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Ozet — Hidrolojik model kalibrasyonu asamalarinda, optimizasyon algoritmalarmin kendi kontrol parametrelerinin amag
fonksiyonu iizerindeki etkileri (global sonuca dogru ve hizli ulagsma gibi) olduk¢a 6nemlidir. Bu kontrol parametrelerinin
dinamik yapist ve birbirleri ile etkilesim halinde olmalari ise s6z konusu etkiyi 6lgme siirecini zorlagtirmaktadir. Son yillarda
varyans analizi ANOVA ile herhangi bir siireci temsil eden degiskenlerin belirsizliklerinin ayristirilmasi ve parametre bazli
hassasiyet analizlerinin yapilmasi pratik bir sekilde saglanmigtir. Sunulan ¢aligmada gradyen tiirden bir algoritma ile parcacik
stirli optimizasyonu (PSO) algoritmasinin kombinlenmesine dayanan hibrit PSO (HPSO) algoritmasinin klasik PSO’ya kiyasla
basarisi aylik bir yagis-akis modeli 6rnegi lizerinden gosterilmistir. Her kosuda stabil sonug yakalama ve hizli yakinsayabilme
gibi dlgiitlerin sinanmasina ilaveten, kullanilan algoritmalarin parametrelerinin simiilasyonlardaki bireysel ve enteraktif etkileri
ANOVA metodu ile arastirillmistir. Uygulamada, PSO ve HPSO algoritmalarina ait cl ve c2 katsayilari igin farkl
kombinasyonlar atanmis ve algoritmalar Gediz Havzasi-Acisu alt havzasi orneginde 10 kez kosturulmustur. Degerlendirme
sonuglar1 katsayilardaki birbirinden bagimsiz ve etkilesimli belirsizliklerinin HPSO uygulamasinda olduk¢a azaldigini
gostermektedir. Bu kapsamda, HPSO’nun kendi kontrol parametrelerine asir1 hassas olmamasi hidrolojik model kalibrasyonu
asamasinda tercih sebebi olmasini saglamistir.

Anahtar kelimeler — Yagis-akis modeli kalibrasyonu, PSO, HPSO, ANOVA, Dinamik parametre hassasiyet analizi.

Sensitivity analysis for control parameters of hybrid and standard PSO
algorithms: Application via a rainfall-runoff model calibration

Abstract — In the phases of hydrological model calibration, the impact of control parameters of optimization algorithms on the
related fitness (cost) function (reaching the global solution correctly and expeditiously) is rather essential. These control
parameters’ dynamic structure and interactions can force the quantification of the mentioned influence. In recent years, both
the decomposition of the uncertainties of variables representing any process and searching parameter sensitivities were
conducted by means of variance analysis termed as ANOVA. In the study, the success of a hybrid PSO (HPSO) algorithm,
which was composed of particle swarm optimization (PSO) and a gradient-type algorithm, was shown compared to a standard
PSO for a monthly rainfall-runoff model example. In addition to the measures such as reaching stable results under each run
and fast convergence, individual and interactive effects of parameters of employed algorithms on simulations were also
investigated by ANOVA. In the application, different combinations were assigned for the coefficients c1 and c2 that were
defined in both PSO and HPSO, and then, algorithms were run 10 times in Acisu sub-basin of Gediz Basin. The evaluations
have shown that the parameters’ uncertainties due to their individual behaviors and their interactions with each other are fairly
reduced in HPSO implementation. In this sense, the fact that HPSO is not excessively sensitive to its control parameters has
made it a preferred choice in the hydrological model calibration process.

Keywords- Rainfall-runoff model calibration, PSO, HPSO, ANOVA, Dynamic parameter sensitivity analysis.

I. GIRIS kars1 stiinliikleri/zayifliklar1  [6] c¢alismast igeriginde
vurgulanmustir.

Onceki bircok calismadan anlasildig: {izere algoritmalarin
kontrol parametrelerinin algoritma performansina onemli
etkisi bulunmaktadir. Ancak algoritma parametrelerinin
hassasiyetini ve birbirleriyle ne 0lglide etkilesim iginde
olduklarim saptamak oldukg¢a karmasiktir [6]. Bu kapsamda
cesitli deneme-yanilma kombinasyonlariyla uygun algoritma

Hidrolojik model kalibrasyonunda bir¢ok optimizasyon
algoritmasinin kullanildig1 géze ¢carpmaktadir. SCE karmasik
evrim algoritmas1 [1], ¢esitli genetik algoritma tiirleri [2],
parcacik sliri  optimizasyonu [3], diferansiyel evrim
algoritmast [3, 4] ve diger modern meta-sezgiseller [5]
bunlara 6rnek gosterilebilir. Bu algoritmalarin birbirlerine
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parametreleri Onerilebildigi gibi [7], bu parametrelerin
dinamik hassasiyetinin ve enteraktif etkilesimlerinin
aragtirlldigt nadir ¢aligmalar da mevcuttur [4, 6, 8, 9].
Mesela, [8] calisgmasinda Onerilen hassasiyet analizi metodu
[9] calismasinda uygulanmug fakat hesap igerigi nedeniyle
adapte edilebilir goriilmemistir. Diger taraftan varyans analizi
(ANOVA) ile SCE algoritmas1 parametrelerinin igsel ve
birbirleriyle olan belirsizliklerinin  pratik bir sekilde
Olciilebilecegi [6] calismasi iginde ortaya konmustur. Bu
yaklagim ile toplam belirsizlige katki sunan degiskenlerin
ayiklanmasit miimkiin kilinabilmekte olup benzer bir
uygulamas1 diferansiyel evrim algoritmasi {izerinden
gergeklestirilmistir  [4]. ANOVA  yontemi  iklim
projeksiyonlarinda  kiiresel dolasim modellerinden ve
emisyon senaryolarindan gelen belirsizliklerin tespitinde de
kullanilmustir [10].

Parametre belirsizligi daha az olan optimizasyon
algoritmasinin tercih sebebi olacag: diisiincesiyle sunulan bu
calismada ise, Levenberg-Marquardt (LM) algoritmasi ile

parcactk  sirii  optimizasyonu (PSO)  meta-sezgisel
algoritmasinin  birlesiminden  olugsan  hibrit HPSO
algoritmasinin klasik PSO’ya kiyasla kontrol

parametrelerindeki dinamik hassasiyetin ne dl¢iide degistigi
ANOVA vasttasiyla irdelenmistir. Uygulama 6rnegi olarak
dinamik su biitgesi (dynwbm) hidrolojik modeli kullanilmis
olup calismaya ait diger detaylar agagida takdim edilmistir.

Il. PSO & HPSO

PSO ve HPSO algoritmalarinda ilk adimda tanimlanan
popiilasyon biiylikliigii sayis1 kadar, parametrelerin x; rastgele
¢oziimleri olugturulur (Denklem 1).

X, = X"+ rand *[ X7 —x" |,

. 1
i=12,.,N =1,2,.,N,

pop’ J

Burada, Npop popiilasyon biiyiikligiini, Npar ise Kalibre
edilecek parametre sayisini, rand O ve 1 araliginda rastgele
tiretilen sayiyr ifade etmektedir. Xmin V& Xmax ise sirasiyla j.
stiradaki parametrenin alt ve iist limitleridir.

Popiilasyondaki olast X  ¢Oziimlerinin  performans
degerlendirilmesi  ise uygunluk (fitness)  fonksiyonu
yardimiyla saglanmaktadir. Caligmada uygunluk fonksiyonu
olarak klasik toplam karesel hata (SSE) istatistigi kullanilmig
ve bunun minimizasyonu esas alinmustir.

Tcal

f =SSE= Z(Qobs,i _Qmodeled,i (X))Z’ i=1 2""’Tcal

i=1

O]

Burada Tca kalibrasyon doneminde kullanilan veri
uzunlugunu temsil etmektedir.

PSO algoritmasi [11] tarafindan kus siiriilerinin sosyal
davraniglardan esinlenerek Onerilmis meta-sezgisel bir
algoritmadir. Algoritma kus silirisiinin ~ Denklem 1
yardimiyla yiyecek aramak i¢in ¢dziim uzayina rastgele
dagilmasiyla baslamaktadir. Parcaciklar, aradiklar yiyecegin
uzaydaki x koordinatlarim1 Denklem 3’te ifade edilen v hiz
vektorii yardimiyla iteratif olarak belirlemeye calisirlar.
Baslangigta tiim parcaciklar i¢in v(t=0)=0 kabul edilebilir.
Hesaplanan hiz vektorii dnceki adimdaki konum vektoriine
eklenerek parcaciklarin konumlari giincellenmektedir.
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Vi (t+1) =w* v, ;(t)+rand *cl*(ph ;(t) - X ; (1)) -
+rand *c2*(gb; (t) - x; ; (1))

Burada, t iterasyon adimdir. pb, herhangi bir i.pargacigin
o ana kadar ulastii en iyi koordinat bilgisini, gb
popiilasyondaki tiim parcaciklar icindeki en iyi koordinat
bilgisini temsil etmektedir. c1 ve c¢2 ise ivmelenme
katsayilaridir.

t=0 i¢in pb matrisi Denklem 1 ile rastgele olusturulan
¢Oziim matrisine esit kabul edilmektedir. Herhangi bir i
satirinda konum giincellemesi sonrasi elde edilen ¢6ziime ait
fitness degeri Onceki iterasyondakine kiyasla iyilesmis ise
pb’nin ilgili satirt da yeni konum ile degistirilir. NpopXNpar
boyutlu pb matrisi igindeki en iyi ¢6ziim de Onceki
iterasyondaki en iyi ¢oziime kiyasla daha Kkaliteli ise gb
vektorii bu ¢oziim ile yer degistirir. Yukarida anlatilan
islemler iterasyonlar tamamlanana kadar slirmektedir.
Calismada Denklem 3’teki hiz terimini iteratif olarak kontrol
eden o atalet agirhigi olarak kaotik rastsal atalet agirlig
(CRW) atanmistir. HPSO ise PSO’nun standart bigimde
isletilmesi ile elde edilen gb vektoriiniin her bir iterasyonda
tirevsel tiirden bir algoritma olan LM algoritmasina girdi
olarak sunularak giincellenmesine dayanmaktadir. Stokastik
tirden meta-sezgisel algoritmalar ile gradyen algoritmalarin
entegre edilmesinin hidrolojik model kalibrasyonunda hem
global hem de lokal arama davranigini 6ne ¢ikaracagi ayni
yazarlar tarafindan yiriitillen heniiz yayimlanmanmis [12]
caligmasinda belirtilmistir. HPSO’ya ait detaylar bu
referansta mevcuttur.

I1l. ANOVA iLE DiNAMIK HASSASIYET ANALIZi

Calismada kalibrasyon siirecindeki potansiyel belirsizligin
tiim kaynaklar1 varyans cinsinden ifade edilmistir. Oncelikle
kullanilan algoritmalarin ¢l ve ¢2 katsayilar1 igin 1’den
baglayarak 0.2 deger artimiyla 3.0 degerine kadar degisen alt
kombinasyon gruplart olusturulmustur (Sekil 1). Bu durumda
her bir parametre i¢in 11 adet deger denenmistir. Diger
yandan, hem PSO hem de HPSO stokastik karakterde ve
popiilasyon temelli algoritmalar olduklarindan bunlarin stabil
sonug tretip tiretmediklerini anlama ve ayni zamanda global
en 1iyi sonucu arama maksadiyla algoritmalar farkli
kombinasyonlar altinda N=10 kez kosturulmuslardir.
Boylece Sekil 1’de gosterilen parametre deger giftleri
arasinda olusturulan kombinasyonlar ile birlikte algoritmalar
toplamda 11x11x10=1210 kez kosturulmuglardir. Bu
sonuglardaki igsel degiskenlik (V) parametre ¢iftlerinden elde
edilen SSE ortalamalar1 etrafindaki varyans ile Denklem
4’teki gibi ifade edilir [10].

cl parametresi c2 parametresi

=1 1 ( 1 ] 7
2 (12 12 J=
= (14 ]‘\\\\\[ 14 Jjs
L] \\ L]
. \\\ .
i=11 3 ) ( 3 ) =1

Sekil 1. PSO ve HPSO katsayilari igin olusturulan kombinasyonlar.
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Yeraltisuyu
DITIETLEN]

G

Q, =dG(t-1)

EPOT X (0 = P(| 1+ 2= (t=1)+EPOT (1) {14{5"”“ ~S(t-)+EpOT (t)]“]]
P(t) P(®)
NN S 3 QM) =P®)-X (1)
N § N \

- W (t)=X (t)+S(t-1)

> < EPOT (t) + Sy EPOT (t) + Six =
Smax Zemin nemi Y(t) ZW(t) 1+ W (t) _{14—( W (t) j ‘|

depolamasi L
R(t) =W (t) - Y (t)
B EPOT(t) EPOT () =
R:recharge Q E@O=WO|1+ W (t) {H( W(t) ] :}
< S(t) = max((S,Y(t) —-E())

G(t) = max[0,(G(t-1) +R()&-Q, (1)]

Qu (1) =Qu (1) +Q, (1)

*Havzaya diisen yagis P(t), dolaysiz akisa Qq(t) ve diger su biitgesi elemanlari i¢in tutulan su miktarina (X(t)) paylastirilmaktadir.

*W: havzada mevcut bulunan su miktar1

*Y: ger¢eklesen evapotranspirasyon (E) ve depolanan zemin nemi (S) toplami

*R: yeraltisuyu depolamasina bosalan su
*Qy : taban akis1

Sekil 2. dynwbm modelinin hesap adimlarini gosteren akis semasi [15].

11 11 10

ZZZ[f(l i) -1, j

i=1 j=1 r=1

o)] (4)

1210

Burada, f(i,j,r) i numarah c1 degeri, j numarali c2 degeri ve
r numarali kosu i¢in elde edilen f amag fonksiyonu (Denklem
2’deki SSE istatistigi) sonucunu ifade etmektedir. f(i,j,0) ise
ilgili algoritmanin i Ve j numarali parametre giftleri
kullanilarak Ni=10 kez kosturulmasi sonrasinda elde edilen f
degerlerinin aritmetik ortalamasini temsil etmektedir (Yani
toplam kosu iizerinden 1210/10=121 adet farkli f(i,j,0)
ortalama degeri elde edilir).

c2 parametresinden bagimsiz olarak cl parametresinin

kendi belirsizligi Varcl ise Denklem 5 yardimiyla
hesaplanmaktadir.
1 & 2
Varel=2 3 [f(i.e.0) = f (o.00)] (5)
Burada, f(0,0,0) 1210 adet kosudan elde edilen f

degerlerinin aritmetik ortalamasidir. f (i,0,0) ise herhangi bir i
degerine karsilik gelen c1 katsayisi ile eslestirilen 11 adet c2
i¢in diizenlenen 11x10=110 adet f degerinin ortalamasidir.

Denklem 5’¢ benzer sekilde, c2 parametresinin kendi
belirsizligi olarak tanmimlanan Varc2 Denklem 6 ile
hesaplanmaktadir.

338

14 2
Varc2==>"[f (o, j,0) = f(c,0,0)]
1177
Burada f(0,j,0) herhangi bir j degerine karsilik gelen c2
katsayis1 ile eslestirilen 11 adet cl igin diizenlenen
11x10=110 adet f degerinin ortalamasidir.

(6)

Toplam belirsizlik (T) de Denklem 7’deki varyans ifadesi
ile elde edilebilecegine gore, cl ve c2 katsayilar1 arasindaki

etkilesim  belirsizligi () ise  Denklem 8 ile
hesaplanabilmektedir [6].
11 11 10 2
f(@i,j,r)—f(oo0,0 7
1210;;;[ (i, j,r) = f(o,0,9)] Y]
I=T-(V+Varcl+Varc2) ®)

IV. CALISMADA KULLANILAN Y AGIS-AKIS MODELI: DYNWBM

Gergek evapotranspirasyonun (E), yillik zaman 6l¢eginde
yagis (P) ve potansiyel evapotranspirasyonun (EPOT) bir
fonksiyonu oldugu [13] calismasinda ortaya koyulmustur.
[14] calismasinda, [13]’te 6nerilen Budyko fonksiyonunun
aylik zaman 6lcegindeki veriler i¢cin uygun sonug¢ vermedigini
tespit etmis ve s6z konusu fonksiyonu giincelleyip “dinamik
su biitcesi modeli (dynwbm)” admi verdikleri aylik bir
hidrolojik model igerisine entegre ederek gelistirmislerdir.
Sinif bakimindan kavramsal ve ortalanmis tiirden modelin
yeraltisuyu  biriktirme  fonksiyonu [15] ¢alismasinda
giincellenmis  olup sunulan c¢alismada bu versiyon
kullanilmistir. Modelde aylik toplam yagis (P) ve Penman-
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Monteith ampirik formiilii ile tiiretilen aylik EPOT verileri
girdi  olarak  kullanilmaktadir. Model biinyesindeki
parametreler sirasiyla a; dolaysiz akis haricindeki su biitcesi
elemanlar1 i¢in tutulan su miktarin1 kontrol eden model
parametresi (retention efficiency), a. evapotranspirasyon
etkinlik parametresi, d ve ¢ yeraltisuyu depolamasina ait
lineer parametreler ve Smax maksimum zemin nemi
depolamasi olarak tanimlanmaktadir. Modelin kavramsal akis
semas1 Sekil 2’de 6zetlenmistir.

V. UYGULAMA VE BULGULAR

Uygulama alan1 olarak Tiirkiye’de Ege Bolgesinin tarimsal
faaliyetlerinin 6nemli bir rezervini temsil eden Gediz Havzasi
secilmistir. Model 6rnek olarak sadece havzanin yari-kurak
iklime sahip Acisu alt havzasinda calistirilmistir. E05A23
numarali akim gozlem istasyonunca temsil edilen bu kol
Demirkdprii barajini besleyen 6nemli dort dereden biridir.
Akim gdzlem istasyonunun drenaj alam ise 3272.4 km?dir.
Caligma alammmin haritas1 ve istasyon konumlarina [15]
calismasindan erisilebilir. DSI Genel Miidiirliigii’nden 1981-
2010 su yili i¢in temin edilen akimlar milimetre birimine
cevrilerek modellemede kullanilmigtir. Meteoroloji  Genel
Miidiirliigii’nden temin edilen yagislardan Thiessen agirlikli
ortalama yagislar model girdisi olarak derlenirken, ayni
kurumdan temin edilen diger meteorolojik degiskenler
vasitasiyla da Penman-Monteith tabanli EPOT tahminleri
modelleme 6ncesinde hazirlanmistir.

(a)

3.0

Sekil 3. c1 ve c2 kombinasyonlarindan elde edilen SSE sonuglarinin
(a) PSO ve (b) HPSO igin gosterimi.

Metasezgiseller — ile  gerceklestirilen  optimizasyon
caligmalarinda,  popiilasyon  biytkligi  (Npp) Ve
algoritmalarin ¢evriminde kullanilacak maksimum iterasyon
adedi (itermax) de sonucu etkilemektedir. Calisma kapsaminda
kullanilan HPSO tekniginin hizli ve kararli karakteri
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savunuldugundan, az sayida popiilasyon ve iterasyon
kullanilarak hesap yogunlugunun bu yaklasim ile azalip
azalmadigi kontrol edilecektir. Bu maksatla tiim algoritma
denemelerinde Npop Ve itermax sirasiyla 20 ve 200°e
sabitlenmigtir. Uygulama alani igin derlenen 1981-2010 su
yilim kapsayan yagis, EPOT ve akis serilerinin 1981-1995
donemini kapsayan kismi modellerin parametre kalibrasyonu
asamasinda degerlendirilirken, geri kalan 1996-2010 donemi
verileri modellerin validasyonunda kullanilmistir. Bolim 3’te
deginildigi lizere algoritmalar 1210 kez kosturularak sonuclar
depolanmistir. ¢l ve c¢2 denemelerine bagli olusturulan
kombinasyonlardan elde edilen SSE sonuglarinin kontur
grafigi ile gosterimi Sekil 3’te sunulmustur. Denklem 4-
Denklem 8’in  uygulanmasi  sonrasinda  hesaplanan
varyanslarin ve belirsizlik kaynaklarinin totaldeki oranlarinin
algoritmaya bagli degisimleri ise Sekil 4’te 6zetlenmistir.

1210 tane tekrarli kosudan derlenen SSE degerlerinin
aritmetik ortalamasi olan f(0,0,0) PSO ve HPSO igin sirasiyla
2037.214 mm? ve 1879.729 mm? olarak belirlenmistir.
Calismada kullanilan model 6rneginde Acisu alt havzasinda
global minimum degeri olan 1869.371 mm?’ye HPSO’ya ait
denemelerin daha yakin sonu¢ verdigi ve dagilimin iiniforma
daha yakin oldugu Sekil 3’ten net bir sekilde
goriilebilmektedir. Sekil 3’teki dagilimi analitik anlamda
yorumlamak ve belirsizligin kaynaklarini ayrigtirmak igin
kullanilan ANOVA analizlerine gore, igsel degiskenligin
(V’nin) toplam varyans iistiindeki paymin her iki algoritmada
da digerlerine kiyasla daha baskin oldugu gézlenmistir. Bu
durum algoritmalardaki stokastik yapinin bir sonucudur. Yine
de, HPSO’daki igsel degiskenligin PSO’ya kiyasla %85 az
olmasi dikkat c¢ekicidir (Sekil 4a’daki diisey eksen logaritmik
tabandadir). Katsay1 kaynakli belirsizliklerde de benzer bir
durum olugsmus ve HPSO’daki cl, ¢2 ve cl-c2 etkilesimli
belirsizliklerin PSO’ya gore sirasiyla %95, %99 ve %87 daha
az oldugu gozlenmistir. Sonuglar HPSO o6rneginde
algoritmanin kontrol katsayilarina asir1  hassas yapida
olmadigini isaret ederken, cl ve c2 katsayilarinin 1 ila 2.2
araliginda secilmesi global minimum ¢6ziimii daha ¢ok
garanti etmektedir. PSO igin ise bu baglamdaki belirsizlikler
fazladir. Elbette bu gostergeleri genellemek icin daha fazla
denemeye (farkli yagis-akis modelleri ve havzalar) ihtiyac
vardir.

VI.SONUCLAR

Hidrolojik  model  kalibrasyonu  direkt algoritma
performansina bagli oldugundan, algoritmadaki taniml
parametrelerin  hassasiyetlerinin arastirilmasi 6nemli bir
konudur. Bu o6zellikle kullanicilara hangi parametrenin ne
diizeyde etkili oldugu hakkinda bilgi saglayabilir. Bu
calismada, [4] ve [6] c¢aligmalarinda da Onerilen ANOVA
esash hassasiyet analizi yaklasmim ile PSO ve HPSO
optimizasyon algoritmalarina ait parametrelerin dinamik
hassasiyeti ve birbirileri ile etkilesimleri 6l¢iilmiistiir.

Bulgulara gore, klasik PSO algoritmasinin hidrolojik
model kalibrasyonu agamasinda kontrol parametrelerine asiri
hassas oldugu ve stabil sonu¢ almak i¢in algoritma lizerinde
ekstra denemeler yapilmasi gerektigi anlasilmistir. Diger
yandan, HPSO algoritmasinda taniml1 parametrelerin bireysel
ve enteraktif belirsizlikleri daha minimal diizeydedir. Bu
durum algoritmayr daha giivenilir ve tercih sebebi
kilmaktadir.
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Sekil 4. (a) Varyanslar ile temsil edilen belirsizliklerin algoritmaya bagh degisimleri (b) belirsizlik kaynaklarinin totaldeki paylari.

Gelecekte, hem ANOVA ile farkli optimizasyon
algoritmalarinin dinamik duyarliliklarinin dl¢iilmesi, hem de
HPSO algoritmasinin  farkli yagis-akis modellerindeki
tepkilerinin arastirilmasi ile alakali galigmalarin yapilmasi
planlanmaktadir. Calismada kullanilan yaklasimlarin farkli
disiplindeki problemlerin ¢6ziimiine de 151k tutacag
disiiniilmektedir.
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