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OZET
DERIN OGRENME KULLANILARAK BIiLECIK iLi RUZGAR HIZI TAHMINi

Son zamanlarda yapilan ¢aligmalarda, riizgar hizinin kisa vadeli tahmininde derin §grenme
tabanli modeller yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu tez kapsaminda riizgar hizlar1 zaman serisi
tipinde oldugundan buna en uygun derin 6grenme yontemlerinden biri olan LSTM (Long Short-
Term Memory) modeli kullanilmigtir. LSTM sinir agi, derin 6grenme RNN agmin tiim
avantajlarina sahip olmakla birlikte ayn1 zamanda RNN aginin kaybolan gradyan sorununun
istesinden geldignden giiclii dogrusal olmayan islem yapma yetenegine sahiptir ve sabit

olmayan riizgar hizi tahmini i¢in uygundur.

Calismada ilk olarak, Bilecik Meteoroloji Miidiirliigi'nden alinan saatlik riizgar hizi ham
verilerindeki eksik riizgar hiz1 verileri 6n islemeden gecirilerek tamamlanmistir. Daha sonra,
Bilecik Meteoroloji Miidiirliigii’nden alinan 10 yillik (2010-2019) islenmis saatlik riizgar hiz1
verileri ¢esitli giris biiylikliikleri i¢in tasarlanan derin 6grenme modelimizde egitime sokularak
belirli zaman araliklarindaki riizgar hizlarmmin  en iyi dogruluklarda tahminini
gerceklestirilmistir. Bunun icin 10 yillik saatlik riizgar hiz1 verileri, olusturdugumuz 3 katmanl
LSTM modelinde verilerin %67’si egitim ve %33’ test i¢in kullanilarak egitilmis daha sonra
2020 yilmin aralik aymna ait modelin hi¢ gérmedigi saatlik riizgar hiz1 verileri test olarak
almarak iki tip LSTM modelinde Ocak aymin 1 giin, 2 giin, 1 hafta ve 1 aylik tahminleri
yapilmistir. Daha 1y1 tahmin degerleri elde etmek amaciyla, yap1 olarak farkli iki tip LSTM
modeli, tek degiskenli ¢ift yonlii (Univarate Bidirectional) ve ¢ok adimli vektdr ¢ikigh (Multi-
Step Vector Output) kullanilmis ve belirli araliklarda saatlik riizgar hiz1 tahmininde hangisinin
daha uygun oldugu arastirilmistir. Calismanin diger bir sonucu ise LSTM modellerinde
kullanilan farkli biiyiikliikteki 1 ve 10 yillik saatlik riizgar hizlar1 verilerinin modellerin

dogruluguna etkisi incelenmis ve sonuclar karsilastirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Riizgar Hiz1 Tahmini, Uzun Kisa-Siireli Hafiza (LSTM),

Zaman Serileri.



ABSTRACT
WIND SPEED FORECAST IN BILECIK PROVINCE USING DEEP LEARNING

In recent studies, deep learning-based models are widely used for short-term prediction of wind
speed. Within the scope of this thesis, LSTM (Long Short-Term Memory) model, which is one
of the most suitable deep learning methods, was used since wind speeds are time series type.
The LSTM neural network has all the advantages of a deep learning RNN network, but also has
strong nonlinear processing capability as it overcomes the vanishing gradient problem of the

RNN network and is suitable for unsteady wind speed prediction.

In the study, the missing wind speed data in the hourly wind speed raw data obtained from the
Bilecik Meteorology Directorate were completed by preprocessing. Then, 10 years (2010-2019)
processed hourly wind speed data obtained from Bilecik Meteorology Directorate were put into
training in our deep learning model designed for various input sizes, and the best accurate
prediction of wind speeds at certain time intervals was realized. For this, 10 years of hourly
wind speed data was trained by using 67% of the data for training and 33% for testing in the 3-
layer LSTM model we created. Forecasts for 1 day, 2 days, 1 week and 1 month of January
were made. In order to obtain better forecast values, two different types of LSTM models,
Univarate Bidirectional and Multi-Step Vector Output, were used and it was investigated which
one is more suitable for hourly wind speed forecasting at certain intervals. Another result of the
study is the effect of different sizes of 1-year and 10-year hourly wind speed data used in LSTM

models on the accuracy of the models and the results are compared.

Keywords: Deep Learning, Wind Speed Prediction, Long Short-Term Memory (LSTM), Time

Series.
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1. GIRIS

Bu tezin ana konusu olan “riizgar hizi tahmini‘ iglemlerinin ana kullanim alanlar1 riizgar
tribiinleridir. Riizgar hizina baglh olarak ilgili riizgar tribiiniin ileri ki zamanlarda iiretecegi
elektrik enerjisi hesaplanir. Ani riizgar hizlar1 riizgar triblinlerinde ciddi hasarlara yol
acabilmektedir. Bu tarz maddi kayiplarin yaganmamasi i¢in riizgar hizi tahmini sonucunda
tribiine zarar verebilecek bir asirilik fark edilirse riizgar tribiinleri kapatilir ve tribiinler bu
sekilde korunur. Potansiyel riizgar triblinii kurulacak olan alanlarin belirlenmesinde de riizgar

hiz1 tahmini verileri kullanilabilinir.

Riizgar hizi tahmini literatiirde farkli parametrelerin (nem, basing, sicaklik vb.,)
islenmesi veya riizgar hizlarini bir zaman serisine doniistiiriip islenmesi seklinde 2 farkl: tiirde
yapilabilmektedir. Bu tezde, Bilecik Meteoroloji Miidiirliiglinden alinan Bilecik Merkez
Ilgesinin gegmis yillara ait saat baslarinda okunan riizgar hizi verilerinden zaman serisi
olusturulmus, derin 6grenme modelleri kullanilarak gelecek zamanlara ait saatlik riizgar hizlar
tahmin (forecast) edilmis ve derin 0grenme modeline gore islem sonuglarinin dogruluk

degerleri belirlenmistir.

Bilecik ili i¢in daha onceden yapilan riizgar hizi tahmini ile ilgili ¢aligmalar; M. Recep
Minaz ve ark., “Uyarlanir Sinir Bulanik Sistemi (ANFIS) ve dogrusal ¢oklu regresyon analizi
yontemleri kullanilarak riizgar hizi, basing ve sicaklik tahminleri” ve E. Dokur ve ark., “Riizgar
hizt dagiliminin modellenmesinde kullanilan Weibull dagilimi i¢in parametre tahmini yaparak

Bilecik ili i¢in riizgar hizi modeli elde edildi.* seklindedir.
Calismamizi yukarida verilen iki ¢calismadan fakli kilan 6zellikler asagida verilmistir:

e Bugiine kadar ki, Bilecik ili riizgar hiz1 tahmin ¢aligmalarinda ya yapay sinir aglar1 ya
da Weibull dagilimina ait parametre tahminleri kullanilarak yapilmistir. Bu yoniiyle
calismamiz, Bilecik ilinin riizgar hiz1 tahmininde derin 6grenme modeli kullanan ilk
calisma olmaktadir.

e Bucalismamizda, derin 6grenme modeli (LSTM) yapisinin iki farkl tiirii kullanilarak
hangi yapmin Bilecik ili i¢in riizgar hizi tahmininde daha iyi sonu¢ vereceginin
arasgtirmasi yapilmistir.

e Egitimde veri sayist biiylikliiklerinin derin 6§renme modeli sonuglarina etkisinin ne
oldugunun goriilmesi amaciyla 1 yillik ve 10 yillik kapsamli veriler bu iki derin

O0grenme modeline uygulanmistir. Yapilan bu uygulamayla modelin egitimi ig¢in
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kullanilan veri seti blyilikliglniin riizgar hizi tahmin sonuglarindaki etkisi

incelenmistir.
1.1. Enerji

‘Enerji’ kavrami, insanligin var oldugu tarihten itibaren her zaman 6nemli bir kavram
olarak 6n plana ¢ikmistir. Fizik biliminde kisaca ‘bir cismin veya bir sistemin is yapabilme
yetenegi’ olarak tanimlanan ‘enerji’, yillar gectikce ve insanligin teknolojiyi gelistirmesi ile
birlikte var olan 6nemi ve kullanim biiyiikliigii giin gectikge artarak gliniimiize kadar gelmistir.
Nitekim diinya niifusu 1500’1 yillardan gilinlimiize kadar yaklasik 14 kat artarken, ‘enerji
tiikketimindeki artis’ 115 kat olmustur. Bu sonug da bize enerji tiikketimindeki artisin niifustaki
artistan ¢ok daha fazla olup 8 katin1 gegtigi, goriilmektedir (Harari, 2012: 247). Enerjinin bu
derece onemli olmasi diinya devletlerinin yenilenebilir temiz enerjiler {izerinde yatirim ve
aragtirma yapmalarina neden olmustur. Bu nedenle enerji konusunda yapilan akademik
caligmalarin giderek ivme ve 6nem kazanmasi bizi bu arastirmay1 yapmaya sevk etmistir.
Enerji kaynaklari kullanim alanlar1 ve dontistiiriildiigii tiire gore iki ana gruba ayrilmistir (Kaya
& Kog, 2015: 37).

ENERJI KAYNAKLARI

Kullamhslarina Gore Déniistiiriilebilirliklerine Gore
Enerji Kaynaklan Enerji Kaynaklari
A) Yenilenemez (Tiikenen) A) Birincil (Primer)
a) Fosil Kaynakh -Komiir
-Ko6miir -Petrol
-Petrol -Dogalgaz
-Dogal gaz -Niikleer
b) Cekirdek Kaynakh -Biyokiitle
-Uranyum -Hidrolik
-Toryum -Giines
B) Yenilenebilir (Tiikenmeyen) -Riizgar
(Alternatif Enerji) -Dalga, Gel-git
-Hidrolik B) ikincil (Sekonder)
-Giines -Elektrik, Benzin, Mazot, Motorin
-Biyokiitle -ikincil kémiir
-Riizgar -Kok, Petrokok
-Jeotermal -Hava gaz1
-Dalga, Gel-git -Swvilagtinlmig petrol gazi (LPG)
-Hidrojen

Sekil 1.1. Enerji kaynaklar1 ve gruplandirilmalari

Kaynak: (Kaya & Kog, 2015: 37)
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1.1.1. Alternatif enerji ve riizgar enerjisi

Riizgar enerjisi literatiirde alternatif enerji kaynaklarmin icinde bulunmaktadir.
Diinya’da alternatif enerji kaynaklarina yonelimin baslangi¢ noktasi olarak Ingiltere’de buharl
makinelerin icadi ile baslayan Sanayi Devrimi’ni sayabiliriz. Sanayi Devrimi ile birlikte
iiretimin ve enerji ihtiyacinin artmasi nedeniyle gerekli olan komiir, petrol ve dogal gaz gibi
fosil kaynakli klasik enerji kaynaklarinin kullanim orani da artmistir. Fakat bu yapi

stirdiiriilebilir bir yap1 degildir. Bunun nedenlerini siralayacak olursak:

e Bu kaynaklar tiikkenebilir bir yapidadirlar.

e  Yukaridaki duruma bagl olarak kaynaklar azaldik¢a bunlar1 elde etmek icin gereken
maddi harcamalar da artmaktadir.

e Arastirma, ¢ikarma, iletme gibi ¢esitli farkli maliyet kalemleri bulunmaktadir.

e Fosil bazli kaynaklar her yerde homojen bulunabilir bir yapida degildir. Bazi tilkelerde
bu enerji kaynaklarina sahip olma orani ¢ok yiiksek oldugundan dolay1 ortaya ¢ikan
esitsizlik bu tarz kaynaklara sahip olmayan diger iilkeler i¢in biiyiik bir dezavantaj
yaratmaktadir (Citak & Kiling Pala, 2016: 82).

Fosil bazli klasik enerji kaynaklarindaki sikintt durumunun gozlendigi en biiyiik
olaylardan birisi 1970’lerde patlak veren petrol krizidir. Bu kriz sonucunda Diinya {izerindeki
iilkeler buna benzer bir sikinti durumunda kriz yasamamak icin alternatif enerji kavramina

yonelmiglerdir. Alternatif enerjinin art1 yonleri:

e Fosil bazli kaynaklardaki gibi bir cografi konumdan dolay1 biiyiik bir avantaja sahip
olma durumu alternatif enerji kaynaklar1 acisindan Onemli bir sorun teskil
etmemektedir. Clinkii her iilke az ya da ¢ok alternatif enerji kaynaklarindan biri ya
da birkag¢ina sahip olabilmektedir.

e Fosil kaynaklarin kullanimi sonrasi ortaya ¢ikan atik maddeler dogaya zarar
vermektedirler. Alternatif enerji kaynaklarinin kullanimi sonrasi ortaya herhangi
bir atik ¢ikmadigindan dolay1 dogaya herhangi bir zarar verme durumundan s6z
edilememektedir.

e Fosil bazli kaynaklarin en biiylik sorunlarindan biri ise tiikketime bagli olarak
ilerleyen zamanlardaki tilkenme olasilig1 alternatif enerji kaynaklari agisindan

neredeyse yok gibidir (Inangh & Inal, 2018: 105).

Riizgar, Diinya’nin engebeli yeryiizii yapist sebebiyle Giines’ten gelen 1sinlarin farkl

konumlarda bulunan havay1 farkl sekillerde 1sitmasi ve bunun sonucunda ortaya ¢ikan farkl
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sicaklik ve basinglara sahip olan havanin sirkiilasyon igslemi ger¢eklestirmesine denmektedir.
Ayrica karalarin 1sinma ve soguma hizi denizlerden daha hizli oldugu i¢in buralar arasinda da

rlizgar olusumu oldukga fazla olmaktadir.

Riizgar enerjisinin tarih¢esine bakildig1 zaman tarihteki ilk kullanimlarindan biri, M.O
5500 yillarda Akdeniz’de bulunan yelkenli gemilerin hareket ettirilmesi olmustur. M.O
2500’lerde Hindistan civarinda ilk degirmen 6rnekleri olduguna dair bulgular giiniimiizde hala
tartisgilmaktadir. M.O 250 yilinda Iran’da tahillart &giitmek amaciyla riizgar carklar
kullanilmustir. I¢inde ‘yel degirmenleri’ kavrami gecen kaynaklarin ilk drneklerine bakildig
zaman ise tarih 12. Yiizyih gostermektedir. Hacl seferleri ile birlikte riizgar enerjisi ile alakal

tiim bu bilgi ve birikimler Avrupa’ya yayilmistir.

Riizgadr enerjisininim kullanimmin modern ilk Ornekleri 1890’da Danimarka’da
olmustur. 1930’lara gelindiginde ise Amerika’da riizgar enerjisine yonelim artmis ve 1940’lara
kadar yogun bir sekilde riizgar tribiinii insa etme ¢alismalar1 gergeklestirilmistir. Avrupa’da da
riizgar enerjisine yapilan yatirimlar Amerika’dakine benzer bir sekilde gerceklesmektedir.1980
sonras1 ise gerek Amerika’da gerekse Avrupa’da riizgar enerjisine ¢ok biiyiik yatirimlar

yapilmustir (ilkilig, 2016: 2) (Cakir vd., 2016: 1) (Serensen, 1991: 8).
1.1.2. Diinya ve Tiirkiye’de riizgar enerjisinin durumu

Elektrik enerjisinin diger enerji tiirlerine (1s1, 151k, kimyasal, mekanik, vb.) cok kolay
doniistiiriilebilir olmasi, enerji tiirii dontisiimlerinde ve enerji nakillerinde enerji kaybinin kiiciik
olusu, istenilen biiyiikliikte parcalara kolay boliinerek satilabilir olmas1 nedeniyle genel olarak
enerji kaynaklari, elektrik enerjisi tiirline dontstiiriilerek kullanima sunulur. Bu uygulamayla
enerjiler ayni 6l¢ii birimiyle ifade edildiklerinden, degisik enerji kaynaklarindan elde edilip de

kullanima sunulan enerjilerin biiyiikliiklerin karsilastirmasini, kolaylastirmaktadir.

Sekil 1.2 ve Sekil 1.3 grafikleri bu anlayisa gore olusturulmus grafikler olup Sekil
1.2’°de: diinyada, 1990 — 2018 yillar1 arasinda, enerji kaynaklaria gore tiretilen elektrik enerji
miktarlar1 (IEA, 2020) gosterilirken; Sekil 1.3 ise: Tiirkiye’de, 2020 yilinda, enerji kaynaklarina
gore iiretilen elektrik enerji miktarlar1 (EMO, 2021) gdsterilmektedir.

IEA (Uluslararasi Enerji Toplulugu) nin sitesinde yayinladig: Sekil 1.2 den, Diinya ’da,
rlizgardan iiretilen elektrik enerjisi biiyiikliik durumu yoniinden incelenirse, bu enerjinin
gecmisten bu giine bir yiikselis egilimi i¢inde oldugu; tiim enerji kaynaklar: i¢inde iiretilen

elektrik enerjisi biiyiikliilk siralamasinda (5.); alternatif enerji kaynaklar1 grubu dedigimiz
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(hidrolik, giines, riizgér, biokiitle, dalga, gel-git, jeotermal, vb.) grubun i¢inde, hidrolikten

sonra, (2.) sirada yer aldig1, goriilmektedir.

6Wh
12 000 000
10 000 000 Kemir
8 000 000 =
o Dogal 6az
6 000 000 _—
IR il Hidrolik
4 000 000 =
- ’_///////J—/Nﬁkliier'
2 000 000 Petrol Rizgar _
Tide  Solar thermal Other sources Biofuels S ';;‘___Gane§ =

o _1;'— T T T T T T T 1 I T ! T :
1990 1992 1994 1996 1998 2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018

Sekil 1.2. Diinyada, 1990-2018 yillar1 arasinda, enerji kaynaklarina gore elektrik enerjisi

tretimi
Kaynak: (IEA, 2020)

Sekil 1.3’den, Tirkiye’ de, riizgardan ftretilen elektrik enerjisi biiyliklik durumu
yoniinden incelendiginde Tiirkiye’deki durumunun Diinya’daki duruma ¢ok yakin oldugu,
goriilmektedir. Enerji kaynaklari iginde riizgar enerjisinden f{iretilen elektrik enerjisinin
biiyiikliigi ‘Diinya’ olgeginde (5.) siradayken ‘Tiirkiye’ Olgeginde, niikleer enerji kullanimi
hazirlik asamasinda oldugu icin, (4.) siradadir. Alternatif enerji kaynaklarinin igerisinde,

HES’lerden sonra, ‘Diinya’ da oldugu gibi, (2.) siradadir.
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Sekil 1.3. Tiirkiye’ de 2020 yilinda enerji kaynaklarina gore elektrik tiretimi.

Kaynak: (EMO, 2021)
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2. MATERYAL ve METOT

Bu boliimde Python dili, Python kiitiiphaneleri, kodlarin derlenmesi i¢in kullanilan
ortam olan Colab, yapay zeka ve iliskili konular ve son olarak da literatiirde yapilmis benzer

calismalar verilmistir.
2.1. Python

Python, Hollanda’da da bulunan Ulusal Arastirma Enstitii’siinde ¢alisan Guido van
Rossum onderliginde 1990’larin basinda gelistirilmeye baslanmistir. Bu yazilim dilinin isim
babas1 olan Rossum’un bu ismi verirken ki esinlenme kaynagi ise Ingiliz komedi grubu olan
Monty Python’dir. Nesne tabanli betik bir dil olan Python, o donemler Hollanda menseili bir
baska dil olan ABC’nin yerine gececegi diisiiniilmiistiir. 2000 yilinda 2.0 versiyonu ve 2008
yilinda ise 3.0 olan versiyonu yayimlanmistir. C#, Java gibi nesne tabanli diger dillerde de

bulunan ‘Garbage Collector’ yapist Python dilinde de bulunmaktadir.
Python dilinin en 6nemli 6zellikleri:

o Ogrenmesi ve okumasi kolay bir dildir.

o Farkli platformlarda da kullanilabilme 6zelligi bulunmaktadir.

. Cok farkli tool’lara sahip olmast sebebiyle c¢esitli farkli islemler igin
kullanilabilmektedir.

. Agik kaynakli oldugu i¢in bu dilin gelistirilmesi islemine tiim internet toplulugu

katilabilir.
En biiyiik eksisi sayilabilecek durum ise ¢alistirma hizinin diistikliigiidiir.
2.2. Python Kiitiiphaneleri

200.000°den fazla pakete sahip olan Python otomasyon, veri analizi, makine 6grenmesi,
web programlama vb., bircok farkli alanda kullanilmaktadir (Perl vd., 2017: 1) (Halterman,
2018: 669).
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Python Ekosistemi

Cekirdek Python Gelistirme Ortamlanr
e Yorumlayic: o TEP
e Programlama Dili e Spyder
e Standart Kiitiiphaneler e Ninja
e Wing

[ Numpy ] [ Matplotlib ]

Scipy PySide

Vd.

Sekil 2.1. Python Semasi
Kaynak: (Ozgur vd., 2017: 356)

Python hakkinda bulunan genel bilgiler bu sekildedir. Bu projede kullanilan cesitli

Python kiitiiphaneleri ve kullanim amaglar1 asagida bahsedilmistir.
2.2.1. Pandas

2008 yilinda ¢ikartilan bu kiitiiphanenin Python dilindeki 6ncelikli amaci finansal veri
analizi islemlerini yapmaktir. Fakat Python’nin gittik¢e popiiler olmasi ile birlikte endiistri ve
akademi alaninda da Python dili ¢ok¢a kullanilmaya baglanmistir. Pandas kiitiiphanesi
‘dataframe’ ve ‘series’ olarak iki ana yapinin iistiine kurulmustur. Genellikle Numpy ile beraber
kullanilmaktadir. Sql veri taban1 yapisi ile beraber bir iligki kurabilmesi 6nemli avantajlarindan

bir tanesidir (Mckinney, 2011: 2) (Bloice & Holzinger, 2016: 450) .

Pandas kiitliphanesinin onemli Ozelliklerinden bir tanesi de veri setinde bulunan
parametrelerin kendi aralarinda bir korelasyon bulunup bulunmadigidir. Ozellikle makine
ogrenmesi islemlerinde parametreler arasindaki korelasyonu bulabilmek énemlidir. Pandas ile
parametreler arasi korelasyon bulma islemi ‘corr()’ fonksiyonu kullanilarak kolayca elde

edilmektedir (Uguz, 2019: 36).
2.2.2. Numpy

‘Numerik Python’ kelimelerinin bas harflerinden olusturulan Numpy kiitliphanesi
sayisal islemlerin yapilmasi amaciyla gelistirilmistir. Benzer tiplerden olusan ‘ndarray’ isimli
bir matris bu kiitliphanenin ana kismini olusturmaktadir. Bu sekilde normal bir diziye oranla

daha hizli sekilde islemler yapilabilmektedir. Numpy’in en onemli Ozelliklerinden biri
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algoritma ve kitapliklar arasinda veri aktarimi yapabilme 6zelligidir. Farkli dillerde yazilan

kodlarla da Numpy dizisindeki veriler islenebilir (Charan, 2020: 2) (Mckinney, 2017: 4).
2.2.3. Matplotlib

John D. Hunter tarafindan olusturulan bu kiitiiphanenin amaci verilerin gorsellestirme
isini yapmaktir. Veri noktalar1 ¢izmek, farkli grafikler olusturmak ve bunlar1 ¢oklu sekilde
gostermek, histogram olusturma vb., ¢ogu islemi matplotlib kiitiiphanesi ile yapilabilmektedir

(Charan, 2020: 2) (Mckinney, 2017:5).
2.2.4. Scikit-learn

2010 yilinda gelistirilmeye baslanan kiitliphane kiimeleme, siniflandirma, regresyon
vb., tiirden islemler yapilmasina olanak saglamaktadir. Ayrica yiiklenen veri setini istenene
oranlarda test ve egitim kiimelerine ayirabilir ve ayrilan bu veriler ile modeli egiterek dogruluk

oranini da ortaya cikarabilir (Charan, 2020: 2) (Mckinney, 2017:7).
2.3. Colab

Derin 6grenme sayesinde glintimiizde farkli alanlarda kullanilmak tizere ¢esitli islemler
yapilabilmektedir. Arama motoru olusturma, dogal dil isleme, e-ticaret Onerileri sunmak vb.,
arttirilabilecek sekilde farkli alanlardan farkli 6rnekler siralanabilir. Bu islemlerin diizgiin bir
sekilde yapilabilmesi i¢in kurulacak modelin iyi bir sekilde egitilmesi gerekmektedir. Iyi bir
egitim yapilabilmesinin en 6nemli unsurlarindan biri de nicelik olarak c¢ok sayida egitim
verisine sahip olmaktir. Bu sayica asir1 fazla olan verinin islenmesi i¢in de hizli bir islemciye
ihtiya¢ duyulmaktadir. GPU’lar, CPU’lara gore ¢ok daha fazla hizli iglem yapabilme
yeteneklerine sahip olduklarindan dolayr derin 6grenme iglemlerinde ¢okga kullanilmaktadir.
GPU’lar ile verilerin hizli bir sekilde islenmesi pozitif bir durumken bu islemin negatif

sonugclari ise;

. Yiiksek miktarlarda enerji harcamalari.
o Bakimi nedeniyle ortaya ¢ikan maliyet masraflari.

o Sahip donanimlarin pahali olmasi.

Yukaridaki nedenlerden dolay: insanlar derin 6grenme ve makine Ogrenmesi gibi
islerini Google, Amazon, Intel gibi markalarin olusturduklar1 bulut teknolojisinden
yararlanarak halletmektedirler. Google’in diger platformlardan ayrilan en biiylik 6zelligi

licretsiz olusudur. Tek gereken sart ise bir Google hesabina sahip olmaktir.

19



Google Colaboratory veya kisaca Colab, Jupyter Notebooks benzeri bir yapiya sahiptir.
Python’in 2.0 ve 3.0 olan iki siirimiinii de desteklemektedir. Ayrica sadece derin 6grenme
benzeri isler degil bilimsel hesaplama gibi ¢ok fazla islem gerektiren igler de bu platformda

yapilabilmektedir (Carneiro vd., 2018: 2).
2.4. Yapay Zeka

Yapay zeka kavrami “insanin diisiinme, iliskilendirme, anlamlandirma yetenekleri ile
makinelerin bellek giicii ve islem hizi yeteneklerinin birlestirilmis hali olarak tasvir edilebilir.
Yapay zeka kavraminin insandan alinan 6zelligi olan ‘zeka’ olgusunun literatiirde kesin bir
tanim1 bulunmamaktadir. Cesitli psikologlarin zeka ile ilgili farkli tanimlar1 bulunmaktadir

bazilar1 sunlardir:

o Jean Piaget, “zekayr insamin gevresi ile uyumlu bir halde olmasi, eylemleri ve
diigiincelerinin tutarliligt vb., uyumlu davrams ornegidir” diyerek tanimlar
(Clark, 1994: 206).

. Aflred Binet ise “insanin sahip oldugu dikkat, bellek, yargilama, akil yiiriitme,

sorgulama benzeri yetiler toplulugu‘* olarak tanimlar.

. David Wechsler, “bireyin amagh bir sekilde hareket edebilme, mantikli

diistinebilme ve gevresine uyum gosterme yetilerinin tamamidir” der.

° Pierre Oleron, “bir amacin gergeklesmesi icin araglarin duruma uygun

kilinmasidir” seklinde agiklar (Nabiyev, 2016: 26).

Akil kavraminin bu tanimin i¢inde bulunmama sebebi ise aklin stabil bir yapida
olmayis1 ve akl etkileyen parametrelerin 6nemli bir kisminin toplum, ¢evre vb., dis etmenlere
bagli olmasidir. Zeka ise genetik tabanli ve gelistirilmesi daha kisitli olmasina ragmen analiz,
anlama, sorun ¢ézme gibi Ozellikleri makine ve bilgisayarlara entegre edilebilecek bir yap1
oldugundan dolayi akil yerine zeka kavrami kullanilmistir (Y1lmaz, 2020: 1).

Yapay zekanim kurucusu Ingiliz matematik¢i Alan Mathison Turing’dir. ‘Mind’ isimli
dergide yayimladigi makalede “can machines think (makineler diistinebilir mi)?” sorusunu
ortaya atarak makinelerin de insanlar gibi diislinebilmesi ihtimalini giindeme getirmistir.
“Turing Testi” makinelerin diisiince konusunda insanlara ne kadar yaklastiginin test edilmesi
iizerine tasarlanan bir yapidir.

Turing testi, ikisi insan biri makine olmak tizere {i¢ kisiliktir. ‘Savci’ olarak adlandirilan
gercek kisi elindeki sorulari haberlesme kanali lizerinden makine ve insana sorar. Gelen

cevaplar {izerine ‘savcr’ bu iki kisiden hangisinin insan ve makine oldugunun ayrimini yapar.
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Giiniimilizde hala Turning Testi makinelerin yapay zekasini 6lgmek i¢in kullanilan belirleyici
bir testtir.

Yapay zeka konusu ile ilgili Turing testine benzer olarak T. Winogard’in ‘SHRDLU”
ve J. Wezenbaum’un ‘ELIZA’ testleri yapilmistir. Bu testlerin hepsinin ana fikri makinelerin
egitilerek insan gibi diisiinebilecegini temel almasidir. Bu mantia kars1 olan John Searle’nin
ortaya attig1 fikir ise “Cin Odas1” testiydi. Bu testin ana fikri, Cince bilmeyen bir kisi kapali
odada bulunmaktadir. Yaninda ise Cince yazilan tabelalar ile bunlarn agiklayan bir kilavuz
verilmektedir. Kendisine Cince soru tabelalar1 gelmekte olan bu kisi kural kitabina bakarak
ilgili cevap tabelasini karsi tarafa geri vermektedir. Disaridan biri bu olay1 gozlendiginde
iceride bulunana kisinin Cince biliyor oldugu disiinebilir fakat bu sorularin cevaplari,
anlayarak veya 0grenilerek degil kural kitabindan bakilarak verilmistir. Bu goriis 6grenmenin
sadece cevap verme ile alakasinin olmadigini savunur (Gii¢ & Ceyhan, 2016: 36) (Nabiyeyv,
2016: 52).

Tarihsel olarak yapay zekd’nin gelisimine bakildiginda temelinin 1884 yilinda atildig
ifade edilebilir. Charles Babbage isimli kisi insan gibi zeki davranabilecek bir makine tasarlama
caligmalar1 gerceklestirmisti. Bundan sonra yapay zeka calismalar1 1950’lerin ortalarina kadar
oldukga yavas bir sekilde devam etmistir.

Yapay zeka kavraminin ilk defa sozel olarak tanimlanmasi 1956 yilinda Dartmouth
Koleji’nde bir konferansta olmustur. Bu donemde gelistirilen yapay zeka uygulamalar;
mantiksal teorem uygulamasi ve satrang oyunu programidir. Bu programlarin yani sira asil
yapay zeka kavramina giiveni arttiran olay ise geometrik sekilleri ayirt edebilen bir programin
ortaya ¢ikmasidir. Bu tarihlerin disinda yapay zeka alaninda yapilan bazi isler sunlardir:

o 1923 yilinda Cek oyun yazar1 Karel Capek’in yazdigi tiyatro oyununda ilk kez

‘robot’ ismi gegmistir.
. 1936 yilinda 64K hafizaya sahip ‘Z1’ isimli programlanabilir bir bilgisayar
Konrad Zuse tarafindan gelistirildi.

. 1946 yilinda ‘ENIAC’ isimli ilk bilgisayar kullanilmaya baglanmstir.

. 1956 yilinda ilk yapay zeka sistemi Ornegi sayillan “Logic Theorist” isimli

program Neweell, Shaw, Simon tarafindan gelistirilmistir.

o 1957 yilinda John McCarth’nin yapay zeka i¢in gelistirdigi bir yazilim dil olan

LISP (List Processing Language) ortaya ¢cikmustir.
. 1962 yilinda Unimaton, Endiistri alaninda kullanilmak iizere robot lireten ilk firma

olmustur.
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o 1965 yilinda ELIZA programi yazilmistir.

o 1966 yilinda Stanford Universitesi tarafindan ilk haraketli robot ‘Shakey’
iretilmistir.

. 1974 yilinda Cerf ve Kahn tarafindan ‘Internet’ terimi dile getirilmistir.

o 1978 yilinda yapay zeka alaninda yaptig1 calismalardan dolayr Simon Nobel
Odiiliiniin sahibi olmustur.

. 1981 yilinda kisisel bilgisayarlarin (PC) iiretimine IBM tarafindan baslanilmistir.

. 1993 yilinda ‘Cog’ isimli insans1 goriintimlii robot MIT tarafindan tasarlanmistir.

o 1997 yilinda o dénemin satrang sampiyonu olan Garri Kasparov’u “Deep Blue”
isimli bilgisayar yenmistir.

o 1998 yilinda ‘Furby’ isimli ilk yapay zeka oyuncagi piyasaya siirilmiistiir.

o 2000 yilinda ‘Kismet’ isimli jest ve mimikleri olan robot tiretilmistir.

. 2005 yilinda beceri ve sekil olarak insana en ¢ok benzeyen robot olan ‘Asimo’
iretilmistir.

. 2010 yilinda Asimov’un beyin giiciiyle hareket etmesi saglanmistir

(Pirim, 2006: 82) (Y1ilmaz, 2020: 15).
Yapay Zeka; Makine Ogrenmesi, Derin 6grenme gibi konularin daha kapsayici bir
halidir. Yani bu diger konular yapay zeka'nin alt kiimeleri olarak diisliniilebilir (Karakus &

Kaya, 2019: 34).

Sekil 2.2. Yapay Zeka ve diger konularin iliskisinin gorseli.
Kaynak: (Karakus & Kaya, 2019: 34)
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2.4.1. Yapay sinir aglan

Makineler ile insanlar arasinda biiyiik bir fark bulunmaktadir. Makineler matematiksel
islemler ve hafiza olarak insanlardan oldukga iistiinken insanlar ise 6zellikle sozel ve gorsel
materyaller lizerinde yapilan cesitli islemleri makinelerden daha iyi yapabilmektedirler.
Makinelerde olan bu eksikligi tamamlayabilmek i¢in bilim adamlari, insanin biyolojik yapisinin
benzerinin iz diisiimiinii makineler iistlinde yapmak istemislerdir. Bunun yapilabilmesi i¢in

gereken ¢6ziimiin beyin ve sinir sisteminde oldugunu diisiinmiislerdir.

Yapay sinir aglari, modellenmesi agisindan insan beyni ve sinir sistemini 6rnek olarak
almistir. Bu Ornek alma birebir bir sekilde degildir. Ciinkii insanin beyin yapisi oldukga
karmasik bir sistemdir. Giliniimiizde bile beynin c¢alisma isleyisi tam olarak
aciklanamamaktadir. McCulloch ve Pitts gergek noron hiicresi yapisinin bir modellemesini

hayata gegirerek ilk yapay sinir ag1 modelini tasarlamiglardir.

Yapay sinir aglarini kabaca tanimlayacak olursak; insanda bulunan sinir sisteminin bir
benzerinin makineye uygulanmasiyla makinelerin insanlar gibi 6grenme, analiz, sorun ¢ézme
gibi islemleri yapabilecek hale getirmesini saglayan yapiya denmektedir. Yapay sinir agi
orneklerden elde edilen agirlik, bias gibi elemanlardan ve duruma gore 2 veya 3 katmandan

olusan bir ag yapisidir.

Kullanildig: alanlara 6rnek olarak; siniflandirma, Oriintli tanima, sinyal filtrelenmesi,
veri sikistirma ve optimizasyon gibi ¢ok¢a alanda kullanilip basarili sonuglar elde edilmistir.
Hayatin i¢cinden Orneklere bakilacak olundugunda; parmak izi tanima, malzeme analizi, is
cizelgesi, rota belirleme, kalite kontrol gibi giindelik yasamimizda sikca karsilastigimiz islerde

de yapay sinir aglar1 etkin olarak kullanilmaktadir (Oztemel, 2012: 29) (Nabiyev, 2016: 580).
Yapay sinir aginin tarih¢esine bakildigi zaman:

o 1943 yilinda McCulloch ve Pitts tarafindan ilk yapay sinir ag§ modeli

tasarlanmustir.

o 1949 yilinda Hebb yayinladig: kitap ile 6grenme ile alakali temel teoriyi acikladi.
Bu kitapta Hebb sinir ag1 baglantist ile 6grenme arasinda bir bag oldugundan

bahsediyordu. Bu tanimlamaya “Hebb Kurali” denmektedir.
o 1957 yilinda F. Rosenblatt ilk perceptron yapisini modellemistir.

o 1959 yilinda Widrow ve Hoff adaline ve madeline aglarini modellediler.
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1969 yilinda Minsky ve Papert XOR problemini ¢dzen bir yapay sinir agi

modellemislerdir.
1982 yilinda Hopfield ¢esitli calismalarda bulunmustur.
1984 yilinda Kohonen “gdzetimsiz 6grenme” kavramini gelistirmistir.

1987 yilinda IEEE (Elektrik Elektronik Miihendisligi Enstitiisii) sinir aglarini

konu alan genis kapsamli uluslararasi bir konferans diizenlendi (Elmas, 2018: 49).

Her yap1 gibi yapay zekanin da art1 ve eksi yanlar1 bulunmaktadir. Art1 yanlart:

Hiicrelerden olusan yapay sinir aglarinda herhangi bir hiicre diizgiin islem

yapamaz hale gelse bile sistemde sorunsuz ¢alismasina devam eder.

Yapay sinir aglari egitim verileri sayesinde sadece ana degil yan konular hakkinda
da bilgi tiretebilir.

Bilgi isleme yetenegi olarak klasik programlama yapisindan farkli bir yapiya sahip

oldugu i¢in klasik programlamanin eksik yonlerini barindirmaz.

Klasik programlamada bilgiler dosya ve veri tabaninda tutulmaktadir. Yapay sinir
aglarinda ise veri tiim sisteme yayilmistir. Bu yapis1 sayesinde ag, olas1 bir bilgi

kayb1 durumundan ¢ok fazla etkilenmez.

Yapay sinir aglaria eksik bilgi igeren ortintiiler verilmesi sistemde bir soruna yol

acmaz. Ag bu eksik Oriintiileri tamamlayabilir.

Yapay sinir aglariin eksi yonleri ise sunlardir:

Paralel islem yapabilme yetenegi olan yapay sinir aglar giiciini giicli
donanimlardan almaktadir. Ancak iyi bir islem giicline sahip olan donanim ile

optimum performans ortaya ¢ikabilir.

Katman sayisi, ndron sayisi, aktivasyon fonksiyonu vb., parametreler secilirken
herhangi bir kural yoktur. Bu sebepten dolayr is daha ¢ok tecriibeye

dayanmaktadir.

Yapay sinir aglar1 sozel veri isleyemez bundan dolay1 verilerin sayisal hale
getirilmesi gerekmektedir. Tiim verilerin sayisal hale getirilmesi islemi agin

performansini etkiler.
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o Egitimin bitirilmesi icin kesin bir kural yoktur. Bitirme iglemi i¢in belli bir hata

oraninin altina diismesi beklenmekte veya tekrar sayis1 verilmektedir.

. Yapay sinir aglar1 adeta bir kara kutu gibidirler. Yani agin calisma prensibi,

isleyisi disaridan tarif edilemez.
. Cogu yapay sinir aglar1 kararlilik analizi yapamazlar (Yilmaz, 2020: 67).

2.4.2. Makine 6@renmesi

Makine O0grenmesinin baslangici olarak 1949 yilinda Donal Hebb’in yazdigr “The
organization of behavior” isimli kitab1 sayilabilir. Yapay sinir aginin ‘6grenme’ islemini i¢inde
oldugu sistemdeki agirliklarin egitim ile giincellenmesinden anlagilmaktadir. Hebb yayinladigi
kitapta iki sinir hiicresi arasindaki agirligin, sinirlerin ayni anda etkinlesmesiyle olacagini ileri
stirer. Hebb’in ileri siirdiigii bu kural uzun zaman kullanilmis ve ¢esitli grenme metodolojileri
ortaya ¢ikmistir. Bu bilgiye dayanarak makine 6grenmesinin tanimini yapacak olursak makine
ogrenmesi, makinelerin insanlar gibi diisiinebilen hale getiren yapay sinir aglar1 yapisinin

makinelere nasil 6gretilecegini agiklayan bir metodolojidir (Elmas, 2018: 97).

Makine O6grenmesini eldeki verilerden yola ¢ikarak ileriyi tahmin etme veya cesitli
nedenlerle belirsiz olan bir konu i¢in karar verme gayesiyle kullanilan yontemler biitiinii olarak
adlandirabiliriz. Yapay zekanin 1980’lerde gelismesiyle birlikte makine 6grenmesi kavrami da
bu zamanlarda ortaya ¢ikmistir. Kullanildig1 alanlar yapay sinir aglarina benzer sekilde

kiimeleme, tahmin, siniflandirmadir. 3 tip 6grenme tiirti bulunur:

. Gozetimli Ogrenme
. Gozetimsiz Ogrenme
. Takviyeli Ogrenme.

Gozetimli 6grenme: Sisteme egitim verileri sokulur ve tahmin degerleri elde edilir.
Elde edilen bu tahmin degerleri, gercek degerler ile karsilastirilarak modelin dogru c¢alisma
orani bulunur. Egitim kismindaki 6nemli kriterlerden biri egitim veri setinin gesitliliginin genis
bir skalada olmasidir. Ayrica test ve egitim veri setlerinin de ayr1 bir sekilde degerlendirmeye

alinmasi gereklidir.

Tahmin ve gercek degerlerin farki hata degerini gdstermektedir. Hata degeri ne kadar
kiiciik olursa sistem o kadar efektif bir sekilde ¢aligmaktadir. Egitimle amaglanan bu hata
degerini minimum seviyeye indirmektir. Modeldeki hata giincelleme tipine gore bu 6grenme

cesidi ikiye ayrilmaktadir. Modeldeki toplam hataya gore agirliklar giincellenirse buna “kiime
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tipi 6grenme” denir. Modeldeki ilgili girig-¢ikis ile alakali hata gilincellenirse o zaman buna
“Orlintl tipi 6grenme* denmektedir. Lineer ve lojistik regresyon, karar agaci gibi algoritmalar
gozetimli 6grenmenin icerisinde bulunmaktadir. Bu algoritmalar genellikle daha ¢ok tahmin

islemleri i¢in kullanilir (Ayturan, 2019: 16) (Elmas, 2018: 98).

Gozetimsiz Ogrenme: Bu Ogrenme tipinde ise modelin tahmin islemini
gerceklestirdikten sonra karsilastirilacagi bir gercek degerler kiimesi yoktur. Ogrenme
isleminin disaridan herhangi bir etki almadan kendi i¢inde gergeklestirir. Hebbian, Grossberg,
Kohonen gibi gozetimsiz 6grenmenin ¢esitli 6rnekleri de bulunmaktadir. Kohonen 6grenme tipi
icin “yarigmact 6grenme” denilebilir. Modelde bulunan sinir aglar1 en iyi sonucu verebilmek
icin birbirleriyle yarisir ve en iyi sonucu veren komsularinin agirliklarini giincellemesine izin

Verir.

Gozetimsiz 6grenmenin alt iki dali bulunmaktadir bunlar; “cevrim i¢i” ve “cevrim
dis1“6grenmedir. Bunlar gézetimli 6grenmenin ¢esitleri olan kiime tipi ve Oriintii tipine benzer
yapilardir. Giincelleme iglemi eger egitimden sonra yapilirsa buna ¢evrim disi, giris — ¢ikis

isleminden sonra hata giincellemesi yapilirsa ¢evrim i¢i hata denmektedir (Elmas, 2018: 121).

Takviyeli 6grenme: Bu 6grenme tipi hem gozetimli hem de gozetimsiz 6grenmeye ait
yapilar barindirmaktadir. Gozetimsiz Ogrenmedeki gibi sadece girisler verilip sonuclar
verilmemektedir. Gozetimli 6grenme de oldugu gibi bir gdzetmen vardir fakat bu gézetmen

dogruluk karsilastirmas1 yapmaz sadece sistemin ¢iktisinin dogru ya da yanlis oldugunu belirtir.

Takviyeli O0grenme tiplerinden biri de LVQ (Dogrusal Vektor Nicelemesi) dir.
Genellikle smiflandirma amacl kullanilan bu yapinin ¢alisma sekli ¢oklu boyutlu matrisin
cesitli vektor tiplerine ayrilmasi ile baslar. Bu ayrilan vektorlerin hangisinin baslangi¢ olacagi
sistemin 6grenmesi ile alakalidir. Ag ¢iktist 1 ve 0 seklinde olmaktadir. Kazanan her seyi alir

mantalitesinde olan bu yapida yalnizca 1 deger ¢iktis1 veren vektoriin degerleri degistirilir.
2.5. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, giris kisminda bahsedildigi gibi makine 6grenmesinin i¢inde bulunan
bir konudur. Denetimli ve denetimsiz olmak {izeri iki ¢esit 6grenme algoritmasina sahiptir.
Derin 6grenmenin asil ana noktasi, makine Ogrenmesindeki gibi birincil 6zelliklerin
belirlenmesine gerek duymaz. Sistem otomatikman bunu kendisi belirlemektedir. Duygu
analizi, dogal dil isleme vb., ¢ok¢a alanda kullanilmaktadir (Sezer vd., 2019: 5) (Seker vd.,
2017: 48).
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1965 yilinda bu konuyla alakali ilk algoritmalardan sayilan Ivakhenko ve Lapa
tarafindan gelistirilen “denetimli derin beslemeli ¢ok katmanli perceptronlar yayinlanmistir.
Katmandaki en iyi Ozellikler matematiksel islemlerle belirlenerek bir sonraki katmana

aktarilmaktadir. Agin daha iyi egitilmesi i¢in geriye yayilim islemi kullanilmistir.

1. Gizli Katman

Sekil 2.3. ilk derin ag mimarisi (Ivankhnenko A.)
Kaynak: (Seker vd., 2017: 48)

1979 yilinda ‘Neokognitron’ isimli ilk derin 6grenme mimarisi ortaya ¢ikti. Denetimsiz
ogrenme metodunu kullanan bu yap1 Fukushima tarafindan omurgali canlilarin gorsel sinir
sistemleri baz alinarak modellenmistir. Bu ¢alisma evrisimli sinir aglarini1 (CNN) tanitmistir ve

giinlimiiz modern denetimli ileri beslemeli sinir aglarinin (D-FFNN) temelini olusturmustur.

Cok katmanli derin mimarilerde hatalarin geri yayiliminin 6grenmeyi zorlastirdigi
bilinmektedir. Onceki yillarda bu tip algoritmalar yayinlansa da ilk bagarili rnegi 1989 yilina
gelindiginde Yann LeCun ve arkadaslar tarafindan posta kutulari iizerindeki yazilarda
gergeklestirilmistir. 3 giin siirmiis olan egitim sonunda algoritma basarili olmus fakat pratikte
uygun goriilmemistir. Daha sonralar1 (1990 sonlar1 ve 2000 baglarinda) el ile yazilmis ¢eklerin

kontrolii i¢in Amerika’da kullanilmistir.
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1995 yilina gelindiginde Brendan Frey, Peter Dayan ve Geoffrey Hinton “uyanik-uyku
(wake-sleep)” ismini verdikleri 6’s1 tamamen bagli ylizlerce gizli katman icermekte bir ag

olusturdular.

1997 yilinda Hochrieter ve Schmidhuber 1000’den fazla katmani olan tekrarlayan sinir
aglar1 (RNN) ve uzun kisa vadeli bellek (long-short term memory) gibi olgular ortaya ¢ikmistir.

Yapay sinir aglarin bu dénemde ¢ok tercih edilmemesinin sebebi hesaplama maliyetidir.
1990 ve 2000’ler aras1 genellikle destek vektor makineleri (SVM) kullanilmustir.

Teknolojinin gelismesi ile beraber bilgisayarlarin islem hiz1 da artmis ve matematiksel
islemlerin hizli bir sekilde ¢oziilmesi icin grafik islemci birimlerinin (GPU) kullanilmasinin

yararli oldugu fark edilmistir. Boylece eskiye nazaran islem hizi tam 1000 kat artmistir.

2000’lerin basinda yapay sinir aglari i¢inde “Derin Ogrenme” kavramini Igor Aizenberg

ve arkadaslar1 tanitmastir.

2006 yilinda yayinlanan bir makalede Geoffrey Hilton, ¢ok katmanl bir agin nasil her
katmanimin efektif bir sekilde egitilmesi gerektiginden bahsetmistir. Boylece derin 6grenme

kavramu gittikce popiiler olmustur.

2009 yilina gelindiginde 167 iilkeden 50 bin ¢evrimigi ¢alisan, 22 bin kategori ve 15

milyon goriintiiden olusan kiimeyi ImageNet ile goriintiilerin kiimelenmesinde kullanmustir.

2010 yilinda yapilan resimlerin gorsel tanimlama yarigmasinda (ILSVRC) biiyiik veriler

ile calisma konusu tekrar ortaya atilmistir.

2012 yilinda Krizhevsky, Sutskever ve Hilton, GPU kullanarak yaptig1 ¢aligmalarda
sistemin ezberleme isleme yapmamasi i¢in “Dropout” isimli normallestirme islemini yapmustir.

[k 5 katmanin hata oran1 %16.4‘e kadar diisiirilmiistiir.

2014 yilinda “iiretken ¢ekismeli ag* ortaya ¢ikmistir. Buradaki amag, iki agin birbiri ile
rekabet etmesiyle birlikte aglarin 6grenmesini saglamaktir. Ayrica GoogLeNet modeli ile daha

derin katmanlar olusturulmus ve basarili sonuglar elde edilmistir.

2016 yili Microsoft insanlarla konusarak 6grenen ‘TAY’ isimli bir sohbet robotu
gelistirdi. Fakat kendisine yazilan 1rk¢1 yazilar1 6grenip bunlari insanlara kars1 kullaninca iptal
edildi.

2017 yilinda Google kompleks bir oyun olan ‘Go’ isimli oyun i¢in gelistirdigi AlphaGo

yazilimi en iyi Go oyuncusunu yendi.
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2019'da Yoshua Bengio, Geoffrey Hinton ve Yann LeCun, derin sinir aglarim bilgi
islemin kritik bir bileseni haline getiren kavramsal ve miihendislik buluslari i¢in Turing
Odiilii'me layik goriildii (Seker vd., 2017: 49) (Emmert - Streib vd., 2020: 3) (Kizrak & Bolat,
2018: 264).
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Sekil 2.4. Sirketlerin yillara gére Derin Ogrenme ile yaptiklari isler.
Kaynak: (Seker vd., 2017: 49).

2.5.1. Derin 6grenmenin kullamldig ¢calismalar

Derin 6grenmenin genellikle kullanildig1 alanlar; goriintii — ses analizi, robotik, otonom
araclar, tibbi alanlar (gen analizi, kanser teshisi vb.) ve sanal gercekliktir. Siyah beyaz renklerin
renklendirilmesinde de derin 6grenme kullanilmaktadir. Sessiz olan videolarda ise insanlarin
dudak hareketlerini okuyarak bu videolarin seslendirilmesi yapilmistir. Bu dudak okuma
tahminlerinde insanlarin basarast %52’lerde iken derin 6grenmenin basarist %93’lere
varmaktadir. Bu gibi tahmin islerini ayn1 zamanda ¢izim konusunda (harita taslagindan gergek
haritanin elde edilmesi) ve ayrica insan hareketlerinin tahmininde kullanilmaktadir. Facebook
ve Google firmalar etiketleme, obje taninmasi gibi islemlerini derin 6grenme ile yapmaktadir.
Isler biraz daha ileriye gotiiriildiigiinde ise derin 6grenme ile oyun oynayan makineler

yapilmaktadir (inik & Ulker, 2017: 88).

Yukarida bahsedildigi gibi derin 6grenmenin yararli amaglar i¢in kullanildig1 ¢okca alan
bulunmaktadir. Fakat baz1 kisiler derin 6grenmeyi zararli amaglar i¢in de kullanabilmektedir.

“Deep Fake” ile video ve ses kayitlarinda manipiilasyon yapilabilir ve bu sekilde insanlar,
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sOylemedikleri seyleri sOylemis gibi yaptirilarak olay yaratilabilir. Yiiz degistirme, ifade

degistirme, yiiz yaratma gibi islemler de yapilabilmektedir (Berk, 2020: 1512).
2.5.2. Derin 6grenme Kkiitiiphaneleri

Java, C#, C++, Python gibi daha ¢ok nesne tabanli olan programlama dillerinde derin
ogrenme kiitiiphaneleri vardir. Cok katmanli sinir aglari (MLP), tekrarlanabilen sinir aglari
(RNN) gibi bir¢ok modeli destekler. Bu diller arasinda derin 6grenme agisindan en uygun olani
biinyesinde ¢ok sayida kiitliphane barindirmasindan dolay1r Python kabul edebilir. Keras ve

TensorFlow en ¢ok bilinen ve kullanilan kiitiiphanelerin basinda gelmektedir.

Keras: Google tarafindan Python dili ile gelistirilmis bir kiitiphanedir. Tensorflow ve

Thenano gibi kiitliphanelerin lizerinde de ¢alisabilmektedir.

TensorFlow: Keras gibi Google tarafindan Python dili ile gelistirilmistir. Ana kullanim

alanlar1 goriintii isleme ve sayisal hesaplamalardir.

Theano: MILA Lab tarafindan Python dili ile gelistirilen bir kiitiiphanedir. Genellikle

matematiksel konularda kullanilmaktadir.

Caffe: BVLC tarafindan Python dili ile gelistirilirmistir. Matlab’ta da
kullanilabilmektedir. En 6nemli avantaji hizli ve modiiler olmasidir. Kolayca modelleme ve

optimizasyon islemleri de yapabilmektedir.

Mxnet: Amazon tarafindan Python ile gelistirilmistir. En 6nemli avantajlar ¢ok dilli bir
yapiya sahip olmasindan dolay: farkl dillerde (R, Python, Scala, Julia) de islemler yapilabilir.
Ayrica dagitilmis bilgi islemini destekler (Giindiiz & Cedimoglu, 2019: 12) (Togagar & Ergen,
2019: 111).

Ctnk: Mircosoft tarafindan gelistirilmis olan bir derin 6grenme yapisidir.

PyTorch: Numpy kiitiiphanesi kullanilarak matematiksel islemlerin ¢oziimi icin
kullanilan Python temelli derin 6grenme kiitiiphanesidir. GPU’ya sahip olmasi ve tensor

hesaplama yapabilmesi en 6nemli iki 6zelligidir.

Chainer: Yapay sinir aglarinin egitilmesi ve olusturulmasi iizerine ¢aligan Python

tabanli bir derin 6grenme yapisidir.

PaddlePaddle: CNN, RNN gibi modellerin kolayca yapilandirmasini saglayan derin

O0grenme yapisidir.
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2.5.3. Derin 6@renme modelleri

Alex Net: 2012 yilinda ImageNet yarigsmasindaki birincilikle adin1 duyuran bu model,
25 katmandan olusmaktadir. GPU’lar tarafindan paralel olarak ¢alismasi i¢in Nvidia tarafindan

gelistirilmistir.

Le Net: 1998°de yayinlanan ilk basarili modellerden biridir. Yaz1 karakteri analizi i¢in

kullanilmastir.

ZF Net: 2013 yilinda ImageNet yarismasinda birinci olan bu model Alex Net modelini
baz alinarak tasarlanmistir ve ondan daha iyi sonuglar vermistir. 7 katmandan olusan bu model

nesne tanima konusundaki hata oranin1 %4.2 azaltarak genel hata oranini1 %11.2’ye ¢ekmistir.

Google Net: 2012 ve 2013 yilinda ImageNet yarismasina katilan model 2014’te birinci

olmustur.22 Katmandan olusan bu model veri kiimeleme konusunda basarilidir.

Microsoft Rest Net: 152 katmandan olusan bu model ImageNet yarigmasint 2015

yilinda birinci tamamlamaigtir.

ResNeXT: “Bolme, doniistiirme, birlestirme” mantigiyla resim siniflandirmasi yapan
bu model Facebook tarafindan gelistirilmistir (Giindiiz & Cedimoglu, 2019: 13) (Togacar &
Ergen, 2019: 112) (Shrestha vd, 2019: 5).

2.54. Derin 68renme mimarileri

Cok cesitli derin 6grenme mimarileri mevcuttur. Bu mimarilerin birden fazla olmasi
sebebi ise kullanim alanlarinda gosterdikleri performanstir. Bazi mimariler goriintli isleme
uygulamalarinda etkili olurken bazilar1 ise tahmin konusunda daha iyi sonuglar vermektedir.

Bu mimariler su sekildedir:
Evrisimli sinir aglar1 (Convolutional Neural Networks)

Evrisim, kelime anlami olarak katlanma, sarmalama demektir. Evrisimin miihendislik,
matematik, fizik gibi alanlarda ise kompleks yapidaki islemlerin sadelestirmesi amaciyla

kullanilmaktadir.

FO*g®) = [ fmg(t —de @)

CNN aglarinda ki evrisimin kullanim amaci ise goriintiiniin istenilen forma sokulmasi
icin filtrelenmesidir. MLP (Cok Katmanli Perceptron), bu derin §grenme mimarisinin temel
yapisidir. Dogadan baz alinan model insan ve hayvanlardaki gérme mekanizmasidir. Bu

mimarinin kullanildig1 alanlara 6rnek olarak; NLP (Dogal Dil Isleme), biyomedikal,
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siiflandirma, goriintii ve ses isleme vb., verilebilir. Ayrica bu mimarilerin daha efektif bir
sekilde kullanilmast islemci tiiri olarak CPU yerine GPU kullanilmasiyla olmustur. GPU
kullanildigr zaman CPU’ya oranla hem daha dogru sonuglar ortaya ¢ikmis ve ayni zamanda
o0grenme hizinda 10-60 kat bir artis meydana gelmistir. Ayrica bu mimaride dogru sonuglarin
aliabilmesi i¢in geriye yayilim algoritmasi da eklenerek kullanilmis ve sonuglar daha iyi bir

sekle sokulmustur (Tiifek¢i & Karpat, 2019: 20).
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Sekil 2.5. Goriintii islemede kullanilan CNN yapisi.
Kaynak: (Kurt & Efe, 2018: 3)
Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network)

Bu modelin kaynagi olarak Elman Ag: gosterilebilir. Genel kullanim alani; zaman
serileri ve ardigik verilerdir. Karakter tanima konusunda ¢ok iyi olan bu model el yazisi ve

konusma tanima gibi islemlerde de kullanilir.

Diger modellerin isleyisinde c¢ikiglara bagli olan girdiler birbirinden bagimsiz
sekildedir, buradaki yapida ise bir bagimsizlik yoktur onceki katmanlardan alinan geri
bildirimler sonraki katmani etkilemektedirler. Geriye yayilim ve Jordan-Elman ag1 yapilari
RNN’in i¢inde bulunmaktadir. “Geriye yayilim* yapist ortaya ¢iktigi zaman ilk kullanilan
aglardan biri RNN olmustur.

RNN’in iki farkli ¢esidi bulunmaktadir. Bunlar; derin RNN ve iki yonlii RNN’dir. Derin
RNN’ler daha uzun zaman serilerinde kullanilmaktadir (Lecun vd., 2015: 436) (Dogan &
Tiirkoglu, 2019: 414).
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Acik hali

Sekil 2.6. RNN yapisi.
Kaynak: (Kalkavan, 2020: 247)
Uzun-kisa siireli hafiza (LSTM-Long Short-Term Memory)

Derin RNN modelinin gelistirilirmis hali olan LSTM modeli ayn1 zamanda RNN aginin
kaybolan gradyan sorununun iistesinden gelmektedir. Hochreitear ve Schmidhuber 1997
yilinda bu modeli ortaya ¢ikarmalarinin nedeni, aralarinda bosluklar olan zaman serileri RNN
yapist i¢in zor bir yapiya sahiptirler. Bu nedenden dolayr RNN yapilarina hafiza eklenerek
verilerin gerekliligine bakilmasi ve veri gereksiz goriliirse bu verilerin hafizadan silinmesi

islemi yapilmaktadir (Dogan & Tiirkoglu, 2019: 414) (Kalkavan, 2020: 247).
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Sekil 2.7. LSTM yapist

Kaynak: (Kalkavan, 2020: 248)

Unutma kapisinin kullandig1 formiil asagidaki gibidir.

19 = o+ 3, UL+, W) >

Yukarida gosterilen formiilde b, uf ve W nin gosterdigi degerler; unutma gecidi 6n
yargi degerleri, girdi agirliklar1 ve yineleme agirliklarint gostermektedir.
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(t) f(t) (t- 1)+g(t)a(b +3, U; x(t)+Z, Uh](t 1)) (2.3)

Si¥ durum birimini gdstermektedir. Yukaridaki formiil £ kullanilarak sisitemin

nasil glincellendigini géstermektedir.

9 =o(bf +3; UL + 3, wonY) 2.4)

gi¥ yapis1 “harici girdi gegit birimini” temsil etmektedir. Unutma gegidine

benzemesine karsin hesaplanma kisminda kendi parametreleri ile hesaplanir.

h@ = tanh (si(t))ql(t)

(2.5)
t t t—1
ql()—a(bf+2j i,j 1()+ZJ ¥, 1( ))

hi® , LSTM yapisinm hiicre ¢iktisini, qi¥ ise ¢ikt1 gegidini gdstermektedir. LSTM
yapisinin bir alt elemanm sayilabilecek GRU (Kapili Tekrarlayan Birim) yapilar1 vardir. Bu
yapilarin LSTM’den farki unutma islemi ve durum giincelleme islemini tek bir birimin

yapmasidir (Goodfellow vd., 2018: 411).
Oto-kodlayicilar (Auto-Encoder)

Denetimsiz bir 6§renme algoritmasina sahip bu mimari 3 katmandan (Giris, Gizli ve
cikis) olusmaktadir. Giris katmanindan gizli katmanda bulunan ‘Code’ kismina kadar bir
‘Encode’ yani kodlama islemi yapilmaktadir. Burada boyutsal olarak bir azaltma islemi
yapilmistir. Daha sonrasinda ise bu olaylarin tam tersi yapilarak ‘Decode’ yapilmasi yani kod
¢ozme islemi yapilarak modelin ¢ikt1 verileri olusturulur. Bu yapinin kullanim alanlar1 olarak;
giiriiltiilii resimlerin siniflandirilmasi, enerji tahmini, siber gilivenlik, bankacilik gibi alanlar

ornek verilebilir. (Dogan & Tiirkoglu, 2019: 416) (Mosavi vd., 2019: 8).
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CIKIS
KATMANI

CIKTS

KODLAYICI KOD ¢OzUcU

Sekil 2.8. Autocoder yapisi
Kaynak: (Mosavi vd., 2019)
Derin inang aglar1 (Deep Belief Networks)

Derin Inang Aglari, KBM (Kisitlamali Boltzman Makinesi) temelli ¢alisan cok katmanli
karisik (hibrit) yapili bir mimaridir. Her katmandaki KBM’ler kendinden 6nceki katmanlar ile
iletisim halindedirler. Oncelikle bir &n calisma yapilarak agirliklar rasgele atanmis olmaktan
kurtulup belirlenir sonrasinda ise ileri - beslemeli bir sekilde ag ¢alismaya baglar (Altan, 2019:

324) (Mosavi vd., 2019: 9).

|
|
|
|
|
|
|
|
]

&orinen
Katman

X X
A

Agirlik| [ ,/

- —— — — o — ] — — ———— —— —] -
T S o S L SN o S AN T

_________ N I —
Kem1 KEM2 KEM3
Sekil 2.9. DBN yapisi

Kaynak: (Mosavi vd., 2019: 10)
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Kisitlamah Boltzman makinesi (Redistrict Boltzman Machine)

Kisitlamali Boltzman Makine’leri, Boltzman Makineleri’nin (BM) o6zellestirilirmis
halidir. BM’ler Hoptfield Agi’nin stokastik bir versiyonudur ve gozetimsiz 6grenme tipindedir.
Glinimiizde RBM’ler smiflandirma ve derin &grenme mimarisi olusturma alanlarinda
kullanilmaktadir. RBM’lerin katmanlar1 goriiniir ve gizli olmak iizere iki siifa ayrilmaktadir.
Goriintir katmani giris katmani olarak diisiinebilir. Her katmandaki eleman kendi katmanindaki
elemanlar hari¢ diger katmandaki elemanlarla iletisim halindedir. BM’ler ile arasindaki fark da
buradan gelmektedir. Ayni katmanlar arasinda bir iletisim bulunmamaktadir (Karasulu, 2018:

224) (Fischer & Igel, 2012: 23).

Sekil 2.10. RBM yapisi.

Kaynak: (Montufar, 2018: 6)
2.6. Derin Ogrenmede Kullamlan Onemli Parametreler

Derin 0grenme, yapay sinir aglart tabanli bir yapr oldugu i¢in yapay sinir aglari

tarafindan kullanilan tiim kavramlar derin 6grenme icin de gecerlidir. Bunlar;

o Aktivasyon fonksiyonlari
o Optimizasyon fonksiyonlar1

o Maliyet (Kayip) fonksiyonlari
2.6.1. Aktivasyon fonksiyonlar

Aktivasyon fonksiyonlarinin derin 6grenmedeki onemi su sekildedir. Aktivasyon
fonksiyonlar1 agda kullanilmadigi zaman katmanlar arasi iletilen bilgiler lineer sekilde
olmaktadirlar. Fakat yapilmak istenen islem lineer olmayan bir yapida ve karmasiklig: yiiksek

oldugu zaman (ses, goriintii, video gibi) bunun islenmesi ¢ok zor olacak ve agin ogrenmesi
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siirlt kalacaktir. Agin bu sinirlandirilmadan kurtulmasi i¢in agirlik ve girislerin ¢arpimlarinin

toplamlar1 bir aktivasyon fonksiyonuna alinmasi gerekmektedir.

Step (Basamak) fonksiyonu: Bu fonksiyon 0 ve 1 gibi iki degere sahip oldugundan
genellikle dogrusal ayrilabilir islemler i¢in kullanilir. Yap1 olarak sinirli oldugu i¢in kullanim

alan kisithdir.

Step aktivasyon fonksiyonu

10 -

0.8 1

0.6 1

0.4 1

0.2 1

0.0 1

T ]
=100 -75 -50 -25 0.0 25 50 75 10.0

Sekil 2.11. Step aktivasyon fonksiyonu sekli.

En biiyiik dezavantajlarindan biri tiirevinin sifir olmasindan dolayr geriye yayilimda
hatalar1 giincelleyememesidir. Sekil 2.11°de formiil halinde goriildiigii tizere 0 degerine esit
veya altindaki tiim degerleri O olarak ¢ikt1 verir, 0’1n istiindeki tiim degerleri ise 1 olarak
dondiiriir (Szandala, 2021: 3).

0, x<T
flx) = {1, I 2.6)

Lineer (Dogrusal) fonksiyon: Step fonksiyonuna oranla daha islevsel bir yapidadir.
Step fonksiyonlarinda goriilen tiirevi 0 olma ve geriye dogru hata giincellememe durumlari

lineer fonksiyonlar i¢in goziikmez.
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Lineer aktivasyon fonksiyonu

10.0
7.5 1
5.0 1
2.5 1
0.0 1

—2.5 1

=5.0 1

7.5 1

—=10.0 A

Sekil 2.12. Lineer aktivasyon fonksiyonu sekli.

Lineer fonksiyonun sorunu ise her tiirev durumunda degeri degisen sabit bir say1
dondiirmesidir. Degiskenden bagimsiz bir durum olmasi inis gradyen inislerinde sorun
yaratmaktadir. Cok katmanli bir derin 6grenme aginda kullanim oran1 ¢ok diisiiktiir (Szandala,

2021: 4).
f(x)=ax*x,a €R 2.7)

Sigmoid fonksiyon: Bundan Onceki diger fonksiyonlardan farki lineer bir sekilde

olmamasidir. ‘S’ Harfi seklinde bir goriintii ¢izen bu fonksiyonun sinirlari 1 ile 0 arasindadir.

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

10 1

0.8 1

0.6 1

0.4 -

0.2 1

0.0 1

T T T T T T T

T T
-100 -75 50 =25 00 25 5.0 1.5 10.0

Sekil 2.13. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu sekli.
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Bu aktivasyon fonksiyonu si1g aglar i¢in uygundur. 0 ve 1 arasinda olmas1 deger olarak
kisitlama yaratsa da ¢ikis degerlerinin patlama yapmasini 6nledigi i¢in ¢okca kullanilmaktadir.
Bu fonksiyonun onemli bir eksikligi ise X diizlemindeki degisim kadar Y diizleminde bir
degisim olmadig1 i¢in “kaybolan gradyen* durumunun ortaya ¢ikmasidir. Bunun sonucu olarak

agdaki 6grenme, zaman olarak daha ge¢ olmaktadir (Szandala, 2021: 5).

1
1+e—%

o(x) = (2.8)

Hiperbolik tanjant (tanh) fonksiyonu: Sigmoid fonksiyonu ile benzer bir yapiya
sahip olan bu fonksiyonun goriiniirde sigmoid fonksiyonundan farki, Y degerlerinin 0 ile 1

arasinda degil 1 ile -1 arasinda olmasidir.

Tanh aktivasyon fonksiyonu

100 1
0.75 1
0.50 1
0.25 1
0.00 1
=0.25 1
=0.50 1

=0.75 1

=1.00 -

T T T T T T

T T T
=100 -75 50 -25 00 25 5.0 75 100

Sekil 2.14. tanh aktivasyon fonksiyonu sekli.

Y degerlerinin farkli olmasinin yaninda sigmoid fonksiyondan bir diger farki ise negatif
bir alan1 kapsadigi i¢in giris degerleri negatif oldugu zaman negatif ¢ikis verecek ve agda bir
takilma durumu olmayacaktir. Ayrica tiirevi sigmoid fonksiyonundan daha biiyiik oldugu icin
sigmoid fonksiyonundaki O0grenme zaman gecikmesi tanh fonksiyonunda olmamaktadir.
Ayrica sigmoid fonksiyonundaki zikzak ¢izme sorunu da goriilmemektedir (Szandala, 2021: 6).

eX—e X

eX+e™X

f(x) = tanh(x) =

(2.9)

Softsign fonksiyonu: Bu fonksiyon da sigmoid ve tanh gibi gorsel olarak ‘S’ harfine

benzemektedir. Biiylimesi {istel olarak degil polinom seklinde olarak gerceklesir.
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Softsign aktivasyon fonksiyonu

100

0.75 4

0.50 1

0.25 A

0.00 A

=0.25 A1

-0.50 1

=0.75 1

-1.00

T T T
-10.0 -75 -50 25 00 25 5.0 75 100

Sekil 2.15. Softsign aktivasyon fonksiyonu sekli.

Gradyan kaybolmast durumu bu fonksiyonda azaltilmistir ve bdylece 6grenme durumu
ve hizt artmigtir. Y-ekseninde aralik -1 ile 1 arasindadir fakat sigmoid ve tanh
fonksiyonlarindaki gibi bir doyma durumu olmamasi egitimi pozitif yonde etkiler. Eksik
sOylenebilecek yani ise tlirevlerinin daha karmasik bir yapida olmasi gradyani hesaplarken az
ya da ¢ok asiriliga kagabilmektedir (Szandala, 2021: 7).

fx) =

x
1+|x|

(2.10)

Relu fonksiyonu: Diger bir ad1 ‘rampa fonksiyonu’ dur. Elektrik miihendisligindeki
yarim dalga dogrultma islemine benzemektedir. Ilk kullanildigi model biyolojik bazls,

matematiksel gerekgelere sahip dinamik bir agdir.

Relu aktivasyon fonksiyonu

T T T T T T T

T T
-100 -75 50 -25 00 25 5.0 75 100

Sekil 2.16. Relu aktivasyon fonksiyonu sekli.
40



2011°de yapilan bir ¢alismayla birlikte diger aktivasyon fonksiyonlarindan daha etkili
oldugu kanitlanmistir. 2018’de yapilan bir ¢aligmaya gore ise en popiiler aktivasyon fonksiyonu
oldugu ac¢iklanmistir. Hiz agisindan diger bilinen aktivasyon fonksiyonlarindan yaklagik 6 kat
daha hizlidir, ileri ve geri yayilim hiz1 yiiksektir. Ozellikle CNN yapilarinda kullanim orani
fazladir (Szandala, 2021: 9).

f(x) =x* = max(0, x) (2.11)
2.6.2. Optimizasyon algoritmalar

Derin 6grenmede sistemin basaris1 hata degerinin minimalize edilmesi ile dogru
orantilidir. Optimizasyon algoritmalarinin yapilardaki amact ise bu hata degerlerini en az
seviyeye indirmektir. Gradyan bilgisi acisindan optimizasyon yontemleri tice ayrili. Bunlar;
birinci mertebe (first — order), yiiksek mertebe (high — order) ve tiirevsiz (derivative — free)
yontemleridir. Yiiksek mertebe yontemlerin birinci mertebe yontemlere karsi iistiinlig,
yakinsama islemini daha hizli bir sekilde yapmasidir. Bu yontemin zorlugu ise Hessian
matrisinin ters matrisinin c¢alistiritlmasi ve depolanmasi gerekmektedir. Tiirevsiz yonteminin
ana kullanim yerleri ise fonksiyonun tiirevinin hesaplanmasimin zor ya da hi¢c olmadigi
yerlerdir. Derin 6grenme yapisinda kullanilan SGD, Adam, Adagrad, RMSprop gibi yontemleri

birinci mertebe yontemlerin i¢inde bulunmaktadir (Sun vd., 2020: 4).

SGD (Stochastik Gradient Descent): Toplu gradyan inisi (batch gradient descent)
yonteminin gelistirilmis hali olarak tanimlanabilir. Toplu grandyen inisi yapisi, ¢evrimigi
giincellemeye izin vermez ayrica biiyiik Olgekli veriler karsisinda yaptigi her yineleme
isleminde yiiksek hesaplama karmagiklig1 ortaya ¢ikar. SGD’nin ana fikri, gradyan degerini

dogrudan hesaplamak yerine yineleme basina giincelleyerek islem yapmasina dayanmaktadir.

SGD yapis1 dik yiizey egrilerinde bulunan egim nedeniyle global optimum degerine
ulagsmada sikintilidir. Giriiltiilii ve kiiciik egimler de SGD i¢in sorun teskil edebilecek
yapilardir. Bu durumlardaki 6grenme giicliiglinii agmak amaciyla SGD yapilar1 “momentum*

ile modifiye edilmistir (Soydaner, 2020: 3).
Ore1 = 0 — V) (0 xD; y D) 2.12)

Adagrad: SGD yapisindaki 6grenme katsayisi (learning rate) manuel olarak ayarlandigi
icin optimum degeri bulmak zor bir istir. SGD’ye ait bu problemi ¢6zmek amaciyla kullanilan

bir diger optimizasyon algoritmasi ise Adagrad’dir. Calisma sekli tim kare gradyanlarin
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toplanilmas1 sonrasi parametrelerin 6§renme katsayilari, bu toplamin karekdkiine ters orantili

olarak hesaplanir.

Ikinci dereceden problemler igin iyi bir performans veren bu algoritma, sinir aglari
egitiminde erken durma problemi yasatmaktadir. Bunun sebebi 6grenme oraninin asir1 kiigiik
bir degere sahip olmasidir. Ayrica derin sinir aglarda kare gradyen birikmesi sonucu 6grenme

katsayisinda asir1 diisiisler gozlemlenir (Sun vd., 2020: 6) (Soydaner, 2020: 5).

9ei = Vo, (6::)

n 2.13)
Oerri = Ori = o=z e

RMSprop: Adagrad algoritmasinda bulunan 6grenme katsayisinin kiigiilerek sifira
gitme sorununu ¢ézme amaciyla gelistirilen bir algoritmadir. Duragan ve dis biikkey olmayan
sorunlar1 optimize etmek i¢in uygun bir yapidir. Dezavantaji ise glincelleme islemini yaparken

yerel minimum degerler etrafinda sikisabilmesi ihtimalidir (Soydaner, 2020: 6) (Sun vd., 2020:
6).

E[gz]t = 0-9E[92]t—1 + 0-191,?

Orr1 =0 — \/ﬁgt (2.14)
9t = Vet](et)

Adam: En ¢ok kullanilan optimizasyon algoritmalarindan biri olan Adam algoritmasi,
Adagrad algoritmasinin ¢evrimigi ¢alisma 6zelligi ile RMSprop’un sabit olmayan ortamlarda
iyi c¢alisabilmesi Ozelligini almigtir. Adam algoritmasinin bazi durumlarda yakinsamama

problemi yasamasi disinda ¢ok sayida avantaji bulunmaktadir. Bunlar;

. Kolay uygulanabilmesi.

o Bellekte yer kapladig alanin azligi.

o Hesaplama verimliligi.

o Duragan olmayan ve asir1 giiriiltiilii problemler icin de diizgiin sonuglar

verebilmesidir (Soydaner, 2020: 7) (Sun vd., 2020: 7).

me = pime_q + (1= B1)g:
v = Bovp_qg + (1= Br)gf

r . Mg r Ut
m; = 1_ﬁ€;vt -1 ¢ (2.15)

_ n ’

Orr1 =0 ——my

[vi+e
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2.6.3. Maliyet (Kayip) fonksiyonlar

Maliyet fonksiyonlarinin amaci sistemin olusturdugu hata degerine gore calisma
performansini 6lgmeyi saglamaktir. Cikis katmaninda konuslanan bu fonksiyonlar O degerine
ne kadar yakin olursa sistemin performansi o kadar iyi, 1 degerine ne kadar yakinlagirsa o kadar

kotiidiir (Tan & Ziya, 2019: 42).

Derin 0grenme yapist iginde regresyon islemlerinde kullanilan c¢esitli maliyet

fonksiyonlarinin asagida isimleri ve tanimlamalar1 verilmistir.

Ortalama Mutlak Hata (MAE): Hatalarin mutlak degerlerinin toplaminin toplam
eleman sayisina bolimi ile bulunur. Mutlak hatanin ana fikri isaretleri farkli olan hata
degerlerinin birbirlerini nétralize etmesini onlemektir. Gradyen ve hassasiyet hesaplamasi zor
olabilen bu fonksiyon diizgiin dagilmis hatalar1 tanimlamak i¢in daha uygundur (Chai &

Draxler, 2014: 1248) (Botchkarev, 2019: 59).

MAE = (2.16)

Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE): MAE yapisina benzeyen bu fonksiyon
mutlak hatanm yiizdeligini alarak hata durumunu hesaplar. Ust st ¢ok yiiksek olan

tahminlerde bulunmamaktadir (Naser & Alavi, 2020: 5).

MAPE = @ n\E/14; 2.17)

Ortalama Kare Hata (MSE): Hatalarin karelerinin toplaminin eleman sayisina
boliinmesiyle bulunmaktadir. Hatalarin karesinin alinmasinin nedeni zit isaretli hata
degerlerinin birbirlerini soniimlemesini dnlemektir. Hata degerlerinin karesi alindig1 i¢in biiytik

hatalar daha ¢ok vurgulanir (Botchkarev, 2019: 59).
n g2
MSE = ==— (2.18)
Karekok Ortalama Hata (RMSE): MSE degerlerinin karesinin alinarak bulunan bir
hata metrik parametresidir. Yapisal olarak MAE’den farkli oldugu i¢in model hatalarinin
normal dagilim durumunda oldugunda model iyilestirilmesinde ondan daha iy1 sonuglar
verebilmektedir (Botchkarev, 2019: 59) (Chai & Draxler, 2014: 1248).

n 2
Zl lEl

RMSE = (2.19)
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2.7. Literatiirde Yapilan Calismalar

Bilecik ilinde riizgdr hizinin tahminiyle ilgili yapilmis calismalar arastirildiginda
(Yesilnacar & Giin, 2011)’mn yayimladiklar1 “Bilecik Ilinin Yapay Sinir Aglar1 ile Riizgdr Hizi,
Basing ve Sicaklik Tahmini” isimli yiiksek lisans tezi ¢alismasinin oldugu goriilmektedir. Bu
tez caligmasinda kullanilan ortam MATLAB olarak secilmistir. Giris parametresi olarak sadece
rlizgar hiz1 degil ortalama basing ve ortalama sicaklik gibi farkli parametreler alinmis ve bunlar
islenerek ortalama riizgar hizi tahmini yapilistir. Yapilan bu tezde saatlik riizgar hizlar
kullanilmamistir. Bunun yerine giinliik ortalama riizgar hizlar1 bulunarak 2010 yilinin tiim
aylaria ait giinliik ortalama riizgar hizlar1 bulunmustur. Bunu yaninda tek ve ¢ift glinler
ayrilarak her 2010 yilinin tek ve ¢ift giinlerinin hatalar1 ortaya ¢ikarilmigtir. En iyi sonucu ise

Kasim ayinda 0.0010 MSE degeri ile almistur.

Bilecik ili riizgar hiz1 tahmini ile alakali diger bir tez ise (Dokur vd., 2016)’un yaptig1
“Wind Speed Modelling Using Inverse Weibull Distrubition: A Case Study For Bilecik, Turkey”
adl1 tezdir. Bu tezde “Weibull Dagilim1” ve “Ters Weibull Dagilim1” kullanilarak 2014 yilinin
aylik ortalama riizgar hiz1 tahmini yapilmistir. En iyi sonucu Haziran ayinda Ters Weibull

Dagilim1 yontemiyle 0.0640 RMSE degeriyle bulmusgtur.

Bilecik ili disinda yapilmis riizgar hizi tahmin c¢aligmalarina bakildiginda (Altan &
Karasu, 2020) “Ayristirma Yontemlerinin Derin Ogrenme Algoritmasi ile Tamimlanan Riizgdr
Hizi Tahmin Modeli Basarimina Etkisinin Incelenmesi”-’ adli tezdir. Tekli modellerin belirli
basarimla asamadigindan dolay:1 tezlerinde hibrid yapilar kullanmislardir. Riizgar tahmin
caligmalarinda c¢okca kullanilan yOntemlerden biri olan “ayristirma ydntemleri®
kullanmislardir. Bu tezde “ampirik kip ayristirma”, “topluluk ampirik kip ayristirma” ve
“ampirik dalgacik doniistimii” yontemlerini LSTM derin 6grenme modeli ile birlestirerek hibrid
yapilar ortaya ¢ikarmiglardir. Tezde islem yapilan riizgar hizlarinin lokasyonlar1 ise Bandirma,
Bozcaada ve Ipsala’dir. Bu bdlgerin segilmesinin amaci Tiirkiye’deki riizgar hiz1 en potansiyeli
en yiiksek alanlar olmasidir. Kullanilan riizgar verileri saatlik degil 10 saatlik verinin
ortalanmasi alinarak islem yapilmisitr. Secilen 3 bolgenin tez sonuglarina bakildiginda sade
LSTM yapilarinin MSE degerleri 1.8892, 3.2929, 1.1318 gibi degerler ¢ikmistir. Hibrid LSTM
yapilar i¢indeki en iyi sonuglart ampirik dalgacik doniistimlii LSTM yapilar1 vermistir. MSE

sonuglar1 0.0046, 0.0080, 0.0082 ¢ikmustir.

Bu konuda hakkinda yazilan bir diger tez de (Liu vd., 2020)’ya aittir. "Wind Speed
Forecasting Using Deep Neural Network With Feature Selection” isimli tezinde Kuzeybati
Cin’de bulunan ‘Neimenggu’ sehrinini riizgar hizlarin1 zaman serisine doniistiirerek riizgar
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hizinin tahmin islemi yapilmistir. Test boliimiinde 4 farkli kategoriye ayirip yapilan bu
caligmada riizgar hiz1 tahmini LSTM, autoencoder, LSTM-Autocoder hibrit ve ¢ok katmanl
perceptron modelleri ile yapilip, dogruluk degerlerinin karsilastirmas: yapilmistir. Cikan test
RMSE degerlerine bakildiginda MLP (¢ok katmanli perceptron) en iyi RMSE degeri 0.9262
cikmistir. Autocoder yapisinin en iyt RMSE sonucu ise 0.5982 bulunmustur. LSTM yapisinin
elde ettigi en iyi RMSE sonucu ise 0.5302 olmustur. Hibrit yapinin sahip oldugu en iyi RMSE
degeri ise 0.3863 olarak belirlenmistir.

Bir baska tez de (Kumar vd., 2019) ”Deep Learning based Wind Speed Forecasting- A
Review” adli yaptig1 tez olup Diinya’da yapilan farkli riizgar hizi tahmini tezlerini tek bir
makalede toplamistir. 2004 — 2018 arasi1 yaklasik 19 tane gesitli yontemlerle yapilmis olan
riizgar hiz1 tahmini ile alakali tezlerin kullandig1 modeller, kullandig1 parametreler, avantajlari,

dezavantajlar1 hakkinda ¢esitli bilgiler verilmistir.

(Sergio & Ludermir, 2015) ise "Deep Learning for Wind Speed Forecasting in
Northeastern Region of Brazil” adl1 tezinde derin 6grenme ile Brezilya’nin giiney dogusundaki
rizgar hizi tahminini yapmistir. Riizgar hizlar1 kullanilarak zaman seirisinden riizgar hizi
tahmini yapilan bu tezde veriler “DBN (Derin Inang Ag1)”, “MLP (Cok Katmanli Perceptron)”
ve “SDAE (Yigilmis Giiriiltii Giderici Otomatik Kodlayicilar)” modellerine entegre edilerek
cesitli tahminler elde edilmistir. Modellere gore en 1yt MSE degerleri yazildiginda DBN i¢in
0.6449, MLP icin 0.5992, SDAE igin ise 0.7119 sonuglar1 ortaya ¢ikmistir.

(Khouloud vd., 2021) ise Fourier doniisiimii ile cesitli derin 6grenme modellerini
birlestirerek Giineybati Cezayir’in riizgar hiz1 6l¢limiinli yapmustir. Riizgar hizlarinin zaman
serilerine doniistiirerek 1 ve 3 saatlik riizgar hiz1 tahmini yapmistir. Kullandigi modeller ise
MLP, LSTM, Fourier dontisimlii MLP, Fourier doniisiimlii LSTM, Autocoder-LSTM ve
Fourier doniisiimlii Autocoder-LSTM gibi hibrit yapilar kullanmistir. 1 saatlik sonuglara
bakildiginda en iyi sonucu Fourier doniisiimlii autocoder-LSTM yapis1 vermistir RMSE degeri
0.035tir. 3 Saatlik sonuglarda da ayni sekilde en iyi sonucu Fourier doniisiimlii autocoder-

LSTM yapis1 vermistir RMSE degeri 0.4870’tir.
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3. DENEYSEL CALISMALAR

Riizgar hiz1 tahmininde iki farkli yontem kullanilmaktadir. Birincisi sicaklik, basing,
nem gibi riizgar hiziyla iligkili parametreleri kullanarak, ikincisi ise sadece riizgar hiz1 verilerini
ele alarak yapilan tahmindir. Bu ¢alisma kapsaminda Bilecik Meteoroloji Miidiirliigiinden
alman 10 yillik satlik riizgar hizi verileri zaman serisi haline getirilerek bir derin 6grenme

modeli olan LSTM modelinde islenmistir. Bu ¢alisma genel olarak 3 kisimdan olugmaktadir:

. Veri Toplanilmasi
. Veri On Islenmesi
o Derin Ogrenme Modeli Olusturma

Veri Toplanilmasi:

Riizgar hizlarinin temini i¢in Bilecik Meteoroloji Miidiirliigi’'nden 10 yill1 kapsayacak
sekilde saatlik hiz verileri alinmistir. 10 yillik verilerin alinmasinin sebebi egitim verilerinin

sayisini arttirarak kurulacak olan modelin test tahmin hata oranint minimize etmektir.

Veri On Islenmesi: 10 Yillik saatlik verilerin alinmasi ile beraber yapilmasi gereken
iki iglem vardir. Bunlardan bir tanesi alinan eksik verilerin giderilmesi digeri ise derin 6§renme

modeline uygun sekilde alinan verilerin bigimini hazirlamaktir.
Veri eksikligi sorununun ¢oziimii de iki farkli sekilde olmaktadir.

° 2, 3, 6 saat vb., kisa siireli veri eksikliklerinde eksik saat araliginin baslangi¢ ve
bitim zamanlarinda degeri bulunan verilerin aritmetik ortalamasi alinarak bu eksik
veri yerine azalan ya da cogalan sekilde degerlerin yerlestirilmesi islemi
yapilmistir.

. 12 saat ve lizerinde olan saatlik bosluklarinda ise interpolasyon yontemiyle bu

bosluklar doldurulmustur.

Asagida ki sekillerde 07.08.2015 - 09.08.2015 tarihleri arasinda 2 giinliik saatlik riizgar
hizlarimin eksik olmasindan dolayr farkli interpolasyon yontemleri ile doldurulmasi
gosterilmistir. Burada bulunan en iyi yontem diger bosluk bulunan zaman araliklarinda da

uygulanarak devam edilmistir.
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Sekil 3.1. Spline interpolasyonu 3.derece
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Sekil 3.2. Polinomal interpolasyonu 1.derece
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Sekil 3.3. Polinomal interpolasyonu 3.derece
47



40 +
35
3.0
25
20
15 -
10 1
0.5 1

—— speed

»

i\
1o PO .@x‘fg Y oV g

£ a¥ a2t o>

®
® ™, o

A

Sekil 3.4. Spline interpolasyonu 1.derece
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Sekil 3.5. Akima interpolasyonu.
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Sekil 3.6. Kiibik Hermite Spline interpolasyonu
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Sonuglara bakildiginda kisa siireli riizgar hizi degisikliklerinin minimum olmasi
gerekliligine uyan en iyi sonucun ‘Spline interpolasyonu 1.derece’ oldugu goriilmiistiir.
Tablolardaki diger uzun siireli eksik riizgar hizlarida interpolasyon yontemi kullanilarak

doldurulmustur.

Veri eksikligi yukarida anlatilan iki g¢esit yontem ile giderildikten sonra yapilmasi
gereken diger bir islem verilerin LSTM modeline girebilecek bir sekle getirilmesini

saglamaktir. Bilecik Meteoroloji Miidiirliigi’nden alinan veriler agagidaki tablodaki gibidir.

T.C.
Tanm ve Orman Bakanhgi
Meteoroloji Genel Midarligii

Yil/Ay: 202011 istasyon Adi/No: BILECIKI17120
| | |

T | | | [ | | | | | | | | | | [
Giin/Saat 0 1 2 3! 4 5 6 T (il 9 10 11 12 13 14 15 16 7 18 19 20 ral 22 23
0,00 | 020 || 010 || owo |ooo | o000 050 || 000 | 150 || 150 (| 1,50 || 150 | 150 || 280 || 210 || 050 | 1,00 || 000 || 100 | 140 || 180 || 050 || 1,30 | 030
050 | 020 || 000 | os50 | 100 | 000 || 000 | 050 | 050 || 0,00 (| 000 || 050 | om0 || 050 || 000 || 050 | 000 || 050 || oo | o7o || 000 || 050 || 000 || 000
3 0,00 | 080 || 000 || owo |ooo | 000 || 000 || 000 | 000 || 0,00 (| 000 || 000 | 00 || 050 || 000 || 0,00 | 000 || 050 || 0o | oo || 000 || 000 || 000 | 000
4 0,00 | 000 || 000 || owo |ooo | 000 || 000 || 000 | 000 || 000 (| 000 || 100 | 000 || 000 || 000 || 000 | 0,00 || 000 || 0o | oo || 000 || 000 || 000 || 000
5 0,00 | 000 || 000 || om0 |ooo | 000 || 000 || 000 | 000 || 0,00 (| 050 || 000 | o0 || 000 || 000 || 0,00 | 000 || 000 || 0o | oo || 000 || 000 || 000 | 000
[} 0.00 | 000 || 000 || oo |ooo | 000 || 000 || 000 | 000 || 000 (| 050 || 050 | 000 || 000 || 0.00 || 000 | 000 || 100 || 050 | 000 || 000 || 000 || 050 | 000
7 1,00 | 0,00 || 0,50 || 1,00 | 000 | 000 || 000 || 100 | 050 || 1.00 || 050 || 000 | 100 || 210 || 280 | 210 || 210 || 150 | 210 | 310 || 280 || 210 || 210 | 260
] 310 | 150 || 260 | 310 | 210 | 310 | 150 || 260 | 210 || 280 | 270 || 100 | 050 [ 210 || 050 | 050 | 1,50 || 100 || 0o | oo || 050 || 0w || 150 | 150
El 0,00 | 000 || 000 |os50 |os0 | o000 || 050 || 050 | 000 || 050 (050 || 050 | om0 [ o50 || 050 || 050 | 000 || 000 || om0 | 030 || 050 || 000 || 000 | 000
10 0,00 | 000 || 000 || owo |ooo | 000 || 000 || 000 | 000 || 050 (| 050 || 150 | 1m0 || 100 || 050 || 100 | 150 || 050 || 050 020 || 110 || 050 || 070 | 100
11 1,00 | 040 || 050 | 050 | 070 | 120 || 100 || 050 | 100 || 280 || 280 || 210 | 210 || 280 || 280 | 280 | 210 || 150 || 100 | o070 || 280 || 000 | 000 | 000
12 0,00 | 000 || 000 || oo |ooo | 000 || 000 || 000 | 000 || 0,00 (| 000 || 000 | 00 || 000 || 000 || 0,00 | 0,00 || 000 || 0o | oo || 000 || 000 || 000 | 000
13 0.00 | 000 || 000 || oo |ooo | 000 || 000 || 000 | 000 || 050 (| 100 || 100 | 050 || 1.00 || 0.00 || 000 | 000 || 000 || 000 | ooo || 050 || 050 || 050 || oo
14 0,00 | 000 || o050 | 050 | 100 | 000 || 100 || 050 | 100 || 1550 | 050 || 050 | o0 || 050 || 0.00 || 0,00 | 000 || 000 || om0 | oo || 000 || 000 || 000 | 000
15 0,00 | 000 || 000 || owo |ooo | 000 || 000 || 000 | 050 || 000 (| 000 || 000 | om0 || 000 || 000 || 0,00 | 000 || 000 || 0wo | oo || 000 || 000 || 000 | 000
16 0,00 | 000 || 000 || owo |ooo | 000 || 000 || 000 | 050 || 000 (| 000 || 0o | 050 || 000 || 000 || 000 | 0,00 || 000 || 0o | oo || 000 || 000 || 050 | 000
17 0,00 | 000 || 000 || owo |ooo | 000 || 000 || 000 | 000 || 0,00 | 050 || 050 | om0 || 050 || 000 || 000 | 000 || 050 || 050 | oo || 050 || 000 || 050 | 050
18 050 | 050 || 050 | oo | 050 | 000 || 000 | 000 | 050 || 000 || 000 || 000 | 000 || 000 || 0.00 || 000 | 050 || 000 || 050 | 050 || 000 || 000 || 000 || 000
18 050 | 050 || 000 || oo | ooo | 000 || 000 || 050 | 000 || 050 (| 050 || 100 | 050 [ 050 || 050 || 050 | 0,00 || 000 || oo | oo || 000 || 000 || 000 | 050
20 000 | 000 || 210 || 150 | 100 | 1.00 || 1.00 || 100 | 000 || 050 (| 000 || 000 | 000 [ 260 || 150 || 150 | 210 || 050 || 050 | 100 || 050 || 000 || 050 | 100
21 1,00 | 1,00 || 1,50 || 1,50 | 1,50 | 210 || 150 || 150 | 150 || 050 || 0,50 || 000 | 000 || 050 || 150 || 000 || 0.00 || 100 |00 | oo || 000 || 000 || 000 | 000
22 0,00 | 000 || 000 || owo |ooo | 000 || 000 || 050 | 050 || 000 (| o000 || 050 | 0w || 000 || 000 || 000 | 000 || 000 || 0wo | oo || 000 || 000 || 000 | 000
23 0,00 | 000 || 000 || owo |ooo | o000 [ 000 || 150 | 210 || 280 || 30 || 210 | 280 || 310 || 000 || 100 | 1,50 || 100 || 100 | 050 || 050 || 050 || 050 | 100
24 1,00 | 0,50 || 0,50 || 0,00 | 000 | 1,00 || 000 || 0,00 | 000 || 000 || 0,00 || 000 | 000 || 050 || 000 || 000 || 000 || 000 (| 000 |00 || 000 || 100 || 050 | 000
25 050 | 0oo || o050 | 150 |o50 | 150 || 150 || 1.50 | 100 || 150 || 310 || 260 | 240 || 280 || 260 | 050 | 0,00 || 000 || w0 | o0 || 000 || 000 || 000 | 000
26 0,00 | 000 || 000 || owo |ooo | 000 || 000 || 000 | 000 || 050 (| 000 || 050 | o0 || 000 || 000 || 000 | 000 || 000 || 0o | oo || 000 || 000 || 000 | 000
27 000 | 000 || 000 || oo |ooo | 050 | 000 || 000 | 050 || 050 (| o000 || 100 | om0 [ 050 || 050 || 000 | ooo || 000 || oo | oo || 000 || 000 || 000 | 000
28 0,00 | 000 || 000 || owo |ooo | 000 || 000 || 000 | 000 || 000 (050 | 050 | 050 || 1,50 || 100 || 100 | 050 || 050 || oo | oo || 000 || 000 || 000 || 000
29 l 00 | p.o0 || 000 |l 000 | 000 | 000 Il 000 [l 000 | 000 [ 000 [l oo [ 310 | 150 | 260 050 | 050 | 150 Il 100 [l 210 ) 100 Jos0 | 100 [ o0 | es0 ||

Sekil 3.7. Bilecik Meteoroloji Miidiirliigii’nden alinan riizgar hiz1 tablosu

Bu verilerin islenerek LSTM modeline uygun hale getirilmesi gerekmektedir. Python
dilinde derin 6grenme modeline disardan veri aktarimi yapilabilmektedir. Yani bir Excel
tablosunu istenen hale getirerek bu derin 6grenme modeline entegre edilebilir. En ¢ok
kullanilan yontem ise Excel’in ‘.csv’ tipine dondiiriip derin 6grenme modeline entegre etmektir.
Bunun i¢in kodu ‘.csv’ formatiyla ¢alisabilecek hale ¢evirmemiz ve verilerinde bu formata

dontstiirilmesi gerekmektedir.

Acilim1 ‘comma seperated values (virgiil ile ayrilmis degerler)’ olan bu Excel tipinde

parametreler ile degerler virgiille ayrilir ve tiim degerler alt alta yazilir.
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datetime,speed
2015-01-01 00:00,4.4
20195-01-01 01:00,2.8
20195-01-01 02:00,3.2
20195-01-01 03:00,3.7
20195-01-01 04:00,3.2
20195-01-01 05:00,3.1
20195-01-01 06:00,3.6
20195-01-01 07:00,2.4
20195-01-01 08:00,3.5
2019-01-01 09:00,2.7
20195-01-01 10:00,3
20195-01-01 11:00,2.9
20195-01-01 12:00.3.2

Sekil 3.8. Ornek 12 saatlik veri deger gdsterimi

Derin 6grenme modeline sokulacak sekilde veriler ayarlandiktan sonra yapilacak son

islem ise derin 6grenme modelini olusturmaktir.

Derin Ogrenme Modeli Olusturma: Riizgar hiz1 tahmininde iki farkli LSTM yapisi
olusturup bunlarin hangisinin daha etkin oldugu ¢alismanin amaclarindan biridir. ilk olarak
zaman serisi ve kullanilan modellerden tek degiskenli ¢ift yonlii (univarate bidirectional) LSTM
yapisinin ana prensiplerinden biri olan kayan pencereler kavramlarinin bu konu i¢in ne anlama

geldigini belirtmek gerekmektedir.

Zaman serisi, zamana bagli parametrelerin olusturdugu veri toplulugun adidir. Sicaklik,
rlizgar hizi, finans veriler vb., her zaman diliminde ilgili parametrenin bir verisi bulunmaktadir.

Zaman degistikce bu veriler de degismektedir (Giidelek & Ozbayoglu, 2013: 5).

Zaman serisinde kullanilan 6grenme metodu ‘goézetimli 6grenme’ metodudur. Yani
makine veya derin 6grenme modelinin olusturdugu sonuglar gergek veriler ile karsilagtirilarak
sistemin dogruluk orami1 hesaplanir. Zaman serisindeki veriler kullanilarak bir matris
olusturulur. Olusturulan bu matrisin satir sayisi, tahmin edilmesi istenen biiyiikliikk bazinda ¢ikti
sayisina esittir. Bir alttaki satirin baslangi¢ zamani bir oncekinin baslangi¢ zamanindan 1
fazladir. Bu sekilde matris derin 6grenme modeline sokulabilecek bir sekle girer. Zaman

serisinde yapilan bu kaydirma islemine ‘kayan pencereler’ yontemi denmektedir.
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Initial Window

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Window Slide
1 2 3 4 5 6 7 3 9 10

Sekil 3.9. Kayan pencereler yontemi 6rnegi
Kaynak: (Hota vd., 2017: 1148)

Yukaridaki sekilde gosterildigi gibi genellikle 1 adimlik bir kaydirma islemi yapilarak
zaman serisinde kullandigimiz pencerenin icindeki degerlerin bir matrise atilma islemi

gerceklestirilir.

(YN-1 YN-2 - YN-n-1]
YN-2 YN-3 YN-n-2

| Yn Yn-1 V1

Sekil 3.10. Ornek matris olusturma islemi
Kaynak: (Bontempi vd., 2013: 65)

Ornegin 3 saat girisli ve 24 saat tahminli bir yap1 olusturmak istiyorsak test kisminda
kullanacagimiz formiil “test veri sayis1 = giris veri saati + tahmin saati” olacaktir. Bu drnek i¢in
test sayis1 toplamda 27 saatlik bir geniglikte olmaktadir. Bu yapiyr 3’erli matrisler haline
getirdigimizde 24 tane 3’erli matris gruplari olusmaktadir. Bu matris grubunun her birini

onceden egittigimiz modele sokarak 24 saatlik bir tahmini yapmasini saglayip bunu gergek

degerler ile karsilastirarak sistemin dogruluk oranini tahmin edebilmekteyiz.
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Sekil 3.11. 3’erli gruplandirilmis test veri seti.

Yukarida ki ana matrisin biiyiikligii 24x3x1 seklindedir. Yani 24 tane 3x1’lik

matrislerden olusan biiyiik bir matris bulunmaktadir.

[e.

=t = =
0 oo
N (Y.
T B S B iy

,_|
fud
\n

(-

[2.21]

Sekil 3.12. 24 saatlik test veri seti.
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Derin 6grenme modeline her 3x1’lik matris sokulduktan sonra her biri i¢in 1 saatlik
tahmin degeri bulunur. 24 tane olan bu tahmin degerleri ile gergek test verileri karsilastirarak

sistemin dogruluk oranini bulunur.

Diger ¢ok adimli vektor c¢ikishi (multi—step bidirectional vector output) LSTM
modelinin ¢alisma prensibi ise kayan pencere tarzinda degil sabit bloklar halindedir. Yani test
kisminda belirlenen sayida giris veri sayisini direkt isleyerek istenen ¢ikti sayisinda tahmin
yapmaktadir. 48 saat girigli tek bir blok alinarak bu derin 6grenmeye sokulur ve buradan 24

saatlik tahmin yapmas1 beklenir.

il

Sekil 3.13. Vektor yapili LSTM modelinin ¢alisma sekli.

LSTM modeli olusturulurken baz alinan kaynak (Brownlee, 2018: 130) olmustur. iki
farkli LSTM modeli alinarak bunlarin riizgar hizi tahmininde hangisinin daha etkili oldugunun
arastirtlmasi yapilmaktadir. Segilen modeller tek degiskenli ¢ift yonlii (univarate bidirectional)
ve ¢ok adimli vektor ¢ikish (multi—step bidirectional vector output) tipleridir. Bu iki modeli
daha efektif hale getirmek i¢in bu iki LSTM modelini de ‘Bidirectional (iki yonlii)’ olarak
ayarlanmistir. Bidirectional yapinin normal yapiya gore avantaji geriye yayilim islemi yaparak

cikacak hata oranlarini diisiirmektir.

Model olusturulurken kati bir kural silsilesi bulunmamaktadir. Model olusturma, biraz
‘deneme — yanilma’ yapilarak parametreler ve katman yapilariyla oynanarak yapilmaktadir. Bu

sekilde yapilan ¢alismada olusturulan en etkili model ve parametreleri asagidaki sekildedir.
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. 3 Katmanh

. Learning Rate = 0.004 (Default hali 0.001)

. Batch_size =128
. Epoch =20

. ‘Adam’ Optimizasyon Fonksiyonu

Sistemin katman sayis1 belirlenirken giris, gizli ve ¢ikis katmani olmak iizere 3

katmandan baglanarak gittik¢e arttirilmasi islemi yapilmistir. Yapilan denemeler sonucunda

gizli katman sayis1 arttirilip toplam katman sayisi 4, 5, 6’ya kadar cikarilsa dahi 6grenme

isleminde bir artis géziikmemekte hatta diisiisler goziikkmektedir. En optimum katman sayisi 3

asagidaki LSTM modeli olarak gozlemlenmistir.

input:

[(None, 48, 1)]

bidirectional_2_input: InputLayer

output:

[(None, 48, 1)]

'

bidirectional_2(Istm_2): Bidirectional(LSTM)

input: | (None, 48, 1)

output: (None, 64)

'

input:

(None, 64)

dense 4: Dense

output:

(None, 64)

'

input:

(Nomne, 64)

dense_5: Dense

output:

(None, 1)

Sekil 3.14. LSTM modelinin .png ¢ikt1 halindeki yapisi.

LSTM modelin 6zeti Sekil 3.15’te verilmistir.
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Model: "sequential 2"

Layer (type) output shape Param #
bidirectional 2 (Bidirection (None, 64) s7ea
dense 4 (Dense) {None, 64) 4160
dense 5 (Dense) (None, 1) 65

Sekil 3.15. LSTM yapisinin 6zeti.

SGD, Adam, Adagrad, RMSprop gibi optimizasyon algoritmalarinin hepsi katman
sayis1 belirlendikten sonra denenmis ve optimum calisani belirlenmeye ¢alisilmistir. Yapilan
denemeler sonucunda en iyi degerlerin Adam algoritmasinda alindigr goriilmiistiir.
Algoritmaya ait 6grenme katsayist degistirilerek sistemin optimize edilme islemi biraz daha

genisletilmigtir.

tf.keras.optimizers.Adam(

learning rate=6.001,
beta 1=-6.9,

beta 2=6.999,
epsilon=1e-07,
amsgrad=False,
name="Adam",

kwargs

Sekil 3.16. Keras Adam optimizasyon algoritmasi default degerleri.

Keras yapisinda bulunan Adam algoritmasinin 6grenme katsayis1 0.001 olarak
gozikkmektedir. Bu deger arttirilip azaltilarak sonuca olan etkileri arastirilmistir. Yapilan

caligmalar sonucu en uygun seviyenin 0.004 oldugu kararma vartlmigtir.

Secilen epoch sayisi da 6grenmenin durumuna gore ayarlanmistir. 20’den sonra sistemin
egitim i¢in hata degerlerinin diisiis egilimi gostermemesi ve 10, 15 degerleri de kimi durumlarda
yeteri kadar egitim i¢in uygun zaman yaratmamasi sebebiyle epoch i¢in en uygun deger olarak

20 secilmistir.
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Egitim ve Test Kaybi

— Egitim Kaybi
12 1 Test Kayli

06 1 i

25 50 75 100 125 150 175 200
Epoklar

Sekil 3.17. Egitim verilerinin kayip-epoch grafigine ait bir drnek.

Sekil 3.16’da egitim degerleri tablosunun iginde test degerlerinin bulunma sebebi;
egitim verilerinin kendi igerisinde de %67-%33 oraninda egitim ve test diye verilerin

ayrilmasidir.

Batch size modelin belirlenen deger kadar gegmesinden sonra giincellenmesini saglar.
Eger bu deger ¢ok biiylik olursa ¢ikan hata oranlarinda hizli bir atlama eger ¢ok kiigiik olursa
sistemin egitim siiresinde uzama meydana gelecektir. Bu sebeple alinacak batch_size degeri bu
istenmeyen iki durumu yasatmayacak bir degerde olmalidir. Cesitli denemeler sonucunda en

uygun batch_size degeri 128 olarak belirlenmistir.
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4. BULGULAR

Kullanilan iki farkli LSTM modeli ve ¢ikt1 biiyiikliiklerine gére MSE hata degerleri
asagidaki grafiklerde verilmistir.

1 Yillik (2019) egitim verileri kullanilarak olusturlan modelde 2020 yilinin Ocak ay1
icin yapilan tahminlerde en iyi sonucu girig biiylikliiglinii 3 saat olarak alan ve 1 haftalik (168
saatlik) saatlik riizgar hizin1 bulan tek degiskenli ¢ift yonli LSTM modeli yapmistir. MSE
sonucu 0.1989’dur.

|- Gegek
30 { | = Thmin

254

B

Hizimisn)
=
w

1a

as

LT

125 150 75

a
b
g

Zaman(Saat]
Sekil 4.1. 1 yilik egitim setli tek degiskenli ¢ift yonlii LSTM en 1yi saatlik tahmini.

10 Yillik (2010-2019) veriler kullanilarak olusturlan modelde 2020 yilinin Ocak ay1 i¢in
yapilan tahminlerde en iyi sonucu giris biiyiikliigiinii 24 saat olarak alan ve 1 haftalik (168
saatlik) saatlik riizgar hizin1 bulan tek degiskenli ¢ift yonlii LSTM modeli yapmistir. MSE
sonucu 0.1781°dir.

- Gem:ln:-
in 4 W Bhmin

25

201

Hiz{m/sn)
[
n

10
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0o 4

=
Zaman(Saat)

Sekil 4.2. 10 yilik egitim setli tek degiskenli ¢ift yonlii LSTM en iyi saatlik tahmini.
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1 Yillik veriler kullanilarak olusturlan modelde 2020 yilinin Ocak ay1 i¢in yapilan

tahminlerde en iyi sonucu giris biiyiikliiglinli 744 saat olarak alan ve 1 giinlik (24 saatlik)
saatlik riizgar hizin1 bulan LSTM modeli yapmistir. MSE sonucu 0.7785’dir.

[ Gercek |
25 |l Bhmin

20

15

Hiz{m/sn)

10

05

0.0

10 15
Zaman(Saat)

Sekil 4.3. 1 yilik egitim setli ¢ok adiml1 vektdr ¢ikigli LSTM en iyi saatlik tahmini.

10 Yillik veriler kullanilarak olusturlan modelde 2020 yilinin Ocak ay1 i¢in yapilan

tahminlerde en iyi sonucu giris biiyiikliigiinii 48 saat olarak alan ve 2 giinliik (48 saatlik) saatlik

riizgar hizin1 bulan LSTM modeli yapmistir. MSE sonucu 0.3414’dir.

| Gergek
25 EE Thmin

20

15

Hiz{m/sn)

10

05
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0 10 20
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Sekil 4.4. 10 yilik egitim setli cok adimli vektor ¢ikisli LSTM en iyi saatlik tahmini.

Tiim parametreler ve hata degerlerinin bulundugu tablo asagida verilmistir.
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Tablo 4.1. Tiim hata (MSE) degerleri tablosu.

Egitim Veri Giris 1 Giin | 2 Giin | 1 Hafta 1Ay )
. LSTM TiP
Adet Adedi MSE | MSE | MSE | MSE
3 Giris | 0.4433 | 0.3287 | 0.2298 | 0.2865
24 Giris | 0.3887 | 0.2890 | 0.1781 | 0.2568
10 Yillik Veri
48 Giris | 0.4105 | 0.2837 | 0.1785 | 0.2525
168 Giris | 0.4186 | 0.2947 | 0.1865 | 0.2586
Tek
3Giris | 04228 | 03317 | 0.1989 | 0.2763 | Degiskenli
24 Giris | 0.4023 | 0.3072 | 0.1994 | 0.2673
1 Yilhik Veri
48 Giris | 0.4189 | 0.3253 | 0.2425 | 0.2597
168 Giris | 0.4211 | 0.3122 | 0.2005 | 0.2727
24 Giris | 0.6268 | 0.9014 | 1.1830 | 1.9795
48 Giris | 0.5839 | 0.3414 | 1.3572 | 1.8884
10 Yilhk Veri
168 Giris | 0.7843 | 0.4597 | 0.8149 | 1.6388
744 Giris | 0.4294 | 0.4541 | 1.6540 | 2.6654
Cok Adimh
24 Giris | 1.9036 | 1.4501 | 2.2507 | 1.9805
48 Giris | 1.0557 | 1.6741 | 2.4795 | 2.4896
1 Yillik Veri
168 Giris | 0.7810 | 2.0033 | 2.0569 | 2.1413
744 Giris | 0.7785 | 1.5555 | 1.8469 | 1.8805
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Tabloda her girdi degerine karsilik tahminler i¢in en 1yi degerler renkli yazilmistir.
Genel tablodan elde edilen ¢ikarimlar su sekildedir:

. LSTM modelleri ile uzun vadeli (1 Hafta) saatlik tahminler daha dogru ¢ikarken
cok ciktili vektor tipli LSTM’lerde ise kisa vadeli (1 ve 2 giin) tahminlerde
dogruluk orani artmaktadir.

. Egitim verisi sayisi fazla oldukga sistem daha dogru sonuglar vermektedir.

. 1 ve 10 yillik verilerin mevsimsel verileri alinarak, egitilmesiyle olusturulacak bir

modelle tahminler yapilip sonuglar incelenebilir.
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6. SONUCLAR ve ONERILER

Bu calismada Bilecik Ili i¢in Bilecik Merkez Meteoroloji Miidriiliigiinden alinan 2010-
2019 yillarina ait ham saatlik riizgar hiz1 verileri kullanilarak gelecek zaman dilimlerindeki
saatlik riizgar hizi tahminleri derin 6grenme RNN aginin gelismis bir modeli olan LSTM modeli
kullanilarak yapilmistir. Calismanin hedeflerinden biri derin 6grenme modelinin saatlik riizgar
hiz1 tahmininde gercekleyebilecegi basarimlari 6lgmek ve bu yolda yapilacak daha ileri
caligmalarimiza temel olusturmaktir. Deneysel c¢aligsmalardan elde edilen sonuglara gore 10
yillik veriler i¢in olusturulmus tek degiskenli ¢ift yonli LSTM modeli i¢in en iyi tahmin
sonucunun 24 girisli 1 haftalik (168 saatlik) tahmin oldugu gériilmistiir. Diger bir hedef ise 1
yillik veya 10 yillik verilerden hangisinin Derin Ogrenme modeli icin daha uygun oldugunu
belirlemektir. LSTM modelinde en iyi sonuclarin daha biiyiik veri kiimelerinde daha verimli

rlizgar hiz1 tahminleri oldugu goriilmiistiir.

Calisma kapsaminda saatlik riigar hiz1 verileri zaman serisi olarak desen hatirlama
ozelligine sahip olan LSTM modelinde 1 yillik ve 10 yillik veriler kullanilarak egitilmistir. Bu
egitim sonucunda olusturulan yine karsilastirma yapilabilmek amaciyla tek degiskenli cift
yonlii ve ¢ok adimli vektor ¢ikish iki farklt LSTM tipinde cesitli zaman araliklar1 i¢in tahminler
elde edilmistir. Bu tahminlerin sonucunda modelin elde ettigi en iyi sonuglar tezin bulgular

boliimiinde incelenmistir.

Ileriki ¢alismalarda, LSTM modelinin zaman serileri iizerindeki tahmin basarimlarini
artirmak icin diger makine 0grenmesi yontemleriyle beraber hibrid bir modelle yaklagimlar
denenebilir. Sicaklik, basing gibi bagka parametrelerin de modele dahil edilmesiyle tek
parametreli tahminin mi? yoksa ¢ok parametreli tahminin mi? dogruluk oraninin daha yiiksek

oldugu arastirilabilir.
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