uygunluk degerlerine bakilir. DEA
uygulamasinda uygunluk degeri olarak ortalama
karesel hata (MSE) secilmistir. Karsilastirilan
kromozomlardan MSE degeri daha disik olan
kromozom yeni jenerasyon elemani olarak
atanmaktadir (Denklem 19).

Uigy MSE (U, )<MSE (X )igin
X . . =
" Ixe  aksi durumlar igin

i=12,...,D

(19)

® akim gézlem istasyonu
A meteoroloji istasyonlan

Gediz Havzasi

Yukarida anlatilan igleyis c¢alismada G=Gmax
olana kadar yani maksimum iterasyon adedine
erisene kadar sirdirilmistir. Iterasyon sayisi
arttikga i. populasyondaki en biyik MSE ve en
kicik MSE degerleri arasindaki farkin (g)
oldukga kuglk bir mertebeye (¢ < 0.01) erismesi
de esas alinabilmektedir.

4. UYGULAMA

4.1. Uygulama Bolgesi

Sunulan calismada, yontemler Gediz
Havzasi’nda yer alan yaklasik 3272.4 km?2 yagis
alanina sahip Acisu Akim Gézlem istasyonuna
uygulanmigtir (Sekil 7). istasyon 28° 43' D - 38°
38' K koordinatlarinda Kula - Selendi karayolu
Uzerindeki Gediz Kdprusi’nin 2 km mansabinda
Acisu yakinlarindadir. DSi tarafindan isletilen
EO5A023 numarali akim gdézlem istasyonunda
g6zlenen akimlarin  01.10.1975-01.09.2010
dénemine (1976-2010 su vyillar) ait verileri
kullanilmigtir. Uygulama havzasini temsil eden
yagis ve sicaklik verileri, Meteoroloji Genel
Mudarligtd (MGM) ve DSI tarafindan igletilen 9
istasyonda  olcllmektedir. Bu istasyonlar
Selendi, Usak, Gediz, Simav, icikler, Kula,
Fakili, Glre ve Saphane istasyonlardir.
Calismada bdlge i¢in Thiessen poligonu ile
hesaplanan alansal ortalama yagislar modelde
girdi olarak kullaniimigtir.

istasyonlar | Agirlik

Selendi 0.076

Usak 0.106

Gediz 0.225

Simav 0.002

icikler 0.002

Kula 0.157

alt havzasi Fakili 0.175
Giire 0.144

Saphane 0.113

Sekil 7 - EO5A023 numarali akim gézlem istasyonu ve ¢evresindeki meteoroloji istasyonlari



Elde edilen yagis istasyonu agirliklar Sekil 7°de
ayrica belirtiimigtir. Tahmini potansiyel
evapotranspirasyon (EPOT) degerleri ise
Thornthwaite ampirik denkleminden
hesaplanmistir. Saphane, Icikler ve Fakili
istasyonlarinda sicakhk go6zlemi
bulunmadigindan bu istasyonlara ait EPOT
hesaplanmamis kalan 6 istasyona ait EPOT'larin
aritmetik ortalamasi modelde girdi olarak
kullaniimigtir. Modellemede E05A023 numarali
akim gbézlem istasyonunda gdzlenen akimlar
havza alanina oranlanarak mm biriminde akis
yukseklikleri cinsinden kullaniimigtir.
01.10.1975-01.09.2010 su ddénemine ait yilhk
ortalamalar ise yagis, potansiyel
evapotranspirasyon ve akis igin sirasiyla 515
mm/yll, 741 mm/yil ve 90.5 mm/yll olarak
belirlenmistir.

4.2 YOA ve DEA ile Kalibrasyon

YOA ve DEA ile kalibrasyonda, gézlemi yapilan
01.10.1975-01.09.2010 yillari arasindaki 35 yillik
(420 aylik) toplam verininilk 18 yili (1976-1993)
kalibrasyon asamasinda, diger 17 yilik kismi
(1994-2010) verifikasyon (dogrulama)
asamasinda kullaniimistir. MATLAB programi
yardimiyla kodlanan YOA ve DEA ile SWB
modelinin kalibrasyonunda amag¢ fonksiyonu
olarak MSE kullaniimigtir. YOA
kapsaminda,literatirde yer alan c¢esitli test
fonksiyonlar icin gergeklestirilen calismalarda
YOA'da kullanilan degiskenlerin farkli degerler
alabildigi gorilmuistir (6rnedin Mahrabian ve
Lucas, 2006; Ahmadi ve Mojallali, 2012). Hatta
en hassas YOA degiskenlerinin oik ve Oson
oldugu gorulmektedir.

Cizelge 2-Cesitli YOA degiskenleri altinda Uretilen sonuglarin 6zeti

Deneme o o Kalibre edilen SWB parametreleri MSE NS R? MSE NS R?
No SC K a Kalibrasyon Kalibrasyon Kalibrasyon Verifikasyon Verifikasyon Verifikasyon
1 0.1 10 95.9500 0.4961 0.4997 27.4414 0.7729 0.7815 20.9780 0.7006 0.8299
2 0.02 10 62.4872 0.5370 0.4575 27.6369 0.7713 0.7716 21.6118 0.6915 0.8105
3 0.05 300 88.8321 0.5023 0.4909 27.3003 0.7740 0.7800 21.2538 0.6966 0.8283
4 0.001 3 81.2231 0.5132 0.4791 27.1270 0.7755 0.7788 20.8668 0.7022 0.8251
5 0.000001 75 110.0692 0.4712 0.5135 28.1043 0.7674 0.7818 21,5121 0.6930 0.8354
6 0.001 7.5 92.8565 0.4975 0.4917 27.3577 0.7736 0.7805 21.0401 0.6997 0.8291
7 0.0001 0.75 63.1177 0.5366 0.4603 27.5923 0.7716 0.7721 21.6559 0.6909 0.8109
8 0.01 0.5 81.9478 0.5122 0.4804 27.1291 0.7755 0.7790 20.8837 0.7019 0.8256
9 0.01 0.1 89.2692 0.5022 0.4865 27.3048 0.7740 0.7796 20.8564 0.7023 0.8284
10 0.01 2 97.9258 0.4902 0.4977 27.5019 0.7724 0.7813 21.1791 0.6977 0.8305
11 0.08 1 88.3741 0.5030 0.4851 27.2821 0.7742 0.7795 20.8579 0.7023 0.8283
12 0.00005 0.015 44.6494 0.5580 0.4387 29.3121 0.7574 0.7576 22.6188 0.6772 0.7940
13 0.0005 0.25 137.5584 0.3412 0.4767 27.2585 0.7744 0.7795 20.7865 0.7033 0.8281
14 0.001 0.6 188.8596 0.4139 0.6435 30.3075 0.7491 0.7500 23.2766 0.6678 0.7850
15 0.001 0.8 141.3141 0.4186 0.5642 32.1804 0.7336 0.7723 24.4779 0.6506 0.8323
16 0.1 0.9 71.1313 0.5259 0.4696 27.2018 0.7749 0.7763 21.3867 0.6947 0.8179
17 0.00001 0.01 213.5161 0.2717 0.6817 59.4696 0.5078 0.6561 37.5851 0.4635 0.7139
18 0.00001 0.025 15.7662 0.5886 0.4103 33.0525 0.7264 0.7307 25.2338 0.6398 0.7601
19 0.000001 0.01 191.0611 0.3873 0.3537 49.6624 0.5890 0.6919 31.4014 0.5518 0.7666
20 0.00001 0.001 140.3928 0.6794 0.6905 52.2283 0.5677 0.7798 17.7693 0.7464 0.8196
21 0.001 100 90.2461 0.5011 0.4883 27.3124 0.7739 0.7799 20.9020 0.7017 0.8286
22 0 300 106.7722 0.5678 0.7780 27.9080 0.7690 0.7814 21.2150 0.6972 0.8340

Calismada literatirdeki YOA degiskenleri esas
alinarak SWB modeli kalibrasyonu 06zelinde
gerceklestirilien  varyasyonlar Cizelge 2'de
Ozetlenmisgtir. Bu asamada YOA ile
kalibrasyonda en hassas oix ve osondegerlerinin
arastirmasi igin 150 adet iterasyon igin
baslangi¢ populasyonu 20, maksimum
populasyon 40, Smin 0, Smax 5 ve moduilasyon
indisi 3 sabit alinmigtir. Denemeler sonucu en
disik MSE  degerini veren oOwx Ve

28

Osondegiskenleri sirasiyla 3 ve 0.001olarak
belirlenmistir (bkz. Cizelge 2, deneme 4).

DEA ile kalibrasyonda mevcut 3 parametreli
SWB modelinde, olcekleme faktéri (F) ve
¢aprazlama oraninin (CR) en uygun degerlerinin
arastirimasi sirasiyla 0-2 ve 0.1-0.9 degigken
araliklarinda gerceklestiriimigtir. Analizler
sonucu SWB modeli igin dlgekleme faktoriinin
0.4-0.8 ve gaprazlama oraninin 0.2-0.9 degerleri
icin  olusturulan  kombinasyonlarin  birbirine
oldukca yakin MSE  degerleri  verdigi



gorulebilmektedir. Ancak kuguk bir farkla F=0.2
ve CR=0.9 kombinasyonu igin  diger
kombinasyonlara nazaran en diigsik MSE degeri

MSE (mm?)

elde edilmigtir. Bu varyasyon altinda elde edilen
tim sonuglar Cizelge 3'te Ozetlenmistir.

Sekil 8 - DEA'daki F ve CR kombinasyonlarina ait MSE sonuglari

YOA ve DEA ile gergeklestirilen kalibrasyonlarda
en iyi uygunluk icin elde edilen i¢ parametrenin
degerlerioldukga benzer olsa da, en iyi uygunluk
degerini veren iterasyon adimlarinda farklilar
g6zlenmigtir. Her ki algoritmada bagslangi¢
populasyonlarinin  miktarlart  ayni  olarak
gerceklestirilen analizler de DEA’da en uygun
deger, rastgele baslayan kétd uygunluk ile 18.
iterasyonda elde edilmigken, YOA’da en uygun
deger 87. iterasyonda elde edilmistir. Diger bir
deyisle, DEA YOA'ya kiyasla ko6t bir baglangic
¢6zUmu ile iterasyonlara baslasa dahi daha hizli
yakinsama sergilemistir (Sekil 9).
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Kalibrasyon dénemi MSE degerleri
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iterasyon

Sekil 9 - YOA ve DEA algoritmalarinin
yakinsama performanslari

Cizelge 3 - En uygun DEA degiskenleri ile elde edilen sonuglarin dzeti

F | cr Kalibre edilen SWB parametreleri Kalibrasyon Verifikasyon
SC K a MSE (mm?) | NS | R?> | MSE(mm? |NS| R?
0209 81,2297 | 05132 0,4791 27,1269 0,7810,78 20,8524 0,7] 0,83

29




_— a1

100

90

80

70 +

60

Akis Yuksekligi (mm/ay)

Gozlenen Akis

----- SWB_DEA

-
[=1
o

N
o
=]

Yagis (mm/ay)

400

—_—
w w
o [=3
o o

=2}
[=1
o

o
o
o~

Sekil 10 - DEA ile kalibre edilen SWB modelinin kalibrasyon ve verifikasyon dénemlerine ait tahminleri

4.3 Kalibre
Performansi

Cizelge 2 ve Cizelge 3'te verilen 6zetlere gore,
kalibrasyon  doneminde YOA ve DEA
algoritmalarinin en iyi yapilari hidrolojik agidan
basarili ve birbirlerine yakin sonug tiretmislerdir.
Bu durum verifikasyon doneminde de benzerdir.
Ancak YOA icin uygun sonuc¢ elde edilirken
algoritmay1 kontrol eden parametreler icin birgok
deneme vyapiimistir. DEA yaklasiminda ise
optimum F ve CR parametre giftlerinin
belirlenmesi oldukga pratiktir. Ayrica kuguk bir
farkla da olsa DEA algoritmasi gerek
kalibrasyonda gerekse verifikasyonda daha iyi
sonug vermistir. DEA algoritmasi ile kalibre
edilen modelin urettigi tahminler zaman serisi
seklinde Sekil 10'da paylasiimistir. Sekil 10'dan
DEA ile kalibre edilen SWB modeli tahminlerinin
gbzlem istasyonunda dlgtilmis akimlara oldukca
yakin sonug Urettigi gdze carpmaktadir.

SWB modelinin kalibrasyonu ve performansinin
irdelenmesini takiben modelin mevcut
parametrelerinin - model c¢iktilari  Uzerindeki
etkilerini aciklamak amaciyla, modele ait
parametrelerin duyarlilik analizleri de
gercgeklestiriimistir. Calismada rolatif duyarlilik
analizi yéntemi uygulanmigtir. Bu yontemde,
parametrelerden biri oransal olarak

Edilen SWB Modelinin
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degistirilirken, sabit  tutulmaktadir
(Okkan, 2015).

Calismada gergeklestirilen parametre duyarlilik
analizinde, kalibre edilmis modelin
parametrelerindeki oransal degisimlerekarsilik,
MSE degerlerindeki degisimler hesaplanarak,
akiglar uzerinde en etkili model parametrelerinin
nimerik olarak belirlenmesi hedeflenmistir. Bu
maksatla, SWB modeline ait parametreler -%20

ile +%20 degisim aralidinda %5’lik artimlarla

digerleri

degistirilerek MSE degerleri yeniden
hesaplanmis ve $Sekil 11'deki parametre
duyarhlik egrisi olusturulmustur.
35 \
’
34
33 \ /
e\ /
BN o,
‘é’ 30 —-—K
. N\ /L
s AN /- .
27 : : : \‘\4{ : ; ; )
-%20  -%15 -%10 -%5 %0 +%5  +%10 +%15 +%20
Rélatif Degisimler

Sekil 11 - SWB modelinin parametre duyarlilik
egdrileri



Sekil 11'de gorildagu tGzere, SWB modelinin en
hassas parametresi K, en hassas olmayan
parametresi ise SC seklindedir. Ayrica MSE'nin
degisim yonline gbre blylk o&lglide simetrik
oldugu egrilerden gérilebilmektedir. Ornegin K
parametresindeki %x20 degisim MSE'yi %27
arttinrken, a parametresinde ayni kosullar
altinda MSE %10 civarinda artis gostermektedir.
Bu durum ozellikle K ve a parametrelerinin
kalibrasyonunun iyi yapilmasi gerektigini ve
dolayisiyla  SWB modelinin az parametre
muhteva etmesine karsin oldukga hassas bir
yapida oldugunu  goOstermektedir.  Klasik
optimizasyon yontemlerinde 0zellikle Newton
tabanli algoritmalarda (Okkan, 2013, 2015)
kalibrasyon sireci boyunca hidrolojik modelde
mevcut olan parametreler igin farkh baslangig
degerleri segilerek algoritmanin lokal minimum
noktalara takilmasi ihtimali en aza indirilmeye
calisiir ve bu islem icgin oldukga fazla sayida
yinelemeye ihtiyag duyulabilir. Calismada
kalibrasyonda kullanilan DEA ve YOA ise
popllasyon tabanli ve stokastik karaketerli
olduklarindan klasik yontemlerde rastlanan
birtakim dezavantajlara sahip degillerdir.

5 SONUCGLAR

Calismada yabani ot algoritmasi (YOA) ve

diferansiyel evrim algoritmasinin (DEA) ayhk

kavramsal bir yagis-akis modeli olan SWB'nin
kalibrasyonu Uzerinden performanslarinin
irdelenmesi saglanmistir. Elde edilen bulgular

Isiginda sonuglar maddeler halinde

sunulmaktadir.

e YOA'da algoritmayl kontrol eden 7 adet
degigsken bulunmaktadir. Bu degiskenler
icerisinden Oson Ve O icin atanan degerler
uygunluk fonksiyonunu oldukga
etkilemektedir. Bu degigkenler ile beraber
diger 5 degiskenin hangi degerler alacag ise
literatiirdeki test fonksiyonlari esas alinarak
belirlenmistir. Calismada 22 adet deneme
neticesinde uygun sonu¢ alinabilmis fakat
problemden probleme degisen yapisi ve fazla
sayida similasyona ihtiyag duymasindan
6turd YOA hidrolojik modelleme asamasinda
pratik bir ara¢ olarak goérilmemistir.

o DEA algoritmasi ise igeriginde yalnizca iki
adet algoritmayi kontrol eden degisken (F ile
CR) tasidigindan basit bir hassasiyet
analiziyle bu degigkenler icin uygun degerler
belirlenmistir. Ayrica F ile CR degigkenlerinin

31

asiri  hassasiyet tasimamasi
yakinsama  durumunu  olumlu
etkilemektedir. Gergekten de uygulama
orneginde DEA algoritmasinda atanan
baslangic populasyonunun YOA'ya goére
daha Kkoti bir uygunluk degerine sahip
olmasina karsin daha az iterasyonla
yakinsama saglanmistir.

Elde edilen parametreler birbirine oldukga
yakin olsa da kiiglk bir farkla DEA ile elde

algoritmanin
yonde

edilen MSE, R2? NS gibi performans
istatistikleri hem  kalibrasyon hem de
verifikasyon donemlerinde daha uygun

gOrulmektedir.

Kalibrasyon o6rnedi Uzerinde durulan SWB
modeli  degerlendirildiginde ise modelin
yalnizca ayhk toplam yagdis ve potansiyel

evapotranspirasyon girdilerine ihtiyag
duymasi bakimindan pratik oldugu
sOylenebilir. Ancak K ve a parametrelerinin
hassas karakterde oldugu Sekil 11'de
gérilebilmektedir. Bu nedenle
kalibrasyonunun  hassas  bir  bicimde
yapllmasi ve bu asamada kullanilacak

optimizasyon aracinin iyi secilmesi
gerekmektedir. Acisu alt havzasi Uzerinden
gerceklestirien  uygulamada yagis ve
evapotranspirasyon girdileri altinda
calistinlan SWB modeli olduk¢a uygun sonug
vermistir. Gerek uzun dbénem elde edilen
istatistikler gerekse debi-gidis grafigi bunu
dogrular niteliktedir.
Calismada kullanilan
algoritmalari, uygulama havzasi ve
kavramsal  hidrolojik ~ model  6zelinde
yukaridaki yargilara varilmistir. Ancak farkh
iklim  karakteristiklerinin  hukim  surdugu
havzalarda, daha fazla parametre muhteva
eden hidrolojik modellerde genel bir yargiya
varabilmek i¢cin daha fazla sayida
optimizasyon gerecinin kullaniimasi énem arz
etmektedir. Bu c¢alisma bundan sonra
yapilacak bahsi gecen calismalara 6rnek
olabilecek nitelikte olup farkli muihendislik
disiplinlerine de faydali olacaktir.

optimizasyon
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