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OZET

Bu tez ¢alismasinda, Tekrarli Yapay Sinir Aglarinin (TYSA) deprem tahmininde
kullanimina yonelik bir uygulamanin gerceklestirilmesi amaclanmistir. Bu amagla,
TYSA’larin en yaygin versiyonu olan Uzun-Kisa Vadeli Hafiza (UKVH) aglarinin
bolgesel deprem tahmininde kullanilmasi saglanmistir. UKVH aglarinin ardisik veri
kiimleri tizerinde elde ettikleri basarim dikkate alinarak bu aglarin derin bir versiyonunun
deprem verileri {izerinde uygulamasi gergeklestirilmistir. Bu amagla, Oncelikle bes
katmanli derin bir UKVH ag modeli tasarlanmistir. Deneysel ¢alismalar igin Tiirkiye
bolgesinde Bingdl ili merkez alinarak bu merkez etrafindaki belirlenen yarigapli dairesel
deprem tahmin alanlar1 olusturulmustur. Bu dairesel alan igerisinde zamana bagli olarak
ardisik bir sekilde meydana gelen depremler UKVH aginin egitiminde kullanilmistir.
Egitimi tamamlanan agin aym1 bolge iizerinde gelecekte meydana gelecek depremleri
tahmin etmesi saglanmstir.

Deprem verilerinin elde edilmesinde B.U Kandilli Rasathanesi BDTIM Deprem
Sorgulama Sisteminden faydalanilmistir. Merkez noktasi etrafinda belirlenen yaricaplar ve
yil araliklar1 arasindaki depremler sorgulanarak bir veri tabani olusturulmustur. Dairesel
olarak 50km, 100km ve 200km yarigapinda tahmin bolgeleri kullanilmistir. Bu yarigaplar
arasinda meydana gelen 2 ve 9 siddetleri arasindaki hareketlilikler kullanilmistir. Elde
edilen tahmin sonuglar1 degerlendirildiginde, tez kapsaminda Onerilen uygulamanin
deprem tahminlerini kayda deger bir dogrulukta tahmin ettigi gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Yapay Sinir Aglari, Tekrarl1 Yapay Sinir Aglari,
Uzun-Kisa Vadeli Hafiza Modeli



ABSTRACT

Development of Recurrent Neural Network Model for Regional Earthquake

Estimation

In this thesis, it is aimed to implement an application for use of Recurrent Neural
Networks (RNN) in earthquake prediction. For this purpose, the most common version of
RNN, Long-Short Term Memory (LSTM), has been provided for regional earthquake
prediction. The implementation of a deep version of these networks on earthquake data,
taking into account the success of the LSTM networks on sequential data sets. For this
purpose, a five-layer deep UKVH network model was designed. For experimental studies in
Turkey on Bingol center radius set around that center circular areas were formed in
earthquake prediction. Earthquakes that occur in a sequential manner in this circular area
depending on time have been used in the training of the LSTM network. It is ensured that
the trained network can estimate future earthquakes on the same area.

Earthquake data were obtained from B.U. Kandilli Observatory and Earthquake
Research Institute. A database was created by querying the earthquakes between the radius
and year intervals determined around the center point. Circular 50km, 100km and 200km
radius are used in the estimation regions. The activities between the magnitude of 2 and 9,
which took place between these radius, was used. When the obtained estimation results are
evaluated, it is observed that the application proposed in the thesis predicts earthquake
estimations with a reasonable accuracy.

Key words: Machine Learning, Artificial Neural Networks, Recurrent Neural Networks,
Long-Short Term Memory
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1. GIRIS

1.1. Genel

Tirkiye’de Kuzey Anadolu Fay Hatti (KAF), Dogu Anadolu Fay Hatti (DAF) ve
Giiney Anadolu Fay Hatt1 (GAF) olmak iizere ii¢ deprem fay hattina sahiptir. Bu fay hatlar
tizerinde bir¢ok siddetli deprem hareketliligi meydana gelmistir. Bu depremler sonucunda
binlerce insanin hayati olumsuz yonde etkilenmistir. Bunlar 6liimler, yaralanmalar ayrica
binlerce binanin yikimi1 ve hasari seklinde olmustur. Bu biiyiik depremlerden birkagi asagida
belirtilmistir:

1 Mayis 2003°te yasanan Bing6l depreminin yiizey dalga biiyiikliigiinin (Mc) 6,4
oldugu tespit edilmistir. Bu deprem, 176 kisinin 6liimiine, 521 kisinin yaralanmasina, 570
konuttun yikimina ve 6000 konutun hasar gérmesine neden olmustur. Ayn1 zamanda bu
ilimizde 22 Mayis 1971°de de gergeklesen depremin dalga biiyiikligi 6,8 olarak
Olciilmiistiir. Bu biiyiikliiglin dogurdu sonuglara bakacak olursak; 878 kisinin hayatin
kaybetmis, 700 kisi hafif ve agir yaralanmis ve 9111 tane bina yikilmis veya hasar
gormustiir.

17 Agustos 1999’da Golciik’te meydana gelen depremin biyiikligi 7,8 olarak
Olciilmiistiir. Felakette resmi rakamlara gore 17 bin 480 kisi yasamini yitirmistir. On binlerce
kiginin yaralandigi bu depremde 73 bin 342 konut hasar goriilmiistiir.

23 Ekim 2011'de Van'da meydana gelen 7,2 biiyiikliigiindeki deprem Kuzey Irak'tan
bile hissedilmistir. Bu deprem sonucunda, 644 Kisinin hayatin1 kaybettigi, 1966 kisinin
yaralandigi tespit edilmistir (URL1, 2017).

Yakin tarihte gerceklesen bu dogal afetlerin ne tiir kayiplar dogurduguna ve
doguracagina taniklik etmisizdir. Bu dogal afetler daha 6nceden bir uyar1 vermediklerinden
yasanilan kayiplar daha da artmaktadir. Bu nedenle deprem tahmini konusu her zaman ilgi
c¢ekici bir konu olmustur. Bilim adamlar1 bu konu {izerine bir¢ok ¢alisma yapmustir.

Negarestani ve ark. (2002), Yapay Sinir Aglar1 (YSA) tabanli bir model kullanarak
radon konsantrasyonun ¢evresel parametreler ile iliskisini incelemistir. Analizler sonucunda
bu yaklasimin radondaki anormal degisimlerin deprem gibi etkilere neden oldugu

goriilmistir.



Asencio-Cortés ve ark. (2015) calismalarinda bir denetimli 6grenme siniflandiricisi
ile temel bilesen analizini (Principal Component Analysis-PCA) birlikte kullanarak bir
deprem tahmin yontemi 6nermislerdir.

Lin ve ark. (2009), ¢alismasinda Tayvan depreminin 1999 Chi-Chi'den 6ncesi ve
sonrast Alishan, Tayvan bdlgesinde otoyol yamaclarinin basarisizlik 6zelliklerin ve
potansiyelini degerlendirmek i¢in ampirik bir model olusturmustur. Caligmanin temelinde
Alishan bolgesindeki dort otoyoldan 955 egim kaydindan olusan bir veri tabani
olusturulmustur. Bu veri tabanindan 6grenmek i¢in YSA kullanilmistir. Gelistirilen YSA
modeli daha sonra Chi-Chi depreminin Alishan bdlgesindeki egim ariza karakteristikleri
tizerindeki etkisini incelemek ic¢in kullanilmistir. Birkag faktoriin (degiskenler) etki
derecelerinde 6nemli degisiklikler saptanmis ve bu degisikliklerin muhtemel sebepleri
tartisilmistir. Gelistirilen YSA modelleri, Chi-Chi depreminden 6nceki ve sonraki egim ariza
ozelliklerini arastirmak i¢in bir ara¢ olarak kullanilmistir.

Sikder ve ark. (2009), deprem 6ncesi faktorlerin karakterize edilmesi igin bir makine
ogrenme yaklagimi sunmustur. Sismik olaylarin karakteristik asimetrik dagilimi ve
ornekleme simirlamalar1  geleneksel istatistiksel Ongoérme tekniklerini uygulamayi
zorlastirmigtir. Kaba kiime teorisi ve karar agaci (C4.5 algoritmasi) gibi indiiktif makine
o0grenme teknikleri, radon konsantrasyonunun ve zaman ¢evresel degiskenlerin uzay-zaman
dagilimi gibi 6n tanimhi tanimlayicilart iceren anlamli karar kurallarina gore sismik
aktivitenin bilgi sunum yapisini1 gelistirmeye izin vermistir. Her iki teknik de, bilgi teorik
Onlemlerini, 6rnegin, indirgemelerde entropi ve olusma frekansi kullanarak, 6n-oncesi
degiskenleri ve siralamayi belirlemistir.

Yildirim (2010), “Veri Madenciligi Yontemiyle Deprem Analizi” g¢alismasinda
deprem verileri lizerinden bazi veri madenciligi tekniklerini uygulanarak ve bu verilere ait
birtakim istatiksel ¢aligmalar1 gerceklestirilmistir. Deprem verileri iizerine uygulanan bu
yontemler yardimi ile bolgelerin deprem karakteristiklerini tespit edilmesi ve gelecek
deprem hareketlerini hakkinda g¢esitli tahminler yapilmistir.

Nasser (2012), “MATLAB Ortaminda Kesme Dalgalarm Ayrimlanmasi Olgiimleri
Kullanarak Deprem Tahmini” bu tez ¢alismasinda MATLAB ortaminda kesme dalgasi
ayrimlanmasi parametrelerini kullanarak deprem tahmini yapilmistir. Bu calismada, kesme
dalgalarinin ayrimlanmasi Ol¢limleri kullanilarak deprem tahminleri i¢in iki program

yazilmistir. Birinci program, kesme dalgalarinin ayrimlanmasinin parametrelerini 6lgmek



icin kullamlmistir. Ikinci program ise Onceki programin buldugu ayrimlanma
parametrelerine dayanarak, deprem tahmin etmek i¢in kullanilmistir.

Bilen ve ark. (2015), “Sismik Darbelerin Siniflandirarak Deprem Tehlikesinin
Tahmin Edilmesi” adli makalesinde Polonya maden ocaklarindan elde edilen sismik darbe
verileri KNN (K En Yakin Komgular) , DVM (Destek Vektér Makinesi), YSA algoritmalari
kullanilarak siniflandirilmistir. Siniflandirma hizinin ve dogrulugunun artirilmasi i¢in PCA
(Principal Component Analysis: Temel Bilesen Analizi) gibi 0Oznitelik se¢me
algoritmalarindan yararlanilarak verinin boyutu azaltilmistir. Siiflandirma sonucunda,
deprem tehlikesi %94,12’ye kadar ¢ikan bir basar1 orani ile dogru tahmin edilmistir ve
bulgular paylasilmistir.

Depremleri tahmin etmeye yonelik bir¢cok ¢alismalar yapilmistir. Bu tez
calismasinda, makine 6grenmesi alaninda son zamanlarda popiilerlesen ve kullanim1 giderek
artan Tekrarli Yapay Sinir Aglarmin (TYSA) bir uygulamasmin gerceklestirilmesi
amaclanmstir.

Tekrarlayan yapay sinir aglari (TYSA), birimler arasindaki baglantilarin
yonlendirilmis bir dongii olusturdugu yapay sinir agi smifidir. Dogrusal olmayan
aktivasyonlara sahip sonlu TYSA’lar neredeyse keyfi hesaplama yapabilecek kapsamli bir
model ailesidir. Bilenen bir sonug, sigmoid aktivasyon islevlerine sahip nihai boyutlu
tekrarlayan bir sinir agi, evrensel bir Turing makinesini taklit edebilir. TYSA’lar keyfi
hesaplama yapabilecek kabiliyeti ve ifade giiclerine sahiptirler. TYSA,; agirlik kaybi (weight
loss), terk etme(dropout) ve bagimsizlik(dependencies) derecelerinin sinirlandirilmasi gibi
asir1 uyumu (overfitting) 6nlemeye yardimci olan standart parametrelerle diizenlenebilir.
TYSA’lar, bitisik zaman adimlar1 boyunca uzanan kenarlarin eklenmesiyle giiclendirilmis
ileri beslemeli sinir aglaridir ve bu da modele zaman kavrami getirir. TYSA nin gelisimi ile
birgok problemler ¢dziim bulmustur. Ornegin C programinda segilen bir kayip fonksiyonunu
en aza indirmek i¢in bir C programin gradyanini hesaplamak i¢in genel bir yol yoktur.
Dahast, herhangi bir sonlu veri kiimesi goz oniine alindiginda, veri kiimesini asan, istenilen
egitim ¢iktisini lireten, ancak ornek test etmek i¢in basarisiz olan sayisiz program mevcuttur
(Liptom ve ark., 2015).

Bu tez calismasinda, TYSA’larin ardisik veri kiimleri tizerindeki basarimi dikkate
aliarak deprem verileri lizerinde kullanilmasi hedeflenmektedir. Bu amacla, TYSA yapis1
ile belli bolgelerdeki deprem karakteristiklerini ve gelecekteki hareketlerini tahmin etmesi

saglanacaktir. Tekrarli sinir aglari bitisik zaman adimlart boyunca uzanan kenarlarin
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eklenmesiyle giiclendirilmis ileri beslemeli sinir aglaridir bu da normal yapay sinir aglarina
zaman kavrami getirir. BOylece deprem veri tabanma tekrarli sinir aglariyla zaman
kavramini uygulayip bir sonraki hareketliligin tahmin edilebilmesi amag¢lanmaktadir. Bu
calisma, belirlenecek olan bir bolgeye ait deprem verileri lizerinde bir tahmin algoritmasi
tasarlanmay1 hedeflemektedir. Bu bdlgede olusan ge¢mis deprem hareketlilikleri tizerinde
egitilecek algoritmanin gelecekte olmast muhtemel deprem hareketlerini tahmin edebilecek

yapiya kavusturulmasi amaglanmaistir.

1.2. TYSA Uygulamalari

TYSA’lar giiniimiizde en popiiler makine 6grenme konularindan birisidir. Bu
nedenle bir¢ok uygulama {izerine kurulmaya ¢alisilmistir. Bu alandaki baz1 uygulamalar su
sekildedir;

Connor ve ark. (1994), TYSA’lar ile zaman serileri tahmini ¢alismasini1 yapmustir.
Bu calismada giirbliz bir 6grenme algoritmasi Onerilmis ve tekrar eden sinir aglarina
uygulanmistir. Bu algoritma, verilerden aykir1 degerlerin filtrelenmesine ve daha sonra
filtrelenmis verilerden parametrelerin tahmin edilmesine dayanmaktadir. Filtreleme hem
hedef fonksiyondan hem de sinir ag1 girislerinden aykir1 degerleri kaldirmistir. Filtreleme
bazi disa vurucularin ne tamamen reddedilmis ne de kabul edilmis olmas: bakimindan
yumusaktir. Giirbiiz yinelenen aglara duyulan gereksinimi gostermek igin, yapay verideki
ve Puget Gii¢ Elektrik Talebi zaman serileri tizerindeki en diisiik kareler tahmini ile
yinelenen aglarin dngoriicii kabiliyetini karsilastirmislardir.

Funahashi ve Nakamura ‘nin (1992), siirekli zaman tekrarlayan sinir aglar ile
dinamik sistemlerin yaklastirilmasi adinda bir ¢alisma yapmustir. Bu ¢aligmasinda baslangig
kosulu verilen bir n-boyutlu dinamik sistemin herhangi bir sonlu ydriingesinin, n ¢ikis
birimi, bazi gizli birimler ve uygun olan siirekli bir zaman tekrarlayan sinir agimnin c¢ikis
birimlerinin i¢ durumu tarafindan yaklasik olarak gercgeklestirilebilecegini kanitlamstir.
Kanitin esas fikri, n-boyutlu dinamik sistemi tekrar eden bir sinir agin1 tanimlayan daha
yiiksek boyutlu bir diizeye yerlestirmektir. Sonug olarak, siirekli bir egrisinin tekrarlayan bir
sinir ag1 ¢iktisiyla yaklastirilabilecegini de gosterilmistir.

Mikolov ve ark. (2010), TYSA dil modelinin uzantilar1 ¢alismalarin1 yapmuglardir.
Calismalarinda, 6zgiin TYSA calisma dili modelinin birka¢ degisikligini sunmuslardir. Bu



modelin dogruluk agisindan birgok rekabet¢i dil modelleme tekniginden belirgin sekilde
daha iyi performans gosterdigi raporlanmistir.

Saha ve Raghava (2006), TYSA kullanarak bir antijendeki siirekli B-hiicresi
epitoplarinin tahmini ¢alismasini yapmislardir. Bu ¢alismada, standart ilerleme ve TYSA
antijenik bir dizide B-hiicresi epitoplarinin 6ngériilmesi igin kullanilmagtir.

Kamijo ve Tanigawa (1990), TYSA yaklagimi ile hisse senedi fiyat Oriintli tanima
lizerine bir calisma yapmislaridir. Bu ¢alismada, stok modellerinin tanimlanmasina TYSA
modeli uygulanmis ve hisselerin degerlendirilmesi igin bir yontem sunulmustur.

Barbounis ve ark. (2006), yerel TYSA modellerini kullanarak uzun vadeli riizgar hizi
ve gii¢ tahmini adinda ¢alismasini yapmislardir. Yapmis olduklari ¢aligmada meteorolojik
bilgilere dayanan uzun vadeli riizgar hiz1 ve gii¢ tahmini problemi ile ilgilidir. Yunan adasi
Girit'te bir riizgar parki i¢in 72 saat 6ncesine kadar saatlik tahminler tiretilmistir.

Cho ve ark. (2014), istatistiksel makine ¢evirisi i¢in TYSA kodlayici-kod ¢o6ziicii
kullanan 6bek tabakalarini 6grenme adinda bir ¢alisma yapmislaridir. Bu ¢alismada, iki
TYSA agindan olusan kodlayici ve kod ¢dziicii olarak adlandirilan yeni bir sinir ag
modellenmistir. Bir TYSA, bir dizi semboliinii sabit uzunlukta bir vektor gosterimine
kodlarken, digerinde sembollerin baska bir dizi dizilimini ¢dzmiistiir. Onerilen modelin
kodlayici ve kod ¢oziiciisii, bir kaynak sirast ile verilen bir hedef dizinin kosullu olasiligini
en yiiksege cikarmak icin birlikte egitilmistir. Istatistiksel bir makine ¢evirisi sisteminin
performansi, mevcut logaritmik-dogrusal modelde ilave bir 6zellik olarak TYSA kodlayici-
kod ¢oziicii tarafindan hesaplanan climle giftlerinin kosullu olasiliklarint kullanarak ampirik
olarak iyilestigini bulmustur. Nitel olarak, 6nerilen modelin dilsel ctimleciklerin semantik
dizimsel olarak anlamli bir temsilini 6grendigini ortaya koymuslardir.

Graves (2014), TYSA’lar ile seriler olusturma konusunda bir ¢alisma yapmislaridir.
Bu calismasinda bir defada tek bir veri noktasini tahmin ederek, uzun vadeli hafizal
tekrarlayan sinir aglarimin uzun menzilli karmasik dizileri {lretmek ic¢in nasil

kullanilabilecegi gosterilmistir.



2. MATERYAL VE METOTLAR

2.1. Makine Ogrenmesi

Yapay zekanin evrelerinden olan makine 6grenmesi, bilgisayarda bir problemi 6zel
olarak tasarlamak yerine, bu sorunun ¢oziimiinii kendi basina 6grenebilen bir sistemdir.
Makine 6grenmesi, mazide yapilan 6rnekleri degerlendirerek ve verileri kullanarak bir olayi
onceden kestirebilir ve yeni bir model ortaya koyabilir. Makine 6grenmesi, bilgisayar
kullanicilarinin geri beslemeli 6grenme bigiminin taklit edilmis halidir.

Makine 6grenmesi, veri setlerini kullanarak uygulamalari ve algoritmalar egitirler.
Egitim wverileri kullanarak anlasilir bicimde neticeler elde edilmektedir. Verilerde
bulunabilecek kiiciik ayrintilara erismek i¢in makine 6grenmesi uygun bir yol olmaktadir.
Ormegin sinema severler tarafindan bir filmin begenilmesine ya da begenilmemesine sebep
olan durumlar tam olarak belirlenemeyebilir. Bu sebeple biiyiik bir icerik saglayicinin
kullanicilarin  verdigi cevaplarin bir Orneklemine dayanarak, hazirlanan bir film
derecelendirme tahmini algoritmasi ¢alismasinda makine O6grenmesi teknikleri oldukga
basarili olmustur. Bagka bir ¢alismada ise bir film yapim sirketi tarafindan hazirlanan web
sayfasi lizerinden yaptig1 6zgecmis taramasi ile makine uygulamasinda icerik degerlendirme
icin el ile yapilacak diizenlemeler kaginilmazdir. Makine 6grenmesi li¢ asamada gerceklesir
(Kaya, 2015).

e Verilerin hazirlanmasi,
] Ogrenme metotlarmin uygulanmast,

e Ogrenme performansinin degerlendirmesi (Leskovec ve ark., 2014).

2.1.1. Makine Ogrenmesinin Gelisimi

Makine Ogrenmesi, veri setinden yola ¢ikarak veri madenciligi yontemlerinin
degerlendirilip tatbik edilecek makine O6grenmesi teknigine elverisli organizasyonlar
olusturulmasidir. Makine Ogrenmesi teknik istatistiksel yaklasimlardan tiiretilmistir ve
benzer yapi iizerinden meydana gelmistir. Yeni tasarlanan algoritmalar gelistirdiginde
basarimlart degerlendirilir ve uygulanan teknikler ile basarimi karsilastirilir. Makine

ogrenmesinin varolusundan beri yeni tekniklerin gelistirilmesi devam etmektedir.



Bu tekniklerin algoritma yapilarina gore siniflandiriimas: asagidaki gibi yapilmistir

(Kaya, 2015).

Denetimli Ogrenme,
Denetimsiz Ogrenme,
Yar1-Denetimli Ogrenme,
Takviyeli Ogrenme,

Uyum Saglama ile Ogrenme,

Ogrenme ile Ogrenme.

2.1.1.1. Denetimli Ogrenme

Makine Ogrenmesi teknigi olarak bilinen denetimli 6grenme, egitim verilerini

kullanarak bir yaklasim sunmaktadir. Pozitif ve negatif 6rneklerden meydana gelen bir sinif

vasitasiyla algoritmanin girdileri ve ¢iktilar1 olusturulur. Tahmin islemi yapilirken, egri

uydurma veya siniflama metotlari kullanilmaktadir. Denetimli 6grenme,

olusur.

Egitim verisinin cesitlerini belirleme,
Egitim verisinin elde edilmesi,

Ogrenme fonksiyonunun agiklanmas,
Ogrenme algoritmasinin tasarlanmast,

Ogrenme algoritmasinin basarimlarinin dlgiilmesi icin belli asamalardan

Ornegin; bir denetimli dgrenme galismasinda, sahte kredi karti kullanimi tanimlayan

bir model, bilinen sahte ve uygulanan 6demelerin veri noktalariyla etiketlenmis bir veri

kiimesinden egitilir (Kaya, 2015).

2.1.1.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimli 6grenmede dogru sonuglar bir danigsman araciligiyla 6gretilmektedir.

Denetimsiz 6grenmedeyse herhangi bir danisman yoktur. Yalmizca girdi veri setlerini

modele uygulayarak, c¢ikti veri setini tasarlanan modele gostermeden 6grenme islemini

gerceklestirmektedir. Hedef girdi verilerinin organize edilmesi saglanmaktadir. Makine

O0grenmesi teknigi olan denetimsiz Ogrenme, gozlemlere dayali bir 6grenme seklidir.

Denetimsiz 6grenme teknigi, oncelikle olasilik tabanli kiimeleme islemlerinde kullanilir.
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Kimelemeyle desenlerin yogunlugu irdelenerek, cesitli gruplardaki benzer desenler
siiflandirilmaktadir (Alpaydin, 2004).

2.1.1.3. Yani-Denetimli Ogrenme

Yari-Denetimli 6grenme, uygun siiflama ya da siniflama fonksiyonu saglamak igin
smiflandirilmis ve siiflandirilmamus veriler kullanmaktadir. Smiflandirilmis 6rneklemin
biiyiikliigi, siniflandirilmamis 6rnekleme goére daha azdir. Biitiin etiketlenmemis verileri de
etiketlemek sikintilidir. Bu nedenden dolay1 yari-denetimli 6grenme elverigli bir metottur
(Chapelle ve Scholkopf, 2006).

2.1.1.4. Ogrenmek icin Ogrenme

Gegmis deneyimlerden yola ¢ikarak, kendi tiime-varimsal egilimlileriyle 6grenen bir

algoritma tiiriidiir (Alpaydin, 2004).

2.1.2. Makine Ogrenmesi Uygulamalari

Gecmisten gilinlimiize veri depolarinin ve bilgiye olan acligin giderek artmasi
insanlar1 bu konuda ¢alismaya yonlendirmistir. Ticaret, bilim ve miihendislik, egitim, metin
ve dil igleme, oyun, bankacilik ve finans, web, saglik, giivenlik, bilgisayar gormesi gibi
yapilan diger caligmalarda makine Ogrenmesi uygulamalart yapilmaktadir. Makine

O0grenmesinin uygulama alanlarina bazi 6rnekler asagida belirtilmistir (Kaya, 2015).
2.1.2.1. Bilim ve Miihendislik Uygulamalari
Bilimsel ve miihendislik alaninda yapilan ¢alismalarda seri olarak veri tiretimi

meydana gelmektedir. Uretimde idare performansi, kaliteli denetim siireci, deprem

olasiliklar1 gibi pek ¢ok alanda uygulamalar1 gosterilmistir (Kaya, 2015).



2.1.2.2. Saghk Uygulamalari

Tarama testleri, verileri hastaliklarin 6n teshisi, kalp krizi riskinin belirlenmesi, acil
servis hastalarinin vaziyetlerine bakilarak risk durumunu ve 6nceliklerin belirlenmesi gibi

bu alanda bir¢ok uygulama bulunmaktadir (Kaya, 2015).

2.1.2.3. Bankacilik ve Finansal Uygulamalan

Bankacilik boliimiinde kredi ve kredi karti risk seviyesinin oranini, sahtekarlik
metotlarinin belirlenmesi, kar analizi gibi alanlarda uygulamalara rastlanmaktadir. Finans
kuruluslari stok fiyat saptamalarini, portfoy yonetimi gibi benzer alanlarda bir¢ok uygulama
ortaya ¢ikmustir (Kaya, 2015).

2.1.2.4. Egitim uygulamalari

Ogrencilerin basar1 durumlariyla ilgili cesitli uygulamalar tasarlanmistir. Bunlar
ogrencilerin 6grenim durumlarini belirleyerek elde edilen verileri 1siginda basari ve
basarisizlik nedenleri, basariy1 artiricit faktorlerin belirlenmesi, meslek se¢ciminde dogru
oryantasyonun saglanabilmesi, akademik basar1 ile 6grenci verilerinin iligki orantilarin
bulunmas1 gibi ¢esitli yontemler ile egitim kalitesini ve basarimlarini artirici ¢aligmalar

yapilmistir (Kaya, 2015).

2.1.2.5. Web Uygulamalari

Web iizerindeki hizmetlerin ¢esitlenmesi ve artmasiyla web verileri kapasite ve
karmasgiklik agisindan hizla artmaktadir. Web madenciligi 6zetle internetten fonksiyonel veri
kesfi olarak tanimlanmistir. Web sitelerinde iirlin satan firmalar makine 6grenmesi
uygulamalarini kullanarak miisterilerin baktiklari tiriinlerin benzerlerini géz oniine sererek

satin almalar1 yoniinde tavsiyede bulunabilmektedir (Kaya, 2015).



2.1.2.6. Ses ve Goriintii Tanima Uygulamalari

Makineler tarafindan sayisal ortamda kayit altina alinmis ses ve goriintii verileri
tizerinden tanima islemi yapilabilmektedir. Bir¢ok alanda da goriilen bu uygulama 6rnekleri;
kimlik tespiti, yliz tanima, el yazisi tanima, karakter tespiti, konugmalarin taninmasi, plaka
okuma, tiretim hatalarinin tespiti, tibbi goriintiilerin taninmasi, robot algilamasi, savunma
sistemleri, uydu goriintiileri tanima gibi pek ¢ok uygulamalar1 goriilmektedir (Baykasoglu,
2005).

2.1.3. Makine Ogrenme Teknikleri

Makine 6grenmesi, makinelerin ge¢mis deneyimlerinden yaralanarak kendi kendine
ogrenmesi neticesinde belli bir ¢ikis elde etme varsayimidir. Ogrenme siirecinde egitim veri
tabanini, modelin basarimini 6lgmek igin ise test veri tabanini kullanirlar. Egitim veri
tabaninin akla uygun ve herkesce kabul edilen verilerden meydana gelmesi gerekir. Boylece
en iyi ve basarili sonuca varilabilir. En uygun model belirlendikten sonra sistem tahminde
bulunmaktadir (Kaya, 2015).

2.1.3.1. Siiflandirma

Siniflandirma, daha onceki deneyimlerden yararlanarak yeni gelen verilerin
siniflarin1 tahmin etme iglemidir. Ayn1 zamanda paradigmalardan ¢ikarim diye tanimlanir.
Istenilen cikti, modellemeyle dnceden agiklanmamis paradigmalarin degerlendirerek en
giiclii basarimlar1 gosterecek siiflandiriciyr belirtmektir. Veri setinin, nitelikleri nicel veya
simgesel degerleri olabilir. Smifin niteliklerinde kesin degerler kullanir, siniflandirici nitelik
iki deger alir, ikiden fazla deger kullanilmasi halinde ¢oklu smiflandirma modeline
gecmelidir. Kaynaklarda, cesitli siniflandirma algoritmalarin1 degerlendiren metotlar
kesfedilmesine ragmen ¢alisma olanaklar1 birbirine yakindir. Siniflandirma metotlar1 ile
islev ve fonksiyon yapilandiran kurallar 6grenilebilir (ikizler ve ark., 2002).

Siniflandirma teknikleri ile kredi karti portfoyii, satin alma hareketi, tip, kredi
derecelendirmesi ve stratejik idare gibi farkli boliimlerde bir¢ok uygulama tasarlanmistir.
Bir smiflandirma isleminde, egitim veri tabanlart gézlemlerden meydana gelir. Ayni
zamanda veri setinin her gézlem verisi X, gozlem sinifinin etiketi y olarak varsayilirsa veri

seti (x, y) vektorii seklinde tanimlanmaktadir. Smiflandirma daha 6nceden tanimlanmis
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simifin bir y etiketinin, Ozniteliklerinin vektori ile eslesen bir X fonksiyonun 6grenme

stirecidir (Kaya, 2015).

GiRIS CIKIS

Nitelikli vektori(x) Sinif etiketi(y)

Sekil 2.1. Simflandirma siireci (Kaya, 2015)

Siniflandirma modeli ile egitim veri setinin i¢inde bulunan verilerinin hangi sinifa ait
oldugu ongoriilebilir. Simiflandirma modelinde siniflandirma asamalar1 iki etapta
olusturulmustur. Ilk etapta egitim veri setine elverisli modelleri segmemiz gerekir. Bunun
icin en elverisli algoritma tasarlanip egitim asamasi tamamlanir. Tkinci asamada test veri
setini degerlendirerek yapilan modelin basarimi Olgiiliir, bu asama test asamasi diye
tanimlanabilir. Siniflandirma ydntemleri olarak karar agaglari, yapay sinir aglari, destek

vektor makineleri ve istatistiksel siniflandirma yontemleri kullanilmaktadir (Durak, 2011).

2.1.3.2. Karar Agaci

Karar agaci, karar aga¢ diigiimleri ve smif etiketlerini agiklayan yapraklardan
meydana gelir. Karar agaci ile ortaya ¢ikan aga¢ modeli ters donmiis bir aga¢ bicimindedir.
Hiyerarsik bir metot olan karar agaci diger algoritmalara gore degerlendirilmesi, hatalara
ulagsmas1 ve algoritma neticesinde uygulamanin tasarlanmasi olduk¢a kolaydir.
Siniflandirma isleminde ilk asamada 6nemli 6zellikler belirleyip kok diigiimii belirler. Karar
diigiimii sayisina, diigiimler arasindaki esik degerlerine ve elde edilen ¢iktida verinin ait

oldugu smifi gésteren sonug yapraklarina bakilarak, en iyi sonucu veren karar agact meydana
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gelir. Her dal yeni bir karar diigiimiine baglanirken, yeni ozellikler test edilir ve bu
diigiimlerden de yeni dallar devam etmektedir (Wu ve ark, 2006).

2.1.3.3. Destek Vektor Makinesi

Destek vektor makinesi (DVM), denetimli 6grenme kategorisinde yer alir.
Basariminin gii¢lii olmasi sebebiyle sikga tercih edilen bir yontemdir. Siniflar1 farklilastiran
marj1 en biiyiik, dogrusal bir ayirici islev olmasini amaglar. Dogrusal olarak ayristirma
yapilamayan veri setleri i¢in, dogrusal olarak ayristirma yapilabilen uygun ortama g¢ekilerek
simiflandirma yeni ortamda bigimlendirilir. Bu doniisiim isleminde DVM’nin ¢ekirdek

olarak tanimlanan iglevleri kullanilir (Kavzoglu ve Colkesen, 2010).

2.1.3.4. Kiimeleme

Kiimeleme metotlartyla gruplandirma islemi igin veri setindeki gozetimlerin
benzesimlerine bakilip uygun gruplar secilir. Kiimelemenin siniflandirma metotlarindan
farki kiimelenen verilerin smiflarinin 6nceden belli olmamasidir. Kiime olusturma metotlari
ve degerlendirilen verilere gore bir algoritma modeli tasarlanir.

Kiimeleme yonteminde, veriler iki ayri1 yaklasima gore degerlendirilir. Bunlar
mesafeye gore ve model tabanli yaklagim teknikleridir. Mesafeye gore yaklagimda, veriler
arasinda mesafe veya benzerlik 6l¢iisii degerlendirilir. Model-tabanli yaklagimda, veri sonlu
karisim modeli tarafindan yapilandirilan modelin parametreleri ile tanminlerde bulunur. Her
iki yaklasimda da boliimlemeli ya da hiyerarsik kiimeleme metotlar1 kullanilir. Bu

yaklagimlarin kapsaminda ii¢ ayr1 algoritma ¢esidi meydana gelir.

. Boliimlemeli algoritmalar,
. Yogunluga dayali algoritmalar,
o Grid temelli algoritma.

Yapay sinir aglari, istatistiksel yontemler, birliktelik kurallar1 ve regresyon gibi

kullandigimiz makine 6grenme teknikleri de bulunmaktadir (Kaya, 2015).
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2.2. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglari, insan aklindan esinlenerek gelistirilmis, agirlikli baglantilar
vasitastyla birbirine baglanan ve her biri kendi hafizasina sahip fonksiyon 6gelerinden
meydana gelen paralel ve dagitilmis bilgi islem yapilaridir. Farkli bir deyisle YSA, biyolojik
sinir aglarini taklit eden bilgisayar programlaridir. YSA zaman zaman baglanticilik, paralel
dagitilmis islem, sinirsel-islem, dogal zeka sistemleri ve makine 6grenme algoritmalar1 gibi
adlarla tanimlanmaktadir.

YSA bir programcinin geleneksel beceri gerektirmeyen, kendi kendine 6grenme
mekanizmasina sahiptir. YSA’lar ayn1 zamanda, ezberleme ve bilgiler arasinda baglantiy1
yapilandirma kabiliyetine sahiptirler.

YSA insan beyninin birkag organizasyon o&gelerini  andiran  Ozellikleri
kullanmaktadir. YSA bilgi isleme yontemleri yeni Kusagin semboliidiir. Genis anlamda
YSA’ nin; model se¢imi ve siniflandirmasi, fonksiyon tahmine uygun c¢ikti degeri ortaya
cikarmak ve veri smiflandirmasit gibi islerdeki basarimi oldukga iyidir. Geleneksel
bilgisayarlar ise 6zellikle model se¢me isinde elverigsizdir ve yalmiz algoritmaya dair
hesaplama iglemleriyle salt aritmetik fonksiyonlarda hizlidir. Belirsiz, giiriiltiilii ve eksik

bilgilerin islenmesinde yapay sinir aglar1 basartyla kullanilmaktadir (Elmas, 2011).

2.2.1. Yapay Sinir Aglarin Yapisi

Yapay sinir aglari, insan beyninin veri isleme yapisindan esinlenerek gelistirilmis
bilgi islem teknolojisidir. Bir YSA ile basit biyolojik sinir sisteminin ¢alisma sekli benzetilir.
Benzetimi yapilan sinir hiicreleri noronlar igerirler ve bu néronlar ¢esitli sekillerde birbirine
baglanarak tiim ag1 olustururlar. Bu aglar 6grenme, hafizaya alma ve veriler arasindaki

iliskiyi olusturma kapasitesine sahiptirler.
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Sekil 2.2. Basit bir sinir ag1 yapist (Askin, 2011)

Sekil 2.2°de basit bir yapay sinir ag yapis1 gosterilmistir. Katmanlarin degisik sekilde
birbirleriyle baglanmalar1 degisik ag mimarileri dogurur. YSA’lar temel olarak ii¢
katmandan olusur. Giris katmaninda giris sinyalleri bulunur. Giris sinyalleri
X1, X5, X3..., Xy normalde siirekli degiskenlerdir fakat ayrik sinyallerde olabilir. Gizli
katmanda her giris sinyali baglanti agirhiklariyla carpilir. Agirliklar elektriksel sinyalin
akigina gore pozitif (hizlandirict) veya negatif (yavaslatici) olabilir. Toplama noktasinda
biitiin agirlikli giris sinyalleri ve bias sinyali (b) toplanir ve son olarak toplam ¢ikisindan
elde edilen sonucu dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonundan gegirtilerek ¢ikis
katmanina girilir (Bose, 2002).

Cikis katmanindaki her néron degistirilebilir agirliklarla baglantili gizli katmandaki
noronlar araciligiyla biitiin girislerden sinyal alir. Uygun 6grenme yontemini kullanarak
baglant1 agirliklar1 ayarlanir (Foo ve Ghosh, 2002).

Matematiksel olarak ifade edilirse;

Y = F(S) = F[EN_, XxWx + b] 2.1)

14



2.2.2. Yapay Sinir Aglarin Ustiinliikleri

YSA dogrusal olmayan 6zelligiyle karmasik sistemlerde tahmin yapabilme
kabiliyetlerinden dolay istatistik hesaplamalara gore daha kolay ve kullanisl sonuglar elde
edilir. Genel olarak; bilisim, saglik, uzay-havacilik, isletme ve finans gibi bir¢cok alanda
kullanilirlar. YSA’lar paralel g¢alismaya uygun bir yapiya sahiptir. Bundan dolay:
performansi olduk¢a hizlidir ve bununla birlikte hatay1 tolere etme agisindan oldukca iyidir.
Ciinkii seri bilgi islem yapan sistemler birbirine bagli olduklarindan en ufak bir hata tiim
sistemin bozulmasina neden olmaktadir. YSA’nin 6grenme yetenegi de kazanilmustir.
Boylece bir problemin ¢6ziim yontemi i¢in herhangi bir bilgi verilmeksizin sadece drnek
girdiler icin sonuglar iiretilmektedir. YSA calistig1 probleme gore egitildikten sonra bu
egitim sirasinda daha Once karsilasmadigi bir olaya da yanit verebilir. YSA ¢alistig
probleme gore kendini diizenleyerek agirliklarini belirler. Bir problemi ¢6zmek i¢in egitilen
Y SA herhangi bir bagka problemde de kolaylikla kullanilabilir. Bunun i¢in gereken tek sey
yeni problemlerin girdi ve ¢iktilariyla agin tekrar egitilmesidir. Hiz ve donanima ihtiyag
duyan YSA’lar paralel yapisinda dolayr biiyikk Olgekli entegre devre teknolojisiyle
gercgeklestirilir.

2.2.3. Yapay Sinir Aglarin Dezavantajlari

Yapay sinir aglarmin pek ¢ok avantajinin yaninda bazi dezavantajlari da vardir.
Bunlarin en basinda donanima bagimli calismalar1 sayilabilir. Gergek zamanli bilgi
isleyebilmeleri i¢in paralel ¢alisan islemcilerin varligina ihtiya¢ vardir.

Bir agin nasil olusturulmasi gerektigini belirleyecek kurallarin olmamasi da baska
bir dezavantajdir. Probleme uygun ag yapisinin belirlenmesi genellikle deneme yanilma yolu
ile yapilmaktadir. Bu ise 6nemli bir problemdir. Cilinkii eger problem i¢in uygun bir ag
olusturulamaz ise ¢6ziimlii olan bir problemin ¢6ziilmemesi veya performansi diistik
¢cozlimlerin elde edilmesi s6z konusu olabilir. Bazi aglarda agin parametre degerlerinin
(mesela 6grenme katsayisi, noron sayisi, katman sayis1 vb.) belirlenmesinde de bir kural
olmamasi bir dezavantajdir.

Agin egitilmesinin ne zaman bitirilecegine karar vermek i¢in gelistirilmis optimum
bir yontem de yoktur. Agin 6rnekler tizerindeki hatasinin belirli bir degerin altina indirilmesi

egitimin tamamlanmasi i¢in yeterli goriilmektedir. Fakat neticede optimum 6grenmenin
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gerceklestigi  sOylenememektedir. Sadece 1iyi ¢Oziimler iretebilen bir ag olustu

denilebilmektedir (Oztemel, 2013).

2.2.4. Yapay Sinir Aglarda Sinmiflandirma

Yapay sinir aglar1 birbirleri baglantili sinir hiicrelerinden olugsmaktadir. Her bir sinir
hiicresinin aralarindaki 1iliski yapist agin yapisimi belirler. Asil amaca ulasmak igin
aralarindaki iliskiyi nasil degistirilecegi 6grenme algoritmasi tarafindan belirlenir. Yapay

sinir aglar1 ag yapilarina ve 6grenme algoritmalarina gore siniflandirilmistir.

2.2.4.1. Yapay Sinir Aglarin Yapilarina Gore Siniflandirilmasi

Sinir aglarinin isaretin akig yoniine bagl olarak, ileri beslemeli (feedforward) ve geri

beslemeli (feedback veya recurrent) aglar olmak {izere iki gesittir.

2.2.4.1.1. ileri Beslemeli Aglar

Ileri beslemeli aglari, YSA’larin en basit ve ilk yapisidir. Bu agda bilgi sadece ileri
yonde gizli veya ¢ikis katmanina hareket eder. Agda herhangi bir geri bildirim yoktur
(Nguyen, 2007).

Sekil 2.3’te ¢ok katmanli ileri beslemeli ag yapisim1 goriilmektedir. 3 girisli
(X1, X5, X3), 2 cikishi (Y3, Y,) ve gizli katmanda 5 tane néronu olan bir ag yapisidir. Sinyaller
daima ileri yonde taginmaktadir.

Cok katmanli ileri beslemeli aglar dogrusal olmayan sistemlerin belirtilmesi ve
kontroli, finansal piyasa analizleri, sinyal modelleme, gii¢ yiik tahminlerinde danigsmanli

O6grenme metodunu kullanarak bazi zor problemlerin ¢oziimiinde basarilidir (He ve ark.,

2000).
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Sekil 2.3. Cok katmanli ileri beslemeli ag yapis1 (Askin, 2011)

2.2.4.1.2. Geri Beslemeli Aglar

Bir geri beslemeli sinir ag1, ¢ikis ve ara katmanlardaki ¢ikislarinin, giris birimlerine
veya Onceki ara katmanlara geri beslendigi bir ag yapisidir. Bu ¢esit sinir aglarinin dinamik
hafizalar1 vardir. Bu yapida noronlarin ¢ikisi sadece o anki giris degerlerine bagl degildir
ayrica Onceki giris degerlerine de baglidir. Bundan dolayi, 6zellikle 6nceden tahmin
uygulamalari i¢in uygundur. Bu aglar c¢esitli tipteki zaman serilerinin tahmininde oldukca

basar1 saglamistir (Mackay, 1992).
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Sekil 2.4. Cok katmanli geri beslemeli ag yapis1 (Askin, 2011)

Sekil 2.4’te toplam N tane ¢ikis néronu mevcuttur ve M tane giris elemanindan
olugsmaktadir. Cikislar, giris elemaniymis gibi birim zaman gecikmesiyle geri beslenirler.
Boylece, toplamda (M+N) adet giris olmus olur. X(k) aga uygulanan dis giris vektoriinii
temsil eder ve Y(k+1) ise (k+1) ayrik zamanda bir adim sonra iiretilen ¢ikis vektoriinii temsil
eder. Giris vektorii X(K) ve bir adim gecikmeli ¢ikis vektorii Y(k)’ y1 igeren toplam giris

vektorii su sekildedir;

U(k) = [Uy(K) oo Uyaps (1T 2.2)
=[Yy () v Vg () Xy () e oo Xng (RO]T

k anindaki ¢ikis:
0,(k) = X" Wi () U; (k) (2.3)

W;j, 1. girig ile j. NOron arasindaki baglant1 agirhgidir. Cikis matrisi;

[Qll Wit o W |T U;
Qn

(2.4)

Win o Wwimn | LWUno
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Gelecek adim olarak, j. c¢ikis néronu aktivasyon fonksiyonu F den gegirilerek

asagidaki esitlik bulunur.

Y;(k+1)=F (Qi(K)) (2.5)

2.2.4.2. Yapay Sinir Aglarda Temel Ogrenme

Yapay sinir aglarinda 6grenme kurallarinin ¢cogu Hebb kuralina dayanmaktadir. Bu
O0grenme algoritmalarinin ¢ogunlugu matematik tabanli olup agirliklarin giincellestirilmesi

i¢in kullanilirlar.

2.2.4.2.1. Hebb Kurall

1949 yilinda gelistirilen bu kurala gore, bir hiicre diger bir hiicreden bilgi aligverisi
yaparken her iki hiicre aktif ise aralarinda ki agirliklar1 kuvvetlendirirler. Eger hiicre aktif

ise bagli oldugu hiicreyi aktiflestirir, pasif ise pasiflestirir.

2.2.4.2.2. Hopfield Kuralll

YSA elemanlarinin aralarindaki baglantilarinin ne kadar kuvvetlendirilmesi veya
zayiflatilmasi gerektigi disinda Hebb kuralina benzemektedir. Eger girdi ve ¢iktilar ikisi de
aktif/pasifise 6grenme katsayis1 kadar agirlik degerlerini kuvvetlendir/zayiflat denmektedir.

Ogrenme katsayis1 genellikle 0-1 arasinda degerler almaktadir (Oztemel, 2003).

2.2.4.2.3. Delta Kurall

Delta kuralli Hebb kuralindan daha gelismis olup ayn1 zamanda en ¢ok kullanilan
algoritmalardan biri haline gelmistir. Bu kuralda istenilen ¢ikt1 ile ortaya ¢ikan ¢ikti
arasindaki hata degerini indirgemek i¢in YSA elemanlarinin arasindaki agirlik degerlerini
stirekli degistirme prensibine dayanmaktadir. Hatay1 indirgemek icin ¢ikis katmanindan giris

katmanina dogru geri yayilarak azaltilir.
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2.2.4.2.4. Kohonen Kurallar:

Oncelikle bu algoritma danismansiz 6grenmeye bir ornektir. Ciinkii bu kuralda
istenilen ¢ikisa gereksinim duymaz. Bunun nedeni ise bu algoritmada agin elemanlari
agirliklarini degistirmek i¢in birbiri ile yarigirlar. En biiyiik ¢ikisa sahip noron kazanir ve
baglanti agirliklar1 degistirilmektedir. Kazanan néron komsularini uyarma ve yasaklama

yetkisine sahiptir (Askin, 2011).

2.2.4.3. Yapay Sinir Aglarin Ogrenme Algoritmalarina Gore Simiflandirilmasi

YSA’larda bilgiler, elemanlar arasindaki baglant1 agirliklarinda depolanmaktadir.
YSA’larda 6grenme, ndronlar arasindaki agirlik degerlerinin degisimi sonucu olusurlar. Bir
takim 6grenme algoritmalar1 kullanilarak ndronlar arasindaki agirlik degerlerini dinamik
olarak degistirilebilir. Temelde bu Ogrenme algoritmalart danismanli (supervised),
danigsmansiz (unsupervised) ve destekleyici (reinforcement) 6grenme olmak {izere li¢ gruba

ayrilir.

2.2.4.3.1. Damsmanh Ogrenme

Bu 6grenme algoritmasi sistemin olaya hakim olmasi i¢in bir 6gretmene dayali
olarak caligmaktadir. Anlatilmak isteneni 6gretmen sisteme Ogrenilmesi gereken olay ile
ilgili girdi/giktr setini verir. Yani her 6rnek i¢in hem girdiler hem de o girdiler karsiliginda
olusturulmas1 gereken ciktilar sisteme gosterilir. Sistemin gorevi girdileri 6gretmenin
belirledigi c¢iktilara haritalamaktir. Bu sayede girdiler ile ciktilar arasindaki iliski
ogrenilmektedir (Oztemel, 2003).

Delta kurali ve geri-yayilim (backpropagation) algoritmasit danismanli 6grenme

algoritmalarina ornek verilebilir.

2.2.4.3.2. Damsmansiz Ogrenme

Danismansiz 6grenmede 6grenme siireci herhangi bir ogreticiye bagli degildir.
Ogrenme sistemin hedeflenen bir ¢ikis1 yoktur verilen veri setine gore kendi kendine

orneklemede bulunurlar. Ozellikle siniflandirmada kullamlan 6grenme algoritmasidir.
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Danigmansiz olarak egitilen aglar, giris bilgilerinin 6zelliklerine gore agirlik degerlerini
ayarlar. Danismansiz 6grenmeye; Grossberg tarafindan gelistirilen ART(Adaptive
Resonance Theory) veya Kohonen tarafindan gelistirilen SOM(Self Organizing Map) 6rnek

gosterilebilir.
2.2.4.3.3. Pekistirmeli Ogrenme

Bu yaklasimda da 6grenen sistem bir uzman tarafindan desteklenir ancak uzman,
girdi seti icin iiretilmesi gereken ¢iktiy1r vermez ama ¢iktinin dogru veya yanlis oldugunu
gosteren bir sinyal tiretir. Sistem uzmandan gelen bu sinyali dikkate alarak 6grenme siirecini
devam ettirir. Vektor kuantalamali 6grenme (LVQ) bu 6grenme stratejisini kullanan ag

yapisina ornektir (Askin, 2011).
2.2.5. Geri Yayihim Algoritmasi

Geri yayilma algoritmasi, sahip oldugu kolaylik ve uygulamadaki kullaniglilik gibi
basarilarindan dolay1 ag egitimi i¢in en popiiler algoritmalardan biridir (Aktas ve Okumus,
2003). Bu algoritma; hatalar1 ¢ikistan girise geriye dogru indirgemeye ¢alismasindan dolay1
geri yayithm adini almistir. Geri yayilimli 6grenme kurali, ag ¢ikisindaki mevcut hata
seviyesine gore her bir katmandaki agirhk degerlerini tekrar diizenlemek igin
kullanilmaktadir. Bir geri yayilimli ag modelinde; giris katmani, gizli katman ve ¢ikis
katman1 olmak tizere li¢ katman bulunmakla birlikte, problemin 6zelliklerine goére gizli
katman sayisini artirmak miimkiindiir. Geri yayilim, ¢ok katmanli aglarda kullanilan delta
kurali i¢in genellestirilmistir bir algoritmadir. Bu algoritma ¢ok katli aglarda hesaplama
islemlerini 6grenmede kullanilabilmektedir. Bu agdaki hatalar, ileri besleme aktarim
fonksiyonunun tiirevi tarafindan, ileri besleme mekanizmasi dahilinde kullanilan ayni
baglantilar araciligiyla, geriye dogru yayilmaktadir. Ogrenme islemi, bu agda basit ¢ift yonlii
hafiza birlestirme islemine dayanmaktadir (Elmas, 2003).

Q katmanli ileri beslemeli bir ag i¢in geri yayilim algoritmast;

g=1,2,3,...,Q katman numarast,
HP: oinci katmandaki i birimi girdisi,
yiq: Q’ninci katmandaki i biriminin ¢iktist,
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Wg-: (9-1)’inci katmandaki i birimini, g’ncu

katmandaki j birimine baglayan agirlik olmak tizere:
1.Adim: W’ye reel degerleri kiiclik rastlantisal sayilar baslangi¢c degeri olarak atanir.
2.Adim: Rastgele bir (gidis-hedef) ¢alisma modelli segilir ve q katmandaki her bir j

birimi i¢in ileri yonde “c¢ikt1” degerleri hesaplanir. Boylece ¢ikis,

v =f(Ziy 'wl) olur. (2.6)
3.Adim: Cikis birimleri i¢in hata terimleri hesaplanir.
%= (vf - yD) f ' (HD) 2.7)

4.Adim: q=Q, Q_;._, katmanlarindaki tiim i birimleri i¢in geriye yayilimla deltalar

yani gizli katman birimleri i¢in hata terimleri hesaplanir.

67 = fr(HTT) X7 wi (2.8)
5.Adim: Biitiin bu agirliklar w;;’leri kullanilarak giincellentir.

Wi}j/_eni — WiejSki + AW% (2.9)
Awf = nsflyi™ (2.10)

6.Adim: Ikinci adima doniip, toplam hata kabul edilebilir bir diizeye gelene kadar hep
bir p modeli i¢in islemler tekrarlanir.

Geri yayilim algoritmasinin amact uygunluk fonksiyonunu minimum yapmaktir.
Uygunluk fonksiyonu YSA’nin agirlik degerlerine bagli oldugundan, algoritma YSA

agirliklarinin en uygun bi¢cimde degistirilmesi iglemlerden olugmaktadir (Lin ve Lee, 1996).

2.2.6. Yapay Sinir Aglarin Yapilari

2.2.6.1. Adaline

Adaline, YSA’nin en basit versiyonudur. Widrow tarafindan Onerilen adaptif
dogrusal eleman, her adimda ortalama karesel hatayi azaltarak agirlik degerlerini ayarlayan
ve siniflandirmayr saglayan basit bir perceptrondur. Ayrica dgrenme algoritmasi igin
danismanli 6grenmeyi kullanir. Adaline bir¢ok uygulama igin oldukga iyi ¢alismasina
ragmen dogrusal problem uzayiyla sinirlidir. Dogrusal transfer fonksiyonu kullanirlar. Bu

ag yapisi ses sinyalleri iizerinde bulunan eko giiriiltiilerinin giderilmesi yaninda goriintii
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sinyalleri tizerinde bulunan giiriiltiilerin giderilmesi i¢inde aktif olarak kullanilir (Sagiroglu
ve ark., 2003).

2.2.6.2. Cok katmanlh Aglar

Adaline girdi ve ¢ikt1 arasindaki baglantinin dogrusal olmadig: siirece herhangi bir
problemi ¢6zmemektedir. Minks (Hopfield ve Tank, 1985) YSA’larin basit algilayici
modellerinin dogrusal olmayan problemlere ¢6ziim getiremeyecegini iddia etmistir. Daha
sonra XOR problemini ¢ozerek ¢ok katmanli algilayict modelini gelistirmislerdir. Yani;
XOR, girdi ve ¢ikt1 arasinda dogrusal olmayan problemlere ¢oziim bulmaktadir. Rumelhart
ve arkadaslari tarafindan gelistirilen bu model hata yayma veya geriye yayma olarak
kullanilmaktadir.

Biitiin islem elemanlar1 kendi katmanindan bir {ist katmana bagli olup bilgi akisini
ileriye dogru besler. Ayrica geri besleme olmaz. Her giris sayis1 kadar néron vardir. Ara
katmanlarda bulunulan noéron satis1 ve katman sayilar1 deneme ve yanilma yoluyla

bulunmaktadir.

2.2.6.3. Vektor Kuantalamah Ogrenme

Vektor Kuantalamali Ogrenme (LVQ) ag1 Kohonen tarafindan gelistirilmis olup ayn
zamanda Kohonen ag olarak da adlandirilir. Baz1 ag modellerinde egitim agamasinda sisteme
girdi ve olusacak c¢ikti da verilir fakat bazi problemlerde gercek ciktinin ne oldugu
bilinmediginden sadece olusan ¢iktinin yanlis ya da dogru olup olmadigina dair bir sinyal

tretilmistir.

2.2.6.4. ART Aglan

ART aglann kendi kararlarini olusturma yetilerine sahiptir. Ayrica danismansiz
Ogrenme algoritmasina sahip olup gercek zamanli olarak oldukca hizli ve karal1 bir sekilde
O0grenim goriirler. ART aglar gercek zamanl olarak oldukga hizli ve kararli bir sekilde
o0grenme yeteneklerine sahiptirler. ART ag modellerine daha once farkli ve degisik
nitelikteki bir 6rnek gosterildiginde, ag buna karsin kendi kendilerine kararli bir yap1

olusturabilirler. Aga yeni gelen bir girdi girdigi zaman daha 6nce kullandiklar1 simiflarin
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kodlarma ulasabilecek sekilde degisiklikler yapilir ya da uygun bir kodlama tasarlanir. ART
aglart girdi degerlerini otomatik olarak normalize ederler. Cok fazla ve oldukca diisiik
orandaki giiriiltiilerin girdi isaretindeki etkilerini ortadan kaldirirlar.

ART aglarn iki katmandan olusmaktadir. Bu katmanlar F1 ve F2 olarak
adlandirilmigtir. F1 katmani girdinin 6zelliklerini gosterirken, F2 katmani kategorileri
gostermektedir. Bu iki katman birbirine uzun dénemli hafiza (UDH) ile baglanmaktadir.

Girdi bilgileri F1 katmanindan alinir ve smiflandirma islemi ise F2 katmaninda yapilir.

Kategori gosterim alani

RN R 2

KDH aktivite oriantiusi

F2

UDH UDH

KDH aktivite oriantiusi

Pttt a

Ozelik gdsterim alani

S O O

Girdi drnek

Sekil 2.5. ART aginin genel yapist (Askin, 2011)

ART aglarinda girdiler dogruca smiflandiriimazlar. Ilk olarak girdilerin dzellikleri
incelenerek F1 katmaninin aktivasyonu belirlenir. UDH’deki baglant1 degerleri ile gelen
bilgiler kategorilere ayrilarak F2 katmanina gonderilir. F2 katmanindaki siniflandirma ile F1
katmanindan gelen siniflandirma birbiri ile eslestirilerek, eger 6rnek belirlenmis bir sinifa
uyuyorsa o kategoride gosterilir. Aksi takdirde ya yeni bir sinif olusturulur veya girdinin

siniflandirilmasi yapilmaz (Oztemel, 2003).
2.2.7. Egim Inisi

Optimizasyon, makine 6grenmesinin biiyiik bir pargasidir. Neredeyse her makine

Ogrenme algoritmasi, ¢ekirdeginde bir optimizasyon algoritmasina sahiptir.
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Egim inisi, bir maliyet fonksiyonunu (maliyet) en aza indirgeyen bir fonksiyonun (f)
parametrelerinin (katsayilar1) degerlerini bulmak i¢in kullanilan bir optimizasyon
algoritmasidir. Egim inisi, parametreler analitik olarak hesaplanamadiginda (6rnegin
dogrusal cebir kullanilarak) ve bir optimizasyon algoritmasi tarafindan aranmasi

gerektiginde kullanilabilecek en iyi yoldur.

2.2.7.1. Egim Inis Prosediirii

Islem, katsayr veya fonksiyon igin katsayilar igin baslangic degerleriyle baslar.
Bunlar 0.0 veya rastgele kiiciik bir deger olabilir.

Katsayis1 = 0.0

Katsayilarin maliyeti, fonksiyona bakilarak ve maliyetin hesaplanmasiyla
degerlendirilir.

Maliyet = f (katsayi)

Veya

Maliyet = degerlendir f (katsay1)

Maliyetin tiirevi hesaplanir. Tiirev, hesaptan gelen bir kavramdir ve belirli bir
noktadaki fonksiyonun egimine atifta bulunmaktadir. Bir sonraki iterasyonda daha diisiik bir
maliyet elde etmek i¢in katsay1 degerlerini hareket ettirme yoniinii (isareti) bildigimizden
egimi bilmemiz gerekir.

Delta = tlirev (maliyet)

Tiirevden hangi yonde yokus asagi gittigini bildigimize gore katsayir degerlerini
simdi giincelleyebiliriz. Her gilincelleme sirasinda katsayilarin ne kadarinin degisebilecegini
kontrol eden bir 6grenme hiz1 parametresi (alfa) belirtilmelidir.

Katsayis1 = katsayisi- (alfa * delta)

Bu islem, katsayilarin maliyeti 0.0 ya da yeterince iyi olmasi i¢in sifira yakin olana
kadar tekrarlanir. Basit gradyan inisinin ne oldugunu gorebilirsiniz. Maliyet
fonksiyonunuzun gradyanini veya optimize ettiginiz fonksiyonu bilmenizi ister fakat bunun

yaninda ¢ok basittir.
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2.2.7.2. Makine Ogrenimi I¢in Stokastik Egim Inisi

Egim inisi ¢ok biiyilk veri kiimelerinde yavas caligsabilir. Degrade indirgeme
algoritmasinin bir yinelemesi, egitim veri setindeki her bir O6rnek i¢in bir tahmin
gerektirdiginden, milyonlarca Ornege sahip oldugunuzda uzun zaman alabilir. Biiyiik
miktarda veriye sahip oldugunuz durumlarda, stokastik diisme inis denilen bir degrade
kokenli bir varyasyon kullanabilirsiniz.

Bu varyasyonda, yukarida agiklanan gradyan inis prosediirii ¢alistirilir ancak
katsayilara gilincelleme, orneklerin toplu halinin sonundan ziyade, her egitim 6rnegi icin
gerceklestirilir. Prosediiriin ilk adimi, egitim veri setinin sirasinin rastgele secilmesini
gerektirir. Bu, giincellemelerin katsayilara yapildig1 siray1 karistirmak igindir. Katsayilar,
her egitim orneginden sonra giincellendiginden, giincellemeler bir yere giirtiltiilii atlama
olacak ve buna karsilik gelen maliyet fonksiyonu olacaktir. Katsayilara giincellemelerin
strasini karigtirarak, bu rasgele yiiriiyiisii kullaniyor ve dagilmis veya sikismamasini 6nliiyor.

Katsayilar i¢in giincelleme prosediirli, yukaridaki ile aymidir, ancak maliyet tiim
egitim modelleri lizerinde toplanmaz, bunun yerine bir egitim modeli i¢in hesaplanir.
Ogrenme, ¢ok biiyiik egitim veri setleri i¢in stokastik diisme inisiyle cok daha hizl1 olabilir
ve genellikle, yeterince 1yi veya yeterince 1y1 bir katsay1 grubuna ulasmak i¢in yalnizca veri

setinde az sayida gecise ihtiya¢ duyarsiniz (Brownlee, 2016).

2.2.8. Bolztman Makineleri

Bir Boltzmann makinesi, simetrik olarak bagli, sinir agina benzer olan agik veya
kapali olmasina iligkin stokastik kararlar veren bir agdir. Boltzmann makineleri, egitim
verisinde karmagik diizenlilikleri temsil eden ilging 6zellikleri kesfetmelerini saglayan basit
bir 6grenme algoritmasina sahiptir (Hinton ve Sejnowski, 1983). Ogrenme algoritmast,
Ozellik algilayicilarinin  bircok katmanima sahip aglarda ¢ok yavas ancak 6zellik
algilayicilarinin tek bir katmanina sahip "kisitli Boltzmann makineleri" de hizlidir. Birgok
gizli katman, birinin 6zellik aktivasyonlarimi bir sonraki egitim verisi olarak kullanarak,
kisitlanmis Boltzmann makineleri olusturarak verimli bir sekilde 6grenilebilir.

Boltzmann makineleri iki farkli hesaplama problemini c¢dzmek igin
kullanilirlar. Bir arama problemi i¢in, baglantilar {izerindeki agirliklar sabitlenir ve bir

maliyet fonksiyonunu temsil etmek i¢in kullanilir. Bir Boltzmann makinesinin stokastik
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dinamikleri daha sonra maliyet fonksiyonunun diisiik degerlerine sahip olan ikili durum
vektorlerini 6rneklemesine izin verir.

Bir 6grenme problemi i¢in, Boltzmann makinesi bir dizi ikili veri vektorleri gosterilir
ve bu olasilikli vektorleri liretmeyi 6grenmek zorundadir. Bunu yapmak i¢in baglantilarda
agirlik bulunmasi gerekir, boylece diger olasi ikili vektorlere gore veri vektorlerinin maliyet
fonksiyonunun diisiik degerleri olur. Bir 6grenme problemini ¢ézmek i¢in Boltzmann
makineleri agirliklarindan ¢ok az giincelleme yapar ve her giincelleme birgok farkli arama

problemini ¢ozmesini gerektirir.

2.2.9. Yapay Sinir Aglarimin Uygulamalari

Bu kistmda yapay sinir Aglart ile ilgili yapilmis birkag calisma verilecektir. Ornegin;
Erkaymaz ve Yasar (2011), YSA ‘y1 kullanarak hava sicakliginin tahminini yapmistir. fleri
beslemeli YSA modelli kullanarak ortam sicakligi en diisiik hata ile Matlab ortaminda
gelistirilen uygulama ile tespit edilmeye calisilmistir. Ayrica sistemin girisinden ¢ikisa
dogru ileri beslemeli YSA’nin simulink modelleri yapilmistir.

Yetkin (2014), Tanker samandira baglama sistemlerinin yapay sinir aglari teknigiyle
optimizasyonu calismasinda OrcaFlex programi ile 4 noktali tanker-samandira baglama
sistemlerini modellendikten sonra degisik cevre sartlar1 ve farkli baglama sekilleri ile
simiilasyonlar yapmistir. Bu simiilasyonlardan elde edilen sonuglar yapay sinir aglarini
egitmede kullanilmis ve bir model elde edilmistir.

Deveci (2012), Yapay sinir aglar1 ve bekleme siiresinin tahmininde kullanilmasi adli
calismasinda, yapay sinir aglari ile hastalarin bekleme siiresinin tahminini yapmistir. Cesitli
istatiksel normalizasyon tekniklerini 6grenme yontemleri ile birlikte kullanmustir.

Cirak ve Cokluk (2012), Yiiksekogretimde 6grenci basarilarinin siniflandirilmasinda
Yapay Sinir Aglari ve lojistik regresyon yontemlerinin kullanilmasi ¢alismasinda tiniversite
ogrencilerinin akademik basarilarini etkileyen degiskenler anketi kullanarak elde edilen
bilgilerle 6grencilerin basar1 durumlarina goére smiflandirilmasinda yapay sinir aglar1 ve
lojistik regresyon yontemlerini toplam dogru smiflandirma oranlarindan faydalanarak

karsilagtirmistir.
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2.3. Tekrarh Yapay Sinir Aglari

2.3.1. Giris

Dogrusal olmayan aktivasyonlara sahip sonlu boyutlu TYSA, bitisik zaman adimlar1
boyunca uzanan kenarlarin eklenmesiyle gili¢lendirilmis ileri beslemeli sinir aglaridir ve bu
da normal sinir ag§ modeline zaman kavramin getirir. TYSA'lar neredeyse keyfi hesaplama
yapabilecek zengin bir model ailesidir. Sigmoidal aktivasyon islevlerine sahip sonlu boyutlu
tekrarlayan bir sinir ag1, evrensel bir Turing makinesini taklit edebilir (Siegelmann ve
Sontag, 1991). TYSA'larin keyfi hesaplama yapabilme kabiliyetleri onlarin ifade giiglerini
gosterir, ancak C programlama dilinin keyfi programlari esit derecede kabiliyetli oldugu
iddia edebilir. Ayrica, C'nin icadinin makine 6grenimi i¢in her derde deva oldugunu iddia
eden higbir bildiri yoktur. Bunun temel bir sebebi, C programlarinin alanini verimli bir
sekilde kesfetmenin basit bir yolu yoktur. Ozellikle, secilen bir kayip fonksiyonunu en aza
indirgemek i¢in keyfi bir C programinin gradyanini hesaplamak i¢in genel bir yol yoktur.
Dabhasi, herhangi bir sonlu veri kiimesi géz niine alindiginda, veri kiimesini asan, istenilen
egitim c¢iktisim1 Ureten, ancak Ornekleri test etmek icin basarisiz olan sayisiz program
mevcuttur. O halde neden benzer sorunlardan TYSA’lar daha az ugrasirlar. Ilk olarak, sabit
mimari (diigiimlerin, kenarlarin ve aktivasyon islevlerinin seti) goz oniine alindiginda, bu
mimari ile tekrar eden sinir aglar1 ugtan uca degistirilebilir. Kayip fonksiyonunun tiirevi,
modelin her bir parametresine (agirlik) gore hesaplanabilir. Dolayisiyla, TYSA'lar azalmaya
dayali egitim igin uygundur. ikincisi, TYSA larin Turing eksiksizligi belirgin bir mimari ile
sabit bliytikliikte bir TYSA verildiginde etkileyici bir 6zellik olsa da herhangi bir keyfi
programi liretmek aslinda miimkiin degildir. Ayrica, C'de olusturulan bir programin aksine,
bir tekrarlayan sinir agi, agirhk kaybi, terk etme ve bagimsizlik derecelerinin
sinirlandirilmas1 gibi asir1 uyumu Onlemeye yardimci olan standart parametrelerle

dizenlenebilir.

2.3.2. Tekrarh Yapay Sinir Aglar

Tekrarli yapay sinir aglari, birimler arasindaki baglantilarin yonlendirilmis bir dongii
olusturdugu yapay sinir ag1 smifidir. TYSA, bitisik zaman adimlari boyunca uzanan

kenarlarin eklenmesiyle giiglendirilmis ileri beslemeli sinir aglaridir ve bu da normal sinir
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ag modeline zaman kavramu getirir. ileri beslemeli aglar gibi, TYSA'lar geleneksel kenarlar
arasinda dongiilere sahip olmayabilir. Bununla birlikte, tekrar eden kenarlar olarak
adlandirilan bitisik zaman adimlarini birbirine baglayan kenarlar, bir diiglimden kendi
kendine baglanti olan uzunluklu dongiiler de dahil olmak tlizere dongiiler olusturabilir.
Zaman t'de tekrarlayan kenarli diigiimler, gecerli veri noktast x(® ve agin o6nceki
durumundaki gizli diigiim degerleri A=Y ‘den alimr. Her t zamamndaki ¢ikt1 y®, t
zamaninda gizli diigiim degerlerini h® vererek hesaplanir. t-1 zamanindaki x(*~Y girisi, t
zamanindaki ¢iktry1 y(® ve daha sonra tekrarlayan baglantilar yoluyla etkileyebilir.

Iki denklem, Sekil 2.6'daki gibi basit tekrar eden bir sinir aginda ileri gegiste her
zaman adiminda gerekli tiim hesaplamalar1 belirtmektedir:

h® = g(Whx® 4 whhpt-1 4 p.) (2.11)

CIKIS

- oy - oy

p - N TN
- . . ‘

4 - il J L}
[ | P 1
" 1

1
. . l
'\ GIZLI KATMAN [
]
$
4

---------’

BIR SONRAKI ZAMAN
ADIMININ KENARI

GIRIS

Sekil 2.6. Basit bir TYSA ag modeli (Liptom ve ark., 2015)

y® = softmax(WY"h® + b,) (2.12)

Burada, Wy, giris ile gizli katman arasindaki geleneksel agirliklarin matrisi ve Wy,

bitisik zaman adimlarindaki gizli katman ile kendisi arasindaki tekrar eden agirliklarin
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matrisidir. by ve b, vektorleri, her bir diiglimiin bir ofset 6grenmesine izin veren bias
parametreleridir.

Sekil 2.6'da tasvir edilen agin zaman adimlarindaki dinamikleri Sekil 2.7'deki gibi
acilarak genisletilebilir. Bu tablo zaman adiminda agirliklar g6z Oniine alindiginda, ag
cevrimsel olarak degil, zaman basamaginda bir katmana sahip derin bir ag olarak
yorumlanabilir. Ardindan, ag¢ilmis agin, geri yayilimi kullanarak bir¢ok zaman kademesinde
egitilebilecegi aciktir. Geri yayilim zamani1 (BPTT) adi verilen bu algoritma Werbos (1990)

tarafindan tanitilmistir. Ortak gegerli kullanimdaki tekrarlayan aglar bunu uygular.

2.3.3. Ik Tekrar Eden Aglarin Tasarimlar:

Tekrarlayan aglar lizerine yapilan temel arastirmalar 1980'lerde gerceklesti. 1982'de
Hopfield, kalip tanima yeteneklerine sahip tekrarlayan sinir ag ailesini tanitmigtir. Bunlar
diigiimler arasindaki agirliklarin degerleri ile tanimlanir ve baglanti fonksiyonlari sifirdaki
basit esik degerlerdir. Bu aglarda, diiglimlerin degerlerini ayarlayarak aga bir desen
yerlestirilir. Ag sonra giincelleme kurallaria gore bir siire ¢alisir ve sonunda baska bir desen
okunur. Hafif alan aglari, bozulmus bir versiyondan saklanan bir kalibi kurtarmak igin

kullanighdir ve Boltzmann makineleri ve otomatik kodlayicilarin dnciileridir.

CIKIS CIKIS

--------
-
am
______________

______
———————
-
-

GIZLI KATMAN

.......
.......

EiR SOMRAKI ZAMAN
ADIMININ KEMARI

t=1
GIRIS GiRiS

Sekil 2.7. Sekil 2.6'nin TYSA’lariin zaman kademeleri boyunca agilmasi (Lipton ve ark., 2015)

30



Diziler {izerinde denetlenen 6grenme ig¢in bir mimari, Jordan (1986) tarafindan
tanitildi. Boyle bir ag (Sekil 2.8), 6zel tinitelerle genisletilmis tek gizli katmana sahip ileri
beslemeli bir agdir. Cikis diiglimii degerleri, 6zel birimler tarafindan beslenir ve bu degerler
asagidaki zaman adiminda bu degerleri gizli diiglimlere gonderir. Cikt1 degerleri islemleri
ise agin 6nceki zaman adimlarinda atilan islemleri hatirlamasina izin verir. Birgok modern
mimari, ¢ikti diigiimlerinden ilgili dogrudan aktarim bi¢imini kullanir (Sutskever ve ark.,
2014), dogal diller arasindaki ctimleleri ¢evirir ve bir metin dizisi iiretirken, her zaman
adiminda segilen kelime, asagidaki zaman adiminda girdi olarak aga beslenir. Buna ek
olarak, bir Jordon ag1 6zel birimleri kendine baglidir. Sezgisel olarak, bu kenarlar, her ara

zaman adiminda ¢iktiy1 bozmadan birden fazla zaman adiminda bilgi gondermeye izin verir.

[} 1 -
[ o
— —:IEAGWSAL BIRIMLER,'
- * -
__________

SONRAKI ZAMAN ADIMIMIN
KENARI

Sekil 2.8. Jordan tarafindan 6nerilen TYSA modeli (Lipton ve ark., 2015)

Elman (1990) tarafindan ortaya atilan mimari, dnceki Jordon mimarisinden daha
basittir. Gizli katmandaki her birimle iligkili olan bir baglamsal birimdir. Her bir birim j',
sabit bir agirhigm bir kenar1 boyunca onceki zaman adimima karsilik gelen ilgili gizli
diigiimiin j durumunu girdi w;.; = 1 olarak alir. Bu deger daha sonra standart bir kenar
boyunca ayni gizli diigiim j'ye geri beslenir. Bu mimari, her bir gizli diigiimiiniin tek bir
kendiliginden bagh yinelenen kenarina sahip oldugu basit bir TSA'ya esdegerdir. Gizli
diigtimleri kendi kendine baglayan sabit agirlikli yinelenen kenarlar fikri, UKVH aglarinda
yapilan daha sonraki ¢alismalarda temel tasir (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997).
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Elman (1990), geri iletme yontemini kullanarak aga egitim verir ve agin zaman
bagimliliklarin1 dgrenebilecegini gosterir. Calisma iki deney kiimesine sahiptir. Ik 6nce
mantiksal islemi, li¢ belirte¢ dizisini birbirine ekleyerek zaman alanina 6zel-veya (XOR)
genisletir. Her bir segment i¢in, 6r. "011", ilk iki belirteg¢ ("01") rasgele segilir ve ligiincii
("1") ilk ikisinde XOR islemiyle belirlenir. Rastgele tahmin, %50 oraninda dogruluk elde
etmelidir. Mikkemmel bir sistem, ilk iki token igin ayni seyi yapmali, ancak {igiincii
miitalaasin1 miikkemmel bir sekilde tahmin ederek %66,7'lik bir dogruluk elde etmelidir.

Elman'in basit ag1 (1990) gercekte ulasilabilir bu maksimum puana yaklagmaktadir.

2.3.4. Tekrarh Aglar1 Egitme

Yinelenen aglar ile 6grenmenin uzun zamandan beri yapildigi diisliniilmektedir.
Standart ileri-beslemeli aglar igin bile, optimizasyon gorevi NP-complete (Blum ve Rivest,
1993) 'dir. Ancak tekrarlayan aglarla 6grenmek, Bengio ve digerleri tarafindan tarif edildigi
gibi, uzun menzilli bagimliliklar1 6grenmenin basarisizlig1 nedeniyle 6zellikle zor olabilir
(Hochreiter ve ark., 2001). Gradientlerin kaybolmasi ve patlamasi problemleri, birgok zaman
adiminda hatalar1 tersine dondiirdiigiinde ortaya ¢ikar. Basit bir 6rnek olarak, tek bir giris
digtimli, tek bir ¢ikis diiglimlii ve tek bir tekrar eden gizli diigiimlii bir ag diisiiniin (Sekil
2.9). Simdi t zamaninda t aginda gegirilen bir girdi ve ara zaman adimlarinda sifir girdisi
varsayilarak t zamaninda hesaplanan bir hata diigiiniin. Zaman adimlar1 arasindaki
agirliklarin birlestirilmesi, gizli diiglimdeki tekrar eden kenarin daima ayni agirliga sahip
oldugu anlamina gelir. Bu nedenle, zaman t'daki girdinin t zamandaki ¢iktiya katkisi, t-z
biiyiidiikge patlayabilir veya tissel olarak hizla sifira yaklasir. Dolayisiyla, hatanin girdiye

gore tlirevi patlayacaktir veya kaybolacaktir.
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Sekil 2.9. ElIman (1990) tarafindan tarif edilen TYSA modeli (Lipton ve ark., 2015)

Iki olaydan hangisinin gerceklestigini, gizli diigiimdeki aktivasyon fonksiyonun
lizerinden ve |Wjj| > 1veya |W]-]-| < 1 olup olmadig1 tekrarlayan kenarin agirligina baghdir
(Sekil 2.11). Bir sigmoid aktivasyon fonksiyonu géz oniine alindiginda, kayoblan gradient
problemi daha ¢ok basmaktadir, fakat dogru dogrusal bir birim max (0, x) ile patlama
gradyanini hayal etmek daha kolaydir. Pascanu ve ark. (2012), bu problemlerin meydana
gelebilecegi kesin kosullart karakterize eden kaybolan ve patlayan gradient problemlerinin
kapsamli bir matematiksel ¢6ziimlerini verin. Bu kosullar g6z 6niine alindiginda, agirliklart,
ortadan kaybolan veya patlayan degerlere zorlayan normallestirme terimi yoluyla egitime
bir yaklagim onerilmektedir.

Kesintisiz geri yayilim stiresi (TBPTT), kesintisiz ¢aligan aglar i¢in patlama egilimi
sorununa bir ¢oziimiidiir (Williams ve Zipser, 1989). TBPTT ile, hatanin yayilabilecegi bazi
maksimum zaman adimlari sayisi ayarlanir. Patlayan gradyan problemini hafifletmek igin
kiiclik bir kesme ile TBPTT kullanilabilir ancak, uzun menzilli bagimliliklar1 6grenme
yetenegini sakli tutmak gerekir. Asagida agiklanan UKVH mimarisi, kaybolan gradient
sorunun bir ¢oziimii olarak sabit birim agirhigina sahip tekrar eden kenarli dikkatle
tasarlanmig diigiimler kullanmaktadir.

Yerel optima meselesi, etkili bir egitimin, ag§ mimarisini degistirerek basitce ele
alinamayacak bir engeli teskil eder. Gizli katmanli bir ileri beslemeli agin bile en 1yi duruma
getirilmesi NP ile komple bir sorundur (Blum ve Rivest, 1993). Bununla birlikte, son
zamanlardaki deneysel ve teorik calismalar, pratikte konunun bir kez diisiindiigii kadar
onemli olmayabilecegini 6nermektedir. Dauphin ve ark. (2014), biiyiik sinir aglarinin hata

yiizeylerinde bircok kritik nokta mevcut olmakla birlikte, eyer noktalarinin gercek yerel
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minimuma oraninin sebeke biiytikliigiiyle katlanarak arttigin1 noktalarindan kagacak sekilde

tasarlanabilecegini gostermektedir.

CIKIS
/ GizLi
[ KATMAN
N
GIRIS

ADIMININ KEMNARI

Sekil 2.10. Bir giris, ¢ikis ve gizli katmana sahip basit bir TYSA modeli (Lipton ve ark., 2015)

CIKIS
GIZLi KATMAN - - -
GIRIS
— —
SONRAKI ZAMAN

ADIMININ KENARI

Sekil 2.11. Sekil 2.10 'da gosterilen ag1 kullanilarak Graves (2012)'den uyarlanan bir TYSA modeli (Lipton ve
ark., 2015)

Genel olarak, asagida aciklanan gelismis mimarilerle birlikte, hizli uygulamalar ve
daha iyi gradyan takip eden bulussal yontemler TYSA egitimini uygulanabilir hale
getirmistir. Theano (Bergstra ve ark., 2010) ve Torch (Collobert ve ark., 2011) paketleri gibi
GPU'lar kullanarak ileriye ve geriye dogru yayilim uygulamalar1 hizli egitim algoritmalarin
uygulamaya koymay1 kolaylastirmistir. 1996'da UKVH nin piyasaya siiriilmesinden dnce,

uzun zaman bosluklarini kapatmak i¢in tekrarlayan aglar1 kurma girisimleri, rastgele
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tahminlerden daha iyi sonu¢ vermemektedir (Hochreiter ve Schmidhuber, 1996). Bununla
birlikte, TYSA’lar sik sik basarili bir sekilde egitilmektedir.

Baz1 gorevler igin, serbestce temin edilebilen yazilimlar tek bir GPU {izerinde
calistirlabilir ve saatler igerisinde ilgi ¢ekici sonuglar liretebilir (Karpathy, 2015). Martens
ve Sutskever (2011), Hessian igermeyen, kesilmis Newton yaklasimi ile tekrarlayan sinir
aglar1 performansinda basarili olduklarini bildirdiler ve metodu (Sutskever ve ark., 2011)'de
bir kerede bir karakter iiretmeyi 6grenen bir aga uygulamislardir. Yazarlar, sinir aglarinin
hata yiizeylerinde eyer noktalariin bollugunu agiklayan makalede (Dauphin ve ark., 2014),
Newton'un yonteminin eyersiz bir halini sunmuslardir. Eyer noktalar1 da dahil olmak tizere
kritik noktalara ¢ekilen Newton yonteminin aksine, bu varyant, onlardan kagmak i¢in 6zel
olarak tasarlanmistir. Deneysel sonuclar, yinelenen aglarda iyilestirilmis bir performans
sergiliyor. Newton'un yontemi, biiyiik aglar i¢in pahali olan Hessian'i, parametrelerin
sayistyla kare olarak oOlgeklendirerek hesaplamay1 gerektirir. Algoritmalar1 yalnizca
Hessian'a yaklagirken, SGD'ye kiyasla hala hesaplama agisindan pahalidir. Boylece yazarlar,
eyersiz modeli olan Newton metodunun sadece SGD'nin sikisip kaldiklari yerlerde

uygulandig1 karma bir yaklagimi acgiklarlar.

2.3.5. Uzun Kisa Vadeli Hafiza Aglan

YSA konusunda da bahseldildigi gibi tiim bilim adamlari insan beyninden
esinlenerek akilli sistemler tasarlamaya ¢aligmistir. Burada anlatilmak istenen olay insanlar
diistincelerini siirekli olarak sifirlanip yeniden baslatmazlar. Bundan dolayi siirekli olarak
sozciikleri birbirine baglayip yeni kavramlar meydana getiriler. Bilim adamlari insan beyin
hiicrelerinden esinlendikleri i¢in genel olarak insanlar {izerinden O&rneklemelerde
bulunmustur. TYSA’lar1 insan beyninden etkilenerek zamana yonelik tasarimlar
yapmiglardir. Bu islemleri geleneksel YSA’lar yapamadiklari i¢in ¢ok biiyiik bir eksiklik
olarak goriilmektedir. Mesela; bir filmdeki her noktada ne tiir bir olayin meydana geldigini
simiflandirmak istediginde geleneksel bir YSA, filmdeki 6nceki olaylarla daha sonra gelisen
olayalar arasindaki baglantryr mantikli bir sekilde kuramazlar. Fakat TYSA bu problemi
nasil ele alacagmi bilmektedir. TYSA’lar zamana bagli dongiileri oldugundan bilginin
devam etmesine izin veren aglardir. Sekil 2.12°de gosterilen semada TY SA’nin dongiilerinin

var oldugu gosterilmektedir.
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Sekil 2.12. TYSA yapisi (Olah, 2015)

Yukaridaki semada, A sinir agimin bir kismi, bazi girdilere x.bakar ve bir h; degeri
cikarir. Bir dongii, agin bir adimindan bir sonraki adima ge¢ilmesine izin verir. Bu dongiiler
tekrar eden sinir aglariin gizemli gibi goriinmesini saglamaktadir.

Tekrarlayan bir yapay sinir ag1, ayn1 agin birden fazla kopyasi olarak diisiiniiliir ve

her bir ag diger bir aga mesaj gonderir.

Sekil 2.13. TYSA modelinin zamana bagli olarak agilimi (Olah, 2015)

Bu zincir benzeri yap1t TY SA’larinin diziler ve listelerle yakindan alakali oldugunu

ortaya koymaktadir.

2.3.5.1 Uzun Vadeli Bagimhlik Sorunu

TYSA’lar ge¢mis bilgileri kullanip gelecekle ilgili tahminlerde bulunurlar. Fakat
TYSA’larin en 6nemli sikintilardan birisi ileriki 6rneklerde belirtildigi gibi uzun vadeli

tahminlerde bulunamamalaridir.
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Ormegin, herhangi bir kelimeyi temel alarak bir sonraki kelimeyi tahmin etmeye
calisan bir dil modeli tasarlanmigtir. "Bulutlar gokyliziinde" ifadesinin son kelimesi tahmin
edildiginde, daha fazla baglama ihtiya¢ duyulmaksizin, bir sonraki kelimenin gokyiizii
olacag agikca bilinmektedir. Bu gibi durumlar, konu ile ilgili bilgi ve ihtiya¢ duyulan yer
arasindaki mesafenin az oldugundan, TYSA’lar ge¢mis bilgileri kullanmay1 6grenmislerdir.

Sekil 2.14’te gosterilen semada kisa mesafedeki TYSA modelinin dagilimi gosterilmektedir.

hy hy hy hy

Sekil 2.14. Kisa mesafelerde tahmin yapan TYSA’nin agilimi

Fakat daha fazla baglantiya ihtiyag duyuldugu durumlar da vardir. "Fransa'da
bliylidiim ... akici Fransizca konusuyorum" metninde gecen kelime oOnceden tahmin
edilmeye calisildiginda, yeni bilgilerin bir sonraki kelimenin tahmini olarak bir dilin ad:
oldugu 6ngoriilmiistiir. Daha sonra eger o dili daraltmak istendiginde arka arkaya Fransa
baglamina ihtiya¢ duyulmaktadir. Konu ile ilgili bilgi ve olusan yeni bilginin arasindaki
mesafe arttikca, TYSA’larin bilgiyi baglamay1 6grenmeleri olduk¢a zordur. Sekil 2.15°te
gosterilen TYSA modelinin uzun mesafedeki ag agilimi verilmistir.

h, heia heia

1 1 T r t T

T T T T T T

Xo X1 X2 Xt Xe+1 Xe42

Sekil 2.15. Uzun mesafelerde tahmin yapan TYSA’nin agilimi

Uzun Kisa Vadeli Hafiza (UKVH) Aglan genellikle literatiirde “UKVH” olarak

adlandirilir. Uzun vadeli bagimliliklar1 6grenebilen 6zel bir TYSA tiirtidiir. Bunlar ilk olarak
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Hochreiter ve Schmidhuber (1997) tarafindan tanitilmistir. Cok gesitli problemler {izerinden
muazzam derecede ¢alisirlar ve yaygin olarak kullanilmaktadirlar. UKVH’lar, uzun vadeli
bagimlilik sorununun 6niine gegmek icin tasarlanmistir. Uzun siire bilgi hatirlamak pratikte
varsayilan davranislardir, 6grenmek i¢in miicadele ettikleri bir sey degildir. Tiim tekrarh
sinir aglari, modiil zinciri big¢imindedir. Sekil 2.16’da de gosterildigi gibi standart
TYSA’larda bu yinelenen modiil, tek bir tanh katmani gibi ¢ok basit bir yapiya sahiptirler.

he—1 h; hitq

Xt—1 Xt Xr11

Sekil 2.16. Standart bir TYSA’lar1 tek bir katman igerir (Olah, 2015)

UKVH’larin da bu zincir benzeri yapilart vardir ancak yinelenen modiil farkli bir
yapiya sahiptir. Buda Sekil 2.17°de gosterildi gibi tek bir sinir ag1 katmani yerine, ¢ok 6zel
bir sekilde etkilesen dort katman vardir.

hey h, hets

Sekil 2.17. D6rt katmanali UKVH ag modeli (Olah, 2015)
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Noktasal fslem Vektér Cevirmek Birlestrime Kopyalama
Sinir A g Katman

Yukardaki diyagramda, her satir, bir diigiimiin ¢iktisindan bagkalarinin giriglerine
kadar tiim vektori tagir. Sar1 kutular sinir ag1 katmanlar1 ve pembe daireler vektor eklenmesi
gibi noktasal islemleri temsil eder. Birlestirilen satirlar birlestirme hatti, ¢izgi catal ¢cizmesi,

iceriginin kopyalanmasi ve kopyalarin farkli yerlere gidecegi anlamina gelmektedir.

2.3.5.2. Uzun Kisa Vadeli Hafiza Aglarin Yapisi

UKVH’larin anahtari hiicre durumudur, Sekil 2.18’de gosterildigi gibi diyagramin
iistiinden gecen yatay ¢izgidir. Hiicre hali bir ¢esit konveyor kemeri gibidir. Yalnizca bazi
kiigiik dogrusal etkilesimlerle, zincirin tamami boyunca diizlesir. Bilginin degismeden

akmasi ¢ok kolaydir.

Cia

Sekil 2.18. UKVH ag hiicresi (Olah, 2015)

UKVH, kapilar denilen yapilarlar 6zenle diizenlenmis hiicre durumuna bilgi ekleme
veya kaldirma kabiliyetine sahiptir.
Kapilar, istege bagl olarak bilginin ge¢cmesine izin vermek i¢in bir yoldur. Sekil

2.19°da gosterilen kapi, sigmoid sinir ag1 katmani ve noktasal ¢arpma isleminden olusur.
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Sekil 2.19. UKVH ag modelinin kap1 gosterimi (Olah, 2015)

Sigmoid katman, sifirdan bire kadar sayilar1 ¢ikartir ve her bilesenin ne kadarina izin
verilecegini agiklar. Sifir degeri “higbir seyin gegmesine izin vermeyin” anlamina gelir; buna
karsin “1” degeri “her seye izin ver” anlamina gelmektedir. UKVH, hiicre durumunu

korumak ve kontrol etmek i¢in bu kapilardan ii¢line sahiptir.
2.3.5.3. Uzun Kisa Vadeli Hafiza Aglarda Adimlar

UKVH’m ilk adimi, hangi bilginin hiicre durumundan atilacagina karar vermektir.
Bu karar, "Unut kapis1 " olarak adlandirilan bir sigmoid tabaka tarafindan yapilmistir. Sekil
2.20’de degosterilen diyagramda da h,_; Ve x;'ye bakar ve hiicre durumu C;_'deki her say1
i¢in 0 ile 1 arasinda bir say1 ¢ikarmaktadir. 1, "tamamen koru" ifadesini temsil ederken 0,
"tamamen bundan kurtul" anlamina gelmektedir.

Bir sonraki kelimeyi dnceki tiim kelimelere bagli olarak tahmin etmeye ¢alisan bir
dil probleminde, hiicre hali, dogru zamirlerin kullanilabilmesi i¢in mevcut 6znenin cinsini

icerebilmistir. Yeni bir konu gordiigiinde, eski konunun cinsini unutmak istemektedir.
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ft = o(Ws.[he_1, %] + bf) (2.13)
Sekil 2.20. UKVH ag hiicresi (Olah, 2015)

Bir sonraki adim, Sekil 2.21°de da gosterildigi gibi hiicre durumuna hangi yeni
bilgiyi depolayacagimiza karar vermektedir. Bu iki béliimden olusmaktadir. 11k olarak, "giris
kapis1" olarak adlandirilan bir sigmoid katman hangi degerlerin giincellenecegine karar
vermektedir. Daha sonra, bir tanh katmani, mevcut duruma eklenebilecek yeni aday degerler
C,'vektorii olusmaktadir. Bir sonraki adimda ise, hiicre durumunu giincellestirmek icin bu
iki katmani birlestirir.

Dil modelimiz 6rneginde, yeni konunun cinsini belirlemek i¢in hiicre durumundaki

unutulan eski bilgilerin yerine yeni gelen bilgilerin eklenmesi gerekmektedir.

Sekil 2.21. UKVH ag hiicresi (Olah, 2015)
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ir = oWy [he—y, x¢] + by) (2.14)
Ct = tanh(WC [ht—IP xt] + bC (215)

Sekil 2.22°de gosterildigi gibi eski hiicre durumunu C;_;'i yeni hiicre durumu C,'ye
giincelleme yapilmistir. Daha O6nceki adimlarin  hangi islemlerden gegebilecegi
belirlenmistir. Daha 6nce unutmaya dair verdigi kararlari uygulayip eski durumu, f; ile
carpmustir. Sonra i, * C; eklenmistir. Bu, her durum degerini ne kadar giincellemeye karar
verdiginde agin 6l¢tiigii degerlerin yeni aday degerleri ile degistirmesidir.

Dil modeli 6greneginden yola c¢iktigimizda, bu hiicrede eski konunun cinsi
hakkindaki bilgileri birakip onceki adimlarda kararlastirildigi gibi yeni bilgileri ekledigi
yerde gergeklesmektedir.

Iy
|
)
)
"

tanh

g (8} tanh (e}

Sekil 2.22. UKVH ag hiicresi (Olah, 2015)
Ct = ft * Ct—l + it * C~t (2.16)

Son olarak, Sekil 2.23°te gosterildigi gibi ag, nasil sonug verecegine bu katmanda
karar vermektedir. Bu ¢ikt1 hiicre duruma gore olmustur, ancak filtrelenmis bir siiriim olarak
devreye girilmistir. Ilk olarak, hiicre durumunun hangi béliimlerine ¢ikti ¢ikarildigina karar
veren bir sigmoid katmani ¢alistirilmigtir. Daha sonra hiicrenin durumunu tanh ile (-1 ile 1
arasinda olacak sekilde) isleme koyduktan sonra sigmoid kapisinin ¢iktisiyla ¢arpilmistir ve
kararlastirdig1 parcalar ¢ikti olarak vermistir.

Dil modeli 6rnegi i¢in, sadece bir konu gordiigii icin, bir sonraki fiilin gelmesi

durumunda, fiil ile ilgili bilgileri ¢ikarmak isteyebilir. Ornegin, 6znenin tekil mi yoksa ¢ogul
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mu oldugunu, yani bir fiilin nasil bir formun konmasi1 gerektigini bilinmektedir. (Olah,

2015).

hy
X +
Ctanh )
X
() o, [P0
(o} o tanh a
hf—1 >
Xt
Sekil 2.23. UKVH ag hiicresi (Olah, 2015)
0r = 6(Wy. [he_y, xc] + by) (2.17)
hs = o; * tanh(C}) (2.18)

2.3.6. Cift Yonlii Tekrarh Yapay Sinir Aglar

En ¢ok kullanilan TYSA mimarilerinden biri olan UKVH'nin yaninda, Schuster ve
Paliwal (1997) tarafindan tanimlanan ¢ift yonli tekrarlayan sinir agidir (CYTSA). Bu
mimaride iki gizli diigiim katmani1 vardir. Her iki katman da girdi ve ¢iktiya baglidir. iki gizli
katman, digeri ge¢mis zaman adimlarindan birincil baglantilara sahipken digeri baglantilarin
yinelenen yonii ¢evrilerek sirayla birlikte geriye dogru aktive olmasi seklinde tanimlanir. Bir
girdi dizisi ve bir hedef dizisi g6z oniine alindiginda, CYTSA zamana kars1 acgildiktan sonra

siradan geri yayilimla egitilebilir. Asagidaki lic denklem bir CYTSA’larini tanimlamaktadir.

h® = g(Whx® 4 whtpE=D 4 p) (2.19)
7O = O.(thx(t) + W7z (t+1) 4 bz) (2.20)
y® = softmax(WY"h® + wr7z® + by) (2.21)

Burada h® ve z® sirasiyla ileri ve geriye dogru gizli katmanlarin degerleridur.
CYTSA'in bir sinirlamas1 hem gelecekte hem de gegmiste sabit bir son nokta

gerektirdiginden siirekli olarak calisamaz. Ayrica, ¢cevrimig¢i ayar i¢in uygun bir makine
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O0grenme algoritmasi degildir, ¢linkii gelecekten bilgi almak, yani gozlemlenmeyen dizi
Ogelerini bilmek imkansizdir. Fakat sabit uzunluk dizisi iizerinde tahmin yapmak igin,
gecmis ve gelecek sira unsurlarim1 hesaba katmak mantikli olmustur. Konugma pargasinin
etiketlenmesinin dogal dili gorevini goz Oniinde bulundurulur. Ciimledeki herhangi bir
kelimeyi verilirse, oniindeki kelimelere ve kelimenin konugma bdliimiinii tahmin etmede

kullanigl olan kelimelere iligkin bilgiler bulunur (Olah, 2015).
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3. BULGULAR

3.1. Derin Uzun-Kisa Vadeli Hafiza Ag Modelini Kullanarak Deprem Tahmini

Bu boliimde, derin UKVH aglar1 kullanarak deprem tahmini ile ilgili ¢alismanin
detaylar1 anlatilmistir. Ilk olarak Tiirkiye deprem haritas1 iizerinde galisilan bolge ile ilgili
bilgilere yer verilmistir. Sonraki boliimlerde ise bolge tizerinde olusan deprem verilerinin
toplanmasi ve organizasyonu hakkinda bilgiler sunulmustur. Elde edilen verilerin yillara,
alan gaplarina gore ve depremin siddetine gore sorgulanmasi ile bu verilerin diizenlenmesi
hakkinda bilgiler verilmistir. Daha sonraki asamalarda ise deprem tahmini i¢in gelistirilen
derin UKVH ag modelinden bahsedilmistir. Son olarak tahmin sonuglar1 grafikler ve

verilerle sunularak tartigilmistir.

3.1.1. Deprem Verileri

Tirkiye’de deprem bolgelerinin; KAF, DAF ve BAF olarak ayrildigindan giris
bolimiinde de bahsedilmisti. Sekil 3.1°de, Tiirkiye deprem haritast verilmistir. Bu harita
tizerindeki kirmizi bodlgeler birinci dereceden deprem bdlgelerini temsil etmektedir. Bu
calismada, deprem fay hatlarindan ziyede aktif bir deprem bolgesi olan Bingo6l ili ve ¢evresi
baz alinarak tahminlerin yapilmasi amaglanmigtir. Bu bdlgenin secilme nedeni yogun bir
deprem hareketliligine sahip olmasidir. Giris kisminda da bahsedildigi gibi bu bdolge
gecmiste birgok biiyiik depreme maruz kalmistir. Tez ¢alismasi i¢in Bingdl ili merkez nokta
olarak belirlenmis ve farkli yarigap igerisinde kalan deprem verileri sorgulanmistir. Verilerin
elde edilmesinde, B.U. Kandilli Rasathanesi BDTIM deprem sorgulama sisteminden
yararlanilmigtir (URL2, 2018). Bu sistem iizerinde dairesel arama segilerek sorgulanmak
istenen bolgenin enlem ve boylam degerleri girildikten sonra hangi zaman araliginda olusan
depremlerin sorgulanacagi bilgisi girilmektedir. Sistem {izerindeki bir diger sorgu
parametresi ise, yaricap bilgisidir. Belirtilen yarigap (km cinsinden) parametresi ile
sorgulanmak istenen bolgenin sinirlari belirtilmektedir. Ayrica deprem sorgulamasindaki en
onemli parametrelerden birisi deprem siddet araligidir. Boylece istenilen bdlge, zaman

aralig1 ve siddet araligindaki depremler kolayca sorgulanabilmektedir.
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Kaynak: T.C. Baymdurlik ve Iskan Bakanhgt TURKIYE DEPREM BOLGELERI HARITASI R. SAYGILI 2014

Sekil 3.1. Tiirkiye deprem haritas1 (URL3, 2018)

Sekil 3.2°de, deprem sorgulama sistemi iizerinde sorgu parametrelerinin belirtildigi
bir ekran goriintiisii verilmistir. Bu ekran goriintiisiinde, 1950 ile 1970 yillar1 arasinda siddet
degeri 2.0 ile 9.0 arasindaki depremler belirtilen bir merkezin etrafinda 50km yarigapinda

dairesel bolge igerisindeki depremleri sorgulayacak sekildedir.

B.U. Kandilli Rasathanesi BDTIM Deprem Sorgulama Sistemi

e % iy Koordinata gore Dairesel arama || Sarsinti turd (e
\_/ % Baglama 1950 |01 o1 Bitis Tarih Aralidgi
. B.0i. KRDAE » E|-1.Ie|-'n _ 39,0 ioyla: 40,7696. Yarnigap 50
BOLGESEL DEPREM-TSUNAMI fzLEME ~ Bdvikisk 2 -
VE DEGERLENDIRME MERKEZ1 Derinlk 0 =d= [s00 Yeni arama | Harita
- -nr'n'-ﬂ-i.l‘-w

Sekil 3.2. B. U Kandilli Rasathanesi BDTIM Deprem Sorgulama Sistemi

Ikinci asama olarak, sorgu sonucunda cikan veriler Sekil 3.3teki gibi harita iizerinde
veya Sekil 3.4’teki gibi liste halinde elde edilebilmektedir. Daha sonraki asamalarda ise elde

edilen ham veriler belirlenen formatlarda diizenlenerek giris verisi haline getirilmistir.
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Sekil 3.3. 1950 ve 1970 yillar1 arast 50km yarigap i¢in meydana gelen deprem haritasi

No Deprem Kodu Olus tarihi Olus zamani Enlem Boylam Der(km) xM MD ML Mw Ms Mb Tip Yer

000001 19691001203337 1965.10.01 20:33:37.00 39.3200 40.5600 017.0 5.0 4.7 4.7 5.0 4.7 4.7 Ke CATMAOLUK-ADAKLI (BINGOL) [Morth West 5.3 km]
000002 19690723025411 1969.07.23 02:54:11,00 38,9000 41.0000 169.0 4.4 4.2 4.2 4.4 4,0 4.3 Ke MURATKOY-SOLHAN (BINGOL) [North East 2.5 km]
000003 196B80925205215 1968.09.25 20:52:15.80 39.2400 40.2900 041.0 5.3 5.0 5.0 5.3 5.1 5.0 Ke DALLICA-KIGI (BINGOL) [South West 1.5 km]
000004 19680924041953 1968.09.24 04:19:53.00 39.1900 40.2900 008.0 5.3 5.0 5.0 5.3 5.1 5.0 Ke DARKOPRU-KIGI (BINGOL) [West 0.4 km]

000005 19670211041901 1967.02.11 04:1%:01,00 39.0000 41.0000 005.0 4.0 4.0 0.0 0.0 0.0 Ke YIGITHARMANI-SOLHAN (BINGOL) [East 2.7 km]
000006 19661226042101 1966.12,26 04:21:01,00 38,8500 40.9000 028.0 4.4 4.4 0.0 0.0 0.0 Ke GELINTEPE-SOLHAN (BINGOL) [West 1.9 km]

000007 19661226042001 1966.12.26 04:20:01.00 38.8500 40.9000 028.0 4.8 4.5 4.6 4.8 4.5 4.7 Ke GELINTEPE-SOLHAN {BINGOL) [West 1.9 km]
000008 19660913202351 1966.09.13 20:23:51.00 39.1700 40.8500 046.0 4.8 4.7 4.6 4.8 4.6 4.5 Ke DEVECIK-KARLIOVA (BINGOL) [North West 1.0 km]
000009 19660823013545 1966.08.23 01:35:45.00 39.3200 40.59700 030.0 4.7 4.5 4.5 4.7 4.4 4.6 Ke KARLIOVA (BINGOL) [North West 4.5 km]

000010 19660820175408 1965.08.20 17:54:08,60 39,3000 40.8200 070.0 4.3 4.1 4.1 4.3 3.9 4.2 Ke KARLICA-KARLIOVA (BINGOL) [Morth East 9.7 km]
000011 19660820151734 1965.08.20 15:17:34,70 39,3100 40,5100 034.0 4.8 4.7 4.6 4.8 4.6 4.5 Ke AYSAKLI-ADAKLI (BINGOL) [East 4.8 km]

000012 19660820120143 19656.08.20 12:01:43,70 39,1600 40.7000 033.0 5.7 5.4 5.4 5.7 5.6 5.4 Ke KIRKPINAR-ADAKLI (BINGOL) [South West 3.7 km]
000013 19660820115909 1966.08.20 11:59:09.00 39.4200 40.9800 014.0 6.0 5.8 5.7 5.6 6.0 5.3 Ke KASIKCI-KARLIOVA (BINGOL) [North West 2.3 km]
000014 19650831072946 1965.08.31 07:29:46.50 39.3600 40.7900 011.0 5.5 5.4 5.3 5.4 5.5 5.1 Ke KAYNARPINAR-KARLIOWA {BINGOL) [South East 3.1 km]
000015 19650831055703 1965.08,31 05:57:03.80 39.3000 41.2000 033.0 4.8 4.5 4.6 4.8 4.5 4.5 Ke KARTALDERE-VARTO (MUS) [North West 1.1 km]
000016 19570707055858 1957.07.07 05:58:58,20 39,3700 40.4600 060.0 5.3 5.0 5.0 5.3 5.1 5.1 Ke CEVIZLI-ADAKLI (BINGOL) [North East 6.2 km]
000017 19540328044752 1954.03.28 04:47:52,30 39.0300 40.9700 010.0 5.5 5.3 5.3 5.5 5.4 5.3 Ke YIGITHARMANI-SOLHAN (BINGOL) [North 3.4 km]
000018 19500102211500 1950.01.02 21:15:00.00 39,3000 41.0000 030.0 5.2 4.9 4.9 5.2 4.9 4.9 Ke KARLIOVA (BINGOL) [Morth West 1.3 km]

Sekil 3.4. 1950 ve 1970 yillar1 arast 50km yaricap icin meydana gelen deprem listesi
3.1.2. Onerilen Derin Uzun Kisa Vadeli Hafiza Modeli
Bu ¢aligmada, bolgesel deprem tahminlerini elde etmek i¢in bir derin UKVH ag

modeli tasarlanmigtir. Sekil 3.5’te bu derin UKVH agma ait blok diyagram gosterimi

yapilmustir.
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Sekil 3.5. Deprem tahminleri i¢in kullanilan derin UKVH ag modeli

Ag modeline 128’1lik ve 64°liik iki adet UKVH katmani, 128 birime sahip bir tam-
bagli katmani ve ¢ikist olusturan bir tam-bagli katmani yer almaktadir. Derin sinir
aglarindaki en Onemli zorluklardan biri de asir1 6grenme problemidir. Asirt 6grenme
problemini Onlemek igin son zamanlardaki etkili ¢oziimlerden biri dropout teknigidir.
Dropout tekniginde, egitim siireci sirasinda birimler, belirtilen oranlarda rastgele ayrilirlar.
Bu yontem, birimlerin birbiriyle ¢ok uyumlu olmasini onleyerek asiri 6grenmeyi 6nemli
Olglide azaltir. Bu nedenle, tasarlanan aglarda dropout fonksiyonu iki farkli katmana
yerlestirilmistir. Derin aglarda katman parametrelerinin optimizasyonu uzun ve zaman alici
bir siirectir. Bu ¢alismada, iki parametre dizisinin farkli kombinasyonlari incelenmis ve en
yiiksek kararliligi elde etmek igin dogrulama setinde uygulanmistir. Bu diziler tam-bagh
katman birim sayisi={32, 64, 128,256}, UKVH katman say1 dizisi={16, 32, 64, 128} ve
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dropout parametreleri dizisi={0.1, 0.2, .., 1} seklindedir. Bu agda, UKVH katmani her giris
zaman adimi i¢in gizli durum ¢iktisint geri dondiriir. Bu nedenle, UKVH ve tam-bagh
katmanlar1 arasina bir diizlestirici (flatten) katmani yerlestirilmistir. Bu katman ¢ok boyutlu
dizi yapisim vektor sekline doniistiirerek bir sonraki katmanin girisine uygun hale getirir.
Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu, karmasik problemlerin ¢oziimiinde Onemli
avantajlar saglayan sinir aglarmin diger 6nemli bilesenleridir. Aktivasyon fonksiyonlarda
RelLU, softmax, tanh, Lineer vb. fonksiyonlar kullanilir. Bu modelde en iyi sonucu dogrusal
fonksiyonda elde edildigi i¢in aktivasyon fonksiyonu olarak lineer kullanilmistir. Diger
aktivasyon fonksiyonlarinin performanslari belki giris verileri normalize edilerek

denenebilir.

3.1.3. Deneysel Sonuclar

Deprem tahminleri i¢in tez ¢aligmasinda farkli senaryolar kullanilmistir. Bu amagla,
belirlenen deprem bolgesi iizerinden sirasiyla 50km, 100km ve 200 km yari¢apli alanlar i¢in
sorgular olusturulmustur. Belirlenen her yarigap igin belli y1l araliklarinda deprem verileri
elde edilmistir. Ayrica tahmin i¢in derin UKHV model parametrelerinden olan ardisil boyutu
(Sequence Length-SL) tahmin edilecek deprem 1¢in ne kadarlik zaman dilimini
kullanacagin1 belirler. Ornegin SL parametresi 5 secilirse her 5 deprem hareketliliginden
sonra olusabilecek sonraki depremin siddeti tahmin edilir. Kayan pencere mantig: ile bu
stirec veriler lizerinde birer 6rnek kaydirilarak devam eder. Bu SL degerleri sirasiyla 5, 10,
25 ve 50 seklinde belirlenip her bir veri seti lizerinde uygulanarak sonuglar verilmistir.
Yapilan deneysel ¢alismalarda, egitim (train) asamasinda verilerin %901 kullanilmis ve geri
kalan %10’u {izerinde agin performansi Olcililmiistiir. Egitim verisi igerisindeki verilerin

%30’u dogrulama (validation) agamasi i¢in kullanilmistir.

3.1.3.1. Deneysel Calisma 1: 50km Yarigap

Deneysel caligmalarin birincisinde, Bing6l il merkezinin dairesel olarak 50km
yaricap1 icerisinde kalan bolge iizerinde tahmin ¢aligmalar1 yapilmistir. Tahmin ¢alismalari

icin iki farkli zaman araligi belirlenmistir. Bu zaman araliklari, 2000- 2017 ve 1950 — 2017
olarak belirlenmistir. Sekil 3.6’da 50 km yarigapli bolge i¢in 2000-2010 yillar1 arasinda
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deprem siddeti (Mc) 2.0 ve 9.0 arasindaki depremlerin harita lizerinde bir gosterimi

sunulmustur.

i’fd:ﬁu’ ;-7/ ""'A‘
. i

Karay

Trk'nan .

.4 %
.‘ri‘ k'
Sekil 3.6. 2000 ve 2010 arast 50km yaricap i¢in sorgu sonucu

50km yarigap i¢in belli yillar arasinda olusan deprem hareketleri elde edilmistir. Elde
edilen hareketlilikler sirali olarak diizenlenip derin UKVH ag modeline uygulanmistir. Bu
model de tekrar adim1 (epoch) 300 alinir, y18in boyutu (batch size) ise 16 olarak segilir. Ayni
zamanda her yil araligi i¢in 5, 10, 25 ve 50 SL degerleri kullanilmistir. Asagidaki Tablo
3.1’de her yil i¢in kullandigimiz toplam veri setleri, egitim i¢in kullanilan veri sayis1 ve test

icin kullanilan veri sayis1 verilmistir.

Tablo 3.1.50 km yarigap i¢in yillara gore veri sayilari

Yillar Toplam Veri Sayis1 Egitim Veri Sayis1  Test Veri Sayisi
2000-2017 4178 3760 418
1950-2017 4266 3840 426

2000-2017 yillar1 arasindaki 50km yarigap i¢in yukaridaki Tablo 3.1.’de belirtildigi

gibi toplam verisayisinin 4178, egitim i¢in kullanilan verisayinin 3760, test igin kullanilan
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verisayinin 418 oldugu gosterilmistir. Yukarida da bahsedildigi gibi derin UKVH ag
modelinde her bir SL i¢in 300 asamada kullanilmistir. Bu 300 asama siiresince egitilmis her
bir SL i¢in UKVH modeline ait kayip (loss) fonksiyonun son bes degeri Tablo 3.2°de

verilmistir.

Tablo 3.2. 2000-2017 yillar1 aras1 50km yarigap i¢in her SL i¢in kayiplar
Kayiplar(Loss) SL=5

Kayipl 0.1653 0.1640 0.2001 0.1467
Kayip 2 0.1757 0.1727 0.2016 0.1501
Kayip 3 0.1685 0.1715 0.2056 0.1454
Kayp 4 0.1696 0.1713 0.2003 0.1369
Kayip 5 0.1607 0.1716 0.1989 0.1489

Asagidaki Sekil 3.7°deki grafikler 2000-2017 arasindaki 50km yarigap igin gercek
deprem degerleri ile UKVH ag modelinin tahmin ettii degerler verilmistir. UKVH ag
modelinde ki her bir SL degeri i¢in bir grafik olusmustur. Bunlar sirasiyla 5, 10, 25 ve 50
olarak belirlenmistir. Gosterildigi gibi her SL i¢in farkli sonuglar elde edilmistir. Bu
grafiklerdeki depremlerin inis ve c¢ikislarinin basarili bir sekilde tahmin edildigi
gozlemlenmistir. Sekil 3.8’de SL degerinin 50 olarak belirlendigi derin UKVH aginin
sonuglarinin detayli gésterimine yer verilmistir. Grafikte goriilecegi gibi anlamli bir tahmin
egrisi elde edilmistir. Fakat yiiksek siddetli depremlerin tahminini pek basarili degildir.
Diger grafiklerde anlik yiiksek siddetli depremler daha iyi bir sekilde tahmin edilmistir.
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Sekil 3.8. 2000-2017 yillart aras1 50km yarigap igin SL=50 olan grafik
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Tablo 3.3’te, SL 50 degeri i¢in 2000 ile 2017 yillart arasinda 50km yarigap igin
gercek deprem verileri ile derin UKVH modelinin tahmin ettigi deprem verilerinden ilk

30’unun degerleri gosterilmistir. Tahmin edilen ve gergek depremler arasindaki diisiik

farklilik dikkat ¢cekmektedir.

Tablo 3.3. 2000-2017 yillar1 arasinda SL=50 i¢in gerc¢ek ve tahmin edilen ilk 30 deprem giddeti.

No Ger¢cek Tahmin No Ger¢ek Tahmin No  Gergek Tahmin

1 3.1 3.010 11 2.9 3232 | 21 2.7 2.769
2 3.1 3.064 12 2.7 2.720 | 22 2.6 3.038
3 3.2 3.176 13 3.1 3.051 | 23 2.8 3.201
4 2.8 2.768 14 2.6 2720 | 24 2.9 2.849
5 2.9 2.888 15 3.3 3.297 | 25 2.6 2.863
6 3.4 2.735 16 2.8 2801 | 26 3 2.907
7 3.4 3.384 17 2.9 2887 | 27 2.6 2.527
8 2.9 2.840 18 2.7 2.702 | 28 2.8 2.794
9 2.8 2.788 19 2.7 2.666 | 29 2.9 2.869
10 3 2.991 20 <5 3.408 | 30 2.8 2.749

1950-2017 yillart arasindaki 50km yaricap i¢in yukaridaki Tablo 3.1’de belirtildigi
gibi toplam verisayisinin 4266, egitim i¢in kullanilan verisayimnin 3840, test i¢in kullanilan
verisayinin 426 oldugu gosterilmistir. Yukarida da bahsedildigi gibi derin UKVH ag
modelinde her bir SL i¢in 300 asama kullanilmistir. Bu 300 asama siiresince egitilmis her
bir SL i¢cin UKVH modeline ait kayip(loss) fonksiyonun son bes degeri Tablo 3.4°de

verilmistir.

Tablo 3.4. 1950-2017 yillar1 aras1 50km yari¢ap igin her SL i¢in kayiplar
Kayiplar(Loss) SL=5

Kayip 1 0.1543 0.1908 0.1651 0.1671
Kayip 2 0.1607 0.1847 0.1603 0.1664
Kayip 3 0.1583 0.1831 0.1616 0.1706
Kayip 4 0.1577 0.1792 0.1625 0.1668
Kayip 5 0.1616 0.1815 0.1629 0.1706
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Asagidaki Sekil 3.9°daki grafikler 1950-2017 arasindaki 50km yarigap igin gergek
deprem degerleri ile UKVH ag modelinin tahmini degerler verilmistir. UKVH ag modelinde
ki her bir SL degeri i¢in bir grafik olusturulmustur. Bunlar sirasiyla SL degeri 5, 10, 25 ve
50 olarak belirlenmistir. Gosterildigi gibi her SL i¢in farkli sonuglar elde edilmistir. Bu
grafiklerdeki depremlerin inis ve ¢ikislarinin basarili bir sekilde tahmin ettigi gosterilmistir.
Sekil 3.10°da SL degerinin 5 olarak belirlendigi derin UKVH aginin sonuclarmin detayl
gosterimine yer verilmistir. Grafikte goriilecegi gibi anlamli bir tahmin egrisi elde edilmistir.
Fakat yiiksek siddetli depremlerin tahminini pek basarili degildir. Diger grafiklerde anlik
yiiksek siddetli depremler daha iyi bir sekilde tahmin edilmistir.
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Sekil 3.9. 1950-2017 yillart aras1 50km yarigap igin farklt SL olan deprem tahminleri
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Sekil 3.10. 1950-2017 yillar1 aras1 50km yarigap i¢in SL=5 olan grafik

Tablo 3.5” te, SL degeri 5 i¢in 1950 ile 2017 yillari arasinda 50km yarigap i¢in ger¢ek
deprem verileri ile UKVH modelinin tahmin ettigi deprem verilerinden ilk 30’unun degerleri

gosterilmistir.

Tablo 3.5. 1950-2017 yillar1 arasinda SL=5 igin ger¢ek ve tahmin edilen ilk 30 deprem

No Gercek Tahmin No Ger¢ek Tahmin No  Gergek Tahmin

1 3 2.986 11 2.5 2864 | 21 2.9 3.034
2 2.6 2.974 12 3.4 2.845 | 22 2.8 2.930
3 2.8 2.860 13 2.6 2813 | 23 3 2.877
4 2.8 2.834 14 3.1 2.888 | 24 2.9 2.850
5 3.2 2.798 15 3.1 2.726 | 25 2.7 2977
6 2.9 2.975 16 3.2 3.050 | 26 3.1 2.870
7 2.8 2.834 17 2.6 2927 | 27 2.6 2.923
8 2.7 2.998 18 3.3 3.048 | 28 3.3 2.895
g 2.9 2.870 19 2.8 3.070 | 29 2.8 2.792
10 2.9 2.991 20 2.9 3.408 | 30 2.9 2.872
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3.1.3.2. Deneysel Calisma 2: 100km Yaricap

Deneysel ¢alismalarin ikincisinde ise, ayni sekilde Bing6l il merkezinin dairesel
olarak 100km yarigap: igerisinde kalan bolge {izerinde tahmin g¢aligsmalari yapilmistir.
Tahmin c¢aligmalari i¢in iki farkli zaman aralig1 belirlenmistir. Bu zaman araliklari, 2000-
2017 ve 1950 — 2017 olarak belirlenmistir. Sekil 3.11°de, 100 km yarigapli bolge i¢in 2000-
2010 yillar1 arasinda deprem siddeti (Mc) 2.0 ve 9.0 arasindaki depremlerin harita tizerinde

bir gdsterimi sunulmustur.

ST Hama \crllen (=

Sekil 3.11. 2000 ve 2010 aras1 100km yaricap i¢in bir harita

100km yarigap i¢in belli yillar arasinda olusan deprem hareketlerini elde edilmistir.
Elde edilen veri tabanlarin1 derin UKVH ag modeline uygulanmistir. Bu model de tekrar
adimi olarak 300, y1gin boyutu (batch size) 16 alinan ayni zamanda her yil araligi igin 5, 10,
25 ve 50 SL degerleri alinmistir. Asagidaki Tablo 3.6’da her yil i¢in kullandigimiz toplam

veri setleri, egitim i¢in kullanilan veri sayis1 ve test i¢in kullanilan veri sayis1 verilmistir.
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Tablo 3.6. 100 km yarigap i¢in yillara gore veri sayilari

Yillar Toplam Veri Sayis1  Egitim Veri Sayis1 ~ Test Veri Sayisi
2000-2017 6378 5741 637
1950-2017 6690 6021 669

2000-2017 yillar1 arasindaki 100km yaricap i¢in yukaridaki Tablo 3.6.’da belirtildigi
gibi toplam verisayisinin 6378, egitim i¢in kullanilan veri saymin 5741, test icin kullanilan
verisaymin 637 oldugu gosterilmistir. Yukarida da bahsedildigi gibi derin UKVH ag
modelinde her bir SL i¢in 300 asama kullanilmistir. Bu 300 agama siiresince egitilmis her
bir SL i¢in UKVH modeline ait kayip(loss) fonksiyonun son bes degeri Tablo 3.7°de

verilmistir.

Tablo 3.7. 2000-2017 yillar1 arast 100km yarigap igin her SL i¢in kayiplar
Kayiplar(Loss) SL=5

Kayip 1 0.2072 0.2450 0.2204 0.2381
Kayip 2 0.2063 0.2349 0.2177 0.2318
Kayip 3 0.1976 0.2404 0.2186 0.2339
Kayip 4 0.2008 0.2376 0.2232 0.2294
Kayip 5 0.2041 0.2389 0.2210 0.2338

Asagidaki Sekil 3.12’deki grafikler 2000-2017 arasindaki 100km yarigap igin gergek
deprem degerleri ile UKVH ag modelinin tahmini degerler verilmistir. UKVH ag modelinde
ki her bir SL degeri i¢in bir grafik olusmustur. Bunlar sirasiyla 5, 10, 25 ve 50 olarak
belirlenmistir. Gosterildigi gibi her SL i¢in farkli sonuglar elde edilmistir. Bu grafiklerdeki
depremlerin inis ve ¢ikislarinin basarili bir sekilde tahmin ettigi gosterilmistir. Sekil 3.13°te
SL degerinin 5 olarak belirlendigi derin UKVH aginin sonuglarinin detayli gdsterimine yer
verilmistir. Grafikte goriilecegi gibi anlamli bir tahmin egrisi elde edilmistir. Fakat yliksek
siddetli depremlerin tahminini pek basarili degildir. Diger grafiklerde anlik ytiksek siddetli

depremler daha iyi bir sekilde tahmin edilmistir.

57



— Gergek

604 — Gergek 6
Tahmin Tahmin
55
5.0 51
G 45 9
2 2
5 40 5 41
2 2
723 73
35

3.0+
251
24
20 -
0 100 200 300 400 500 600 (') l(')(] 2(‘)0 3{;0 4(;0 <0'0 (1;0
Depremler (Ardisil) Depremler (Ardisil)
— Gergek
64 —— Gergek
Tahmin 6.0 4 T WE‘
—— Tahmin
55
: 50
o) o 45
2 s
g 4 =
é é 40+
(73 23
35
3 30
25
21 204
0 100 200 300 400 500 600 0 100 200 300 400 500 600
Depremler (Ardisil) Depremler (Ardisil)

Sekil 3.12. 2000-2017 yillar1 aras1 100km yarigap i¢in farkli SL olan deprem tahminleri
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Sekil 3.13. 2000-2017 yillar aras1 100km yarigap igin SL=5 olan grafik

Tablo 3.8’de, SL deger 5 igin 2000 ile 2017 yillar1 arasinda 100km yarigap igin
gercek deprem verileri ile UKVH modelinin tahmin ettigi deprem verilerinden ilk 30’unun

degerleri gosterilmistir.
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Tablo 3.8. 2000-2017 yillar1 arasinda SL=5 igin ger¢ek ve tahmin edilen ilk 30 deprem

No Gercek Tahmin No Ger¢ek Tahmin No  Gergek Tahmin

1 2.7 2.952 11 2.7 2818 | 21 2.5 2.563
2 2.4 2.800 12 2.8 3.089 | 22 2.7 2.536
3 2.3 2.966 13 2.9 2.743 | 23 2.6 2.887
4 2.9 2.510 14 3 3115 | 24 2.8 2.906
5 2.8 2.924 15 24 2924 | 25 2.6 2.797
6 2.9 3.229 16 2.7 2914 | 26 2.7 2.985
7 3.3 2.404 17 2.5 2.865 | 27 2.8 2.296
8 3.2 2.862 18 2.5 2969 | 28 3.2 3.116
9 2.3 3.100 19 2.6 2298 | 29 3.2 3.035
10 3 2.809 20 2.7 2674 | 30 2.9 3.170

1950-2017 yillar1 arasindaki 100km yarigap i¢in yukaridaki Tablo 3.6’da belirtildigi
gibi toplam verisayisinin 6690, egitim i¢in kullanilan verisayimnin 6021, test i¢in kullanilan
verisayinin 669 oldugu gosterilmistir. Yukarida da bahsedildigi gibi derin UKVH ag
modelinde her bir SL i¢in 300 asama kullanilmistir. Bu 300 asama siiresince egitilmis her
bir SL icin UKVH modeline ait kayip(loss) fonksiyonun son bes degeri Tablo 3.9’da

verilmistir.

Tablo 3.9. 1950-2017 yillar1 aras1 100km yarigap igin her SL i¢in kayiplar
Kayiplar(Loss) SL=5

Kayip 1 0.1827 0.2032 0.2159 0.2244
Kayip 2 0.1814 0.1978 0.2310 0.2172
Kayip 3 0.1815 0.1843 0.2205 0.2146
Kayip 4 0.1823 0.1997 0.2180 0.2167
Kayip 5 0.1808 0.1962 0.2208 0.2113

Asagidaki Sekil 3.14°teki grafikler 1950-2017 arasindaki 100km yarigap igin gergek
deprem degerleri ile UKVH ag modelinin tahmini degerler verilmistir. UKVH ag modelinde
ki her bir SL degeri i¢in bir grafik olusmustur. Bunlar sirasiyla SL=5, 10, 25 ve 50 olarak
belirlenmistir. Gosterildigi gibi her SL i¢in farkli sonuglar elde edilmistir. Bu grafiklerdeki

depremlerin inis ve ¢ikislarinin basarili bir sekilde tahmin ettigi gosterilmistir. Sekil 3.15°te
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SL degerinin 5 olarak belirlendigi derin UKVH aginin sonuglarinin detayli gdsterimine yer
verilmistir. Grafikte goriilecegi gibi anlamli bir tahmin egrisi elde edilmistir. Fakat yiiksek
siddetli depremlerin tahminini pek basarili degildir. Diger grafiklerde anlik yiiksek siddetli

depremler daha iyi1 bir sekilde tahmin edilmistir.
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Sekil 3.15. 1950-2017 yillar1 aras1 100km yarigap igin SL=5 olan grafik
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Tablo 3.10’da SL degeri 5 igin 1950 ile 2017 yillart arasinda 100km yaricap igin
gercek deprem verileri ile UKVH modelinin tahmin ettigi deprem verilerinden ilk 30’unun

degerleri gosterilmistir.

Tablo 3.10. 1950-2017 yillar1 arasinda SL=5 igin ger¢ek ve tahmin edilen ilk 30 deprem

No Gercek Tahmin No Ger¢ek Tahmin No  Gergek Tahmin

1 2.7 2.853 11 2.9 2749 | 21 2.7 2.925
2 2.8 2.916 12 2.6 2.526 | 22 2.6 2.846
3 2.6 3.003 13 2.6 2.804 | 23 2.8 2.701
4 2.9 2.904 14 2.3 2611 | 24 2.7 2.864
5 2.8 3.106 15 2.7 2426 | 25 2.9 2.683
6 2.7 2.930 16 2.2 3.033 | 26 2.8 3.148
7 2.9 2.879 17 3.4 2.793 | 27 2.4 2.905
8 2.6 2.786 18 2.9 2.780 | 28 2.7 2.587
9 2.9 2.695 19 2.5 2.863 | 29 2.5 2.423
10 3.1 2.719 20 2.7 2.894 | 30 2.9 3.063

3.1.3.3. Deneysel Calisma 3: 200km Yaricap

Deneysel ¢aligmalarin tigiinciisiinde ise, ayni sekilde Bing6l il merkezinin 200km
yarigapi icerisinde kalan bolge lizerinde tahmin ¢alismalar1 yapilmistir. Tahmin ¢aligsmalari
icin iki farkli zaman araligi belirlenmistir. Bu zaman araliklari, 2000- 2017 ve 1950 — 2017
olarak belirlenmistir. Sekil 3.16’da 200 km yarigapl bolge i¢in 2000-2010 yillar1 arasinda
deprem siddeti (Mc) 2.0 ve 9.0 arasindaki depremlerin harita iizerinde bir gdsterimi

sunulmustur.
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Sekil 3.16. 2000-2005 arasi 200km yari¢ap igin sorgu sonucu

200km yarigap i¢in belli yillar arasinda olusan deprem hareketlerini elde edilmistir.
Elde edilen veri tabanlarini derin UKVH ag modeline uygulanmistir. Bu modelde asama
say1s1=300, y1gin boyutu (batch size)=16 alinmis ve her yil aralig igin SL=5, 10, 25 ve 50
degerleri kullanilmistir. Asagidaki Tablo 3.11°de her yil i¢in kullandigimiz toplam veri

setleri, egitim i¢cin kullanilan veri sayisi ve test i¢in kullanilan veri sayisi verilmistir.

Tablo 3.11. 200 km yarigap i¢in yillara gére veri sayilari.

Yillar Toplam verisayis1 ~ Egitim Veri Sayis1  Test Veri Sayisi
2000-2017 15121 13610 1511
1950-2017 15936 14343 1593

2000-2017 yillar1 arasindaki 200km yaricap i¢in yukaridaki Tablo 3.11’de belirtildigi
gibi toplam verisayisinin 15121, egitim i¢in kullanilan verisaymin 13610, test i¢in kullanilan
verisaymnin 1511 oldugu gosterilmistir. Yukarida da bahsedildigi gibi derin UKVH ag
modelinde her bir SL i¢in 300 asama kullanilmistir. Bu 300 asama siiresince egitilmis her
bir SL i¢cin UKVH modeline ait kayip(loss) fonksiyonun son bes degeri Tablo 3.12’de

verilmisgtir.
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Tablo 3.12. 2000-2017 yillar1 aras1 200km yarigap i¢in her SL i¢in kayiplar.
Kayiplar(Loss) SL=5

Kayip 1 0.2312 0.2324 0.2182 0.2111
Kayip 2 0.2226 0.2321 0.2216 0.2156
Kayip 3 0.2210 0.2412 0.2206 0.2154
Kayip 4 0.2183 0.2314 0.2166 0.2113
Kayip 5 0.2269 0.2348 0.2180 0.2167

Asagidaki Sekil 3.17°deki grafikler 2000-2017 arasindaki 200km yarigap i¢in gercek
deprem degerleri ile UKVH ag modelinin tahmini degerler verilmistir. UKVH ag modelinde
ki her bir SL degeri i¢in bir grafik olusmustur. Bunlar sirasiyla 5, 10, 25 ve 50 olarak
belirlenmistir. Gosterildigi gibi her SL i¢in farkli sonuglar elde edilmistir. Bu grafiklerdeki
depremlerin inis ve ¢ikislarinin basaril bir sekilde tahmin ettigi gosterilmistir. Sekil 3.18’de
SL degerinin 50 olarak belirlendigi derin UKVH aginin sonuglarinin detayli gésterimine yer
verilmistir. Grafikte goriilecegi gibi anlamli bir tahmin egrisi elde edilmistir. Fakat yliksek
siddetli depremlerin tahminini pek basarili degildir. Diger grafiklerde anlik ytiksek siddetli
depremler daha iyi bir sekilde tahmin edilmistir.
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1400

1950-2017 yillar1 arasindaki 200km yarigap i¢in yukaridaki Tablo 3.11’de belirtildigi

gibi toplam verisayisinin 15936, egitim i¢in kullanilan verisaymin 14343, test i¢in kullanilan
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verisaymnin 1593 oldugu gosterilmistir. Yukarida da bahsedildigi gibi derin UKVH ag
modelinde her bir SL i¢in 300 asama kullanilmistir. Bu 300 asama siiresince egitilmis her
bir SL i¢in UKVH modeline ait kayip(loss) fonksiyonun son bes degeri Tablo 3.13’te

verilmistir.

Tablo 3.13. 1950-2017 yillar1 aras1 200km yarigap igin her SL i¢in kayiplar
Kayiplar(Loss) SL=5

Kayip 1 0.2357 0.2656 0.2066 0.2108
Kayip 2 0.2475 0.2506 0.2016 0.2080
Kayip 3 0.2431 0.2561 0.2070 0.2133
Kayp 4 0.2457 0.2465 0.2089 0.2065
Kayip 5 0.2467 0.2529 0.2057 0.2093

Asagidaki Sekil 3.19°daki grafikler 1950-2017 arasindaki 200km yarigap i¢in gergek
deprem degerleri ile UKVH ag modelinin tahmini degerler verilmistir. UKVH ag modelinde
ki her bir SL degeri i¢in bir grafik olusmustur. Bunlar sirasiyla 5, 10, 25 ve 50 olarak
belirlenmistir. Gosterildigi gibi her SL i¢in farkli sonuglar elde edilmistir. Bu grafiklerdeki
depremlerin inig ve ¢ikiglarinin basarili bir sekilde tahmin ettigi gosterilmistir. Sekil 3.20°de
SL degerinin 25 olarak belirlendigi derin UKVH aginin sonuglarinin detayli gdsterimine yer
verilmistir. Grafikte goriilecegi gibi anlamli bir tahmin egrisi elde edilmistir. Fakat yiiksek
siddetli depremlerin tahminini pek basarili degildir. Diger grafiklerde anlik yiiksek siddetli
depremler daha iyi bir sekilde tahmin edilmistir. Sekil 3.20°de, SL 25 degeri i¢in modelin

tahmin grafigi detayli olarak gosterilmistir.
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4. TARTISMA

Bu tez ¢alismasinin sonucunda TYSA’larin en sik kullanilan versiyonu olan UKVH
ag modeli kullanilarak Bingdl ili ve ¢evresini ele alinmigtir. Alinan bdlgeyi dairesel olarak
50km, 100km ve 200km yarigaplar alarak tahminler elde edilmistir. Elde edilen tahminlerle
dogrultusunda yliksek oranda basar1 elde edildigi gézlemlemistir. Literatirde UKVH ag
modelini kullanarak deprem tahmini yapan mevcut ¢alismalarin az olmasi nedeniyle ¢ok
fazla ¢alisma olmayip benzer konuda Wang ve ark. (2017) UKVH ag modelini kullanarak
mekansal ve zamnasal perspektriften yeni bir deprem tahmini sistemi onerilmistir. Elde
edilen sonuglarin zamansal ve mekansal tahmin parcaciklariyla dogru tahminler
yapabilecegini gostermislerdir. Yaptigimiz ¢aligmanin tahmini sonuglart Wang ve ark. elde
ettigi tahmini sonuglarin destekler niteliktedir. UKVH ag modelini kullanarak farkli
calismalar yapilmigtir. Bunlarin birkag¢1 agsagida verilmistir.

Sak ve ark. (2014), Uzun-Kisa Vadeli Hafiza (UKVH) kullanarak biiyiik 6l¢ekli
akustik modelleme i¢in ¢alisma yapmislardir. UKVH, zamansal dizileri ve uzun menzilli
bagimliliklarin1 klasik TYSA’lardan daha dogru modellemek iizere tasarlanmis spesifik
tekrarlayan bir sinir ag1 mimarisidir. Bu ¢alismalarinda, konugma tanimada biiyiik 6lgekli
akustik modelleme i¢cin UKVH TYSA mimarilerini 6nermislerdir.

Sutskever ve ark. (2014), sinir aglariyla ardisil 6grenme dizisi konulu bir ¢aligma
yapmuslardir. Bu ¢aligmada, dizi yapisi iizerinde minimal varsayimlar yapan dizi 6grenmeye
genel bir uctan-uca yaklasim sunmuslardir. Y6ntem olarak, giris sirasini sabit bir boyutluluk
vektoriine eslestirmek i¢in ¢ok katli UKVH kullanilmis ve ardindan vektorden hedef sekansi

¢Ozmek i¢in bir bagka derin UKVH ag1 kullanmislardir.



5. SONUCLAR

Bu tez c¢alismasinda oOncelikle makine Ogrenmesine deginilmistir. Makine
O0grenmesinin  6grenme gelisimiyle ilgili parametreleri incelenmistir ve makine
o0grenmesinin 0grenme teknikleri ele alinmistir. Bunlarin yanmi sira yapay sinir aglar
detaylica incelenmistir. Giiniimiizde, yapay sinir aglar1 pek ¢cok alanda uygulama ve birgok
arastirma yapilmistir. YSA arastirmalari; siniflandirma, optimizasyon, tahmin, sekil tanima,
modelleme ve 6grenme gibi bircok alanda kullanildig1 gosterilmistir. Yapay sinir aglarin
yapisi, 0grenme sekilleri, algoritmalarna yer verilmistir. Bunlara ek olarak YSA’larin
ustiinliikleri ve dezavantajlar1 ele alinmistir. Yapay sinir aglarinin diger bir smifi olan
“Tekrarlayan Yapay Sinir Aglar1” son yillarda popiiler hale gelmistir. Bu caligmada
Tekararli Sinir Agilarinin Yapisi, tasarimi ve egitimi detaylica incelenmistir. Tekrarlayan
Yapay Sinir Aglar el yazisi tanima, goriintii tanima, makine terciime, dil modellenmesi,
konusma tanima bunun gibi bir¢ok alanda basar1 gostermistir.

Bu tez ¢alismasinda, TYSA’larin en sik kullanilan versiyonu olan UKVH ag modeli
kullanilarak bolgesel deprem tahminleri saglanmistir. Bolge olarak Tirkiye bolgesindeki
Bingol ili ve gervesi ele alinmistir. Belirlenen bdlgelerin deprem hareketlilik verileri B.U
Kandilli Rasathanesi BDTIM Deprem Sorgulama Sisteminden elde edilmistir. Daha sonra
belirledigmiz ilin belli yil aralaliklar1 arasinda depremler tahminler iiretilmistir. Her yil
aralig1 i¢in deprem sorgulama sisteminde secilen bdlgenin belirlenen yarigaptaki dairesel
alani taranmistir. Dairesel olarak 50km, 100km ve 200km yaricapindaki bolgeler {izerinde
tahminler iretilmistir. Sorgulanan depremlerin siddeti ise 2.0 ve 9.0 derinligi ise 0 ve 500
km arasinda belirlenmistir. Daha sonra yillara gore elde adilen veriler organize edildikten
sonra bir derin UKVH ag modeline uygulanmistir. UKVH modelinden elde edilen sonuglar
tahminlerin basarili oldugunu gostermistir. Elde edilen deprem tahminleri gergek ve tahmin
degerleri ile grafiksel olarak sunulmustur.

Elde edilen sonuglara gore Onerilen sistemin ardisik deprem tahmininde
kullanilabilecek etkili bir yap1 oldugu soylenebilir. Fay hatli bazli ¢alisarak ve verileri
arasindaki zaman farkliliklar1 modellenerek daha iyi sonuglar elde edilebilir. Bu ¢alismalar

gelecekte tizerinde durulacak baslica konular olacaktir.
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