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Ozet

Mevcut ¢alismada kavramsal hidrolojik modellerin optimizasyon metotlar: yardimiyla kalibrasyonu ele
alinmistir. Sezgiye dayali yenilik¢i optimizasyon algoritmalari dogada var olan olaylarin matematiksel
olarak taklit edildigi ¢6ziim yontemleridir. Bu tip yontemler, optimum ¢6ziimii arastirirken rastgele ve
olasiksal parametreler kullanirlar. Bu yontemlerden av arama, yapay ari kolonisi ve ates bocegi
algoritmalar: literatiirde yer alan GR4], GR2M kavramsal hidrolojik modellerinin kalibrasyonu igin
kullanilmis, farkli gozlem istasyonlarindan alinan veriler degerlendirilerek yontemlerin optimizasyon
problemi tizerindeki etkinlikleri arastirilmistir.

Anahtar Kelimeler— GR4], GR2M, Kavramsal Hidrolojik Modeller, Kalibrasyon, Av Arama Algoritmasi,
Ates Bocegi Algoritmasi, Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi

Calibration of Conceptual Hydrological Model
by Different Optimization Algorithms

Abstract

In this study, calibration of conceptual hydrological models is carried out by means of optimization
methods. Meta-Heuristic inonative optimization algorithms are the methods in which the natural events
have been imitated mathematically. These type of methods use random and probabilistic parameters to
investigate optimal solutions. Hunting search, artificial bee colony and firefly algorithms are used for
calibration of GR4J, GR2M conceptual hydrological models and the efficiency of the methods on the
optimization problems is investigated by evaluating the data from the different gauging stations.
Keywords—GR4], GR2M, Conceptual Hidrological Model, Calibration, Hunting Search Algorithm,
Firefly Algorithm, Artificial Bee Colony Algorithm

CBU J. of Sci., Volume 11, Issue 2, 265-277 p.

1 Giris

Suyun kullanilmasi, sudan korunulmasi ve suyun
korunmas: amaciyla su kaynaklarinin planlanlamasi
ad1 altinda gesitli calismalamalar yapilmaktadir. Biitiin
bu ¢alismalarin 6nemli unsurlarindan birini zamanda

ve uzayda suyun miktarinin bilinmesi olusturmakta-

dir.
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Hidrolojik Ol¢iimlerin yetersizligi ve hidrojik siirece
etki eden unsurlardaki degisikliklerin etkisine bagh
olarak suyun nerede, ne zaman ve ne miktarda bulu-
nacagl belirmelemek tam olarak miimkiin olmamak-
tadir. Su kaynaklar1 projelerinin yapiminda kullanila-
cak tahminlerin yapilabilmesi i¢in var olan sistemin
benzetimine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu amagla, farkh
kistaslara gore smiflandirilan hidrolojik modeller ge-
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listirilmistir. Kavramsal hidrolojik modeller bunlardan
biri olup, havzada yagisin akisa doniisiimiinii kav-
ramsal olarak ele alarak bu doniisiim siirecini yiizey-
sel akis, s1izma, yeralt1 akisi, depolama gibi bilesenleri
basit matematiksel ifadeler i¢ine dahil etmek suretiyle
akim miktarini belirlerler. Bu matematiksel ifadeler
onceden Olciilemeyen veya belirlenemeyen parametler
icermektedir. Kavramsal modellerin dogru tahminler
yapabilmesi i¢in bu parametere degerlerinin ¢alisilan
havzaya gore belirlenmesi gerekmektedir.

Parametre degerlerinin belirlenmesi kalibrasyonislemi
ile yapilmaktadir. Bu islem, model sonuglar ile 6l¢ii-
len degerlerin Ortiistiirecek parametre degerlerinin
belirlenmesini saglayacak bir optimizasyon problemi
olarak ele alinabilir. Elle ve otomatik kalibrasyon ol-
mak tizere iki tip kalibrasyon islemi bulunmaktadir.
Elle kalibrasyon zor, zaman alic1 ve uzmana 6zgii bir
islem oldugu igin otomatik kalibrasyon yontemi gelis-
tirilmistir. Otomatik kalibrasyon icin optimizasyon
yontemleri kullanilmaktadir.

Literatiirde bulunan optimizasyon yontemleri ¢alisma
sekillerine gore farkli kategorilerde degerlendirilmek-
tedir. Bunlardan biri olan stokastik optimizasyon y6n-
temleri siirii zekasi, en iyinin hayatta kalmasi gibi
prensipleri sayisal algoritmalar icinde taklit eder. Bu
yontemler isimlerini, iiretilme asamasinda esin kay-
nag1 olan dogal fenomenden alir. Bu stokastik arama
teknikleri amag fonksiyonu ve sinirlayicilarin tiirevle-
rine ihtiya¢ duymadig1 gibi, deterministik kurallar
yerine olasiliga dayali arama yollarini kullanirlar([1, 2].

Literatiirde bu kavramsal hidrolojik modellerin kalib-
rasyonunda faydalanilan optimizasyon algoritmalar1
i¢in performans kiyaslamasi yapan ¢alismalar bulun-
maktadir.

Franchini ve ark. [3] ¢alismalarinda genetik algoritma
ile ardisik ikinci derece programlama, desen arastirma
ileardisik ikinci derece programlama ve Shuffled
Complex Evolution (SCE) seklindeki {i¢ optimizasyon
algoritmasinin  performanslarini  kiyaslamiglardir.
ADM hidrolojik modeli, italyada bulunan Sieve hav-
zas1 ve Ingilterede bulunan Redesdale havzasi igin
kalibre edilmis bu islem sonucunda SCE yonteminin
digeler yontemlere gore daha iyi sonug verdigini gos-
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termislerdir.

Blasone ve ark. [4] Shuffled Complex Evolution y6n-
temi ve Gauss—Marquard-Levenberg yontemini MIKE
SHE hidrolojik modelini kalibre etmek i¢in kullanmis-
lardur.

Arsenault ve ark. [5] on farkl stokastik optimizisyon
yontemini {i¢ hidrolojik kavramsal modelin kalibras-
yonu igin kullanmistir. Calisma sonucunda adaptif
benzetilmis tavlama algoritmasinin karsilastirilan
yontemler i¢inde en iyi oldugu sonucuna varilmaistir.

Bu c¢alismada, Gediz Havzasinda bulunanan
Kayalioglu (#509), Topuzdamar: (#515), Acisu (#523)
akim gozlem istasyonu havzalariGR4] (modeledu
Génie Rural a 4 parametres Journalier), giinliik ve
GR2M (modele du Génie Rural a 2 parametres
Mensuel) aylik kavramsal hidrolojik modelleri ile
modellenmistir. Kavramsal hidrolojik modeller av
arama, atesbocegi ve yapay ar1 kolonisi sezgiye dayali
optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak kalibre edil-
mis ve optimizasyon algoritmalarinin performanslari
kiyaslanmistir.

2 Kavramsal Hidrolojik Modeller
2.1 GR4]J Giinliik Kavramsal Hidrolojik Model

GR4J, Perrin [6] tarafindan gelistirilmis 4 parametreli
toplu giinliik bir hidrolojik modeldir.

Model giinliik toplam yagis P (mm) ve giinliik potan-
siyel evapotranspirasyon E (mm) degerleri ile giinliik
toplam akim miktarii (mm) hesaplamaktadir. Mode-
lin sahip oldugu 4 parametre, X1 (mm) zemin nemi
depolama kapasitesini, X2 (mm) yeraltisuyu degisimi-
ni, X3 (mm) 6teleme elemaninin depolama kapasitesi-
ni, X4 (giin) ise oteleme eleman: birim hidrografinin
taban genisligini ifade eden model parametreleridir.
Modelin sematik gosterimi ve islem adimlar1 Sekil 1’
de verilmistir.

Burada; Pn net yagisi, En net evapotranspirasyon ka-
pasitesini, S zemin nemi depolamasi seviyesini,
Percperkolasyonu, Pr &teleme elemanina giden su
miktarini, F yeralti suyundaki degisimi, R Oteleme
depolamasi seviyesini ve Q ise toplam akimi goster-
mektedir.
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Sekil 1. GR4J Modeli [6]

2.2 GR2M Aylik Kavramsal Hidrolojik Model

GR2M, iki parametreli toplu aylik bir hidrolojik mo-
deldir. Bu ¢alismada, Mouelhi [7] tarafindan gelistiri-
len stirimii kullanilmigtir.

Model aylik toplam yagis P (mm) ve aylik potansiyel
evapotranspirasyon E (mm) degerleri ile aylik toplam
akim miktarin1 (mm) hesaplamaktadir. Modelin sahip
oldugu iki parametre, zemin nemi depolama kapasite-

si X1 (mm) ve yeralti suyu degisim katsayis1 Xodir.
Modelin sematik gosterimi ve islem adimlar1 Sekil 2
de verilmistir.

Burada; Si degerleri zemin nemi seviyesini, P1 yiizey-
sel akis miktarini, P2 perkolasyon miktarini, Ps toplam
efektif yagisi, Ri 6teleme deposu seviyesini, Q ise akim
degerini gostermektedir.
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Sekil 2. GR2M Modeli [7]
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3 Optimizasyon Problemi

Mevcut calismada yukarida detayli bir seklide agik-
lanmis hidrolojik modellerin gesitli optimizasyon tek-
nikleri kullanilarak kalibrasyonu gerceklestirilmistir.
Optimizasyon probleminin amag¢ fonksiyonu olarak
Nash ve Sutcliffe [8] tarafindan hidrolojik modeller
i¢in Onerilen verimlilik katsayisi E kullamilmistir. Ve-
rimlilik katsayisinin yaninda modellerin performansi-
n1 degerlendirmek amaciyla determinasyon katsayisi
R? ve ortalama karesel hatanin karekokii OKHK de-
gerleri de goz Oniine alinmistir. En kiiciik OKHK ile
1’e yakin R? ve E degerlerine sahip modeller en uygun
model olarak belirlenmistir. Bu katsayilar1 hesaplamak
icin gerekli denklemler Denklem 1,2 ve 3’ te verilmis-
tir.

R? = | ZEa(e®-2)@®-Tw
(P (0085 @n(-Tn)

N _ 2
OKHK = M ®

2 (eg0-n®)? )
Z?’:1(Qg(t)—@)

M

E=1

Burada, Q, gozlenen akim degerlerini, @), tahmin edi-
len akim degeilerini, Q_g gozlenen akim degerlerinin
ortalamasini, @y tahmin edilen akim degerlerinin orta-
lamasini ve N veri sayisini gostermektedir.

4 Optimizasyon Algoritmalar
4.1 Av Arama Algoritmasi

Av arama optimizasyon yontemi aslan, kurt ve yunus
gibi hayvanlarin gurup olarak avlanmalarindan esin-
lenilerek gelistirilmistir. Avci gurubu iginde yer alan
avcilar baz stratejileri kullanarak avlarini gevreler ve
yakalarlar. Ornegin kurtlar kendilerinden ¢ok daha
biiyiik ve hizli hayvanlari bu tarz bir avlanma yontemi
ile kolaylikla yakalayabilirler. Ik olarak bir av secilir
ve daha sonra avlanma grubu ona dogru adim adim
yaklasarak avlanmay1 gerceklestirir. Avcilar kokulari-
nin av tarafindan fark edilmesi riski nedeniyle riiz-
garda durmaktan sakmirlar. Bu avcilardan her biri
optimizasyon problemi icin aday bir ¢6ziim olusturur.
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Hayvanlarin av bulup yakalamalar1 igin bir araya
gelmeleri islemine benzer olarak optimum parametre
kiimesini bulma islemi optimum ¢oziimii bulmay:
hedefler. Tekrarlanan her denemede avcilarin pozis-
yonu glincellenerek amag¢ fonksiyonunun iyilestiril-
mesi hedeflenir. Yontemin isleyisi su sekilde 6zetlene-
bilir: Bir avcal gurubu, gurup boyutunu temsil eden ve
Onceden belirlenmis sayida avcidan olusur. Bu amagla
oncelikle grup icindeki her bir avc igin biitiin ilk po-
zisyonlar rastgele baslatma prensibiyle olusturulur. Bu
islem igin degeri 0 ile 1 arasinda degisen sayilar igin-
den rastgele say1 se¢cme uygulamasindan faydalanilir.
Daha sonra parametre kiimesini temsil eden konum
vektorleri kullanilarak biitiin avcilar i¢in uyumluluk
analizi yapilir ve amag fonksiyonu degerleri hesapla-
nuir. Uciincii adimda lider avar olarak adlandirilan en
iyi avciya dogru hareket etme prensibine bagh kalina-
rak yeni avcilarin pozisyonlarinin {iretilmesi islemi
yapilir. Dordiincii adimda avin daha etkin yapilabil-
mesi ve daha iyi sonuglarin elde edilebilmesi amaciyla
avcilar arasinda konum giincellemesi ve dayanismasi
yapilir. Besinci adim aver gurubunun yeniden organi-
ze edilmesi islemidir. Bu islemin yapilmasmin amaci
avcilarin yerel optimuma yakalanmalarini onlemektir.
Bu adimla birlikte avcilara global optimuma ulasma-
lar1 yoniinde yeni bir sans daha verilmis olur. Yontem
Oftadeh ve ark. [9] tarafindan gelistirilmis olup islem
adimlar1 agagida verilmistir.

1. Adim: Bu adimda yontemin parametreleri belirle-
nir. Toplam alt1 adet parametre vardir. Bunlar; av gu-
rubu boyutu (HGS), lidere dogru maksimum hareket
(MML), ava gurubu degerlendirme orami (HGCR),
rastgele hareket yaricap1 degerleri (Ramax, Ramin), ya-
kinsama orani parametreleri @ ve § ve her bir devirde-
ki toplam iterasyon sayis1 IE dir.

2. Adimm: Guruptaki avcilar (Ii), HGSsayisina bagh
olacak sekilde her bir degisken icin deger atamak su-
retiyle rastgele {iretilirler.

I; = INT [Ipin + T(Ipax—Imin)] £ =1,...,m 4

Burada, INT 0 ile 1 arasinda rastgele bir say1, Imin ve
Imaxilgili degiskenin minimum ve maksimum degerle-
rini gostermektedir.
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3. Adim: Bu adimda avclarin yeni pozisyonlari
(I)MML dikkate alinarak tiretilir.

=1L +r(MML)(I-1) i=1,..,n (5)

Burada I} lider yani durumu en iyi olan avcimin ko-
numudur.

4. Adim: Bu adimda avalarin birbirleriyle iliskileri
modellenir. Lidere dogru hareketin ardindan avcilar
daha etkin avlanmak i¢in pozisyonlarini degistirirler.

. I € (1,12, .., "6} HGCR olasihg ile
M «— .7 .
INT (1{ =1+ Ra) (1 — HGCR) olasih ile

1

Ramax);
- i e )ie
Ra(it) = Ramin(Imax—Imin)exp (—mm > (7)

itm

5. Adim: Iterasyon prosesinin her adiminda avcilarin
yerel optimuma yakalanma ihtimalleri vardir. Bunu
engellemek ve global optimuma ulasma sansini artir-
mak amaciyla avcilar pozisyonlarini giincellerler.

I = IiL * (hnax—Imin) @ exp(=B X EN) (8)

6. Adim: Bu adim iterasyon dongiisiiniin tamamlan-
ma adimidir. Siire¢ maksimum iterasyon sayis1 kadar
devam ettirildikten sonra sonlandirilir.

4.2 Atesbocegi Algoritmasi

Bu yontem ates boceklerinin sosyal davranislari goz-
lemlenerek ve taklit edilerek gelistirilmistir. Ates bo-
cekleri sahip olduklar1 bazi hiicrelerde yer alan
liisiferin isimli maddenin liisiferaz enzimiyle reaksi-
yona girmesi suretiyle eglerini veya avlarmi ¢ekmek
icin kullandiklar1 15181 yanip sondiiriirler. Isigin par-
laklig: siiriideki ates bocekleri icin gekici olmaktadir.
Cekicilik 15181n parlaklik derecesi ile artmaktadir.

Siirtideki ates boceklerin cinsiyetleri aym kabul edil-
mektedir. Boylece erkek ve disi ayrimi olmadig icin
biitiin ates bocekleri diger ates bocekleri tarafindan
cezbedilebilir. Bir ates bocegi ne kadar parlak olursa
diger ates bocekleri i¢in o kadar gekici hale gelmekte-
dir. Ates boceklerinin aralarindaki mesafe, parlaklig:
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azaltti1 icin cazibeyi de azaltmaktadir. Ortamda bir
ates boceginden daha parlak ates bocegi varsa, bu ates
bocegi parlak olana dogru hareket edecektir. Eger
ortamda daha parlak ates bocegi yoksa rastgele yon-
lerde hareket ederler. Yontem Yang [10] tarafindan
gelistirilmis olup islem adimlari asagida verilmistir.

1. Adim: Bir ates bocegi toplulugu kiime boyutunu
temsil eden ve Onceden belirlenmis miktarda ates
boceginden olusur. Bu amagcla topluluk igindeki ates
boceklerinin baslangi¢ konumlar1 tanimlamr. Ates
boceklerinin baglangic konumlari x! ile gosterilmek-
tedir. Her bir ates boceginin baslangi¢ konumu denk-
lem 7’de tanimlanmustir.

xio = Xmin + 7™ Xmax — Xmin) )

Buradaki I degerinin tespiti igin 0 ile 1 arasinda degi-
sen saylilar icinden rastgele say1 se¢me uygulamasin-
dan faydalanilir X,,;,veX;,,ysirasiyla tasarim degiske-
ni seti igindeki degerlerin minimum ve maksimum
olanlarini ifade eder.

2. Adim: Daha sonra tasarim degiskenlerini temsil
eden konum vektorleri xfkullanilarak biitiin ates bo-
cekleri i¢in uyumluluk analizi yapilir ve amag fonksi-
yonu degerlerif (x{)hesaplanir.

3. Adim: Ates boceklerinin en iyi degerinin ve toplu-
luk i¢indeki en iyi ates bocegi degerinin giincellenmesi
islemi yapilir. Bir ates boceginin o ana kadar ki en iyi
konumu af(minimum amag fonksiyonu f(x}) degeri-
ne sahip olan en iyi boyutlandirma) ates boceginin en
iyi degeri olarak kabul edilir ve her bir ates boceginin
en iyi degeri olarak kaydedilir. Bu islemin baslangi-
candan itibaren herhangi bir ates bocegi tarafindan
elde edilmis olan en iyi konum ise en iyi global ko-
num aj olarak kaydedilir. Her iterasyon adiminda her
bir ates bocegi ve toplulugu icin en iyi pozisyon de-
gerleri glincellenir.

4. Adim: Her bir ates boceginin mevcut konumu, en
iyi konumu ve global en iyi konumu dikkate alinarak
giincellenir.

5. Adim: Bir onceki adimda giincellenen konum vek-
torii kullanilarak her bir ates bocegine ait degisken
degeri yenilenir.
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_ 2
x*t = xf + Boe eijw (x}? —xH) +aef (10)

Buradaki x/**

adimdaki konumunu belirtmektedir.

ifadesi I.nci ates boceginin (t + 1) nci

6 Adim: Algoritmanin son adimi iterasyon dongiisii-
niin tamamlandirilmasidir. Optimizasyon dongiisti,
isleme baslamadan once belirlenmis olan maksimum
iterasyon sayisi kadar tekrar edilerek durdurulur. Bu
adimlar sonunda elde edilen amag fonksiyonu degeri
en iyi parametre kiimesini verir.

4.3 Yapay Ar Kolonisi Algoritmasi

Karaboga [11] tarafindan gelistirilmis olan yapay ar1
kolonisi algoritmasi ar1 kolonilerinin davraruslarin
temel alarak gelistirilmis bir optimizasyon algoritma-
sidir [12, 13]. Dogal hayatta yer alan bir ar1 kolonisi
icinde mevcut bir diizen ve gorev paylasimi vardir.
Armilar koloni iginde ii¢ grup olarak degerlendirilirler
[14]. Bunlar;

e Gozcii Arlar: Kovanda bekleyen gozcii arlarin go-
revi diger arilarin besin kaynaklar ile ilgili bilgileri
dansla paylastiktan sonra nektarin fazla oldugu besin
kaynagina yonelmektir.

e Kasif Arilar: Kasif arilar arama stirecinin baslangi-
cnda rastgele dagilarak yiyecek aramaya baslarlar.

o Isci Arilar: Bir ar1 kolonisi icinde yer alan Isci arilarin
gorevi komsuluk prensibine dayanmak suretiyle daha
fazla nektarin oldugu besin kaynaklarini arastirmaktr.
Her bir besin kaynaginda bir iscinin bulundugu ve
dolayisiyla isgi ar1 sayisini besin kaynagina sayisina
esit oldugu kabul edilir [15].

Arama yapilacak her bir yiyecek kaynagi algoritma
tarafindan optimize edilmeye calisilan problem icin
olasi bir ¢oziim olarak kabul edilir. Bir kaynagin ihtiva
ettigi nektar miktar;, o kaynakla eslestirilmis olan
¢ozlimiin kalite degerini belirtmektedir [15]. Algorit-
manin isleyisi bes temel adimdan ibarettir [14-15].

1. Adim: Besin kaynag: bolgelerinin ilk degerlerinin
belirlenmesi: Asagidaki denklem kullanilarak bal ali-
nabilecek kaynaklarin popiilasyon vektorii belirlenir.

Lyi = INT[Ipin + r(max—Imin)] i =1,.,np = 1,..,np (11)

Bu denklemde 1, 0 ile 1 arasinda bir rasgele say1 Imin 1
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ve Imxise set icinde yer alan deger sayisini ifade eder.

2. Adim: Isci arilarin belirlenen bal kaynaklarina yon-
lendirilmesi: Yeni bal kaynaklar is¢i arilar tarafindan
denetlenir.

Vi = Ly + @i (I = Ii) (12)

Yukaridaki denklemde k rasgele secilmis bal kaynag:
ve @pi ise [-1,1] araliginda yer alan bir rasgele sayidur.
Yeni besin kaynaklarmin {iiretilmesini takiben bu
kaynaklara ait deger ol¢timii gerceklestirilir. Eger bu
deger Ii den daha iyi ise yeni {iretilen bu besin
kaynag: eskisinin yerini alir. Besin kaynaginin deger
Olclimii asagidaki denklem ile gerceklestirilir.

ﬁ(@) eger f(Ip) =0

. 13
fl neSS( p) 1 + abs (f(lp)) ege‘r‘ f(lp) < 0(

3. Adim: Gozcii arilar ve késif arilar igsiz arilar olarak
gruplandirilir. Isci arilar besin kaynag bilgilerini goz-
cii arilarla paylasirlar. Gozcii arilar ise besin kaynakla-
rin1 her besinin deger Olgiisti dikkate alimarak belirle-
nen olasiliga bagh olarak segerler.

p = fitness(Ip)
P Ypo, fitness(Ip)

(14)

Olasiliga bagl olarak gozcii arilar i¢in besin kaynagi
Ipi nin secilmesinin ardindan 9 nolu denklem
yardimiyla komsuluk kaynag: belirlenir ve 10 nolu
denklemle bu kaynagin deger dl¢iimii yapilir.

4. Adim: Besin kaynaklarini rastgele segen igsiz arilar
kasif arilar olarak adlandirilir. Bir ig¢i ar1 tarafindan
iiretilen bir ¢ozlimiin belirli bir sayidaki tekrarin ar-
dindan gelistirilememesi durumunda bu ar1 kasif ar1
halini alir ve {irettigi ¢6ziim saf dis1 birakilir. Bu kasif
yeni bir ¢6ziim bulmak i¢in aramalara baslar.

5. Adim: 2 ve 4 nolu adimlar sonlandirma kriterine
ulasilincaya kadar devam ettirilir.
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5 Uygulama

Optimizasyon problemi iginde belirtilmis olan hidro-
lojik modeller ti¢ farkli optimizasyonyontemi kullani-
larak kalibre edilmistir. Bu amagla DSI kayitlar1 prob-
lem verileri olarak kabul edilmis ve optimizasyon
stirecine dahil edilmistir.

5.1 Calisma Alani ve Veriler

Calisma alani olarak Gediz Havzasi secilmistir. Gediz
Havzasi, Ege Bolgesinde, 38° 04' — 39° 13' kuzey enlem-
leri ile 260 42' — 290 45' dogu boylamlar1 arasinda yer
almaktadir. Havzanin alani 18.000 km? olup ortalama
yillik akist 1,95 km?, yillik ortalama verimi 3,6 1/s/km?
‘dir[16].

Gerekli Medar Cay1
Kayalioglu (#509), Deliinis Cay1 {iizerinde bulunan
Topuzdamar: (#515), Gediz Nehri {izerinde bulunan

veriler, tzerinde bulunan
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Acisu (#523) akim gozlem istasyonlar: ile Akhisar
(#17184), Usak(#17188), Demirci (#17746)  Si-
mav(#17748) Gediz(#17750) meteoroloji gozlem istas-
yonlarina aittir. Bu istasyonlara ait bilgiler Tablo 1" de
verilmistir.

Akim gozlem istasyonlar1 havzalarinin hangi meteoro-
loji istasyonu ile temsil edildigi ve istasyonlara ait
bilgiler Tablo 2’ de verilmistir.

Calisma alani ve gozlem istasyonlarinin konumlar:
Sekil 3’ te verilmistir.

Tablo 1 Gediz Havzasinda Segilen Akim Gozlem Istasyonlari

istasyon Adi Bulundugu Akarsu | Yagis Alani (km?) | Kotu (m) Cografi Konumu
Kayalioglu (#509) Medar Cay1 901,6 77 27°46' 07" D 38°53' 26" K
Topuzdamari (#515) Deliinig Cay1 739,6 376 28°33'17" D 38°43'25" K
Acisu (#523) Gediz Nehri 32724 373 28°43'11" D 38° 38' 26" K

Tablo 2. Gediz Havzasi cin Belirlenen Meteoroloji Gozlem Istasyonlart

Istasyon Ad1 iliskili AGI Kot (m) Cografi Konumu
Akhisar (#17184) | Kayalioglu (#509) 93 | 27°49' 05" D 38°54' 42" K
Usak (#17188) Actsu (#523) 919 | 29°23' 35" D 38° 40' 20" K

Demirci (#17746) | Topuzdamari (#515) | 851 28°39' D 39° 03' K
Simav (#17748) TOP‘;ZC?:ﬂz?zg&S) 809 | 28°59' 25" D 39°05' 22" K
Gediz (#17750) Actsu (#523) 825 | 29°23'40" D 38°59' 49" K

@ 2om Gazlem [stasyany

A Meteoroicji Gizlem |stasyony

SIMAV (#17748)
A

USAK|#17188)
7Y

Sekil 3. Gediz Havzasi ve Gozlem Istasyonlarl
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Calismada kullanilan GR4J] ve GR2M kavramsal hid-
rolojik modellerinin kalibrasyonu i¢in yagis ve potan-
siyel evapotranspirasyon ve akim degerlerine ihtiyag
duyulmaktadir. Potansiyel evapotranspirasyon deger-
leri ise Qudin[17] tarafindan onerilen yontemle sadece
sicaklik ve koordinatlara bagh olarak hesaplanmustir.
Sicaklik degerleri hesaplanirken, istasyonlarda Slgiilen
sicaklik degerlerinin ortalamasi, yagis degerleri he-
saplanirken ise Thiessen yontemi kullanilmistir.

Ginliik ve aylik model i¢in aymni tarih araligindaki
veriler ile galisilmistir. Kayalioglu (#509) AGI havzasi-
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nin kalibrasyon asamasinda 01.10.1994 ile 30.09.2000
tarihleri arasindaki, Topuzdamar1 (#515) ve Acisu
(#523) AGI havzalarinin kalibrasyon asamasinda
01.10.1997 ile 30.09.2003 tarihleri arasindaki 6 yillik
veriler kullanilmistir. Dogrulama asamasinda ise
Kayalioglu (#509) AGI havzasi igin 01.10.2000 ile
30.09.2003 tarihleri arasindaki, Topuzdamari (#515) ve
Acisu (#523) AGI havzalarimin igin 01.10.2003 ile
30.09.2006 tarihleri arasindaki 3 yillik veriler kullanl-
mustir. Kullanilan verilere ait istatistikler Tablo 3 - 5’ te
verilmistir.

Tablo 3. Kayalioglu (#509) istasyonu Havzasimin Giinliik Verilerine Ait Istatistikler

Kalibrasyon Asamasi Dogrulama Asamasi
Giinliik Ortalama | Giinlitk Toplam | Giinliik Ortalama Glinliuk Giinliik Toplam | Giinliik Ortalama
Akim (m?/s) Yagis (mm) Sicaklik (°C) Akim (m?/s) Yagis (mm) Sicaklik (°C)
x 2,61 1,72 16,56 2,49 1,60 16,89
S, 6,35 5,88 8,46 7,81 5,64 8,47
Cqx 7,77 5,79 0,02 8,58 5,27 -0,04
Tablo 4. Topuzdamari (#515) Istasyonu Havzasinin Giinliik Verilerine Ait Istatistikler
Kalibrasyon Asamasi Dogrulama Asamasi
Giinliik Ortala- | Giinliik Toplam | Giinliik Ortalama | Giinlitk Akim | Giinliik Toplam Giinliik Ortalama
ma Akim (m?/s) Yagis (mm) Sicaklik (°C) (m?/s) Yagis (mm) Sicaklik (°C)
x 3,11 1,90 13,02 2,57 1,85 12,87
Sy 8,93 5,66 8,16 8,24 5,65 8,26
Csx 9,83 5,01 -0,08 9,87 4,61 -0,21
Tablo 5. Acisu (#523) Istasyonu Havzasmin Giinliik Verilerine Ait Istatistikler
Kalibrasyon Asamasi Dogrulama Asamasi
Giinliik Ortala- | Giinliik Toplam | Giinlitk Ortalama | Giinlitk Akim | Giinliik Toplam Glinliik Ortalama
ma Akim (m?/s) Yagis (mm) Sicaklik (°C) (m?/s) Yagis (mm) Sicaklik (°C)
X 9,64 1,71 12,91 6,35 1,50 12,64
Sx 19,02 4,68 8,33 10,87 4,19 8,44
Csx 4,79 5,08 -0,01 4,26 4,80 -0,15

5.2 Modellerin Kalibrasyonu

GR4] ve GR2M modelleri yukarida belirtilen Gediz
havzast  verileri ile  kombine edilmis ve
optimizasyonyontemleri yardimiyla kalibre edilmistir.
Problem ¢oziimii asamasinda her bir yontem opti-
mum ¢ozim istatistigi agisindan bagimsiz olarak 10 ar

kez calistirilmis ve en iyi ¢ozlimler kaydedilmistir.
Kullanilan optimizasyon yontemlerinin her birinin
kendine 6zel parametreleri bulunmaktadir. Bu para-
metre degerleri en iyi ¢oziimii bulma ve bu ¢dziime
yakinsama hizini etkilemektedir. Calismada segilen
parametreler her optimizasyon algoritmas: i¢in Tablo
6 da ayr1

ayri verilmistir.
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Tablo 6. Optimizasyon Algoritmalar: Parametre Degerleri

Av Arama Algoritmasi

Parametre Parametre Degeri
Avcl sayisi 40
Degisken sayisi 4
Sinirlayic sayisi 0
Lidere dogru maksimum ilerleyig 0,005
Ava gurubu dikkate alma orani 0,3
Ra’ nin alabilecegi maksimum deger 0,01
Ra’ nin alabilecegi minimum deger 0,0000001
Alfa katsayisi 1,2
Beta katsayisi 0,02
Bir epok i¢gindeki maksimum deneme sayisi 25
Maksimum iterasyon sayis1 25000

Ates Bocegi Algoritmasi

Parametre Parametre Degeri
Ates bocegi sayisi 40
Degisken sayisi 4
Sinirlayic sayisi 0
Bmin parametresi 02
Beta parametresi 1
Alfa katsayisi 0,01
Gama katsayisi 1
Maksimum iterasyon sayis1 25000

Yapay Ari Kolonisi Algoritmasi

Parametre Parametre Degeri
Koloni sayis1 40
Degisken sayisi 4
Sinirlayic sayisi 0
Bir epoktaki maksimum deneme sayisi 10
Maksimum iterasyon sayisi 25000

Tablo 7" de probleme ait analiz sonuglar1 verilmistir.
Tablo icinde ti¢ farkli teknik ile her hidrolojik model
icin elde edilen en iyi sonuglar verilmistir. Sonuglar
incelendiginde GR4] modeli i¢in en iyi yaklasimi Av
arama optimizasyon tekniginin verdigi izlenmistir.
Ayrica bu model icin en iyi yaklagimin 0,8174381 ile

Acisugozlem istasyonundan elde edilen verilerle {ire-
tildigi kaydedilmistir. GR2M modeli igin tiretilen so-
nuglara gore ise bu model i¢in en iyi yaklasim yapay
ar1 kolonisi tarafindan tretilmistir. Bu model igin en
iyi yaklagim olan 0.9565760 Topuzdamari gozlem is-
tasyonundan elde edilen verilerle {iretilmistir.

Tablo 7. Optimizasyon Algoritmalari Performans Degerleri

Hidrolojik Gozlem Optimizasyon Yontemi

Model istasyonu Av Arama Ates Bocegi Yapay Ar1 Kolonisi

Kayalioglu 0,6694883 0,6694873 0,669488

GR4J Topuzdaman 0,7587641 0,7587211 0,7587640

Acisu 0,8174381 0,7186710 0,8174379

Kayalioglu 0,8424520 0,8410358 0,8448147

GR2M Topuzdamar 0,9532058 0,9475067 0,9565760

Acisu 0,9377405 0,9352427 0,9379801

Her iki model ve gozlem istasyonu icin elde edilen
optimum ¢oziimler ile tasarim degiskenleri Tablo 8" de
verilmistir. Tablodaki sonuclara gore dort degiskenli

olan GR4] hidrolojik modelinin kalibrasyonunda av
arama teknigi etkili olurken, iki degiskenli GR2M
hidrolojik modelinin kalibrasyonuna yapay ar1 koloni-
si algoritmas1 hakim olmustur.
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Tablo 8. Optimizasyon Algoritmalar1 Parametre Degerleri

CBU J. of Sci., Volume 11, Issue 2, 265-277 p.

GR4J GR2M
Av Arama Yapay Ar Kolonisi
Kayalioglu Topuzdamar Acisu Kayalioglu | Topuzdamar: Acisu
X1 219,0324 270,5456 427,097 | 223,8586 387,5597 353,8546
X2 -13,8489 13,3268 33,6011 0,5979 0,8055 0,7618
X 86,0235 73,3914 45,3829 - - -
X 0,2165 0,3475 0,7058 - - -
Oé’;:‘i“mm 0,6694883 0,7587641 0,8174381 | 0,8448147 0,9565760 0,9379801

Sekil 4- a, b ve ¢ de GR4] modeli icin her {i¢ optimi-
zasyon metodunun gosterdigi yakinsama performans-
lar1 gosterilmektedir. Bu grafikten anlasilacag: iizere

av arama ve yapay ar1 algoritmalar1 yaklasik esit bir
yakinsama goOstermis ve ates bocegi algoritmasina
biiytiik fark atmistir.
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Sekil 4. GR4] modeline ait kalibrasyon siireci yakinsama grafikleri

Sekil 5- a, b ve ¢ de GR2M modeli i¢gin her ii¢ optimi-

bu model igin en iyi yakinsamay1 yapay ar1 kolonisi

zasyon metodunun gosterdigi yakinsama performans- optimizasyon algoritmasi sergilemistir.
lar1 gosterilmektedir. Bu grafikten anlasilacag: iizere
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Sekil 5. GR2M modeline ait kalibrasyon siireci yakinsama grafikleri

6. Sonuclar

Bu calismada, av arama algoritmasi, ates bocegi algo-
ritmas1 ve yapay ar1 kolonisi algoritmas: meta-
bulgusaloptimizasyon yontemlerinin hidrolojik model
kalibrasyon probleminin ¢6ziimiinii bulmadaki per-
formanslar1 karsilagtirilmistir. S6z konusu modeller
GR4J] ve GR2M seklinde adlandirilmakta olup litera-
tiirde siklikla calisilan iki farkli hidrolojik model ola-
rak dikkat cekmektedir. Modellerin kalibrasyonu igin
kullanilan veriler Gediz havzasi i¢in kaydedilmis olan
yagis miktarlaridir ve DSI kayitlarindan alinmistir.
Havzada bulunan {i¢ adet gozlem istasyonunda kay-
dedilen veriler ii¢ farkli optimizasyon algoritmasi
tarafindan iteratif siirece dahil edilmis ve belirli mik-
tarda iterasyonun ardindan nihai yaklasim degerlerine
ulasilmistir. Sonuglar dikkate alindiginda gelistirilen
optimizasyon algoritmalarinin matematiksel agidan
oldukga basit olmalarina ragmen optimum ¢oziimii
bulmadaki performanslar1 agisindan oldukca etkili
olduklari goriilmektedir. Ozel olarak av arama yon-
teminin GR4] modeli i¢in ve yapay ar1 kolonisi yon-
teminin ise GR2M modelinin kalibrasyonunda diger-
lerine iistiinliik gosterdigi izlenmistir. Bu durum algo-
ritmalarin problem zorlugu- yakinsama performansi
ozellikleri agisindan bir sonug ortaya ¢ikarmaktadir.
Modeller incelendiginde GR4] modelinin doért degis-
kenli ve GR2M modelinin iki degiskenli oldugu go-
riilmektedir. Hizli yakinsayan algoritmalardan olan
yapay ar1 kolonisi algoritmas: bu algoritmalarin 6zel-
ligi geregi az degiskenli problem c¢oziimiinde kisa
siirede diger yontemlere kiyasla daha iyi sonug ver-
misgtir.
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