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UZUN KISA-SURELI HAFIZA DERIN YAPAY SiNiR AGI iLE
GIRESUN iLi MINIMUM SICAKLIK ONGORUSU

OZET

Son yillarda zaman serisi ongoriisiinde derin 6grenme yontemlerinin klasik zaman
serisi yontemleri, bulanik zaman serisi yontemleri ve diger yapay sinir aglar
yontemlerine gore daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir. Derin 6grenmenin gelisimi
ile yapay sinir aglarinda olusan yenilik¢i ag modellerinden biri ve ayn1 zamanda bir
derin 6grenme yontemi olan uzun kisa-siireli hafiza yontemi literatiirde zaman serisi

analizinde kullanilmaya baslanmistir.

Yapay sinir aglarinda oldugu gibi derin 6grenme yontemlerinde de olusturulan modele
ait baslangic degerleri ve modelin icerisindeki ag agirlik degerleri modelin zaman
serisi Ongorii performansina etki etmektedir. Bu degerlerin belirlenmesi 6ngorii
dogrulugu konusunda O6nem arz etmekte olup literatiirde ¢oziilmesi gereken bir

problem olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Bu tez kapsaminda; baslangic degerlerinin iiretilmesinde Xavier yontemini, katman
agirliklarinin optimize edilmesinde ise Adam optimizasyon algoritmasini kullanan tek
katmanli uzun kisa-siireli hafiza yaklagimi kullanilmis ve bu yaklasimin 6ngorii
performansini gdstermek i¢in Giresun ili glinliik ortalama minimum sicaklik gercek
hayat zaman serisi kullanilmistir. Bu yaklasim, literatiirde var olan diger baz1 6ngorii
yontemleri ile Ongorii performansi acisindan karsilastirilmis ve yaklasimin diger

yontemlere gore daha iistiin 6ngorii performansina sahip oldugu goriilmiistiir.

Anahtar kelimeler: Derin 6grenme, uzun kisa-siireli hafiza, yapay sinir aglar1, 6ngorii
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MINIMUM WEATHER TEMPERATURE FORECASTING OF
GIRESUN PROVINCE USING LONG SHORT-TERM MEMORY
DEEP ARTIFICIAL NEURAL NETWORK

SUMMARY

In recent years, it has been observed that deep learning methods give better results in
time series forecasting compared to classical time series methods, fuzzy time series
methods and other artificial neural network methods. With the development of deep
learning, long short-term memory, which is one of the innovative network models
formed in artificial neural networks and is also a deep learning method, has started to

be used in time series analysis in the literature.

As in artificial neural networks, the initial values of the model created in deep learning
methods and the weight values in the model affect the time series forecasting
performance of the model. It is important to determine these values for forecasting

accuracy and they appear as problems to be solved in the literature.

Within the scope of this thesis, the single layered long short-term memory approach,
using the Xavier method in generating the initial values of the model and the Adam
algorithm for optimizing the layer weights, was utilized. The daily average minimum
temperature real-world time series in Giresun province was used to show the
forecasting performance of the approach. The approach was compared with some other
forecasting methods in the literature in terms of forecasting performance and it was
found that the approach has a superior forecasting performance compared to other

methods.

Keywords: Deep learning, long-short term memory, artificial neural networks,

forecasting
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BOLUM 1. GIRIS

Gegmiste ve giinlimiizde yasadigimiz olaylarla iligkiler kurarak gelecek hakkinda
ongoriilerde bulunuruz. Hayatimizdaki tesadiif faktoriinii ortadan kaldirmaya calisarak
tecriibelerimizle ileriye doniik adimlarimizi tahmin ederek planlariz. Fizik¢i ve filozof
Niels Bohr, “tahmin zordur, 6zellikle de gelecek hakkinda” demistir. Tarihte insanlarin
hava durumunu tahmin etmek i¢in ¢evrelerindeki canlilarin tepkilerinden varsayimlar

¢ikardigini diisiindiigiimiizde 6ngoriide bulunmak gergekten zor diyebiliriz.

Teknolojik cihazlarin gelismesi ile 6ngoériide bulunmak istedigimiz alan hakkinda veri
elde edebildigimiz dl¢lim cihazlari ortaya ¢ikmistir. Elde edilen verilerle istatistiksel
analizler ortaya konarak zaman serilerinde Ongorii calismalari 6nem kazanmaya
baslamistir. Verinin giderek bilyiimesi ile analiz yontemleri de gelismeye baslamistir.
Yapay sinir aglari (YSA’lar) ve derin 6grenme uygulamalari bu alanda hizla biiyiiyen

tekniklerdir.

YSA modeli ilk kez McCulloch ve Pitts (1943) tarafindan ortaya koyulmustur.
Gelistirilen bu tek katmanli YSA modelleri dogrusal olmayan problemlerin
¢oziimiinde basarisiz olmaktadir. Rumelhart ve ark. (1986) calismasinda dogrusal
olmayan iligki gosteren XOR problemi iizerinden ¢aligmalar yapilarak ¢ok katmanl

algilayic1 (CKA) modeli gelistirilmistir.

YSA modelleri ile bir¢ok alanda zaman serisi tahmin caligmalar1 yapilmaktadir.
Keskin Benli (2005) calismasinda, bankalarda mali basarisizligin 6ngoriilmesinde
lojistik regresyon ve YSA karsilastirilmasi yapilarak YSA ile daha basarili sonuglar
alindig1 belirtilmistir. Cuhadar ve ark. (2009) ¢alismasinda, Antalya ili dis turizm
talebi tahminlerinde iistel diizlestirme ve Box-Jenkins yontemleri ile YSA modeli
tahmin dogruluklari karsilastirilarak YSA ile daha iyi sonuglar elde edilmistir. Kaynar
ve ark. (2011) calismasinda, dogalgaz tiiketim tahmininde CKA ile ARIMA modeli



karsilagtirilarak CK A ile daha iyi sonuglar elde edilmistir. Zhang (2003)’de, literatiirde
siklikla kullanilan veri setlerinden olan Lynx, Sunspot ve Borsa endeksi veri setleri
tizerinde ARIMA, YSA ve ARIMA ile YSA’nin birlesiminden olusan melez model
arasinda karsilastirma yapilmistir. Melez yontemin diger yontemlerden daha iyi
sonuglar elde ettigi gosterilmistir. Egrioglu ve ark. (2013) tarafindan bulanik
kiimeleme, yapay sinir aglar1 ve genetik algoritma yontemleri kullanilarak birlestirilen
ongorii yontemi ile Alabama Universitesi kayit verileri i¢in yapilan ¢alismada
literatiirde Onerilen diger bulanik zaman serisi yaklasimlar1 ile karsilastirilmis ve

Onerilen yontem ile daha iyi sonuglar elde edilmistir.

Tekrarlayan sinir aglari (TSA), zaman serisi Ongorli uygulamalarinda daha iyi
performans gostermesini saglayan sirali ve tekrarli olma 6zelliklerine sahip yapay sinir
aglaridir. TSA ilk kez basit tekrarlayan ag olarak EIman (1990) tarafindan 6nerilmistir
(Elmas, 2018). Hochreiter (1991) ve Bengio ve ark. (1994) tarafindan TSA ile ilgili
uzun stireli O0grenme problemleri ile gradyanlarin gilincellenmesi sorunlarina

deginilmistir (Olah, 2015).

Tekrarlayan sinir aglarinda ortaya ¢ikan gradyan sorununu ¢ézen ve uzun sirali verileri
belleginde tutabilen uzun kisa-siireli hafiza (LSTM) modeli, ilk olarak Hochreiter ve
Schmidhuber (1997) tarafindan tanitilmigtir. LSTM, konugsma tanima (Cai ve Liu,
2016), dil modelleme ve metin tahmini (Soutner ve Miiller, 2013), duygu analizi
(Wang ve ark., 2016) ve ceviri (Alla ve ark., 2020) gibi alanlarda kullanilmaktadir.
Bunlarin yan1 sira LSTM ile zaman serisi ongorii ¢alismalart farkli alanlarda
literatiirde siklikla kullanilmaktadir. Sezer ve ark. (2020) ¢alismasinda finansal zaman
serileri 6ngdrlii uygulamasima iligkin derin 6grenme c¢aligmalarinin kapsamli bir
literatiir taramasi saglanmis ve Son yillarda derin 6grenme yontemleri ile zaman
serileri Ongorii ¢alismalarinin artisina deginilmistir. Yapilan literatiir taramasi
kapsaminda derin 6grenmede en c¢ok kullanilan model tiirlinlin TSA oldugu

goriilmekte ve TSA modelleri arasindan da en ¢ok LSTM tercih edilmektedir.

Liu ve ark. (2020)’de, LSTM’nin optimal hiper parametrelerinin genetik algoritma ile

belirlendigi grupsal ampirik mod ayrisimi tabanli LSTM ile petrol tiretimi dngoriisii



yapilarak sonuglari grupsal ampirik mod ayrigimi tabanli YSA ve destek vetkor

makinesi yontemleri ile karsilagtirilmis ve LSTM ile daha iyi sonuglar elde edilmistir.

Bao ve Yue (2017) galismasinda hisse senedi fiyatlar1 6ngorii ¢alismasinda ilk olarak
zaman serisindeki giirliltiiyli azaltmak i¢in dalgacik doniistimii ile seri ayristirilarak
y1gilmis otokodlayict iceren bir melez LSTM modeli 6nerilmistir. Olusturulan melez
model ile sadece serideki giiriiltli azaltilarak uygulanan LSTM modeli, TSA ve LSTM

ile karsilastirilmis ve 6nerilen melez LSTM ile daha iyi sonuglar elde edilmistir.

Abdel-Nasser ve Mahmoud (2019), yenilenebilir enerji kaynaklarindan biri olan
fotovoltaik enerji giicliniin 6ngoriisiiniin elde edildigi calisgmada LSTM ile dogrusal
regresyon, karar agaci ve YSA yontemleri karsilastirilmis ve LSTM ile daha basarili

sonugclar elde edilmistir.

Livieris ve ark. (2020), altin fiyat1 5ngorii ¢alismasinda bir diger derin 6grenme modeli
olan evrisimli sinir aglar1 ile LSTM modeli birlestilerek melez bir model 6nerilmistir.
Caligmada destek vektor regresyonu, ileri beslemeli sinir agi, farkli hiper
parametrelerle olusturulan dért LSTM modeli ve evrisimli sinir aglar1 ile birlestirilen
iki LSTM modeli karsilastirilmistir. LSTM modelinin 6ngoriideki basarisina vurguda
bulunularak onerilen melez LSTM modeli ile daha iyi sonuglar elde edildigi ve
uygulamada denenilen farkli hiper parametrelerle yontemin tahmin yeteneginin daha
da gelistigi belirtilmistir. Zaytar ve Amrani (2016)’da, Fas’taki 9 sehir igin 24 ve 72
saatlik hava durumu verilerinde 6ngoriide bulunmak igin LSTM modeli kullanilmistir.
LSTM modellenmesinde Theano kiitiiphanesinin islevselligi ve web tabanh
uygulamalarda kullanabilirligine vurgu yapilarak LSTM modelinin hava durumu
ongoriisiinde geleneksel yontemlere gore daha iyi performans gosterdigi ve yeni

sistemlerde standart haline gelebilecek bir yontem oldugu belirtilmistir.

Xu ve ark. (2019) calismasinda, i¢ mekan hava sicakligini tahmin etmek icin hata
diizeltme modeli ile birlestirilen LSTM modeli geri yayilimli sinir ag1, destek vektor
makinesi, karar agact ve LSTM modeli yontemleri ile karsilastirilmistir. LSTM

modelinin i¢ mekan sicakligini tahmin etmede diger yontemlerden daha iyi oldugu ve



modifiye edilen LSTM modeli ile belirgin bir iyilesme elde edildigi belirtilmistir.
Karevan ve Suykens (2020)’de, Belgika’daki 5 sehre ait minimum ve maksimum
sicaklik, ¢iy noktasi ve riizgar hizi gibi hava degiskenlerinin 6ngoriisii calismasinda
test noktas1 yakinindaki degerlerin modelin egitimi iizerinde daha yiiksek etkiye sahip
oldugunun kabul edildigi transdiiktif LSTM modeli Onerilmis ve LSTM ile
karsilastirilmistir. Onerilen modelin bircok durumda LSTM’den daha iyi performans
gosterdigi belirtilmistir. Pandit ve ark. (2020) ¢alismasinda, dalga boyu ve riizgar hizi
ongoriisii i¢in LSTM ile Markov modeli karsilastirilmistir. Dalga boyu tahmininde
LSTM modeli ile daha iyi sonug elde edilirken riizgar hizi tahmininde Markov modeli
ile daha iyi sonug¢ elde edilmistir. LSTM modellerinin varyasyonlarina deginilerek
farkli modellemeler ile gelismis LSTM modellerinde farkli sonug elde edilebilecegi
vurgulanmistir. Kocak ve ark. (2020) ¢alismasinda Giresun iline ait minimum hava
sicakligr degerleri 6ngoriisiinde sezgisel bir bulanik zaman serisi ile kullanilan melez
LSTM modeli ile literatiirdeki sinir ag1 modelleri ve bulanik zaman serisi yontemleri

ile karsilagtirmislar ve dnerilen model ile daha iyi sonuglar elde edilmistir.

Sinir aglarinda girdi agirliklariin sabit kullanilmayip optimize edilerek isleme
alinmas1 ¢ikt1 degerlerini iyilestirmede 6nemli katki saglamistir. Agirlik degerlerinin
optimize edilmesi islemi derin 6grenme yontemlerinde de kullanilmaktadir. Chang ve
ark. (2018) galismasinda, elektrik fiyati tahmininde Adam algoritmasi ile optimize
edilmis LSTM modeli &nerilmistir. Calismada stokastik gradyan inisi (SGI), RMSprop
ve Adam algoritmalar1 ile optimize edilmis LSTM modelleri, genellestirilmis
regresyon sinir agl ve geri yayilim sinir ag1 yontemleri karsilastirilmis ve Adam
algoritmasi ile optimize edilmis LSTM modelinin daha iyi sonuglar elde ettigi
goriilmistiir. Chang ve ark. (2019)’da elektrik fiyati tahmininde dalgacik doniistimii
ile ayrigtirtlmis ve Adam algoritmasi ile optimize edilmis bir melez LSTM modeli
onerilmistir. Ilk adimda LSTM modeline uygun optimize ediciyi bulmak igin SGI,
RMSprop ve Adam algoritmalar1 karsilastirilmis ve Adam algoritmasiin daha iyi
performans gosterdigi belirtilmistir. Sonrasinda onerilen melez LSTM model ile
istatistik yontem ARMA ve asir1 6grenme makineleri ile birlestirilmis bir baska melez
model ile karsilastirma yapilmis ve onerilen LSTM modeli daha iyi sonuglar vermistir.

Diferansiyel evrim algoritmasi ile birlestirilmis bir baska LSTM modeli ve ARIMA



yontemi ile birlestirilmis yapay sinir ag1 modeli ile de farkli veri kisimlar ile
kargilastirma yapildiginda dalgacik doniisiimii ve Adam algoritmasi ile optimize

edilmis LSTM modelinin daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Sinir aglarinda girdi agirliklarinin baglangic degerleri modelin egitiminde 6nemli rol
oynamaktadir. Glorot ve Bengio (2010) ¢alismasinda agirlik baslangicinin kaybolan
gradyan problemi {iizerindeki etkilerine, rastgele baslangi¢ degerlerinin standart
gradyan iniginin derin sinir aglarinda zayif olduguna ve dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonlarinin etkilerine deginilerek yeni bir baslangic degerleri yontemi
Onerilmistir. Gao ve ark. (2017) calismasinda tekrarlayan sinir aglarinda girdi
degiskenlerinin hisse senedi tahmininde daha etkili bir yontem saglayabilecegi
hipotezi ile Adam algoritmasi ve Xavier baslangic degerleri kullandiklart LSTM
modeli ile hareketli ortalama, istel hareketli ortalama ve destek vektdr makinesi
yontemleri karsilastirilmis ve LSTM ile daha iyi sonuglar elde edilmistir. Gao ve Chai
(2018)’de, hisse senedi kapanis fiyatlarinin tahmin edilmesinde temel bilesen analizi
ile teknik gostergeler i¢cin boyut kiigiiltme yaparak Adam algoritmasi ve Xavier
baslangi¢ degerleri kullandiklart LSTM modeli 6nerilmektedir. Onerilen LSTM
modeli, dort farkli teknik gostergeye ayrilarak ileri beslemeli sinir aglari, destek vektor
makineleri gibi yontemlerle karsilastirilmis ve Onerilen LSTM modelinin daha iyi

performans gosterdigi belirtilmistir.

Halpern-Wight ve ark. (2020)’de, giines fotovoltaik enerji sistemi igin enerji Ongiiri
calismasinda tek katmanli LSTM ile 5 katmanli LSTM modeli karsilastirilmistir. Her
iki model de benzer performans gostermistir. Tek katmanli LSTM modelinin
performansina vurgu yapilarak tek katmanli LSTM modellerinin kullanim1 ¢ok
katmanli modellere goére daha ekonomik olacagindan tercih edilebilir oldugu

belirtilmistir.

Bu tez kapsaminda; modelin baslangi¢ degerlerinin {iretilmesinde Xavier yontemini,
katman agirliklarinin optimize edilmesinde ise Adam algoritmasini kullanan tek
katmanli LSTM yaklagimi1 uygulanmis ve uygulanan yaklasimin 6ngdrii performansini

gostermek icin Giresun ili giinliik ortalama minimum sicaklik gergek hayat zaman



serisi kullanilmigtir. Uygulanan yaklasim, literatiirde var olan diger bazi 6ngorii
yontemleri ile ongdrii performansi agisindan karsilastirilmis ve yaklasimin diger

yontemlere gore daha {istiin 6ngdrii performansina sahip oldugu goriilmiistiir.

Tez ¢alismasinin ikinci boliimiinde genel bilgiler bagligi altinda; zaman serisi analizi,
yapay sinir aglari, derin 6grenme yontemlerinden tekrarlayan sinir aglart ve uzun kisa-
stireli hafiza yontemleri ve optimizasyon algoritmalar1 olarak AdaGrad, RMSProp ve
Adam optimizasyon algoritmalar1 tamtilmistir. Ugiincii béliimde; kullanilan veri
setinden, karsilastirmada kullanilan 6ngérii yontemlerinden, uygulamada kullanilan
programlama dili kiitliphanelerinden ve uygulanilan yontemden bahsedilmistir.
Dordiincii boliimde, uygulanan yontemin performansini gostermek i¢in Giresun iline
ait 01.01.2017 ile 31.04.2017 tarihleri arasi giinliik ortalama minimum sicaklik
degerleri zaman serisi kullanilarak uygulanan yontem, literatiirde yer alan diger bazi
Ongorli yontemleri ile karsilagtirilmistir. Son bdliimde ise sonuglar yorumlanarak,

uygulanilan yontemin performansina deginilmistir.



BOLUM 2. GENEL BiLGILER

Bu béliimde bazi zaman serisi analizi yontemlerinden, bulanik zaman serisi analizi
yaklasimlarindan, optimizasyon yontemlerinden biri olan Adam optimizasyonundan,

yapay sinir aglarindan ve derin 6grenme yontemlerinden bahsedilmistir.

2.1. Zaman Serisi Analizi

Zaman serisi, her biri belirli bir t zamaninda kaydedilen gdzlemler kiimesidir. Ilk
cagdan beri insanlar, tipta, hava durumunda, ekonomide ve astronomi alaninda
zamansal degisimleri takip ederek veriler olusturmus ve bunlar1 anlamlandirmaya
calismistir. Glinlimiizde zaman serisi verileri ve analizi, nesnelerin interneti (Internet
of Things), saglik hizmetlerinin dijitallesmesi, akill1 sehirlerin yiikselisi ve benzeri
yenilik¢i gelisim ile giderek daha 6nemli hale gelmektedir. Stirekli izleme (continuous
monitoring) ve veri toplama daha yaygin hale geldikce hem istatistiksel hem de makine
ogrenme ve derin Ogrenme teknikleriyle zaman serisi analizine olan ihtiyag
artmaktadir. Tlim bu alanlar genis kapsamli zaman serisi verileri sundugundan insan
davranisi, 6zel sektor verileri, ¢gevresel ve iklimsel degisimlerini analiz etmek ve
ongoriide bulunmak i¢in yeni zaman serisi analizi yontemleri de gelismeye devam

etmektedir.

Ongorii, bir degiskenin gegmis ve giiniimiiz verilerine dayanarak gelecekteki
degerlerinin tahmin edilmesidir. Ongérii amacgh c¢alismalar ilk baslarda basit
modelleme denemeleri ile gerceklesmis daha sonrasinda teknolojinin sagladig
avantajlar ve biiylik veri kullanilarak daha karmasik modeller kurularak daha iyi
sonuglar alinmasin1 saglamistir. Literatiirde yer alan geligsmis yapay sinir ag1 modelleri
ile yapilan ¢aligmalarin klasik zaman serisi yontemlerinden daha basarili sonuglar elde

etmesi buna Ornektir.



2.2. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari, beyindeki biyolojik sinir aglarinin ¢alismasindan esinlenerek
gelistirilmis bilgi isleme sistemleridir. YSA’nin ilk matematiksel modelinin temelleri
McCulloch ve Pitts’in 1943 yilinda yayinladiklar1 makaleyle atilmigtir. YSA;
ogrenme, iliskilendirme, siniflandirma, genelleme, 6ngorii ve optimizasyon gibi farkli

konularda uygulanmaktadir.

Sinir aginin temel unsuruna ndéron denir. Sekil 2.1°de gosterildigi gibi bir ndron,
dentritler, hiicre ve akson olarak ii¢ ana bdliimden olusur. Dentritler her bir dalinin bir
ndrona bagli oldugu etrafindaki néronlardan sinyal alan yapilardir. Akson, sinyali bir
norondan digerine ileten ince bir silindir yapisina sahiptir. Aksonun sonunda
dentritlerle temas sinapslar aracilig1 ile olusur. Sinapstaki ndronlar arasi sinyallerin
birbirlerine pozitif veya negatif agirlik etkisi vardir. Bir sinapstan ndrona gelen diirtii
sinyali sinapslarin toplam agirlik esigini asabiliyorsa aksona sinyal gonderir

(Kawaguchi, 2000).

dentritler

\ = s ; ” sinapslar
cekirdek Py akson =5,

Sekil 2.1. Biyolojik sinir hiicresi yapisi

Bir YSA temel olarak giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmanindan olusmaktadir.
Basit bir YSA mimarisi Sekil 2.2°de verilmistir. Giris katmaninda bulunan girdiler
X1,X5,..., Xy seklindedir. Gizli katmanda her girdi baglanti agirlik degerleriyle
carpilir. Agirlik degerleri, girdiyi pozitif veya negatif yonde etkileyebilir. Agirlik
degerleri ile ¢arpilan girdiler 6n bilgi (bias) ile toplanir ve son olarak elde edilen sonug

bir aktivasyon fonksiyonundan gecerek cikis katmanina aktarilir.
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Sekil 2.2. Basit bir yapay sinir ag1 yapisi

Yapay sinir ag1 matematiksel olarak ifade edildiginde;

- N : Girdi say1s1

N : Girdi degeri
- w : Agirlik
- b : On bilgi
- f : Aktivasyon fonksiyonu
-y : Cikis degeri
olmak iizere,
N
y=FO) xw;+b) )

seklinde ifade edilir (Zayegh ve Bassam, 2018).

Ileri beslemeli sinir aglari, birimler arasinda baglantilarin bir déngii olusturmadig
yapay sinir aglaridir. Bilgi, dongii olusturmadan agda yalnizca ileriye dogru hareket
eder ve Once giris katmanindan sonrasinda eger varsa gizli katmanlardan ve son
solarak ¢ikis katmanindan geger. Tek katmanli basit bir yapay sinir ag1 sadece girdi ve

¢ikt1 katmanlarindan olusmaktadir.



Geri yayilim saglayan yapay sinir aglarinda bir dongii olusur. Gradyan inisi kullanarak
denetimli 6grenme saglarlar. Ag tlizerinde geriye dogru hareket ettikce son agirlik
katmaninin gradyanindan hesaplamaya baslayarak ilk agirlik katmaninin gradyaninina

dogru agirliklar giincellenir.

2.2.1. Cok katmanh algilayici

Tek katmanli algilayicilarin dogrusal olmayan problemlerin ¢dzliimiinde basarisiz
olmasi ve giinlik hayatta karsilasilan problemlerin ¢ogunun dogrusal olmayan
nitelikler tagimasi iizerine dogrusal olmayan bir iliski gdsteren XOR problemini
¢ozmek amactyla Rumelhart ve arkadaslari (1986) tarafindan ¢ok katmanl algilayici

modeli gelistirilmistir.

Cok katmanli algilayicilar, Sekil 2.3’te gosterildigi gibi 3 temel boliimden olusur. Girig
katmaninda bilgi isleme gerceklesmez, girdiler gizli katmana iletilir. Girig katmaninda
her bir girdi, gizli katmandaki elemanlarin tiimiine baglidir. Gizli katmanda, gelen
bilgiler islenir. Bir adet gizli katman ile bir problem ¢oziilebilecegi gibi problem tiiriine
gore birden fazla gizli katmana da ihtiya¢ duyulabilir. Cikis katmaninda, gizli

katmandan gelen bilgiler islenerek disariya veya bir baska aga girdi olarak iletilir.

Giris Katmani Gizli Katman Cikis Katmani
- \
—>
—>

Sekil 2.3. Cok katmanli algilayict yapisi
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2.3. Derin Ogrenme Yontemleri

Teknolojideki donanimsal gelismeler ile daha fazla néron ve katmana sahip YSA’nin
egitilmesi ve ¢alistirilmasi da miimkiin hale gelmistir. Daha fazla derinlige ve genislige
sahip bu aglar derin sinir aglari, egitimleri de derin 6grenme olarak adlandirilmaya

baslanmistir (Elmas, 2018).

Derin 6grenme modelleri bir¢ok farkli alanda kullanilmaktadir. Evrisimli sinir aglari;
goriintili isleme, Orlintii tanima ve dogal dil isleme gibi alanlarda kullanilir. Derin inang
ag1; orlintli tanima, bilgi ¢ikarma ve dogal dil isleme gibi alanlarda uygulanir. Metin,
ses, zaman serisi gibi ardisik verilerin islenmesinde ise ¢cogunlukla tekrarlayan sinir
aglart kullanmilmaktadir. Bu ¢alismada da zaman serisi analizinde tekrarlayan sinir

aglarimin bir tiirli olan uzun kisa-siireli hafiza modeli kullanilmistir.
2.3.1. Tekrarlayan sinir aglar

TSA, metin tahmini, dil modelleme, konusma tanima, ¢eviri, duygu analizi ve zaman
serisi analizi gibi ¢alismalarda kullanilan bir tiir yapay sinir agidir. TSA, tekrarlama

katmani ile mimariye dongiiler eklenmis bir CKA ag1 olarak goriilebilir.

TSA'nin i¢inde barindirdigr tekrarlama katmani, yapay sinir aginin kullanimlari
arasinda durum bilgisinin saklanmasi ve tekrar kullanilmasii saglamaktadir. Bu
durum ileri beslemeli bir agin ¢ikis bilgisinin saklanarak bir sonraki yapay sinir agi
kullaniminda girdi olarak sisteme tekrar verilmesi seklinde diisiliniilebilir. TSA

yapisinin acilms (ileri beslemeli ag olarak ifade edilen) hali Sekil 2.4’te verilmistir.

2, 99 99

= { A

v
v

Sekil 2.4. Bir TSA modelinin ag¢ik hali
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TSA yapisinin ¢alisma sistemi ve sistemdeki parametreler Sekil 2.5’te verilmistir.

0; 1 0, 041
\' N \' I VI
w St-1 S; Si+1
O O O
A"\ A" \"\"
IU IU U
Xe1 Xe Xiv1

Sekil 2.5. TSA galisma semasi

Burada;
- x; : t anindaki girdi degiskeni

- 8¢ : t anindaki gizli durum (hidden state). Agin hafiza kismini olusturur.

S¢, bir dnceki hesaplanan gizli durum ve mevcut girdi degeri ile denklem 2.2°deki gibi

bulunur.

se = fUxe +Wsi_q) (2.2)

Burada flineer olmayan bir tanh ya da ReL U (dogrultulmus dogrusal birim) fonksiyonu

olabilir ve

0; : softmax(V*s;) (2.3)
ile hesaplanabilir. Softmax fonksiyonu, normallestirilmis iistel fonksiyon olarak
degerleri 0 ile 1 arasinda tutar. Ciktilar1 olasilik dagilimina normallestirmek i¢in

genellikle sinir aglarinin son aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilir.

s; onceki adimlardaki bilgiyi bir sonraki katmana tagimak i¢in sakli tutar. Adimlarin

sonunda 0, ¢ anindaki biitiin bilgiyi kullanarak elde edilen ¢iktiy1 olusturur. Diger
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yapay sinir aglarinin aksine TSA, (U, V, W) parametrelerini a§ boyunca kullanir.
Burada;

- U: gizli katmanin agirlik degerlerini

- V: ¢ikis katmaninin agirlik degerlerini

- W: gizli durum gegisinin agirlik degerlerini

ifade etmektedir. Bu yoOniiyle bir dizi halinde girdiler kullanildiginda, ayn1 hedefe
ulagmak i¢in her bir adim birlikte calismis olur. Boylece 6grenme i¢in gerekli ¢ok

sayidaki parametre indirgenmis olur (Karakoyun, 2018).

2.3.1.1. TSA egitim problemleri

TSA etkili bir modeldir ancak TSA ile iyi ciktilar alabilmek i¢in uygun mimariyi
belirleyebilmek oOnemlidir. TSA’nin eksi yoOnlerinden biri, kaybolan ve patlayan
gradyan problemidir ve bu yiizden uzun siireli girdilerin 6grenilmesinde giicliik

cekmektedir (Hermans ve Schrauwen, 2013).

Uzun siireli bagimhilik problemleri

TSA, dahili hafizas1 sayesinde ge¢mis ile baglant1 kurarak anlamlandirma saglamakta
ve boylece zaman bazli problemlerde basarili sonuglar elde etmektedir. Ancak TSA’da
hangi aktivitelerin ve bu aktivitelerin ne kadar siire hafizasinda tutulacagi
bilinmemektedir. Tim girdiler TSA'min dahili hafizasinda tutulmaktadir.
Hafizasindaki bazi bilgiler 6nemli iken bazi bilgiler gereksizdir. Bu yilizden bazi

aktivitelerin siniflandirilmasinda tiim ge¢misin saklanmasina gerek yoktur.

Aktivite smiflandirilmasinda gerekli bilgi ¢ok ©Onceden olusmus ise bu bilgiye
ulagilamayabilir. Bazi durumlarda ise bir Onceki karedeki olay ile simdiki karedeki
olay birbiri ile baglantili olabilir. Ornegin; aktivite smiflandirmasi yapilacak olan
videoda, konferansa gelen katilimcilar salona girip koltuklara oturuyor olsun. TSA
boyle bir 6rnekte dnceden sirayla koltuklara oturmus olan katilimcilardan, bir sonraki
katilimcinin da koltuga oturacagini kolaylikla tahmin edebilir. Tahmin edilen aktivite

yakin zamanda gergeklesmistir.
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Bazi aktiviteler daha karmasik olabilir. Yukarida verilen 6rnekte tahmin edilen aktivite
konferans basladiktan sonra gelen bir katilimcinin aktivitesi oldugunda ge¢ gelen
katilimeinin, salona girip koltuga oturacaginin tahmininin yapilmasi insanlar i¢in zor
degildir. Ancak TSA i¢in koltuga oturma aktivitesi bitip araya baska aktiviteler girdigi

icin yeni gelen katilimcinin oturacagini tahmin etmek zor olabilir (Elit, 2018).

Teorik olarak TSA bu tiir uzun siireli bagimliliklar1 kontrol etme yetenegine sahiptir.
Ancak bunun i¢in parametrelerin ¢ok dikkatli se¢ilmis olmasi gerekmektedir. Pratikte
bu pek miimkiin olmadigindan TSA uzun siireli gecmisi hatirlamakta problem

yasamaktadir (Olah, 2015).

Kaybolan ve patlayan gradyan problemi

Geleneksel yapay sinir aglarinda oldugu gibi TSA’y1 da egitmek i¢in geri yayilim
islemi gerekmektedir. Parametreler tiim zaman adimlarinda kullanildigindan her bir
ciktidaki gradyan sadece mevcut zaman adimina degil kendinden O6nceki zaman

adimlarina da baglhdir.

Yy L4 Y2 L, y3 L3

V] V| Al

; ; :
—(O== O —
 —_— —_—

w w w
uf: | |
v v v
X4 X, X3

Sekil 2.6. U¢ katmanli bir TSA modeli

Sekil 2.6’da gosterilen ii¢ katmanli TSA modelinin ileri yayilimi sirasinda elde edilen

degerler ile geri yayilim sirasinda yeni agirhik degerleri hesaplanir. ileri yayilim
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sirasinda ag, her zaman adiminda L; kaybini1 hesaplamak i¢in tahminler iiretir. Geri
yayilim sirasinda agirlik parametreleri bakimindan kaybin gradyanlart her bir zaman

adiminda hesaplanur.

Asagidaki (2.4) nolu denklem, gizli durum gecisinin agirliklarini temsil eden W’ye

gore kaybin gradyanini géstermektedir.

AL ~odL
dw — Ludw

t=0

2.4)

Sekil 2.6’da gosterilen TSA modelinin son zaman adiminda (=3) kaybin gradyanina
baktigimizda bu gradyan, asagidaki denklem adimlarindaki gibi zincir kurali

kullanilarak {i¢ alt gradyana ayrilabilir (Anwer, 2017).

dLs _dL; dys dhy

oW  dy; dh, oW (2:5)
2
0L _ 0L .(')y3 .ahz .aht 2.6)
ow o dys 0dh, dh, OW
2 2
dL; dL; 0y, 1—[ oh; \ Oh, 57
ow o dy; dh, ohj_y | OW 2.7)

j=t+1

Uzun siireli olarak birden fazla zaman adiminda geri yayilim islemi siirekli yenilenir
ise gradyanlarin birden az olmas1 durumunda sonug giderek kiigiilmekte ve kaybolan
gradyan problemine neden olmaktadir. Ayn1 durumda gradyanlarin birden biiyiik
olmasi durumunda ise sonu¢ giderek biiyiimekte ve patlayan gradyan problemine

neden olmaktadir.

Tahmin edilemeyen biiyiikliikteki gradyanlar, optimizasyon algoritmalarinin
kararliligimi etkiler. Asir1 derecede kiiglik gradyanlarin ise parametrelere bir etkisi

olmadiginda 6grenmeyi olumsuz etkiler. Bu yiizden TSA uzun siireli bagimliliklarda
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O6grenme zorlugu yasar. Bu sorun geleneksel yapay sinir aglarinda da olusabilir ancak
TSA geri yayilimin gerceklestigi daha fazla katmana sahip oldugundan bu durum
TSA’da daha belirgindir (Zhang ve ark., 2020).

2.3.2. Uzun kisa-siireli hafiza

Uzun kisa-siireli hafiza, uzun siireli bagimliliklar1 6grenebilen 6zel bir TSA tiirtidiir.
LSTM ilk olarak Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan 1997°de tamtilmistir. LSTM,
uzun siireli bagimlilik sorununun 6niine gegmek i¢in tasarlanmistir.

Tiim tekrarlayan sinir aglari, sinir aginin modiillerinden olusan bir zincir bigimindedir.

Sekil 2.7°de gosterildigi gibi standart TSA’da bu tekrarlayan modiil, tek bir tanh
katmani gibi ¢ok basit bir yapiya sahiptir.

>
>

Sekil 2.7. Tek katmanli standart bir TSA modeli (Olah, 2015)

LSTM de bu zincir benzeri yapiya sahiptir ancak tekrarlayan modiiliin farkli bir yapisi
vardir. Sekil 2.8’de gosterildigi gibi tek bir sinir ag1 katmani yerine ¢ok 6zel bir sekilde

yerlestirilmis dort katman bulunmaktadir.
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Sekil 2.8. Dort katmanli LSTM ag modeli (Olah, 2015)

Sekil 2.8’deki her satir, bir diigiimiin ¢iktisindan digerlerinin girislerine kadar tim
vektorleri tasir. Modelin altinda bulunan dikdértgen seklindeki kutular 6grenilmis sinir
ag1 katmanlarini, iistiindeki daireler ise vektor eklenmesi gibi noktasal islemleri temsil

eder.

Sekil 2.9. Ag gecisi ¢izgi hatlar1

Sekil 2.9 bicim A’da gosterilen ¢izgiler birlestirme islemini, bicim B’de ise ¢izginin
catallanmasi igerigin kopyalanmasi ve kopyalarin farkli yerlere gidecegi anlamina
gelmektedir. Ayrica;

- & : Hadamard ¢arpimini (vektoriin eleman-eleman ¢arpimi)

- @ : Elemanter toplamini (vektoriin eleman-eleman toplami)

gostermektedir (Olah, 2015).
2.3.2.1. LSTM yapay sinir aglariin yapisi
LSTM yo6nteminin uzun siireli bagimlilik sorununu ¢oziimlemedeki en 6nemli bileseni

hiicre durumu bilgisidir. Sekil 2.10°da diyagram boyunca {istten yatay olarak gecen

¢izgi hiicre durumunu temsil etmektedir.
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Sekil 2.10. LSTM hiicre durumu (Olah,2015)

LSTM, kapilar adi verilen yapilar tarafindan diizenlenmis hiicre durumuna bilgi
ekleme veya kaldirma kabiliyetine sahiptir. Kapilar, istege bagli olarak bilginin
aktarilmasina izin vermek i¢in bir yoldur. Sekil 2.11°de gosterilen kapi, sigmoid sinir

ag1 katmani ve noktasal carpma isleminden olusur.

)

Y

Sekil 2.11. LSTM ag modelinin kap1 gosterimi (Olah,2015)

Sigmoid katman bilgiyi sifir ile bir arasinda sayilara doniistiiriir ve her bilesene
bilginin ne kadarina ge¢is izni verilecegini aciklar. 0 degeri “hicbir seyin gegmesine
izin verilmemesi” ; 1 degeri ise “her seye izin verilmesi” anlamina gelmektedir. LSTM,
hiicre durumunu korumak ve kontrol etmek i¢in bu kapilardan {igiine sahiptir (Olah,

2015).
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2.3.2.2. LSTM yonteminin adimlari

LSTM’de ilk adim, hangi bilgilerin hiicre durumundan atilacaginin belirlenmesidir. Bu
karar, unutma kapis1 katmani (forget gate layer) adi verilen bir sigmoid katmani
tarafindan gergeklestirilir. h,_; bir onceki blok ¢ikt1 degeri, x; girdi degeri ve by 6n
bilgi degeri olmak iizere; f; unutma kapisi fonksiyonu denklem 2.8 ile hesaplanir.
Unutma kapist, hy_; ve x;’ye bakarak C;_; hiicre durumundaki her say1 i¢in 0 ve 1

arasinda bir say1 verir. 1 degeri “bunu tamamen koru”, 0 degeri ise “bundan tamamen

kurtul” anlamina gelmektedir. Tiim hesaplamalar boyunca kullanilan Wy ., Ug , W ,
Ucns Wix, Uiny, Wox, Uyp degerleri ilgili kapilarin agirlik degerlerine karsilik

gelmektedir.

ft =0 (Wf'x Xt + Uf’h ht—l + bf) (28)

Xt

Sekil 2.12. LSTM unutma kapist katmani (Olah, 2015)

Sonraki adimda hiicre durumunda hangi yeni bilgilerin saklanacagma karar
verilmektir. Bu karar verme siireci iki asamada gergeklesir. Once giris kapis1 katmani
(input gate layer) olarak adlandirilan sigmoid katmami hangi degerlerin
giincellenecegine karar verir. Daha sonra fanh katmani hiicre durumuna eklenebilecek
yeni aday degerlerin (C,) vektoriinii olusturur. Sonraki adimda Sekil 2.12°de

gosterildigi gibi hiicre durumunu giincellemek i¢in bu ikisi birlestirilir. i, giris kapisi
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degeri, C, aday deger, b; giris 6n bilgi ve b, hiicre 6n bilgi degeri olmak iizere denklem

2.9 ve 2.10’daki gibi hesaplanir.

i =0 Wixx¢+ Upp heq + bi) (2.9
C; = tanh (W x; + Ugp hy_q + be) (2.10)
hees o] §

Sekil 2.13. LSTM’de yeni bilginin hiicre durumunda saklanmasi (Olah, 2015)

Bu asamada; C;_, eski hiicre durumu, C; yeni hiicre durumuna giincellenmis olur. C;_4
eski durum degeri ile f; unutma kapisi degeri & islemi vasitasiyla garpilir. Boylece
onceki adimda unutulmasina karar verdigimiz bilgiler unutulur. i, giris kapisi degeri
ile C; yeni hiicre aday degeri ® isleminden gegirilir. Sonra bu iki deger toplanir. Yeni
elde edilen bu deger, her bir durum degerinin ne kadar giincellenmesine karar verilen

ve sonraki bloga aktarilmak tizere hafizaya alinan deger olur.

Cc=fi @ Coi+ iy ® €, 2.11)
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Sekil 2.14. LSTM’de bilginin unutulmasi ve yeni bilginin aktarilmasi (Olah, 2015)

Son asamada ciktinin ne olacagina karar verilmesi gerekmektedir. Cikti, kapi
durumuna bagh olarak belirlenir ancak bu deger filtrelenmis bir degerdir. ilk olarak
hiicre durumunun hangi kisimlarinin ¢iktisinin verilecegine karar verilmesini saglayan
bir sigmoid katman calistirilir. Sonrasinda hiicre durumuna fanh fonksiyonu
uygulanarak degerlerin -1 ile 1 arasinda olmasi saglanir. Ardindan sigmoid katman ile

carpilarak ¢iktinin karar verilen kismi i¢in h, degeri elde edilmis olur (Olah, 2015).

Xt

Sekil 2.15. LSTM’de ¢ikt1 degerinin olusturulmasi (Olah, 2015)
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o; ve h; cikt1 degeri, b, On bilgi ¢ikt1 degeri olmak {izere sirastyla denklem 2.12 ve

2.13’teki gibi hesaplanir.
0t =0 (VVo,x Xe+ Upp he—1 + bo) (2.12)

h; = 0o, ® tanh(C,) (2.13)

2.4. Optimizasyon Algoritmalari

Optimizasyon, agin irettigi ¢cikis degeri ile gergek deger arasindaki farki minimuma
indirmek i¢in kullanilan yontemdir. Optimizasyon yontemleri ile hata fonksiyonunun
mutlak minimum degeri bulunmaktadir. Bu deger derin 6grenme calismalarinda,
o0grenme isleminin saglikli bir sekilde sonu¢lanmasini saglar.

2.4.1. AdaGrad optimizasyon algoritmasi

AdaGrad algoritmasi, her parametre i¢in 6grenme oranlarinin her birini gradyanin

gecmis karesel toplaminin karekokdi ile ters orantili bir sekilde 6l¢ekleyerek uyarlar.
Gradyanlarin # zaman adiminda elde edilmesi,
9ti = Ve J(6r,:) (2.14)

parametrelerin giincellenmesi,

a

\/ﬁ It,i (2.15)

9t+1,i = Ht,i -
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seklindedir. Giincelleme isleminde karesel gradyanlarin birikimi, 6grenme oraninda

erken ve gereginden fazla azalmalara neden olabilir (Goodfellow ve ark., 2018).
2.4.2. RMSProp optimizasyon algoritmasi

RMSProp algoritmasi, AdaGrad yonteminin gradyan birikimi yaklagimini {iistel
agirlikli hareketli ortalama yaklasimi ile degistirilmesiyle olusturulmustur. Tiim
gradyan setini kullanmak yerine her adimda hesaplanan gradyanlar iizerinde belli bir
cergeve boyutu kullanilmaktadir (Goodfellow, et al., 2018).

Gradyanlarin # zaman adiminda elde edilmesi,

9t = Vo J (6r) (2.16)
karesel gradyanlarin toplanmasi,

E[g*]; = PE[g*]e-1 + (1 — p)g?, (2.17)

parametrelerin glincellenmesi,

a
6 =0 - ——=——g 2.18
t+1 t Elg?], + ¢ t (2.18)

seklinde hesaplanir.

2.4.3. Adam optimizasyon algoritmasi

[k olarak 2014 yilinda Kingma ve Ba tarafindan ortaya atilan Adam optimizasyon
algoritmasinda popiiler iki optimizasyon yonteminin avantajlari birlestirilmistir.

AdaGrad’in seyrek gradyanlarla basa ¢ikma yetenegi ve RMSProp’un sabit olmayan

hedeflerle basa ¢cikma yetenegi birlestirilerek algoritmanin hizli, uygulamasi kolay ve
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makine 6grenimi alanindaki ¢ok cesitli digbiikey olmayan optimizasyon problemlerine

uygun oldugu belirtilmistir.

Adam optimizasyon algoritmasi, egitim verilerine dayal1 ag agirliklarini1 giincellemek
icin klasik stokastik gradyan inis yerine kullanilabilen bir yontemdir. Agirliklar

giincellenirken asagidaki parametreler bazi varsayilan degerler ile kullanilir.

-« : Adim boyutu veya Ogrenme hizi. Varsayilan deger 0,001 olarak
alinmistir.
- B : Birinci moment kestirimi i¢in iistel azalma orani. Varsayilan deger 0,9

olarak alinmistir.

- B : Ikinci moment kestirimi icin iistel azalma orani. Varsayilan deger
0,999 olarak alinmustir.

- f(8) :0parametresi ile stokastik hedef fonksiyonu

- 6 : 1k parametre vektorii

- my : Birinci moment vektorii

- v, : Ikinci moment vektorii

- € : Sifira boliinmeyi 6nlemek icin kullanilan deger, epsilon. Varsayilan

deger 1078 olarak alinmstir.

Agirliklarin glincellenme adimlar;

¢t zaman adiminda stokastik hedefe gore gradyanlarin elde edilmesi,

9t = Voft(6t-1) (2.19)

yanl1 birinci moment kestiriminin giincellenmesi,

my = Bime_ + (1 —B1)g: (2.20)

yanl1 ikinci ham moment kestiriminin giincellenmesi,
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ve = v + (1= B2)gr”
yanlilig1 diizeltilmis birinci moment kestiriminin hesaplanmasi,

C1-Bf

m';

yanlilig1 diizeltilmis ikinci moment kestiriminin hesaplanmasi,

C1-8;

v,

ve parametrelerin giincellenmesi

a

VUt €

!

Orr1 =06 — my

seklinde gerceklestirilir (Kingma ve Ba, 2017).
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BOLUM 3. MATERYAL VE YONTEM

Zaman serilerinde Ongorii calismalar1 geleneksel istatistiksel yontemlerle uzun
zamandir gerceklestirilmektedir. Son zamanlarda popiilerligi artan yapay sinir aglar
ve derin 6grenme modelleri ile de 6ngdrii calismalari yapilmaktadir. Ozel mimarisi
sayesinde zaman serilerinde sik¢a kullanilmaya baslanan LSTM de bu calismada
literatiirdeki diger bazi yontemler ile karsilastirilarak yontemin zaman serisi

ongoriisiindeki performansi test edilmistir.

Bu tez ¢alismasinda LSTM modeli i¢in Python programlama dili kullanilmistir. Model
ilk olarak c¢esitli programlama dillerinde canli 6n izlemeler ve diizenleme i¢in bir ortam
saglayan acgik kaynak kodlu bir program olan JupyterLab iizerinde Python 3.8.3
versiyonu ile gelistirilmistir. Modeli ¢alistirma kisminda ise online olarak Python ve
Python notebook uzantili dosyalar1 agma, diizenleme ve calistirma imkani sunan, GPU
destegi saglayan ve bir¢ok Python kiitiiphanesini igerisinde barindiran Google
Colaboratory (Colab) kullanilmistir. Colab iizerinde model ¢alistirilirken Python 3.6.9
versiyonu ve yapilan ¢alistirmalarda kaydedilen donanimsal 6zelliklerde ¢cogunlukla
Tesla T4 model GPU ve Intel Xeon 2.00GHz model CPU (Merkezi Islem Birimi)

kullanilmastir.

3.1. Kullanilan Veri Seti

Bu calismada hava sicakligi degerleri iizerinden 6ngdrii ¢calismast yapilmistir. Giresun
Meteoroloji Bolge Miidiirliigii tarafindan 01.01.2017 ile 30.04.2017 tarihleri arasinda
saatlik olarak kaydedilen Giresun iline ait minimum hava sicaklig1 degerleri alinarak
aritmetik ortalama 1ile gilinlik minimum sicaklik degerleri elde edilmistir.

Doniistiiriilen veriler ile zaman serisi ongorii ¢aligmasi gerceklestirilmistir.
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3.2. Karsilastirmada Kullanilan Ongérii Yontemleri

Uygulanan yontemin 6ngorii performansini karsilagtirmak i¢in Kogak ve ark. (2020)

calismasinda kullanilan agsagidaki agiklamasi yapilan 6ngorii yontemleri kullanilmistar.

MLP-ANN, verilerin 6ngoriisii veya tahmin edilmesinde siklikla kullanilan
ileri beslemeli ¢cok katmanli algilayici yapay sinir agidir.

PS-ANN, verilerin 6ngoriisii veya tahmin edilmesinde siklikla kullanilan Shin
ve Gosh (1991) tarafindan 6nerilen yiiksek dereceli bir pi-sigma yapay sinir
agidir. Bu ag, daha az sayida agirlik ve islem birimi kullanarak ¢ikt1 birimlerini
olusturur. Yapilan c¢aligmada, karmasik yaklasim ve smiflandirma
problemlerinin sadece ii¢ veya dort toplama birimi kullanilarak pi-sigma ag1
tarafindan coziilebilecegi goriilmektedir. Egitim siirelerinin 6nemli Slgiide
azalmis bir ag ile sonuclanacagi ve toplama birimlerinin karmasiklik diizeyine
ulagsmak i¢in kademeli olarak eklenebilecegi goriilmektedir.

S&C-FTS, literatiirdeki ilk kez Song ve Chissom (1993) tarafindan 6nerilen
bulanik zaman serileri yontemidir. Karmagsik matris islemlerine dayanmaktadir.
Yapilan ¢alismada, Ongoriilen degerlerin modelin ¢iktilar1  hakkindaki
yorumlanmasina bagli olmasi eksiklik olarak belirtilmesine ragmen bulanik
kiimeler teorisinin karmasik problemleri ¢ézmek icin basarili bir yontem
oldugu vurgulanmaktadir.

C-FTS, literatiirde bulanik mantik iligkilerine dayanan Chen (1996) tarafindan
onerilen bulanik zaman serisi tahmin modelidir. Yapilan ¢alismada, Song ve
Chisshom (1993) calismasindaki karmasik maksimum-minimum birlesim
islemlerinden ziyade basitlestirilmis aritmetik islemler kullanilarak daha etkin
bir yontem oldugu belirtilmektedir.

FTS-N, Bas ve ark. (2015) tarafindan onerilen dogrusal ve dogrusal olmayan
zaman serilerini tahmin etmek ic¢in farkli bir bulanik zaman serisi agina
sahiptir. Bulanik zaman serileri yonteminin ve otoregresif yontemin hibrit
yaklagimi1 Onerilmektedir.

FTS-SMN, tek bir ¢arpimsal ndéron model yapay sinir agina dayanan Aladag
(2013) tarafindan onerilen bir bulamk zaman serisi ydntemidir. Onerilen

yontemde modelin egitiminde bulanik iliskileri tanimlamak i¢in ¢arpimsal
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noron modeli ve tahmin dogrulugunu artirmak ic¢in parcacik siirii
optimizasyonu kullanilmaktadir.

- FTS-PS, pi-sigma yapay sinir agina dayanan Bas ve ark. (2018) tarafindan
Onerilen bir bulanik zaman serisi yontemidir. Bulanik iliskileri belirlemede
degistirilmis pargacik siirii optimizasyonu kullanilmastir.

- IFTS-PS-ABC, pi-sigma yapay sinir aglar1 ve yapay ar1 kolonisine dayanan
Egrioglu ve ark. (2019) tarafindan onerilen sezgisel bir yiiksek dereceli bulanik
zaman serisi tahmin yontemidir. Sezgisel bulanik zaman serisi modellerinde
bir zaman serisini analiz etmede gergek gozlemleri, liyelik degerleri ve tiyelik
dis1 degerleri bir arada kullanilmaktadir.

- DIFTS-LSTM, LSTM’ye dayali Kocak ve ark. (2020) tarafindan 6nerilen yeni
bir yiiksek dereceli derin sezgisel bulanik zaman serisi yontemidir. Onerilen
yontemde iiyelik ve iyelik dist degerler sezgisel bulanik kiimeleme
kullanilarak elde edilmektedir. Gecikmeli degerler, LSTM’in girdilerini

olusturmaktadir.

3.3. Kullanmilan Programlama Dili Kiitiiphaneleri

Pandas, veri yapilari sunan ve veri lizerinde analiz yapmay1 saglayan kullanimi kolay,

hizl1 ve esnek bir agik kaynak kodlu Python kiitiiphanesidir.

NumPy (Numerical Python), ¢cok boyutlu diziler ve matrislerle ¢alismay1 saglayan ve
matematiksel islemler yapabilen acik kaynak kodlu bir Python kiitiiphanesidir.

Matplotlib, statik, animasyonlu ve etkilesimli gorseller olusturmak i¢in kapsamli bir
Python kiitiiphanesidir. Cogunlukla 2D grafikler ve NumPy kiitiiphanesi i¢in bir ¢izim
kiitiiphanesidir.

Sklearn veya Scikit-learn, makine 6grenmesi modelleri olusturmada kullanilan,
regresyon, kiimeleme ve siniflandirma i¢in kullanilan pek ¢ok 6grenme algoritmasina
sahip veri islemede kullanilan ve NumPy ile uyumlu calisabilen bir Python

kiitiiphanesidir.
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Keras, Python icin gelistirilmis bir derin 6grenme kiitiiphanesidir ve derin 6grenme
modellerinin olusturulmas1 ve egitilmesi i¢in uygun ortam saglar. Aym1 kodun
degistirilmeden hem CPU’da hem de GPU’da calismasimi saglar. TensorFlow ve
Theano Kkiitiiphaneleri ile uyumlu ve derin 6grenme modellerinin prototipinin
olusmasini hizlica saglayan API’ye (Uygulama Programlama Arayiizii) sahiptir.
Evrisimli aglar, yinelemeli aglar ve her ikisinin beraber kullanimi i¢in énceden tanimli
destege sahiptir. Bir¢ok farkli ag yapisini, ¢oklu girdi ya da ¢oklu ¢iktiy1, katman veya
model paylasimini uygulayabilmek mimkiindiir. Keras, MIT lisans1 (Massachusetts
Teknoloji Enstitiisii tarafindan hazirlanan agik kaynak ve 6zgiir yazilim lisansi) ile
dagitilmaktadir ve bu sayede ticari projeler dahil her yerde serbest olarak

kullanilabilmektedir (Chollet, 2018).

TensorFlow, Google tarafindan ilk olarak makine 6grenimi ve derin Ogrenme
arastirmalart i¢cin gelistirilmis ancak bircok alanda da uygulanabilen veri akis
grafiklerini kullanarak sayisal hesaplama yapan acik kaynakli bir programlama

kiitiiphanesidir. TensorFlow ile yapay sinir aglari olusturabilir ve bu aglar egitilebilir.

Bu calismada kullanilan kiitiiphanelere ait versiyon bilgileri asagidaki tabloda

verilmistir.

Tablo 3.1. Kiitiiphane versiyonlari

Kiitiiphane Versiyon
Pandas 1.1.5
NumPy 1.19.4
Matplotlib 322
Sklearn 0.22.2
Keras 2.43
TensorFlow 2.4.0
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3.4. Uygulanilan Yontem

Uygulanilan yontem, asagidaki adim siralartyla olusturulmus ve kullanilan program

diline aktarilmustir.

Adim 1. Zaman serisi veri setinin yiiklenmesi ve incelenmesi

Materyaller boliimiinde belirtilen Python kiitiiphaneleri yiiklendikten sonra veri seti,
Pandas kiitiiphanesinin farkli formattaki dosyalar1 dataframe ad1 verilen iki boyutlu
heterojen tablo verisi olarak sisteme dahil edilmistir. Veri setinde bos gézlem olup
olmadigi kontrol edilmis ve bos gdzlem olmadig1 goriilmiistiir. Sekil 3.1°de veri setinin

On izlemesi goriilmektedir.

Veri Seti

15.0 - h
12.5 -
10.0 -

7.5 -\) N

001

Sicaklik

2.5

0.0 A1

Jan Feb Mar Apr
2017

Tarih

Sekil 3.1. Veri seti grafigi
Adim 2. Veri setinin egitim ve test seti olarak ayrilmasi

Veri seti 01.01.2017 ile 30.04.2017 tarihleri arasinda yer alan 120 giine ait sicaklik
degerinden olusmaktadir. Veri, 106 gozlem (veri setinin yaklasik %90°1) egitim seti ve

14 gozlem (veri setinin yaklasik %10°u) test seti olacak sekilde iki kisma ayrilmistir.
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15.0 A \

—

12.5 4

10.0 - Jﬂ j’

7.5 u '

5.0 1

Sicaklik

2.5 1
—— Egitim Seti
0.0 1 —— Test Seti

Jan Feb Mar Apr
2017
Tarih

Sekil 3.2. Egitim ve test seti

Adim 3. Verilerin olceklendirilmesi

Sklearn kiitiiphanesinin MinMaxScaler komutu ile her iki veri seti -1 ile 1 arasinda
Olceklendirilmistir. Veriler 6nce denklem 3.1 ile [0,1] araligina, sonrasinda ise denklem
3.2 ile [-1,1] araligina doniistliriiliir. Kullanilan programlama dilinde axis=0 ifadesi

satirlar1 ifade etmektedir.

X_std = (X — X.min(axis = 0))/(X.max(axis = 0) — X.min(axis = 0)) (3.1)
X _scaled = X_std * (max — min) + min (3.2)
NumPy Kkiitliphanesi ile oncelikle veri setleri tek boyutlu dizine ve y, X’in gecikmeli
hali olacak sekilde egitim seti y ve X seklinde iki forma doniistiiriilmiistiir. Girdi
degerleri, LSTM modeline aktarilmadan 6nce ii¢ boyutlu vektor formuna ¢evrilmistir.
Adim 4. Modelin olusturulmasi

Yapay sinir aglar1 modellenirken model se¢imi, katman belirleme, optimizasyon tiiri,

hata metrikleri, performans 6l¢iim metrikleri gibi bircok degisken belirlenir. Bunlar
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verinin ve problemin tiiriine gore belirlenirken bazi degiskenleri degistirerek de farkl

performans denemeleri yapilabilir.

Model olarak baslangigta Sequential modeli secilmistir. Sequential, giris ve ¢ikis
tensOriine sahip diiz katmanlar yiginindan olusur. Belirlenen modele Sekil 3.3’te
belirtilen LSTM katmani eklenmistir. Katmanda LSTM noéron sayisi (n_unit) 1 ile 10
arasinda denenmistir. Bu ¢alismada tek LSTM katmanli bir model uygulanildigindan

tekrar katman ekleme islemi olan return _sequences, False olarak belirlenmistir.

1stm_model.add(LSTM(unit=n_unit, input_shape=(1,
X_train_min_3d.shape[1]), activation='relu’,
kernel _initializer='GlorotUniform', return_sequences=False))

Sekil 3.3. LSTM katmani olusturma kod pargasi

Adim 5. Aktivasyon fonksiyonu se¢imi

Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU fonksiyonu kullanilmistir. ReLU aktivasyon
fonksiyonu girdi pozitif ise dogrudan ileten, negatif oldugu durumlarda da sifir giktisi
veren pargall bir dogrusal fonksiyondur. Kaybolan gradyan probleminin {iistesinden
gelmesine, modellerin hizli 6grenmesine ve iyi performans gostermesine olanak

tanidig1 i¢in siklikla kullanilir (Brownlee, 2020).

Adim 6. Baslangi¢ agirliklarinin belirlenmesi

Baslangi¢ agirliklarini belirlemede GlorotUniform kullanilmistir. Glorot veya Xavier
olarak da gecen baslatici, [—limit, limit] sinirlar i¢inde diizgiin dagilimdan rastgele
say1 Uretir. Ng;pq;, agirhk tensoriindeki girdilerin sayisi ve 7y, ¢iktt birimlerinin

sayis1 olmak tizere /imit degeri asagidaki denklemde gosterildigi sekilde hesaplanir.

Ngirdi + n(,‘lktl

. J 6
limit = |[——— (3.3)
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Admm 7. Cikti katmant olusturma

LSTM katmanindan sonra tek ndronlu Dense katmani eklenmistir. Dense katmani,
asagidaki denklem ile ¢iktiyr olusturur. Denklemde ¢arpim islevi, vektorlerin ig
carpimin1  gergeklestirir, kermel katman tarafindan olusturulan agirlhik matrisi ve

aktivasyon, belirlenen aktivasyon fonksiyonudur.
ctktt = aktivasyon(carpim(girdi, kernel) + on bilgi) 34
Model egitilirken hata kareler ortalamas1 (HKO) kayip metrigi kullanilmistir. HKO,

tahmin edilen degiskenin gbdzlemlenen degeri ile tahmin edilen degeri arasindaki

farkin kareleri toplaminin ortalamasidir.

ln=1(yi _yi)Z (35)
n

HKO =

Adim 8. Optimizasyon yontemi ve erken durdurma kriteri belirleme

Optimizasyon yontemi olarak Adam optimizasyon algoritmasi kullanilmistir. Model
egitilirken gradyan gilincellemesi i¢in ornek sayisi (batch) 1 ve dongii sayist (epoch)
100 olarak tanimlanmistir. Erken durdurma kriteri Sekil 3.4’teki gibi eklenmistir.
monitor="loss’ ile her dongiideki kayip degerleri model adimlarinda gosterilir.
patience, egitimin durdurulmasina karar veren iyilestirme olmayan dongii sayisi ve
verbose, erken durdurmanin hangi dongiide gerceklestigini, restore best weights,
modelde en 1yi agirliklarin m1 yoksa son hesaplanan agirliklarin mi1 kullanilacagini ve

min_delta, iyilestirme olarak nitelendirilecek olan minimum degeri belirtir.

early stop = EarlyStopping(monitor='loss', patience=4, verbose=1,
restore_best _weights=False, min_delta=0.0001)

Sekil 3.4. Erken durdurma kod parcasi

Adim 9. Verileri geri olgeklendirme
Olusturulan model ile test verilerinin tahminleri olusturulmustur. Ik basta Sklearn
kiittiphanesi  ile  Ol¢eklendirilen  veriler tekrar  Sklearn  kiitiiphanesinin

inverse_transform iglemi ile geri 6l¢eklendirmistir.
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Adim 10. Hata metrikleri ile model performans ol¢iimii

Model performans degerlendirmesi i¢in hatanin mutlak ortalamasi (HMO), HKO ve

hata kareler ortalamasinin karekokii (HKOK) hata metrikleri kullanilmastir.

n a — A.
HMO = M (3.6)
n
— J2?=1<yi—yi>2 .
n
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BOLUM 4. ARASTIRMA BULGULARI

LSTM modeli olusturulurken noéron sayis1 ve gecikme sayisi 1 ile 10 arasinda
degistirilerek denenmis ve sonuglar Tablo 4.1 ve Tablo 4.2°de verilmistir. En iyi hata

metrik degerleri noron sayist 5, gecikme sayisinin 1 oldugu durumda elde edilmistir.

Tablo 4.1. Noron sayisi karsilagtirma tablosu

Hata
n=1 n=2 n=3 n=4 n=5 n=6 n=7 n=8 n=9 n=10
metrikleri

HKOK 0,7710  0,8231 0,6786 0,8156 0,6638 0,7291 0,8274 0,7002 0,7435 0,6916

HMO 0,6714  0,5552 0,5041 0,5535 10,5026 0,5280 0,5605 0,5260 0,5340 0,5199

Tablo 4.2’de de goriilecegi lizere gecikme sayisi arttikca Ongdrii performansinda

diisiisler gozlemlenmistir.

Tablo 4.2. Gecikme sayis1 karsilagtirma tablosu

Hata
g=1 g=2 g=3 g=4 g=5 g=6 g=7 g=8 g=9 g=10
metrikleri

HKOK 0,6637 1,5511 1,8536 11,8685 11,9328 23130 2,7889 2,8960 2,7287 2,5250

HMO 0,5026 11,1544 11,5653 1,6912 11,7678 2,0609 2,4416 2,5456 24851 2,3190

En iyi model, néron sayis1 5 ve gecikme sayis1 1 ile ¢alistirildiginda erken durdurma
devreye girerek 32’nci adimda egitimi durdurmustur. Sekil 4.1°’de gosterilen dongi
sayist ile HKO kayip grafigini inceledigimizde kayip degerlerinin 15’ten sonra diisiis

miktarinin ¢ok az oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.1. Dongii sayis1 grafigi

Test edilen parametre degisiklikleri ile elde edilen en iyi degerler olan 5 noron ve 1

gecikmeli degisken ile olusturulan modelin katman yapist Sekil 4.2°de goriildigi
gibidir.

Girdi Katmam Gizli Katman Cikt1 Katmam

Sekil 4.2. Uygulanan model katman yapist

Uygulanilan modelin LSTM katmaninda denklem 4.2 ile elde edilen 140 tane agirlik
parametresi ve denklem 4.4 ile elde edilen Dense katmaninda 6 tane agirhik

parametresi olmak iizere modelde toplam 146 tane agirlik parametresi bulunmaktadir.
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LSTM katmanindaki agirlik parametreleri sayist denklem 4.1°deki gibi hesaplanir.
Denklemde n, katman sayisini ve 7, girdi sayisin1 gdstermektedir. En son toplamaya
eklenen katman sayisi, her katmana etki eden 6n bilgi degerleridir. Modelde dort farkli

kap1 oldugundan tiim toplam en son dort ile carpilir.

4((n+DHn + n) 4.1

4((5+1)5 + 5) = 140 (4.2)

Dense katmanindaki agirlik parametreleri sayis1 denklem 4.3’teki gibi hesaplanir.

Denklemde 7, katman sayisini ve o, ¢iktt sayisin1 gostermektedir. En son toplamaya

eklenen ¢ikt1 sayisi, katmana etki eden 6n bilgi degeridir.

(n*xo0)+o (4.3)

G*x1)+1=6 (4.4)

En 1yi hata metrik degerlerinin elde edildigi durum icin agirliklarin modelin

yapisindaki konumlar1 Sekil 4.3’te, Dense katman1 agirlik degerleri Tablo 4.3’te ve

LSTM katmani agirlik degerleri Tablo 4.4’te gosterilmektedir.

Tablo 4.3. Dense katmani agirliklarinin degerleri

Agirhiklar n=1

d, 0,8016
d, -1,1031
ds -0,9385
d, 0,6926
ds 0,2865

bgense  0,0318
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Sekil 4.3. Modelin agirliklarinin gdsterimi
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Tablo 4.4.

LSTM modelinin katman agirliklarinin degerleri

Agirhiklar n=1 n=2 n=3 n=4 n=5
W; 0,7612 -0,9623 0,4025 -0,0237  -0,3828
W, -0,4802  0,1417 0,1248  -0,0052  -0,5047
W, 0,6869  -1,0285 0,1286  -0,1966  -0,2797
w, 0,5364  -0,9116 0,0304  -0,1892  0,2246
Uir 0,0038  -0,0395 -0,0166  -0,1708  -0,2673
Uip 0,5272  -0,0802 0,0404  -0,1613  -0,0392
Uiz -0,2500  0,0729 0,0729  -0,2539  0,2135
Uis -0,4768  -0,0990 0,0833 -0,1545  -0,2536
Uis 0,0926  -0,0553 0,5341 0,0326 0,2799
Ugq -0,3360  0,0810 -0,2262  -0,2284  -0,2807
Up, -0,0022  -0,3586 0,0133 -0,0934  0,3815
Ugs -0,4386  -0,0802  -0,1079  0,4473 -0,1461
Uy 0,1685 0,0544 0,1505 0,0406 0,2228
Ugs -0,2744  0,2835 -0,0115  -0,2299  -0,0343
Ua -0,0698  -0,2842 0,5538 0,0706  -0,2615
Ueo -0,0251 0,1566 0,3976 0,0752 0,3649
Us 0,2590 0,2778 0,0373 0,3956 0,0417
Ua -0,1663  -0,1120 0,0419 0,3480 0,4192
U -0,0736  -0,2052  -0,2172  -0,0183 04211
Uo1 -0,0649  0,1257 -0,1063  -0,2944  0,1107
Uy -0,2279  -0,0135 0,1690 0,0230  -0,0103
Uys -0,1443 0,0163 0,2418 0,0319  -0,0216
Ups -0,1360  0,1855 -0,4051 0,0091 0,0815
Uys 0,0795 -0,0703 0,1421 -0,3178 0,0953
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Tablo 4.4. (Devami)

Agirhiklar n=1 n=2 n=3 n=4 n=5
b; 0,5082 0,5217 0,0555 -0,1145  -0,1414
bs 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
b, 0,4652 0,2971 -0,0613  -0,1980  -0,2279
b, 0,4870 0,5235 0,0568 -0,1151  -0,1384

Uygulanilan model adimlar1 ¢alistirilip test verisi i¢in modelin dngorii degerleri elde
edilmistir. Gozlemlenen gercek degerler ile uygulanilan yontemden elde edilen 6ngorii

degerlerinin karsilastirilmas1 Sekil 4.4°te gosterilmistir.

Gercek degerler ile uygulanilan yontemden
elde edilen 6ngoru degerlerinin birlikte grafigi

— GOozlem
LSTM

15 4

14 A

13 4

12 A

Sicaklik

11 ~

10 A

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
Gunler

Sekil 4.4. Uygulanilan yontemden elde edilen 6ngorii degerleri
Uygulanilan yontem ve karsilastirmada kullanilan diger yontemlere ait 6ngorii ve hata
kriteri degerleri Tablo 4.5’te verilmistir. Kocak ve ark. (2020) calismasinda

karsilastirmada kullanilan 6ngorii yontemlerinin parametre degerleri; model derecesi

1 ile 5 arasinda, kiime say1s1 3 ile 10 arasinda, gizli katman ndron sayisi 1 ile 5 arasinda
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deneme yanilma yontemi kullanilarak test kiimesine ait en iyi HKOK degerine gore

belirlenmistir.

Tablo 4.5’te tim yontemlerden elde edilen Ongdrii ve hata kriteri degerlerine
bakildiginda uygulanilan yontemin hem HKOK hem de HMO degerinde literatiirdeki

diger yontemlere gore daha iyi sonuglar elde ettigi gozlemlenmistir.

Tablo 4.5. Karsilagtirma tablosu

Test Verisi MLP- PS- C- S&C FTS- FTS- FTS- IFPES_ DIFTS- RNN Uygulanan
CSLVErISL ANN ANN FTS FIS N SMN PS Agc LSTM Yontem

15,46 10,16 10,65 10,47 99 11,40 1097 9,91 11,27 10,71 14,18 13,76

14,57 11,50 13,58 1493 1485 14,76 13,09 14,15 12,72 10,89 13,87 13,39

9,72 11,24 9,80 6,01 8,50 1248 8,85 9,91 6,34 11,78 9,99 10,02

13,04 9,06 7,88 10,13 9,96 8,76 8385 9,91 9,37 10,35 12,97 12,82

10,28 11,14 12,65 1047 1485 13,13 13,09 991 13,16 10,41 1047 10,60

8,05 9,78 9,14 1047 996 9,60 8385 9,91 9,90 8,82 8,95 8,32
8,51 817 796 7735 8,17 8,63 8,85 9,91 8,03 8,45 9,18 8,80
8,36 9,09 964 809 817 8,79 8385 9,91 7,92 8,34 9,10 8,64
9,31 8,88 8,83 8,09 817 8,65 8,85 9,91 8,04 8,34 9,68 9,59
9,20 9,67 995 10,13 926 9,38 8,85 9,91 8,35 10,80 9,60 9,48

10,76 946 935 10,13 9,26 8,75 8,85 991 10,02 11,33 1091 11,06

12,85 10,43 10,98 10,47 10,87 1041 1097 9,91 11,68 11,81 12,82 12,75

13,93 11,07 12,06 1047 1485 11,90 10,97 14,15 12,04 13,57 13,55 13,14

13,86 1121 11,08 14,04 9,62 12,63 1097 991 1346 1339 13,51 13,12

HKOK  2,4394 2,3438 2,3148 2,5682 2,2254 23017 2,3091 2,1728 1,9500 0,8520  0,6637

HMO 1,9764 1,8187 1,7717 19242 1,7703 18511 1,6961 1,7914 11,3700 0,7490  0,5026
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BOLUM 5. TARTISMA VE SONUC

Son yillarda zaman serisi 6ngoriisiinde derin 6grenme yontemlerinin klasik zaman
serisi yontemleri, bulanik zaman serisi yontemleri ve diger yapay sinir aglar
yontemleriyle rekabet edebilir sonuglar verdigi goriilmektedir. Derin &grenmenin
gelisimi ile yapay sinir aglarinda olusan yenilik¢i ag modellerinden biri ve aym
zamanda bir derin 6grenme yontemi olan uzun kisa-stireli hafiza (LSTM) literatiirde
zaman serisi analizinde kullanilmaya baslanmistir. Yapay sinir aglarinda oldugu gibi
derin 6grenme yontemlerinde de olusturulan modele ait baslangi¢ degerleri ve modelin
icerisindeki agirlik degerleri modelin zaman serisi Ongorii performansina etki
etmektedir. Bu degerlerin belirlenmesi 6nem arz etmekte olup literatiirde ¢oziilmesi

gereken problemler olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Bu tez kapsaminda; modelin baslangi¢ degerlerinin iiretilmesinde Xavier (Glorot)
yontemini, katman agirliklarinin belirlenmesinde ise Adam optimizasyon yontemini
kullanan tek katmanli LSTM yaklasimi uygulanmis ve uygulanilan yaklagimin 6ngorii
performansini gostermek icin Giresun ili giinliik ortalama minimum sicaklik gergek
hayat zaman serisi kullanilmistir. Uygulanan yaklasim, literatiirde var olan diger bazi
Oongorli yontemleri ile 6ngorii performans: agisindan karsilagtirilmis ve yaklasimin
diger yontemlere gére hem HKOK hem de HMO degeri bakimindan daha iistiin

ongori performansina sahip oldugu gézlemlenmistir.

Gelecek caligmalarda farkli batch, epoch degerlerinin de denenerek ©Ongorii
performansina etkisi arastirilabilir ve aynm1 zamanda batch, epoch ve gecikmeli
degisken sayisinin keyfi belirlenmesinin Oniine gecebilmek icin bu degerlerin

optimizasyon ile belirlenmesi saglanabilir.
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