F Y
A Y

T.C.
TOKAT GAZIOSMANPASA UNIVERSITESI
LISANSUSTU EGIiTiM ENSTITUSU
MEKATRONIK MUHENDISLiGi ANABILiM DALI

YINELEMELI SINIR AGLARINDA COK DEGISKENLi ZAMAN
SERIiSi ANALiZi YONTEMLERI iLE SUT SIGIRCILIGI
UREME SUREC YONETIMI

DOKTORA TEZi
OGUZHAN SONMEZ

Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Kenan ZENGIN

TOKAT-2023



ETIK SOZLESME SAYFASI

Tokat Gaziosmanpasa Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii tez yazim kilavuzuna
gore, Dr. Ogr. Uyesi Kenan ZENGIN danismanliginda hazirlamis oldugum “Yinelemeli
Sinir Aglarinda Cok Degiskenli Zaman Serisi Analizi Yéntemleri Ile Siit Sigircilig
Ureme Siire¢ Yonetimi” adli Doktora tezinin bilimsel etik degerlere ve kurallara uygun,
0zgiin bir ¢alisma oldugunu, aksinin tespit edilmesi halinde her tiirlii yasal yaptirimi kabul

edecegimi beyan ederim.

05.07.2023
Oguzhan SONMEZ



JURI KABUL VE ONAY

Oguzhan SONME?Z tarafindan hazirlanan “Yineplemeli Sinir Aglarinda Cok Degiskenli
Zaman Serisi Analizi Yontemleri ile Siit Sigirciligi Ureme Siire¢ Yonetimi” adli tez
caligmasinin savunma simavi 05/07/2023 tarihinde yapilmis olup asagida verilen Jiiri
tarafindan oy birligi ile Tokat Gaziosmanpasa Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii
MEKATRONIK MUHENDISLiIGI ANABILIM dalinda DOKTORA TEZI olarak kabul

edilmistir.

Jiiri Uyeleri (Unvam, Ad1 Soyad) Imza

Lisansiistii Egitim Enstitiisti Mdiiri



ONSOZ/TESEKKUR

Danismanim Dr. Ogr. Uyesi Kenan ZENGIN’ e beni bu siiregte yonlendirdigi ve destek

verdigi i¢in minnettarim. Benimle birlikte calistig1 i¢in tesekkiir ediyorum.

Tez izleme komitesinde bana yol gdsterdikleri i¢in Dr. Ogr. Uyesi Biilent TURAN ve Dr.
Ogr. Uyesi Emre CAM’ a tesekkiirlerimi sunuyorum.

Fikirleri ve dnerileriyle tezime deger katt181 icin ilker GUNAY” a tesekkiir ederim.

Benim i¢in her zaman yanimda olduklarini hissettigim aileme ¢ok tesekkiir ederim.

Canim kizlarim Asli ve Inci, sizler benim motivasyon kaynagimsiniz. Sizlerin hayatina

dokunmak ve sizleri gururlandirmak ve benim i¢in harika bir duygu.

Sevgili esim, sen her zaman yanimda oldun ve destek verdin. Zaman zaman benimle
birlikte calisarak, zaman zaman da evde isleri tek basina hallederek bana zaman ayirdin.
Senin sayende tezimi tamamlayabildim. Sagladigin paha bigilmez katkilar i¢in ¢ok

tesekkiir ederim.



OZET

DOKTORA TEZi
YINELEMELI SINIR AGLARINDA COK DEGISKENLI ZAMAN SERISI ANALIZI
YONTEMLERI ILE SUT SIGIRCILIGI UREME SUREC YONETIMI

Oguzhan SONMEZ
Mekatronik Miihendisligi Ana Bilim Dal1
Tez Danismani: Kenan ZENGIN
Haziran 2023, xii + 69 Sayfa

Yiiksek ekonomik degere sahip siit sigirlarinin buzagilama esnasinda olumsuz senaryolar
yasanabilmektedir. Buzagilarin sikismasi, yaralanma, buzagilama sonrasinda yetersiz
beslenmeden dolay1 kayiplar ve gozetimsiz buzagilama gibi bircok olumsuz senaryo
gerceklesebilmektedir. Bu olumsuzluklar1 azaltmak ve hayvan refahini artirmak igin
buzagilama zamanini dogru tahmin etmek biiyiik 6neme sahiptir. Bu ¢alismada, Kalman
filtreli bir Bi-LSTM siiflandirict kullanarak buzagilama zamani tahmini i¢in yeni bir
yontem Oneriyoruz. Bi-LSTM siniflandirici, zaman serisi verilerindeki uzun vadeli
bagimliliklar1 6grenebilen bir derin 6grenme modelidir. Kalman filtresi, giiriiltiilii verileri
yumusatmak ve bir sistemin zaman i¢indeki durumunu tahmin etmek i¢in kullanilabilen
istatistiksel bir filtredir. Yapilan deneyler sonucunda, 6nerilen modelin, gelistirilen diger
alternatif modellere ve literatiirdeki diger tahmin yontemlerine gére daha iyi performans
gosterdigi tespit edilmistir. Ozellikle, kalman filtresi sayesinde modellerde ortalama %20
daha iyi performans saglanirken, modelin %93 hassasiyet ve % 95 dogruluk degeri ile
yiiksek bir bagari elde ettigi goriilmiistiir. Ayrica, ¢apraz dogrulama yontemi ile veri seti
biyiikliigii etkisi azaltilarak ve asir1 uyum Onlenerek, modelin daha dogru sonuglar
vermesi saglanmistir. Yontemimiz siit ¢iftcileri i¢in degerli bir arag¢ olabilir. Ciftgilerin
siirii yonetimi hakkinda daha bilingli kararlar almasina yardimer olabilir, bu da hayvan
refahinin ve siit lretiminin artmasma yol agabilir. Bu tez calismasi, yapay zeka
yontemlerinin hayvan yetistiriciligi alaninda da ©onemli bir uygulama potansiyeli
oldugunu ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: Buzagilama Tahmini, Bi-LSTM, Derin Ogrenme,Kalman Filtresi.
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ABSTRACT

DOCTORATE THESIS
MULTIVARIATE TIME SERIES ANALYSIS WITH RECURRENT NEURAL
NETWORKS FOR DAIRY CATTLE BREEDING MANAGEMENT

Oguzhan SONMEZ
Department of Mechatronics Engineering
Advisor: Assist. Prof. Dr. Kenan ZENGIN
June 2023, xii + 69 pages

Negative scenarios can occur during calving of dairy cattle with high economic value.
Many negative scenarios such as calf entrapment, injury, losses due to malnutrition after
calving and unattended calving can occur. In order to reduce these adverse scenarios and
improve animal welfare, accurate prediction of calving time is of great importance. In this
study, we propose a new method for calving time estimation using a Bi-LSTM classifier
with Kalman filter. The Bi-LSTM classifier is a deep learning model that can learn long-
term dependencies in time series data. The Kalman filter is a statistical filter that can be
used to smooth noisy data and estimate the state of a system over time. As a result of the
experiments, it is found that the proposed model outperforms other alternative models
and other forecasting methods in the literature. In particular, the Kalman filter provides
an average of 20% better performance in the models, while the model achieves a high
success with 93% precision and 95% accuracy. In addition, the cross-validation method
reduced the effect of data set size and prevented overfitting, resulting in more accurate
model results. Our method can be a valuable tool for dairy farmers. It can help farmers
make more informed decisions about herd management, which can lead to increased
animal welfare and milk production. This thesis demonstrates that artificial intelligence

methods have a significant potential for application in the field of animal farming.

Keywords: Calving Prediction, Bi-LSTM, Deep Learning, Kalman Filter.
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1. GIRIS

Siit, diinya genelinde temel bir gida maddesi olarak kabul edilmekte ve son yillarda
kiiresel olarak tiiketimi artmaktadir. Bu artista niifus artisi, sehirlesme, siitiin saglik
faydalar1 hakkindaki bilinglenmenin artmasi ve siit bazli yeni tirtinlerin gelistirilmesi gibi
etkenler rol oynamaktadir. Siit tiilketiminin artmasi, siit ineklerinin bakimi ve dogum
stireclerinin 6nemini arttirmaktadir. Siirdiiriilebilir bir siit verimi elde etmek i¢in, lireme

stirecleri dogru bir sekilde yonetilmelidir.

Siit sigirciligl, hayvan refahinin ve verimliligin artmasina ragmen, buzagilama 6ncesi
veya buzagilama sirasindaki (perinatal donem) 6liim oranlarinin birgok isletme i¢in kabul
edilemez seviyelerde oldugu goriilmektedir (Mee, 2008). Arastirmalar, buzagi
kayiplarmin Italya'da %25 (De Amicis ve ark., 2018), ABD'de %6,4, ingiltere'de ise
%2,47 ile %7,42 arasinda degistigini gostermistir (Gates, 2013). Tiirkiye'de ise bu oranin
%10 - %I15 araliginda oldugu tespit edilmistir. Kaybedilen buzagilarin % 90’ 1
baslangigta saglikli bir sekilde dogmustur ve bu kayiplarin yiiksek bir kisminin
Onlenebilir oldugu disiiniilmektedir (Mee, 2004). Buzaginin canli dogumu ve sorunsuz

bir sekilde biiylimesi, siit ineklerinde basaril1 bir buzagilama donemi olarak kabul edilir.

Buzagilama, siit ineklerinin hayatinda kritik bir doniim noktasidir ve inek i¢in oldukca
stresli bir siirectir. Bu nedenle, bu siirecin sorunsuz ge¢mesi i¢in gerekli dnlemlerin
alinmasi biiyiik onem tasir. Buzagilamayu iyilestirmenin yolu ise, inegin ne zaman dogum
yapacagini onceden tahmin etmektir. Boylece ¢iftciler, inegin rahat edebilecegi bir ortam
hazirlayabilir, ayrica bir veteriner hekimin de hazir bulunmasini saglayarak dogum

siirecine en 1yi sekilde hazirlanabilirler.

Buzagilama zamanimi tahmin etmek igin bir¢ok yontem kullanilabilir. Bunlardan biri,
inegin davraniglarini izlemektir. Ornegin, doguma yakin olan inekler genellikle daha fazla

yatarak ve daha az ayakta durarak vakit gegirirler (Titler ve ark., 2015). Ayrica huzursuz



ve tedirgin olabilirler. ineklerin bu davramslari gdstermesi, dogumun yaklastigin

gosteren isaretlerden biridir.

Bir diger yontem ise, inegin viicut durumunu izlemektir. Buzagilamak iizere olan inekler
genellikle kilo kaybeder ve memeleri sisebilir (Berglund ve ark., 1987). Bunun yani sira,
dogum oncesi kasik bolgesinde sislik de goriilebilir (Saint-Dizier & Chastant-Maillard,
2015). Tim bu isaretler, dogumun yakin olduguna dair énemli ipuglari saglar. Bunlarin

yan1 sira bazi cihazlar da kullanilarak buzagilama zamani tahmini yapilabilmektedir.

Bu caligmada, kalman filtresi ve c¢ift yonlii uzun-kisa siireli bellek (Bi-LSTM)
siiflandirict kullanarak buzagilama zamanini tahmin etmek i¢in yeni bir yontem
Oneriyoruz. Kalman filtresi, durum tahminini glincellemek i¢in en son bilgileri kullanan

ozyinelemeli bir filtredir. Filtre, en son dlglimlere ve 6nceki durum tahminine dayanarak
durum tahminini glincellemek i¢in bir dizi denklem kullanir. Kalman filtresi, adim sayzst,
yatma siiresi, ayakta gecirilen siire ve yatma siklig1 gibi verilerden inegin durumunu
tahmin etmek igin kullamlabilir. Ornegin, bir inek normalden daha fazla adim atiyorsa ve
uzaniyorsa, bu davraniglarin altinda pek ¢ok olasi neden yatabilir (Titler ve ark., 2015).
Bu davranislar, hayvanin huzursuzlanmasi, stres yasamasi veya yaklasan dogum gibi
fizyolojik degisimlerin belirtileri olabilir. Benzer sekilde, bir inek her zamankinden daha
fazla ayakta duruyorsa, bu da rahatlamaya ¢aligmasi veya dogum sancisi gibi faktorlerden

kaynaklanabilir

Kalman filtresi, adim sayis1, yatma siiresi, ayakta gecirilen siire ve yatma siklig1 gibi
verilerden inegin durumunu yiiksek dogrulukla tahmin etmek i¢in kullanilabilir. Bunun
nedeni, Kalman filtresinin durum tahminini giincellemek icin en son bilgileri
kullanabilmesidir. Kalman filtresi ayrica 6l¢iimlerdeki belirsizligi de hesaba katabilir ve

bu da tahminlerin dogrulugunu artirmaya yardimc1 olur.

Bi-LSTM smiflandirici, uzun vadeli bagimliliklar1 6grenebilen bir derin 6grenme
modelidir. Buzagilama birka¢ giin siirebilen bir siire¢ oldugundan, bu Bi-LSTM

smiflandiriciy1 buzagilama zamanini tahmin etmek i¢in ¢ok uygun hale getirir. Bi-LSTM



siiflandirici, inegin davranisi, viicut durumu ve buzagilama zamani hakkinda bilgiler

igeren gegcmis verilerden olusan bir veri kiimesi {izerinde egitilmistir.

Onerilen yontem 28 inekten olusan bir veri kiimesi iizerinde degerlendirilmistir. Sonuglar,
Onerilen yoOntemin buzagilama zamanini %93 dogrulukla tahmin edebildigini

gostermistir.

Bu tez ¢aligmasinin amact;

1. Sit sigirciliginda buzagilama zamanini tahmin edilmesinde kalman filtresi ve
tekrarlayan sinir aglarini birlikte kullanarak, birden fazla yontemin kombinasyonu
ile daha yiiksek dogruluk orani elde etmek.

2. Siit sigirlarinda buzagilama zamanini tahmini gibi birgok tarimsal verilere dayali
problemlerde derin 6grenme yontemlerinin etkili bir sekilde sonug verebilecegini
gostermek.

3. Upygulanan kalman filtresi ve tekrarlayan sinir aglarindan elde edilen sonuglarin
performans karsilagtirmasin1 yaparak Onerilen yontemin etkinligini ortaya
koymak.

4. Ayrica sektore hayvan refahinin korunmasi, verimli isletme yonetimi, karar verme
stireclerinin iyilestirilmesi, saglikli biiylime ve inovasyon gibi alanlarda literatiire

onemli katkilar saglamaktir.

Buzagilama zamaninin dogru tahmini sayesinde ¢ift¢iler, inegin ne zaman buzagilayacagi
konusunda onceden uyarilarak gerekli hazirliklar1 yapabilirler. Bu da inegin giivenli bir
sekilde buzagilamasini saglayarak hem yavru buzagiin hem de annenin sagligini korur.
Ayrica, Onerilen yontem inegin ne zaman satilacagi veya yetistirilecegi konusunda da
ciftcilere onemli bir karar verme aracit sunar. Bu sayede ¢iftgiler, siit liretimindeki
donemsel dalgalanmalar1 daha iyi yoOnetebilir ve daha verimli bir isletme yOnetimi
saglayabilirler. Onerilen yontem, diger yontemlere gére daha dogru, verimli, esnek ve
Olceklenebilir olmasiyla birlikte, hayvancilik sektoriinde 6nemli bir potansiyele sahiptir.
Bu yontemin kullanim, siit ¢iftliklerinin verimliligini artirarak daha karli bir isletme

yonetimi saglayabilir.



Sunulan tez ¢alismasinda, 1. boliimde tezin amaci ve dnemi hakkinda bilgi verilmistir.
Bu boliimde, siit sigirciligindaki buzagilama zamaninin tahmin edilmesinin neden 6nemli
oldugu ve ¢alismanin amaci vurgulanmistir. 2. Béliimde konuyla ilgili literatiir taramasi
yapilarak siit sigirciliginda buzagilama zaman tahmini yapan c¢alismalar incelenmistir.
Onceki galismalardaki yaklasimlar, kullanilan yontemler ve elde edilen sonuglar iizerinde
durulmustur. 3. Boliimde tezde kullanilan metaryal ve yontem hakkinda bilgi verilmistir.
Tezde kullanilan veri setinin analiz 6ncesi isleme siireci ayrintili bir sekilde agiklanmustir.
Ayrica, tekrarlayan sinir aglar1 (RNN) tabanli derin 6grenme modelleri ve kalman filtresi
gibi kullanilan yontemler hakkinda detayli bilgi verilmistir. Bu boliim, ¢alismanin
metodolojik temelini olusturan bilgileri igermektedir. 4. Boliimde oOnerilen model
kapsaminda elde edilen bulgular ile Onerilen alternatif yontemlerin bulgularina yer
verilmistir. Ayrica 6nerilen model ve alternatif modellerin basar1 metrikleri incelenmistir.
Bulgulara dayali olarak, buzagilama zamani tahmini konusunda oOnerilen modelin
etkinligi ve avantajlari tartisilmigtir. Ayrica bu béliimde 6nerilen model ile literatiirdeki
calismalar karsilagtirilarak gerekli tartismalar gerceklestirilmistir. Son bdliimde,
calismanin sonuclar1 6zetlenmis ve elde edilen bulgularin 6nemi vurgulanmistir. Ayrica,
onerilen modelin kisitlamalari, basarist ve gelistirilme potansiyeli lizerine detayli bir

degerlendirilme yapilmistir.

2. LITERATUR OZETLERI/KURAMSAL TEMELLER/GENEL BiLGILER

Tez calismasinin bu boliimiinde literatiir taranarak ilgili caligmalara yer verilmistir.
Ayrica zaman serileri ve derin 6grenme hakkinda genel bilgilere yer verilerek ¢aligmanin

temeli olusturulmustur.

2.1. Literatiir Taramasi

Tez calismasi kapsaminda literatiir incelendiginde buzagilama zamanini1 tahmini gesitli
yontemlerle tespit edilmeye cahisildigi goriilmektedir. Ilgili ¢alismalar asagida

Ozetlenmistir.



Wright ve ark., (1988), ineklerin ultrasonik goriintiilerinden faydalanarak buzagilama
zamanin1 tahmin etmeye c¢alismislardir. Yontemin pratik olmamasi ve maliyetli

olmasindan dolay1 yeni ¢alisma arayislarina yol agmustir.

Cangar ve ark., (2008), kurduklar1 video sistemi sayesinde gebe ineklerin buzagilamadan
onceki 24 saatini yatma, ayakta durma, yeme ve igme gibi davranislarni
siiflandirmiglardir. 8 gebe hayvanin davranissal hareketlerini ortalama %86 dogrulukla
siniflandirmislardir. Ileride gebelik davranisi analiz etmede kullanmak i¢in umut verici

bir ¢calisma olmustur.

Saint-Dizier ve Chastant-Maillard (2015), ¢alismalarinda ¢iftliklerde kullanilan cihazlart
incelemisgler ve buzagilama zamanini tahmin eden {iriinleri tespit etmislerdir. Kuyruk
kaldirma ve asir1 akviteyi tespit eden egim ve ivme Olgerler, kasilmalar1 tespit eden
kemerler, vajinal sicakliktaki diisiisii tespit eden problar ve buzaginin atilmasini tespit

eden cihazlar olmak tizere 4 farkli cihaz oldugunu ifade etmislerdir.

Titler ve ark., (2015), 132 gebe inek ve diivenin buzagilamadan onceki davranissal
aktiviteleri olan yatma siiresi, adimlar, ayakta durma siiresi ve yatma ndbetlerini kayit
altina alarak incelemislerdir. Son 24 saatte diger giinlere istinaden daha fazla adim atma,
daha fazla ayakta durma ve daha az yatma siireleri gézlemlenmistir. Buzagilamadan
ortalama 6 saat once gozlemlenebilen farkli ancak bir davranis modeli gosterdigi tespit

edilmistir.

Xu ve Zhang (2015), borsa verileri tizerinde yaptiklari ¢alismada, Changbaishan hisse
senedinin 27 giinliik kapanis fiyatlarin1 kalman filtresi kullanarak tahmin etmislerdir.
Kurduklar1 matematik model sayesinde, kisitli verisetine ragmen 27 giinliik tahminin

%95’ ni maksimum %35 yaklasik hata ile tahmin etmislerdir.

Ouellet ve ark., (2016), 42 Holstein sigirindan 3 otomatik cihaz sayesinde elde ettikleri
yatma nobetleri, yatma siiresi, gevis getirme ve vajinal sicaklik verilerini 1 dakika ve 1
saat araliklarla kayit altina alinmistir. Kurduklar1 modelde buzagilamanin 24-12-6 saat

iginde gerceklesecegini tahmin etmeye ¢alismiglardir. Lojistik regresyon (LR) modelini



kullanarak yaptiklari ¢alismada buzagilamadan 6nceki son 24-12-6 saati tahmin etmede
sirasiyla %77, %70, %68 duyarlilik degerine ve %56, %30 , %15 Pozitif Tahmin Degeri
(PPV) degerlerine ulagsmislardir. En iyi tahmini buzagilamadan 6nceki son 24 saat dilimi

icin yapmislardir. Buzagilama zamanini %77 dogruluk oraniyla tahmin etmislerdir.

Borchers ve ark., (2017), ¢alismalarinda 53 holstein siit sigirina yerlestirilen ivmeolger
ve sensorlerden elde edilen toplam hareket sayisi, yatma sikligi, yatma siiresi, ayakta
kalma siiresi, gevis getirme siiresi ve toplam adim sayis1 verilerinden yararlanarak model
gelistirmislerdir. Buzagilamadan dnceki 14 giinii kapsayan ve 2 saatlik peryotlar halinde
tutulan veriler gelistirilen model igin giris degiskenlerini olusturmustur. Calismada
makine 6grenme yontemlerinden Rastgele Orman (RF), Dogrusal Diskriminant Analizi
(LDA) ve yapay sinir aglar1 (YSA) modelleri kullanilmistir. Modelin dogrulugunu
degerlendirmek i¢in PPV basarisini ise 6zgiilliik ile ifade etmislerdir. Buzagilama giinii
ve buzagilamadan 6nceki son 8 saat olmak iizere iki farkli degerlendirme yapmaislardir.
Buzagilama giinli tahmin etmede sinir aglart yontemiyle %100 duyarlilik ve % 40
olurken PPV degerine sahiptir. Buzagilamadan 6nceki son 8 saati tahmin etmede ise YSA

algoritmasinin duyarlilik degeri %82.8 olurken PPV ise %68.6 olarak bulmuslardir.

Rutten ve ark., (2017), Hollanda’ da bir siit ¢iftliginde yaptiklarin ¢alismalarinda 400
inekten sensdrler yardimiyla toplanan aktivite, sicaklik, gevis getirme ve yemleme
verileri kayit altina alimmistir. 365 giin icerisinde 417 buzagilama gerceklesmis ve
buzagilamani alan1 goriintiilerle kayit altina alinmistir. Buzagilamadan 6nceki sirasiyla
son 12-6-3-1 saati tahmin etmek i¢in elde edilen verileri LR yontemiyle tahmin
etmislerdir. Buzagilamadan 6nceki son 12 saatte % 51.5 duyarlilik degerini ve Dogru
Pozitif (True-Pozitif (TP)) sayisin1 17 bulmuslardir. Buzagilama zamanini sadece 17

hayvan i¢in dogru olarak tahmin etmislerdir.

Fadul ve ark., (2017), cinsleri Friesian ve Holstein 33 inek iizerinde yaptiklar
caligmalarinda, hayvanlara taktiklar1 burun bandi1 ve ivmedlger sayesinde gevis getirme
ve aktivite degerlerini elde etmislerdir. Buzagilamadan en az 10 giin 6ncesinde taktilari
cihazlar sayesinde buzagilamadan onceki son 3 saati tahmin etmeye c¢alismislardir.

Makine dgrenmesi yontemlerinden LR kullanarak tahmin ve Islem karakteristik Egrisi



(ROC) analiziyle ise modelin performansini1 degerlendirmiglerdir. ROC egrisi altinda
kalan alan (AUC)=0.94, duyarlilik = %87, o6zgillik = %83.65 degerleri modelin

basarisin1 gostermektedir.

Zehner ve ark., (2019), calismalarinda 35 siit ineginin yutma davraniglarini taktiklar
burun bandi sayesinde kayit altina almislardir. 3 farkli ¢iftlik, 35 hayvandan elde ettikleri
168 saatlik verisetini kullanarak buzagilamadan onceki son 1 saati tahmin etmeye
calismiglardir. Naive bayes (NB) siniflandiricisini kullandiklar1 modelde duyarhilik=
%69, ozgiilliikk= %89 ve PPV=%3 tahmin etmislerdir. PPV degerinin ¢ok diisiik olmasi
buzagilama zamanin ¢ok diisiik dogru olarak tahmin ettigini ifade etmektedir. 6zgiilliik
degerinin yiiksek, PPV nin diisiik ¢ikmasi daha ¢ok O larin yani buzagilama olmayan
zaman dilimini dogru tahmin ettigini gostermektedir. Bunun sebebi ise 0 olarak

etiketlenen veri miktarinin 1’lerden ¢ok daha fazla olmasindan kaynaklanabilir.

Miller ve ark., (2019), ¢alismalarinda 254 siit ve besi inegine taktilari ivmedlger ve sensor
sayesinde yeme, gevis getirme, aktivite seviyeleri ve kuyruk kaldirma davraniglarinin
verilerini kayit altina almiglardir. Buzagilamadan 6nceki son 2 saati tahmin etmek igin
RF makine 6grenme modelini tercih etmisler ve basar1 6lgiitii olarak ise Matthew’s
korelasyon katsayisin1 (MCC) kullanmiglardir. Biitiin parametreleri kullanarak bulduklari
MCC=0.3 iken sadece kuyruk sensoriinii kullanarak yaptiklart tahminde ise MCC=0.29
bulmuglardir. Calismalar1 i¢in kuyruk sensorii disindaki verilerin 6nem arz etmedigini

tespit etmislerdir.

Keceli ve ark., (2020), 53 siit sigirinin davranigsal hareketleri olan yeme, gevis getirme,
ayakta durma, yatma, uyuma nobet siklig1r gibi verilerinden faydalanarak buzagilama
zamanini tahmin i¢in model gelistirmislerdir. Gelistirilen modelde buzagilama giinii ve
buzagilamadan onceki son 8 saati tahmin etmeye calismislardir. Buzagilamadan 6nceki
son 8 saati tahmin i¢in Rusboosted (RT) algoritmasini kullanarak Duyarlilik=%66 ve
PPV= %89 oranla tahmin etmislerdir. Buzagilama giinii tahmin i¢in ise Destek Vektor
Makinalar1 (SVM), Uzun-kisa siireli bellek (LSTM), K-en yakin komsu (kNN), Bi-

LSTM, RF, LDA, algoritmalarin1 kullanmiglar ve en iyi sonuca olan derin 6grenme



modeli olan Bi-LSTM ile ulagmislardir. Duyarlilik= %82 ve PPV= %83 model basarili

bir tahmin yapmuslardir.

Peng ve ark., (2020), ¢alismalarinda 4 inegin buzagilamadan 6nceki son 3 giin i¢indeki
ayakta durma, yatma, gevis getirme gibi verilerini ve kurdugu kamera sistemini
kullanarak buzagilama zamanini tahmin etmeye c¢alismislardir. Makine 6grenme
modellerinden LSTM ile RNN kullanarak yeni bir model énermislerdir. LSTM-RNN
modelinin basar1 kriteri olarak kullandigi kesinlik degeri %81.1 ve duyarlilik degeri

%79.9 olarak tespit edilmistir. Sonuglar gelecek i¢cin umut vericidir.

Higaki ve ark., (2020), ¢alismalarinda 138 siit sigirinin buzagilamadan 6nceki son 24
tahmin etmek icin kuyruklarina sicak sensorii yerlestirerek veri toplamislardir. Bu verileri
Destek Vektor Makinalart (SVM) algoritmasmna giris parametresi olarak kullanip
buzagilama zamani tahmini yapmislardir. Testlerini <15°C, >15°C ile <25°C ve >25°C 3
farkli sicaklik ortamina sahip 2 farkli ciftlikte ve 108 gebe sigirdan aldig1 verilerden
gerceklestirmistir. Buzagilamanin 24 saat i¢inde gerceklesecegine dair %70 kesinlik

degeri basar kriteri olarak belirlenmistir.

Liseune ve ark., (2021), 8 farkli ¢iftlikten 2363 Siit sigirlarinin bacaklarina ve boyunlarina
takilan sensorler sayesinde gevis getirme, yiirlime, yatma, ayaga kalkma verilerini
dakikalik peryotlarla kayit etmislerdir. Buzagilamadan onceki farkli saat dilimlerini
tahmin etmek i¢in makine 6grenme yontemlerini kullanmiglardir. Buzagilamadan 6nceki
sirasiyla son 24, 12, 6 ve 1 saati tahmin ig¢in RF, LR, LSTM, Evrisimsel Sinir Aglari
(CNN) ve kurduklar1 yeni model olan C-LSTM’i kullanmiglardir. Buzagilamanin 24 saat
igerindesi gergeklesecegin %77 son 3 saatte %49 kesinlik degeriyle gerceklesecegini

tespit etmislerdir.

Sumi ve ark., (2021), Japonya’da bir ciftlikte ahirlara yerlestirdikleri kameralarla 10 siit
sigirmi izlemislerdir. Hayvanlarin davranigsal hareketleri olan ayakta durma, yatma,
kalkma, kuyruk kaldirma ve pozisyon degistirmelerini video goriintiilerinden isleyerek
Sakli markov modeline giris degiskeni olarak vermislerdir. Buzagilamadan 6nceki 3 giinii

tahmin ettikeri bu modelde basarili sonu elde etmislerdir. Onerdikleri modelde basari



kriteri olarak kullandiklar1 kesinlik degerini %93.28 olarak gerceklesmistir. Hayvanlara
takilacak sensorler sayesinde elde edilen gevis getirme ve hareket sayilar1 gibi verilerle

basar1 oraninin daha artacagi 6ngoriilmektedir.

Deepika ve Bhat (2021), Yahoo ve Twitterdan aldiklar: verilerle 10 hisse senedi iizerine
calismalardir. Calismalarinda kNN, SVM, LSTM ve Hizlandirilmis Gradyan (AG) ve
LSTM derin 6grenme modeliyle birlikte kalman filtresi kullanarak fiyat tahmini
yapmuslardir. Elde ettikleri sonuglar 6nerilen yontemin hisse senedi tahmininde mevcut
yonteme kiyasla daha performansli oldugunu gdstermistir. Kalman filtresi ve AG-LSTM
modeliyle %84.1 basar1 elde ederken, Kalman filtresi kullanmadan AG-LSTM modelini
uyguladiklarinda basart oranin1 %58.4 olarak tespit etmislerdir. Kalman filtresi
kullanarak yapilan tahminde apple hisse i¢in Karesel ortalama (MSE) 0.0514 iken,
Kalman filtresi kullanilmadan yapilan tahminde 0.2451 olarak tespit etmislerdir. Kalman

filtresi kullanilmasinin performansi artirdigini gostermektedir.

Weteszczuk ve ark., (2022), Polonya’da 2000 holstein cinsi diive ve inekten elde ettikleri
verileri kullanarak buzagilama giiniinii tahmin etmeye calismiglardir. Kullandiklar1 27
parametrelerden bazilar1 viicut ve meme genetik degeri, siitteki yag ve proteindir.
Polonya’da farkli 16 farkli bolgeden toplanan veriler makine 6grenme modelleriyle
egitilerek test edilmistir. Karar agaci (DT), KNN, Gradyan artirma (GB), YSA, LR, RF
modellerini kullanmislardir ve en 1yi sonucu Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE) degeri
1.27 olan GB ile elde etmislerdir. Modelin performansini Ortalama Mutlak Hata (MAE)
ve Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE) ile dl¢lilmiislerdir.

2.2. Kuramsal Temeller ve Genel Bilgiler

2.2.1. Zaman Serileri

Zaman serileri belirli araliklarla elde edilen (genel olarak aralarinda esit mesafe bulunan)
gozlemlenen ve Olciilebilen degiskenin zaman igerisinde nasil degisiklik gosterdigini
ifade eden istatistiksel bir modellemedir. Farkli alanlarda gesitli verilerin toplandigi

gozlemler yapilmaktadir. Is diinyasinda finansal veriler, meteorolojide hava durumu



verileri, tarimsal alanda {iretim rakamlar1 ve biyolojik bilimlerde biyolojik siirecler
incelenerek veriler kaydedilir. Zaman serisi olan bu verilerin toplanmasi ve analizi
sayesinde ge¢mis donemlerin veya bugiiniin trendleri belirlenerek gelecekteki olasi
sonuglar tahmin edilebilir (Jonathan & Kung-Sik, 2008). Boylece, karar vericiler daha
bilingli ve verilere dayali kararlar alabilirler. Tahminler kisa, orta ve uzun vadeli olarak
siniflandirdigimizda; saat, giin ve haftalik tahmini kisa vadeli, 1 ile 2 yil araliginda
tahminler orta vadeli ve daha uzun yillar1 kapsayan tahminler ise uzun vadeli tahmin
olarak degerlendirilmektedir.

Zaman serisi tahminleri gergeklestirirken kullanilan yontemler geleneksel ve geleneksel
olmayan yontemler olarak ikiye ayrilir. Geleneksel yontemlerde gegmis veri setinden
yararlanarak model kurulur. Geleneksel yontem olarak kullanilan modeller genel olarak;
Otoregresif model (AR), Hareketli Ortalama modeli (MA), Otoregresif Hareketli
Ortalama modeli (ARMA), Biitiinlesik Otoregresif Hareketli Ortalama modeli (ARIMA)
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Geleneksel olmayan yontemlerde ise karmasik ve biiyiik
veri setleri ile ¢alisirken ge¢mis veri setinden yararlanarak makine 6grenmesi yontemleri
ile tahmin ve modelleme yapilmaktadir. Geleneksel olmayan yontemler, Yapay sinir
aglari, Destek Vektor Makineleri, Evrisimsel Sinir Aglari, Tekrarlayan Sinir Aglari,
Dogrusal Regresyon, Karar Agaglar1 ve Rasgele Orman algoritmalart gibi birgok farkli
modelden olusmaktadir. Qian (2017), ¢alismasinda zaman serisi tahmininde kullanilan
geleneksel yontemler ve makine 6grenme modellerini ele almistir. Bu yontemler 6zellikle
karmasik ve biiyiik veri setleri ile calisirken geleneksel yontemlerin kisitlarint agmak igin
kullanilir. Literatiir incelediginde bu modellerle geleneksel yontemlere kiyasla daha
basarili tahminler yapildig1 gézlemlenmistir.

Bu c¢alisma kapsaminda siit si@ircilifina ilisgkin - buzagilama zaman tahmini
gerceklestirilirken makine 6grenme yontemlerinden olan derin 6grenme modellerinden
faydalanilmistir. Bu kapsamda bir sonraki boliimde uygulamada kullanilan yontemlere

yer verilmistir.

2.2.2. Derin Ogrenme (DL)

Derin 6grenme, yapay sinir aglarinin karmasik ve ¢ok katmanli yapilarini kullanarak veri

ozelliklerini kesfetmek ve 6grenmek i¢in kullanilan bir makine 6grenme modelidir. Bir
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baska ifadeyle bilgisayarlarin tecriibelerden yararlanarak 6grenmesini saglayan makine
O0grenme bi¢imine derin 6grenme denir (Goodfellow ve ark., 2016). Derin 6grenme
modellerinde, karar verme ve Ozellik ¢ikarimi igin sinir hiicreleri ardisik olarak
kullanilmaktadir bundan dolay1 s1g makine 6grenme algoritmalarindan daha performansh
olabilirler (Cil ve ark., 2021) . McCulloch-Pitts yapay sinir aglarinda kilometre tas1 olarak
kabul edilen beyin fonksiyonlarini islevini hesaplayan temel matematiksel bir model
sunmusglardir (McCulloch & Pitts, 1943). Makinelerin insanlarin yaptiklari isleri yapma
fikrini 1956 yilinda John Mccarthy tarafindan ortaya atilmistir (Andresen, 2002). Yapay
sinir aglari, 1970°1i yillarda finansal kaynaklarin azalmasi ve yasanan zorluklar nedeniyle
“Yapay Zeka Kis Uykusu” olarak isimlendirilen donem gegirmistir ama 2000’li yillarda
donanim alanindaki gelismelerle tekrar kullanilmaya baslanmistir (Schmidhuber, 2015).
Ayrica derin 6grenme modellerinin biiyiik veri setleriyle egitilmesi tercih edilir (Inik &
Turan, 2018). Donanimsal kaynaklara fazla miktarda ihtiya¢ duyulmasinin sebebi biiyiik
veri seti kullanilmasindan ve derin 6grenme modellerindeki sinir ag1 katman sayisindaki
artistan kaynaklanmaktadir. Standart islemciler basit problemleri kisa siirede ¢ozerken
karmagik ve biiyiik veri setleri icin yetersiz kaldig1 gézlemlenmektedir. Bu nedenle derin
O0grenme modellerinin egitilip ve islemesi i¢in paralel hesaplama yapabilen, bir¢ok
¢ekirdege sahip ve islemciye gore daha yiiksek islem giicline sahip Grafik isleme birimi
(GPU) kullanilir. Hinton ve ark., (2012), tarafindan modellenen Alexnet mimarisi derin

o6grenmede GPU’ larin kullanildigi ilk ¢alismalardan biridir.

Derin 6grenme modelleri, CNN, RNN, LSTM, Bi-LSTM gibi bir¢ok sinir agi modelini

kullanir. Bu modeller hem siniflandirma hem de tahmin problemlerinde kullanilirlar.
Zaman serisi tahmininde, derin 6grenme modellerinden CNN, RNN, LSTM, Bi-LSTM

gibi modellerin basarilarinin yiiksek oldugunu ¢alismalar gostermistir. Zaman serisindeki

uzun siireli bagimliliklart LSTM ve Bi-LSTM modelleri yakalayabilmektedir.
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Makine Ogrenmesi

Derin Ogrenme

Sekil 2.1 Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenmenin konumu

Derin 6grenme yontemleri, verilerin iist diizey soyutlamalarint modellemeye calisarak
daha yiiksek diizeyde o6zelliklerin 6grenilmesini saglar (Goodfellow ve ark., 2016). Bu
sayede veriler arasindaki karmasik iliskiler daha iyi anlasilabilir hale ve daha dogru
tahminler yapilabilir. Derin 6grenmede 6nceden tanimlanmis 6znitelikler yerine, veriler
dogrudan sisteme verilir ve sistemin, verilerdeki iliskileri kendisi 6grenerek 6nemli
noktalar1 modellemesi beklenir. Oznitelik miihendisligini ortadan kaldirarak dogrudan

veriye dayali 6grenme ile iligkileri belirleyici noktalart modelleyebilir.
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3. MATERYAL YONTEM

Bu tez ¢alismasinda, tarimin 6nemli bir parcasi olan siit sigirciliginda buzagilama zamani
tahmini derin 6grenme modellerinden LSTM, Bi-LSTM ve Kapili Tekrarlayan Birim
(GRU) yontemleriyle incelenecektir. Zaman serilerinde kullanilan Kalman filtresi ile
eksik gozlemler ve giiriiltiilii verilerden dolay1 olusabilecek tahmin basarisizligini en aza
indirilecektir. Modelin performansin1 degerlendirmek igin Hassaslik (Precision),
Duyarlilik (Re-call), Dogruluk (Accuracy), Fi-Skor (Fi.Score), Cohen’s kappa basari
metrikleri kullanilacaktir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda siit sigirlarinin buzagilama
zamani tahmini saatlik olmak tizere ele alinmistir. Deneysel c¢alismalarda 37 siit
sigirindan elde edilen veriler kullanilarak modeller egitilmis ve test edilmistir. Sonraki

boliimde veri seti ile calismada kullanilan yontemler hakkinda bilgi verilmistir.

3.1. Caiymada Kullamlan Bilgisayar Ozellikleri

Cizelge 3.1. Calismada Kullanilan Bilgisayarin Teknik Ozellilkleri

Donanim Teknik Ozellikler
Uretici HP

Islemci (Cpu) Intel Core i5
Ekran Kart1 (Gpu) Intel Iris Xe — 4 GB
Cekirdek Sayis1 (Core) 4

Islemci Hizi 2.4 Ghz

On Bellek 8 MB

Ram 8 GB

Ssd 256 GB

3.2. Calisma Ortammn MATLAB
Matlab, sayisal hesaplama, veri analizi ve gorsellestirme gibi alanlarda kullanilan bir

programlama dili ve ortamidir. Matlab'iln temel amaci matris hesaplamalarini

kolaylastirmak ve hizlandirmaktir.
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Matlab, matematiksel islemler, miithendislik hesaplamalari, veri analizi, goriintii isleme,
sinyal isleme, yapay zeka ve makine 6grenmesi gibi birgok alanda kullanilir. Matlab,
gorsellestirme araglar1 ile verilerinizi grafikler, tablolar ve ¢izimler seklinde analiz

etmenize yardimci olur.

Deep Learning arag kutusu sayesinde derin 6grenme aglarimi tasarlama, egitme ve
uygulama gibi islemlerin gerceklestirilmesine olanak tanimaktadir. Ayrica CNN, LSTM,
Cekismeli tretken aglar (GAN), Otomatik kodlayict gibi popiiler derin 6grenme
modellerinin uygulanmasi i¢in de gerekli fonksiyonlari icermektedir. Neural Network
ara¢ kutusu ile diizglin yayilim katmanl aglar (Feedforward Neural Networks), RNN
aglar (Recurrent Neural Networks) ve ardisik veri akisi aglar1 (Time series networks) gibi
farkli yapay sinir ag tiirlerinin tasarlanmasina, egitimine ve simiilasyonuna imkan
tanimaktadir. Reinforcement Learning Toolbox arag kutusu sayesinde, pek c¢ok
problemde kullanilabilen takviyeli 6grenme algoritmalarinin tasarimini ve egitimini
saglamaktadir. Bu araglarin yan1 sira, Matlab, agik kaynakli frameworkler olan PyTorch
ve TensorFlow ile de entegre edilebilir. Bu sekilde, bu frameworkleri kullanarak

olusturulan modelleri Matlab iizerinde egitmek ve test etmek miimkiindiir.

3.3. Veri Hazirlama

Bu boliimde verilerin toplanma ydntemleri, veri setinin 6zellikler ve veri Onisleme
hakkinda bilgi verilmistir. Veri 6n isleme yapildiktan sonra derin 6grenme modellerinin

kullanilmasiyla modellerin siniflandirma basarisinin arttigi gozlemlenmistir (Adem ve

ark., 2023)

3.3.1. Veri Toplama Siireci

Veriler, Kentucky {iiniversitesi Coldstream siit iiriinleri tesisinde 2011-2013 yillar
arasinda 20 ilk buzagilama 33 birden fazla buzagilama yapmis toplamda 53 siit sigir1
kullanilarak toplanmistir. Tahminen buzagilamadan 28 giin dnce ineklere 3 boyutlu
ivmedlger ile i¢erisinde bir mikro islemci barindiran boyun hareketlerini ve gevis getirme

verilerini otomatik olarak toplayan sensor yerlestirilmistir. Ayaga takilan ivmeodlcer
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sayesinde adim sayisi, ayakta gecirilen siire, yatarak gecirilen siire, ayakta durmaktan
yatmaya ge¢is sayisi (yatma nobetleri) ve toplam hareket degiskeni 15 dakikalik zaman

dilimleriyle otomatik olarak toplanmistir.

3.3.2. Veri Setinin Ozellikleri

Veri seti elektronik ortamda gilinlik ve saatlik veriler olmak {izere CSV formatinda
tutulmustur. Veri seti, her bir inek i¢in bir numara verilmis olup ve bu inekler i¢in toplam
adim sayisini, ayakta gegirilen siireyi, yatarak gecirilen siireyi, yatma ndbetlerini, gevis
getirme sayist ve boyun hareket siireleri igerir. Ozniteliklerin farklilagmasi arttik¢a
buzagilama tahmini hakkinda daha fazla bilgi alimabilir (Cam & Ozdag, 2021). Saatlik
veri seti, buzagilamadan dnceki son 72 saatlik verileri ierir ve 2 saatlik periyotlar halinde
bulunan verilerin saatlik ortalamalar1 da mevcuttur. Giinliik veri setinde, buzagilamadan
onceki son 14 giinliik veriler giinlik periyotlarla verilmistir. Sekil 3.1 ile Sekil 3.5
arasindaki sekiller siit sigirinin buzagilamadan 6nceki son 3 giine ait toplam hareket
sayisi, ortalama ayakta kalma siiresi, ortalama yatma siiresi, ortalama adim sayist ve

yatma siklig1 verilerini gostermektedir.

00Buzaf.jllamadan Onceki Son 3 Giinliik Ortalama Toplam Hareket

450 - 1

400 1

350 - i

Toplam Hareket Sayisi

300 | b

250 1 L 1 1 L 1 L
-80 -70 -60 -50 -40 -30 -20 -10 -0

Zaman(Saat)

Sekil 3.1. Siit Sigiriin Buzagilamadan 6nceki 3 giin i¢indeki Toplam Hareketleri
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1B7uz:=1§;|lamadc«m Onceki Son 3 Giinliik Ortalama Ayakta Kalma Siiresi

1.6

1.5

1.4

1.3

1.2

1.1

Ortalama Ayakta Kalma Siresi

-0
Zaman(Saat)

Sekil 3.2. Siit S1girmin Buzagilamadan Onceki Son 3 Giin Ortalama Ayakta Kalma Siiresi

Buzagilamadan Onceki Son 3 Giinliik Ortalama Yatma Siiresi

Ortalama Yatma Siiresi

-0

Zaman(Saat)

Sekil 3.3. Siit Sigirini Buzagilamadan Onceki Son 3 Giin Ortalama Yatma Siiresi

16



Buzagilamadan Onceki Son 3 Giinliik Ortalama Adim Sayisi

T T T T

130 i

120 - 4

-
-
o
T
I

100 A

©
o
T
|

80 B

Ortalama Adim Sayisi

60 - b

50 1 1 1 1 1 L 1
-80 -70 -60 -50 -40 -30 -20 -10 -0

Zaman(Saat)

Sekil 3.4. Siit Sigirinin Buzagilamadan Onceki Son 3 Giin Ortalama Adim Sayist

Buzagilamadan Onceki Son 3 Giinliik Ortalama Yatma Sikhgi

- - - N
- N S [} e
T T T T T

Ortalama Yatma Sayisi

©
oo
T

0.4 | . I I | |
-80 -70 -60 -50 -40 -30 -20 -10 -0

Zaman(Saat)

Sekil 3.5. Siit Sigirinin Buzagilamadan Onceki Son 3 Giin Ortalama Yatma Siklig1

3.3.3.Veri Setinin Temizlenmesi

Deneysel calismamizda toplanan veri setinde bazi hayvanlarin verilerinin eksik oldugu
gbzlemlenmistir. Yapilacak tahminler biitiin veri iizerinden degil de her bir hayvanin
kendi stireci tizerinden degerlendirilecegi icin etiketlenmeye engel hayvanlar islem dis1

birakilmustir.
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3.3.4. Veri Doniistiirme

Ineklerin davranissal farkliliklarini gosteren saatlik veriler 2 saatlik periyotlar seklinde ve
buzagilamadan Onceki son 24 saati igerecek sekilde diizenlenmistir. Verileri
buzagilamanin bagladigi saatleri 1 buzagilamanin olmadigi saatleri 0 olmak iizere
etiketlenmistir. Buzagilamanin basladigi 2 periyot olan 4 saatlik zaman dilimi olarak
almmustir. Ineklerin durumlarini 0 ve 1 seklinde binarizasyon islemine (siniflandirma igin
ikili formata doniistirme) tabi tutulmustur. Boylece 0 olan yerlerde buzagilama
gerceklesmedi 1 olan durumlarda ise buzagilama bagladi veya gerceklesti olarak

etiketlenmistir.

3.3.5. Veri Normalizasyonu

Normalizasyon veriler arasindaki 6l¢ek farkliliklarindan kaynaklanan hatalar1 gidererek,
makine 6grenimi modellerinin daha dogru ve giivenilir tahminler yapmasina yardimci
olan bir veri 6n isleme yontemidir. Verileri belirli bir araliga veya dagilima gore yeniden
Olceklendirerek veri dagiliminmi standartlastirir boylece modele daha uyarlanabilir hale

getirir. Z-score matematiksel formiilii denklem (3.1) gosterilmektedir.

X — mean
Znorm =—( G ) 3.1
X

Znorm = Normalize edilmis 6zellik degeri
X = Normalize edilmek istenen deger
mean, = Ozelliklerin ortalamast

Sd, = Ozelliklerin standart sapmast

Cizelge 3.2. Verilere Z-skor normalizasyonu uygulanmis hali

0.146449 0.20526 -0.54526 0.545264 -0.67472
0.438855 0.479759 -0.70774 0.707741 -0.2439

0.647774 0.676606 -0.42606 0.426057 0.079395
0.853224 0.875318 0.227062 -0.22706 0.438281
0.694465 0.686877 0.501805 -0.50181 0.716513
0.654506 0.62871 0.866864 -0.86686 0.943808
0.59847 0.560737 1.148179 -1.14818 1.089534
0.632387 0.597841 1.470406 -1.47041 1.183016
0.405422 0.341102 1.488153 -1.48815 1.242997
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3.3.6. Veri Setinin Boliinmesi ve Egitim-Test Kiimelerinin Olusturulmasi
Veri setinin, egitim ve test olarak ikiye ayirmak yerine k-kat ¢apraz dogrulama yontemi

kullanilarak 4 esit parcaya boliinerek biitiin veri seti lizerinde egitilmesi ve test edilmesi

saglanmistir. Bu yontemle veri setinin %75’ 1 egitim %25’ 1 test i¢in kullanilmistir.

3.3.6.1. K-Kat Capraz Dogrulama

Makine 6grenmesi modellerinin, tiim veri seti lizerinden egitilip ve test edilmesine olanak
saglayan K-kat capraz dogrulama yontemidir. Bu yontem ile modelin performansini daha
objektif degerlendirirken, modelin asir1 6grenmesinin de oniine gegmektedir. Yontemin
calisma prensibi, veri seti k esit parcaya boliinlir ve k adet alt kiimeden biri test i¢in
kullanilirken veri setinin kalan kismi1 egitim i¢in kullanilir. Her iterasyonda elde edilen
basar1 metriklerinin ortalamasi alinarak modelin basarisi ortaya ¢ikmaktadir (Yadav &

Shukla, 2016). Sekil 3.6’ da K-kat ¢capraz dogrulama 6rnek bir uygulama gosterilmistir.

Test o
Esgitim Kati
Kat1 g
1.Kat —pPerformans :
2.Kat —PpPerformans 2
— Performans
3.Kat —pPerformans 3
4
1
=2 Performans
n=1
4. Kat —PpPerformans 4

Sekil 3.6. K-kat ¢apraz dogrulama
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3.3.6.2. Performans Olciitleri

Modelin performansini degerlendirmek i¢in Binary Karigiklik Matrisi (Confusion matrix)
kullanilir (Ruuska ve ark., 2018). Karisiklik matrisi, modelin tahmin ettigi sinif etiketleri
ile gercek smif etiketleri arasindaki iliskiyi gosterir. Karigiklik matrisi dogru
siniflandirilan pozitiflere dogru pozitif (TP), dogru smiflandirilan negatiflere dogru
negatif (TN), yanlis siniflandirilan pozitifler (FP) ve yanlis siniflandirilan negatifler (FN)
olarak siniflandirilir. Karisiklik matrisinin tablosu sekil 3.7 de gosterildigi gibidir.
Karisiklik matrisinden yararlanarak modelin basarisim1 6lgmek icin Inik ve Ulker’in

onerdigi, Hassaslik, Duyarlilik, Dogruluk, Fi-Skor, Cohen’s kappa denklemleri
kullanilacaktir (Inik & Ulker, 2022).

Hassaslik, smiflandirma modelinin ne kadar dogru pozitif tahmin yaptigini
gostermektedir (TP, FP). Dogruluk, bir siniflandirma modelinde dogru olarak
siiflandirilmis verilerin oranini ifade etmektedir. (TP, TN). Duyarlilik, modelin pozitif
ornekleri dogru sekilde siniflandirma yetenegini 6l¢mektedir. Cohen's Kappa statistic,

dengesiz smif problemlerinde basariyr 6lgmek i¢in kullanilmaktadir (Hussain, ve ark.,
2019).

Tahmin Edilen Smif
Pozitif Negatif
“ Dogru Pozitif Yanhs Pozitif
R=
R (TP) (EP)
7
$
§ - Yanlis Negatif DogruNegatif
1]
z (FN) (TN)

Sekil 3.7. Karisiklik Matrisi (Confusion Matrix)

Dogruluk, siniflandirma modelinin dogru sonug¢ verme oranini gosterir. Denklem (3.2)

gosterilmektedir.
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Hassasiyet, modelin pozitif olarak tahmin ettigi 6rneklerin gergekte pozitif olma oranini
ifade eder. Denklem (3.3) gosterilmektedir.

Duyarlilik, modelin pozitif ornekleri dogru sekilde smiflandirma yetenegini dSlger.
Denklem (3.4) gosterilmektedir.

F1-Skor, siniflandirma modelinin dogrulugunu 6lger. Denklem (3.5) gosterilmektedir.
Cohen Kappa, dengesiz sinif problemlerinde basariyr 6lgmek i¢im gosterilmektedir.

Denklem (3.6) gosterilmektedir.

Dodrulule = TP+ TN 3
BT = TP ¥ FP + TN + FN '
H iyet = L 3.3
assasiyet = —p——p :
D hilik = e 3.4
uyarhilie = mp——0p :
1 _ 2 Hassasiyet * Duyarlilik 2TP 35
Skor ™ Hassasiyet + Duyarlilik ~ 2TP + FP + FN '
Cohen Kappa = 21 3.6
ohen Kappa = - =P, :
p - TP+ TN 3.7
° TP+ FP+TN+FN '

_ (TP+FP)*(TP+FN) (TP +FP)x (TN +FN) -

¢ (TP ++4FP +TN + FN)?2 + (TP + +FP + TN + FN)?

3.4. Calismada Kullanilan Yontemler

Bu boliimde ¢alismada kullanilan Kalman filtresi, RNN, LSTM, Bi-LSTM ve GRU

modellerinden bahsedilecektir.

3.4.1. Kalman Filtresi

Kalman filtresi, bir sistemdeki bilinmeyen durumlart MSE degerini en aza indirecek
sekilde tahmin etmek igin 6zyinelemeli bir denklemdir (G. F. Welch, 2020). Boylece
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sistemin belirsizligini en aza indirir ve daha iyi tahminler elde etmeyi saglar. Kalman
filtresi, sistem hakkinda dnceki bilgileri kullanarak hedefin ger¢ek durumunu tahmin eder
ve tahminlerin ne kadar dogru oldugunu Olger. Kalman filtresi tahmin ve giincelleme

asamasi olarak iki boliimden olusur.

Tahmin asamasi: sistemin son durumunun tahmini yapilir. Bu tahmin, sistemdeki 6nceki
durum ve sisteme uygulanan girdilerin bir fonksiyonu olarak hesaplanir. Tahmin gergek
durumdan farkli olabilir, ancak sistemin Onceden bilinen ozelliklerini kullanarak,

tahminin hata miktarini da tahmin eder.

Glincelleme asamasi: Tahmin edilen durum ger¢ek durumla karsilastirilir, bunun sebebi
tahmin edilen durumun dogrulugunu 6l¢mek i¢in kullanilir. Tahmin edilen durum, gergek
Ol¢iimlerle ve matematik modellerle uyumlu hale getirilir. Bu sayede sistemin gercek

durumunun daha dogru bir tahminine yol acar (G. Welch & Bishop, 1995).

P, = Tahmin edilen hata kovaryansi
Ry = Olgiilen hata kovaryansi

Qi = Gurilti matrisi

K, = Kalman Kazanct

Kalman Filtresi Tahmin Adimi

56\k+1 = Akfk + Buk (317)
Pir1 = ArPeAi + Qi (3.18)

Kalman Filtresi Diizeltme Adimi

Ky = P,(_H,Z(HRP,(_HE + R (3.20)
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Baslangi¢ Degerleri

Xy ve Py

l

Tahmin Adimi

Xi+1 = AxXyx + Buy

Py, = AP Al + Qy

Diizeltme Adimi
Ky = Py H{ (H P Hi + R)™!
Xk = X + K(z — HiXy)

Py = (I — KxHp) Py

Sekil 3.8. Kalman Filtresinin Calisma Modeli

3.4.2. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN)

Tekrarlayan sinir aglari, derin 6grenme yontemleri arasinda yer alan bir yapay sinir agi
tiiriidiir ve giris parametreleri zaman serisi olan problemler i¢in tercih edilir. Bu sinir
aglar1 gegmis zaman adimlarinda elde edilen verileri mevcut ya da gelecek zaman
dilimlerindeki tahminleri hesaplamak i¢in kullanir (Goodfellow ve ark., 2016). RNN’ ler
geleneksel yapay sinir ag1 modellerinde oldugu gibi, bir dizi katmandan olusur. Bu
mimarinin 6zelligi, birbiriyle baglantili katmanlarin dongiisel bir sekilde baglanmasidir.
Diger sinir aglarinda tiim girdiler birbirinden bagimsizdir fakat RNN’ de girdiler
birbiriyle ilintilidir. Baglantilar sayesinde 6nceki durumlari bir sonraki duruma aktarir ve
agin onceki durumlar1 belleginde tutmasina izin verir. Gegmisteki durumlar1 belleginde
tutmasi sebebiyle zaman serisi modellemesinde kullanilabilir. RNN sirali verileri (metin

gibi) modellemek i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Ancak verilerin uzunlugu arttik¢a
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modelin performansi azalabilir. Hafizada uzun siireli bagimlilik sorununu ¢ézmek i¢in
farkl1t RNN modelleri 6nerilmistir. Sekil 3.9” da RNN mimarisinin yapis1 gosterilmistir.

RNN’ lerin egitilmesi diger yapay sinir ag1 modellerine gore zor olmasi ve ¢ok sayida
parametre icermesine ragmen paralel hesaplama, ag mimarileri ve optimizasyon
tekniklerindeki gelismeler biiylik oranda basarili sonuglar almasinin oniinii agmistir

(Lipton ve ark., 2015).

Sekil 3.9. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN) Mimari Yapisi

3.4.2.1. Uzun Kisa Sireli Bellek (LSTM)

Uzun- Kisa Siireli Bellek aglari (LSTM) uzun dénemli bagimliliklar1 6grenebilen bir
tekrarlayan sinir agi tiiriidiir. Hochreiter ve Schmidhuber, (1997), hafiza yetenegi
sayesinde LSTM mimarisini zaman serilerinde kullanimini1 6nermistir. LSTM’ ler RNN’
lerin hafizasin1 genisleterek gegmisteki verilerden elde edilen kaliplar sayesinde uzun
vadeli bagimliliklar1 6grenebilirler. Bu bellek uzantisi, bilgileri daha uzun siire hatirlama
yetenegine sahiptir ve boylece kapilar sayesinde belleklerinden bilgi okuma, yazma ve
silmeye olanak tanir (Namini ve ark., 2019). Zaman serisi ve dogal dil isleme gibi uzun
vadeli bagimliliklarin 6nemli oldugu problemlerde basarili sonuglar verirler. LSTM Sekil

3.10° da goriildiigi tizere giris kapis1 Xt, hafiza kapis1 Ct ve ¢ikis Ht kapisi olmak iizere
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tic kapiya sahiptir. Kapilar sayesinde girdi 6nemliyse bir sonraki adima aktarilir 5nemsiz
ise unutulur. Bir 6nceki katmandan hafiza kapisina gelen bilgiler (ht.1 ve Xt) sigmoid
fonksiyonundan gegerek 1’e yakinlik derecesine gore hatirlanmaktadir. Girdi kapisinda
sigmoid fonksiyonu sayesinde hangi bilginin iletilecegine, Tanh fonksiyonu ile (-1,1)
arasina indirgenmektedir. Sigmoid ve Tanh fonksiyon ¢ikiglar1 ¢arpilarak hangi bilginin
giincellenecegine karar vermektedir. Cikis kapsinda ise sonraki hiicreye girecek olan
bilgiyi belirlemektedir. Bunu yaparken, mevcut deger ile bir onceki deger sigmoid
fonksiyonundan geger, tasimakla gorevli olan Cell-State hiicresinden gelen deger ise
Tanh fonksiyonundan gegerek bu degerler garpilarak bir sonraki katmana girdi olarak
iletilir (Olah, 2015).

Cikis Kapisi

Sekil 3.10 Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) Ag1 Mimari Yapisi

fe = o(Wy. [he—1, x] + by) (3.9)
ir = o(Wi.[he—1,xc] + by) (3.10)
C, = tanh(W,. [h;_q, %] + b.) (3.11)
Co=fi*Coqy+ip*C, (3.12)
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0; = o(W,.[he—1, x¢] + by) (3.13)
h; = o; * tanh(C}) (3.14)

Denklemlerde hafiza kapisini f;, giris kapisini i, ¢ikis kapisini o, giris vektorini x;,
giris degerlerinin agirliklarin1 W, bias degerini b hiicre bilgilerini C;, ¢ikt1 vektoriinii h;,
sigmoid aktivasyon fonksiyonunu o, hiperbolik tanjant fonksiyonunu ise tanh olarak

gosterilmektedir.

3.4.2.2. Cift Yonlu Uzun Kisa Siireli Bellek (Bi-LSTM)

Girdilerin her iki yonde de islenebildigi LSTM modelinin tiiriidiir. Bu sayede onceki
zaman adimlarindaki bilgilerin hem ileri yonlii hem de geri yonde aktarilmasini saglar.
LSTM’ in ileri ve geri yonde olarak iki kez uygulanmasi, uzun vadeli bagimliliklarin
ogrenilmesini artirir ve modelin dogruluguna pozitif yonde katki saglar (Namini ve ark.,
2019). Bi-LSTM mimari yapist Sekil 3.11° de verilmistir. Yapilan ¢alismalar
incelendiginde bir¢ok dil modeli ve dogal dil isleme uygulamalarinda basarili sonuglar
verdigi gozlemlenmistir. Bi-LSTM &zellikle uzun metinlerdeki iligkileri yakalama

konusunda basarilidir ve bu alanlarda sik¢a kullanilir.

- 908

B B
ileri Yonlii Katman LSTMl»| LSTM|—»| L.STM » LSTM
B “h, B
Gerl Yonli Katman |1 gTMle—| LSTM | LSTM

- 906

Sekil 3.11. Cift Yonlii Uzun- Kisa Siireli Bellek (Bi-LSTM) Agi Mimari Yapisi
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3.4.2.3. Kapili Tekrarlayan Birim (GRU)

Chung ve ark., (2014), tarafinda gelistirilen ve RNN tiirii olan GRU mimarisi LSTM
mimarisine benzer yapiya sahiptir. Kapilar sayesinde bilgi akisini kontrol ederken LSTM’
den basit mimarisi sebebiyle egitimi daha hizli gerceklestirir. GRU egitilirken, giris
veriler ile ag beslenir ve agin ¢iktis1 ile gercek deger arasindaki fark azaltmak igin
agirliklar giincellenir. Bu islem belirli bir dogruluk seviyesine kadar devam eder.
Giincellemenin yapildig1 glincelleme kapisi ve sifirlama (reset) kapisi olmak tizere GRU
mimarisinde iki kap1 mevcuttur. Giincelleme kapisi, hangi bilgilerin saklanmayacagina
ve hangi yeni bilgilerin eklenip giincellenecegine karar verir. Sifirlama kapist hafiza
hiicresinin hangi bilgini korunacagina karar verir, kap1 acik oldugunda hafiza hiicresi
geemis bilgiyi unutur ve sadece mevcut girdiye dayali olarak yeni bir hafiza hiicresi
olusturur. Reset kapisi kapali oldugunda ise gegmis bilgiyi korur ve yeni bilgiyi ekler.
GRU’ nun basit bir mimarisi vardir dolayisiyla daha az donanim kaynag tiiketmektedir.
GRU, LSTM’ e gore daha hizlidir ancak hangi yontemin daha iyi sonug gdsterecegi hem

uygulamanin amacina hem de veri setine baghdir.

9

Giincelleme
Kapis1

Reset Kapis1

Sekil 3.12. Kapili Tekrarlayan Birim (GRU) Agi Mimari Yapist
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3.4.3. Tam Baglantih Katmani (Fully Connected Layer)

Tam baglantili katman genellikle son katman olarak kullanilirlar. Girdiler, RNN
modellerinde RNN katmanlarindan gegtikten sonra tam baglantili katmana verilirler. Her
bir girdi kendine bagli ¢ikt1 néronlariyla tamamen baglidir. Tam baglantili katmanin
matematiksel islevi, girdileri almak ve her bir girdiyi 6nceden belirlenmis agirliklarla
carpmak, ardindan bias eklemek ve son olarak aktivasyon fonksiyonunu uygulamaktir
(Nielsen, 2015). Tam baglant1 katmaninin amaci, siniflandirma ve regresyon gibi sonug

tiretmektir. Sekil 3.13” te tam baglantili katmanin mimari yapis1 gosterilmektedir.

I L5 L]

Girdi Katmam Tam Baglantili Cikt1 Katmam
Katman

Sekil 3.13. Tam Baglantili Katman Yapisi

3.4.4.ReLu Aktivasyon Fonksiyonu

Derin 6grenme mimarilerinde sik¢a kullanilan bir aktivasyon fonksiyonudur. Girdi olarak
aldig1 degerin 0’dan kiiciik olmas1 durumunda ¢ikis olarak O verir. Eger girdi 0’dan biiyiik
olmasi durumunda ise girdiyi dogrudan ¢ikis olarak verir. Cizelge 3.14° te Relu
fonksiyonunun grafigi gosterilmistir.

f(x) = max(0, x)
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ReLU Fonksiyonu

Sekil 3.14. ReLu Fonksiyonu

3.4.5. Simiflandirma (Softmax) Katmam

Softmax katmani siniflandirma problemlerinde kullanilan bir aktivasyon fonksiyonudur.

Temel amaci girdi olarak aldig1 degerleri normallestirerek, her bir sinif i¢in [0,1] arasinda

olasilik degeri hesaplamaktir. Bu sayede bir girdinin hangi sinifa ait olma olasiligini

gosteren ciktilar elde edilir. Genellikle son katman olarak kullanilir. Sekil 3.15° te

softmax katmaninin 6rnek olasilik degerleri gosterilmistir.

— et
0(2)i=cxr——=
j=1€”
0 Sufi
mifi
L | L | L]
Girdi Katmani Tam Baglantili Smiflandirma
Katman (Softmax)
Katmam

Sekil 3.15. Siniflandirma Katmani
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-

Z= Softmax fonksiyonunun girdi vektori
Z; = Girdi vektorinin girdi degerleri
Zi —

e Girdi vektoriniin her 6gesine uygulanan eksponansiyel fonksiyon

K = Coklu simniflayicilardaki sinif sayisi

K
Z e’/ = Normalizasyon 3.16
j=1

Softmax Aktivasyon Fonksiyonu

softmax(x)
o

Sekil 3.16. Softmax Fonksiyonu
3.5. Onerilen Model

Onerdigimiz model, buzagilama giiniinii ve buzagilamadan 6nceki son 4 saati tahmin i¢in
kullanilan bir yapidir. Onerilen modelin temelinde, zaman serilerinde siklikla kullanilan
kalman filtresi ve RNN mimarilerinden LSTM, Bi-LSTM ve GRU modelleri birlikte

kullanilmigtir. Saatlik tahmin igin onerilen is akis1 Sekil 3.17°de gosterilmektedir.
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a) Saatlik Gozlem

1Adm b) Verinin ikili Sistem Cevrimi

¢) Kalman Filtresi Uygulanmasi

2.Ad .
"!'d) Normalizasyon

K-Fold Cross Validation (Egitim ve
Test olarak 2’ye ayrilmasi)

3. Adim e)

aaam| f) Bi-LSTM Simflandiricimin Egitilmesi

saam| ) Buzagilamadan Onceki Son 4 Saati Tahmini

Sekil 3.17. Saatlik Tahmin Igin Akis Semas1

1.Adim: 53 siit sigir1 verilerinden parametrelerin se¢imi yapilip veriler uygun forma
doniistiiriilerek 6n islem gerceklestirilmistir. Saatlik veri setinde verilerin ortalama
saatteki adim sayilari, ayakta gegirilen siire, yatarak gegirilen siire, yatma ndbet sayilari,
toplam hareket degiskeni olmak {izere 5 farkli degisken girdi parametresi olarak
kullanilmigtir. Hayvanlarin buzagilamadan onceki son 24 saatlik verileri 13 peryot olacak
sekilde 2 saatlik dilimler halinde organize edilmistir. Buzagilama kisa siiren bir durum
olmadig1 i¢cin buzagilama baslangic1 ve bitisi ortalama 4 saat olarak hesaplanmuistir.
Buradan hareketle 13 saat diliminin 2’sini 1 olarak diger 11 saat dilimini O olarak
etiketliyoruz. Dolayistyla 1 olarak etiketlenen zaman dilimlerini “buzagilama bagladi” ve

0 olarak etiketlenen zaman dilimleri ise “buzagilama baslamadi” seklinde ifade edilmistir.

2.Adim: Sensor ve ivmedlgerlerden toplanan verilerin hata ve giiriiltiileri minimuma
indirmek i¢in kalman filtresini kullandik. Kalman filtresinin ¢alisma prensibinde 6nceki
adimlardan yararlandig1 verilerden tahmin yapar ve olgiilen degerle kiyaslar ve hata
degerini kullanarak gilincelleme yapar. Kalman katsayis1 1° ¢ ne kadar yakin olursa
diizeltme o kadar az olur. Calismada kalman filtresi kullanarak, ani tepelerin yarattig1

giiriiltliyli azaltmak veya alakasiz 6zellik degerleriyle egitilmesini engellemis oluruz
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(Deepika ve Bhat, 2021). Sekil 3.18 ve 3.19’ da buzagilamadan onceki son 72 saati igeren
ham verilere kalman filtresinin farkli kalman katsayilariyla uygulanmis karsilastirilmasi

mevcuttur. Kalman filtresi sayesinde veriler daha istikrarli hale gelmistir.

Kalman Filtresi (K.Katsayi1s1=0.01)

140
Ham Veri
130 | Kalman Fil Uyg.
120
110
o
= 100
(2]
IS
5 901
<
80 [
70
60 [
50 | 1 I I I |
-40 -35 -30 -25 -20 -15 -10 -5 -0
Zaman(Saat)

Sekil 3.18. Kalman Katsayis1 0.01

Kalman Filtresi (K.Katsayisi=0.001)

140
Ham Veri
130 Kalman Fil Uyg. | 1

120

110

100

90 -

Adim Sayisi

80 -

70 -

60 -

50 1 1 1 1 1 1
-40 -35 -30 -25 -20 -15 -10 -5 -0

Zaman(Saat)

Sekil 3.19. Kalman Katsayis1 0.001
Kalman filtresini uyguladiktan sonra verileri Z-score normalizasyonu yaparak farkli

oOlgiitlerdeki veriler tek tip veriye doniistiirdiik. Cizelge 3.4” te verilerimizin normalize

edilmemis hali, Cizelge 3.3’ te verilerin normalize edilmis hali goriilmektedir.
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Cizelge 3.3. Buzagilamadan onceki son 24 Saatlik Verilere Z-score Normalize

uygulanmig
Buz. Kalan | Toplam | Adim Ayakt? Dl.”ma Yatma Siiresi | Yatma siklig
Zaman Hareket | Sayisi Siiresi

24 1.534 1.582 -0.015 0.015 -0.678
22 1.441 1.508 -0.117 0.117 -0.571
20 1.212 1.276 -0.183 0.183 -0.503
18 0.639 0.755 -0.569 0.569 -0.269
16 0.397 0.519 -0.387 0.387 -0.119
14 0.03 0.139 -0.657 0.657 0.166
12 -0.13 | -0.083 -0.658 0.658 0.717
10 -0.532 | -0.518 -1.089 1.089 1.26

8 -0.744 | -0.791 -1.236 1.236 1.697
6 -0.752 | -0.836 -1.073 1.073 2.067
4 -0.794 | -0.924 -1.312 1.312 2.583
2 -0.168 | -0.381 -1.38 1.38 2.914
0 1.692 2.102 -3.615 3.615 2.112

Cizelge 3.4. Buzagilamadan 6nceki son 24 Saatlik Verilerin Normalizasyon

Uygulanmamig Hali

Bl'lzzérﬁsrllan Lgféig][ SAa (;llr:l Ayal;grgsli”ma Yatma Siiresi | Yatma siklig1
24 355.17 88 1.51 0.49 0.58
22 338.58 83.17 1.51 0.49 0.58
20 296.83 73.42 1.43 0.57 0.75
18 309.17 76 1.53 0.47 0.75
16 288.42 70 1.44 0.56 0.92
14 295.83 70.58 1.48 0.52 1.25
12 266.5 62.92 1.38 0.62 1.42
10 271.08 63.08 1.41 0.59 1.5
8 283.5 66.5 1.47 0.53 1.58
6 280 64.92 1.39 0.61 1.83
4 343.92 80.67 1.41 0.59 1.83
2 486.75 | 136.58 0.9 1.1 0.92
0 451.67 | 123.75 0.9 1.1 0.92
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3.Adim: Veri setinin daha iyi bir sekilde kullanilmasi i¢in K-kat ¢apraz dogrulama
yontemi kullanilmistir. Veri setindeki hayvan sayimiz 4 esit par¢aya boliinerek her bir
dongilide 3 birim egitim 1 birim test seti olarak kullanilmistir. K-kat ¢apraz dogrulama
sayesinde, ezberleme ve asir1 genellestirmelerinde 6niine gegmis oluruz. Veri seti dolayli

olarak %75 egitim %25 test seti olarak 2 ye ayrilmistir.

4.Adim: Sekil 3.20° de dnerilen modele gore giris verilerinin 6n islemesi tamamlandiktan
sonra 128 hiicreli bir GRU katmani igeren bir yap1 olusturulmustur. Bu katmandan elde
edilen ¢ikt1, 6zellik ¢ikarimi igin 256 hiicreli bir Bi-LSTM katmanini beslemek igin
kullanilmistir. Daha sonra, negatif degerleri sifira dontistirmek ve pozitif degerleri
degistirmeden birakmak i¢in ReLu aktivasyon fonksiyonunun uygulandig: siniflandirma
i¢in tam bagl bir katman kullanilmistir. Yapi, onceki katmanlarda kesfedilmeyen farkli
ozellikleri 6grenmek icin yeniden olusturulmus, boylece daha karmasik bir model elde
edilmis ve daha yiiksek dogruluk elde edilmistir. Asirt uyumu azaltmak i¢in, egitim
strasinda dropout (%20) kullanilmis ve modelin ¢esitli 6zellikleri 6grenmesini saglamak
icin her adimda rastgele segilen %20'lik bir néron alt kiimesi devre dis1 birakilmistir.
Egitim siirecinde kullanilmak iizere Learningrate = 0.02 baslangic 6grenme orani,
iterasyon basina 64 o6rneklik minibatch boyutu, 1 esik degeri ve 600 epok belirlenmistir.
Softmax katmani, tahmin edilen smif i¢in olasilik degerleri {iretmis ve bunlardan en

yiiksek olasiliga sahip olan sinif, girdi 6rneginin sinifin1 tahmin etmek i¢in se¢ilmistir.

Veri On Isleme

v
Softmax

%
=
&)
"
>

Kalman Filtresi
Normalizasyon
K-Fold Validation
Relu Katmani
FullyConnected Katmani
Relu Katmani

Cift katmanl Derin Yap1
Sekil 3.20. Onerilen Model Mimarileri
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En ideal modeli kurarken alternatif yontemler denenmis ve test degerleri kayit altina

alinmisgtir. Sekil 3.21. - 3.24 ‘te alternatif modellerin mimarileri gosterilmistir.

Sekil 3.21° de 6nerilen modelin GRU katmani ¢ikarilarak farkli bir modele gecilmistir ve

bu yeni modele ait performans 6l¢iimleri yapilmistir.

Veri On Isleme

Veri Girisi
Kalman Filtresi
Normalizasyon

K-Fold Validation
Relu Katmani
FullyConnected Katman1
Relu Katmani

Sekil 3.21. Modelin GRU katmani ¢ikarilmis hali

Alternatif yontemlerden bir digeri olan Sekil 3.22” de ise sadece tek RNN katmanlarindan

olusan tekrarsiz bir model 6nerilmis ve Slglimler yapilmistir.

Veri On Isleme

irisi

*

é
=
&
)
)

Relu Katmani

o
k5
=

Kalman Filtresi
Normalizasyon
K-Fold Validation
Bi-LSTM
FullyConnected Katmam

T

Tek Katmanli Deri Yapt

Sekil 3.22. Tek Katmanli RNN Tabanli Model
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Onerilen alternatif model, Sekil 3.23’ te gosterildigi gibi sadece GRU katmaninin
kullanildig1 bir RNN modelidir.

Veri On Isleme

Veri Girisi
Kalman Filtresi
Normalizasyon

K-Fold Validation
FullyConnected Katman:
Relu Katmani

Sekil 3.23. GRU Kullanilarak Olusturulan Model

Sekil 3.24. te gosterilen alternatif model, daha fazla 6zellik ¢ikarmak i¢cin GRU ve Bi-
LSTM mimarilerini kullandigimiz bir yapidir.

Veri On Isleme

Normalizasyon
GRU Katmani
Relu Katmam
GRU Katmanti
Bi-LSTM
Relu Katmani
GRU Katmani
Relu Katmam

o
oLt
o=
O
ol
o
>

FullyConnected Katmani

Kalman Filtresi
K-Fold Validation

3 Katmanli Derin Yap1
Sekil 3.24. Ug¢ RNN Yapist Olusturulmus Model

Calismada Sekil 3.20. — Sekil 3.24” te gosterilen ve bir¢ok model test edilmis olup

sonuglari kayit altina alinmistir.
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4. BULGULAR ve TARTISMA

Bu calismada, kalman filtresi ve derin 6grenme yontemleri kullanilarak, tarim ekonomisi
icin énem tasiyan siit sigirlarinin buzagilama zamam tahmin edilmistir. Onerdigimiz
modelin basar1 metrikleri Cizelge 4.1’ de gosterilmistir. Buzagilamadan 6nceki son 24
saat 2 saatlik zaman dilimleri halinde 0 (buzagilama gerceklesmiyor) ve 1 (buzagilama
gerceklesiyor) olarak etiketlenmistir. Test veri setinde her bir hayvan i¢in 0 sinifina ait
11 iiye ve 1 smnifina ait 2 {iye bulunmaktadir. Uyeler 2 saatlik zaman dilimlerini ifade
etmektedir. Cizelge 4.1’ de hassaslik degeri bizim buzagilama zamanini ne kadar
dogrulukla tahmin ettigimizi gosterir. Dogruluk degeri ise 0 ve 1 olarak siniflandirilan
zaman dilimlerinin tamaminin ne kadar dogrulukla tahmin edildigini ifade etmektedir.
Cizelge 4.1’ de tablodaki 0 siitunu buzagilamanin olmadigi 1 siitunu ise buzagilamanin
gerceklestigi zaman dilimlerinin dogruluk tahmin performansini gostermektedir. Test
setinde O sinifinin iiyeleri cogunlukta oldugu i¢in modelin 1 smifint yiiksek dogrulukla
tahmin etme giicii bizim i¢in daha fazla 6nem arz etmektedir. Cizelge 4.1’ de 1 sinifim
tahmin etme veya hassaslik metriginin performansina bakmak daha dogru olacaktir.
Onerilen modelin ortalama dogruluk oran1 %95’ tir. 1 smifim bir baska deyisle
“buzagilama zamani1” olarak etiketledigimiz zaman dilimini dogru tahmin etme basarisi
ise %93 olarak tespit edilmistir.

Buna gore modelde siit sigirlarinin ortalama % 95 dogruluk oraniyla buzagilamadan

onceki son 4 saati basartyla tahmin edilmistir.

Cizelge 4.1. Onerilen modelin detayli basar1 metrikleri

Hassaslik Dogruluk Kappa Duyarhlik  F Olgiisii 0 1
(Precision)  (Accuracy)  Uyumu (Recall) (F1-score)
1.KAT 0.93 0.97 0.88 0.87 0.96 094 0.93
2.KAT 0.86 0.95 0.72 0.80 0.91 096 0.86
3.KAT 1.00 0.93 0.78 0.70 1.00 0.92 1.00
4. KAT 0.93 0.96 0.84 0.81 0.96 0.96 0.92
ORTALAMA 0.93 0.95 0.81 0.79 0.96 094 0.93
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Sekil 4.1° de 1.kat capraz dogrulamada elde edilen sonuclar grafige aktarilmistir. 1. Kat
da 1 olarak etiketlenen 14 degerden sadece birini bilemedigi gosterilmistir. Dogru tahmin

edemedigi hayvanin numarasi 6 olarak gézlemlenmektedir.

, /

0.8 [

0.7 |

Dogruluk orani

0.6 [

0.5

0.4

1 2 3 4 5 6 7
Hayvan sayisi

Sekil 4.1. Buzagilama Tahmin Grafigi

Onerilen modelin egitim sirasindaki bagar1 ve hata grafigi Sekil 4.2° de verilmistir.

100.0 \/-\/V\/—W-V-V\/'W 0.60

9.0 0.50
0.40
80.0
> 0.30
e (%]
5 70.0 3
o S
< 0.20
60.0
0.10
50.0 0.00
40.0 -0.10
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Epoch (-x12.2)
= ACCUracy e=====|0ss

Sekil 4.2. Onerilen Modelin Ortalama Basari-Hata Grafigi
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Karigiklik matrisi modelin dogru ve yanlis tahminleri hakkinda bilgi verir. Cizelge 4.2’
de 6nerilen modelin karigiklik matrisi gosterilmistir. Buzagilama kavramini pozitif olarak
nitelendirdigimiz i¢in TP kavrami, buzagilamanin dogru bir sekilde tahmin edildigi TN
kavrami ise buzagilama olmayacagini dogru bir sekilde tahmin ettigi durumu ifade eder.
Onerilen modelde Cizelge 4.2’ de gosterildigi gibi 28 siit sigirmin buzagilama zamanini
sadece 1 hayvan igin dogru olarak tahmin edilememistir. TP olarak ifade edilen,
buzagilama zamanini1 dogru tahmini %92.9 dogruluk oranina sahiptir. TN olarak ifade
edilen buzagilamanin gergeklesmedigi durum tahmini ise %94.8 dogruluk oranina
sahiptir. Veri setinde kategorik olarak ifade edilen zaman kavramlari homojen olarak
dagilmadigi i¢in basart metriklerini detayli olarak incelenmis olup modelimiz i¢in en
dogru kavramin hassaslik basar1 metrigi oldugu tespit edilmistir. Modelin toplam
basarisindan daha c¢ok buzagilama zamani olarak etiketlenen zaman diliminin dogru
tahmin edilmesi daha 6nemlidir. Dolayisiyla modelin basarisini dogru olarak ifade etmek

icin hassaslik basar1 metrigi daha 6ne ¢ikmaktadir.

Cizelge 4.2. Onerilen Modelin Karisiklik Matrisi

Negatif

Gergek Deger

Pozitif

Negatif Pozitif
Tahmin Edilen Deger

Modelin daha iyi degerlendirilmesi i¢gin ROC egrisi Sekil 4.3’ te verilmistir. ROC egrisi
altinda kalan alanlar incelendiginde, 6nerilen modelin buzagilama zamanini1 dogru tahmin

etme oraninin diger alternatif modellere gore daha yiiksek oldugu gézlemlenmektedir.
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Sekil 4.3. Onerilen Modelin ROC Egrisi

Sekil 3.20. - 3.24. ‘de gostermis oldugumuz modeller ve diger test ettigimiz modellerin
performansinin karsilastirilmast gergeklestirilmistir ve Onerilen modelin alternatif
modellere gore daha basarili performans gosterdigi anlasiimistir. Alternatif modellerden
elde edilen bulgular incelendiginde Sekil 3.21° de GRU katmani ¢ikarilarak yaptigimiz
testlerde basari oraninin Onerilen modele gore yaklasik %3 diistiigi gézlemlenmistir.
Sekil 3.22° de RNN tabanli mimarileri tek katman olarak kullandigimiz modelde daha az
ozellik ¢ikarimi yapabildigi i¢in modelin basaris1 onerilen modele gore yaklasik %16
oraninda dismistiir. Sekil 3.23. ’te RNN mimarilerinden sadece GRU katmani
kullanilarak yapilan modelin basarist 6nerilen modele gore % 33 daha diisiiktiir. Sekil
3.24> te RNN mimarilerini artirarak daha fazla 6zellik ¢ikarimi yapilabilir mi diye
yaptigimiz testlerde basar1 metriklerinde herhangi bir gelisme olmadig1 gézlemlenmistir.
Dolayisiyla RNN yapilar arttik¢a basariin artmayacagi onerilen modelin ideal bir yap1

oldugu gozlemlenmistir. Cizelge 4.3’ te diger alternatif modellerin, 6nerilen modele

kiyasla basar1 performanslart gdsterilmistir.

40



Cizelge 4.3. Diger Modellerin Onerilen Modele Gore Basar1 Durumu

MODEL BASARI
KALMAN+BI-LSTM+GRU (Onerilen Model)

KALMAN+BI-LSTM % -3
KALMAN+GRU % -7
KALMAN+LSTM % -11
TEK KATMANLI RNN TABANLI DERIN YAPI % -16
BIiLSTM % -22
LSTM+GRU % -24
LSTM % -28
GRU % -33
Bi-LSTM+GRU % -34

Cizelge 4.4’ te testi yapilan biitiin modellerin hassaslik grafigi gosterilmistir. Kalman
filtresinin, modeller iizerinde ortalama % 23 pozitif etkisi goriilmiistiir. Kalman filtresi,
buzagilama zamanini tahmin etmede, RNN tabanli derin 6grenme modellerine katki
saglamistir. Buzagilamadan 6nceki son 4 saati tahmin etmek en yiiksek dogruluk payima
sahip oOnerilen model, kalman filtresi, GRU ve Bi-LSTM modellerinin birlikte
kullanilmasiyla elde edilmistir. Kalman filtresinin zaman serileri iizerindeki etkisi
Cizelge 4.4’ te gosterilmistir. Kalman filtresi sayesinde test edilen modellerin tamaminda
dogruluk bakimindan iyilesme olmustur. Ayn1 zamanda kalman filtresi ¢alisma zamani
bakimindan da modellere pozitif bir etki yapmistir. GRU katmani, yapisindan dolay1
LSTM ve Bi-LSTM modeline gore daha hizli olmasinin yan1 sira bu modellerle birlikte
kullanildiginda performans bakimindan yukari yonlii etkisi gdzlemlenmistir. RNN
modellerin tek kullanilmasindan daha ¢ok birlikte kullanilmasiyla performans agisindan

pozitif yonlii bir iyilesme olmustur.
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Cizelge 4.4. Modellerin Performans Karsilagtirmasi

Model Precision Values

Precision

Cizelge 4.5 te oOnerdigimiz modele alternatif olusturdugumuz modellerin basari
metrikleri detayli gosterilmistir. Onerilen modelin sonuglarmni inceleyecek olursak;
calisma zamani olarak en uzun siireye sahip olsa da basar1 performansi agisindan en iyi
degerlere sahiptir. Biitiin simiflarin performansina bakarken hassaslik basart metrigi
sadece buzagilama zamaninin dogru olarak tahmin edildigi sinifi hesaplamada yardimci
olmaktadir. Cizelgede 4.5’ te 0 ve 1 degerlerine gore 1 smifin1 % 93, 0 sinifim1 %94
dogrulukla tahmin edildigi gosterilmigtir. Test siitunundaki deger ise 0 ve 1 degerlerin
toplam dogru tahmin edilme oranimi ifade etmektedir. TP ve FP degerleri 1 olarak
etiketledigimiz zaman dilimlerindeki dogru ve yanlis tahmin sayilarin1 géstermektedir.
Test veri setimiz 14 tane 1 sinifindan olugsmaktadir, model 13 tanesini dogru tahmin etmis
1 tanesini ise O olarak yanlis tahmin etmistir. Veri seti test siifi 77 tane 0’dan
olugmaktadir, 6nerdigimiz model ortalama olarak aldigimiz i¢in 73.50 zaman dilimi olan

0 sinifin1 dogru tahmin etmektedir. Ortalama 3.50 tane 0 sinifin1 bilememistir.
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Cizelge 4.5. Modellerin Detayli Performanslari

Modeller Precision | Accuracy | Kappa | Recall | Fscore | 0 1 |Train|Test| TP | FP | TN | FN | Siire(sn)
KALMAN-EISSSTM+ SRS 0.93 095 | 081 | 0.79 | 096 | 0.94 |0.93| 0.97 |0.94|13.00/1.00|7350|350| 220
(Onerilen Model)

KALMAN+Bi-LSTM 0.91 094 | 081 | 0.78 | 094 | 095|091 | 0.98 |0.94|12.75|1.25|73.50|350| 188
KALMAN+GRU 0.87 094 | 080 | 0.80 | 092 | 0.96 |0.87| 0.98 |0.94|12.25|1.75 | 74.00| 3.00 | 54.50
KALMAN+LSTM 0.83 090 | 069 | 067 | 089 | 092 |083| 0.99 |0.90|11.67|2.33|71.33|5.67| 67.70

TEK KATMANLI RNN

LR A TANL R 0.78 093 | 075 | 0.79 | 0.86 | 0.96 | 0.62| 0.99 |0.93|11.003.00|74.003.00| 195.25
BILSTM 0.73 090 | 065 | 067 | 082 | 093|073 0.96 |0.90|10.25|3.75|72.00|5.00| 211
LSTM+GRU 0.71 090 | 063 | 068 | 080 | 093|071 0.94 |0.90|10.00|4.00|72.33|467| 176
LSTM 0.68 089 | 059 | 064 | 078 | 0.93 |0.68| 0.97 |0.89| 9.50 | 4.50 | 71.75 | 5.25 | 112.50
Bi-LSTM+GRU 0.62 090 | 058 | 066 | 073 | 0.95 |0.62| 0.97 |0.90| 8.75 |5.25 |73.25| 450 | 235
SADECE GRU 0.62 089 | 057 | 065 | 074 | 094 |062| 095 |0.89| 8.75 |5.25|72.25|4.75 | 63
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4.1. Kalman + Bi-LSTM Model Sonuclar

Cizelge 4.6’ da Kalman filtresiyle birlikte Bi-LSTM modelini kullanarak olusturdugumuz

modelin karisgiklik matrisi verilmistir. Karisiklik matrisi incelendiginde, toplam 364

zaman dilimi tizerinde test yapilmistir. Bu zaman dilimlerinden 56 tanesi "1" sinifina, 308

tanesi ise "0" smifina aittir. Model, "1" sinifindaki iyelerin 51 tanesini dogru, "0"

siifindaki tiyelerin ise 294 tanesini dogru sekilde tahmin etmistir. Buna gore, "1" olarak

etiketlenen buzagilama zamani i¢in basar1 performansi Cizelge 4.7.” de gosterilmis olup

%91 dogrulukla tahmin etmistir.

Yapilan testler sonucunda, Cizelge 4.7’ de olusturulan modelin tahmin performansi

gosterilmektedir.

Cizelge 4.6. Kalman + Bi-LSTM Modelinin Karisiklik Matrisi

Gercek Deger
Negatif

Pozitif

Negatif
Tahmin Edilen Deger

Pozitif

Cizelge 4.7 de alternatif modelin basar1 degerlendirilmesinde kullanilan
hassaslik(kesinlik), dogruluk, duyarlilik ve F1 skor verilmistir.
Cizelge 4.7. Kalman + Bi-LSTM Modelinin Basar1 Degerlendirilmesi
Model Hassashk Dogruluk | Duyarhhk | F1 Skor
KALMAN+ Bi-LSTM 0.91 0.94 0.78 0.94
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Modelin daha iyi degerlendirilmesi i¢in ROC egrisi sekil 4.4’ te verilmistir.
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Sekil 4.4. Kalman+ Bi-LSTM Modelinin ROC Egrisi

4.2. Kalman + GRU Model Sonuclar1

Cizelge 4.8’ de Kalman filtresiyle birlikte RNN tabanli GRU modelini kullanarak
olusturdugumuz modelin karigiklik matrisi verilmistir. Karigiklik matrisi incelendiginde,
toplam 364 zaman dilimi {izerinde test yapilmistir. Bu zaman dilimlerinden 56 tanesi "1"
sinifina, 308 tanesi ise "0" sinifina aittir. Model, "1" sinifindaki tiyelerin 49 tanesini
dogru, "0" smifindaki iiyelerin ise 296 tanesini dogru sekilde tahmin edilmistir. Buna

gore, "1" olarak etiketlenen buzagilama zamani i¢in basar1 performans: Cizelge 4.9’ da

gosterilmis olup %87.5 dogrulukla tahmin edilmistir.

Yapilan testler sonucunda, Cizelge 4.9’ da olusturulan modelin tahmin performansi

gosterilmektedir.
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Cizelge 4.8. Kalman + GRU Modelinin Karigiklik Matrisi

Negatif

1200

1150

Gercek Deger

Pozitif

Negatif Pozitif
Tahmin Edilen Deger

Cizelge 4.9° da alternatif modelin basar1 degerlendirilmesinde kullanilan

hassaslik(kesinlik), dogruluk, duyarlilik ve F1 skor verilmistir.

Cizelge 4.9. Kalman + GRU Modelinin Bagar1 Degerlendirilmesi

Modeller Hassashk Dogruluk Duyarhhk F1 Skor

KALMAN+GRU 0.87 0.94 0.80 0.92

Modelin daha iyi degerlendirilmesi i¢in ROC egrisi Sekil 4.5’ te verilmistir
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Sekil 4.5. Kalman + GRU Modelinin ROC Egrisi
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4.3. Kalman + LSTM Model Sonuglari

Cizelge 4.10° da Kalman filtresiyle birlikte RNN tabanli LSTM modelini kullanarak
olusturdugumuz modelin karigiklik matrisi verilmistir. Karigiklik matrisi incelendiginde,
toplam 364 zaman dilimi {izerinde test yapilmistir. Bu zaman dilimlerinden 56 tanesi "1"
smifina, 308 tanesi ise "0" smifina aittir. Model, "1" siifindaki tyelerin 47 tanesini
dogru, "0" siifindaki tiyelerin ise 286 tanesini dogru sekilde tahmin etmistir. Buna gore,

"1" olarak etiketlenen buzagilama zamani i¢in basar1 performansi Cizelge 4.11° de

gosterilmis olup %83.9 dogrulukla tahmin edilmistir.

Yapilan testler sonucunda, Cizelge 4.11° de olusturulan modelin tahmin performansi

gosterilmektedir.

Cizelge 4.10. Kalman + LSTM Modelinin Karigiklik Matrisi

Gercek Deger

Negatif

Pozitif

Negatif
Tahmin Edilen Deger

Pozitif

1200

1150

Cizelge 4.11. Kalman + LSTM Modelinin Bagar1 Degerlendirilmesi

Modeller

Hassashk

Dogruluk

Duyarhhk

F1 Skor

KALMAN+LSTM

0.83

0.90

0.67

0.89
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Modelin daha iyi degerlendirilmesi i¢in ROC egrisi Sekil 4.6° da verilmistir.

ROC Egrisi
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Sekil 4.6. Kalman + LSTM Modelinin ROC egrisi

4.4, Tek Katmanlh RNN Tabanh Derin Yapi1 Model Sonuglari

Onerdigimiz modelde daha fazla 6zellik cikarsin diye RNN tabanli modeller 2 kez
kullanilmistir. Cizelge 4.12° de 6nerilen modele alternatifi olan ve bir kez kullanilan RNN
tabanli modellerin karigiklik matrisi verilmistir. Karisiklik matrisi incelendiginde, toplam
364 zaman dilimi tizerinde test yapilmistir. Bu zaman dilimlerinden 56 tanesi "1" sinifina,
308 tanesi ise "0" simifina aittir. Model, "1" sinifindaki iiyelerin 44 tanesini dogru, "0"
smifindaki tiyelerin ise 296 tanesini dogru sekilde tahmin etmistir. Buna gore, "1" olarak
etiketlenen buzagilama zamani Ornekleri i¢in basar1 performanst Cizelge 4.13° de
gosterilmis olup %78.6 dogrulukla olarak tahmin edilmistir. Derin 6grenme
modellerinde, aktivasyon fonksiyonlar1 degistirilerek ve daha fazla gizli katman
kullanilarak uygulamanin basarisini arttirmak miimkiindiir (Cevik ve Zengin, 2019).
Yapilan testler sonucunda, Cizelge 4.13” de olusturulan modelin tahmin performansi

gosterilmektedir.
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Cizelge 4.12. Tek Katmanli RNN Modelinin Karisiklik Matrisi

Negatif

Gercek Deger

Pozitif

Negatif
Tahmin Edilen Deger

Pozitif

1200

1150

Cizelge 4.13. Tek Katmanlt RNN Tabanli Modelin Basar1 Degerlendirilmesi

Modeller Hassashk Dogruluk Duyarhhk F1 Skor
TEK KATMANLI
RNN TABANLI 0.78 0.93 0.79 0.86
DERIN YAPI

Modelin daha iyi degerlendirilmesi i¢in ROC egrisi Sekil 4.7° de verilmistir.
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Sekil 4.7. Tek Katmanli RNN Tabanli Modelin ROC Egrisi
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4.5. Bi-LSTM Model Sonugclari

Cizelge 4.14’ te sadece Bi-LSTM derin 6grenme modelini kullanarak olusturdugumuz
modelin karigiklik matrisi verilmistir. Karisiklik matrisi incelendiginde, toplam 364
zaman dilimi tizerinde test yapilmistir. Bu zaman dilimlerinden 56 tanesi "1" sinifina, 308
tanesi ise "O" simifina aittir. Model, "1" smifindaki tiyelerin 41 tanesini dogru, "0"
smifindaki tiyelerin ise 288 tanesini dogru sekilde tahmin etmistir. Buna gore, "1" olarak
etiketlenen buzagilama zamani dilimleri i¢in basari performansi Cizelge 4.15° de

gosterilmis olup %73.2 dogrulukla tahmin edilmistir.

Yapilan testler sonucunda, Cizelge 4.15° de olusturulan modelin tahmin performansi

gosterilmektedir.

Cizelge 4.14. Bi-LSTM Modelinin Karisiklik Matrisi

Negatif

1150

Gercek Deger

Pozitif

Negatif Pozitif
Tahmin Edilen Deger

Cizelge 4.15. Bi-LSTM Modelinin Basar1 Degerlendirilmesi

Modeller Hassashk Dogruluk Duyarhhk F1 Skor
Bi-LSTM 0.73 0.90 0.67 0.82

Modelin daha iyi degerlendirilmesi i¢in ROC egrisi Sekil 4.8’ de verilmistir.
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ROC Egrisi
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Sekil 4.8. Bi-LSTM Modelinin ROC egrisi

o

4.6. LSTM+GRU Model Sonuglar:

Cizelge 4.16° da LSTM + GRU derin 6grenme modellerini birlikte kullanarak
olusturdugumuz modelin karigiklik matrisi verilmistir. Karigiklik matrisi incelendiginde,
toplam 364 zaman dilimi {izerinde test yapilmistir. Bu zaman dilimlerinden 56 tanesi "1"
siifina, 308 tanesi ise "0" sinifina aittir. Model, "1" smifindaki tiyelerin 40 tanesini
dogru, "0" smifindaki iiyelerin ise 288 tanesini dogru sekilde tahmin etmistir. Buna gore,
"1" olarak etiketlenen buzagilama zamani dilimleri igin basar1 performansi Cizelge 4.17’

de gosterilmis olup %71.4 dogrulukla tahmin edilmistir.

Yapilan testler sonucunda, Cizelge 4.17° de olusturulan modelin tahmin performansi

gosterilmektedir.
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Cizelge 4.16. LSTM + GRU Modelinin Karigiklik Matrisi

Gercek Deger

Negatif

Pozitif

Negatif
Tahmin Edilen Deger

1200

1150

Pozitif

Cizelge 4.17. LSTM + GRU Modelinin Basar1 Degerlendirilmesi

Modeller

Hassashk

Dogruluk

Duyarhhk

F1 Skor

LSTM+GRU

0.71

0.90

0.68

0.80

Modelin daha iyi degerlendirilmesi i¢in ROC egrisi Sekil 4.9’ da verilmistir.
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Sekil 4.9. LSTM + GRU Modelinin ROC egrisi
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4.7. LSTM Model Sonuglari

Cizelge 4.18° de LSTM derin 6grenme modelini kullanarak olusturdugumuz modelin
karisiklik matrisi verilmistir. Karisiklik matrisi incelendiginde, toplam 364 zaman dilimi
tizerinde test yapilmistir. Bu zaman dilimlerinden 56 tanesi "1" sinifina, 308 tanesi ise
"0" smifina aittir. Model, "1" smifindaki liyelerin 38 tanesini dogru, "0" sinifindaki
tiyelerin ise 287 tanesini dogru sekilde tahmin etmistir. Buna gore, "1" olarak ctiketlenen
buzagilama zamani dilimleri i¢in basar1 performansi Cizelge 4.19” da gosterilmis olup

%67.9 dogrulukla tahmin edilmistir.

Yapilan testler sonucunda, Cizelge 4.19° de olusturulan modelin tahmin performansi

gosterilmektedir.

Cizelge 4.18. LSTM Modelinin Karisiklik Matrisi

Negatif

1200

1150

Gercek Deger

Pozitif

Negatif Pozitif
Tahmin Edilen Deger

Cizelge 4.19. LSTM Modelinin Basar1 Degerlendirilmesi

Modeller Hassashk Dogruluk Duyarhhk F1 Skor
LSTM 0.68 0.89 0.64 0.78

Modelin daha iyi degerlendirilmesi igin ROC egrisi Sekil 4.10° da verilmistir.
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ROC Egrisi
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Sekil 4.10. LSTM Modelinin ROC egrisi

4.8. Bi-LSTM + GRU Model Sonuglar:

Cizelge 4.20° de Bi-LSTM ve GRU derin 6grenme modellerini birlikte kullanarak
olusturdugumuz modelin karigiklik matrisi verilmistir. Karigiklik matrisi incelendiginde,
toplam 364 zaman dilimi tlizerinde test yapilmigtir. Bu zaman dilimlerinden 56 tanesi "1"
sinifina, 308 tanesi ise "0" sinifina aittir. Model, "1" sinifindaki iiyelerin 35 tanesini
dogru, "0" smifindaki 6rneklerin ise 293 tanesini dogru sekilde tahmin etmistir. Buna
gore, "1" olarak etiketlenen buzagilama zamani dilimleri i¢in basar1 performansi Cizelge

4.21° de gosterilmis olup %62.5 dogrulukla tahmin edilmistir.

Yapilan testler sonucunda, Cizelge 4.21° de olusturulan modelin tahmin performansi

gosterilmektedir.
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Cizelge 4.20. Bi-LSTM + GRU Modelinin Karisiklik Matrisi

Negatif

1200

1150

Gercek Deger

Pozitif

Negatif Pozitif
Tahmin Edilen Deger

Cizelge 4.21. Bi-LSTM+GRU Modelinin Basar1 Degerlendirilmesi

Modeller Hassashk Dogruluk Duyarhhk F1 Skor

Bi-LSTM+GRU 0.62 0.90 0.66 0.73

Modelin daha iyi degerlendirilmesi i¢in ROC egrisi Sekil 4.11° de verilmistir.
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Sekil 4.11. Bi-LSTM + GRU Modelinin ROC egrisi
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4.9. GRU Model Sonugclari

Cizelge 4.22° de GRU derin 6grenme modelini kullanarak olusturdugumuz modelin
karisiklik matrisi verilmistir. Karisiklik matrisi incelendiginde, toplam 364 zaman dilimi
tizerinde test yapilmistir. Bu zaman dilimlerinden 56 tanesi "1" sinifina, 308 tanesi ise
"0" smifina aittir. Model, "1" smifindaki liyelerin 35 tanesini dogru, "0" sinifindaki
tiyelerin ise 289 tanesini dogru sekilde tahmin edilmistir. Buna gore, "1" olarak
etiketlenen buzagilama zamani dilimleri i¢in basari performansi Cizelge 4.23° de

gosterilmis olup %62.5 dogrulukla tahmin edilmistir.

Yapilan testler sonucunda, Cizelge 4.23° de olusturulan modelin tahmin performansi

gosterilmektedir.

Cizelge 4.22. GRU Modelinin Karisiklik Matrisi

Negatif

1200

1150

Gercek Deger

Pozitif

Negatif Pozitif
Tahmin Edilen Deger

Cizelge 4.23. GRU Modelinin Basar1 Degerlendirilmesi

Modeller Hassashk Dogruluk Duyarhhk F1 Skor
GRU 0.62 0.89 0.65 0.74
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Modelin daha iyi degerlendirilmesi i¢in ROC egrisi Sekil 4.12° de verilmistir. Sekil 4.12°

de ROC egrisi altinda kalan alan incelendiginde, modelin en kiigiik AUC degerine sahip

oldugu dolayisiyla basar1 performansinin diisiik oldugu gézlemlenmistir.
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Sekil 4.12. GRU Modelinin ROC egrisi

Calismada Onerilen model ve alternatif modellerin Hassaslik performanslarinin

karsilastirilmast Sekil 4.13° te gosterilmistir

0.93 0.91
: 0.87
I I I | | ]
) : 0.68
I I I 1
1

1.00

0.80

0.6

o

0.4

o

0.2

o

0.00

u KALMAN+GRU+BILSTM

= KALMAN+GRU

B KALMAN+GRU+BILSTM TEKLI YAPI
m | STM+GRU

E Bi-LSTM+GRU

 KALMAN+BI-LSTM
KALMAN+LSTM

EBILSTM

ELSTM

m SADECE GRU

Sekil 4.13. Modellerin Hassaslik Performanslari
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Caligmada oOnerilen model ve alternatif modellerin Duyarlilik performanslarinin

karsilastirilmast Sekil 4.14° te gosterilmistir
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Sekil 4.14. Modellerin Duyarlilik Performanslari

Caligmada Onerilen model ve alternatif modellerin Dogruluk performanslarinin

karsilastirilmast Sekil 4.15° te gosterilmistir
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Sekil 4.15. Modellerin Dogruluk Performanslari
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Onerilen modelin sonuglar1 incelendiginde, siit sigirlarmin davramsgsal farkliliklarinim,

buzagilamadan onceki son 4 saati tespit etme de 6nemli rol oynadigin1 gostermektedir.

Onerilen modelin, buzagilamadan énceki son 4 saati % 93 dogrulukla tahmin edebildigini

gdstermistir. Onerilen model galisma esnasinda gelistirilen alternatif modellere kiyasla

daha yiiksek performans gosterdigi gozlemlenmistir. Onerilen modelin, literatiirdeki

calismalarla karsilastirildiginda gelistirilen yontemlere gore bir gelismedir. Onerilen

modelin %95 dogruluk oranina sahip %93 hassaslik degerine sahip oldugu goz oniine

alinirsa buzagilama zamaninin yiiksek dogrulukla tahmin edildigi gozlemlenmistir.

Cizelge 4.24. Literatiirdeki Calismalarin Karsilagtirilmasi

Saat  Yazar Siniflandirict Duyarhlik(Se) ~ Ozgiillik(Sp) PPV Hassaslik(Pr)
<4 | Onerilen Kalman+Bilsm 79% 99% 93% 93%
Model
<3 | Liseune ve Cnn-Istm 57% 85% 85% 49%
ark. (2021)
<8 | Keceliveark. Rusboosted Tree 66% 95% 89%
(2020)
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<8 | Borchers ve Neural Network 82% 80% 69% 90%
ark. (2017)

<8 | Borchersve Linear discriminant ~ 76% 75% 61% 85%
ark. (2017) analysis

<8 | Borchers ve Random Forest 72% 82% 68% 85%
ark. (2017)

<3 | Rutten ve ark. Logistic Regression  42% 99%
(2017)

<24 | Ouellet ve Logistic Regression  71% 71% 16% 97%
ark. (2016)

Onerilen model, diger yontemlere gore cesitli avantajlar sunmaktadir. {1k olarak, daha
dogru sonuglar tiretmektedir. Bu dogruluk, kalman filtresi gibi 6zyinelemeli bir filtrenin
kullanilmas1 sayesinde saglanmaktadir. Kalman filtresi, en son bilgileri kullanarak durum
tahminini giincelleyen bir filtredir ve diger yontemlerden daha dogru sonuclar

vermektedir.

Ikinci olarak, onerilen model daha verimlidir. Bu verimlilik, Bi-LSTM derin dgrenme
modelinin kullanilmasiyla elde edilmektedir. Bi-LSTM derin 6grenme modeli, uzun
vadeli bagimliliklar1 6grenebilmesi sayesinde diger derin 6grenme modellerinden daha

verimlidir.

Uciincii avantaji ise esnekliktir. Onerilen model, farkli tiplerde verilerle ¢alisabilen ve
farkli ozellikler eklenerek iyilestirilebilen bir yapidadir. Bu sayede, degisen ihtiyaclara
uygun sekilde adapte olabilmektedir.

Son olarak, Onerilen model biiylik veri kiimeleriyle kullanilabildigi i¢in daha
Olgeklenebilirdir. Hem Kalman filtresi hem de Bi-LSTM derin 6grenme modeli, bityiik
veri kiimeleriyle kullanilabilecek 6lgeklenebilir modellerdir. Bu sayede, 6nerilen model
biiyiik veri kiimeleriyle ¢alismakta zorluk ¢ceken diger modellere gore daha avantajli hale

gelmektedir.

Onerilen model, siit ciftliklerinde verimliligi artirmak amaciyla kullanilabilecektir.

Buzagilama zamanmin tahmin edilmesiyle birlikte, ciftgiler inegin ne zaman
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buzagilayacagina dair 6nceden uyarilmis olacaklar. Bu durum, giftgilerin inegin giivenli
ve saglikli bir sekilde dogmasini saglamak icin gerekli adimlar1 atabilmelerine olanak

tantyacaktir.

Ayrica, onerilen model sayesinde ¢iftgiler siit ¢iftliklerinin karliligini artirabileceklerdir.
Buzagilama zamaninin tahmin edilmesi ile birlikte ¢ift¢iler, inegin ne zaman doguracagi
hakkinda bilgi sahibi olacaklar ve buna gore satis ya da {ireme planlarini

yapabileceklerdir.
Onerilen model, buzagilama zamani tahmini i¢in dnceki yontemlere gére onemli bir

gelismedir. Onerilen model diger yontemlere gére daha dogru, daha verimli, daha esnek

ve daha ol¢eklenebilirdir.
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5. SONUC VE ONERILER

Son zamanlarda yapay zeka alaninda yasanan gelismeler, insanlar kadar diger
canlilarinda hayatlarina da Onemli derecede katki saglamaktadir. Yapay zeka
yontemleriyle tahmin ve siniflandirma {izerine yapilan g¢alismalarinda elde edilen

basarilar umut verici niteliktedir.

Siit sigirciliginda buzagilama zamani tahminini gergeklestirdigimiz bu tez ¢alismasinda,
onerdigimiz model gelistirilen alternatif modellere ve literatiirde ki diger tahmin
yontemlerine gore daha basarili performans gosterdigi tespit edilmistir. Buzagilama
zamani tahmini igin 6nerdigimiz modelin yiiksek basariya ulasmasinda Bi-LSTM derin
ogrenme yontemlerinin kullanilmasinin yani sira kalman filtresinin 6nemli bir yere sahip
oldugu gézlemlenmistir. Onerilen yontemde degerlendirme kriteri olarak kullandigimiz
hassaslik degeri %93 gibi bir degerle azimsanamayacak kadar yiliksek bir basariya
ulasmistir. Calisma kapsaminda veri setinin biiyiikliigliniin etkisini azaltmak i¢in ¢apraz
dogrulama yontemiyle modelde asirt uyumun 6niine geg¢ilmistir. Boylece modelin daha

dogru sonuglar vermesine olanak saglanmistir.

Sinirlamalar

Calismada 24 saatlik zaman dilimini 2 saatlik periyotlara ayrilmistir. Buzagilamanin
olmadigi zamant O buzagilamanin ger¢eklesecegi zaman dilimini 1 olarak
etiketlendiginde dengesiz 0 ve 1 dagilim1 gergeklesmektedir. 1 olarak etiketlenen zaman
dilimlerini artirirsak buzagilama tahmin zaman aralig1 artacagindan tercih edilmemistir.
Alternatif olarak sentetik veri liretme yontemi gz oniine alindiginda 1 olarak etiketlenen
zaman dilimlerini ¢ogaltmak zaman serisinin akisin1 bozacagindan teknik olarak uygun

bulunmamastir.

Gelecek Calismalar
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Onerilen modelin gelistirilmesi ¢esitli yollarla miimkiindiir. ilk olarak, daha genis bir veri
kiimesinde egitim yapilabilir. Bu, modelin dogrulugunu artirabilir. ikinci olarak, daha
fazla inek iizerinde test edilerek sonuclarin genellestirilebilirligi arttirilabilir. Ugiincii

olarak, gercek diinya ortaminda test edilerek sonuglarin uygulanabilirligi artirilabilir.

Bu 6nerilen model, siit ¢iftliklerinin verimliligi ve karlilig1 i¢in umut verici bir yontem
olarak degerlendirilebilir. Buzagilama zamaninin tahmin edilmesi sayesinde, ¢iftciler
inegin ne zaman buzagilayacagi konusunda 6nceden uyarilabilir. Bu da, ¢iftgilerin inegin
giivenli ve saglikli bir sekilde buzagilamasini saglamak icin gerekli 6nlemleri almasina
yardimci olabilir. Ayrica, bu onerilen model, ineklerin satilmasi veya yetistirilmesi ile

ilgili kararlar i¢in de kullanilabilir.

Bu yontem, diger yontemlere gore daha dogru, verimli, esnek ve oOlgeklenebilirdir.
Dolayisiyla, siit ciftliklerinde kullanilmasi, ¢iftliklerin daha verimli ve karli hale

gelmesine katkida bulunabilir.

Bu yontem, siit sigirlar yetistiricilerine, dogum 6ncesinde saglik durumlarini izlemeleri
ve gerekli tedbirleri almalar: igin 6nemli bir arag olabilir. Sonug olarak, bu ¢alismada
sunulan yontem, siit sigirlarinin buzagilama zamani tahmininde oldukg¢a basarili sonuglar
vermistir. Bu calisma, siit sigirlar1 yetistiricilerine, dogum 6ncesinde daha iyi bir izleme

ve tedavi stratejisi gelistirmelerini saglayacak onemli bir ara¢ sunmaktadir.
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