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Oz

Siirdiiriilebilir su kaynaklar1 saglamak ic¢in akis tahmini gereklidir. Son zamanlarin popiiler programlar1 arasinda yer alan makine
ogrenmesi (ML), nehir akislarini tahmin etmede giderek daha 6nemli hale gelmistir. Makine 6grenmesi bu alanda uzun siiredir
kullanilmaktadir ancak, tahmin kalitesindeki iyilesme halen devam etmektedir. Bu ¢aligmada, Seyhan Havzasi iizerinde yer alan Goksu
Himmetli ve Korkiin Hacili akim 6l¢lim istasyonlarinin performansi, GWO (Gri Kurt Algoritmasi) entegre edilmis Kapali Tekrarlayan
Birim (GRU) ile olusturulan hibrit model kiyas modeli olan (GRU) ve Liner Regresyon modeli ile karsilagtirilmistir. Calismada Goksu
Himmetli istasyonunun zaman araligi 2002-2011 yillar1 arasindadir. Korkiin istasyon verileri ise 2003-2012 yillar1 arasindadir. Veri
setleri gilinliik akis degerlerinden olusmaktadir. Modelin performansini dogrulamak igin, verilerin ilk %80'1 egitim igin, verilerin kalan
%20'si ise test i¢in kullanildi. Gozlemlenen ve tahmin edilen akis verileri karsilastirilarak hangi modelin daha iyi sonu¢ verdigi
incelenmistir. Istatistiksel degerlendirme kriterleri olarak RMSE, MAE, MAPE, R? ve STD kullanilmustir. Tiim degerlendirme kriterleri
incelendiginde hibrit modelin performansinin basarili oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, gri kurt algoritmasi, nehir akimi, tekrarlayan kapali birim, zaman serisi, hibrit model.

Time Series Forecasting Using a Gated Recurrent Unit Model
Hybridized with a Gray Wolf Optimization

Abstract

Flow forecasting is necessary to ensure sustainable water resources. Machine learning (ML), which is among the popular programs of
recent times, has become more and more important in predicting river flows. Machine learning has been used in this field for a long
time, but the quality of prediction is still improving. In this study, the performance of Goéksu Himmetli and Korkiin Hacili flow
measurement stations located on the Seyhan Basin were compared with the hybrid model benchmark model (GRU) and Liner Regression
model created with GWO (Grey Wolf Algorithm) integrated Gated Repetitive Unit (GRU). In the study, the timespan of Goksu
Himmetli station is between 2002-2011. The timespan of the Korkiin station is between 2003-2012. The data sets consist of daily flow
values. To validate the performance of the model, the first 80% of the data was used for training and the remaining 20% of the data was
used for testing. Observed and predicted flow data were compared and it was examined which model gave promise results. RMSE,
MAE, MAPE, R? and STD were used as statistical evaluation criteria. When all evaluation criteria were examined, it was seen that the
performance of the hybrid model was successful.

Keywords: Deep learning, gray wolf optimization, streamflow, gated recurrent unit.
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1. Giris

Havzalardaki tahmin c¢alismalarinin modellenmesi giin
gectikce daha farkli modellemeler ile yapilmaktadir (Kuru ve
Tezer, 2020). Havzalarda geleneksel modellerden farkli olarak
maliyeti diisiik ve hizli sonuglar elde edebilen yapay zeka ile su
kaynaklarmin tahmini yapilabilmektedir. Veriye dayali bu
yontem, fiziksel siirecleri dikkate almadan verimli alternatifler
sunabilmekte, ancak bazi uygulamalarda havzalarin duragan
olmama durumu nedeniyle bu yontemden sinirli verim
alinmaktadir (Tanyildiz1 ve Celik, 2020). Bu nedenle karsilasilan
problemlerin ¢6ziimii i¢in kullanilan metoda bagli olarak farkli
optimizasyonlar havzalarda uygulanmaktadir. Modellerdeki
verimliligi artttrma amactyla optimizasyon algoritmalari
gelistirilmektedir (Garip vd., 2021). Son yillarda bu optimizasyon
algoritmalarina olan ilgi hizla artmaktadir. Optimizasyon,
mithendislik durumunun matematiksel bir modelini olusturmak
icin temel bilesenleri yakalamaya yardimci olur ve modelleme
stirecinde daha iyi kararlar1 daha hizli verme konusunda giiven
saglar (Celik vd., 2019). Bu algoritmalar arasinda, zor
problemlere daha az vakit harcayarak ¢oéziimler iiretebilmesi,
problemden bagimsiz c¢aligsabilmesi ve kolay uygulanabilirligi
metasezgisel algoritmalara olan ilgiyi arttirmaktadir (Durgut ve
Aydmn, 2021). Meta-sezgisel terimi, problemin sinirin
tanimlayan arama uzayinda daha iyi sonuglar elde etmek igin
diger sezgisel yontemlere rehberlik etmek icin kullanilan {ist
diizey bir sezgisel terimi tanimlamak icin Onerilmistir (Glover,
1986). Meta sezgisel algoritmalar; fiziksel temelli algoritmalar,
evrimsel algoritmalar, siirii zekasi algoritmalari, biyocografik
ilhaml algoritmalar ve dogadan ilham alan diger algoritmalar
olarak siniflandirilabilirler (Haznedar vd., 2021). Bu algoritmalar
baslangi¢ ¢ozliimii veya ¢oziimlerin olusturdugu popiilasyon ile
arama silirecine baglar. Algoritmalar, arama siirecinde yeni
¢ozlimlerin daha iyiye gidemeyip sikisip kaldigi durumlarda
(yerel minimuma takilma) arama uzaymin farkli konumlarindaki
¢oztimleri kullanmaya ¢alisir (Kiling, 2021). Boylece tiim arama
uzay etkin bir bi¢imde kullanilmis olur (Deliloglu vd., 2021).
Algoritmanin amaci, etkin bir yol ile kiiresel en uygun ¢oziime
ulasabilmesidir. Cogu metasezgisel algoritma her zaman en iyi
¢oziimii bulmaz ve elde edilen sonuglar yalnizca yaklasik
sonuglar verir, kesinlik yoktur. Ancak metasezgisel yontemin en
iyi ozelligi, ¢ozmeye calistig1 optimizasyon problemi hakkinda
herhangi bir 6zel bilgi gerektirmemesidir. Bu nedenle, genel bir
¢6ziim modeli kavramini tanimlamak igin kullanilabilir (Morales
vd., 2020). Metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin etkinligi
problem ¢6ziimiinde biiylik 6nem arz eder. Bir algoritmanin
etkinligi ¢oziim uzayindaki iki temel hareket etme kabiliyetine
baglidir. Bunlardan ilki arama siireclerindeki yeni ve iyi
coziimleri kesfedebilme (exploration) kabiliyetidir. kincisi ise
eldeki bilgi ve ¢oziimleri kullanarak (exploitation) gelistirebilme
kabiliyetidir. Bu iki kabiliyet arasinda denge kurulmasi
gerekmektedir. Aksi takdirde algoritmadan iyi bir performans elde
edilemeyecektir. Eger arama/kesif faz1 baskin olursa, algoritma
var olan ¢oziimleri gelistirmek icin yeterli firsat bulamayabilir ve
yakinsama hizi oldukga yavaslar. Eger kullanma/gelistirme fazi
baskin olursa, daha iyi ¢oziimler sunabilecek bolgelere ulagmakta
zorlanilir ve algoritma yerel minimuma takilir (Avuclu ve
Ekmekei, 2020). Son yillarda arastirmalarda siklikla kullanilan
bircok metasezgisel algoritma bulunmaktadir. Bu algoritmalar
arasinda, Genetik Algoritma, Karinca Kolonisi Optimizasyonu,
Pargacik  Siiriisi  Optimizasyonu, Yapay Ar Kolonisi,
Diferansiyel Gelisim Algoritmasi, Benzetim Tavlama, Yergekimi
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Arama Algoritmasi, Gaz Brownian Hareketi Optimizasyonu, Is1
Transferi Arama, Elektromanyetik Alan Optimizasyonu, Agirlikli
Stiperpozisyon Cekimi, Orman Optimizasyonu Algoritmast
bulunmaktadir. Bu algoritmalar gergek diinya optimizasyonu ile
basa ¢ikmak icin biiyiik bir potansiyele sahiptir (Celik, 2019).

GWO, 2014 yilinda Mirjalili tarafindan 6nerilen dogadaki gri
kurt temel avlanma prosediiriinden ve sosyal hiyerarsisinden
esinlenen optimizasyon algoritmasidir (Mirjalili vd., 2014).
Algoritma, gri kurtlarin ¢ogunlukla grup halinde yagsamalar1 ve
avlanma stratejileri modellenerek, numerik optimizasyon
problemlerine ¢0ziim {retilmesi amaciyla gelistirilmistir
(Banerjee ve Mukhopadhyay, 2019). GWO algoritmasinin en
onemli dezavantaji yakinsama ve durgunluktur. GWO’da arama
stireci her yinelemede en iyi li¢ kurt (alfa, beta, gama) tarafindan
motive edilir. Bu yiizden giiclii somiirii meydana gelir ancak
arama cesitliligi etkilenir. Ayrica ¢dziim kalitesine bagli olarak
gerceklestirilen ¢oziim se¢im iglemi arama siirecinin sonlarina
dogru rassal hale gelmektedir (Gendreau vd., 2016).

Prosediiriin ~ yogunlugu, vyakinsama ve  durgunluk
disinildiiginde  makine 6grenme modeli, GRU ile
giiclendirilerek nehir akim tahminlerinin performans durumu
gozlenebilir GRU modelinin yerel optimum noktalarina
takilmadan global sonuca ulagabilme yetenegi model
performansinda degerlendirilir (Rodriguez, 2021). Ayrica, bu
modeller Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN), Kapili Tekrarlayan Birim
(GRU) ve Cok Katmanli Algilayict (MLP) ag1 gibi modellere
entegre edilerek hibrit bir model olusturulabilir. Bu yeni yontem,
ileriye yonelik akis tahmini i¢in ge¢cmis dzellikleri yakalayarak
gecikmeli veri kiimelerinin toplanmasi yoluyla gelistirilmis bir
iliskiyi tanimlayabilir (Kalteh, 2013).

GRU, bellek ve kiimeleme ile iliskili makine &grenme
gorevlerini gerceklestirmek ve tekrarlayan sinir aglarinda sik
goriilen bir sorun olan gradyan sorununu ¢6zmek adina sinir agi
giris modelinin ayarlanmasina yardimci olur. Uzaysal-zamansal
analizi GRU ile birlestiren kisa vadeli bir nehir akisi tahmin
modellerinde akis verileri {izerinde zaman korelasyon analizi ve
mekansal korelasyon analizi yapildiginda optimal giris zaman
araligi ve mekansal veri hacmini belirlemek i¢in mekansal-
zamansal 6znitelik se¢im algoritmalari da kullanilir. GRU modeli
GWO algoritmasiyla gii¢lendirildiginde verimin artmasi ve dogru
yonteme ulasilmasi hedeflenir (Kratzert, 2018). Son donemlerde
literatiirdeki ¢6ziim tiretme odakli ¢aligmalar i¢in algoritmalarin
gelistirme arayisina devam edilmistir. Gao vd. akis tahmini igin
GRU ve LSTM modellerini karsilastirarak performanslarimi
incelemistir. Bu modellerin tahmin dogrulugunun, artan zaman
adimi ile arttigin1 ve stabilize oldugu, GRU modelinin ise
LSTM’ye kiyasla daha iyi performans sergiledigi goriilmiistiir.
GRU’nun, egitimi igin daha az zaman gerektirmesi sebebiyle kisa
vadeli akis tahminlerinde kullanilabilecegi goriilmiistiir (Xiang ve
Demir, 2020). Dai vd. (2018), Uyarlamali Giiriilti ile Komple
Ampirik Mod Ayristirmasi ve Modifiye Gri Kurt Optimizasyon
Algoritmast ile Optimize Edilmis Destek Vektér Makinesi
(CEEMDAN-MGWO-SVM) modellerini analiz etmistir. Birlikte
uygulanan bu algoritmalar olumlu sonuglar vermistir. Hou vd.
(2021), Bulut Sunucusu Yiik Tahmini i¢cin GWO-BP Modelinin
Optimizasyonu Uzerine Arastirma yapmistir ve modelin tahmin
dogrulugunu verimli bir sekilde desteklemistir. Mirijalili vd.
(2016) GWO ve Cok Amagli Gri Kurt Optimizisyon (MOGWO)
modellerini tasarlamigtir. Turabieh (2016), GWO ve ANN
hibritlestirmesinin  giiciinii  aragtirmistir. Kaveh ve Zakian
geligtirilmis  bir GWO (IGWO) algoritmast ile GWO
algoritmasini gelistirmistir. Her iki algoritmada da basarili veriler
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elde etmistir. Emary vd. (2016), GWO'nun vyeni bir ikili
versiyonunu Onererek siniflandirma amaglar1 i¢in en uygun
Ozellik alt kiimesini se¢mek i¢in kullanmistir. Mohanty vd.
(2015), kismi golgeleme kosullari altinda GWO teknigini
kullanan yeni bir maksimum gii¢ noktasi izleme (MPPT) tasarimi
uygulamigtir. El-Fergany ve Hasanien (2015), GWO ve DE
algoritmalarini kullanarak tek ve ¢ok amacli optimal modelleri
ortaya koymustur. Tikhamarine vd. (2019), Cezayir'deki Ain
Bedra ve Fermatou adli iki Ol¢iim istasyonundan aylik akis
tahmininde destek vektorii regresyonu (SVR) dogrulugunu
iyilestirmek i¢in GWO adi verilen yeni bir meta-sezgisel
algoritma uygulamigtir. GWO algoritmasi, hem tahmin dogrulugu
hem de yakinsama agisindan diger algoritmalardan daha iyi
performans gostermistir. Zhao vd. (2021), Shangjingyou
istasyonundaki Fenhe Nehri'nin iist kesimlerindeki Fenhe
rezervuar istasyonundaki aylik akis verileriyle GRU modeli
tahmin ¢aligmasi yapmistir GRU modeli kullanilarak gegmis ve
gelecek tahminleri arasindaki iligki inceleyerek asirt 6grenme
makinesi (ELM) ve en kiigiik kareler destek vektér makinesi
(LSSVM) kullanan paralel deneylerle karsilagtirmistir. GRU
modelinin tatmin edici performans sergiledigi goriilmiistiir.
Muhammed vd. (2019), LSTM ve GRU modellerinin akim
tahmininde  kargilagtinlmasini  incelemigstir.  Calismasini
ABD’deki on havzanin ardisik 35 yillik Model Parametre Tahmin
Deneyi (MOPEX) wveri setini kullanarak hibrit bir model
olusturmustur. LSTM'in daha iyi performans gostermesine
ragmen, GRU modeli hidrolojik alanlarda verimli ve giivenilir bir
yaklasim oldugu sonucuna ulagmistir.

Onerilen c¢alisma, algoritma temelli tahmin modeli
literatiiriine katki saglamaktadir. Var olan literatiire katkisi,
mevcut yontemlerden daha hizli ve verimli ¢éziimler {iretilmesi
icin tek bir model kullanmak yerine bir algoritma ile modelin
gliclendirilerek uygulanmasidir. Calismada firetilen sonuglar
giincel literatiirde yer alan metasezgiseller diger ydntemler
dikkate alinarak karsilastirilmistir (Kiling ve Haznedar, 2022).
Onerilen yontemin literatiirdeki yontemler ile karsilagtirmalarinin
istatistiksel olarak anlamliligi da ortaya konulmustur. Seyhan
havzasi tlizerindeki Zamanti Nehri’'nde giinliik zaman serileri
Akim Gozlem Istasyonu’ndan (AGI) toplanarak GWO
algortimast ile GWO-GRU modeli karsilagtirmali analiz ile
entegre edilerek istatistiksel analizin, akis tahmininde
uygulanabilirligini arastirtlmistir.

2. Materyal ve Metot
2.1. Calisma Bolgesi

Seyhan Havzasi Cukurova’dan Kuzeye dogru kama
bigiminde uzanmakta olup yukari béliimii I¢ Anadolu, orta ve
asag1 boliimii Akdeniz Bolgesi’nde yer almaktadir. Sekil 1°de
konumu ve topografyasi verilen Seyhan Havzas1 36° 30' ile 39°
15'kuzey enlemleri ve 34° 45'ile 37° 00' dogu boylamlari arasinda
yer almaktadir. Havza, Seyhan Nehri ile Goksu ve Zamanti
nehrinin kollarinin su toplama alanlarini iginde bulundurmaktadir.
22042 km? ’lik yiizélgiimiine sahiptir. Tiirkiye'nin Akdeniz'e
dokiillen nehirlerinin en biyiiklerinden birisidir. Uzunlugu
Zamanti ve Goksu Nehirleri bagta olmak {izere tiim kollariyla
birlikte 560 km'dir. Seyhan havzasi iklim degisikligi dolayisi ile
kurakliktan Onemli derecede etkilenecek havzalarin basinda
gelmektedir. Yiizey su kaynaklari, kar depolamasi ve yeralt1 suyu
potansiyelinde %30’a varan onemli azaliglarin gerceklesecegi
ongoriilmektedir (Ekmekei, 2008). Akdeniz Bolgesi’'nde Akdeniz
iklimi, I¢ Anadolu Bélgesi’nde karasal iklim o6zelliklerine
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rastlanir. Akdeniz ikliminde kislar ilik ve bol yagmurlu, yazlar
sicak ve kuraktir; karasal iklimde ise kislar soguk ve genellikle
kar yaglsh yazlar sicak ve kuraktir.

Sekil 1. Seyhan havzast ve ¢alisma istasyonlarinin konumu

2.2. Veri Kiimeleri ve On isleme

Bu ¢alismada, uzun vadeli 10 yillik akis verilerini toplamak
igin giinliik akis 6l¢iim istasyonlar1 (AGI'ler) kullanilmustir. Sekil
2'de gosterilen Seyhan Nehir havzasimnin g¢esitli kollarinda
bulunma kosullarina gore secilmistir.
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Sekil 2. Seyhan Nehir havzasindaki AGI ¢alisma alanlar:

Korkiin AGI (E18A020), 37° 17' 44" kuzey enlemi, 36° 09'
17" dogu boylami koordinatlarinda yer alarak olugturdugu vadi ile
0zel bir cografik alanin olusmasina neden olusturmaktadir.
Korkiin Cayr ve Cakit Suyu ile bunlara katilan muhtelif dereler,
derin vadiler ve yer yer kanyonlar meydana getirmektedir (Paksoy
ve Savran, 2011). Korkiin alt havzasindaki tek istasyon olan 1820
nolu AGI’nin akim ve sediment verilerinin diizeltilmeden
kullamlabilecegi  belirlenmistir.  Goksu ~ Himmetli ~ AGI
(E18A001), Tirkiye’nin gilineyinde bulunan Seyhan Havzasi
igerisinde 37° 51' 59" kuzey enlemi, 36° 03' 32" dogu boylam
koordinatlarinda yer almaktadir. Toplam drenaj alami yaklagik
olarak 2596,8 km? ve ortalama yiiksekligi 665 metredir. Korkiin
ve Goksu-Himmetli sinirlart ile Elektrik Isleri Etiit Idaresi
(EIEl)’ne ait 1820 ve 1801 nolu akim gbzlem istasyonlarimin
konumu Sekil 2’de verilmistir. Seyhan Nehri {zerindeki
istasyonlarin konumlar1 cografi koordinatlar ile Tablo 1'de
gosterilmektedir. Sekil 3'te goriildiigii gibi gozlem doneminde, iki
nehir istasyonuna ait minimum ve maksimum akis hizlari sirasiyla
1.72 m’/s ve 314 m¥/s'tiir
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Sekil 3. (a) Géksu Himmetli ve (b) Korkiin Hacili istasyonlart igin giinliik verileri
Tablo 1. Seyhan Nehri boyunca yer alan AGI'lere iliskin genel bilgiler
Koordinatlar
AGI Nehir- AGI Yagis Alam (km?) Yiikseklik(m) Gozlem(yil)
Dogu Kuzey
(O < 4-'.) (o < 4-'.)
1801 Géksu Himmetli 36332 375159 2596 665 2002-2011
1820 Korkiin Hacly 35917 3717 44 1440 167 2003-2012

Olusturulan hibrit modelde Python programlama dilinin
stirimlerinden biri olan Python 3.9, yeni bilesenler ve
optimizasyon ile kullanilmistir. Calismada egitim siiregleri ve
tahmin siiregleri i¢in Keras kiitiiphanesi ve Deep kiitiiphanesinden
yararlanilmistir. Giinlik nehir akig verilerinin analiz edildigi
hibrit modelde GWO, egitim siirecinde GWO-GRU i¢in 100
periyot ve performans analizi i¢in 8 parti biyiikliigiinden
olusuyordu. Birgok iyilestirici test asamasinda degerlendirilmis
ve iglerinden optimum kosulu saglayan ADAM ¢alismada
kullanilmistir. Kayip fonksiyonu olarak ise MSE kullanilmustir.
Veri seti, her giin i¢in dogrudan akis degerlerine baglanmistir ve
akis degerleri, EIEI’den (Elektrik Isleri Etiit Idaresi Genel
Miidiirliigii) alinan giinliik akimlarindan olusturulmustur. Akis
gbzlem istasyonlarindan toplanan orijinal veriler, her istasyon igin
10 y1llik (3651 giin) operasyon igeriyordu. Verilerin %80'1 egitim
seti, kalan %20'si ise test seti olarak elde edilmistir. Veriler, model
icindeki gostergeleri incelemek ve karsilastirmak igin egitilmis ve
test verileri igin hibrit model performansi analiz edilmistir. Ayrica
hibrit model, bir yogun katman ve iki gizli katmandan
olugmaktadir.

Bu calismada, gelecekteki nehir akiglarini tahmin etmek ve
onerilen modelleri degerlendirmek i¢in istasyonlarin gegmis akis
verileri analiz edilmistir. Bu nedenle, dogru bir tahmin elde etmek
icin uzun siiredir bozulmayan akis verileri caligmaya dahil
edilmistir. Alinan akig verilerinin eksiksiz olarak kaydedilmesi ve
kesilmemesi énemlidir. Bu asamada, akis verilerinde kisa vadeli
kesintiler kabul edilebilir. Ancak havza bazinda yapilan bir¢ok
calismada, kurumlardan meteorolojik veriler (yagis, kar, sicaklik,
buharlagma vb.) ve hidrolojik veriler (akis gozlemi veya akis
Ol¢timii) alindiginda ge¢mis tarihlere ait veriler eksik veya
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iklimsel zorluklar, ulasim gigliikleri, 6l¢iim cihaz1 ile ilgili
sorunlar vb. gibi g¢esitli nedenlerle kesintiye ugramaktadir.
Olumsuz iklim kosullar1 veya cesitli nedenlerle igeri akis
verilerinde bogluklarin olugmasi, etkin planlama, tasarim ve
isletme acisindan Onemli sorunlar olusturmaktadir. Seyhan
Nehri'nin ¢esitli iklim bolgelerini ve hidrolojik kosullarini
gosteren GRU-GWO modelini dogrulamak i¢in Korkiin ve Goksu
Himmetli olmak {izere iki hidroloji istasyonu se¢ilmistir. Bu
calisma igin veri setlerini bir araya getirmek i¢in E18A20 ve
E18AO01 istasyonlart kullanilmigtir. Calismadaki Goksu Himmetli
ve Korkiin Hacili istasyonlarinin zaman araligi sirasiyla 2010-
2019 yillar arasindadir. Samandag istasyon verileri 2002-2011 ve
2003-2012  yillar1 arasindadir. Veri setleri giinlik akis
degerlerinden olugmaktadir.

2.3 Metot

Caligmanin bu boliimiinde, tekrarlayan sinir aglarmin giiglii
varyasyonlarindan biri olan GRU ve olusturulacak hibrit modelde
iyilestirici olacak GKA kisaca tartigilmistir.

2.3.1. Kapah Tekrarlayan Birim

Kapili Tekrarlayan Birim (GRU) ilk olarak Cho vd. (2014)
tarafindan gelistirilmis ve tekrarlayan sinir aginin (RNN) en umut
verici algoritmalarindan biri haline gelmistir. GRU'nun ana
gorevi, standart bir tekrarlayan sinir aginda meydana gelen
kaybolan gradyan problemiyle ilgilenmektir. GRU, LSTM'nin bir
varyasyonu olarak kabul edilir, ¢iinkii bu algoritmalarin her ikisi
de bazi durumlarda mitkemmel sonuglar saglayabilir. GRU'nun ti¢
sigmoid katmani vardir: giincelleme kapisi, sifirlama kapisi ve
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tanh katmani. GRU, kaybolan gradyan sorunu icin gilincelleme
gecidini ve sifirlama kapisimt kullanir ve ayrica ¢iktinin ne
olacagina karar verir (Islam vd., 2020).

Sekil 4. GRU modeli

Veri isleme, ‘giincelleme kapist’ ile baslar. 11k olarak, t zaman
adiminda giincelleme kapisi zt'nin hesaplanmasi denklem (1) ile
kullanilarak yapilir.

zt =0 wz.[h(t —1),xt] (1)

Denklem (1)’de ifade edilen xt ve h(t-1) kendi agirlig ile
carpilir ve fonksiyona eklenir. Ardindan sonucu 0 ile 1 arasinda
doniistiirmek i¢in bir sigmoid aktivasyonu kullanilir. Giincelleme
kapisi, modelin ge¢cmis bilgilerin ne kadarinin gelecek zaman
adimina aktarilmasi gerektiginin belirlenmesine yardimei olur.

Denklem (2)’de belirtilen ‘sifirlama kapist’
hesaplanmasi, zaman adiminda t kullanilarak hesaplanir.

rt'nin

rt=cWwr.[h(t —1),xt]) (2)

Denklem (2)’de ifade edilen hesaplamalar, xt ve h(t-1)'in
kendi degeriyle carpilmasiyla baslar. Daha sonra ¢iktiy1 0 ile 1
degeri arasinda doniistirmek icin bir sigmoid aktivasyonu
kullanilir. Sifirlama kapisi, modelin ge¢mis bilgilerin ne kadarinin
unutulmasi gerektigini belirlemesine yardimci olur.

Bir sonraki adimi ‘gegerli bellek igerigi’ olusturmaktadir. Bu
boliim, sifirlama kapisi ile ilgilidir. Bu adim, sifirlama kapisini
kullanacak ve ge¢misten ilgili bilgileri depolayacak yeni bellek
igerigini ifade eder. Matematiksel Denklemi (3) asagidaki gibidir:

ht =tanhWw.[rt =h(t —1),xt]) (3)

Daha sonra ¢oklu sifirlama kapisi rt ve dnceki ¢ikis ht-1'e
uygulama yapilir. Bu uygulama sadece ilgili gegmis bilgilerin
iletilmesine izin verir. Daha sonra hesaplanan sonuglarin ikisi
birlikte toplanir ve bir tanh fonksiyonu uygulanir.

Son olarak, GRU, bilgileri tutan ht vektoriinii hesaplamalidir.
Denklem (4)’te formiilasyonu ifade edilen giincelleme kapisi zt
bunda 6nemli bir rol oynar.

ht =(1—zt)+h(t —1)+(zt xht)(4)
Denklem (4)’teki hesaplamalarda, zt vektorii 0'a yakinsa, biiylik
bir kismu tahmin icin alakasiz oldugu i¢in mevcut icerik yok

sayilacaktir. Ayn1 zamanda bu zaman adiminda zt 0'a yakin
olacag igin 1-zt 1’e yakin olacak ve ge¢mis bilgilerin ¢ogunun
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saklanmasina izin verecektir. 1'e yakin olacak ve ge¢mis bilgilerin
cogunun saklanmasina izin verecek

2.3.2 Gri Kurt Algoritmasi

GWO, gri kurtlarin hiyerarsi liderliginden ve avlanma
davraniglarindan  ilham almistir. Bu algoritma, kiiresel
optimizasyon problemlerini ¢ézmek i¢in uyarlanmig, avlarin
zulmi, etrafin1 sarmasi ve saldirmasina dayanan kurt avinin
seklini taklit eder (Mirjalili vd., 2014). GWO, alternatif bir siirii
zekas1 optimizasyon algoritmast olarak siniflandirilir ve basitlik,
esneklik ve tiiretme gerektirmeyen mekanizmalar gibi gesitli
avantajlar sunabilir. Ayrica ayarlanmasi gereken daha az kontrol
parametresine sahiptir ve hizli bir yakinsamaya sahiptir. Bazi
yazarlar, GWO'nun diger geleneksel optimizasyon tekniklerine
kiyasla yerel optimumdan kagmnmak icin daha iyi sayisal
ozelliklere sahip oldugu sonucuna varmig ve oldukca dogrusal
olmayan, ¢ok degiskenli ve ¢ok modlu optimizasyon
problemlerini ¢dzmek igin uygun bir stokastik yontem olarak
onerilmistir (Kadalia vd., 2017).

GKA, dogadaki gri kurtlarin sosyal liderlik hiyerarsisini ve
avlanma davraniglarini simiile eder. Sosyal liderlik hiyerarsisi,
alfa (o), beta (B), delta (8) ve omega (®) olmak {izere dort ana kurt
seviyesinden olusur. Hiyerarsinin ilk seviyesi alfadir, burada alfa
kurt baskin kurt ve siirlinlin lideridir. Alfa kurt ¢ogunlukla
uyumak, uyanmak ve avlanmakla ilgili kararlar vermekle
ilgilenir. Gri kurtlar hiyerarsisinin ikinci seviyesi, beta kurtlarinin
karar verme siirecinde alfa kurdu giiclendirmek ve yardimci
olmak i¢in danigmanlar olarak hareket ettigi ve ona geri bildirim
sagladig1 betadir. Delta kurtlari, alfa ve beta kurtlarinin dikte
edilen emirlerine itaat eder ve omega kurtlarina hiikmederler.
Nobetcileri, aveilari, izcileri ve bakicilart kapsar. Omega kurtlari
hiyerarsideki en diisiik baskin seviyedir ve diger baskin alfa, beta
ve delta kurtlarina boyun egerler. Omega kurtlar yemelerine izin
verilen son birey gorevi goriirler. GWO algoritmasin da omega
kurdu kullanilmamistir. Gri kurtlarin avlanma mekanizmasi,
asagida verilen denklemler kullanilarak modellenmistir. Gri kurt
avlama siirecinin ana agamalari, avi takip etme, kusatma ve
saldirmay igerir (Inag, 2021).

D7a=|Ca X a-X"i]|(5)
D”B=ICB-XB-Xi|(6)

D" =|CS X6 -Xi|(7)
UTa =X a—-A"aD” a (8)
UTB=X"B-ABD” B (9

U8 =X"6—-A"8D" & (10)
Xi=U"a+U"B+U8)3 11

Burada D™ a, D™ B,D” &, alfa, beta ve delta gri kurtlar
ile av arasindaki mesafe vektoriinii gostermektedir. X~ a, X~ 8,
X~ 6, alfa, beta ve delta gri kurtlar1 i¢in avin konum vektoriinii
temsil etmektedir. X~ i iterasyondaki konum vektériinii, U™ a,
U™ B,U & alfa, beta ve delta gri kurtlar1 igin deneme vektdriinii
gostermektedir. CC a, C B,C" 85, A" a,A” B, A’ § ise alfa, beta
ve delta gri kurtlar1 i¢in katsay1 vektorlerini ifade etmektedir. Bu

katsay1 vektorleri asagt da verilen denklemlere gore
bulunmaktadir (Mirjalili vd., 2014).
Ai=2a7ril-d,i=a,B,6 (12)
Ci=2ri2,i=a,B,6 (13)
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Burada a” 2°den 0’a dogrusal olarak azaltilmis bir vektorii
ifade eder. 77i 1 ve r"i 2 [0 1] aralifin da segilen rasgele vektorii
temsil etmektedir. Sekil 5’te gri kurt algoritmasinin akis
diyagrami gosterilmistir.

Her Bir Parametre Degeri icin
Uygunluk Degerini Hesapla

Kurtlarin

Pozisyonunu Belirle

1. iteras}'onu Baszlat

cin
Parametreleri
Giincelle

A

Her Bir Parametre
icin Uygunluk
Degerini Hesapla

Kurtlarm
Pozisyonunu Giincelle

Yeterli Degilse
2.Iterasyona Gec

Yeterli ise Optimum
Coziimii Belirle

Sekil 5. Gri Kurt Algoritmast akis semasi

2.3.3 Onerilen GWO-GRU Hibrit Modeli

GRU sinir aginda, parametrelerin baslangic degerleri agin
performansint kritik olarak etkiler. Bu c¢aligmada, GRU aginin
onemli bir parametresi olan pencere biiyiikliiglinii optimize etmek
icin GWO algoritmas1  kullanilmustir.  Onerilen  model
olusturulurken oncelikli olarak standart bir GRU ag tahmin
modeli gerceklestirilmistir. Test sonuglari, rastgele parametrelerle
yirmi kez egitim verilerek karsilastirilmis ve en umut verici
sonuclar, kiyaslama modeli olarak belirlenmistir. Hemen
ardindan, GWO algoritmasinin optimal sonuglar1 belirlenmis,
daha sonra bir parametre olarak GRU agina eklenmis ve GRU
modeli yeniden egitilmis ve sonuglar kiyaslama modeli ile
karsilastirilmistir. Ayrica, sonuglarin dogrulugunu dogrulamak
i¢in dogrusal regresyon modeli uygulanmistir ve sonuglar her iki
model ile karsilagtirilmigtir.

Oncelikle egitim i¢in veriler diizenlenmistir. Bu nedenle veri
seti siirec i¢cin %80 ve %20 oraninda egitim ve test veri setlerine
boliinmiistiir. Sekil 6°da akis semasi verilen hibrit modelde her iki
veri setindeki parametreleri optimize etmek igin g¢eviri ve
normalizasyon teknikleri uygulanmistir. Daha sonra egitim igin
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uygun bir versiyona donistiiriilmiistiir. Daha sonra GRU ag1 ilk
olarak 1 dense 1 gizli olmak iizere toplam 2 katman ile
egitilmistir. Ancak daha tatmin edici bir performans elde etmek
icin 1 dense ve 2 gizli katmanda gozlenlenmistir. Bu durum ag
yapist i¢in daha uygun kabul edilmis ve sonraki islemlerde 3 gizli
katman yapist kullanmilmistir. Gizli katmanlardaki ndron sayisi
degistirilerek ag 20 kez ¢alistirilmig ve 3 katmanli agin en kabul
edilebilir sonuglart referans olarak kabul edilmisti. GWO
parametreleri ve GRU parametreleri arasindaki esleme daha sonra
bu yapiyla birlestirilmistir.

Verd setini vilkle

0o i_sleme

—»  Egitim Sti

I

Rastgele hiper
parametre belirle

S

GRU agm efit

[ Test Sedd ]

—){ Tahmin et ‘
Sonuclan sakla

GWO'yu abstr

GWO sonuclarm
hiper parametre
olarak ayarla

Sekil 6. Hibrit GWO-GRU modeli akis semasi

3. Arastirma Sonuglar1 ve Tartisma

Hibrit ve lineer regresyon modelleri, caligmanin bu
boliimiinde kiyaslama modeli ile karsilagtirilmistir. Veriler
arasindaki korelasyonu incelemek i¢in dogrusal regresyon modeli
kullamlmistir. Her bir akig Ol¢iim istasyonunun performans
sonuclar1 Sekil 7'de gosterilmistir. Tahmin sonuglarini incelemek
ve karsilastirmak icin yaygin istatistiksel dagilim Olciileri
arasinda yer alan bes degerlendirme gostergesi kullanilmistir.
Bunlar RMSE, MAE, MAPE, Tablo 2'de belirtilen Standart
Sapma (STD. DEV.), R»dir. Istasyonlarm istatistiksel 6l¢iim
sonuglari Tablo 2'de agiklanmigti. Modelin performanst 2
istasyon i¢in yaklasik 730 test verisinden olugmaktadir.
Caligmada uygulanan diger modellere karsit hibrit modelin
performansinin ~ Tablo 2'de  sunulan  6l¢iim  kriterleri
incelendiginde oldukca basarili oldugu goézlemlenmistir. Ayrica,
istatistiksel dl¢timler hibrit modelin performansini destekledi.
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Sekil 7. Kérkiin ve Himmetli istasyonlarina ait kiyaslama (GRU), hibrit (GWO-GRU) ve Liner Regresyon modelleri
Tablo 2. Istatiksel degerlendirme kriterleri
istasyon Model RMSE MAE MAPE STD. R2
GWO-GRU 3.077 0.037 3.792 0.074 0.973
Gokon Himmot GRU 4.752 0.043 4.307 0.108 0.942
onst Fmmettt Liner 5.645 0.065 6.523 0.124 0.908
Regresyon
GWO-GRU 1.682 0.069 6.970 0.111 0.971
o GRU 2.340 0.082 8.286 0.144 0.932
Korkiin Hacili Liner
2.918 0.096 9.682 0.283 0.910
Regresyon
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4. Sonuc¢

Bu ¢alismada, akis verilerini tahmin etmek icin GWO'nun
GRU'ya entegre edildigi bir hibrit yontem onerilmistir. Elde
edilen sonuglar, Onerilen GWO-GRU yaklasimi ile akis
verilerinin tahmin hatalarinin kiyaslama ve lineer regresyon
modellerine kiyasla olduk¢a diigiikk oldugunu gostermektedir.
Ayrica R? degerlerine bakildiginda, dnerilen model igin tahmin
dogrulugunun ayni oranda oldukga yiiksek oldugu ve iyilestirme
etkisinin anlamh oldugu goriilmektedir. Ayrica bu c¢aligmada
kullanilan GWO algoritmasinin parametreleri de ileride yapilacak
¢aligmalar icin gelistirilmesi gereken faktorlerden bazilaridir. Bu
nedenle GWO algoritmasi ile yapilacak yeni hibrit modellerde
baslangic parametreleri ve pencere boyutu gibi modeli
etkileyecek faktorler calisilarak yeni bir algoritma sunulacaktir.
GWO  algoritmasin1  farkli  optimizasyon ydntemleriyle
birlestirmek ve GWO algoritmasini yeni algoritmalarla
kargilagtirmak gelecekteki arastirmalara fayda saglayacaktir.
Ayrica metasezgisel teknikler kullanilarak olusturulacak yeni
hibrit modeller de ileride yapilacak ¢aligmalarda faydali olacaktir.
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