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ZAMAN SERILERI TAHMININDE MELEZ BiR YAKLASIM
Nurbanu Isik Delibalta

OZET

Bu ¢aligma, farkli karakteristik oriintiilere sahip zaman serilerinin analizi i¢in
derin 6grenme (ing: deep learning) ve meta-sezgisel (ing: meta-heuristic) yontemlerin
birlikte kullanildig1 melez bir ¢erceve uygulamasidir. Bu melez ¢erceve, Parcacik Siirii
Optimizasyonu (ing: Particle Swarm Optimization) ve Uzun Kisa Siireli Bellek (ing:
Long Short-Term Memory) yontemlerini bir araya getirmektedir. Geleneksel Uzun
Kisa Siireli Bellek modellerinde kullanilan stokastik gradyan inis (ing: Stochastic
Gradient Descent) optimizasyon algoritmasinin Ogrenme oram1 Pargacik Siirii
Optimizasyonu meta-sezgiseli ile adaptif bir sekilde kullanilmasini igerir. Bu
yaklasim, farkli dillere ait Wikipedia web trafigi zaman serileri i¢in etkin bir gelecek
tahmini yaklagimi sunmaktadir.

Uzun Kisa Siireli Bellek, derin 6grenme yontemlerinden biridir ve zaman
serilerinin baglamsal bagimliliklarini modellemek icin kullanilir. Pargacik Siirii
Optimizasyonu, toplum tabanli bir optimizasyon algoritmasidir ve derin 6grenme
mimarilerinin egitimi ve hiper-parametre ayarlarinda basarili bir sekilde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu yontem, gelecek tahmini i¢in en iyi parametre degerlerini bulmak
i¢in kullanilan bir optimizasyon siireci saglamaktadir.

Uzun Kisa Siireli Bellek modeli i¢in hiper-parametreler arasinda birim sayisi,
O0grenme orani, iterasyon sayist gibi degerler bulunurken, Parcacik Siirii
Optimizasyonu algoritmasi i¢in ise kendilik faktorii, sosyal faktor, siirii agirlik faktort,
pargacik sayisi, iterasyon sayisi gibi parametreler 6nemlidir. Bu hiper-parametrelerin
dogru bir sekilde secilmesi, modelin veri kiimesine uyum saglamasi ve asir1 6grenme
(ing: overfitting) ya da eksik 6grenme (ing: underfitting) gibi sorunlarin 6nlenmesi
acisindan hayati 6nem tasir.

Bu caligsmada, zaman serisi analizi i¢in farkli Uzun Kisa Siireli Bellek yapilari

ve optimizasyon yoOntemleri kullanilarak performans degerlendirmesi yapilmistir.
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Yontemler web trafik zaman serisi verisi {izerinde uygulanmustir. ilk olarak, Tek
Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek modeliyle deneyler gerceklestirilmistir. Ardindan, Cift
Yonlii ve ¢ok katmanli Uzun Kisa Siireli Bellek modelleri de degerlendirilmistir. Elde
edilen sonuglar incelendiginde, Tek Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek modelinin en
disik Ortalama Kare Hatast (ing: Mean Squared Error) degerini verdigi
gbzlemlenmistir.

Uzun Kisa Siireli Bellek modeli deneyinde Stokastik Gradyan Inis (ing:
Stochastic Gradient Descent) optimizasyon algoritmasinin yiiksek iterasyonlarda iyi
sonugclar verdigi sonucu elde edilmistir. Ancak diisiik iterasyonlarda daha iyi sonuglar
elde etmek i¢in Parcacik Siirii Optimizasyonu-Uzun Kisa Siireli Bellek melez yontemi
kullanilarak 6grenme orani degistirilmistir. Parcacik Siirii Optimizasyonu algoritmast,
hiper-parametre optimizasyonu ile en uygun 6grenme orani belirlenmistir. Elde edilen
sonuglar, Pargacik Siirii Optimizasyonu ve Uzun Kisa Siireli Bellek kullanarak yapilan
analizin diger geleneksel yontemlere kiyasla daha iyi performans gosterdigini
gostermektedir.

Ozellikle, MSE hata metrikleri agisindan, melez Pargacik Siirii Optimizasyonu-
Uzun Kisa Siireli Bellek yonteminin daha diisiik hata degerleri elde ettigi gozlenmistir.
Bu durum, melez yontemin zaman serisi verilerinin modellemesi ve gelecek tahminleri
i¢in daha etkili bir kombinasyon sundugunu gostermektedir. Bu ¢alisma, farkli Uzun
Kisa Siireli Bellek yapilar1 ve optimizasyon yontemlerinin zaman serisi analizindeki
performanslarinin degerlendirilmesi acisindan 6nemli bir katki saglamaktadir. Farkl
hiper-parametre degerlerinin denendigi bir yaklasim, hem Uzun Kisa Siireli Bellek
hem de Parcacik Siirii Optimizasyonu ile elde edilen sonuglarin daha giivenilir ve daha
iyl performanslt olmasini saglayabilir. Bu sekilde, modelin genel performansinm
tyilestirmek ve veri kiimesine en uygun modeli elde etmek icin daha kapsamli bir

arastirma yapilabilir.

Anahtar kelimeler: Derin Ogrenme, LSTM, PSO, Optimizasyon, Yapay Sinir

Ag1, Zaman Serisi
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A HYBRID APPROACH TO TIME SERIES FORECASTING
Nurbanu Isik Delibalta

ABSTRACT

This study presents a hybrid framework that combines deep learning and
metaheuristic methods for the analysis of time series with different characteristic
patterns. The hybrid framework integrates Particle Swarm Optimization (PSO) and
Long Short-Term Memory (LSTM) methods. It involves the adaptive use of the
stochastic gradient descent optimization algorithm used in traditional Long Short Term
Memory models with the learning rate Particle Swarm Optimization meta-heuristic.
This approach provides an efficient future forecasting approach for Wikipedia web
traffic time series of different languages.

LSTM is one of the DL methods used to model contextual dependencies in
time series. PSO, on the other hand, is a metaheuristic optimization method widely
used for time series analysis. This method provides an optimization process to find the
best parameter values for future predictions.

For the LSTM model, hyperparameters such as the number of units, learning
rate, and number of iterations are important, while for the PSO algorithm, parameters
like individuality factor, social factor, swarm weight factor, number of particles, and
number of iterations are crucial. Properly selecting these hyperparameter values is of
vital importance to ensure the model fits the dataset and prevent issues such as
overfitting or underfitting.

In this study, performance evaluation was conducted using different LSTM
architectures and optimization methods for time series analysis. The methods were
applied to web traffic time series data. Firstly, experiments were carried out using the
Unidirectional LSTM model. Subsequently, Bidirectional LSTM and Multilayer
LSTM models were also evaluated. Upon examining the results, it was observed that
the Unidirectional LSTM model provided the lowest Mean Squared Error (MSE)

values.
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In the experiments with the LSTM model, it was observed that the Stochastic
Gradient Descent (SGD) optimization algorithm vyielded good results in high
iterations. However, to achieve better results in low iterations, the PSO-LSTM hybrid
method was employed by adjusting the learning rate. The PSO algorithm was used for
hyperparameter optimization to determine the optimal learning rate. The obtained
results demonstrate that the analysis performed using PSO and LSTM outperformed
other traditional methods in terms of performance.

Especially in terms of MSE error metrics, it has been observed that the hybrid
PSO-LSTM method achieves lower error values. This finding indicates that the hybrid
approach provides a more effective combination for modeling time series data and
making future predictions. This study makes a significant contribution to the
evaluation of different LSTM architectures and optimization methods for time series
analysis. The approach of trying different hyperparameter values can lead to more
reliable and better-performing results for both LSTM and PSO. By doing so, a more
comprehensive research can be conducted to improve the overall performance of the
model and obtain the most suitable model for the dataset.

Anahtar kelimeler: Deep Learning, LSTM, PSO, Optimization, Artificial
Neural Network, Time Series
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ONSOZ

Tez galismasinda, zaman serisi verilerinde derin 6grenme (DO) yontemlerinin
kullanildig1 bir arastirmanin sonuglari sunulmaktadir. Arastirma kapsaminda, Uzun
Kisa Siireli Bellek (ing: Long Short Term Memory [LSTM]) modeli zaman serisi
analizi i¢in uygulanmis ve modelin hiper-parametreleri optimize edilerek en uygun
yapiya ulasilmistir. Ayrica, eniyileyicinin (ing: optimizer) 6grenme oraninin en iyi
degerini bulmak amaciyla Pargacik Siirii Optimizasyonu (ing: Particle Swarm
Optimization [PSO]) algoritmasi kullanilmis ve PSO algoritmasinin parametreleri
optimize edilmistir.

Zaman serisi analizinde DO yoéntemlerinin basarisi, dogru hiper-parametre
ayarlamalarina (ing: tunning) baglidir. Bu ¢alisma, LSTM modelinin zaman serisi
verilerinde nasil kullanildigini, hiper-parametrelerin nasil optimize edildigini ve elde
edilen sonuglarin ne kadar etkileyici oldugunu incelemektedir. Ayrica, PSO
algoritmasinin eniyileyicinin 6grenme orani i¢in nasil bir iyilestirme sagladigini ve
PSO algoritmasinin parametrelerinin nasil ayarlandigini ele almaktadir.

Bu tezde sunulan sonuglar, zaman serisi analizinde DO ydntemlerinin
etkinligini ve PSO algoritmasinin hiper-parametre optimizasyonunda nasil
kullanilabilecegini vurgulamaktadir. Bu ¢alisma, gelecekteki arastirmalara 11k tutmak
amaciyla gerceklestirilmistir.

Temmuz, 2023 Nurbanu Isik Delibalta
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SEMBOLLER

t : Beklenen deger

a : Elde edilen sonug degeri

f : Hata fonksiyonu (mse)

N : Toplam veri noktalarinin sayisi

I : Veri noktalarinin indisleri

ei : Gergek deger (ti) ile tahmin edilen deger (aj) arasindaki hata

ti : Gergek deger (hedef deger) veri setindeki 1. veri noktasi

ai : Tahmin edilen deger (modelin ¢ikis1) veri setindeki i. veri noktasini

t : Zaman

Yt : GOzlem

Tt : Egilim varyasyonu

St : Mevsimsel varyasyonu

Ct : Dongiisel varyasyonu

It : Diizensiz varyasyonu

o(z) : Sigmoid fonksiyonu

z . Giris degeri veya agirlikli toplam degeri

e : Euler sayis1

f(2) : Hiperbolik tanjant (tanh) fonksiyonu

JL / owt : Modelin mevcut tiirevi

a : Ogrenme orani

Wit : Mevcut agirhik

L : Kay1p fonksiyonu

St : w’nin t zamanindaki ikinci moment tahmininin diizeltilmis hali

St : w’nin t zamanindaki ikinci momentin tahmini

Vi > w’nin t zamanindaki birinci moment tahmini

\a : w’nin t zamanindaki gradyan tahmininin diizeltilmis hali

€ : Kiigiik bir deger

B1 : Birinci momentin eksponansiyel diisiirme orani

B2 : Ikinci momentin eksponansiyel diisiirme orani

BY . Birinci moment (gradyan) tahmininin eksponansiyel diisiirme orani
(ing: exponential decay rate)

B . Ikinci moment (gradyan) tahmininin eksponansiyel diisiirme orani

(ing: exponential decay rate)

Ut : Unutma kapisi

re : Sifirlama kapisi
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ht : Gizli durum vektori

vi[t] : Pargacigin mevcut durumunu belirten hiz vektorii

w : Parcacigin kendi yoniindeki hareketinin katsayis1

Xi[t] : Parcacigin mevcut durumunu belirten konum vektorii

Xi,best[t] : Parcacigin gecmis yinelemeler gercevesinde elde ettigi en iyi konum
Xgbest]t] : Tiim pargaciklar kapsaminda elde edilen en iyi konum

C1 : Pargacigin kendi ge¢misinden gelen 6grenme katsayist

C2 : Parcacigin toplumun ge¢misinden gelen 6grenme katsayisi

rLver > (0,1) araliginda atanan rastgele degerleri ifade eden degiskenleri
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GIRiS

Giliniimiizde, zaman serisi verilerinin analizi ve tahmini bir¢ok alanda biiyiik
onem tasimaktadir. Borsa, havacilik, istatiksel alanlarda, derin 6grenme yontemleri,
zaman serisi analizinde etkili sonuclar elde etmek igin yaygin olarak kullanilan
yaklasim/ydntemlerden biridir. Ozellikle Uzun Kisa Siireli Bellek (ing: Long Short
Term Memory [LSTM]) modeli, zaman serisi analizi igin 6zel olarak tasarlanmis bir
model olarak kabul edilir. Ancak, LSTM modelinin performansi, dogru hiper-
parametre ayarlamalarina baglidir. Bu nedenle, hiper-parametrelerin optimize
edilmesi, modelin basarisini artirmak i¢in kritik dneme sahiptir.

Bu ¢alismada, baslangicta tek yonlii LSTM modeli kullanilarak veri tizerinde
gergeklestirildi. Ardindan, ¢ift yonlii LSTM ve cok katmanli tek yonli LSTM
modelleri de degerlendirildi. Elde edilen sonuclar incelendiginde, tek yonlii LSTM
modelinin en diisiik MSE degerini verdigi gézlemlendi. Bu sonugclar, tek yonli LSTM
modelinin zamana bagl veri icerisindeki baglamsal bagimliliklar1 yakalama ve
modellenme konusunda diger modellere kiyasla iistiin performans gosterdigini
vurgulamaktadir. Bu nedenle, bu c¢alismada ileri analiz ve deneyler i¢in en uygun
model olarak secildi.

LSTM modelinin performansint artirmak ve daha diisiik iterasyonlarda SGD
eniyileyicisinin iyi sonuglar vermesini saglamak i¢in Pargacik Siirii Optimizasyonu
(ing: Particle Swarm Optimization [PSO]) ile bir melez ¢erceve gelistirilmistir.
ADAM ve RMSPROP gibi eniyileyiciler, adaptif 6grenme orani sagladigi i¢in daha
az iterasyonda diisiitk MSE degerleri elde edebilirken, SGD yiiksek iterasyonlarda daha
iyi sonuglar vermektedir. SGD’nin diisiik iterasyonlarda iyi performans gostermesini
saglamak icin hiper-parametrelerin dogru bir sekilde ayarlanmasi zordur. Bu melez
cerceve sayesinde, PSO algoritmasi kullanilarak LSTM modelinin hiper-parametreleri
optimize edilmistir. PSO, hiperparametre uzaymda en iyi degerleri arayarak ve
optimize ederek LSTM modelinin daha iyi tahmin performansi elde etmesini
saglamistir. Boylece, daha diisiik iterasyonlarda SGD’nin iyi sonuglar vermesi ve daha

yuksek iterasyonlarda diger adaptif optimizasyon yoOntemlerinin avantajlarindan
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faydalanilmasi miimkiin olmustur. Bu ¢aliymanin amaci, LSTM modelinin zaman
serileri tahmin performansimmi artirmak icin PSO ile melez bir yaklasimin
gelistirilmesi ve bu melez cercevenin diger geleneksel eniyileyici yontemlerine
kiyasla daha iyi sonuclar vermesinin gosterilmesidir. Bu melez ¢erceve, zaman
serileri analizinde ve diger sirali veri uygulamalarinda daha iyi performans elde
etmek icin kullanmilabilir. Ayrica, bu c¢ahsmanmn sonuclari, DO modelinin
optimizasyonunda PSO gibi meta-sezgisel algoritmalarin Kkullanilmasinin
onemini vurgulayacaktir.

Bu tez calismasi, DO yontemlerinin zaman serisi verilerinde kullanilmasina
odaklanmistir. Arastirma kapsaminda, LSTM modeli zaman serisi analizi igin
uygulanmis ve modelin hiper-parametreleri optimize edilerek en uygun yapiya
ulagilmistir. Ayrica, PSO algoritmasi kullanilarak optimizerin en iyi 6grenme orani
belirlenmis ve PSO algoritmasinin parametreleri optimize edilmistir.

Yapilan bu g¢alismanin ilk béliimii, zaman serisilerine ve DO’ye iliskin
bilgilendirmeleri icermektedir. Bu boéliimde zaman serilerinin siniflandirilmast,
verilerin 6n islenmesi, eniyileyicilerin ¢esitleri ve hata 6l¢iitleri aciklanmigtir. Zaman
serilerinde DO yéntemlerin LSTM’nin cesitleri incelenerek yontemlerin siiregleri
hakkinda bilgiler yer almaktadir. DO’niin hiper-parametrelerini optimizasyonu i¢in
meta-sezgisel yontemlerden PSO algoritmasina iligkin agiklamalar icermektedir.

Ikinci béliimiinde, birinci béliimde bahsedilen yontemlerden LSTM ve PSO
algoritmalarini1 kullanarak melez bir ¢ergeve sunulmustur. LSTM ve PSO i¢in hiper-
parametre optimizasyonu ve 6grenme orani hakkinda bilgilendirmeler yapilmstir.

Uciincii béliimde, YSA, PSO-LSTM melez yéntemine iliskin literatiirdeki
caligmalardan bahsedilmistir.

Dordiincii boliimde, web trafik veri seti tizerinde LSTM ve PSO-LSTM melez
yonteminin deneysel ¢alismalar1 yapilmistir.

Besinci boliimde ise dordiincii boliimde yapilmis olan deneylerin bulgulart ve

tartisilmasi olas1 durumlar1 anlatilmaktadir.



BiRINCi BOLUM

1. TEMEL KAVRAMLAR

Bu boliimde zaman serisine iliskin temel kavramlar ve literatiirdeki ¢alismalar

incelenmistir.

1.1. ZAMAN SERISI

Zaman serisi verileri, diizenli zaman araliklarinda bir degere ait gozlem
sonuglarindan olusmaktadir. Diizenli, ardisik zaman araliklarinda belirli bir tipte
6l¢iim yapilir. Toplanan veri noktalariin siklig saatlik, haftalik, aylik, {i¢ aylik veya
yillik olabilmektedir. Ge¢mis veriler analiz edilerek zaman serisi tahmini yapilabilir.
Ornegin, istatistik, sinyal isleme, ekonometri ve finans alanlarmda gézlem degerlerine
bakilarak gelecekte beklenen degerler tahmin edilmektedir (Wei, 2006; Franses ve
ark., 2000; Liao, 2005; Granger, 1981; Hamilton, 1989; Scharf ve Demeure, 1991).
Ayn1 zamanda politik bilimler, ekonomi, psikoloji, sosyoloji, biyomedikal istatistik ve
meteoroloji alanlari i¢in zaman serisi verileri analiz edilerek gelecege dair ongoriilerde
(ing: prediction, forecasting) bulunmak miimkiindiir (Yaffee ve McGee, 2000).

Zaman serisi analizi, belirli bir zaman dilimi igerisinde gerg¢eklesen olaylarin
ve islemlerin analiz edilmesine yarayan, ardindan bu durumun bir 6ngoériiyle
sonuglanmasini saglayan sistemdir. Anlik kisa vadeli tahminler, birkag saat ileriyi, kisa
vadeli tahminler, birkag giin ileriyi ve uzun vadeli tahminler ise ¢ok daha ileriki giinleri
tahmin edebilmektedir (Seddighi ve ark., 2000).

Genel olarak kisa vadeli tahminler yapilir. Uzun siireli tahminler daha zor
oldugu i¢in nispeten daha az tercih edilir. Verilerin zaman igerisinde ardisik bir
bicimde olmas1 gerekli bir kosul degildir. Fakat diizenli zaman araliklarinda dizinin
geligimini takip etmesi Ve dogru analiz agisindan 6nemlidir (Seddighi ve ark., 2000).

Zaman serisi analizi, belirli bir zaman diliminde verilerin Griintiisiiniin uygun
bir model ile 6grenilmesi ve gelecekteki olas1 degerlerinin tahminin esasina dayanir

(Martinez, ve ark., 2015). Zaman serisi analizi, verinin dogasini anlamaya ¢aligmakta



ve gelecege yonelik tahminleri ve simiilasyonlar i¢in fayda saglayacak yontemleri
ortaya ¢ikarmaktadir (Chatfield, 2016).

Zaman serisi bilesenleri uzun dénem egilimi (ing: long-term), devresel (ing:
cyclical) hareketler, mevsimsel (ing: seasonal) hareketler ve diizensiz (ing: irregular)
hareketler olmak iizere 4 temel unsurdan meydana gelmektedir (Chatfield, 2000).

Uzun dénem egilimi, verinin bir zaman i¢inde ard arda yukar1 dogru biiyiime
veya asag1 dogru diisiis gosterilmesi durumunda olusur. ilgili degiskende biiyiime veya
azalma dogrusal olmayan bir sekilde de gerceklesebilmektedir. Ilgili degisken igin
zamana bagli olarak artan oranlarda biiylime veya azalma olur iken, bazen de belirli
bir noktadan sonra azalan oranlarda biiyiime ve azalma olabilmektedir (Chatfield,
1995).

Devresel hareketleri, zaman igerisinde serinin gozlem degerlerinde periyodik
olmayan dalgalanmalar olarak adlandirilir. Baz1 zamanlar i¢in uzun donem egiliminin
tizerinde, bazen de altinda olmaktadir. Finansal kriz sebebiyle iiretimin azalmasi,
issizligin artmasi 6rnek verilebilir (Ozmen ve ark., 2006).

Mevsimsel degismeler, birbirini takip eden yillarin, mevsimlerin, ¢eyrek
yillarin, aylarin ayni zaman i¢inde gozlem degerlerinde diizenli olarak artma veya
azalma olmast durumudur. Doga olaylar1 ya da insan yapimi durumlar nedeniyle
meydana gelmektedir. Cesitli mevsimler veya iklim kosullari, mevsimsel
degisikliklerin bu oOriintiilerin ortaya ¢ikmasinda 6nemli roli vardir. Yaz aylarinda
iilkemize gelen turist sayilarinda artis, kis aylarinda azalis durumu mevsimsel
degismelere ornek verilir (Ozmen ve ark., 2006). Mevsimsel dalgalanmalar
grafigindeki dalga uzunlugu ve dalga siddeti Sekil 1.3’de gosterilmistir.

Mevsimsel dalgalanmalar veri igerisinden arindirilmasi gerekmektedir. Eger
mevsimsel dalgalanmarlar zaman serisi i¢erisinden arindirilmaz ise modelin varyansi
yiiksek ¢ikmaktadir (Tiizen, 2012).

Diizensiz degismeler, rassal sebepler veya gegici olarak meydana gelen
hareketlerdir. Deprem, su baskini gibi dogal nedenler ve siyasi karigikliklar diizensiz
degismelere ornek verilebilir. Diizenli degisim gdstermedikleri i¢in hangi zaman ve
oranda ortaya ¢ikacaklart dnceden tahmin edilememektedir (Serper, 2000).

Zaman serilerindeki dort bilesenin etkileri dikkate alindiginda, genellikle

toplamsal ve carpimsal olmak iizere iki farklt model kullanilir. Toplam modeli, zaman
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serisi verilerinde yer alan 4 temel unsurun toplanmasindan meydana gelmektedir
(Folk, 2012; Adhikari ve Agrawal, 2013). Toplam modeline iligkin formiilasyon
asagida verilmistir (1.1.).

Yyi=Ti+ Ci+ St + |t (1.1)
Burada t anindaki bilesenleri i¢in Yt : gozlemi, Tt : egilim, St : mevsimsel, C; : dongiisel
ve |t : diizensiz varyasyonu temsil eder.

Carpim modeli, zaman serisi verilerinde yer alan 4 temel unsurun garpilmasindan
meydana gelmektedir (Folk, 2012; Adhikari ve Agrawal, 2013). Carpim modeli
formiilii asagida gosterilmistir (1.2.).

yt = Te x G x St x |t (1.2.)

Zaman serilerine iliskin ¢alisma adimlar1 asagida bahsedilmektedir.

1.1.1. Zaman Serilerinin Stmflandirilmasi

Gozlem degerlerine gore zaman serileri, siirekli ve kesikli zaman serileri
olmak tizere ikiye ayrilir. Gozlem degerleri zaman iginde siirekli ise, bu serilere siirekli
zaman serileri adi1 verilir. Genellikle esit olmayan zaman araliklar igirisinde alinan
gozlem degerleridir. Eger gozlem degerleri sadece belirli zaman araliklarinda alintyor
ise, bu serilere kesikli zaman serileri denir. Genellikle esit olan zaman araliklar
icerisinden alinan gozlem degerleridir (Chatfield, 1989). Gozlemlerin siirekli yapildig
hallerde bile, belirli zaman araliklar1 i¢in gdzlem degerlerinin ya toplami alinarak ya
da 6rnekleme yoluyla siirekli seriler kesikli hale doniistiiriilebilir (Kayim, 1985).

Zaman serisinde 6nemli kavramlardan biri de “duraganlik (ing: stationarity)”
kavramidir. Cilinkii zaman serisi analizinde kullanilan bir¢cok yontem ancak seri
duragan ise uygulanabilmektedir. Duraganlik, serinin ortalamasinda sistematik bir
degisme olmamasi (trendin olmamast), varyansin sistematik degisiminin olmamasi ve
periyodik degismelerin olmamasi anlamina gelmektedir. Zaman serisinde, yukarida
sayilan Ozellikler mevcut ise, duragan oldugundan bahsedilir. Zaman serisinin
karakteri zaman icerisinde degisiklik gosteriyorsa diger bir ifadeyle duraganlik
kosullarin1  saglamiyorsa bu tiir seriler duragan olmayan seriler olarak
adlandirilmaktadir (Pindyck ve Rubinfeld, 1991). Duragan olmayan serilerin, duragan
hale getirilmesi daha giivenilir tahminler yapmak ve istatistiksel analizlerin

dogrulugunu artirmak i¢in 6nemlidir. Serinin duragan olup olmadigi, serinin zaman



grafiklerinin ¢izilmesi ile gézlemlenebilir. Sekil 1.1.’de duragan olmayan zaman serisi
varyansinda, duraganlik goriilmemistir. Sekil 1.2.’de gosterilen duragan bir zaman
serisi grafiginde varyansin duragan oldugu gozlemlenir. Eger serinin varyansinda
duraganlik goriilmiiyorsa, yani varyansta sistematik bir degisme varsa ve bu degisme
ortalama ile beraber ise, serinin doniistiiriilmesi gerekmektedir. Varyansta duragan
olmamasi durumunda logaritmik doniisiim Onerilmektedir. Eger sadece ortalamada
duragan olmamasi durumu var ise fark-alma doniistimleri 6nerilmektedir (McCleay ve

Hay, 1983).

Duragan Olmayan Zaman Serisi Grafigi
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Sekil 1.1. Duragan olmayan zaman serisi grafigi
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Sekil 1.2. Duragan zaman serisi grafigi

Bir zaman serisinde birbirini takip eden yillarin ayni aylarinda benzer periyodik

hareketler gozlemlenmesi durumunda seri mevsimsel seridir (Kayim, 1985).



1.1.2. Veri On Isleme

Zaman serilerinde gelecek tahminin (ing: prediction) etkin ve dogru,
yapilabilmesi i¢in uygulanacak 6grenme algoritmalarinin yani sira, verilerin kaliteli
olmas1 yani, veri setinde eksik verilerin olmamasi, aykiri degerlerden, giiriiltiiden
temizlenmis olmast ve gerekiyorsa normalizasyon islemlerinin yapilmasi 6nem
arzetmektedir. Islem gormemis (ham) veriden kaliteli veri elde edilebilmesi igin
probleme ve veri setinin dogasina uygun bir siirecten gecirilmesi gerekmektedir.
Yapilan uygulamalarda genellikle bu adim ihmal edilmektedir (Garcia ve ark., 2015).
Veri temizleme, veri entegrasyonu, veri donlisiimii — normalizasyon, veri azaltma
adimlar1 veri 6n isleme i¢in gereklidir (Garcia ve ark., 2015; Awad ve ark., 2015).

Veri temizleme, veri seti igerisinde yer alan giiriiltii, eksik veya gerekli olmayan
verilerin diizenleme adimidir. Veri setinde yer alan hatali verilere giiriiltiilii veri denir.
Girdltili veri 6ncelikle tespit edilmelidir. Diizenlenebilecek veriler diizenlenir. Eger
veri diizeltilemiyor ise veri setinden ¢ikarilmali veya giiriiltiiye duyarlili§i az olan
algoritmalar kullanilmalidir. Eksik verinin bulundugu tarih veri setinden ¢ikarilabilir,
fakat bu yontem veri kaybina sebep olur (Garcia ve ark., 2015; Awad ve ark. 2015;
Kotsiantis ve ark., 2006). Eksik olan verilerin yerine 0 (sifir) yazilarak doldurma iglemi
de yapilabilmektedir. Eksik veri sayisinin az oldugu durumlar i¢in basarili sonuglar
elde edilir. Eksik veriler, bir 6nceki ve/veya sonraki veri ile de doldurulabilmektedir
(Hsu, 2021). Verileri temizlemek i¢in bir diger yontem ise aritmetik ortalamadir. Eksik
verinin bulundugu elemanlarin degerlerinin tiimii toplanir ve eleman sayisina
boliinerek hesaplanir. Dogrusal enterpolasyon yontemi ile veri setindeki eksik veriler
doldurulabilir. Bilinen iki nokta arasindaki bir degerin bulunmasini saglar (Gilik ve
ark., 2022).

Veri entegrasyonu, birden fazla veri setini birlestirme adimidir. Birlestirme
kisminda tekrar eden veriler veya tutarsiz veriler olusabilmektedir. Veri setinin
genislemesi avantaj saglarken, maliyetin artmasi dezavantaj saglamaktadir (Garcia ve
ark., 2015; Awad ve ark., 2015).

Veri doniisiimii — ol¢ceklendirme (normalizasyon), veri setini olusturan
orijinal degerler ile derin 6grenme yontemleri uygulandiginda dogru sonuglar
vermeyebilmektedir. Bu durumda tahmin basarisin1 arttirmak i¢in yeni ozellikler

olusturmadan uygun 6zelliklerin yer aldig1 yeni deger dizisi meydana getirilir (Garcia
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ve ark., 2015; Awad ve ark.,, 2015). Veri setindeki dagilimin diizenli olmasi
Olceklendirme ile saglanir. Veri setindeki degerler ¢ok biiyliik veya cok kiigiik
olabilmektedir. Bu degerler, agin yanlis yonlendirilmesine sebep olabilmektedir. Tiim
verileri 6lgeklendirildiginde, aykir1 degerlerin etkisi azalir ve aymi Olgekte yer alinir.
Farkli 6l¢eklendirme yontemleri kullanilabilir. Bunlardan bazilar1 asagida verilmistir
(Oztemel, 2003).

- Min-Max ol¢eklendirmesi, her bir 6zellik i¢in ayri ¢aligir. Veri kiimesin her
bir 6zelligi belirli bir araliga dlgeklendirilir. Olgeklendirme, minimum ve
maksimum degerler arasinda uygulanir. Varsayilan olarak minimum deger 0,
maksimum deger 1 olarak belirlenir (Url-1, 2023).

- Standard 6lceklendirme, 6zelliklerin ortalamasini 0 ve standard sapmasini 1
olmasin1 saglar. Olgeklendirme ile veri oOzellikleri arasindaki farkli
Olceklendirme ve dagilim problemleri ortadan kalkar. Veri kiimesindeki her bir
ozellik i¢in ayr1 uygulanabilir (Url-2, 2023).

- Robust dlceklendirme, 6zellikleri 6l¢eklendirilmesi i¢cin medyani ve ylizdelik
araliklar1 kullanilir. Ozelliklerin ortanca ve geyreklerine baz alinir, bdylelikle
aykir1 degerlerin etkisi azalir. Her bir 6zellik i¢in ayr1 uygulanabilir (Url-3,
2023).

Veri azaltma, ¢ok biiyiik veri kiimeleri igin kullanilir. Cok biiylik veri
kiimelerinde analiz siireleri ¢ok uzun olmaktadir. Orijinal veri seti 6zellikleri ve
biitiinligli korunarak veri miktar1 azaltilmaktadir (Toprak, 2023). Ayrica, tim veri
setini kullanmak yerine, veri setinden alinan orneklem (ing: sampling) ile model

olusturmak da miimkiindiir (Estabrooks, 2004).

1.1.3. Hata Olgiitleri
Tahmin yontemlerinin gercek hayatta hatasiz sonuglar vermesi oldukga giigtiir.
Bu sebeple algoritmanin saglam (ing: robust) ve giivenilir ¢iktilar tiretmesi durumu
sinir aglarin1 sinirlamaktadir. Egitim verilerine benzer veriler ile test edildiginde dogru
sonuclar vermektedir. Fakat yeni veriler isleme girdiginde beklenen sonug ile ¢ikis
sonucu arasinda dnemli farklar olmaktadir. Modelin sonuglarinin uyumunu dlgmek

i¢in hata fonksiyonlar1 kullanilir (Bishop, 1994).



Ortalama kare hatasi (ing: Mean Square Error [MSE]), sinir agin egitimi
kisminda, aglarin baglant1 agirlik degerlerinin ayarlanmasi ile saglanmaktadir. Bu hata
hesaplanirken, modelin beklenen ¢ikti sonucu ile elde edilen ¢ikt1 sonucu arasindaki
farklarin kareleri toplanir. Bu sayede, sinir agin basarimi incelenir. Denklem (1.3.)’de

formiilasyonu verilmistir (Demuth ve ark., 2009).
1 <N 1 N
f = mse = N 2i=1 elz = N Zi=1(ti - ai)z (13)

Burada, t beklenen degeri, a elde edilen sonug degerini ifade eder. f: Hata fonksiyonu
(MSE), N: Toplam veri noktalarinin sayisi, i: Veri noktalarinin indisleri, €j: Ger¢ek
deger (1) ile tahmin edilen deger (ai) arasindaki hata, ti: Gergek deger (hedef deger)
veri setindeki i. veri noktasi, ai: Tahmin edilen deger (modelin ¢ikisi1) veri setindeki i.

veri noktasini gostermektedir.

Negatif degerlerden kurtulmak amaci ile elde edilen fark degerlerinin karesi alinir.
Beklenen deger ile elde edilen degerlerin farklarinin toplamini en aza indirmek temel

amaglarindandir (Hagan ve ark., 1996).

Ortalama mutlak hatas1 (ing: Mean Absolute Error [MAE]), sinir agin
egitimi sirasinda, tahmin edilen sonug ile gercek sonug degerleri kiyas edilmelidir.

Denklem (1.4.)’de formiilii ile ortalama mutlak hatas1 hesab1 gosterilmistir (Wang ve
ark., 2016).

1
f=mae= 23X |t;~ a (L4)

Burada, t beklenen degeri, a elde edilen sonug degerini ifade eder. f: Hata fonksiyonu
(MAE), N: Toplam veri noktalarinin sayisi, i: Veri noktalarinin indisleri, ti: Ger¢ek
deger (hedef deger) veri setindeki 1. veri noktasi, aj: Tahmin edilen deger (modelin

c¢ikist) veri setindeki i. veri noktasini gostermektedir.

1.2. DERIN OGRENME
DO, makine 6grenmesinin (MO) bir alt basligidir. Derinlik ifadesi ile ardisik
katmanlar anlatiimak istenmistir. DO modelleri, verileri bir siizgecten gegirir gibi art
arda artacak sekilde tasarlanmis ve iyilestirilmis veri filtreleri uygulanacak

katmanlardan olugmaktadir. Katmanlar, verilerin ifade ettigi Oriintiileri 6grenmek i¢in

birarada kullanilir (LeCun ve ark., 2015).



DO, denetimli ve denetimsiz, 6zellik ¢ikarma, doniistiirme, goriintii analizi,
smiflandirma ve tahmin gibi dogrusal olmayan analizi, gizli katmanlardan
faydalanarak analiz eder. Bu sebeple MO sinifina dahil edilmektedir (Deng ve Yu,
2014).

MO, fonksiyonlar: icerisinde DO fonksiyonlart da yer alir. Verinin
etiketlenmemis ve yapilandirilmamis olmalidir. Bu verilerden denetimsiz 6grenebilen
aglara uygun olan MO yapisini kullanir (Bengio, 2009).

DO algoritmalari, ¢ok fazla hiper-parametrelere sahiptir. En iyi sonucu elde
edebilmek i¢in ¢ok yonlii hiper-parametreler kullanarak basarili tahminler elde eder.
Bu modeller sayesinde biiyiik veri setlerini islemesi daha kolay olmaktadir (Awad,
2015; Subasi, 2020).
DO modelleri, hatirlanmasi gerekli olmayan verilerin unutulmasi, dgrenilen bilgiyi
anlamlandirilmast ve kullanilmasi, gegmis bilgileri gelecekte iliskilendirmesi
yetkinliklerine sahip olarak tasarlanmistir. DO’de yer alan katmanlar ve katmanlarin
sahip oldugu néronlar ile 6grenme islemi yapilir. Katmanlar girdi bilgisinden yeni
bilgiler elde eder. Bu bilgilerin degerli olup olmamasi durumuna karar verir. Bu
ozellikleri sebebiyle daha dogru sonuglara ulagmaktadir (Subasi, 2020; LeCun ve ark.,
2015). DO algoritmalari, dogal dil isleme, sosyal medya, goriintii isleme alanlarinda
aktif rol alir (LeCun ve ark., 2015).

DO yaklasimlarinin alt mimarisi yapay sinir aglaridir (ing: artificial neural

network) (Schmidhuber, 2015).

1.2.1. Yapay Sinir Aglar1
YSA’larin, insan beyni ile benzer 6zellikleri bulunmaktadir. Basit birimlerin
paralel calismasi ile hesaplanan bir modeldir (Patterson ve ark., 2017). insan beyninde
oldugu gibi paralel islemler yapabilmektedir. Noron adi verilen yapilar ile hizli bir

sekilde hesaplamalar gercektestirmektedir (Haykin, 2009).

YSA modelleri 6rnekler {izerinden 6grenme yapabilmekte, veriler arasindaki
iligkileri bulabilmekte ve eksik gézlemleri dogru olarak tespit edebilmektedir. YSA,
gecmis donem verilerin modellerini 6grenerek gelecekteki verilerin tahmin edilmesine
imkan saglayan ve cok degiskenli dogrusal olmayan bir yontemdir (Cheng —
Titterington, 1994).
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Insan sinir sisteminin ana merkezinde beyin yer alir. Birbirlerine aglar ile
baglanirlar. Bu alt aglara bagli néronlar (sinir hiicresi) yer almaktadir. Noronlar farkl
sekil ve biiyiikliiklere sahiptirler. Hiicre govdesi, dentrit, akson ve akson terminalleri
ortak olarak bulunur. Sekil 1.3.’de biyolojik sinir hiicresine ait akson, dendrit, ¢ekirdek

kisimlar1 gosterilmistir (Diamantaras ve Kung, 1996; Haykin, 2009).

{

V r\%} - Sinaps

Dendrit

¥~ Akson Terminali

Akson

Myelin kilif

Sekil 1.3. Biyolojik sinir hiicresi (Diamantaras ve Kung, 1996; Haykin, 2009)

Dendritler, hiicrenin goévde kisminda disa dogrudur. Diger hiicrelerin akson
sonlarindan sinyal almaktadir (Guyton ve Hall, 2006). Dendritlere bir hiicrenin girdi
kanallar1 adi verilir (Anderson ve McNeill, 1992). Hiicre govdesine dendritler
sayesinde gelen sinyali igler. Bu sinyali ¢iktiya doniistiiriir. Ciktilar baska bir hiicrenin
girdisi olabilir (Anderson ve McNeill, 1992). Sinaps, iki hiicre arasindaki fonksiyonel
birimdir (Guyton ve Hall, 2006).

YSA’larda, bilginin islenmesi ndronlar ile saglanir. Hiicreler aras1 baglant ile
sinyaller gecis yapar. Her baglantinin bir agirhigi vardir. Islem sonuglarinda ¢ikt:
degerleri elde edilebilmesi i¢in transfer fonksiyonlart bulunur (Fausett, 1994).
Biyolojik sinir aglarinda noronlar, islem elemanina (diiglim), sinapslar, islem
elemanlar1 arasindaki baglant1 agirliklarina, dendritler birlestirme fonksiyonuna, hiicre
govdesi transfer fonksiyonuna, akson ise islem elemanlart c¢ikisina karsilik
gelmektedir (Elmas, 2003).
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YSA’da baglantilart saglayabilmek i¢in katmanlar kullanilmaktadir. Sinir agi,
girdi katmani, ara katmani ve ¢ikt1 katmanindan olusur. Girdi katmani hiicrelere gelen
verileri islem uygulamadan ara katmana iletmektedir. Giris degiskenleri katmandaki
hiicre sayis1 ile ayn1 sayida olup her hiicre verileri sonraki katman hiicrelerine iletimini
saglamaktadir. Ara katmanda islenen veriler ¢ikti katmanina iletilir. Ara katmanda
hiicrelerin agirliklar1 bilinmemektedir. Bu sebeple gizli katman olarak ifade edilir.
Ideal ara katman sayis1 verilere gére belirlenmektedir. Ara katmanda ndron sayis1 az
olmasit durumu c¢iktiginin giivenirligini etkilerken fazla olmasi ise modelin
ezberlenmesine neden olmaktadir. Ara katmandan gelen veriden islenen ¢iktinin disari
iletildigi katmana ¢ikt1 katmani ad1 verilir. Modelin degisken sayisina gore katmandaki

hiicre sayis1 belirlenir (Oztemel, 2006).

Bilesenleri Sekil 1.4.°da gosterilen YSA’1 (Oztemel, 2006), girdi, agirliklar,

toplam fonksiyonlari, aktivasyon fonksiyonlari ve ¢ikti boliimlerinden olugmaktadir.

w1

06
|/

X

DG

Toplama Aktivasyon Gikti
fonksiyon fonksiyonu

A
F

b
N

Girdi Agirliklar

Sekil 1.4. YSA bilesenleri (Oztemel, 2006)

“Girdi” katmanina ilk olarak veriler gonderilir ve ¢iktilar diger bir néronun girdisi
olmaktadir (Elmas, 2003). Girdilerin katsayilarina agirlik denir. Bir ndrondan ¢ikan
veri diger bir hiicrenin néronuna girdi oluyor ise agirliklari olmalidir. Agirhik
degerlerine gore yorum yapilmamalidir. Kiiciik agirlik degerleri bir model icin
degersiz bir etkene sahip oldugunu gosterebilir ya da daha degerli bir etkene sahip
olabilmektedir. Toplama fonksiyonu, yapay sinir hiicresine net olarak giren veriyi

hesaplamaktadir. Modelin durumuna uygun bir toplam fonksiyonu ancak deneme
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yanilma yéntemi ile bulunabilir (Oztemel, 2006). YSA’da aktivasyon fonksiyonu,
toplam fonksiyonu araciligiyla hiicreye gelen degerleri isleme alarak hiicrenin ¢iktisini
[0,1] veya [-1,1] araligina getirmektedir (Yildiz, 2009). Cikt1 degerlerinin egitim
sirasinda biiylik degerlere varmamasi ise aktivasyon fonksiyonunun amaglarindandir.
Y SA hiicrelerinin hepsine ayni aktivasyon fonksiyonu kullanilabilirken hepsine farkli
aktivasyon fonksiyonlar1 da kullanilabilmektedir. Farkli amaglara yonelik farkli
aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir (Oztemel, 2006). Yaygin olarak kullanilan

aktivasyon fonksiyonlar1 bir kismi1 ana hatlar1 ile asagida anlatilmaktadir.

Sigmoid Fonksiyonu, en sik kullanilan aktivasyon fonksiyonudur. Diger
fonksiyonlardan farkli olan 6zelligi sayilar1 O ile 1 arasina sinirlandirmasidir. Fakat
cikt1 degeri 0 veya 1 olmamaktadir. Denklemi (1.5.)’de sigmoid fonksiyonu formiilii

verilmigtir. Sekil 1.5.’de goriildiigli tlizere 0 ve 1’e yakinsamaktadir.

1
1+ e 2

o(z) = (1.5)

Burada, a(z): Sigmoid fonksiyonu, giris degeri (z) iizerinden bir aktivasyon degeri
hesaplamak i¢in kullanilir. z: Giris degeri veya agirlikli toplam degeri, e: Euler sayis1

ifade eder.

Sigmoid Fonksiyonu ve Turevi

10 { — Sigmoid
— Tirev

08

<
(=]

=}
E=

Fonksiyon Degeri

0.2

0.0

-100 -75 -50 -25 00 25 50 75 10.0
z

Sekil 1.5. Sigmoid fonksiyonu gorseli (Anderson ve McNeill, 1992)

Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu, sigmoid fonksiyonuna benzer yapiya

sahiptir. Toplam girdiler tanjant fonksiyonu ile isleme alinir (-1,1) arasinda degerler
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elde edilir. Tiirev degerleri daha fazla deger alabildigi Sekil 1.6.’da gosterilmistir.
Hiperbolik tanjant fonksiyonuna ait denklem (1.6.)’da gosterilmistir (Haykin, 1999;
Demuth ve ark. 2014).

e‘+ e %

f(2) = (16)

eZ— e 2

Burada, f(z): Hiperbolik tanjant (tanh) fonksiyonu, giris degeri (z) iizerinden bir
aktivasyon degeri hesaplamak i¢in kullanilir. z: Giris degeri veya agirlikli toplam

degeri, e: Euler sayisi ifade eder.

Hiperbolik Tanjant Fenksiyonu ve Turevi

100 1 = Hiperbolik Tanjant
— Trev

0.75

050

Fonksiyvon Degeri
(=]
(=]
[=)

-0.50

-0.75

-1.00

-100 -75 -50  -25 0.0 25 50 75 10.0
z

Sekil 1.6. Hiperbolik tanjant fonksiyonu gorseli (Anderson ve McNeill, 1992)

Dogrutulmus Lineer Birim Fonksiyonu (ing: Rectified Linear Unit
[ReLu]), [0,+0) arasinda deger alir (Jin ve ark., 2015). Bu fonksiyon néron sayisinin
fazla oldugu ve ¢ok katmanl aglarda daha ¢ok kullanilir (LeCun ve ark., 2015). Sekil
1.7.°de gosterildigi tizere X < 0 oldugunda degeri O iken, x > 0 olmast durumunda
dogrusal bir fonksiyon olmaktadir. Kayip fonksiyonunun mimimum degerine gradyan
inisinin yakinsamasinin hizli olmasimni saglar. ReLu, ag yapisinin son katmaninda da
kullanilabilir. Burada siiflandirma fonksiyonu olarak gérev yapar (Agarap, 2018).
Siniflandirma fonksiyonu Denklem (1.7.)’de formiile edilmistir (Nair ve Hinton,
2010).

f(z) = max(0, z) .7)
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RelU Fonksiyonu ve Tarevi

54 = RelU
— Tirev

Fonksiyon Degeri

T

Sekil 1.7. ReLu fonksiyonu gorseli (Nair ve Hinton, 2010)

DO, daha saglam ve tutarlh sonu¢ elde etmek amaci ile aktivasyon
fonksiyonlarmin yani sira yinelemeli olarak ¢alismasi gerekmektedir. Ciinkii, agin
agirlik cesitleri igerisinde hangisinde daha iyi sonug elde edildigi bulunmalidir. Bu
sebeple, farkli kombinasyonlar i¢in model denemeleri yapilmalidir (Le ve ark., 2011).
Bu sebeple eniyileyici yontemler kullanilmaktadir. Stokastik gradyan inisi (ing:
Stochastic Gradient Descent [SGD]), adaptif moment tahmini (ing: Adaptive Moment
Estimation [ADAM]), kok ortalama kare yayilimi (ing: Root Mean Square
Propagation [RMSprop]) eniyileyici yontemlerden (ing: Optimizer) bazilaridir. Bu
yontemlere iligkin agiklamalar asagida yer almaktadir.

Stokastik gradyan inisi, modeli agirlik giincellemelerini gergeklestirirken tiim
tirev degerlerini hesaplamak yerine rastgele bir alt kiimesini kullanir (Seyyarer ve
ark., 2022; Yazan ve Talu, 2017). Tiirev hesabi ile stokastik gradyan inisini Denklem
(1.8.)‘de gosterilmistir (Zeiler, 2012; Ruder, 2016; Lydia ve ark., 2019).

Wt=Wtfaa—Wt (18)

Burada, L kayip fonksiyonu, a 6grenme orani (ing: learning rate), Wt mevcut agirlig
gostermektedir.
Adaptif moment tahmini, 2014 yilinda King ve Ba tarafindan 6nerilen bir

yontemdir. Momentum ve RMSprop’un birlesimini temsil eder. Bu yontem, iki temel
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hesaplama farkliligini bir araya getirir (Kingma ve Ba, 2014). Bias diizeltmeleri

Denklem (1.9.) de gosterilmistir.

Wist = W — S:l+e AVA (1.9)

Burada wi+1: w’nin (t+1) zamanindaki degeri, yani glincellenmis agirlik degeri, W
w'nin t zamanindaki degeri (mevcut agirlik degeri), a: Ogrenme orani, St: w’nin t
zamanindaki ikinci moment tahmini (ing: second moment estimate) veya gradyanin
karesel ortalamasinin tahmini ifade eder. Burada, &: Kiiciik bir deger, genellikle sayisal
istikrar ve sifira bolme hatast Oonlemek i¢in kullanilir. Vi w’nin t zamanindaki
gradyanm tahminini ifade eder. Denklem (1.10) - (1.13.) V{" ve S: degerlerinin

hesaplamalar1 verilmistir.
AN = Vt'

Vi =1Tm

(1.10.)

Burada, B: Birinci moment (gradyan) tahmininin eksponansiyel diisiirme orani (ing:
exponential decay rate), V{": w’nin t zamanindaki gradyan tahmininin diizeltilmis

halini ifade eder.

A St
St =
1-B%

(1.11)

Burada, B%: ikinci moment (gradyan) tahmininin eksponansiyel diisiirme orani (ing:
exponential decay rate), St: w’nin t zamanindaki ikinci momentin tahmini, S w’nin t
zamanindaki ikinci moment tahmininin diizeltilmis hali ifade eder.

Vi ve S; asagidaki gibi hesaplanabilmektedir:
Vi= 1V + (1 - p1)

oL
owt

(1.12))

St=/f2Su + (1) [a"’—;t i (1.13)

Burada, f1: Birinci momentin eksponansiyel diigiirme orani, Vi w’nin t zamanindaki
birinci moment tahmini, f,: Ikinci momentin eksponansiyel diisiirme oranim
gostermektedir.
Baslangi¢ degerleri V ve S’nin 0°dir. Varsayilan deger olarak, a = 0.001, f1=0.9, f2
=0.999, £ = 10®dir (Kingma ve Ba, 2014).

Kok ortalama kare yayilimi, adaptif moment tahmine cok benzerdir.
Momentumlu ve momentumsuz versiyonlar1 vardir. Momentumlu versiyonunda

parametre glincellemelerini yeniden oOl¢eklenmis gradyan iizerinde momentum
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kullanarak yapar (Kingma ve Ba, 2014). Denklem (1.14.), Denklem (1.15.) ile
RMSprop, agirlik giincellemelerinde ikinci moment tahminini kullanarak gradyanin
biiyiikliigiinii normalize eder. Ikinci moment tahmini, gradyanin ikinci momentini
hesaplayarak gradyanin dalgalanmasini ve biiyiikliigiinii 6lger. Agirlik glincellemesi,
gradyanin agirliklandirilmis bir versiyonu ile ikinci moment tahmini arasindaki
carpimin Ogrenme hizi ve normalizasyon terimiyle carpilmasiyla yapilir. Bu

giincelleme, gradyanin biiyiikliigiine bagli olarak 6grenme hizinin ayarlanmasini

saglar.
_ a JL
Wi+1 = Wt _\/St? “wp (1.14)
_ aL 12
St=fS+(1-p) [a—Wt] (1.15)

Burada wy: t zamanindaki agirlik (weight) degeri, We+1: (t+1) zamanindaki agirlik
degeri, a: Ogrenme hizi, S¢: t zamanimdaki ikinci moment tahmini, Sei: (t-1)
zamanindaki ikinci moment tahmini, £: Ikinci momentin eksponansiyel diisiirme orant,

(OL / Owr): t zamanindaki gradyan, &: Diizeltme terimini ifade eder.

YSA’larda ¢esitli veri setlert i¢in farkli modeller uygulanabilmektedir. Ag
modelleri katman sayisina, baglanti gekillerine, oOgrenme sekillerine gore
simiflandirilmaktadir (Caparoglu, 2021). Bu smiflandirmalar asagida kisaca

Ozetlenmektedir.

Katman sayilarina gore tek katmanli algilayicilar ve ¢ok katmanli algilayicilar olarak

siiflandirilabilir.

Tek katmanh algilayicilar, girdi ve ¢ikti katmanindan olugsmaktadir. Bu tiir
algilayicilarda gizli katman bulunmamaktadir (Caparoglu, 2021; Oztiirk ve Sahin,
2018). Sekil 1.8.’de tek katmanli YSA’ya ait bilesenler gosterilmistir.
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Tek Katmanli
Sinir Agi

Sekil 1.8.Tek katmanl algilayicilar (Oztemel, 2006)

Cok katmanh algilayicilar, giris katmani ve ¢ikis katmani arasindaki bir veya
birden fazla gizli katman bulundurur (Fausett, 1994). Tek katmanli yapidan farkli
olarak ¢ok katmanli yapilarda da gizli katmanlar1 bulunmaktadir (Smith, 2002). Cok
katmanli aglar, tek katmanl aglara gore daha zor problemleri ¢6zebilmektedir. Fakat
tek katmanli aglara gore verinin egitimi oldukga giictiir (Fausett, 1994). Sekil 1.9.’da

¢ok katmanli YSA’ya ait girdi, gizli ve ¢ikt1 katmanlar1 gorseli verilmistir.

.‘/
I\L
ki_""-};

f

’_-\-,

_/
TN
N

Gkt

'\‘__ /,: Katmani

Girdi
Katmani

Gizli Gizli
Katman Katman
Sekil 1.9. Cok katmanli algilayicilar (Oztemel, 2006)

YSA, baglanti sekillerine gore ileri beslemeli ve geri beslemeli aglar olarak

siiflandirilabilir.

Ileri Beslemeli Aglar, verilerin bilgi akislar1 giris katmani, gizli katman ve

cikis katmanina dogru tek yonli ilerleyen aglara denir. Sadece sirali olarak
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katmanlardan ileri dogru akis bulunur (Oztiirk ve Sahin, 2018; LeCun ve ark., 2015).

Sekil 1.10.°da verilen ileri beslemeli sinir aglar1 topolojisi gosterilmistir.

Girdi
vektdri Cikt

Sekil 1.10. Bir YSA’nin ileri beslemeli topolojisi (Krenker vd., 2011)

Geri Beslemeli Aglar, her katman sadece bir sonraki katman ile baglantili
degildir. Bir katman kendinden 6nce gelen bir katman ile de baglanti kurabilmektedir.
Hata oranlarina gore agirliklar tekrar tekrar giincellenir ve en iyi sonuglar elde edilir
(Gilik ve ark. 2022; LeCun ve ark., 2015). Sekil 1.11.‘de verilen geri beslemeli sinir

aglar1 topolojisi gosterilmigtir.

Girdi
vektari

Cikti

Sekil 1.11. Bir YSA’nin geri beslemeli topolojisi (Krenker vd., 2011)

Geri beslemeli YSA’lar, ileri beslemeli YSA’lara kiyasla daha zengin yapiya sahip
modeller gelistirmek i¢in kullanilabilir. Ancak geri beslemeli aglarin uygulanmasi
akademik ve pratik alanda daha zordur. Bunun sebebi, geri beslemeli aglarin
uygulandiktan sonra kullanilabilirliginin giic olmasidir. Geri beslemeli aglar farkl
yapilarla olusturulabilir. Bu da belirli bir model yapisina odaklanmay1 zorlastirabilir

ve egitim algoritmalarinin birbiri ile uyumlu olmamasi sebebiyle egitiminin zorluguna
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yol agabilir. Bu nedenle, genellikle ileri beslemeli aglar daha yaygin olarak
kullanilmaktadir (Zhang, 2003).

Ogrenme sekillerine gore YSA’lar, denetimli dgrenme (ing: supervised
learning), denetimsiz 6grenme (ing: unsupervised learning) ve destekleyici 6grenme

(ing: reinforcement learning) olmak {izere siniflandirilmaktadir.

Denetimli Ogrenme, YSA’ya 6rnek girdi verileri ve hedef ¢ikti verilerini
iceren veri seti egitilmesi igin verilir (MacKay, 2003). Genellikle, hatalarin
hesaplanmasi i¢in MSE ve MAE gibi performans 6l¢iitleri kullanilir. Bu 6lgiitler, YSA
tarafindan iiretilen ¢iktilar ile hedef ¢iktilar arasindaki hata paylarini hesaplayarak agin
performansin1 degerlendirir. Agin irettigi ciktilar ile hedef ¢iktilar arasindaki hata
oranlarini minimize etmek i¢in baglanti agirliklar1 diizeltilir. Denetimli 6grenme
yontemiyle YSA, verileri isleyerek kendi ¢iktilarimi iiretir ve gercek c¢iktilarla
karsilastirir. Ogrenme siireci sayesinde, hatalari en aza indirmek icin baglanti
agirliklar1 yeniden ayarlanarak YSA’nin denetimli 6grenmeye benzemesi hedeflenir
(Haykin, 1999). Sekil 1.12.°de, denetimli O6grenme algoritmasinin isleyisi
gosterilmektedir (Bayramoglu, 2007).

Gecmis
Veri

_Makine
Ogrenmesi
Algoritmasi

Etiketler
Veriye Dayali

. Model Cikti

Sekil 1.12. Denetimli 6grenme algoritmalariin isleyisi (Jahnke, 2015)

Denetimsiz Ogrenme, Ogrenme siirecinde, YSA yalnizca giris verileri
sunulurken hedef ¢iktilar aga sunulmaz. Bu sebeple, agin kontrol fonksiyonunu

gerceklestirecek bir denetim mekanizmasi yer almamaktadir. Denetimsiz 6grenme
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yontemiyle, ag giris verilerinin 6zelliklerine gore gruplamalar yapmak igin agirlik
degerlerini ayarlar. Ardindan, ag her grup icin bir 6rnek vektor tiretir. Bu sekilde, ag,
verilerin 0zelliklerine dayanarak kendi icinde yapilandirma ve kiimelenme yapabilir
(Fausett, 1999). Sekil 1.13.’de, denetimsiz Ogrenme algoritmasinin isleyisi
gosterilmektedir (Jahnke, 2015).

_Makine
Ogrenmesi
Algoritmasi

Veri Dayal Model Gkt

Sekil 1.13. Denetimsiz 6grenme algoritmalarinin isleyisi (Jahnke, 2015)

Destekleyici Ogrenme, aga bir danisman eslik eder ve her giris verisi i¢in
beklenen ¢ikt1 setini dogrudan sunmak yerine, sistemin kendi ¢iktilarini tiretmesini ve
bu ciktilarin dogru veya yanlis oldugunu gdosteren bir sinyal liretmesini bekler.
Danigman, sistemin iirettigi ¢iktilar1 degerlendirir ve geri bildirimde bulunur. Sistem,
danismandan gelen bu geri bildirimi dikkate alarak 6grenme siirecini siirdiiriir. Bu
yontemde, ag kendi hatalarini tespit ederek 6grenme yapar ve danismanin yardimiyla
daha dogru sonuglar iiretmeyi hedefler (Oztemel, 2003). Sekil 1.14.’de, destekleyici

O0grenme algoritmasinin isleyisi gosterilmektedir (Jahnke, 2015).
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Sekil 1.14. Destekleyici 6grenme algoritmalarinin isleyisi (Jahnke, 2015)

1.2.2. Tekrarlayan Sinir Aglar:

Tekrarlayan sinir agi (ing: Recurrent Neural Network [RNN]), sirali veriler ile
islem yapmak i¢in kullanilan DO yéntemidir. Sirali bilgiden yararlanir ve sinir agina
bir 6nceki katmandan gelen ¢iktilart girdi olarak kullanmaktadir (Lipton ve ark., 2015).
Siral1 bilgi bir katmana girdi olarak gelmektedir. Bu katmanda islenir ve bu adim
oncesinde hangi 6zellik geldi ise onun bilgisi bir sonraki katmanda hatirlanabilecek
bicimde hafizada tutulur. Bir sirali bilgi her elemani i¢in bu gorevi tekrar ederek
gerceklestirmektedir.  Bu, RNN’lerin, onceki girdilerin modelleme sonuglarini bir
sonraki adimda kullanarak, ardisik veriler arasindaki iligkileri anlamalarina olanak

saglamaktadir (Gilik ve ark., 2022; Kushwah ve ark., 2022).

Geleneksel ileri beslemeli sinir aglari, karmasik yapiya sahip verilerde yetersiz
kalabilmektedir. Bu nedenle, bellek igceren bir model olan RNN’ler gelistirilmistir.
RNN modelleri, geri yayilimli ve gergek Zamanli &grenme algoritmalariyla
egitilmektedir, bu da RNN modellerinin daha dinamik hale gelmesini saglamaktadir.
Ancak, RNN’deki bellegin kisa siireli bellek oldugu unutulmamalidir. Bu yiizden,
RNN modelleri kisa siireli tahminlerde daha iyi sonuclar verirken, uzun siireli tahmin
problemlerine gore daha zorluklar yasayabilmektedirler (Kumar ve Ningombam,
2018; Staudemeyer ve Morris, 2019).

RNN yapis1 sebebiyle zaman serileri problemlerinde kullanilmaktadir. Zaman

serisi tahminlerinde kullanilmasimin en 6nemli gerekcelerinden biri, diger aglardan
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farkli olarak degisken boyutlu ve esnek girisleri kabul edebilme yetenekleridir. Bu
ozellik, RNN’lerin ¢esitli veri tiplerini isleme kabiliyetini saglar. Ayrica, RNN
modelleri sabit uzunlukta ciktilar tretebilirler, bu da tahmin sonuglarinin tutarl
olmasin1 saglar. Ogrenme adiminda sabit hesaplamalar kullanarak calisir, bu da veri
tizerinde tutarl bir sekilde islem yapilmasini saglar. Ayni1 zamanda vektor dizileri
tizerinde islem yapma 06zelligine sahiptir ve giris ile ¢ikiglar diziler halinde olabilir
(Url-4, 2015). Sekil 1.17.’de basit RNN yapisin1 ve tekrarlayan kisminin agik hali
goriilmektedir. Sekildeki x; girdi vektoriinii, ht ise ¢ikt1 vektorini ifade etmektedir. A
olarak ifade edilen kisim ise RNN modelinin i¢ yapisini ifade etmektedir. Xo....xt
seklindeki t uzunlugundaki yap: RNN igerisinde, Sekil 1.15.’deki gibi agilir ve her x;
icin bir h; ¢iktis1 elde edilmektedir (Url-5, 2023).

e 9% e o
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Sekil 1.15. RNN yapisi ve tekrarlayan kismin agik hali (Url-5, 2023)

v
v

RNN, i¢ yapilarinin tekrarli olmasi sebebiyle uzun vadeli gegmis Oriintiileri
hatirlayabilmektedir. Bu hatirlama kapasitesine erigebilmek icin parametreleri
dikkatlice secilmesi gerekmektedir. Fakat gerceklesmesi bu sekilde olmamaktadir.
Parametre se¢cimi miimkiin olmamasi1 sebebiyle RNN ¢ok eski gegmisi hatirlayamazlar

(Bengio ve ark., 2015).

RNN modelinin 6nemli problemi kaybolan gradyan problemdir. Kaybolan gradyan
problemi, model karmasiklastik¢a (ard arda eklenen RNN katman sayisi attik¢a) daha
belirgin olmaktadir. ileri besleme islemi ¢alistirildiktan sonra, modelin hesaplanan
tahmin hatas1 modelin i¢ katmanlarinda yer alan néronlara dagitilmasi gerekmektedir.
Dagitim1 olacak hata, zincir kurali uygulanacak ve modelin agirliklar1 hesaplanan
gradyanlarina gore dagitimi yapilacaktir. Geri besleme islemi bu sekilde gerceklesir.
Zincir kurali uygulanirken RNN modeli 6nce agilir ve agildiginda kullanilacak olan

zaman serisi biiyiikliigli alinan gradyan1 ya cok biiyiik ya da c¢ok kiiciik olmaktadir.
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Yok olan ya da patlayan gradyan etkisi seri boyunca uzun bagimliliklar1 olan
problemleri ¢ozmeyi imkansiz hale getirir. Bu problemi ¢ézmek i¢in Hochreiter ve

Schmidhuber LSTM modelini gelistirmislerdir (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997).

1.2.3. Uzun Kisa Siireli Bellek Derin Ogrenme Aglar
Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan kaybolan ve patlayan gradyan (egim)

probleminin ¢dziilmesi i¢in LSTM modeli gelistirilmistir (Hochreiter ve Schmidhuber,

1997).

Kaybolan gradyan problemi, c¢ogunlukla biiyiikk zaman serisi verilerinde
meydana gelmektedir. Zaman igerisinde geri yayilma mimarisinden faydalanarak
egitilen ve kaybolan gradyan problemini ¢dzen tekrarlayan yapay bir sinir agi
modelleri arasinda yer alir. Cok fazla tekrarlayan aglar olusturur. Boylelikle MO’de

yer alan zor dizi problemlerini ¢ozmektedir (Url-5, 2015).

MO’de siral verilerin 6grenmesi, 6grenilmesi ve oriintii tanima oldukca zordur.
Standart ileri beslemeli sinir aglarindan farkli olarak LSTM yapisinda geri bildirim
baglantilar yer almaktadir. Tekrarlayan dongiiler kullanmasi sebebiyle LSTM daha
kalic1 bilgiler sunmaktadir. LSTM ayn1 zamanda tiim veri dizilerini islemektedir. Bu
bilgileri belirli bir siire saklama 6zelligine sahiptir. Bu 6zellikleri barindirdigindan

zaman serileri veya sirali verilerin analizinde kullanigli olmaktadir (Url-5, 2015).

LSTM modelinin ana prensibi bilgiyi uzun siire hafizada tutmasidir. Unutulmasi
ve hatirlanmasi gereken bilgilerin kontrolii sirasinda hafizanin ne zaman ve nasil bir
doniisiim yapacagina karar vermelidir. Uzun siireli bellegin depolanmasina yardimci
olmakla beraber diger sinir aglarima gore daha hizli c¢alismaktadir. Modelin
olusturulmas1 kisminda hangi bilgilerin depolanip, hangi bilgilerin unutulacag:

kararinda herhangi bir bagimlilik bulunmamaktadir (Url-5, 2015).

LSTM modelinde birbiri ile etkilesimli dort katman yer almaktadir. Diger
YSA’lardan ayiran 6zelligi katman sayisidir. LSTM’nin i¢ yapis1 Sekil 1.16.’da
gosterilmistir. Katmanlarda yer alan kapilar araciligiyla hiicrelerin bellekte tutacagi
veriler segilir, okunur ya da unutulmaktadir. Kapilar iclerinde ag yapis1 ve aktivasyon
fonksiyonu olmas1 sebebiyle aga gelen verilerin agirliklarin giincelleyerek filtreleme

yapilabilmektedir. Kapilarda degisiklikler yapilirken bilgiyi iletmesi igin yollar
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yapilmaktadir. Bu yollar da sigmoid veya relu kullanilarak 0 ile 1 arasinda degerler
almaktadir. Bilgi girigini siirlandirmak icin 0, bilgi gecisine izin vermek icin 1
degerlerine sahip olurlar. Kap1 kullanimi, modelin parametre sayisini arttirir ve uzun

dizilerin islenmesinde katki saglamaktadir (Url-5, 2022)

Sekil 1.16. LSTM agn i¢ yapis1 (Url-5, 2015)

LSTM ag1, w agirhik matrisi, b yanlilik (bias) belirten terim, ¢ sigmoid islevi,
tanh islevi gibi bilesenlerden olusur. Hiicre durumu (ct), kisa-uzun siireli hafizalari
depolamaktadir. Hiicrenin dahili hafizasin1 olusturur. Gizli durum (ht), mevcut
girdinin, 6nceki gizli durum (ht1) ve mevcut hiicre girdisine gore hesaplanan ¢ikti
durum bilgisidir. Bir sonraki tahmini yapabilmek icin hiicre durumunda depolanan
sadece kisa veya uzun siireli ya da her iki bellek tiiriinii geri alma kararimi vermektedir.
Giris kapisi (it), giristen hiicre durumuna hangi bilgilerin akacagina karar vermektedir.
Unutma kapst (f;), girdilerden ve onceki hiicre durumundan hangi bilgilerin mevcut
hiicre durumuna gececegine belirler. Cikis kapisi (ot), mevcut hiicre durumunda hangi

verilerin gizli duruma gegeceginin kararini verebilmektedir (Url-5, 2015).

LSTM modelinin tahmin adimlart Sekil 1.17.’de gosterilmistir. LSTM blogu
sadece gizli durum (ht) kullanmamaktadir. Zaman iginde bilgiyi hatirlayan bellek
hiicresi (ct) kullanarak uzun siireli bilgiyi koruma ve kisa stireli girdileri unutma

islemlerini kapsayan bir tasarimi bulunur (Url-5, 2015).
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Sekil 1.17. LSTM modeli tahmin adimlar1 (Url-5, 2015)

Sekil 1.19. (I)’de gosterilen modelde ilk olarak hangi bilgilerin atilacag: karar
verilir. Unutma kapisi olarak verilen sigmoid katmaninda hii ve X degerleri
kullanilarak her bir yt1 i¢in O ile 1 arasinda deger tiretmektedir. 0 atilmas1 gereken, 1
ise korunmasi gereken degerleri temsil etmektedir. Sekil 1.19. (II)’de LSTM
modelinin tahmininde bir sonraki adimi1 gostermektedir. Giris kapis1 katmani, bilgileri
giincellemekte ve sonrasinda tanh tabakasi ile eklenebilecek yeni aday deger
vektoriinii olusturmaktadir. Sekil 1.19. (III)’de LSTM modelinin bu asamasinda
hiicrenin eski degerlerini tutmakta olan Ct.1 vektorii ile giris kapisindan ¢ikan sonug Ct
vektorlerinden hangisinin saklanacaginin kararini unutma kapisi vermektedir. Unutma
kapisindan gelen fisonucu ile eski vektor carpilir. Sekil 1.19. (IV)’te LSTM modelinin
son asamasinda verilen ¢ikti kapisi, tahmin ¢iktisi olarak kullanilabilir veya bir sonraki
LSTM hiicresine gonderilmek icin ¢iktimizin ne olduguna karar verebilmektedir. Ilk
olarak bu durumda, sigmoid katman ¢ikt1 degerlerinin 6nemine karar verilir. Sonraki
adimda ise mevcut hiicre durumu bir tanh katmanindan gegirilerek (degerleri -1 ile 1

araliginda kalmasi i¢in) ¢ikt1 degerleri elde edilir (Url-5, 2015).

Denklem (1.16.)’de, mevcut zaman adiminda dnceki hiicre ¢ikisi ht.1 ve mevcut

giris X¢’yi birlestirerek [ht.1, X;] vektorii olusturulur. Ardindan, bu vektori Wt agirlik

26



matrisiyle carpilir ve bias terimi bf ile toplanir. Sonug iizerinden sigmoid (o)
aktivasyon fonksiyonu uygulanir. Bu islem, unutma gegisi olarak adlandirilan fi‘yi
hesaplar.

ft = o (Ws. [he1, X] + br) (1.16.)
Denklem (1.17.)’de goruldugi tizere, [ht-1, ] vektori Wi agirlik matrisiyle ¢arpilir ve
bi bias terimiyle toplanir. Sonucu sigmoid aktivasyon fonksiyonundan gegirerek It
degeri hesaplanir.

it = o (Wi . [he1, x] + bi) (1.17))
Denklem (1.18.)’da, [ht.1, X¢] vektoriinii Wc agirlik matrisiyle ¢arpilir ve bc bias
terimiyle toplanir. Elde edilen sonucu tanh aktivasyon fonksiyonundan gegirerek Ct
degeri hesaplanir. Ct, giincellenmis hiicre durumunu temsil etmektedir.

(t = tanh (WC . [ht-1, xt] + bC) (1.18.)

Denklem (1.19.)’de, dnceki hiicre durumu Ct.1, unutma gegcisi ft ile arpilir ve itile

Ct ‘nin garpimi eklenir. Bu, hiicre durumunun giincellenmis bir siirtimiinii hesaplar.
Ci=fi.C+it. G (1.19.)

Denklem (1.20.)’de, [ht1, X¢] vektoriinii W, agirlik matrisiyle carpilir ve b, bias
terimiyle toplanir. Sonucu sigmoid aktivasyon fonksiyonuna gecirerek 0t degeri
hesaplanmaktadir. Bu adim, mevcut hiicre durumunun ne kadarinin c¢ikisa

doniistiiriilecegini belirler.
ot = o (Wo . [ht-1, xt] + bo) (1.20.)

Denklem (1.21.)’da, ot ¢ikis gegisini, tanh aktivasyon fonksiyonu tarafindan
giincellenmis hiicre durumuna Ct ¢arpilir. Bu, mevcut zaman adiminda elde edilen

hiicre ¢ikisi hy degeri hesaplanir (Fischer ve Krauss, 2018; Sagheer ve Kotb, 2019)

ht = oy .tanh(Ct) (1.21.)
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Literatiirde farkli karakteristik yapilara sahip LSTM mimarisi gelistirilmistir:

1.2.3.1. Gozetleme Acgiklikli LSTM

Gozetleme Agiklikli LSTM (ing: Peephole LSTM), geleneksel (ing: Vanilla)
LSTM mimarisinin gelistirilmis halidir. Hiicrelerde unutma, giris ve ¢ikis kapilari
bulunur. Bu kapilar, veri akisin1 diizenleyerek hiicrelerin uzun siireli bagimliliklari
daha iyi yakalamasini saglar. Zaman serileri analizinde ve dogal dil isleme gibi cesitli
sirali veri uygulamalarinda kullanilan bir LSTM varyasyonudur. Geleneksel LSTM
modelleri, zaman serisi verilerini veya metinleri tek bir yonde (6nceki girdilerden
sonraki girdilere dogru) islerken, Gozetleme Agiklikli LSTM, modelin hiicre
durumunu giincellerken ekstra bilgi ekleyen gozetleme ac¢ikligi baglantilarini igerir.
Gozetleme Agikliklt LSTM, geleneksel LSTM’den farkli olarak hiicre durumunu, gizli
birimlerin i¢ durumunu dikkate alarak giinceller. Bu baglantilar, hiicre durumunu, gizli
birimlerin i¢ durumunu kullanarak ve girdi, ¢ikt1 ve unutma kapilarindan elde edilen
bilgilerle birlestirir. Boylece, modelin daha fazla baglant1 ve bilgi ile hiicre durumunu

giincellemesi saglanir.

1.2.3.2. Kapili Tekrarlayan Hiicre
Kapili Tekrarlayan Hiicre (ing: Gated Recurrent Unit) mimarisi, uzun sireli
iliskilerin 6grenmesindeki zorluklara ¢6ziim olarak sunulmustur. Gradyan kaybolma
veya patlama problemi i¢in dahili hafiza kullanmaktadir. Gilincelleme ve sifirlama

kapilar1 araciligiyla verileri saklar ve filtrelemektedir (Cho ve ark., 2014).

GRU modeli, bilgi gecisini gizli katmanlarda gergeklestirerek ayr1 bir hafizaya
ihtiya¢ duymaz. Onceki zaman adimindan gelen bilgiyi iletebilme ve engelleyebilme
yetkinligine sahip olan bir sifirlama kapis1 bulunur. Bu kap1, 6nceki zaman adimindaki
bilginin artik 6nemsiz oldugu durumlarda bu bilgileri sifirlar. Giincelleme kapisi,
onceki hafizadaki verinin ne kadarinin unutulacagini ve yeni hafizaya ne kadarinin
eklenip giincellenecegini tespit etmektedir. Boylelikle uzun vadeli bagimlilik
kontroliinii saglar. Eger hafiza iceriginin daha sonra kullanilmasi gerektigi sonucu
cikarsa, gilincelleme kapis1 kapatilir ve hafiza igerigi birden ¢ok zaman adiminda

taginir. Son hafiza verileri, yeni hafiza verileri ile dnceki hafiza verilerinin agirlikli
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olarak bir araya gelmesi ile olusur (Lewis, 2017). GRU agimin i¢ yapisi Sekil 1.18.’de
gosterilmistir.

G

L g \ | %,

Sekil 1.18. GRU bellek hiicresi yapisi (Shen ve ark., 2018)
GRU’nun matematiksel adimlart denklem (1.22.)-(1.25.) de gosterilmistir (Shen
ve ark., 2018).
ut=s (Wu [he1, Xt]) (1.22)

Burada ut: t zamanindaki giincelleme (ing: update) kapisit vektoriidiir. Bu vektor,

geemis gizli durumun ne kadarimi koruyacagimizi kontrol eder.
re=:s (Wr [he1, XJ) (1.23))

Burada ry: t zamanindaki sifirlama (ing: reset) kapisi vektoridiir. Bu vektor, gegmis

gizli durumun ne kadarini unutacagimizi kontrol eder.

hi" = tanh (W [rc* hea, X{) (1.24)
ht": t zamanindaki tahmin edilen gizli durum vektoriidiir.

he = (1 —u) * hea + ug* hy (1.25.)
ht: t zamanindaki gizli (ing: hidden) durum vektoriidiir.

Denklem (1.22.)’deki matematiksel gosterim sifirlama kapisidir. Sifirlama kapisi,
ht1’in Xt ile olan etkisini kontrol etmek i¢in kullanilir. Eger ht1 Xt i¢in 6nemli degilse,
rt kapisi agilarak ht.1’in X¢’'yi durumdan etkilemez. Denklem (1.23.)’deki matematiksel
gosterim giincelleme kapisidir. Giincelleme kapisina gelindiginde  he.1’den he’ye bir
kisa devre iliskisi olusur. Boylelikle X: dikkate alinmaz. Denklem (1.24.) ve
(1.25.)’deki matematiksel gosterimler GRU modeline aittir. Denklemler dikkate

alindiginda her t anindaki girdi verileri islenir. Son girdi verisini islenmesi asamasinda
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son ¢ikt1 verisine doniisiir. Ag egitiminde amag parametrelerin ayarlanmasi ve kayip

fonksiyonlarini en aza indirmektir (Shen ve ark., 2018).

1.2.3.3. Cift Yonli LSTM

Cift Yonli LSTM (ing: Bi-directional [BiLSTM] normal LSTM hiicrelerinin bir
adim ileri ve bir adim geriye dogru calisan iki katmaninin birlestirilmesiyle
olusturulur. Bu sayede, mevcut zamandaki Oriintlilerin yani sira ge¢mis zamandaki
oOrtintiilere de erisim saglanir, bu da modelin daha iyi bir baglam anlayis1 kazanmasina
yardimct olur. Tek yonlii LSTM, veriyi sadece ileri yonde isler ve gecmis verilere
dayanarak gelecekteki verileri tahmin eder. Ancak, bazi durumlarda, gelecekteki
verilerin tahmin edilmesi i¢in sadece ge¢mis verilere degil, ayn1 zamanda gelecekteki

verilere de ihtiya¢ duyulabilir. Bu noktada Cift Yonlii LSTM devreye girer.

1.2.3.4. Dikkat Temelli LSTM

Dikkat Temelli LSTM (ing: Attention-based) mimarisi, giris dizisindeki farkli
Ogelere farkli agirliklar vererek onemli bilgi pargalarinin vurgulanmasini saglar.
Boylece model, 6nemli bilgilerin odaklanmasini ve daha az 6nemli olanlarin ithmal
edilmesini dgrenir. LSTM mimarisi ile dikkat mekanizmasmin birlestirildigi bir DO
modelidir. Dikkat mekanizmasi, modelin girdi verilerinin farkli bdlgelerine
odaklanarak 6nemli bilgileri vurgulama ve ¢ikti olusturma yetenegine sahip bir
mekanizmadir. LSTM, uzun sirali verilerin analizinde baz1 zorluklarla karsilasabilir.
Ozellikle, uzun bir zaman serisinin ortasindaki bilgiler, modelin baslangic ve son
kisimlarina gore daha az etkili olabilir. Bu durumda, dikkat mekanizmasi devreye
girerek modelin 6nemli bilgilere odaklanmasini saglar. Dikkat temelli LSTM, her bir
girdi zaman adiminda dikkat agirliklarini hesaplayarak, 6nemli girdi zaman adimlarina
daha fazla agirlik verir. Bu sayede, model, dnemli bilgileri vurgular ve daha kisa hafiza

birimlerine odaklanarak daha etkili bir zaman serisi analizi yapar.

1.2.3.5. Hiyerarsik LSTM
Bu model, birden fazla LSTM katmaninin hiyerarsik bir yapida diizenlendigi bir
yapidir. Normal bir LSTM modelinde, tek bir LSTM katmani ¢esitli giris verilerini
isleyebilir ve gegmis bilgileri hatirlayabilir. Ancak, bazi zaman serileri veya gorevler,

daha karmagik bagimlilik yapilarina sahip olabilir ve tek bir LSTM katmani bu
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bagimliliklari tam olarak yakalayamayabilir. Bu durumda, hiyerarsik bir yapiya sahip
olan LSTM, uzun siireli bagimliliklar1 daha iyi kavrayabilir. Hiyerarsik LSTM, birden
cok LSTM katmanini kullanarak verilerin farkli seviyelerdeki oriintiilerini isleyebilir.
Ornegin, iist katmandaki LSTM, daha uzun siireli bagimliliklar1 yakalamak i¢in genel
bir anlayisa sahip olabilirken, alt katmandaki LSTM, daha kisa siireli bagimliliklari ve

daha detayl oriintiileri igleyebilir.

1.2.3.6. Derinlik Kapili LSTM (ing: Depth Gated)

Derinlik Kapili (ing: Depth Gated) LSTM modelinde, her bir gizli katman,
LSTM hiicreleri ve geleneksel sinir ag1 katmanlari1 arasinda birlestirilir. Geleneksel
LSTM’de, giris, unutma ve ¢ikis kapilari i¢in her bir zaman adiminda ayn1 agirliklar
kullanilir ve bu agirliklar sabit kalir. Ancak Derinlik Kapili LSTM’de, her bir kapinin
agirliklar1 zamanla degistirilir ve optimize edilir. Bu, modelin veri i¢indeki farkli

derinliklerdeki iligkileri daha iyi yakalayabilmesini saglar.

1.3. META-SEZGISEL ALGORITMALAR

LSTM c¢ok fazla hiper-parametrelere sahiptir. Hiper-parametreler ise modelin
basarisina direkt etki etmektedir. Cok ¢esitli hiper-parametre kombinasyonlari olmasi
sebebiyle her birinin denenmesi uzun zaman almaktadir. Modelin egitimi ve optimize
edilmesi icin Genetik Algoritmalar (ing: Genetic Algorithms [GA]), Yapay An
Kolonisi Algoritmas1 (ing: Artificial Bee Colony [ABC]), Karinca Kolonisi
optimizasyonu (Ant Colony Optimization [ACO]) meta-sezgisel algoritmalara 6rnek
verilebilir. Bu ¢alismada en optimum sonuglar1 elde edebilmek i¢in meta-sezgisel
yontemlerden Parcacik Siirii Optimizasyonu (ing: Particle Swarm Optimization

[PSO]) yontemi kullanilmustir.

1.3.1. Parcacik Siirii Optimizasyonu
Bu meta-sezgisel yontemi siiriilerin davranislarinin gézlemlenmesi sonucu Dr.
Eberhart ve Dr. Kennedy tarafindan 1995 yilinda 6nerilmistir (Eberhart ve Kennedy,
1995). Esinlenen algoritma, siirii halinde yasamlarini devam ettiren kus ve balik
tiirlerinin tehlike halinde beraber hareket etmeleridir. Algoritmadaki her bir pargacik,
stirtideki tek bir canliya es gelmektedir. Parcaciklar, en iyi parcayi taklit ederek hayatta
kalirlar. Her parcacik dncesindeki hareketleri hafizasinda kaydeder. Boylelikle kendi
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ve siiriiniin gegmis kararlarini degerlendirerek bir sonraki hareketine karar verir. Yeni
atilan adim ile onceki adimlart karsilagtirarak hayatta kalmayi ve daha optimum

degerler almay1 hedefler (Eberhart ve Kennedy, 1995; Kennedy,2011).

PSO algoritmasi baslangigta siiriideki tiim pargacilar arama alanmi (ing:
landscape) icerisinde rastgele degerlere sahiplerdir. Her pargaciga ait hiz ve konum
bilesenlerini bulunur ve bu degerler baslangigta olusturulmalidir. Her algoritma
adiminda, bu pargaciklarin ¢6ziimleri (ing: objective/fitness value) degerlendirilir. Son
olarak pargaciklarin hizlart ve konumlari iyilik degerlerine gore giincellenmektedir
(Houssein ve ark., 2021). Sekil 1.19.’da PSO’nun ¢alismasina iliskin akis diyagrami

gosterilmistir.

BASLA

|

Surunun baglangig iz ve konumu rastgele ayarlanir.

!

» Pargaciklann hedef defgerleri hesaplamir.

!

Parcaciklann kendi dnceki en iyi degerleri [x; poz )
ile kargilagtinlir ve daha iyi sonug ise yer degigtirilir.

+

Pargaciklanin yerel en iyi degeri ile glebal en iyi deger
kargilagtinhr. Yerel deger daha iyi ise global deger
gincellenir.

|

Pargaciklann iz ve konum degerleri tekrar
hesaplamr.

|

Hayir

Durma gart sagland) mi?

Ewvet 4.

Optimum sonug gosterilir.

Sekil 1.19. PSO akis diyagrami
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PSO algoritmasi, toplum tabanli iteratif bir algoritmadur. Iterasyonlar siiresince
en iyi sonucu bulmay1 hedefler. Parcaciklara ait gilincellenen hiz ve konum bilgileri

denklem (1.26.) ve denklem (1.27.) de verilmistir (Houssein ve ark., 2021).
Vi[t+1]=wvi[t]+c1 ri(Xipest[t]-Xi[t])+C2 r2 (Xgbest[t]-Xi[t]) (1.26.)
Xi[t+1]= xi[t]+vi[t+1] (1.27.)

Denklemlerdeki semboller agagida tanimlanmaistir.

vi[t] :Pargacigin mevcut durumunu belirten hiz vektoriidiir.
W :Parcacigin kendi yoniindeki hareketinin katsayisidir.
Xi[t] :Par¢acigin mevcut durumunu belirten konum vektorii.

Xipest[t] :Parcacigin gecmis yinelemeler ¢ergevesinde elde ettigi en iyi konum.
Xghest[t] :Tiim pargaciklar kapsaminda elde edilen en iyi konum.

C1 :Pargacigin kendi ge¢misinden gelen 6grenme katsayisidir.

C2 :Pargacigin toplumun ge¢misinden gelen 6grenme katsayisidir.
rrverz :(0,1)araliginda atanan rastgele degerleri ifade eden degiskenlerdir.

PSO algoritmasinin en temel parametreleri C1 ve C2 6grenme faktorleridir. Her
parcacigl Xipest[t] Ve Xgpest[t] pozisyonlarina dogru yakinlagtirmaktadir. Olasiliksal
hizlanmay1 ifade etmektedir. Bu parametrelerin diisiik degerler ile denenmesi
parcaciklarin hedef bdlgeye gitmesinden Once, bu bdlgeden uzak yerlerde
dolasmalarina olanak saglar. Fakat bu durum hedefe ulagma siiresi uzatmasina sebep
olur. Yiiksek degerler ile denenmesi ise, hedefe ulasmay1 hizlandirirken, beklenmeyen
durumlarin meydana gelmesine ve hedef bolgesine ugramama gibi durumlari ortaya
cikarmasina sebebiyet verir. Bu yakinsama problemlerini ¢6zebilmek i¢in eylemsizlik
agirhigr (w) parametresi eklenmistir. Ayni zamanda C1, C2 Ve W katsayilarinin degerleri

dogrusal olarak iterasyonlar da degistirilmektedir (Yi1lmaz, 2021).
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IKiINCi BOLUM

2. PSO-LSTM MELEZ CERCEVE

Melez PSO-LSTM g¢ergevesi, DO ve meta-sezgisel optimizasyon
yontemlerinden biri olan PSO ydnteminin birlestirildigi yenilik¢i bir yaklagimdir. Bu
melez ¢erg¢eve, zaman serileri ve sirali verilerin analizinde kullanilmak iizere
tasarlanmistir ve gelecek tahminleri ve paternlerin analizi gibi birgok uygulama
alaninda etkili sonuglar elde etmek i¢in kullanilmaktadir. Asagida, LSTM ve PSO’nun
hiper-parametrelerinin ayarlanmasinin (optimize edilmesinin) 6nemi ve ¢alismaya

katkilar1 yer almaktadir.

YSA ile gesitli meta-sezgisel algoritmalarin kullanildig: farkli melez gerceveler
bulunmaktadir. PSO-Cok Katmanli Algilayici, Genetik Algoritma-YSA, Karinca
Kolonisi Optimizasyonu-YSA, PSO-RNN, Genetik Algoritma-RNN, Yapay Ar
Kolonisi Algoritmasi-RNN bazi yaygin melez gergeveler ve kullanilan meta-sezgisel
algoritmalardir. PSO-LSTM melez gergevesi gibi, diger melez gergeveler de 6zellikle
tahmin ve optimizasyon alanlarinda kullanilmaktadir. Bu calismada PSO-LSTM

melez ¢ercevesinin performansi ve etkinligi detayl bir sekilde incelenmistir.

2.1. LSTM HIPER-PARAMETRELERININ ONEMI
LSTM’nin basarist birgok faktoére baglidir. Bu faktorlerden bazilari, modelin
mimarisi, veri setinin 6zellikleri ve kullanilan hiper-parametrelerdir. Calismamizda
LSTM’nin hiper-parametrelerini optimizasyonunu saglayarak en iyi sonuca varma

hedeflenmistir.

Veri LSTM ile modellenmeden 6nce dlgeklendirme yapilmaktadir. Verilerin
olgeklendirilmesi, bir MO veya veri analitigi modeli egitirken énemli bir adimdur.
Verilerin Olgeklendirilmesi, verilerin farkli o6zelliklerinin farkli Olceklere sahip
olabilecegi durumlarda onemlidir. Verinin o6lgeklendirilmesinin temel sebepleri

asagida belirtilmistir.
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Esitlik, veri 6zellikleri farkl1 6lgeklerde olabilir. Ornegin, bir 6zellik 0 ile 1000
arasinda degerler alirken, baska bir 6zellik -1 ile 1 arasinda degerler alabilir. Bu
durumda, farkli 6l¢eklerdeki 6zelliklerin bir araya getirilmesi, modelin dengeli bir
sekilde ¢alismasini engelleyebilir. Verilerin 6l¢eklendirilmesi, tiim 6zelliklerin benzer

bir 6l¢ek lizerinde olmasini saglayarak modelin daha tutarli ve kararli olmasini saglar.

Hizh Yakinsama, verilerin 0Olgeklendirilmesi, modelin daha dengeli
yakinsamasini saglar. Ozelliklerin farkl1 dlgeklere sahip olmasi durumunda, modelin
daha biiyiik 6l¢ekli 6zelliklere daha fazla odaklanma egilimi vardir. Bu, daha kiigiik
Olgekli oOzelliklerin model tarafindan gbéz ardi edilmesine veya yetersiz temsil

edilmesine neden olabilir.

Gradyan Hesaplamalari, bircok optimizasyon algoritmasi, modelin
parametrelerini  gilincellemek i¢in gradyan hesaplamalar1 kullanir. Verilerin
Ol¢eklendirilmemesi durumunda, gradyan hesaplamalar1 farkli dlgeklerdeki
ozelliklerin etkisi altinda gerceklesir. Bu, gradyanlar1 dengesiz hale getirir ve modelin
dogru bir sekilde giincellenmesini zorlastirir. Verilerin 6lgeklendirilmesi, gradyan
hesaplamalarini daha dengeli hale getirir ve modelin daha etkili bir sekilde

giincellenmesine yardimci olur.

Verilerin dlgeklendirilmesi, 6zellikler arasindaki farkli 6l¢ekleri dengelemek,
modelin daha hizli1 yakinsamasini saglamak, gradyan hesaplamalarini dengelemek ve
bazi modellerin gereksinimlerini karsilamak i¢in Onemlidir. Veri Olgeklendirme,
genellikle onceki ve mevcut deger araliklarmmi koruyarak veya Ozellikleri
normallestirerek gergeklestirilebilir. Verinin 0lceklendirme islemi sonrasinda
LSTM’nin  birim, eniyileyici, aktivasyon, iterasyon sayisi, yigin boyutu

parametrelerinin ayarlanmasi (opjtimize edilmesi) iizerinde ¢aligilmistir.

Birimler (ing: Units), LSTM’nin temel yapi birimi hiicrelerden olusur.
Birimler, bellek hiicrelerinin ve girislerin tasinmasi, depolanmasi ve kullanilmasinda
sorumludur. Birimlerin sayisi, LSTM’nin 6grenme kapasitesini ve karmagikligin
belirler. Daha fazla birim, daha fazla bilgiyi kodlama potansiyeline sahip olabilir,

ancak asir1 birim kullanimi agir1 6grenmeye yol acabilir. Birim sayisi, modelin genel
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performansini etkileyen onemli bir parametredir. Genellikle, model karmasiklig

arttikca daha fazla birim kullanilir.

Eniyileyici (ing: Optimizer), bir DO modelinin 6grenme siirecini ydnetir ve
modelin kayip fonksiyonunu minimize etmek i¢in agirliklart giinceller. SGD,
RMSprop ve Adam gibi yaygin eniyileyiciler vardir. Hangi eniyileyicilerin
kullanilacagi, modelin egitim hizi, kayip fonksiyonunun konverjansi ve asir1 6grenme

gibi faktorleri etkiler.

Aktivasyon (ing: Activation), LSTM hiicresinin ¢iktilarin1 hesaplarken
kullanilir. Sigmoid, Tanh ve ReLU gibi yaygin aktivasyon fonksiyonlari vardir.
Aktivasyon fonksiyonu, modelin kapasitesini artirabilir, gradyan kaybolma sorununu
gidermeye yardime1 olabilir veya ¢iktilar1 sinirlayabilir. Aktivasyon fonksiyonunun
dogru se¢imi, modelin 6grenme yetenegi ve genel performansi iizerinde biiyilik bir

etkiye sahip olabilir.

Gradyan kaybolmasi, DO egitimi sirasinda gradyan degerlerinin ¢ok kiigiik
hale gelerek geriye dogru yayilma sirasinda agirliklarin  giincellenmesini

zorlagtirmasidir (Yao ve ark., 2019).

Iterasyon Sayis1 (ing: Epoch), egitim veri setinin tamamen modele ne kadar
kez sunulacagini belirtir. Bir iterasyon sayisi, tiim egitim verilerinin bir kez ileri ve
geri gecirilmesi anlamina gelir. Daha fazla iterasyon sayisi, modelin daha fazla egitim
verisine maruz kalmasini saglar ve genel olarak daha iyi sonuglara yol acabilir. Ancak,
asir1 6grenmeye neden olabilecegi i¢in dikkatli olunmalidir. Optimal iterasyon sayisi,
modelin karmasikligina, veri setinin boyutuna ve hiper-parametrelerin diger

degerlerine bagl olarak degisebilir.

Yi1gin Boyutu (ing: Batch Size), egitim verilerinin ka¢ 6rneginin bir seferde
modele sunulacagini belirtir. Bliyiik bir yigin boyutu, paralel hesaplama ve bellek
verimliligi avantajlarina sahip olabilir, ancak modelin genel performansini
etkileyebilir. Kiiciik bir y1gin boyutu, modelin daha hizli 6grenmesini saglayabilir,
ancak dalgalanmali bir gradyan tahmini yapabilir. Y1gin boyutu se¢imi, donanim
kaynaklarina, veri setinin boyutuna ve diger hiper-parametrelerin degerlerine bagh

olarak yapilmalidir.
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Birakma/Atma (ing: Dropout), DO modellerinde asir1 grenmeyi dnlemek
icin kullanilan bir yontemdir. Birakma/atma yontemi, egitim sirasinda rastgele secilen
noronlarin ¢ikartilmasi veya "birakilmasi" anlamina gelir. Bu ¢ikarma islemi, her
egitim Ornegi icin farkli noronlar segilerek yapilir. Bu sayede, modeldeki néronlar
arasinda bagimlilik azalir ve noronlarin daha genel ve temsilci 6zellikler 6grenmesi

tesvik edilir.

LSTM modelinin performansini etkileyen birimler, eniyileyici, aktivasyon
fonksiyonu, iterasyon sayist ve yigin boyutu gibi hiper-parametrelerin dogru bir sekilde
ayarlanmasi onemlidir. Bu parametrelerin optimal degerlerini bulmak genellikle
deneme yanilma yoluyla elde edilir ve modelin belirli bir gérevde en iyi sonuglari
vermesini saglar. Deneyler MSE degerlerine gore sonuglari yorumlanmustir. En kiigtik
MSE degerini veren eniyileyici sonucuna gére PSO parametreleri ile eniyileyici

O0grenme orani optimizasyonu uygulanmistir.
2.2. PSO HIPER-PARAMETRE VE OGRENME ORANININ ONEMI

Eniyileyicilerin grenme oram (ing: learning rate), DO modellerinde énemli
bir hiper-parametredir. Ogrenme orani, modelin agirhiklarini giincellerken adim
bityiikliigiinii belirler. Ogrenme oraninin dogru bir sekilde ayarlanmasi, modelin etkin
bir sekilde 6grenmesini ve istikrarli bir sekilde kayip fonksiyonunu minimize etmesini
saglar. Ogrenme orani, modelin grenme hizi, konverjansi, asir1 dgrenme ve gradyan
sorunlart gibi faktorleri etkiler. Ogrenme oranmin etkiledigi durumlar asagida

belirtilmistir.

Hizh Ogrenme, yiiksek degere sahip bir 6grenme orani, modelin hizli bir
sekilde 6grenmesini saglar. Biiyiik adimlarla giincelleme yaparak, model daha hizli bir
sekilde yakinsamasini saglayabilir ve egitim siiresini kisaltabilir. Ancak, ¢ok yliksek
bir 6grenme orani asir1 6grenmeye veya dalgalanmall bir yakinsamaya yol agabilir.
Global optimum degerini 1skalayabilir. Bu durumda, model egitim setinde yiiksek

performans gosterirken, yeni verilere kars1 zayif bir performans sergileyebilir.

Istikrarh (")grenme, diisiik bir 6grenme orani, modelin daha istikrarli bir
sekilde 6grenmesini saglar. Kii¢iik adimlarla giincelleme yaparak, model daha saglam

bir yakinsama saglayabilir ve genelde daha iy1 bir performans elde edebilir. Diisiik bir
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O0grenme orani, yerel minimumlara takili kalma olasiligin1 azaltabilir, ancak egitim

suresini uzatabilir.

Gradyan Kaybolmasi/Patlamasi, yanlis bir sekilde ayarlanmis bir 6grenme
orani, gradyan kaybolmasi veya patlamasi sorunlarina yol agabilir. Gradyan
kaybolmasi, gradyanlarin zamanla kiigiilen ve kaybolan degerler almasi durumudur.
Bu, daha derin katmanlarda gradyanlarin diizgiin bir sekilde geri yayilamamasina ve
ogrenmenin etkin olmamasina neden olabilir. Ote yandan, gradyan patlamasi,
gradyanlarin hizla bliyiimesi ve agirliklarin hizla sigramasiyla sonuglanabilir (Yao ve
ark., 2019). Bu da egitim siirecinin istikrarsizlasmasina ve asir1 6grenmeye neden

olabilir. Dogru bir 6grenme orani, bu sorunlart minimize etmek i¢in 6nemlidir.

Hiper-parametre Arama, 6grenme orani, hiper-parametre arama siirecinde
onemli bir rol oynar. Farkli 6grenme oranlarini denemek, modelin performansini

degerlendirmek ve en iyi sonuglari elde etmek i¢in gereklidir.

Bu sebeple LSTM modelinde eniyileyicilerin varsayilan 6grenme oranlari
tyilestirilerek daha iyt MSE sonucglari elde edilmesi i¢in PSO algoritmasi
kullanilmistir. PSO i¢in pyswarm kiitliphanesi icerisinde yer alan Globalbestpso

algoritmasi kullanilmstir.

Globalbestpso (ing: Global Best Particle Swarm Optimization), bir
optimizasyon algoritmasidir ve cesitli problemlerde kullanilir. Globalbestpso’nun
basar1 orani, kullanilan hiper-parametre degerlerine baglidir. Globalbestpso’da

kullanilan c1, c2, w degerlerinin 6nemi, asagida izah edilmektedir:

cl (kendilik faktorii), her bir pargacigin kendi en iyi konumunu
giincellemedeki etkisini kontrol eden bir faktordiir. Bu faktor, bir par¢acigin mevcut
konumunu ve hedefe olan uzakligini1 degerlendirirken kullanilir. cl, bir pargacigin
kendi en 1yi konumuna dogru hareket etme istegini kontrol eder. Daha yiiksek cl
degerleri, parcaciklarin daha hizli kendi en iyi konumlarina dogru yaklasmasini saglar,
ancak asir1 6grenme riskini artirir. Daha diisiik ¢l degerleri ise parcaciklarin daha
yavas bir sekilde konumlarini giincellemesine ve genelde daha iyi bir kesif yapmasina

yol acar.
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c2 (sosyal faktor), pargaciklarin en iyi konuma dogru hareket etmek icin diger
parcaciklart kullanma istegini kontrol eden bir faktordiir. c2, pargaciklarin en iyi
konumlarin birlikte kesfedilmesi i¢in sosyal etkilesimi saglar. Daha yiiksek c2
degerleri, pargaciklarin diger en iyi konumlara daha fazla dikkat etmesini ve global
optimuma dogru daha hizli yaklagsmasini saglar. Ancak, asir1 6grenme riski de artabilir.
Daha diisiik c2 degerleri, parcaciklarin daha bagimsiz bir sekilde hareket etmesine ve

yerel optimumdan kaginmaya yardimcei olur.

w (siirii agirhk faktorii), bir parcacigin mevcut hizini ve gegmis hizlarini nasil
dikkate aldigini kontrol eden bir faktordiir. w, pargaciklarin hareket hizinin denge ve
istikrarini saglar. Daha yiiksek w degerleri, parcaciklarin hizin1 daha fazla korumasini
ve daha fazla kesif yapmasini saglar. Ancak, asir1 hareket riskini ve yakinsama hizini
azaltabilir. Daha diisiikk w degerleri, parcaciklarin daha hizl bir sekilde yakinsamasini

saglar, ancak yerel optimuma hapsolma riskini artirabilir.

Globalbestpso’da bu hiper-parametrelerin dogru bir sekilde ayarlanmasi,
optimizasyon algoritmasinin performansini ve konverjansini etkiler. Optimal hiper-
parametre degerlerini bulmak icin genellikle deneme yanilma yontemi kullanilir.
Probleme, veri setine ve algoritmanin gereksinimlerine bagli olarak bu degerler
degisebilmektedir. Tiim c¢alisma siirecine iliskin is akis diyagrami Sekil 2.1.°de

gosterilmistir.

. . . Hiper-parametre
——»  Veri On Isleme —» Veri Olgeklendirme ———» Kombinasyonlari ile LSTM

Veri Seti Modeli Egitimi

i

MSE Dederi En Kicik Hiper-
parametrelerin Secimi

Secilen Eniyilecinin PSO
— Hiper-parametreleri ile LSTM ——»
Madelinin Calismasi

Secilen Eniyileyici icin Ogrenme Orani-
Iterasyon Sayisi lliskisi

Sekil 2.1. Calismamizin is akist
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UCUNCU BOLUM

3. LITERATUR CALISMALARI

3.1. LSTM MIMARISI ILE ILGILi YAPILAN CALISMALAR
LSTM mimarisinin en optimal oldugunun kanit1 veya daha iyi mimarilerin olup
olmadigin1 tespit etmek i¢in on binin {izerinde farkli RNN mimarisi
degerlendirilmistir. Benzer RNN yapilarinin oldugu ortaya ¢ikarilmistir (Jozefowicz
ve ark., 2015). Varyantlarin hi¢birinin standart LSTM mimarisini dikkat ¢eken bir
Olciide iyilestirmedigine ve unutma gegidinin, ¢ikt1r etkinlestirme islevinin 6nemli
degiskenler olduguna bes binin iizerinde yapilan deneylerin sonuglar ile varilmistir

(Greff ve ark., 2016).

LSTM DO yaklasimmin kullanmis ¢esitli calismalar bulunur. Ulusal Menkul
Kiymetler Borsa’sinin farkli sektorlerden sirketlerin hisse senedi tahmininde LSTM
ile gergeklestirilmistir. Bu ¢alismada iki farkli tiir LSTM kullanilmistir. Sayisal veri
setlerinde, diisiik standart sapma ve yayilim degerlerine sahip oldugu durumlarda
durum bilgisi tutulmayan LSTM tercih edilmis, metin igeren modeller
olusturuldugunda ise durum bilgisi tutulan LSTM tercih edilmistir. Ayrica, LSTM
modelini optimize etmek amaciyla katman sayisi hiper-parametresi iizerinde
degisiklikler yapilmistir. Yapilan caligmada, tek katmanli LSTM modelinin en iyi
sonuclar1 verdigi gozlemlenmistir. Elde edilen sonuglarin dogrulugunu test etmek icin
tek yonlii ANOVA testi kullanilarak ayni sonuglara ulasilmis ve modelin dogrulugu
kanitlanmistir (Yadav ve ark., 2020). Baska bir ¢alismada, LSTM, MLP kullanarak
1992-2015 yillart arasindaki S&P 500 endeksinin trend yoniinii tahmin edilmistir
(Fischer ve Krauss, 2018). LSTM ve GRU teknikleri kullanilarak kisa vadeli trafik
akis1 tahminlemesi yapist Oneri olarak sunulmustur (Fu ve ark., 2016). Baska bir
calismada, LSTM kullanilarak giinliik vaka sayisi, 6liim sayis1 ve iyilesen hasta sayisi
dikkate alinarak Kanada da salgin hastaligin gelecek zamandaki durumu tahmini
yapilmistir (Chimmula ve Zhang, 2020). Baska bir ¢aligmada stok fiyatlarini tahmin
edilmesi i¢in LSTM ve RNN kullanilmigtir (Sreelekshmy ve ark., 2017). Baska bir
calismada ise 1980-2020 yillar1 arasinda Konya ilinin aylik yagis, nem ve sicaklik

verileri ile bu verilere dayali bugday tliretim miktar1 ve bugday verimlilik verileri
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kullanildi. Bu veriler kullanilarak, GRU ve LSTM yontemleri gibi RNN tabanl
algoritmalarla bugday verimliligi tahmini gergeklestirildi. LSTM yo6ntemi GRU
yontemine gore daha iyi sonuglar vermistir. Fakat LSTM yonteminin egitim

modelleme siiresi GRU yontemine gore daha uzun stirmiistiir (Cetiner ve Kara, 2022).

3.2. MELEZ LSTM YAKLASIMLARI ILE YAPILAN CALISMALAR

DO ve 6zellikle LSTM gibi YSA yéntemleri, son yillarda gesitli alanlarda
Onemli basarilar elde etmistir. Bu basarilar, 6zellikle zaman serisi tahminleri ve
modelleme alaninda dikkat ¢ekicidir. Ancak, bazi durumlarda, yalmzca tek bir DO
modeli kullanmak yerine, farkli yontemleri bir araya getiren melez yaklasimlarin daha
iyi performans sergileyebilecegi gozlenmistir. Ozellikle LSTM ile diger yontemlerin
kombinasyonunun, tahmin dogrulugunu artirmada ve modelin kararliligin1 saglamada
olumlu sonuglar verdigi belirtilmistir. Xu ve arkadaslarinin ¢aligmasinda, sel
tahminlerinin dogrulugunu ve oncii siiresini artirmak i¢in YSA ve PSO yontemlerini
temel alan bir DO sinir ag1 modeli gelistirmeyi amaglamaktadir. Geleneksel
yontemlerin sinirlamalarini asmak i¢cin LSTM aglar1 kullanilarak yapilan bu ¢aligma,
havza bazinda yagis ve akis verilerini kullanarak sel siireclerini tahmin etmeyi
hedeflemektedir. Performans degerlendirmesi i¢in kullanilan Nash Sutcliffe verimlilik
katsayisi, kok ortalama kare hata ve dnyargi, PSO-LSTM modelinin diger yontemlere
kiyasla daha iyi performans gosterdigini gostermistir. Ozellikle 6 saatten daha uzun
stireleri kapsayan farkli 6ncii siirelerde, PSO-LSTM modeli sel tahmini dogrulugunu

artirmis ve daha yiiksek tahmin dogruluguna ve kararliliga sahip olmustur (Xu ve ark.,
2022).

Lv ve arkadaslarinin caligmasinda, hisse senetlerinin kapanis fiyatlarinin
tahmininde kullanilan gelistirilmis bir LSTM YSA algoritmasi olan PSO ile ilgili bir
incelemedir. PSO, LSTM agi i¢in optimal agirliklar belirlemek i¢in kullaniimakta ve
tahmin hatasin1 azaltmaktadir. Calismada, hisse senetlerinin 6zelliklerini igeren
gecmis verilerle egitilen LSTM modeli, hisse senedinin son iki yilinin kapanis fiyatim
tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir. Karsilagtirma yapilan diger algoritmalarla
kiyaslandiginda, LSTM’nin daha iyi giivenilirlik ve uyumluluk performansi gosterdigi
ve 1yilestirilmis PSO-LSTM algoritmasinin daha yiiksek dogruluk sagladig:

belirtilmektedir (Lv ve ark., 2018). Sun ve arkadaslarinin ¢alismasinda, riizgar enerjisi
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tahmininde kullanilmak tizere gelistirilmis bir LSTM agina dayali iki asamali bir
dikkat mekanizmas1 sunmaktadir. Dikkat mekanizmasi, riizgar enerjisinin giris verisi
ozelliklerini ve egilim 6zelliklerini 6lgmek ve veri hazirlama siirecini 1yilestirmek i¢in
kullanilmistir. Ayrica, PSO, LSTM aginin hiper-parametrelerini optimize etmek
amaciyla kullanilmistir. Bu iyilestirmelerle tahmin dogrulugu 6nemli dlgiide artirilmis

ve modelin yakinsama hiz1 iyilestirilmistir (Sun ve ark., 2022).

Yao ve arkadaglarinin ¢alismasinda, gemi hareketinin dogrusal olmayan (ing:
non-lineer) 6zelliklerinden kaynaklanan tahmin zorluklarina odaklanmaktadir. Gemi
hareketinin durusu, baglantililik, belirsiz periyot, giiriiltii sinyalleri ve kaotik faktorler
nedeniyle gelecekteki gemi hareketini dogru bir sekilde tahmin etmek zorlasir. Bu
nedenle, makalede LSTM ve Yanki Durumu Ag (ing: Echo State Network-[ESN])
gibi sinir ag1 modelleri gemi hareketi tahmininde kullanilmistir. Ancak, YSA
algoritmalarinin parametre ayarlamasi zorluklart oldugu belirtilmistir. Bu makalede,
gemi hareketi tahmininde daha iyi performans saglamak i¢in PSO optimizasyonuyla
LSTM modeli birlestirilmistir. Test simiilasyon sonug¢lari, bu birlesimin gemi hareketi
tahmininin dogrulugunu artirdigin1 géstermektedir. PSO’nun optimize edilmis LSTM
modeli ile birlikte Adam kullanilmasi, daha iyi ¢oziimlerin global ¢6ziim alaninda
bulunma olasiligini artirabilir. Ancak, orijinal verilerdeki giiriiltii modelin tahmin
yetenegini azaltmaktadir. Bu nedenle, daha fazla iyilestirme i¢in Kalman filtresinin
kullanilmast onerilmektedir. PSO’nun baglangi¢ parcaciklarinin, yakinsamayi

saglamak i¢cin ADAM'a dayandig: belirtilmektedir (Yao ve ark., 2018).

Kumar ve arkadaslarinin ¢aligmasinda, ii¢ 6nemli hisse senedi endeksi (Sensex,
S&P 500 ve Nifty 50) i¢in kisa ve uzun vadeli fiyat tahminleri i¢in yeni bir yaklagim
sunulmaktadir. Makalede LSTM ag1 ve PSO tabanli bir hibrit derin 6grenme modeli
tanitilmigtir. LSTM, belirsiz, sirali ve dogrusal olmayan verileri isleyebilmesi
nedeniyle tercih edilen bir yontemdir, ancak agirliklarin ve sapmalarin optimize
edilmesi en biiyiik zorluklardan biridir. Bu nedenle, makalede PSO tabanli hibrit DO
modeli dnerilmistir. PSO, LSTM’nin baslangi¢ agirliklarini ve tam baglantili katmanin
(ing: Fully Connected Layer-[FCL]) agirliklarin1 evrimlestirmek i¢in kullanilmustir.
Ayrica, PSO’nun atalet katsayisini iyilestirmek icin parcaciklarin hizini1 kullanarak

adaptif bir yaklasim da tamtilmustir. Onerilen yéntem, adaptif PSO ve Adam
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eniyileyici birlestirerek LSTM’nin egitimini gergeklestiren bir yontemdir. Adaptif
PSO, LSTM agmin farkli katmanlarinin baslangic agirliklarint ve FCL’nin
evrimlesmesini amaglamaktadir. Yapilan deneysel bulgular, 6nerilen modelin LSTM
ve FC katmanlarinin optimum baslangi¢ agirliklarin1 ve sapmalarini elde etmede
basarili oldugunu ve istiin tahmin dogruluguna sahip oldugunu gostermektedir.
Calismanin sonucunda, hisse senedi fiyatlar1 zaman serilerinin tahmininde kullanilmak
iizere adaptif PSO-LSTM adli dogal ilham alinan optimizasyon tabanli hibrit DO
yaklagiminm umut verici sonuglar sundugu belirtilmistir. Ozellikle, S&P 500, Sensex
ve Nifty 50 gibi 6nemli endeksler iizerinde kisa ve uzun vadeli tahminlerde onerilen
modelin daha iyi performans gosterdigi tespit edilmistir. YSA ile PSO’nun birlikte
melez caligmalar1 mevcuttur. Bir g¢alismada, zaman serilerindeki hareketliligin
tahminleri i¢in PSO ile egitilmis Quantile Regression Neural Network adinda yeni bir
yontem sunulmustur. Modelin iyi sonuclar verdigi gdzlemlenmistir (Pradeepkumar ve
Ravi, 2017). Baska bir ¢alismada ise PSO ile konvoliisyonel sinir ag1 hiper-parametre
ayarlamas1t amaci i¢in kullanilmistir. Farkli hiper-parametre secim algoritmalari
dogruluk degerleri ile hesaplama siireleri kiyas edilmistir. PSO’nun dogruluk
bakimindan diger optimizasyon algoritmalarina gore daha kotii bir sonug ¢ikarmistir.
Fakat hesaplama siire kiyasinda PSO’nun daha iyi oldugu goriilmiistiir (Lorenzo ve

ark., 2017).
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DORDUNCU BOLUM

4. DENEYSEL CALISMALAR

Bu boliim altinda tez galismasinda kullanilan LSTM mimarileri ve PSO-LSTM
melez gergevesi gerceklenirken, 6grenme ve test asamalarinda kullanilmasina karar
verilen deneysel tasarim kararlart ve veri setleri hakkinda genel bilgilere yer

verilmistir.

4.1. DENEYSEL TASARIM
Calismada gelistirilen ve test edilen modeller 8.00GB RAM, AMD Ryzen5-
4600H CPU islemci ve Windows 10 64 bit isletim sistemi mimarisine sahip bir
bilgisayarda yapilmistir.

Yaklasimlar, Python 3.10 versiyonu programlama dili kullanilarak
gelistirilmistir. Veri setinin okunmasi, 6n isleme adimlari i¢in Numpy, Pandas, Math,
gorsellestirme icin Matplotlib, MO algoritmalar1 ve hiper-parametre optimizasyonu
icin scikit-learn, derin 6grenme mimarilerinin gelistirilmesi i¢in Keras, Tenserflow ve
son olarak optimizasyon i¢in pyswarms igerisindeki  GlobalBestPSO
kiitiphanelerinden yararlanilmigtir. Veriler excelde tutulmaktadir. Calismada

kullanilan excel formati csv tiirindedir.

Oncelikle veri seti gerekli 6n isleme adimlarindan gecirilmis ve LSTM ve PSO-
LSTM modelleri ¢alistirllmadan veriler rassal olarak %20 oraninda test ve %80

oraninda egitim setleri olarak ayrilmistir.

Ayrica daha Ozellesmis tarasrim kararlari ve segilen parametre degerleri

“Bulgular ve Tartigmalar” boliimii altinda ilgili altbasliklarda agiklanacaktir.

4.2. VERI SETI
Calismada, Wikipedia'nin farkli dillerdeki makalelerinin trafik verilerini igeren
veri seti kullanilmustir. Veriler https://www.kaggle.com/competitions/web-traffic-
time-series-forecasting/data internet adresinden alinmustir. Bu veri setinde,
Wikipedia'nin farkli dillerdeki makalelerinin web trafik bilgileri yer almaktadir. Bu

zaman serilesilerini iceren veriler, 1 Temmuz 2015°ten 31 Aralik 2016 tarihleri arasina
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kadar olan giinliik goriintiilenme sayilaridir ve her bir zamana karsilik bir ziyaretgi
sayisi ile iligkilidir. Calisma yapilan veri seti 145.063 adet zaman serisinden meydana
gelmektedir. Veri seti, web sitesine iliskin tek 6zellik ve 550 adet tarih bilgisinden
olusmaktadir. Wikipedia makale sitesine ait Ozellik, makale adi veya bashgi,
Wikipedia sayfanin dili, erigim tiirii ve arag bilgilerinden olusur. Wikipedia sayfanin
dili, ingilizce (en), Japonca (ja), Almanca (de), Fransizca (fr), Cince (zh), Rusca (ru),

Ispanyolca (es) ve bilinmeyen diller (na) olabilmektedir.

Wikipedia sayfanin dillerine gére 1 Temmuz 2015°ten 31 Aralik 2016’ya kadar

toplam goriintiilenme sayilar1 Tablo 4.1.’de verilmistir.

Tablo 4.1. Sayfa diline gére makale sayilari

Wikipedia Sayfasinin Dili Gozlemlenen Makale Sayis1
Ingilizce (en) 24108
Japonca (ja) 20431
Almanca (de) 18547
Bilinmeyen Diller (na) 17855
Fransizca (fr) 17802
Cince (zh) 17229
Rusca (ru) 15022
Ispanyolca (es) 14069

Ingilizce uzantil sitelerdeki makalelerin ¢ok fazla gériintiilenme aldig1, en az
goriintiilenme ise Ispanyolca da oldugu ve diger dillerinde giinliik goriintiilenme

sayilar1 Sekil 4.1.”de verilmistir.
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Sekil 4.1. Farkl dillerde sayfalarin giinliik goriintiilenme sayilari

Tez kapsaminda, LSTM, BILSTM ve ¢ok katmali LSTM mimarileri ve ayrica
PSO-LSTM ¢ergevesine ait hiper-parametre analizleri gerceklestirilen Ingilizce
uzantili makalelerin yer aldigi veri seti kullanilmis. Ardindan PSO-LSTM melez
cercevesine ait basarimi Japonca ve Almanca uzantili makale sitelerine ait veri setleri

tizerinde de basarim testleri ger¢eklestirilmistir.

4.3. DEGERLENDIRME METRIKLERT
Tez kapsaminda LSTM mimarileri ve PSO-LSTM gergevesine ait tim egitim
ve test ¢alistirmalarinda en ¢ok tercih edilen performans metriklerinden biri olan MSE

kullanilmistir.

4.4. VERI ON ISLEME
(Calismamizda her bir zamana karsilik gelen degerlerin tiimii bos ise bu veriler
silinmistir. Kalan bos degerler ise oncesinde var olan degerlerden biri ile yok ise
sonraki buldugu degerlerden biri ile doldurulur. Calismanin devaminda Wikipedia
Ingilizce uzantili makale sitelerinin toplam gériintiilenme sayilari ile tahminleme
islemi yapilmustir. Ingilizce makale sayis1 24108, Japonca makale sayisi 20431 ve
Almanca makale sayis1 18457 adettir. Giinliik olarak Ingilizce, Japonca ve Almanca

uzantilt Wikipedia sayfalarinin goriintiillenmeleri incelenir ve makale sitelerine giinliik
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olarak toplam kag¢ goriintiilenme oldugu hesaplanir. Veri seti tarih ve goriintiileme

sayist olacak sekilde 6n isleme adim1 tamamlanir.

Sonrasinda her bir veri setinin, Standard, Robust ve MinMax 6l¢eklendirme ile
On testleri yapilmistir. Bu 6n testlere iliskin MSE degerleri Tablo 4.2.’de verilmistir.
Elde edilen MSE degerlerine gore MinMax oOl¢eklendirmenin daha iyi oldugu
goriildiigiinden, bundan sonraki adimlarda yapilacak olan tiim deneysel ¢aligmalarda

bu d6l¢eklendirme ile devam edilmistir.

Tablo 4.2. Olgeklendirmeler gére LSTM’nin en iyi MSE degerleri

Olceklendirme MSE
MinMax 0,005727
Standard 0,181609

Robust 0,283783

LSTM modelinin hazirlik asamasindaki ¢er¢eveleme islemi, sirali verileri
uygun bir formatta modele verebilmek icin yapilan 6n islemlerden biridir. Her bir giris
ornegi, belirli bir zaman aralig1 i¢indeki veri noktalarini igerir ve bir hedef degeriyle
eslestirilir. Model, her bir c¢er¢evedeki verilere dayali olarak, bir sonraki zaman
adimindaki degeri tahminlemeye calisir. Cerceveleme degeri kadar dnceki verilere
bakar ve bu bilgilere dayali olarak gelecekteki degeri tahmin eder. Burada ¢ergeveleme

islemi (ing: look back veya ing: window size) i¢in 1 alinmistir

4.5. HIPER-PARAMETRE DEGERLERI
Ikinci boliimde anlatildig1 iizere DO ve MO gibi yaklagimlara ait ayarlanmasi
(optimize edilmesi) gereken ve basarimi oldukga etkileyen bir dizi hiper-parametreler
mevcuttur. Ayrica, kullanilan veri setine bagli olarak bahsi gecen parametrelerin
bazilarinin basarima etkileri digerlerinden daha fazla olmaktadir ve hangilerinin daha
etkin olduklarina dair analizlerin yapilmasi ve ilgili degerlerinin belirlenmesi 6nem arz

etmektedir.
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Zaman serileri analizinde LSTM birimlerinde tanh aktivasyon fonksiyonu
tercih edilmektedir (Yao ve ark., 2019). Bu fonksiyonun tercih edilmesinin en 6nemli
sebebi girdi degerlerini [-1,1] arasinda doniistiirerek 6rnegin relu ve sigmoid
aktivasyon fonksiyonlarindan daha genis bir aralikta deger tretmesidir. Bu sayede
“gradyan kaybolmasi” problemi ortadan kalkmis olur. Ayn1 zamanda girdi verilerini
0 etrafinda merkezlendiginden modelin daha hizli egitilmesine yardimci olur. Bu
avantajlar1 goz oniine alinarak yapilan on testlerde de tanh aktivasyon fonksiyonunun
diger fonksiyonlara kiyasla daha basarili oldugu goézlendiginden tez kapsaminda

yapilan tiim deneysel ¢aligmalara bu fonksiyon ile devam edilmistir.

DO mimarilerinin basarimini etkileyen belki de en énemli faktor, kullanilacak
olan eniyileyici metodudur. Bu eniyileyici metotlarinin basarimini neredeyse tek
etkileyen hiper-parametre ise 6grenme oranidir. Arama uzaymnin Oriintiilerine goére
farkli degerler alabilen 6grenme oranlarinin Kullanilmasi basarim igin oldukg¢a 6nemli
oldugundan, DO mimarilerinde adaptif dgrenme oran1 kullanan ADAM ve RMSPROP
gibi eniyileyiciler gelistirilmistir. Bu eniyileyiciler, adaptif olmayan eniyileyicilere
kiyasla basarimi ¢ok daha iyidir. SGD ise DO kiitiiphanesinde kullanilan tek adaptif
olmayan eniyileyici metodudur. SGD eniyileyicisi i¢in kiitiiphanenin kullandigi
varsayilan 6grenme oranmi 0,01 olarak alinabildigi gibi parametre olarak farkli
ogrenme oranlarinin kullanilmasina da olanak saglamaktadir. Bu ¢aligmada 6ncelikli
olarak LSTM mimarilerine ait en iyi hiper-parametre degerleri bulunurken SGD
eniyileyicisinin varsayilan 6grenme orani kullanilmig ve ardindan kullanilan PSO-
LSTM melez cercevesi ile en 1yl Ogrenme orani belirlenerek basarimlar

karsilastirilmistir.

Tablo 4.3.’de klasik LSTM ve BiLSTM modellerinde kullanilan eniyileyiciler,
bu mimarilere ait hiper-parametreler ve denenmesine karar verilen ilgili hiper-
parametre degerleri yer almaktadir. Bu degerler, yapilan 6n testlerden elde edilen
sonuglara gore sezgisel olarak karar verilmistir. Bu hiper-parametre kombinasyonlari
toplam 192 adettir. Ornegin, “birim sayisi” 8, “eniyileyici” ADAM, “iterasyon
sayis1” 100 ve “yigin boyutu” 16 olast denenecek kombinasyonlardan biridir.

LSTM mimarilerinde yer alan optimum hiper-parametre degerleri Python

scikit-learn kiitiiphanesinin GridSearch metodu kullanilarak belirlenmistir.
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Tablo 4.3. LSTM ve BiLSTM mimarileri i¢in hiper-parametre degerleri

Hiper-Parametreler Degerler
Birimler (Units) 8, 16, 32, 64
Eniyileyici (Optimizer) ADAM, RMSPROP, SGD
Iterasyon Sayis1 (Epoch) 100, 200, 300, 450
Y1gin Boyutu (Batch Size) 16, 32, 64, 128

LSTM mimarilerine iliskin yapilan detayli hiper-parametre analizleri
neticesinde karar verilen hiper-parametre degerleri kullanilarak PSO-LSTM melez
cercevesinde kullanilacak olan PSO algoritmasina ait hiper-parametrelerin baslangi¢
degerleri belirlenmis ve Tablo 4.4.”de bu parametreler ve denenecek olan degerler yer
almaktadir. PSO algoritmasi calistirilirken pargacik sayist 50 olarak secilmis ve

algoritma 50 adim calistirilmistir.

Tablo 4.4. Calismamizda kullanilan PSO hiper-parametreleri

PSO Hiper-parametreleri Degerler

cl 0.2,0.5,0.8
c2 0.1,0.3,0.6
W 0.6,0.9,1.2

Tez c¢alismast kapsaminda, elde ettigimiz PSO hiper-parametrelerin
degerlerine ek olarak, literatiirde PSO hiper-parametrelerinin baslangi¢ degerlerine
iliskin genel kabul gormiis degerleri (Sun ve ark., 2022) de kullanilarak PSO-LSTM

melez ¢ergevesinin basarim testleri yapilmig ve sonuglar kiyaslanmaigtir.
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BESINCi BOLUM

5. BULGULAR VE TARTISMALAR

Bu boliimde, tez galismasinda bir 6nceki boliimde anlatilmis olan deneysel
tasarimlar baz alinarak veri setleri tizerinde yapilmis olan deneysel bulgular ve ilgili
degerlendirmeler yer almaktadir.

Tez kapsaminda tasarlanan deneysel ¢alismalar iki asamadan olusmaktadur. Ilk
asamada Ingilizce uzantili sitelerdeki makalelerin yer aldig1 veri seti kullanilarak
LSTM, ¢ok katmanli LSTM ve BIiLSTM mimarilerine iliskin hiper-parametreler
analiz edilmis ve degerlendirmeler sonucunda ilgili hiper-parametre degerleri
belirlenmistir. Bu mimarilerin bagarimlari kiyaslanmis ve segilen mimari ile sonraki
asamaya devam edilmistir. Ardindan, birinci asamada elde edilen en iyi LSTM hiper-
parametreleri baz alinarak PSO’nun parametreleri ile birlikte LSTM’nin adaptif
olmayan eniyileyici metodu SGD algoritmasinin “6grenme orani” PSO meta-
sezgiseli kullanilarak adaptif olarak belirlenmistir. Herbir asamada yaklasimlara ait
“sapma-degiskenlik dengelemesi” (ing: bias-variance trade-off) analizleri yapilmistir.
Son olarak da, PSO-LSTM melez ¢ergevesinin basarimlari, diger Japonca ve Almanca

uzantili sitelerdeki makalelerin veri setleri ile test edilmistir.

5.1. LSTM ve BiLSTM MIMARILERI
Bu béliimde, LSTM, ¢ok katmanli LSTM ve BiLSTM mimarilerine iliskin en
etkin eniyileyici, basarimi en ¢ok etkileyen hiper-parametrelerin neler oldugu detayli
analiz edilmistir. Ardindan her bir eniyileyiciye ait en iyi hiper-parametre

kombinasyonlari belirlenerek “sapma-degiskenlik dengelemesi” analizi yapilmistir.
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5.1.1. LSTM Mimarileri i¢in Hiper-Parametre Ayari ve Analizleri
Bu ¢alismada ilk olarak tek yonlii (ing: Unidirectional) LSTM -bu mimari
tablolarda LSTM olarak yer almaktadir- ve ¢ift yonli (ing: Bidirectional) LSTM -bu

mimari tablolarda BiLSTM olarak ge¢mektedir- mimarileri ele alinmustr.

LSTM (tek yonlii) mimarisinde, sirali veriler yalnizca ileriye dogru tek yonlii
islenmektedir. Yani her sirali veri, gegmisten gelecege dogru islenmektedir. BILSTM
mimarisinde ise sirali veriler hem ileri hem de geri yonde yani her zaman adiminda

hem gegmisten gelecege hem de gelecekten gegmise dogru islenir.

Bu baslik altindaki testler sadece Ingilizce uzantili makale sitelerinin web trafik
verisi ile ger¢eklenmistir. Diger dillere ait veri setleri de benzer sonuglara sahip

oldugundan burada sonuglar yer almamaktadir.

Modellerin tasariminda bir adet giris, bir adet gizli ve bir adet ¢ikis katmani
kabulii ile baglanmigtir. BILSTM mimarisi sadece gizli katmanda kullanilmistir. Cikis

katmaninda ise tanh aktivasyon fonksiyonu ile sonlandirilmistir.

Bu kapsamdaki analizler LSTM mimarilerine iliskin hiper-parametre degerleri

Tablo 5.3.’de belirtilen degerler i¢in hesaplanmus.

Tablo 5.1.’de tek yonlii LSTM mimarisi i¢in hesaplanmig en diisiik test MSE
degerine gore bulunan en iyi hiper-parametre kombinasyonlarina ait degerler
verilmistir. Tabloda koyu olarak belirtilen degerler en diisiik test MSE degerine ait
hiper-parametre degerlerini ifade etmektedir. Tablo incelendiginde, en iyi basarim
varsayilan 0,01 6grenme orani ile SGD metodu vermistir. Bilindigi gibi SGD metodu
adaptif olmayan bir yaklasimdir ve varsayilan diisiik 6grenme orani ile adaptif olan
ADAM ve RMSPROP eniyileyicilerine kiyasla ancak ¢ok daha uzun 450 iterasyon
adimu ile en diisiik MSE degerini elde edebilmistir. Bu da zaman karmasikliginin ¢ok
daha yliksek olmas1 anlamina gelmektedir. Diger taraftan ADAM ve RMSPROP gibi
adaptif 6grenme oranina sahip eniyileyiciler, egitim sirasinda model parametrelerini
daha hizli ve etkili bir sekilde giincellediklerinden 100 gibi kiigiik iterasyon

adimlarinda en diisiik MSE degerlerine ulasabilmektedir.
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Tablo 5.1. LSTM mimarisinde farkli eniyileyici metotlarina gére basarimi en yiiksek
hiper-parametre degerleri

Eniyileyici Ogrenme Birimler Iterasyon Yigm  Egitim  Test

Oram Sayisi Boyutu MSE MSE
ADAM 0.001 8 100 64 0,005223 0,005965
RMSPROP 0.001 8 100 128  0,007520 0,006241
SGD 0.01 64 100 16 0,017416 0,009322
SGD 0.01 64 450 16 0,006082 0,005727
SGD 0.01 8 450 16 0,005742 0,005820

Tablo 5.1.’de ayrica SGD eniyileyicisine ait 100 iterasyon adimi boyun elde
edilmis MSE degerlerine yer verilmistir. Test MSE degerleri incelendiginde, SGD
eniyileyicisinin 100 iterasyon adiminda diisiik uyum (ing: underfitting) durumunda

kaldig1 ve hata oraninin diger eneyicilere kiyasla fazla oldugu goriilmektedir.

Tabloda goriildiigi iizere, en diisiik test MSE degeri elde edilen SGD
eniyileyicisine ait “birim sayisi” 64, ADAM ve RMSPROP eniyileyicilerinde ise 8
olarak bulunmustur. Bu farki gostermek i¢in SGD’ye ait “birim sayisi” 8 olan test
sonuglari da yer almaktadir. LSTM’in basarimini etkileyen diger hiper-parametrelerin
etkilerine dair detayli analizlere daha sonra yer verilecektir, ancak su asamada “birim
sayist”’nin etkisi diger hiper-parametrelere kiyasla ¢ok daha az oldugunu séylemekle

yetinecegiz.

Sekil 5.1. en yliksek basarim degerleri elde edilmis SGM eniyileyicisine ait
egitim ve test silireclerine ait gercek ve tahmin edilen degerlerine iliskin grafigi
gostermektedir. Test siirecine ait grafik incelendiginde SGD eniyileyicisinin tahmin
basarisinin oldukca tatmin edici oldugu goriilmektedir. Fakat zaman karmasiklig1 en
biiyiik dezavantajidir. Tezin ana amaglarindan biri, SGD eniyileyicisinin bagarimina
en yakin, zaman karmagikligt RMSPROP ve ADAM kadar diisiik olabilecek bir melez

gergevenin basarimini gostermektir.
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LSTM Training Predictions

Sekil 5.1. SGD eniyileyicisinin test ve egitim siireglerine ait gergek ve tahmin edilen
degerleri

Benzer sekilde LSTM i¢in yapilan hiper-parametre degerlerinin hesaplanmasi
BiLSTM mimarisi i¢in de yapilmistir. Tablo 5.2.°de BILSTM mimarisi igin
hesaplanmis en diisiik test MSE degerine gore bulunan en iyi hiper-parametre degerleri
hesaplanmistir. Tabloda koyu olarak belirtilen degerler en diisiik test MSE degerine
ait hiper-parametre ve ilgili degerlerini ifade etmektedir. Tablo incelendiginde, en iyi
basarimi, varsayilan 0,01 6grenme orani ile SGD metodu benzer sekilde 450 iterasyon
adiminda vermistir. Tablo 5.1.’de gozlemledigimiz benzer sonuglar burada da elde

edilmistir.

Tablo 5.2. BILSTM mimarisinde farkli eniyileyici metotlarina gore en iyi sonug
veren hiper-parametre kombinasyonu

Eniyileyici Ogrenme Birimler iterasyon Yigim  Egitim  Test

Oram Sayis1 Boyutu MSE MSE
ADAM 0.001 16 100 128  0,005174 0,005928
RMSPROP 0.001 32 100 64 0,005079 0,006373
SGD 0.01 8 450 16 0,006082 0,005733
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Zaman serilerinde LSTM “birim sayisi”’nin modelin karmasikligina ve
dolayist ile basarima onemli etkileri vardir. Bu degeri, olmas1 gerektiginden kiiciik
alirsak model veri setindeki oriintiileri gerektigi kadar 6grenemez ve diisiikk-uyum (ing:
underfitting) dedigimiz durum olusur. Diger taraftan, gerektiginden yiiksek alinmasi
ise veri setindeki Oriintiilerin asirt Ogrenilmesi (ezberlenmesi) asiri-uyum (ing:
overfitting) durumu meydana gelir. Bu nedenle veri setindeki Oriintiilerin

karmasikligina gore karar verilmesi gerekmektedir.

Gerek LSTM gerekse BiLSTM mimarilerine ait toplamda elde edilmis 384
adet hiper-parametre kombinasyonlarina iliskin MSE degerleri incelendiginde “birim
sayis1”’nin basarima etkisinin olmadig1 gézlemlenmistir. Bu etkiyi gostermek i¢in
SGD eniyileyicisi i¢in 450 iterasyon sayisi sabit tutularak en diisiik (16) ve en yiiksek
(128) “yigin boyutu” degerlerine karsilik, farklt “birim sayisi” (8, 16, 32, 64)
degerlerinde egitim ve test MSE degerleri hesaplanmis ve ilgili degerler Tablo 5.3.’de

verilmigtir.

Tablo 5.3. SGD eniyileyicisi i¢in birim sayist ve y1gin boyutuna gore MSE degerleri

Birimler | Yigin  Egitim Test Yigin  Egitim Test
Boyutu MSE MSE Boyutu MSE MSE
8 16 0,005742 0,005820 | 128 0,028002 0,013457
16 16 0,005837 0,005789 | 128  0,030821 0,014524
32 16 0,005688 0,005777 | 128  0,026241 0,012748
64 16 0,006082 0,005727 128  0,025544 0,012615

Tablodaki MSE degerleri (egitim ve test) incelendiginde en diisiik (16) “yigin
boyutu ’na karsilik tim “birim sayis:” igcin MSE degerlerinde kayda deger bir farklilik
gbzlemlenmemistir. Benzer sekilde en biiylik (128) “yigin boyutu’’na karsilik tiim
“birim sayist” i¢cin MSE degerlerinde kayda deger bir farklilik gozlemlenmemistir.
Fakat, “yigin boyutu” yiiksek (128) oldugu durumdaki MSE degerinin, en diisiik (16)
oldugundaki duruma kiyasla daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Kullandigimiz veri

seti 6zelinde, “yigin boyutu’’nun degeri gerek bagsarimi gerekse zaman karmagikligini
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etkilese de “birim sayist” bagarima etkisi ihmal edilebilecek kadar az oldugundan bu

deger 8 olarak alinmistir.

Diger eniyileyiciler igin de“yigin boyutu’’nun zamana ve basarima olan

etkilerinin analiz edilebilmesi amaci ile, her bir eniyileyici igin “birim sayist” 8,

“iterasyon sayist” 100 olarak sabitlendikten sonra egitim ve test MSE degerleri ile

birlikte ¢alistirma zamanlari dl¢iilmiistiir. Ilgili degerler Tablo 5.4.de verilmistir.

Tablo 5.4. Birim sayisi 8, iterasyon sayisi 100 olmasi durumunda farkli y1gin
boyutuna gére ADAM ve RMSPROP’un MSE degerleri

Eniyileyici Yigin

Boyutu
16

32

RMSPROP

64

128

16

32

ADAM

64

128

16

32

SGD

64

128

Egitim
MSE

0,004669

0,004849

0,004950

0,007520

0,004694

0,004740

0,005223

0,008743

0,017416

0,020914

0,034239

0,030571

Test MSE  Cahistirma

0,006550

0,006577

0,006453

0,006241

0,006529

0,006525

0,005965

0,006275

0,009322

0,010843

0,015671

0,014206

Zamani (S)

11,2985

8,2478

7,0279

6,5616

10,2812

8,2354

6,6878

6,0453

10,5323

7,8853

6,7471

6,3365
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Verilen tabloda MSE degerleri ve ¢alistirma zamanlari incelendiginde, “yigin

299

boyutu”’nun biiylik (128) alinmasi durumunda c¢alistirma zamanlari daha kisa
olmaktadir. Ciinkii egitim adiminda ayn1 anda 128 6rnek kullanilacagindan bu siireyi
biiyiik oranda diisiirecektir ve bellek kullanim agisindan daha verimli olabilir fakat
daha fazla bellek alanina ihtiya¢ duymaktadir. Diger taraftan, “yigin boyutu ™ nun
kiigiik (16) alinmas1 durumunda galistirma zamanlar1 uzamaktadir. Egitim adiminda
ayn1 anda sadece 16 6rnek kullanilacagindan bu siireyi biiyiik oranda arttirir ve bellek
kullanim verimini azaltirken, daha az bellek alanina ihtiya¢ duyacagindan beklenen bir
sonugtur. Calistirma zaman 6l¢ii birimi sn cinsinden oldugu igin ve tezin asil amacinin
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basarimi arttirmak oldugundan “yigin boyutu’nu 16 olmasina karar verilmistir.

Literatiirde, daha karmasik oriintiilere sahip veri setlerinde, LSTM’nin ¢ok
katmanli mimari uygulamalarinin daha basarili oldugu goriilmektedir. Cok katmanli
LSTM, birden fazla LSTM katmaninin ardisik olarak birlestirilmesiyle olusturulur.
Her katman, daha yliksek seviyeli oOzellikler ve baglamsal iliskiler 6grenmeye
odaklanir. Alt katmanlar, veri i¢indeki diisiik seviyeli 6zellikleri yakalayabilirken, iist
katmanlar daha yiiksek seviyeli ve soyut 6zellikleri temsil eder. Bu sayede, model,
zaman i¢indeki uzun siireli bagimliliklar1 daha etkin bir sekilde 6grenerek verilerin
daha iyi temsil edilmesini ve daha iyi tahminler yapilmasin1 saglar. Ancak, ¢ok
katmanli LSTM’nin daha karmasik yapilari, egitim siirecini daha zorlu hale getirebilir
ve asir1 grenme (ing: overfitting) riskini artirabilir. Bu nedenle, uygun diizeyde model
karmasiklig1 ve diizenleme teknikleri kullanilarak, ¢ok katmanli LSTM’nin basarili bir
sekilde egitilmesi ve verimli bir sekilde kullanilmasi onemlidir. Cok katmanlh
LSTM’de birakma/atma (ing: Dropout) kullanimi, modelin daha iyi performans ve
daha iyi genellestirme yetenegi elde etmesine katkida bulunurken, egitim siirecini daha

istikrarl hale getirir.

Veri setimize ¢ok katmanli LSTM uygulanirken “birim degerleri” 8, “yigin
boyutu” 16 ve “birakma/atma” degeri 0,2 alinarak deneyler yapilmistir. SGD’nin iyi
sonug verdigi “iterasyon sayist”, 450 olarak alinmistir. Tablo 5.5.’de katman sayisinin
arttirllmas1 ve katmanlara birakma/atma eklenmesi modeli tek katmanli ve
birakma/atma eklenmemis LSTM modeline gore daha yiiksek MSE degerleri aldigi

gOriilmiistiir.
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Tablo 5.5. Cok katmanli LSTM SGD eniyileyicisi i¢in egitim ve test MSE degerleri

Katman Katmanlara Eklenen Egitim MSE  Test MSE
Sayis1 Birakma/Atma Sayisi
1 0 0,005742 0,005820
1 1 0,011633 0,007473
2 0 0,024377 0,013208
2 2 0,024442 0,013049
3 0 0,033760 0,016445

Benzer deneyi ADAM ve RMSPROP’un iyi sonug verdigi “iterasyon sayisi”
100, “birim sayis1” 8, ve “yigin boyutu” 16 alinarak deneyler yapilmstir.
Tablo 5.6.’da tek katmanli LSTM ve ¢ok katmanli LSTM'nin MSE degerleri benzer
cikmigtir. Ancak, diger hiper-parametrelerden birim sayisinin veya yigin boyutunun

degistirerek daha iyi sonuglar elde edilebilecegi diisiiniilmektedir.

Tablo 5.6. Cok katmanli LSTM ADAM ve RMSPROP eniyileyicisi igin egitim ve

test MSE degerleri
Eniyileyici Katman Sayis1 Egitim MSE Test MSE
RMSPROP 1 0,004669 0,006550
RMSPROP 2 0,004955 0,005276
ADAM 1 0,004694 0,006529
ADAM 2 0,004837 0,005362

Hiper-parametre analizleri ile birlikte degerlendirildiginde, BILSTM ve ¢ok
katmanli LSTM, klasik LSTM’e (tek yonlii ve tek katmanli) kiyasla hesap karmagikligi
daha fazla olan bir mimariye sahip oldugundan bundan sonraki deneysel calismalara

klasik LSTM ile devam edilecektir.
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5.1.2. LSTM Ait Sapma-Degiskenlik Dengelemesi Analizi

MO’de gelistirilen modellerin karmasikligi ile performans: arasindaki
dengenin “sapma-degiskenlik dengelemesi” (ing: bias-variance trade-off) saglanmasi
olduk¢a onemli bir kavramdir. Beklenen, olusturulacak modelin, ne diisik uyum
icinde -ki bu yiiksek sapma (bias) anlamina gelir-, ne de asir1 uyum iginde -ki bu
yiiksek degiskenlik (ing: variance) anlamina gelir- olmasi tercih edilmez. Bu nedenle

“sapma-degiskenlik” arasinda bir dengenin (ing: trade-off) saglanmasi gerekir.

Bu c¢ergevede, hiper-parametrelerin etkileri analiz edildiginde “sapma-
degiskenlik dengelemesi’’ni etkileyen en belirgin hiper-parametrenin “iterasyon
sayist” oldugu gozlemlenmistir. Bu amagcla, tiim eniyileyiciler i¢in, “iterasyon sayist”
450 olarak sabit tutulmus, elde edilen en diisiik test MSE degerleri ol¢iilmiistiir,
Tablo 5.7.

Tablo 5.7. LSTM’nin iterasyon sayisi 450 olmasi durumunda farkli eniyileyicilere
gore en diisiik test MSE degerlerine gére bulunan hiper-parametrelere degerleri

Eniyileyici Birimler  Iterasyon Yigin Egitim Test MSE
Sayisi Boyutu MSE

ADAM 64 450 128 0,004592  0,006519

RMSPROP 32 450 64 0,004669 0,006471

SGD 64 450 16 0,006082  0,005727

Tablo 5.7. incelendiginde ADAM ve RMSPROP eniyileyicilerin egitim MSE
degerlerinin test MSE degerlerinden daha kiigiik oldugu goriilmektedir. Her bir
eniyileme yaklagimina ait egitim ve test siireglerine ait kayip (ing: loss) degerlerinin
grafigi ¢izilmistir.

Sekil 5.2. grafikleri incelendiginde 450 iterasyon adimi1 boyunca RMSPROP
yaklasik 50 iterasyon adimindan sonra, ADAM ise 100 iterasyon adimindan sonra asir1
ogrenmeye basliyor. Buna karsin SGD eniyileyicisi ancak 450 iterasyon adiminda
sapma-degiskenlik dengesine kavusmustur. 450 iterasyon adimindan sonra SGD

metodunun da asir1 uyum davranisi sergileyecegi asikardir.
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Sekil 5.2. Farkli eniyileyicilere ait iterasyon adimina karsi kayip (loss) degerleri

Ayni zamanda, grafiklerin egitim siireleri incelendiginde ADAM ve RMSPROP gibi
adaptif 6grenme oranina sahip eniyileyiciler, SGD eniyileyicisine kiyasla ¢ok daha

hizl1 bir 6grenme siireci gegirdikleri goriilmektedir.

5.2. PSO-LSTM MELEZ CERCEVE
Bu boliimde, PSO-LSTM melez ¢ergevesinde kullanilan PSO algoritmasina ait
en iyi hiper-parametre degerleri bulunurken, SGD eniyileyicisine parametre olarak
aktarilacak en optimum “6grenme orant” belirlenmistir. Bu sayede SGD eniyileyicisi
adaptif olarak LSTM mimarilerinde kullanilmaya baslanmistir. Ardindan LSTM ve
PSO-LSTM yaklasimlarinin basarimi ve “sapma-degiskenlik dengelemesi” analizi
yapilmistir. Son olarak PSO-LSTM melez ¢ergevenin etkinligi diger dillere ait veri

setleri tizerinden tartigilmustir.

5.2.1. PSO-LSTM i¢in Hiper-Parametre Ayari

Tezde asil amaglanan zaman serilerinde PSO-LSTM melez ¢ergevesinin
etkinliginin gosterilmesi oldugundan, oncelikle bu gergeveye ait hiper-parametrelerin
ayarlanmasi gerekmektedir. Bu deneyleri yaparken, bir 6nceki boliimde detayli analizi
yapilarak karar verilen hiper-parametre degerleri alinarak devam edilmistir. Belirlenen
hiper-parametre degerleri: “birim sayist” 8, “iterasyon sayisi” 100 ve “yigin boyu”

16. Bu hiper-parametre degerlerine iliskin farkli eniyileyicilere ait test MSE degerleri
Tablo 5.8.’de verilmistir.
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Tablo 5.8. Birim sayisi 8, iterasyon sayisi 100, yigin boyutu 16 olmasi durumunda
eniyileyicilerin MSE degerleri

Eniyileyici Test MSE
ADAM 0,006529
RMSPROP 0,006550
SGD 0,009322

Burada SGD i¢in iterasyon sayisint 100 almamizin nedeni, yukarida da
bahsedildigi lizere, “sapma-degiskenlik dengelemesi” gboz Onilinde bulundurarak,
zaman karmasikligi en az olacak sekilde en diisiik MSE degerine sahip alternatif PSO-
LSTM melez gerceve modeli kurmaktir.

Bu amagla, Tablo 5.9.’da PSO algoritmasina ait hiper-parametreler (c1, c2, w)
icin en uygun (optimum) degerleri hesaplanmigtir. Ayni zamanda PSO algoritmasina,
“6grenme orani” parametre olarak verilmis ve [0.001, 0.9] arasinda rastgele deger
secerek galisma yapilmistir. Ayrica, literatiirde benzer ¢alismalarda kabul goren (Sun
ve ark., 2022). c1 ve c2 hiper-parametrelerinin degerleri 1.5 ve w hiper-parametresinin

degeri 0.9 alinarak elde edilen bulgular karsilastirilmistir.

Tablo 5.9. PSO-LSTM’nin PSO’ya ait optimum hiper-parametre ve literatiir kabul

degerleri
cl c2 w Test MSE Ogrenme Oram
0,2 0,6 1,2 0,005577 0,031645
15 1,5 0,9 0,006401 0,083986

Tablo 5.9’da bahsedilen karsilastirmaya ait test MSE degerleri ve bulunan en
uygun dgrenme oranlar1 degerleri goriilmektedir. {lk satir bizim buldugumuz hiper-
parametre degerleri ile elde edilmis 6grenme orani ile ¢alistirilan LSTM mimarisinin
sonuglari, 2. Satirda literatiirde kabul goren hiper-parametre degerleri ile elde edilen

ogrenme oran1 ve sonucta elde edilen MSE degeri goriilmektedir. Bulgular bizim
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buldugumuz en iyi hiper-parametre degerleri ile daha yiiksek basarim elde edilmis

oldugunu gostermistir.

Diger taraftan Tablo 5.8.’teki sonuglar ile karsilastirildiginda SGD
eniyileyicisinin varsayilan “6grenme orani” ile 100 iterasyonda elde ettigi basarimdan
¢ok daha iyi oldugu, hatta ADAM ve RMSPROP eniyileyicilerine kiyasla ¢ok daha
diistik MSE degerlerinin elde edildigi goriilmektedir. Diger bir 6nemli basarim ise,
Tablo 5.1.’de gozlemledigimiz gibi SGD eniyileyicisinin 450 iterasyon sayisi ile elde
edilen MSE degeri 0,005727 iken, buldugumuz hiper-parametre degerleri ile elde
edilen MSE degeri 0,005577 olarak bulunmustur ki bu da PSO-LSMT melez
cergevenin basariminin daha iyi oldugunu gostermektedir. Sekil 5.3.’de Ingilizce web
trafik verileri icin yapilan deneyde gercek ve tahmin degerlerinin yakin seyrettigi
goriiliir.

LSTM Training Predictions

LSTM Testing Predictions

Sekil 5.3. Ingilizce web trafik igin PSO-LSTM egitim ve test tahminleri

5.2.2. PSO-LSTM Sapma-Degiskenlik Dengelemesi Analizi

PSO-LSTM melez ¢ergevenin “sapma-degiskenlik dengelemesi” analizini
yapmak amaci ile olusturulan Sekil 5.4 incelendiginde, PSO-LSTM tabanli mimari
(SGD), klasik LSTM’deki SGD’ye kiyasla ¢cok daha diisiik iterasyon sayisinda (~100)

“sapma-degiskenlik” dengesi saglanmistir.
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Sekil 5.4. SGD igin PSO-LSTM ve LSTM iterasyon adimina kars1 kayip (l0ss)
degerleri

SGD, diisiik iterasyonlarda test ve egitim kayip degerlerinin yeterince
yakinsamasini saglayamayan bir optimizasyon yontemidir. Ancak, melez bir yaklagim
olan PSO-LSTM yontemi sayesinde bu durum 6nemli dlglide iyilestirilmistir. PSO,
LSTM modelinin egitiminde kullanilarak, zaman serilerinin analizinde daha iyi
performans elde edilmistir. PSO’nun adaptif 6grenme orani ve global arama yetenegi

sayesinde, SGD eniyileyicisinin diisiik iterasyonlardaki yetersizligi giderilmistir.

5.2.3. PSO-LSTM’nin Diger Veri Setleri Uzerinde Basarimi

Yontemin genel gegerliligini degerlendirmek amaciyla, diger iki biiyiik
goriintiilenme alan olan Japonca ve Almanca veri setleri lizerinde de deneyler
yapilmistir ve basarili sonuclar elde edilmistir. Melez yonteme ait deneyler sonucu
elde edilen PSO hiper-parametreleri ve 6grenme orani Tablo 5.10.’da verilmistir.
Ingilizce web trafigi icin elde edilen PSO hiper-parametre degerleri baz almarak
japonca ve almanca web trafigi veri seti lizerindeki etkisi incelendiginde 6grenme
oraninin, en iyi PSO hiper-parametre degerlerindeki 6grenme oranlar ile benzer

ciktig1 goriilmektedir.
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Tablo 5.10. PSO-LSTM nin farkli veri setleri i¢gin PSO’ya ait optimum hiper-
parametre degerleri

Veri Seti cl c2 w Ogrenme Oram
ingilizce Web Trafigi 0,2 0,6 1,2 0,031645
Japonca Web Trafigi 0,2 0,6 1,2 0,207277
Almanca Web Trafigi 0,2 0,6 1,2 0,056092
Japonca Web Trafigi 0,5 0,1 0,9 0,195492
Almanca Web Trafigi 0,5 0,1 0,6 0,050301

Bu sonuglar, yontemin dil ve kiiltiirel farkliliklara bagli olmaksizin farkli web
trafigi zaman serilerini analiz edebilecegini ve giiclii bir genelleme yetenegine sahip

oldugunu Tablo 5.11.’de gosterilmektedir.

Tablo 5.11. LSTM ve PSO-LSTM sonuglari

Yéntem Egitim MSE Test MSE
Web Trafik ingilizce

LSTM 0,017416 0,009322

PSO-LSTM 0,006840 0,005577
Web Trafik Japonca

LSTM 0,010975 0,010986

PSO-LSTM 0,007085 0,005807
Web Trafik Almanca

LSTM 0,024958 0,020203

PSO-LSTM 0,012787 0,015034
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Japonca web trafigi i¢cin PSO-LSTM melez yonteminin egitim ve test grafikleri

icin gercek ve tahmin degerleri birbirine yakin oldugu Sekil 5.5.’de gézlemlenmistir.

LSTM Training Predictions

Sekil 5.5. Japonca web trafik veri seti i¢gin PSO-LSTM egitim ve test tahminleri

Almanca web trafigi icin PSO-LSTM melez yonteminin egitim ve test
grafikleri icin ger¢ek ve tahmin degerleri birbirine yakin oldugu Sekil 5.6.°de

gbzlemlenmistir.

LSTM Testing Predictions

) 0 & &

Sekil 5.6. Almanca web trafik veri seti icin PSO-LSTM egitim ve test tahminleri

Bu g¢alisma PSO tabanli adaptif 6grenme oran1 kullanilarak distik
iterasyonlarda SGD’nin iyi sonuglar verdigini gostermistir. LSTM modelinin
performansini artirmak i¢in SGD’nin adaptif bir sekilde optimize edilmesinin énemini

vurgulamaktadir.
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SONUC VE GELECEK CALISMA

Bu calismada, Wikipedia makaleleri web sitesi goriintiilemeleri veri seti
tizerinde LSTM ve PSO algoritmasi kullanilarak zaman serisi tahmini gergeklestirildi.

Tek yonlii, ¢ift yonlii, katmanli LSTM modelleri ingilizce Wikipedia web
trafigi zaman serisi verileri tizerinde uygulandi. LSTM nin derin 6grenme yetenekleri
sayesinde, zaman serisi verilerindeki gizli yapilar1 tanimlayabildi ve gelecekteki
degerleri tahmin etmek i¢in 6grendi. Bu calisma kapsaminda farkli birim sayisi,
iterasyon sayisi, y1gin boyutu ve eniyileyicinin degerleri ile LSTM modeli egitilmis ve
sonuglar incelenmistir. Diger yontemlere gore en diisik MSE degerini tek yonlii
LSTM modeli vermistir. Elde edilen sonuglar incelendiginde, SGD optimizasyonu
yiiksek iterasyon sayisinda iyi sonuglar elde edebilmektedir. Ancak, diisiik
iterasyonlarda SGD’nin performanst yetersiz kalmistir. Bu nedenle, SGD
optimizasyonunun diisiik iterasyonlarda da iyi sonuclar vermesini saglamak icin
adaptif 6grenme orani ile ¢alisan PSO yontemi kullanilmistir. PSO, bir¢cok olasi
parametre kombinasyonu arasinda gezinerek en iyi kombinasyonu bulmaya ¢alisir. Bu
calismada, PSO parametreleri (kendilik faktorii, sosyal faktor, siirii agirlik faktorii)
sistemli bir sekilde degistirilerek, en iyi 6grenme orani ve en diisiik MSE degerleri
elde edildi. PSO ile LSTM modelinin 6grenme orani diisiik iterasyonlarda optimize
edilerek, SGD’nin diisiik iterasyonlardaki performansi 6nemli 6l¢iide artirilmistir.

Bu ¢alismada, web trafik zaman serilerinin analizi i¢in kullanilan melez PSO-
LSTM yontemi, ingilizce veri seti lizerinde basarili bir sekilde uygulanmis ve gelecek
tahminleri i¢in daha dogru sonuglar elde edilmistir. Ayni deneyleri almanca ve japonca
web trafik verileri i¢in de denenmis ve LSTM yontemine oranla melez PSO-LSTM
yonteminin daha diisiik MSE degeri verdigi gortilmiistiir.

Gelecekte, farkl veri setleri ve LSTM yapilari lizerinde daha genis kapsamli
deneyler yapilabilir. Ayrica, farkli optimizasyon yontemleri ve hiperparametre
kombinasyonlar1 da degerlendirilebilir. Bu ¢alismanin sonuglari, LSTM modelinin
optimizasyonunda yeni yaklasimlarin gelistirilmesine katki saglayabilir ve daha iyi
performans elde etmeyi miimkiin kilabilir. Kendi ¢alismamizin verilerine, sonuglarina

ve amacina gore uyarlamaniz 6nemlidir.
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