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Oz

Su kaynaklarmin verimli bir gekilde kullanilmasinin en 6nemli yontemlerinden biri havza bazli yonetimin etkin bir sekilde
gerceklestirilmesidir. Su kaynaklarinin siirdiiriilebilir olmasi, nehir akim tahminlerinin nemini ortaya koymaktadir. Bu ¢alismada, nehir
akim tahminine yardimci olabilecek hibrit model kullanilmigtir. Derin 6grenme modellerinden olan kapili tekrarlayan birim ve (GRU)
ve parcacik siiriisii algoritmast (PSO) hibritlenmistir. Caligmada Ceyhan Havzasinin farkli kollar: iizerinde yer alan Firniz Deresi ve
Aksu Cay1 akim gdzlem istasyonlara ait 2001-2010 yillarina ait giinliik akis verileri kullamlmistir. istasyon verileri kiyaslama modeli
(GRU) hibrit model (PSO-GRU) ve klasik yontemlerden olan lineer regresyon (LR) ile kiyaslanmigtir. Sonuglar karsilagtirildiginda
hibrit modelin kiyaslama ve lineer regresyon modellerine gore daha basarili sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Ayrica degerlendirme
kriterlerinden olan RMSE, MAE, MAPE, SD ve R? degerlerine gore de hibrit model bu basarryr dogrulamstir.

Anahtar Kelimeler: Parcacik siiriisii algoritmasi, nehir akimi, kapali tekrarlayan birim, hibrit model.

River Flow Forecasting Using the Gated Recurrent Unit Model with
Hybrid Particle Swarm Optimization: The Case Study of Ceyhan Basin

Abstract

One of the most important methods of efficient use of water resources is the effective implementation of watershed-based management.
The sustainability of water resources reveals the importance of stream flow estimations. In this study, a hybrid model was proposed to
river flow estimation. Deep learning methods named, gated recurrent unit (GRU) and particle swarm algorithm (PSO), are hybridized.
In the study, daily flow data of the Firniz River and Aksu River, flow measurement stations, which are located on different branches of
the Ceyhan Basin, were used with the timespan of 2001-2010. Benchmark model (GRU) was compared with hybrid model (PSO-GRU)
and linear regression (LR) which is one of the classical methods. Once the results were compared, it was observed that the hybrid model
was more successful than the comparison and linear regression models. In addition, the hybrid model confirmed this success according
to the RMSE, MAE, MAPE, SD and R? values, which are among the evaluation criteria.

Keywords: Particle swarm optimization, streamflow, gated recurrent unit, hybrid model.

kaynaklarma olan ihtiyaglar1 ciddi bir sorun haline gelmeye
baslamistir. Bu durum su kaynaklar1 yonetiminin 6nemini daha da
arttirmistir. Bu sartlar altinda yeterli bir yonetim planinin

1. Giris

Su yasamin kaynagidir ve ekolojik dongtiler ve sosyal faaliyetler
icin onemli bir temeldir. Su kaynaklarinin igme, tarim, rekreasyon
ve sanayi gibi ¢esitli kullanim amaglart igin kritik 6nem
tagimaktadir. Bununla birlikte, son yillarda, ekonomik fayda
saglayan sayisiz faktor cevreye zarar vermistir ve Diinyadaki
bircok iilke, hizli ekonomik gelisme ile smrhi tath su
kaynaklarinin 6nemli Slgiide azaldigim1 gormiistiir (Zhou vd.,
2022). Suyun Diinya iizerindeki dagilimi ve arz1 diistintildiigiinde,
sirdiiriilebilir kalkinmanin yan1 sira insanlarin  tatlh  su

http://dergipark.gov.tr/ejosat

olusturulmasi tarim endiistrisi, insan saglig1 ve sehir toplumu igin
hayati Onem tasimaktadir. Diger yandan, toplam sistemin
yonetimi, bilgisayar destekli modeller i¢in uygun bir gérev olan
verilerin stirekli izlenmesini ve islenmesini gerektirir. Bununla
birlikte, son yillarda su kaynaklar ile ilgili ¢alismalarin artma
egiliminde oldugu goriilmektedir (Akdegirmen, 2019). Su
kaynaklarim stirdiirtilebilir kilmanin en etkin yollarindan birisi de
havza bazli yonetimin gerceklestirilmesidir. Ozellikle su kithg
problemi ile karsilasan iilkelerde havza, nehir akig tahmini, sel-
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taskin  Onleme gibi modellemeler iizerinde fazlasiyla
durulmaktadir.  Son yillarda modellerin olusum siireglerine
bakildiginda, kavramsal ve veriye dayali modeller ile nehir akim
tahmin modelleri gelistirilmistir. Bu modeller degisen diinyaya
uyum saglamak icin yeni modelleri incelemeye odaklanmistir.
Kavramsal (fiziksel) modeller, insanlarin yilizeysel akis olusum
stirecini net bir sekilde anlamalarina yardimci olsa da 6nemli
hidrolojik ve meteorolojik parametrelere ve bir dizi matematiksel
ve fiziksel denklemlere ihtiya¢c duyarlar. Bu nedenle, bu tiir
modellerin uygulanmasinda, zayif tahmin performans: ve
belirsizlige neden olan birgok kisitlayici faktdr vardir (Bitelli vd.,
2010). Ayrica nehir akislarinin dogal karmasikligi, fiziksel
modellerin kullanilmasini zorlastirir. Son yillarda, veriye dayali
akis tahmin modelleri genis ¢apta ¢alisilmig ve uygulanmistir. Bu
tir modellerin akig silirecinin  olusum  mekanizmasini
derinlemesine anlamasi gerekmez, yalnizca girdi ve ¢ikti
ornekleri arasindaki dogrusal olmayan haritalama iligkisini
kurarak akisi tahmin etmesi gerekir. Bu nedenle, veriye dayali
tahmin modelleri giderek daha popiiler hale gelmektedir (Xu vd.,
2021). Veriye dayali modeller, fiziksel modellere kiyasla daha
basit model yapilarina sahiptir ve daha az modelleme verisine
ihtiya¢ duyar. Veriye dayali modeller arasinda otoregresif
hareketli ortalama (ARMA), dogrusal regresyon (LR), otoregresif
entegre hareketli ortalama modelleri gibi regresyon modelleri yer
almaktadir. Ancak bu modeller nehir akiglarinin dogrusal olmayist
ve belirsizlikleri nedeniyle istenilen basariya ulasamamaktadir
(Sun vd., 2022; Chen vd., 2018).

Makine Ogrenimine dayali bir dizi veriye dayali modelleme
yontemi akis tahminlerinde bagariyla kullamilmaktadir. Ornegin
yapay sinir aglart (YSA)’lar regresyon modellerine gore
hidrolojik parametrelerin tanimlanmasinda daha basarili sonuglar
elde etmektedir. Bu modeller arasinda; destek vektér makinesi
(SVM), uyarlamali ag tabanli bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS),
asir1 6grenme makineleri (ELM), uzun kisa siireli bellek aglar
(LSTM), kapili tekrarlayan birim aglar1 (GRU) literatiirde sik¢a
kullanilan modeller arasinda yer almaktadir. Bununla birlikte,
nehir akig verileri yalnizca 6nceki girdi bilgisi ile gelistirildiginde
makine Ogrenme modelleri tahmin basarisinda zayif
kalabilmektedir (Mosavi vd., 2018). Akis verilerinin duragan ve
dogrusal olmayisi nedeniyle bahsedilen modelleri gelistirmek
amaciyla kullanilan metotlara bagli olarak farkli optimizasyonlar
uygulanmaktadir (Kiling ve Haznedar, 2022). Optimizasyon,
belirli bir problemin verilen sartlar altinda tiim mevcut ¢éziimleri
arasindan en uygun ¢dziimii bulma sirecidir (Bunday, 1984).
Optimizasyon algoritmalar1 ile hibritlenen modeller ile tahmin
dogrulugundaki artislar  gézlemlenmektedir. Bu  durum
optimizasyonlara olan ilgiyi arttirmaktadir (Celik vd., 2019).

Hidroloji ve akig tahmini gibi diger calisma alanlart ile ilgili farkls
stiregleri tahmin etmek igin gerekli optimum parametreleri
secmek i¢in YSA'lar1 gesitli optimizasyon teknikleri ile birlestiren
farkli hibrit modeller gelistirilmistir (Yeralt1 suyu kalitesinin
modellenmesi (Kisi vd., 2019), yagis tahmini (Azad vd., 2019),
yagis akig siirecini modelleme, akis desarjin1 tahmin etme vb.).
Bu optimizasyon teknikleri arasinda optimuma yakin ¢oziimler
iretebilmesi ve kolay uygulanabilir olmasi metasezgisel
algoritmalar1 6n plana ¢ikarmaktadir (Samanataray ve Sahoo,
2021).

Literatiirde yaygin olarak kullanilan bircok metasezgisel
algoritma bulunmaktadir. Genetik Algoritma (GA), Pargacik Siirii
Optimizasyonu (PSO), Su Dalgalar1 Optimizasyonu (WWO),
Klonal Secim Algoritmast (CLONALG), Kimyasal Reaksiyon
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Optimizasyonu (CRO), Uyum Aramast (HS) gibi popiiler
algoritmalar bu duruma 6rnek olarak gosterilebilir (Kirtil, 2022).

Mevcut ¢alisma, nehir akim tahminlerinde yiiksek verimlilik i¢in
kiiresel ve hizli yakinsamay: iyilestirmek amaciyla pargacik
siriisi  optimizasyonu (PSO) algoritmasina dayali, bir
optimizasyon yaklagimlar1 gelistirmeye c¢aligmaktadir. Ayrica
calismada kullanilan PSO algoritmasi GRU ile hibritlenmistir.
GRU ve LSTM bir¢ok soruda ¢ok benzer performans gosterse de
bu c¢alismada GRU tercih edilmistir GRU modeli daha az
parametreye ve daha basit bir yapiya sahip oldugu i¢in daha hizl
bir 6grenme egrisine sahiptir (Zhang et al. 2018). GRU modelinin
egitim stiresi LSTM modeline gore daha kisadir (Stergiou ve
Karakasidis 2021). Bir¢ok bilim adami, hidrolojik tahminde
GRU'yu uygulamis veya ilgili modeller kurmus ve tatmin edici
sonuclar elde etmistir.

Pargacik Siirlisii Optimizasyonu (PSO) algoritmasi, bir zeka
optimizasyon teorisidir ve en parlak optimizasyon
yaklagimlarindan biridir, ¢iinkii uygulama kolayligi, kiire
yakinsama yetenegi ve saglamlik agisindan diger optimizasyon
yontemlerinden daha fazla avantajlara sahiptir. Kennedy ve
Eberhart tarafindan 1995 yilinda arama ve optimizasyon
problemlerini azaltmak i¢in sunulan balik gruplarinin ve kuslarin
normal davranislari gozlemlenerek gelistirildi. Bu teknikte bir
parcacik siiriideki her bir iiyeyi temsil eder ve her parcacigin bir
hiz ve konum vektorii vardir. Bu parcaciklar ayni sekilde
davranirlar: Her pargacik, siiriideki degeri hedefe en yakin olan
optimum yere yeniden konumlanir (Abdolrasol vd., 2022;
Alzerkani, 2022).

Litaretiir caligmalar1 incelendiginde metasezgisel algoritmalar ile
hibritlenmis ¢ok sayida calisma bulunmaktadir. Bu calismalar
hidroloji ve diger alanlar olmak {iizere siniflandirilabilir. Bu
calismalar kisaca  Ozetlenirse; Chaudhury vd., (2022)
calismalarinda, aylik yagis tahmini igin hibrit ANFIS-PSO
modelini gelistirmistir. Olusturulan hibrit model kiyaslama
modeli olan ANFIS ile karsilastirildiginda sonuglar son derece
basarili olmustur. Achite vd., (2022) meteorolojik kuraklik
tahmininde bulunmak i¢in PSO, SSA (salp siirii algoritmasi) ve
siniis kosiniis algoritmasi (SCA)’y1 kullanmistir. Bu algoritmalar
ANN ile hibritlenerek model basarist gozlemlenmistir. Sonuglar
incelendiginde, ii¢ algoritmanin da ANN modeline kiyasla
performansi arttig1 goriilmiistiir. Barutcu ve Erduman, (2022)
PSO algoritmasi ile yenilenebilir enerji kaynaklarindaki gii¢
kayiplarini incelemigtir. PSO algoritmasinin sistem igerisindeki
giic kaybin1 azaltmaya yonelik etkisinin basarili oldugu sonucuna
varilmistir. Muhammad vd., (2019) popiiler derin &grenme
modellerinden olan LSTM ve GRU modellerini kullanarak nehir
akim tahmininde bulunmustur. Bu iki model model tahmin
gelistirme parametre modeli (MOPEX) ile hibritlenmistir.
Onerilen hibrit modelin performansi, geleneksel LSTM ve GRU
modelleriyle karsilastirilmistir. Onerilen hibrit modelin akis
tahmini agisindan geleneksel LSTM'den daha iyi performans
gostermesine ragmen, performansin GRU ile hemen hemen aym
oldugunu ve bu nedenle hidrolojik alanlarda verimli ve giivenilir
bir yaklagim olarak siddetle tavsiye edildigini gostermektedir.
Ahmed vd., (2022) konveksiyonel sinir aglari (CNN) ve GRU
modellerini hem kendi aralarinda hem de karinca koloni
algoritmasi (ACO) ile hibritlemistir. Hibrit CNN-GRU modeli
diger modellere gore daha iyi bir performans gostermistir. Singh
vd., (2022) destek vektor makinesi (SVM) ile ar1 kolonisi
algoritmasi ile hibritlemistir. Sonuclar incelendiginde hibrit
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modelin kiyaslama modeline goére daha
gorilmiistiir.

basarili oldugu

Bu calismanin amaci Ceyhan Nehri {izerinde bulunan iki farkli
istasyonun giinlik akim verileri ile tahminde bulunmaktir.
Metasezgisel algoritmalardan olan PSO ve derin 6grenme
modellerinden olan GRU aglar1 hibritlenerek, algoritmanin
modele olan katkis1 tartisilmaktadir. Ayrica algoritmanin
uygulanabilirligini gostermek ve uygulandiginda Onerilerin
tekniklerin dogrulugu ve verimliligi ¢caligmanin diger amacidir.

2. Materyal ve Metot
2.1. Calisma Bolgesi

Sekil 1°de konumu gdsterilen ve ¢aligma alanini olusturan Ceyhan
Havzasi, Tirkiye’deki 25 nehir havzasindan birisidir.
Kahramanmaras ve Osmaniye Illerinin tamamma yakin kismi;
Adana Ilinin Ceyhan ve Yumurtalik Ilceleri ile Merkez ilge ve
Kozan ilgelerinin bir boliimii Ceyhan Havzasi sinirlart igerisinde
yer alir. Kuzey ve dogudan Firat Havzasi, batidan Seyhan Havzasi
ve giineyden Asi Havzasi ile komsu olan Ceyhan Havzasinda,
Gaziantep, Adiyaman, Malatya, Sivas ve Kayseri illerinin
havzaya katkisi diisiiktiir. Tiirkiye yiizélglimiiniin yaklasik
%3,4’iinii kapsayan Ceyhan Havzas1 26.875 km? yagis alanina
sahiptir (CSB, 2010).

Ceyhan Havzasi’nda Akdeniz ve karasal iklim arasinda kalan bir
gecis iklimi hakimdir. Havzanin giineyi Akdeniz iklimi etkisini
yasarken, kuzeyde ise karasal iklim ozellikleri goriiliir. Yillik
toplam yagisin ¢ogu kis aylarinda diisen Ceyhan Havzasi’nda
yazlar sicak ve kurak gegmektedir (Cuhadar, 2019).

Black Sea

Bt Karadeniz Afn Elbjstan
Marmara
Yesilirmak
Susurluk W (jP
Kinhirmak (
§ Kueylpe (
'
= Gediz 3
s
g
80 KicaKMendere:
> Kosya Kapals

Mediterranean Sea

Sekil 1. Ceyhan Havzasinin konumu

2.2. Veri Seti ve Akim Gozlem Istasyonlar

Bu c¢alismada, Ceyhan Havzasinda bulunan akim gozlem
istasyonlarindan elde edilen veriler (Sekil 3’te goriildiigi gibi)
kullanilmstir. Ceyhan Nehrin’in dar ve derin vadiler i¢inde akiyor
olmasi, iiretim potansiyelleri agisindan 6nem arz etmektedir.
Ayrica, Meteoroloji Genel Miidiirliigii (MGM)’nin yayinladigt
‘Tirkiye Kuraklik Degerlendirme’ raporlarlarina goére, Ceyhan
Havzasi, Dicle-Firat Havzasi ile birlikte en fazla sicaklik artigina
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maruz kalacak havzalar arasinda gosterilmistic. Bu durum
havzada ilerleyen zamanlarda yasanmasi1 muhtemel su kitligina
kars1 etkin bir su kaynaklar1 ve havza yonetimi kosulunu 6n plana
¢ikarmaktadir. Havzada go6zlemlenen faktorler Ceyhan
Havzasi’nin ¢alisma konusu olarak belirlenmesinde etkili
olmustur. Elde edilen veriler, 2001-2010 yillarina ait giinliik akis
verilerinden olusmaktadir. Sekil 2’de havza tizerindeki konumlar1
verilen AGI’lerin farkli kollarda yer almasi kosulu Ceyhan
Havzasinda bu lokasyonlarin secilmesinde birincil etken
olmustur. Caligmada yer alan iki istasyondan birisi olan Firniz
Deresi AGI (D20A053), 36°41'56" dogu boylami, 37°45'37"
kuzey enlemi koordinatlar1 arasinda yer almaktadir. Diger
istasyon olan Aksu Cay1 (D20A002), 37°26'52" dogu boylami,
37°42"26" kuzey enlemi koordinatlari arasinda yer almaktadir.
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Sekil 2. Ceyhan Havzast ve AGIlerin lokasyonu

AG[’lere ait baz1 karakteristik dzelliklerin yer aldig1 bilgiler Tablo
1’de verilmistir. Sekil 3’te istasyonlardan elde edilen verilerin
dagilimi1 gosterilmektedir. Bu veriler test ve egitim dagilimlarina
gbre  verilmistir.  Istasyonlardaki veriler incelendiginde
maksimum akis verisi 28.2 m®s ile Firniz Deresi AGI’sine,
minimum akis verisi ise 0.372 m?/s ile Aksu Cay1 AGI’sine aittir.
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Sekil 3. (a) Firniz Deresi ve (b) Aksu Cayr akim gozlem istasyonlarina ait giinliik akim verilerinin test dagilimi
Tablo 1. Firniz Deresi ve Aksu Cayt istasyonlarina ait bilgiler
. Koordinatlar
Istasyon Nehir Yagis Alam (km?) Yiikseklik(m) Gozlem(yil)
Dogu Kuzey
(O 3 “) (o 3 “)
D204053 Firmiz Deresi 364156 374537 147 648 2001-2010
D204002 Aksu Cay 372652 374226 216 895 2001-2010

Olusturulan modelde Python siiriimlerinden 3.10 kullanilmigtir.
Yorumlanmis bir dil olarak Python donamim bellegini verimli
kullanir, hata ve ayiklamasi kolaydir ve gelistiricilerin birkag
adimda karmasik gorevleri gerceklestirmelerine, kodlar1 hizlica
diizenlemlerine olanak tanimaktadir. Python dinamik bir
proglama dilidir. Pyhton, ¢alisma zamaninda, ancak derleme
sirasinda (kaynak kod makine koduna doniistirildigiinde) tiirleri
ve hatalar1 dogrular. Bu durum daha az kod, daha hizli gelisme
olarak aciklanabilir (Kog, 2019). Calismada yer alan GRU
modeli, PSO algoritmasi ile hibritlenerek model dogruluklari test
edilmistir. Veriler analiz edilirken elde edilen giinlik akis
verilerinin eksiksiz olmasi ya da az kesintili olmasina 6zen
gosterilmistir. Havza bazli ¢aligmalarda bu durum biiyiikk 6nem
tagimaktadir. Ciinkii etkin planlama ve dogru tahmin analizleri
gerceklestirebilme  verilerin  diizenli kayitlar1 ile miimkiin
olmaktadir. Bu nedenle zaman araligi her iki istasyon iginde
kesintilerin en az gozlemlendigi 2001-2010 yillar1 olarak
belirlenmistir.

2.3 Metot

Caligmanin bu bdliimiinde, pargacik siiriisii algoritmast ile
hibritlenen kapili tekrarlayan birim modeline ait akis semalar1 ve
formiiluzasyonlara ait bilgiler yer almaktadir.

e-ISSN: 2148-2683

2.3.1. Kapih Tekrarlayan Birim

Cho vd. (2014) tarafindan gelistirilen GRU modeli giris ve
unutma kapilarini giincelleme kapisinda birlestiren yeni nesil
LSTM'dir. Bu nedenle, LSTM'den daha az parametreye, daha
hizli ¢aligma siiresine ve performansa sahiptir. Sekil 4, GRU'nun
gizli katmanindaki ndronun yapisini gostermektedir. Bu gizli
néronun, LSTM'nin yapisini basitlestiren giincelleme ve sifirlama
kapilar1 adinda iki kapisi vardir. Bu kapilar her adimda noral
durumu giincelleyerek bilgi akisi saglamaktadir (Zhao vd., 2021,
Wegayehu ve Muluneh, 2022). Giincelleme ve sifirlama kapilari,
GRU'da bulunan iki kapidir. Giincelleme kapisi, degerli bilgilerin
ezberlenmesini saglayan mevcut bellegi yenilerken sifirlama
kapisi, herhangi bir zaman adiminda ¢ok degerli bilgileri unutmak
icin mevcut bellegi siler. GRU aginin yapisi ve gizli birimlerin
ayritili denklemleri asagidaki gibi tanimlanir;

Zt = O-(Wth + Uzht—l + bz) (1)

Tre= U(WTXt + Urht—l + br) (2)
ﬁt = tanh(WhXt + (rtOht_l)) Uh + bh (3)

h,=(1-Z,)Oh,_, + Z,0h, 4)
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Sekil 4. GRU modeli

Bir GRU modeli, iki kapi islevi igerir, yani bir giincelleme kapisi
ve sifirlama kapisi. Bunlarin arasinda, 47, t anindaki (Esitlik 1)
girig verisidir. 47, t (Esitlik 4) zamanindaki ¢ikis verisi veya gizli
katman birimi ¢ikisidir, Esitlik 3, bir aday aktivasyon vektoriidiir.
C iki vektor baglantili islem anlamina gelir, X, girig verisinin iki
pargasinin carpilmasi anlamina gelir ve 1- verinin g¢ikarilmasi
anlamina gelir modiile 1 ile giris yapin ut, ana islevi dnceki andan
mevcut duruma durum bilgisinin derecesini kontrol etmek olan
giincelleme kapisi anlamina gelir ve daha biiyiik bir deger, mevcut
anin 6nceki durumdan daha fazla durum bilgisi igerdigi anlamina
gelir. rt, (Esitlik 2) ana iglevi, 6nceki durumdan mevcut durum
gizli hiicre adaymna At bilgi oraninmi kontrol etmektir. o, ¢ikis
aralig1 (0, 1) olan sigmoid etkinlestirme islevidir ve tanh, ¢ikis
aralig1 (-1,1) olan hiperbolik tanjant etkinlestirme islevidir (Zhou
vd., 2022).

2.3.2 Parc¢acik Siiriisii Algoritmasi

Eberhart ve Kennedy (1995) popiilasyon temelli siirii zekasina
dayal1 bir meta-sezgisel esnek evrimsel algoritma olan PSO'yu ilk
oneren kisilerdi. PSO, kuglarin yon tayininde birbirlerinden
faydalanmalarindan ve balik siiriilerinin sosyal davraniglarindan
esinlenilerek gelistirilmistir (Roshanrayan, 2018). Sekil 5
iizerinde detaylari verilen PSO algoritmasinin, karmagik dogrusal
olmayan problemleri ¢c6zmek i¢in anlik yakinsama, basit bir yap1
ve yiiksek esneklige sahip oldugu bilinmektedir (Eldem, 2014;
Chi vd., 2015). Bu 0zelligi sayesinde nehir akim tahmini
modellemelerinde, tagkin hesaplarinda ve diger hidrolojik
parametrelerle ile yapilan tahmin modeli ¢aligmalarinda yaygin
olarak kullanilmaktadir. PSO algoritmasinin pargacik siiriisii,
eldeki durumu ele almak i¢in siirekli olarak en iyi ¢6ziimil arar.

Pargacik konumlar1 karar degiskenleri olarak kabul edilir ve
pargaciklar en iyi konumu bulmaya galisir. ilk olarak, algoritma
baslangi¢ konumlarini (P(k)) dikkate alir ve bu sekilde parcacigin
xis(k) konumu (Pi € Pk) esittir (k = 0, k: diizey sayis1), ki bu ilk
adim olarak bilinir. Her par¢acigin F fonksiyonu agagidaki
denkleme gore hesaplanir. PSO pargaciklari arama uzaymi
rastgele takip eder. Siiriideki parcaciklar, kendi ve komsularinin
bilgilerine bagli olarak arama uzayinda hareket eder. Gruptaki
parcaciklar Ogrenmeleri birbirlerinden yaparlar ve bilgilerine
bagl olarak en iyi komsuya dogru hareket eder. PSO'nun, her
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pargacik siiriisiiniin, simdiye kadar bulundugu en iyi konumu veya
konumu ve komsusuna en yakin konumu bulmak i¢in arama
uzayinda hareket ettigi Onciiline dayandigi sdylenerek
ozetlenebilir (Islam vd., 2022).

Pbest; = ((xk))

pbest, - xl(k)
Gbest; = ((xk))
gbest =X (k)

—-x) (7)

if (F(x (k))) < pbest; - then

f(F(xi (k))) < gbest; - then

k _ k-1 k
Vi =Wy T +T10q (presti — X ) + 7263 (xgbesti

Esitlik (5), bireysel pargaciklarin optimal verimliligini incelemek
i¢in kullanilir. Burada pbest;, ith. pargacigin en iyi konumudur.
Her pargacigin hiz1 Esitlik (6)’e gore hesaplanir. Burada gbesti,
farkli parcacik siiriileri tarafindan elde edilen en iyi kiiresel
konumdur. Esitlik 7°de ifade edilen (; ve r;) rastgele
parametrelerdir ayrica ‘w’ eylemsizlik agirhigidir ve (c; ve c2)
ivme katsayilaridir.

il

Pargaciklarin
= uygun degerini
hesapla

g

Maximum
iterasyon
mu?

Hayir

l Evet

Sekil 5. Pargacik siiriisii algoritmasi diyagrami

2.3.3 PSO-GRU Hibrit Modeli

GRU modelinde parametrelerin 6zellikleri analiz performansini
etkilemektedir., Bu  c¢alismada  modele ait  Onemli
hiperparametreler arasinda yer alan, katman sayis1 ve gizli
katmanlardaki noron sayisi, pencere biiylikligii, aktivasyon
fonksiyonu gibi  parametreleri iyilestirmek i¢cin PSO
algoritmasindan yararlanilmistir. Test sonuglar1 onbes kez rastgele
parametreler ile egitilmis ve veriler karsilastirilmigtir. Optimum
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degere sahip sonuglar kiyaslama (benchmark) modeli olarak
kullanilmigtir.  PSO algoritmasindan elde edilen optimum
sonuglar ise bir parametre olarak GRU agina eklenmis ve
olusturulan yeni hibrit model tekrar egitilmistir. Sekil 6°’da PSO
algoritmasinin GRU agina eklenme safhalar1 akis semast
iizerinden agiklanmigtir. Hibrit modelin dogrulugu kiyaslama
modeli ile karsilastirilarak gozlemlenmistir. Daha sonra klasik
yontemlerden olan lineer regresyon yonteminden de sonuglar elde
edilmistir. Bu yontemden elde edilen sonuglar hibrit ve kiyaslama
modelleri ile kiyaslanmuigstir.

Modelin egitim asamast i¢in veriler ayiklanmis ve diizenlenmistir.
Veri seti degisik oranlarda egitim ve test veri setlerine boliiniirek
analiz edilmistir. Sonuglar incelendiginde optimum degerlerin
%80 egitim %20 test veri setlerinden oldugu gdzlemlenmistir.
Hibrit modelde her iki istasyona ait veri setindeki parametreleri
optimize etmek i¢in c¢eviri ve normalizasyon teknikleri
uygulanmistir. Elde edilen PSO sonuglari, GRU parametreleri
olacak sekilde ayarlanarak egitilen hibrit model, 1 dense 1 gizli
katman ile egitilmistir.

ﬂ

1 gizli, 1 dens
katmaniyla GRU
agini olustur

|

Pargaciklarin
uygun dedgerini
hesapla

Maximum
iterasyon

Sekil 6. Onerilen hibrit modele ait akis semast
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3. Analiz Sonuclar

Bu c¢aligmada, PSO ve GRU yapisindaki parametreler optimize
edilerek Sekil 2’de lokasyonlar1 verilen Firniz Deresi ve Aksu
Caylarina ait istasyonlara ait hidrolojik zaman serisi problemine
¢Oziim aranmugtir. Bu kapsamda, derin 6grenme modellerinden
kapili tekrarlayan birim model, parcacik siiriisii algoritmasi ile
hibritlenerek, klasik yontemlerden olan lineer regresyon modeli
ile kiyaslanmustir. lyilestirici fonksiyonu olarak ‘ADAM’
iyilestiricisi uygulanmis, kayip fonksiyonu ise ‘MSE’ olarak
belirlenmistir. Calismada kullanilan yontemlerin performans
Olclimlerinde, ortalama karekok hata (RMSE), ortalama mutlak
hata (MAE), ortalama mutlak yiizde hata (MAPE), determinasyon
katsayis1 (R?) ve standart sapma (SD) istatistikleri kullanilmstur.
Bu degerlendirme metrikleri, giinliik akis degerlerinin tahmin
edilmesi ve etkinligin belirlenmesinde bir¢ok ¢aligmada yaygin
olarak kullanilan 6l¢lim araglar1 olarak sunulmaktadir (Abyaneh
vd., 2011; Arslan vd., 2019). Bu ¢alismada kullanilan PSO-GRU,
GRU ve Lineer regresyon yontemlerine ait performans dl¢timleri
Tablo 2’de verilmisti. Modellere ait sacilma grafikleri
incelendiginde Hibrit PSO-GRU modelinin, kiyaslama modeli ve
lineer regresyon modeli karsisindaki performansinin oldukca
basarili oldugu goriilmektedir.

Ayrica, AGI’lerinden elde edilen test verilerinin uygulanan
yontemler ile elde edilen dagilim grafikleri sirasiyla Sekil 7°de
verilmektedir. Bu sacilma grafiklerine bakildiginda hibrit PSO-
GRU yonteminin sonuglar1 gergek nehir akim degerlerine daha
yakin olup, Firmz Deresi istasyonu igin 0,8548 R? degeri ve Aksu
Cay1 istasyonu icin 0,9731 R? ile en yiiksek basar1 dngoriisiine
sahiptir.

Ayrica Tablo 2’de degerlendirme kriterleri verilen dlgimlerden,
MAE istatistiksel degerlendirme kriterine gore Firniz Deresi ve
Aksu Cayinda GRU modeli, diger modellere gore daha basarili
sonuglar vermistir. RMSE degerlendirme kriterine gore, hibrit
model olan PSO-GRU her iki istasyonda da basarili olmustur.
MAPE degerlendirme kriterine gore her iki istasyonda da
kiyaslama modeli diger modelleri geride birakarak daha iyi bir
performans gosterdigi  gozlemlenmistir.  Standart sapma
degerlerine bakildiginda, Aksu Cay1 istasyonunda lineer
regresyon en basarili sonucu verirken, Firniz Deresi istasyonunda
hibrit model diger modellere gére daha basarili olmustur.
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Firniz Deresi AGI(GRU) r2=0.724282

Gozlemlenen Akim Degerleriim3/s)

4

Thmin adilan Al Naacrdanlm A=)

Firniz Deresi AGi(Lineer Regresyon) r2=0.752343

5

Gozlemlenen Akim Dederleri{im3/s)

Tahmin edilen Akim Degerleri{m3/fs)

Firniz Deresi AGI{PSO-GRU) r2=0.854888

Gazlemlenen Akim Degerleriim3/s)

Tablo 2. Istatiksel degerlendirme kriterleri

4

Tehmin edilen Akim Dederleri{m3/s)

Gézlemlznen Akim Dederleri{m3/s) Gazlemlenen Akim Degderleriim3/s)

Géazlemlznen Akim Dederleriim3/s)

Aksu Cayl AGI(GRU) r2=0.961906
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T&hmin edilen Akim Degerleriim3/s)
Aksu Cayi AGI(Lineer Regresyon) r2=0.948636
25
201
154
104
5 |
o T T T T T
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Tehmin edilen Alkim Dederleriim3/s)
Aksu Cayl AGI(PSO-GRU) r2=0.973161
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104
5
o T T T T T
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Sekil 7. Firniz Deresi ve Aksu Cayi istasyonlarina ait modellerin sa¢ilma grafikleri

istasyon Model RMSE MAE MAPE SD R?
PSO-GRU 0,1895 0,1041 10,4150 0,1202 0,8544
. GRU 0,2475 0,0901 9,0193 0,1388 0,7242
Firniz Deresi .
Liner 0,2616 0,1028 10,2838 0,1738 0,7523
Regresyon
PSO-GRU 0,5025 0,0755 7,56524 0,1141 0,9731
GRU 0,6019 0,0634 6,3430 0,1153 0,9619
Aksu Cayt )
Liner
0,6981 0,0702 7,0246 0,1071 0,9486
Regresyon
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4. Sonuc¢

Bu c¢aligmada akig verilerini tahmin etmek PSO ve GRU’yu
entegre eden bir hibrit yontem 6nerilmektedir. Onerilen modelin
performansi Firniz Deresi ve Aksu Cayr akim gozlem istasyonu
verileri ilizerinde test edilmistir. Temel olarak, GRU sinir agi,
zaman serisi tahminleri i¢in bagarili bir 6grenme yetenegi gosterse
de performanst bazi hiper parametrelerin etkisiz kalmasi
nedeniyle yetersiz kalmaktadir. Ornegin, GRU modellerinde hala
yavas yakinsama hizi ve diisiik 6grenme verimliligi gibi sorunlar
vardir, bu da ¢ok uzun egitim siiresine ve hatta yetersiz uyumla
sonuglanir. Bu nedenle PSO parametrelerinin etkin giiclerinden
yararlanilmistir. GRU parametrelerinin uygun degerlerini aramak
icin PSO kullamlmistir. RMSE, MAE, MAPE, SD, R? gibi
istatistiksel Ol¢iim kriterleri 6zellikle tahmin Ol¢iimleri ve
modelin performansini gézlemlemek igin temel kriterlerdir. Bu
kriterler Onerilen yontemin performansini degerlendirmek igin
kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, 6nerilen PSO-GRU yaklagimi
ile akig verilerinin tahmin hatasinin kiyaslama modeline gore
daha basarili bir sekilde azaltildigini gostermistir. Sonug olarak,
yaklagimin diigiik l¢limlere sahip oldugu tespit edilmistir ve
degerlendirme kriterleri ile bu sonuglar anlamli hale gelmistir. Bu
durum hibrit model yaklasiminin kiyaslama modelini
iyilestirebildigini  gostermektedir.  Degerlendirme  kriter
sonuglariin yer aldigi Tablo 2 modelin verilere olan uyumunu
belirtmektedir. Popiilasyon tabanli algoritmalar igin yiiksek
olasilik tabanli arama stratejileri nedeniyle, kiiresel optimumun
bolgesine erismek icin genellikle uzun bir hesaplama siiresi
gerekir. Bu sebeple, GRU aginin diger meta-sezgisel arama
tekniklerini  kullanarak  egitilmesi ve ilgili  aglardaki
performansinin incelenmesi i¢in gelecekte yapilacak caligmalar
Oonem arz etmektedir. Ayrica, kiiresel 1sinma, iklim degisikligi ve
su kitlig1 gibi carpici etkilere maruz kalan iilke igerisindeki farkl
havzalarin da yeni hibrit modeller ile incelenmesi, gelecek igin
planlamaya esas projelere katk: saglayacaktir.
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