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OZET
Yiiksek Lisans Tezi
ZAMAN SERIiSi ANALIZ ve TAHMINI: DERIN OGRENME YAKLASIMI

Mehmet Ugur GUDELEK

TOBB Ekonomi ve Teknoloji Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Tez Damismani: Dog. Dr. Ahmet Murat OZBAYOGLU

Tarih: Nisan 2019

Giinliik hayatta, oldukg¢a fazla problem, zaman serisi verileri icermektedir. Zaman serisi
verilerinin analizini veya gelecek deger tahminlerini iyi bir sekilde yapabilmek, bu
problemlerin ¢oziimii i¢in ¢ok onemlidir. Cesitli istatistiksel analiz, matematiksel analiz,
sinyal isleme, makine 6grenmesi ve onun alt alan1 olan derin 6grenme yontemleri, zaman
serisi verilerini analiz etmek ve gelecek tahmini yapabilmek i¢in kullanilmaktadirlar.
Ozellikle, son yillarda popiilaritesi giderek artan derin 6grenme yontemleri, karmagsik
zaman serisi problemlerinin ¢éziimiinde, geleneksel yontemlere gore daha basarili
olmus ve kullanimlar1 hizla artmistir. Ancak, bahsedilen analiz ve tahminlere, bastan
sona nasil yaklasilacagini, hangi modellerin kullanilmas1 gerektigini, secilen modelin
nasil kullanilacagini ve veri setinin nasil hazirlanmasi gerektigini, biitiin bir sekilde ele
alan ¢alismalara literatiirde pek rastlanmamustir. Onerilen tez ile, gesitli zaman serisi
problemleri incelenmis ve yaklagimlar anlatilmistir. Durum denetlemeli ve denetlemesiz
LSTM karsilastirmasi yapilmis, basit problemler iizerinde analizleri yapilmus, i¢ yapilari
incelenmis, bir hanenin elektrik iiretim ve tiikketim miktarlar1 tahmin edilerek, hanedeki
bataryanin optimizasyonu yapilmistir. Batarya optimizasyonu yapildiginda, optimum
sonuca %99 oraninda yakinsanmis ve 3-zamanh elektrik fiyat tarifesi kullanima ile
yiiksek oranda kar saglanmistir. Bunun diginda, CNN ile finans verisi iizerinden hesaplanan
teknik analiz 6zniteliklerinin yardimu ile gelecek deger tahmini yapilmistir. Bu tahmin

yapilirken, CNN modelinin girdileri olacak olan teknik indikatorlerin 2D resim seklinde
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doniistiiriilmesi ¢alisiimamisg bir konudur. 2D resim olusturulurken kullanilan dendrogram
kiimeleme algoritmasi bir eksende korelasyonu saglamisg, diger eksende zaman serisinin
otokorelasyonundan faydalanilmistir. Gelistirilen model, zaman serisi verisine uygun
doniisiimler uygulandiginda, egitilebilmis ve basarili sonuglar ¢ikarmustir. Finans verisine
uygulanan doniistimler, farkli alanlardaki zaman serisi verilerine de uygulanabilir oldugu

i¢in, farkli mimarideki modeller de kullanish duruma ge¢mislerdir.

Anahtar Kelimeler: Konvoliisyonel sinir a1, LSTM, Makine 6grenmesi, Derin 6grenme,

Enerji tahmini, Finansal veri analizi, Teknik analiz.
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In daily life, quite a lot of problems include time series data. Making good time series
data analysis or future value estimations is very important to solve these problems.
Various statistical analysis, mathematical analysis, signal processing, machine learning
and deep learning methods that are subfields of machine learning are used to analyze
time series data and to make a future forecast. In particular, deep learning methods,
which have become increasingly popular in recent years, have been more successful than
traditional methods in solving some complex time series problems and their usage has
spread rapidly. However, in the literature, there is not a lot of research which deals with
the analysis and estimations, how to approach the end-to-end solutions, which models
should be used, how to use the selected model and how the dataset should be prepared.
In the proposed thesis, various time series problems are examined and approaches
are explained. Stateful LSTM and the stateless LSTM were compared, analyzed on
simple problems, internal structures of them were examined. After that, electricity
production and consumption amounts of a household were estimated and the battery of
household were optimized. When battery optimizations were made, the optimum result
was converged at a rate of 99% and a high rate of profit was achieved by the use of 3-rate
electricity tariffs. In addition, the technical analysis features calculated over the financial
data and used for the estimation of the future value of the financial data with the help

of CNN, another deep learning model. In this estimation, the conversion of technical
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indicators which will be the inputs of CNN model as 2D images is an uninvestigated
issue. The dendrogram clustering algorithm used in 2D image rendering provided
one-axis correlation, while the other axis was used for autocorrelation of the time
series. When the results were examined and transformations were applied, developed
method could be trained and gave successful results. Since the transformations applied
to finance data are also applicable to time series data in different fields, models which

have different architecture can be useful.

Keywords: Convolutional neural network, LSTM, Machine learning, Deep learning,

Energy estimation, Financial data analysis, Technical analysis.

Vil



TESEKKUR

Calismalarim boyunca degerli yardim ve katkilartyla beni yonlendiren hocam Dog. Dr.
Ahmet Murat Ozbayoglu’na, kiymetli tecriibelerinden faydalandigim TOBB Ekonomi
ve Teknoloji Universitesi Bilgiayar Miihendisligi Boliimii 6gretim iiyelerine, egitimim
boyunca bana burs veren TOBB Ekonomi ve Teknoloji Universitesi’ne ve destekleriyle
her zaman yanimda olan aileme ve arkadaglarima, siire¢ boyunca yardimlarini eksik
etmeyen Erdem Sezgin ve Ceren Ozveri’ye cok tesekkiir ederim.

viil






ICINDEKILER

Sayfa

OZET . . . ... iv
ABSTRACT! . . . . . . . vi
TESEKKU ﬁl ................................... viii
ICINDEKILER| . . . . . . . .. ... . ix
SEKIL LISTESI| . . . ... ... ... .. ... .. xi
CIZELGELISTESI| . . . ... ... . ... .. ... . ... ... ... xiii
KISALTMALAR! . . . . . . Xiv
...................................... 1
(1.1 Problem ve Motivasyon| . . . . . .. ... .. ... ... ........ 2
(L2 Tezin Katkalard . . . . . . . . . o . oo 3
(1.3 Onerilen Coziim| . . . . . . . .. .. . ... 4
(1.4 TezTaslagi| . . . . ... .. ... .. ... .. . 4
ONBILGI . . ... .. 5
2.1 Zaman Serisi Verileril . . . . ... ... .. .. 5
|2.2 On—i§lem5| ................................. 7
2.2.1 Oznitelik dlceklendirme| . . . . . . ... ... ... ........ 8

[2.2.2 Standardizasyon| . . . . .. .. ... Lo 9

[2.2.3 Vertagartmal . . ... ... ... ... ... .. ... .. ..., 9

2.2.4 Duraganhikl . . .. ... ... ... 0 o oo 10
R3MetrKIen . . . . o o e e 11
R3 1 Ortalamakarehatasi] . . . . ... ... ... .. ... ....... 11

232 Ortalama mutlak hatal . . . . . . .. ... ... ... ... .. 11

[2.3.3 Karmasikhik matrisy . . . . . .. ... 11

2.3.4 Dogrulukl . . .. ... L 12
R3SKeSIOK . . . e e 13

[2.3.6 Hassastyet]. . . . . . . ... .. 13
RATELSKOU - . v v oot e e e 13
R38AUC-ROCEZIISI . . . v v oo e e e e e e e e 14

[2.4 Hata Fonksiyonlarl . . . . . .. ... ... ... ... .. ........ 15
R4 Ortalamakare hatasi] . . . . ... ... ... .......... .. 16

242 Ortalamamutlakhatal . . . . . .. ... ... ... . L. 17

[2.4.3 Cross-Entropy hatasi| . . . . ... ... ... ............ 18

[2.5 Aktivasyon Fonksiyonlary) . . . . . .. ... o000 21

S1g d . .. 22

252 Tanhl . . . . . ..o 22

253 RelLUl . . . . o 23

X



RodIMomentuml . . . . . .. . ... 26
[2.6.2 Nesterov hizlandirilmis momentum| . . . . . . .. ... ... ... 26
2.7 Emyilestiriciler). . . . . . ... oo 27
RZTAdaGrad . .. ... ... .. 27
[2.7.2 ADADELTA: Adaptif 6grenme faktora| . . . ... ... ... ... 28
RT3RMSProp| . . . . . . o 28
RTAADAM . . . ... 29
2.8 Tamamen Bagh Sinir Aglaref . . . . . . .. ... ... .. L. 30
2.9 Ozyinelemeli Sinir Aglari| . . . . .. ... ... ... .......... 32
ROTLSTM . . . . o oottt 34
[2.10 Konvoliisyonel Sinir Aglaryf. . . . . . ... ... . 0oL 37
[2.10.1 Konvoliissyonel katman| . . . . . ... .. ... ... ... .... 38
2.10.2 Havuz Katmamil. . . . . . . .. ... ... oL 39
[2.10.3 Tamamen bagh katman| . . . . . .. .. .. ... ... ... ... 39
B.YONTEMI. . . . ..ot 41
(3.1 Durum Denetlemeli ve Denetlemesiz LSTM Karsilastirmasiy . . . . . . . 41
B3.1.1 Durum-denetlemell LSTM| . . . . . ... ... ... ... ..... 41
3.1.2 Durum-denetlemesizLSTM| . . . .. .. .............. 43
[3.2 LSTM Calismasi I: Uzun Vadeli Hafiza Problemi|. . . . . . .. ... .. 44
[3.2.1 Motivasyon| . . . . . . . ... ... 44
B22Veriselll . . . . o o 44
B2Z3Modell . . . . . oot 45
(3.3 LSTM Calismasi II: Siniis Dalgasyf . . . . . ... ... ... ... ... 47
[(3.3.1 Motivasyon| . . . . . . .. . ... 47
B32VErSel - - - v v e e e e e e 47
B33Modell . . ... .. 48
3.4 Enerji Uretim ve Tiiketim Tahmini Calismasi| . . . . . . . ... ... .. 49
[3.4.1 Motivasyon| . . . . . . . ... 49
BAZVErSEUl . v v v v e e e e 51
343 Modell . . .. ... 52
[3.4.4 Optimizasyon| . . . . . . . . . .. ... ... ... 53
[3.5 CNN ve Finans Veriler1 Calismasi| . . . . . ... .. .. ... ...... 55
BEIVersell . . . o v oot e 55
B2 Kumelemel . . . ... .o 59
353 Modell . . .. ... 61
H.SONUCLARI . . . . . .. 63
4.1 LSTM Calismasi I: Uzun Vadeli Hafiza Problemy|. . . . . . . . ... .. 63
4.2 LSTM Calismasi II: Siniis Dalgasy) . . . . . ... ... ... ... ... 65
4.3 Enerji Uretim ve Tiiketim Tahmini Calismasi . . . . . .. ... ... .. 67
4.4 CNN ve Finans Veriler1 Calismasy|. . . . . . . ... ... ... ..... 71
¢ IRME| . ......... ... .. .. ... 73
[5.1 Gelecekteki Calismalary . . . . ... ... ... ... .......... 74




SEKIL LISTESI

[Sekil 1.1:

Finans alaninda kullanilan modellerin zamana gore degisimi|

[Sekil 2.1:

Zaman serisi Oornegi|

[Sekil 2.2:

Genel zaman seris1 diizenleri|

[Sekil 2.3:

Z.aman serisi bilesenleri|

Sekil 2.4:

Veriler|

Sekil 2.5:

Oznitelik dlceklendirme islemil

(Sekil 2.6:

Standardizasyon 1slemi]

Sekil 2.7:

Merkeze cekme 1slemi|

[Sekil 2.8:

Dekorelasyon 1slemi|

Sekil 2.9:

Agartma 1slemi|

[Sekil 2.10:

Karmasiklik matrisi|

[Sekil 2.11:

Sinif dagilimlarina gore metrik ifadeleri)

[Sekil 2.12:

ROC egris1 ve AUC|

[Sekil 2.13:

Dagilimlarin ayristirilmasina gore AUC skorlari|

Kekil 2.14-

MSE fonksiyonunun olusturdugu hata yiizeyi|

[Sekil 2.15:

MAE fonksiyonunun olusturdugu hata yuizeyi|

[Sekil 2.16:

MAE-MSE gradyan karsilastirmasi|

[Sekil 2.17:

CE hata fonksiyonu adimlar|

Sekil 2.18:

Si1gmoid|

€K1l 2.

an

Sekil 2.21

: Gradyan 1n1s anlatimi|

Sekil 2.22

: Nesterov Hizlandirilmis Momentum|

Kekil 2.23

: Tamamen Bagli Sinir Aglar1 ornegi|

Kekil 2.24

: Tamamen Bagli Sinir Aglar1 noron yapisi|

[Sekil 2.25: RNN yapisi [49]]

[Sekil 2.26:

RNN yapisi (acik) [49]|

(Sekil 2.27:

RNN"1n basit 1¢ yapisi [49]]|

Sekil 2.28:

Problem tiplerine gore RNN [49]]|

Sekil 2.29:

LSTM modelinin 1¢ yapis [49])|

[Sekil 2.30:

LSTM hiicre bilgisi aktarimi [49]]

[Sekil 2.31:

LSTM unut kapis: [49]]

[Sekil 2.32:

LSTM girdi kapisi [49]|

[Sekil 2.33:

LSTM hiicre bilgisi giincelleme [49]|

[Sekil 2.34:

LSTM gizli durum bilgisi giincelleme [49]

[Sekil 2.35:

Konvoliisyon operatorti

X1




Sekil 2.36: Maks-havuz] . . . . . ... ... ... .. ... L 39

[Sekil 3.1: Farkli yi1gin sayilarindaki veri seti karsilastirmasy| . . . . . . . . . .. 43
Sekil 3.2: Durum-denetlemel1 Dataset . . . . ... ... ... ... ...... 43
[Sekil 3.3: Durum-denetlemesiz veriset]] . . . . .. ... ... ... ...... 44
Nekil 3.4: Vertsett|. . . . . . ... 45
[Sekil3.53: Modell. . . . . . . .. e 46
[Sekil 3.6: Veriset]. . . . . ... ... . 47
BeRIT 3.7 MOTell. « o o o o oo oo e e e e e 48
[Sekil 3.8: Sistem tasarima| . . . . ... ..o L 50
Sekil 3.9:Model|. . . . ..o 50
Sekil 3.10: Ornek veri| . . . . . . . . . .. 51
SeRT3TTMOTE]] - -« o o o o oo oo 52
Sekil 3.12: Tlk-fark alinarak yapilan duraganlastirma islemi| . . . . . . . .. .. 58
[Sekil 3.13: Veri seti ve etiketler1| . . . . . ... ... ... ... ... ..., 58
[Sekil 3.14: Dendrogram|. . . . . . . . . ... .. L L oo 60
Sekil 3.15:Modell . . . . . . . . . . . e 62
Sekil 4.1: Ofrenme e8risi| . . . . . . . . . o 63
Sekil 4.2: LSTM huicresmmintepkast| . . . . . . ... ... oo 00000 64
[Sekil 4.3: Tahminegrisi| . . . . . . ... ... ... ... ... .. ....... 64
Sekil 4.4: Gelecek tahming| . . . . . . . ... oo 0 0oL 65
Sekil 4.5: Ogrenme egrisi| . . . . . . . . ... ... 65
Sekil 4.6: LSTM i¢c durumlarl|. . . . . . . ... ... ... ... .. ...... 66
[Sekil 4.7: Tahminegrisi| . . . . .. ... ... ... ... ... ... ..... 66
Sekil 4.8: Gelecek tahmini| . . . . . . .. ... ... 0oL 67
Sekil 4.9: Ogrenme egrisi| . . . . . . . . . ... ... 68
Nekil 4.10: Yik ve PV tahmin 6rneklenn| . . . . . .. ... ..o 00 68
[Sekil 4.11: Egitim dogruluk grafiga) . . . . . . .. ... ... ... ....... 71
Nekil 4.12: Test dogruluk grafigy| . . . . ... ... ... ... ... ... ... 71

Xii



CIZELGE LISTESI

Sayfa
[Cizelge 3.1: Parametrelery . . . . . . . . .. ... ... ... L. 53
Cizelge 3.2: Almanya ve Turkiye enerji fiyat tarifelert . . . . . . .. ... ... 54
Cizelge 3.3: Oznitelikler] . . . . . . ... .. .. ... .. .. .. ....... 56
[Cizelge 3.4: Teknik indikatorler, aciklamalart ve denklemlers| . . . . . . . . .. 57
[Cizelge 4.1: Egitim ve test hatalary| . . . . . . ... ... ... 0 0oL, 68
[Cizelge 4.2: Optimizasyon sonuclaryf . . . . . .. .. ... ... ... ..... 70
[Cizelge 4.3: Karmagiklik matrisy) . . . . . .. . . .00 72

xiil






KISALTMALAR

ADADELTA : Adaptif Ogrenme Faktorii Yontemi (Adaptive Learning Rate Method)

AdaGrad : Adaptif Gradyan Yontemi (Adaptive Gradient Method)

ADAM : Adaptif Moment Tahmin Yontemi (Adaptive Moment Estimation
Method)

AE : Oto-Enkoder (Auto-Encoder)

ARIMA : Ozbaglanimsal Tiimlesik Hareketli Ortalama (Autoregressive
Integrated Moving Average)

AUC : ROC egrisi altinda kalan alan (Area under the ROC curve)

BCE : Ikili Capraz-Entropi (Binary Cross-Entropy)

CE : Capraz-Entropi (Cross-Entropy)

CNN : Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks)

DBN : Derin-Inang Aglari (Deep-Belief Networks)

DMLP : Derin Cok Katmanli Perceptron (Deep Multilayer Perceptron)

DT : Karar Agaclar1 (Decision Trees)

EMA : Ussel Hareketli Ortalama (The Exponential Moving Average)

ENTSOE : Avrupa Elektrik Iletim Sistemi Isleticileri Birligi (European Network
of Transmission System Operators for Electricity)

FCNN : Tamamiyle Bagl Sinir Aglari (Fully-connected Neural Networks)

FN : Yanlis negatif (False negative)

FNR : Yanlis negatif orani (False negatif rate)

FP : Yanlis pozitif (False positive)

FPR : Yanlis pozitif orani (False positive rate)

GRU : Gated Recurrent Unit

LSTM : Long Short-term Memory

MACD : MACD Gostergesi (The Moving Average Convergence/Divergence
Oscillator)

MAE : Ortalama mutlak hata (Mean absolute error)

MFI : Para Akis indeksi (The Money Flow Index)

MILP : Karnigik-tamsayili Lineer Programlama (Mixed-integer Linear
Programming)

MLP : Cok Katmanli Perceptron (Multilayer Perceptron)

MSE : Ortalama kare hatas1 (Mean squared error)

NAG : Nesterov Hizlandirilmis Momentum (Nesterov Accelerated
Momentum)

NLP : Dogal Dil Isleme (Natural Language Processing)

RBM : Siirli Boltzmann Makinesi (Restricted Boltzmann Machine)

Xiv



ReLLU
RL
RMSProp
RNN
ROC
RSI
SMA
SO
SPY
SVM
SVR
TN
TNR
TP
TPR
[8[0)
WR

: Dogrusal Dogrultmag Unitesi (Rectified Linear Unit)

: Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning)

: Adaptif bir eniyileme yontemi (An adaptive optimizer method)
: Ozyinelemeli Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks)

: Alici Isletim Karakteristigi (Receiver operating characteristic)
: Goreli Gii¢ Indeksi (The Relative Strenght Index)

: Basit Hareketli Ortalama (The Simple Moving Average)

: Stokastik Osilator (The Stochastic Oscillator)

: SPDR S&P 500 Borsa Yatirim Fonu (SPDR S&P 500 Trust ETF)
: Karar-Destek Makinas1 (Support Vector Machine)

: Karar-Destek Regressorii (Support Vector Regressor)

: Dogru negatif (True negative)

: Dogru negatif oran1 (True negatif rate)

: Dogru pozitif (True positive)

: Dogru pozitif orani (True positive rate)

: Nihai Osilator (The Ultimate Oscillator)

: Williams Yiizdesi (Williams Percent Range)

XV



1. GIRIS

Giiniimiiz teknolojisinin gelismesi ile birlikte ¢ok sayida elektronik cihazdan veri akisi
saglanmaktadir. Sensorler, kameralar, sosyal medya, finans gibi cesitli veri kaynaklari,
her yoniiyle analiz edilemeyecek derecede fazla veri saglamaktadir. iste bunlar icerisinde
zamana bagl olarak degisim gosterenlere, zaman serisi verileri denmektedir.
Meteoroloji, finans, kontrol, video igsleme gibi alanlarda zaman serisi analizlerinin
onemi biiyiiktiir. Yapilacak olan analiz ve buna bagli olarak gelistirilecek olan tahminler,
bahsedilen alanlar ve bahsedilmeyen fakat zaman serisi verisi ile calisan alanlar icin
biiylik onem tasimaktadir. Bundan dolay1, zaman serilerinden anlamli bilgiler ¢ikarmak
icin ¢ok sayida ¢alisma yapilmaktadir ([1], [2], [3], [4], [S]]).

Daha bir ¢ok alanda oldugu gibi finans alaninda da zaman serisi analiz ve tahmin
yontemleri kullanilmaktadir. Daha 6nceki zamanlarda, analiz ve tahminler yapilirken,
Ozbaglanimsal Tiimlesik Hareketli Ortalama (ARIMA) gibi geleneksel yontemler
kullanilmaktaydi. Daha sonralar1 makine 68renmesi modelleri de devreye girerek,
Cok Katmanli Perceptron (MLP), Karar-Destek Makinas1 (SVM), Karar Agaclar
(DT) gibi cesitli mimariler ile calismalara devam edildi ([6]], [7], [8], [9]). Fakat,
son yillarda popiilaritesi devamli artan derin 68renme modelleri geliserek, geleneksel
yontemlerin ve makine 6§renmesi yontemlerinin 6niine gecti. Onceki yillara gére
hesaplama kaynaklarina erisim kolaylastigindan dolay1, daha biiyiik ve derin modeller
yapilabilir hale geldi. Bu derin modeller, 6znitelik ¢ikarmaya daha az ihtiya¢ duyan,
siirekli akan veri akigi ile kendini egiten derin 6grenme modelleri oldu. Bu nedenle
yeni ¢oziimler arayan arastirmacilar, bu derin 6grenme modellerine agirlik vererek,
son yillarda bir ¢ok caligma yaptilar. Ornegin, derin 6grenme deyince ilk akla gelen
modellerden olan Tamamiyle Baglh Sinir Aglar1 (FCNN) ile [10], [11], [2], [12]],
[13]], [0, [14], [15]], [16], [17] gibi calismalar yapilmistir. Calismalara bakildiginda
son yillarin agirlikta oldugu goriilmektedir. Bunun diginda, zaman serisi ile ¢ok iyi
calismadig diisiiniilse de cesitli doniisiimlerle kullanilabilen ve goriintii tanima, goriintii
ayiklama gibi problemlerde oldukga iistiin olan Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN) da
alandaki yerini ald1 ([3]], [18], [19]). FCNN her ne kadar ¢ok calisiliyor gibi dursa da,
zaman serisi verisi deyince one ¢ikan ve dogasi geregi bu tip verilere iyi uyum saglayan
Ozyinelemeli Sinir Aglar1 (RNN) kadar ¢alisiimamaktadirlar ( [[10], [2], [20], [18]], [16],
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[21]1, 5], [22]1, [23], [24], [25]1, [26], [4], [27]). Bu durum sadece finans alaninda hangi
modellerin agirlikli olarak kullanildigini gésteren grafikte goriilebilir (Sekil [I.T)).

Finans alan1 disinda, enerji alaninda da zaman serisi verileri kullanilmaktadir. Enerji
alani1 deyince, solar enerji, hane elektrik {iretim ve tiiketimi gibi konular akla gelmektedir.
Bu alanlarda da cesitli makine 6grenmesi ve derin 6§renme modelleri kullanilmistir.
Omegin, ve ’da, kisa zamanl solar enerji tahmini, Karar-Destek Regressorii
(SVR) ile yapilmistir. [30]’de SVM, [31]]’”de FCNN yardimu ile yiik tahmini ¢aligmasi
yapilmistir.

80 W Tim yillar

I son3yil
70

60

Yayin sayisi

Model Tiirleri

Sekil 1.1: Finans alaninda kullanilan modellerin zamana gore degisimi

1.1 Problem ve Motivasyon

Son zamanlarda, teknolojinin gelismesiyle, cok fazla alanda derin 6§renme modelleri
kullanilmaya baglandi. Veri miktarinin artmasi ve hesaplama masraflarinin azalmasiyla
birlikte gelistirilen derin modeller, zaman serisi verileri ile dogas1 geregi ¢cok kullanilan
RNN gibi modelleri de kapsamaktadir. Zaman serisi 6zelinde gelistirilmemis fakat
bu verilere cesitli doniisiimler yaptirilarak kullanilan FCNN, CNN gibi modeller de
cikmigtir.

Zaman serisinden dolayi, finans ve enerji alanlarinda da derin 68renme modelleri
calisilmaya baglandi. Finansal egilim tahmini, gelecek fiyat tahmini, elektrik tiretim
ve tiiketim tahmini gibi problemleri ele alan ¢aligmalar literatiirde yer almaktadir ([2],
[31]]). Ancak, literatiirdeki eksiklikleri su sekilde siralayabiliriz:

e Kaullanilan modellerin i¢ yapisinin ve kapasitesinin analizinin yeterince yapilmamasi,
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e (Caligilan problemlerle ilgili bir sonuca ulagilmasi fakat bu sonucun kullanigh bir

yere gotiirlilmemesi,
e Veri seti ile yapilmasi gereken on-iglemlere yeterince agirlik verilmemesi,

e Alanin yeni yaklagimlara acik olmasi,

Ozellikle finans ve enerji alaninda, derin 6grenme modelleri yeterince ¢alisiimamustir.
Bundan dolayi, bu alanlarda tahmin yapabilen, optimizasyon yapabilen sistemler
amaclanmigtir. Bu sistemler caligilirken, On-islem asamalarina 6zen gostermek ve
modellerin i¢ yapilarin1 anlamaya calismak hedeflenmistir. Bu amaglardan dolayz,
bahsedilen alanlarda calisilmis CNN ve Long Short-term Memory (LSTM) modeli

gelistirilmistir.

1.2 Tezin Katkilar:

Problem ve Motivasyon boliimiinde bahsedilen eksiklikler géz Oniine alindi§inda,
finans ve enerji alaninda tahmin yapabilen, optimizasyon yapabilen, uygun on-iglem
asamalarindan gecirilmis sistemlerin tasarlanmas1 amag¢lanmistir. Tez kapsaminda bu
konulara agirlik veren ¢aligmalara yer verilmistir.

Tez kapsaminda, ¢cok kullanilan fakat birden ¢esitli kullanim sekli oldugu i¢in karmagiklasan
LSTM modelinin i¢ yapisinin anlasilmasi hedeflenmektedir. Hanenin elektrik tiretim-
tiikketim tahmini sayesinde yapilan batarya optimizasyonu ile tahminlerin bir uygulamaya
doniigtiiriilmesi hedeflenmektedir. Finans zaman serisi verilerine yapilan CNN ile
yaklagimin yenilik¢i olacagi ongoriilmektedir. Bahsedilen ve incelenecek olan yontem

bagliklarini su sekilde siralayabiliriz:

e Durum denetlemeli ve denetlemesiz LSTM karsilastirmasi
e Siradan problemler ile LSTM modelinin i¢ yapisi

e Hane i¢i batarya optimizasyonu i¢in elektrik liretim ve tiikketim tahminleri yapan
LSTM

e Teknik indikatorler ile zenginlestirilen finans verisine doniisiimler uygulanarak

elde edilen veri seti ile egitilen CNN

Onerilen yontemler ile, modellerin i¢ yapisina bakildi. Durum bilgisini tutmanin
LSTM’i nasil degistirdi8i incelendi. Derin 6grenme modelleri sayesinde yapilan batarya
optimizasyonu incelendi. Veri seti lizerinde yapilan doniisiimler ile farkli modellerin de

kullanilabilecegi gosterildi.



1.3 Onerilen Coziim

Tez kapsaminda, Problem ve Motivasyon boliimiinde bahsedilen literatiirdeki eksiklikler
ve Tezin Katkilar1 boliimiinde bahsedilen katkilar goz Oniine alinarak, dnce model
calismalar1 yapilmig, sonrasinda tahmin yapan bazi yontemler gelistirilmistir.

Ik ¢alisma olarak, durum denetlemeli ve denetlemesiz LSTM karsilastirmasi yapilmistar.
Problemlere nasil uygulanmalar1 gerektigi tizerinde durulmustur. Veri setindeki doniisiimlerin
onemi vurgulanmustir.

Ikinci ¢alisma olarak, incelenen LSTM modelinin i¢ yapisina girebilmek icin 2 basit
problem ¢oziilmiistiir. Bu problemlerden ilkiyle uzun vadeli hafizasi incelenmis, ikincisiyle
periyodik bir fonksiyon yakinsanmugtir.

Uciincii ¢calisma olarak, hane ici batarya optimizasyonu yapabilmek icin solar enerji
iretiminin ve hane elektrik tiiketiminin tahminini yapan LSTM caligmasi incelenmistir.
Bu tahminler sonrasi, batarya optimizasyonu i¢in bir optimizasyon sistemi gelistirilmistir.
Dordiincii calisma olarak, finans zaman serisi verilerine ¢esitli doniisiimler uygulanarak
egitilen CNN incelendi. Bu calismada, farkli modellerin, gerekli veri seti doniisiimleri

yapilirsa, uygun arag¢ olduklar1 vurgulanmastir.

1.4 Tez Taslagi

Tez kapsaminda yapilan ¢alismalar su sekilde siralanmistir: Bolim [2]de zaman serisi
verileri analizinde kullanilan yontemler temelden anlatilmaktadir. On-islem asamalarina,
kullanilan derin 6grenme modellerine yer verilmistir. Boliim [3[de, ¢alisilacak olan
durum denetlemeli ve denetlemesiz LSTM modellerini anlatilmaktadir. Ayrica, basit
ama temelden zor problemlerle modeller incelenecektir. Sonrasinda, hane ici batarya
optimizasyonu problemi ve kullanilan LSTM modeli incelenecektir. Son olarak, doniistimlerden
gecirilmis finans veri seti ile CNN modeli anlatilacaktir. Boliim [ de, bolum [3]de
incelenen yontemlerin sonuglarina yer verilecektir. Bolim [Ste, yapilan caligmalar

ozetlenmekte ve gelecekte yapilabilecek calismalar hakkinda fikirler verilmektedir.



2. ON BILGI

2.1 Zaman Serisi Verileri

Zaman serisi seklindeki veriler, her alanda karsimiza ¢ikmaktadir. Finans verisi, sensor

verileri, titresim verileri, hava durumu verileri gibi farkli problemlem verileri zamana

bagli olarak degisim gostermektedirler. Zamana bagli degisim gosteren verilere, zaman
serisi verileri denilmektedir (Sekil [2.1).

220
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60
2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016

X

Sekil 2.1: Zaman serisi 6rnegi

Zaman serisi verileri, Sekil 2.2]da goriildiigii gibi, farkli bigimlerde olabilirler. Soldan

saga:

1.

U

hi¢ bir diizenin goriilmedigi tamamiyle rastsal diizene sahip,
zamanla iistsel bir sekilde artan diizene sahip,

zamanla lineer bir sekilde artan diizene sahip,

sezonsallik diizenine sahip,

linear ve sezonsallik karisimi1 olan diizene sahip zaman serileri seklinde siralanabilirler.
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Sekil 2.2: Genel zaman serisi diizenleri

Bir zaman serisi, kendisini olusturan egilim, sezonsallik, periyodiklik ve artik olarak 4

pargada ifade edilebilir. Bu parcalar birleserek zaman serisini olustururlar (2.1).

U=1T+S8$+C+R, (2.1)

burada;

T;: egilim,

S;: sezonsallik,

C;: periyodik,

R;: artik pargalarini temsil etmektedir (Sekil 2.3).

Egilim bileseni, uzun vadedeki yiikselis veya alcalig egimini ifade eder. Sezonsallik
bileseni, belirli zamanda siirekli tekrar eden kisimi ifade eder. Hava durumu verisindeki,
kisin soguk, yazin sicak olmasi durumu, bu bilesene 6rnek verilebilir. Periyodiklik
bileseni, sezonsallik bilesenine gore daha uzun vadedeki periyodik kisimla ilgilenir.
Artik bilesen ise, diger bilesenler sinyalden ¢ikarildiginda geriye kalan artik kismi

olusturur. Rastsal giiriiltii olarak ifade edilir ve herhangi bir sekilde tahmin edilemez.
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Sekil 2.3: Zaman serisi bilesenleri

2.2 On-isleme

Giintimiizde kullanilan makine 6grenmesi ya da derin 6grenme modelleri her ne kadar
cok sayida problemde insan seviyesini agmis olsalar da, n islemden gecirilmemis olan
veriler egitimi diisensiz hale getirip ¢oziilmeye calisilan optimizasyon probleminin
lokal-minimumda kalmasina sebep olabilirler [32] [33]]. Veri setindeki 6zniteliklerin,
istatistiksel olarak bagimsiz olmalari, (6znitelik uzayinin eksenleri bagimsiz 6znitelikler
ile ifade edilebilecegi i¢in) modellerin daha iyi bir 6grenme siireci gegirmesini saglar.
Ayrica, bagimsiz dznitelikler, olasiliksal modellerde, bilesik olasiliklarin hesaplanmasini
sadece carpma islemine indirgedigi i¢cin karmasgik bir birlesik olasilik hesabina ihtiyag
duyulmamasini da saglar. Bu boliimde, basitten karmasiga dogru bazi 6n-isleme yontemleri

anlatilacaktir.



2.2.1 Oznitelik 6lceklendirme

Oznitelik dlceklendirme, en basit On-isleme yontemlerinden biridir. Yontem sayesinde,
oznitelik uzayindaki her bir boyut 0 — 1 arasina sikistirilir. Bunu, denklem (2.2)’deki
islemi yaparak, yani her bir boyuttan minimumunu ¢ikarip, maksimumu ile minimumu
arasindaki farka bolerek hesaplar. Ornegin; tek boyutlu X = [1,2, 3] seklinde bir 6znitelik
olsun. X verisi iizerisinde 6lgeklendirme yapildiginda, yeni X = [0,0.5, 1] vektorii elde
edilir. Yeni vektorde goriildiigii gibi veri 0 — 1 arasina sikismis durumdadir ve tam
olarak, Xpin = 0 ve Xmax = 1 olacak sekilde yeni bir vektor elde edilmistir. Bu durum
1000 elemanl rastgele iiretilen bagka bir vektor tizerinden grafiksel olarak gosterilecek
olursa (Sekil , islem sonrasinda, Sekil ’de gosterilen doniistiiriilmiis X uzayi
bulunur. Fakat 6znitelik dl¢ceklendirmesiyle yapilan on-isleme, eger veride u¢ degerler

var ise, u¢ degerler disindaki degerleri fazla kiigiiltiilecegi i¢cin probleme sebepe olur.

X _Xmin (2 2)
Xmax - Xmin
41 Covariance Matrix

0.99,081
0.81,207

-4 .

Sekil 2.4: Veriler
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Sekil 2.5: Oznitelik 6l¢eklendirme islemi



2.2.2 Standardizasyon

Standardizasyon, 6znitelik uzayindaki her bir boyutu u = 0 ve o = 1 olacak sekilde

sikistirtr (2.3). Oznitelik 6lceklendirme oldugu gibi belirli bir aralik arasina sikistirma

s6z konusu degildir. Ornek olarak, 1000 elemanli rastgele olusturulan X matrisi,

standardizasyon igleminden gecirildikten sonra Sekil 2.6]de goriildiigii hale gelir.
X—u

5 (2.3)

4 Covariance Matrix
10,057
0.57,1.0

-2 N

-4

4 3 D 2 3

Sekil 2.6: Standardizasyon iglemi

2.2.3 Veri agartma

Veri agartma, daha 6nce bahsedilen 6n-islem yontemlerine gore biraz daha kompleks bir
yapida olup, doniistiiriilen veri setinin birim kovaryans matrisine sahip olmasini saglar.
Birim kovaryans matrisi, tiim boyutlarda istatistiksel bagimsizlig1, yani tiim boyutlardaki
varyansin 1’e esit olmasini ifade eder. Bu bagimsizlik daha once bahsedilen sekilde
bilesik olasilik hesabini kolaylastirir. Ayrica, doniistiiriilmiis olan veri setindeki her bir
Oznitelige de esit onem verilmis olur. Bu yontem i¢in sirasiyla:

1. u=0islemi (Sekil 2.7),

2. Dekorelasyon iglemi (Sekil [2.8),

3. Yeniden 6l¢eklendirme islemi (Sekil [2.9),

uygulanir.

u = 0 islemi veriyi merkezde toplar. Dekorelasyon islemi diyagonal bir kovaryans
matrisi olusturdugu i¢in boyutlar arasindaki korelasyondan kurtulmamizi saglayan bir
doniisiim yapar. Yeniden ol¢eklendirme islemi ise, kisa olan boyutu uzaltarak, uzun

olan boyutu kisaltarak, diyagonal kovaryans matrisinin 1 olmasini saglar.
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4 Covariance Matrix
0.99,0.81
0.81,207

-4

-4 =2 D 2 P

Sekil 2.7: Merkeze cekme islemi

4 Covariance Matrig ~ * "« . .
0.56,0.0 - > &
0.0, 2.5

4 * _'.':'

4 =2 0 2 1

Sekil 2.8: Dekorelasyon islemi

4 Cowvariance Matrix
10,00
0.0, 10

-2

-4 2 D 2 2

Sekil 2.9: Agartma iglemi

2.2.4 Duraganhk

Duraganlik, zaman serinin istatistiksel ozelliklerinin, yani ortalama, varyans gibi
ozelliklerinin zaman bagli olarak degismemesi durumudur. Kullanilacak tahmin modelleri,
bu istatistiksel ozelliklere gore kendilerini adapte edecekleri icin, duragan olmayan
zaman serileri i¢in cesitli doniistimler yapilmak zorundadir. Bu doniisiimler yapildiktan

sonraki veri, egitim esnasinda kullanilabilecek ve yeni yapilacak olan tahminler de
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uygulanan doniisiimlerin tersi ile gercek tahminlere ¢evrilebilecek bir sistem gerekliligi
bulunmaktadir. Zamanla degisen istatistiksel 6zellikleri sabitlemek i¢in, verideki egilim
hesaplanip, verinin kendisinden ¢ikarilabilir ya da x¥'*! — x* seklinde ¢ ekseni boyunca
cikarma islemi yapilabilir. Ornek olarak ¢ikarma islemi yapilmis olsun: yeni olusacak
olan zaman serisi tamamiyle rastgele bir sekilde artis azalis yapiyorsa bu seriye
rastgele yiiriiyiis denir ve tahmini imkansizdir. Bu durumdaki seri ile e8itilen modelin
verebilecegi en iyi ¢ikti bu serinin ortalamasidir. Fakat, bu sekilde rastgele olmayan
bir seri elde edildiginde ve istatistiksel 6zelliklerinin de sabitlendigi diisiiniildiigiinde,

tahmin modelleri ile egitime uygun bir veri elde edilmis olur.

2.3 Metrikler
2.3.1 Ortalama kare hatasi

Regresyon problemlerinde, hata fonksiyonu olarak kullanilmasinin yan1 sira metrik
olarak da kullanilan ortalama kare hatas1 (MSE) fonksiyonu (2.4), artiklarin karelerinin
toplaminin ortalamasi ile ifade edilir. Diger bir deyisle, modelin tahmini ile gercek deger

arasindaki oklid mesafesinin karesidir. Ayn1 zamanda, L*> — norm adiyla da taninir.

n

1 .
MSE =~ ¥ (vi—3i)* 24)
i=1

2.3.2 Ortalama mutlak hata

Regresyon problemlerinde, ortalama mutlak hata (MAE)’de gibi hem hata fonksiyonu
hem de metrik olarak kullanilabilen MAE (2.5)), artiklarin mutlak degerlerinin ortalamasi
ile ifade edilir. Manhattan mesafesi ya da L' — norm olarak da taninr.

lyi — il (2.5)

1
MAE = —
n3

n

1

2.3.3 Karmagikhik matrisi

Karmasiklik matrisi, satirlar1 tahmin siniflarindan (9), siitunlart gercek siniflardan (y)
olusan bir matristir (Sekil 2.10). Bu ¢izelge tizerinden, dogruluk, dogru pozitif oran:
(TPR), yanlis pozitif oran1 (FPR), yanlis negatif oran1 (FNR), dogru negatif oran1 (TNR)
gibi degerler hesaplanabilir. Stmif dagiliminin esit olmadig1 durumlarda biiyiik resmi

gormek i¢in kullanilir.
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n=35 Tahmin: Tahmin:
HAYIR EVET
Cetuok: TN=30 FP=10 40
G;Ea S;;Tk: EN=5 TP=40 45
35 50

Sekil 2.10: Karmagiklik matrisi

Esik Degeri

Hastalik yok

Hastalik var

A 4

Test Sonucu

Sekil 2.11: Simf dagilimlarina gére metrik ifadeleri

burada:
e (y=1)&(tahmin = 1) oldugu durum dogru pozitif (TP),
e (y=0)& (tahmin = 1) oldugu durum yanlg pozitif (FP),
e (y=1)& (tahmin = 0) oldugu durum yanls negatif (FN),
e (y=0)& (tahmin = 0) oldugu durum dogru negatif (TN) temsil etmektedir.

2.3.4 Dogruluk

Dogruluk, siniflandirma problemlerinde oldukg¢a kullanilan bir mektriktir. Modelin ne
oranla dogru tahmin yaptigini ifade eder. Fakat bu orani1 ifade ederken, sinif dagilimindaki
dengesizligi dikkate almadig1 icin, bu durumlarda kullanilmasi uygun degildir. Ornek
olarak, hirsiz alarminin bagarisin1 6lgmek icin dogruluk metrigi kullanilsin ve %99
oraninda hirsizin olmadig1 varsayilsin: Model tiim durumlar icin "alarm c¢almasin"
der ise %99 basar1 elde etmis olacaktir. Ama bahsedilen olayda asil degerli olan,

hirsiz geldiginde alarmi caldirmaktir. Bu durumlarin hepsini kaciracagi icin aslinda
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oldukca basarisiz bir modeldir denilebilir. Bu tip bir sinif dagiliminin dengesiz oldugu
durumlarda, modelin basarim1 daha iyi dl¢mek icin, kesinlik (precision), hassasiyet
(recall), f1-skoru gibi metrikler kullanilabilir. Bunlar boliimiin ilerleyen kisimlarinda
incelenecektir.

TP+TN

Accuracy = (2.6)
TP+TN+FP+FN

2.3.5 Kesinlik

Kesinlik (2.7)), simiflandirma problemlerinde, dogrulugun veri setindeki sinif diizensizliginden
dolay1 kullanilamayacag1 durumlar i¢in kullanilan, pozitif sinif olarak tahmin edilen
orneklerin kag¢ tanesinin gercekten pozitif oldugunu anlamaya yarayan bir metriktir.
FP’lerin masrafinin yiiksek oldugu durumlarda kullanilir. Ornegin, hastanin hastaneden
taburcu edilip edilmeyecegine karar verecek bir model olsun. Modelin, yanliglikla hasta
taburcu olabilir raporu vermesi, hastanin hayatini ciddi riske sokabilir. Bu 6rnek kesinlik
metriginin Onemini géstermektedir.
TP

Kesinlik = ———— 2.7)
TP+FP

2.3.6 Hassasiyet

Hassasiyet, kesinlik metriginde oldugu gibi, siniflandirma problemlerinde veri setinde
sinif diizensizligi oldugu durumlarda kullanilir. Farki ise, FP’lerin yerine FN’lerin
masrafinin yiiksek oldugu durumlarda kullanilmasidir. Hastanin kansere yakalanip
yakalanmadigini tahmin eden bir model 6rnek olarak ele alinsin: kanser olan bir hastaya
kanser degil demek, geri doniilemeyecek sekilde hayati riskler tagir. Bu problem i¢in
hassasiyet metriginin kullanilmas1 bir cok hayati kurtaracak giice sahiptir.

TP

H jyet = ———— 2.8
assasiye TP+FN (2.8)

2.3.7 F1-Skoru

F1-skoru, hassasiyet ve kesinligin karistmindan olusan, FP ve FN oranlarinin ikisinin
birden masrafli oldugu problemlerde kullanilacak bir mektriktir. Denklem (2.9)’te
hassasiyet ve kesinligin harmonik ortalamasindan olustugu goriilmektedir. F1 =1
durumu miikemmel, F'1 = 0 durumu tamamiyle kusurlu anlamini tagir.

kesinlik x hassasiyet

F1—skoru=2 (2.9)

X
kesinlik + hassasiyet
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2.3.8 AUC-ROC egrisi

Alici Isletim Karakteristigi (ROC) egrisi, x ekseni FPR, y ekseni TPR olan
ve sinif ayriminda kullanilan farkli esik degerleri icin hesaplanmig bir egridir. ROC
egrisi altinda kalan alan (AUC) ise, siniflarin birbirinden ne denli ayrildigini géstermeye
yarayan bir metriktir($ekil 2.12). Siniflandirma problemlerinde kullanilirlar.

AUC skorunun 1 olmasi, siniflarin tamamiyle ayristirildigini, yani tiim 1’lerin 1, tim
0’larin O olarak tahmin edildigini gosterir. O olmasi, aym sekilde siniflarin tamamiyle
ayristirildigin fakat tiim 1lerin O, tiim Olarin 1 olarak tahmin edildiginin gostergesidir.

0.5 olmasi ise en kotii olan durumdur ve modelin hig bir sinif ayrimi yapamadiginin
gostergesidir (Sekil 2.13) .

TP
TPR = ——— = hassasiyet (2.10)
TP+FN
TN
FPR=1————— (2.11)
TN+FP

TPR

» FPR

Sekil 2.12: ROC egrisi ve AUC
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Sekil 2.13: Dagilimlarin ayristirtlmasina gore AUC skorlari

2.4 Hata Fonksiyonlari

Hata fonksiyonlar1 yapay sinir aglarininda ¢cok onemli bir role rahiptir. Modellerin
verdigi ciktilar ile gercek degerleri kiyaslayarak, gercek dogruya ne kadar yakin
olundugunu ifade etmekte kullanilirlar. Negatif olmayan degerlere sahip olan hata
fonksiyonlari, sifira yaklastikga modelin tahmin kapasitesi artmaktadir. Hata fonksiyonlari,
risk kismu ve regularizasyon kismu olarak iki par¢ada yazilabilirler. Denklem (2.12))’de

iki par¢adan olugan hata fonksiyonu, genel haliyle goriilmektedir.

W* =argminZ(W)+A-D(W)
14

{5 | (2.12)
= argmin; ZL(y’,f(WTxl)) +A-®PW)
w i=1

burada & (W) regularizasyon kismini, W modelin agirliklarini, f(-) aktivasyon fonksiyonunu,
x' = {x',xb,...,xI, } € R"™ ise egitim esnasinda kullanilan 6rnekleri temsil etmektedir.
Bu kisimda regularizasyon kismina girilmeyecegi i¢cin denklem sadece hata fonksiyonuna

indirgenerek anlatilacaktir:

net' =Wyl (2.13)

ZL(W) = % iL (', f (net")) (2.14)
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2.4.1 Ortalama kare hatasi

MSE, regresyon problemlerinde en yaygin kullanilan hata fonksiyonudur. Kulanilan
orneklerin, ¢izilen regresyon c¢izgisine uzakliklarinin karelerinin toplamiyla hesaplanir.
En basit haliyle denklem (2.15])’da oldugu gibidir. Sekil 2.14]de MSE hata fonksiyonun
flx) = x? grafigi olusturdugunu, yani tahmin gercek degerden uzaklastik¢a, hatanin
artik kismuin karesiyle orantili bir sekilde arttig1 goriilmektedir.

1 n
— =Y (v — f(net'))? (2.15)
iz

burada (y' — f(net')) artik (residual) olarak adlandirilir ve bu kismin karesi minimize

edilmeye c¢alisilir.

Range of predicted values: (-10,000 to 10.000) | True value: 100
led

k]

06

MSE Loss

04

02

00

_10000 7500 5000 2500 0 500 5000 7500 10000
Predictions

Sekil 2.14: MSE fonksiyonunun olusturdugu hata yiizeyi

Yapay sinir aglar1 W agirliklarin1 giincelleyip, hatayr minimize etmeye calisirken
gradyan inig algoritmasim kullandiklarindan, MSE’nin tiirevinin alinmasi gerekir.
Denklem (2.16)’de MSE hata fonksiyonun, modelin agirliklarina (W) gore tiirevinin

nasil ¢ikarildig1 gosterilmistir. Son adimdan anlagilacagi iizere, bu tiirevin, (artik) x

d(aktivasyon f onksiyonu)
ow

giincellenirken kullanilir.

X (ornek)’in ortalamasi seklinde oldugu goriiliir ve W agirliklar:

0L 2& ; df(net'
i ;i;(y — f(net")) <__g;e ))
2% ; df(net') Onet'
N ELZ{ (' = flner')) <_ oneti.  Ow ) 2.16)
_ 2y i df(net') ;
=2 L0 flner) (250

MSE yapist geregi ug degerlere karsi hassastir. U¢ degerlerden hesaplanan artigin
karesi cok biiyiik olacagindan toplami fazlasiyla etkilemektedir. Diger bir deyisle,
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kullanilan egitim orneklerindeki varyans yiiksekse MSE fonksiyonu bu varyanstan kotii
etkilenmektedir. Sezgisel olarak MSE hata fonksiyonu 0rnek ile ele alintyor olsun ve
tiim gercek degerler icin yalnizca tek bir say1 tahmini yapmamiz gereksin: MSE ile
minimum hata sonucunu verecek say1, tiim gercek degerlerin ortalamasi olacaktir. Bu
hesaplanan ortalama, u¢ degerlerden fazlasiyla etkilenir. Bu nedenle bu gibi durumlarda
daha az etkilen, bir baska regresyon hata fonksiyonu olan MAE kullanilabilir. Bir
sonraki kissmda MAE hata fonksiyonu anlatilacaktir.

2.4.2 Ortalama mutlak hata

MAE’de MSE’de oldugu gibi regresyon problemlerinde ¢ok¢a kullanilan diger bir hata
fonksiyonudur. MAE, tahmin ile gercek degerin mutlak farkini hesaplayarak olusturulan
bir hata fonksiyonudur. MAE fonksiyonunun olusturdugu hata grafigi Sekil 2.15]de,
denklemi ise (2.17)’de goriilmektedir.

Range of predicted values: (-10,000 to 10.000) | True value: 100

10000

8000

MAE Loss

4000

2000

—10000 =7500 -5000 —2500 o 2500 5000 7500 10000
Predictions

Sekil 2.15: MAE fonksiyonunun olusturdugu hata yiizeyi

18 . .
&= ;Z|y’—f(net’)‘ (2.17)
i=1

W agirlik giincellemelerinde kullanmak i¢in tiirevi denklem[2. 18] de adim adim goriilmektedir.

0% _ 1y 1 (_8f(neti)>
L A
_ 1y L (_ af(;(”efl) . a;‘”) (2.18)
"= <yf—f<neﬂ'>>2 o

df (net') ;
ZnZ [y — f (net?)| (_ dnet’ x)

MAE fonksiyonu ug¢ degerlere karst MSE’nin oldugu kadar hassas degildir. Yani egitim
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verisindeki orneklerin varyansinin fazla oldugu durumlarda MSE’ye gore daha iyi bir
secim olacaktir. MSE’nin ortalama deger ¢iktis1 olusturdugu 6rnek ele alinacak olursa,
MAE’nin bu 6rnege ¢ikaracagi sonu¢ medyandir. Medyan, ortalama ile kiyaslandiginda,
uc degerlere daha az hassastir. Bundan dolayi, uc¢ degerlere sahip egitim verisi varsa,
MAE, MSE’den daha giirbiizdiir.

MAE’nin MSE’ye gore ug¢ degerlerde olan giirbiizliigii biiyiik bir avantajdir fakat
stirekli MSE yerine kullanilamamasinin arkasinda temel bir problem vardir: optimum
noktaya yaklasirken dahi gradyanin sabit kalmasi. Bu dezavantaj, MAE nin tiirevinin
alinmasi gereken her durumda ortaya cikar. Optimum noktaya yaklasirken gradyanin
sabit kalmasi, optimum noktanin kacgirilmasina sebebiyet verebilir. Bunu 6nlemek
i¢in tabiki 6grenme faktorii zamanla diisiirtilebilir fakat MSE, boyle bir isleme gerek
duymadan gradyanlar kiiciilterek daha giirbiiz (sabit gradyan 6zelinde) bir 6grenme

durumu olusturabilir. Bu dezavantaj, gorsel olarak Sekil 2.16/de gosterilmektedir.

A A
4 ff 3
s 2
OMDf
Tahminler Tahminler
(a) MAE (b) MSE

Sekil 2.16: MAE-MSE gradyan karsilagtirmast

2.4.3 Cross-Entropy hatasi

Capraz-entropi (CE) hata fonksiyonu, siniflandirma problemlerinde en ¢ok kullanilan
hata fonksiyonudur. Ger¢ek degerlerin olusturdugu olasiliksal dagilim ile tahminlerin
olusturdugu olasiliksal dagilimin arasindaki uzakli1 hesaplamak icin kullanilir. CE
hatasi biiyiikse, iki dagilim birbirine uzak, kiiciikse yakindir.

Gergek smif ve model ¢ikti vektorii sirastyla y = [0, 1,0] ve net) = WTx() =[1,4,2]
seklinde olsun. Burada 2 numarali simif dogru smif degeriyken, modelin ¢iktis1 da
ayni sekilde 2 numarali sinif ¢iktisinda 4 degerini tastyarak sinifi dogru tahmin etmis
goriinmektedir. Tahmin sinifim1 ¢ikarmak i¢in yapilacak en basit islem argmax(net(i))
islemi yaparak tahmin vektoriinden bu 4 degerinin indeksini cekmektir. Fakat argmax
fonksiyonu tiirevlenebilir olmadigi i¢in sinir aglarinda kullanilan gradyan inis optimizasyon
algoritmasi ile kullanilamamaktadir. Bu nedenle hem tahmin vektériinden sinifin indeksini

hesaplayacak hem de argmax(net(i))’ye olabildigince yakinsayacak bir fonksiyona
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lI/i
' L2
fonksiyon ile ¢ikt1 vektorii hesaplanacak olursa net(!) = [0.125,0.5,0.375] olarak hesaplanur.

ihtiya¢ vardir. Basitce su sekilde bir fonksiyon secilsin: Tanimlanana yeni

Bu yeni vektor, dogru sinifi 6nceki halindeki gibi isaret ediyor olsa da, dogru sinifa
verdigi 0.5 degeri hedef vektorii olan y, = 1’e oldukg¢a uzaktir. Bu nedenlerden dolayi,
siniflandirma problemlerinde kullanilan ve argmax’a olduk¢a yakinsayan bir fonksiyon
olan softmax fonksiyonu ve tiirevi kullanilmaktadir. softmax ile hesaplanan
cikt1 vektorii net'!) = [0.04,0.70,0.26] olarak hesaplanir. softmax’ta kullanilan iistel
terim sayesinde, bu yeni vektor, argmax’a daha c¢ok (ortalama fonksiyonuna kiyasla)
yakinsamistir. Bu {istel terim negatif degerlerin de olasilik dagilimina katilmasini
saglayarak daha yumusak bir 6grenme ortami olusturur. Ek olarak, e sabitinden daha
biiyiik bir {iistel terim de secilebilir fakat hem tiirevi daha zor alinan bir fonksiyona

sebebiyet verir hem de niimerik stabiliteyi zora sokar.

net'

. e
St = (2.19)
y enetk
k
neli
. a s netk
Js' >
dnetl  Onet/
k
; a enet )
de™ Y net® _ % . pnet!
dnet/ onet’
= 2
(Z enett )
k
if i==j: (2.20)
0 enezi .
_ pet’
dnetd ¢
S5 et Y enet’ _ gnet!  gnet’
. k
dnetd 2
(Z enetk )
k

i k J
et (Z enet’ _ pnet )
k

(Z enett > (Z enett >
k k

net net’




=5'(1-8)

if i#j:
a enet i
dnetl
pa) Si enelj X eneti
dnet’ O\ 2
Y enet
k
enetf eneli

y enetk y enetk
k k

=-§/§'

softmax ile hesaplanan ciktinin olasiliksal dagilimi ve gercek degerlerin olasiliksal
dagilimi, CE hata fonksiyonu ile (2.21)) ile hesaplanarak W agirliklarinin giincellenmesinde
kullanilirlar (Sekil 2.17). Bu giincellenme esnasindaki zincir kuraliyla alinan tiirev
hesabi ise denkleminde gosterildigi gibidir.

g:—Zﬂ%wﬁ (2.21)

dlog(S*)
R el
onet! Zy dnet!

dlog(S¥) ask
R u i
N ;y dSk  Onetl

N (2.22)

:_yl+ylsl+zyksl
iz

_gi <yi+ Zyk) _y
ki
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x[Nx1]

logits[Mx1] prob[Mx1]
W[MxN]

Sekil 2.17: CE hata fonksiyonu adimlar1

2.5 Aktivasyon Fonksiyonlari

Sinir aglarinin herhangi bir katmanindaki herhangi bir ndron ¥, wx’ + b seklinde
kendisine gelen girdileri toplar, bias terimi ekler ve bir ¢ikt1 verir. Aktivasyon fonksiyonu
f(+), ¢ikt1 veren néronun aktive olup olmayacagini belirleyen ve néron denklemini
f(¥;wx' + b) haline getiren bir fonksiyondur.

Aktivasyon fonksiyonu olarak step fonksiyonu (2.23) ele alinirsa; 1 ¢iktisi verdiginde
aktive olmusg noron, O ciktisi verdiginde deaktive olmus noron temsil edilebilir. Fakat
cok smifli problemlerde birden fazla néron aktive oldugunda karmasikliga sebebiyet

vereceginden kullanilmamaktadir.

1 ifx>0
u(x) = (2.23)

0 ifx<O
Aktivasyon fonksiyonu olarak m egimine sahip dogru fonksiyonu (2.24) ele alinirsa;
step fonksiyonun birden fazla aktive néronda ortayan ¢ikan sorunu ¢oziilmiis olur. Fakat
fonksiyonun gradyan inig algoritmasi ile tiirevi alindig1 sirada, her zaman sabit olan m
tirev degeri, x vektoriinden bagimsizdir. Bu sebeple, hep sabit olan bir gradyan sisteme
dahil edilecek ve tahmindeki hataya gore hesaplanan adaptif gradyan kullanilmaz
olacaktir. Ayrica, lineer bir fonksiyon olan dogru fonksiyonu, ¢ok katmanli sinir a1 ile
yiginlanarak kullanildiginda, yiginlanan lineer fonksiyonlarin birlesimi yeni bir lineer
fonksiyon olusturacaktir. Bu yeni lineer fonksiyon, sinir aginda tek bir katman ile ifade
edilebilir. Bu durum ¢ok katman kavramini ortadan kaldiracagi i¢in ¢cok katmanli sinir
aglarinin getirdigi tiim faydalar silip atacaktir. Ayrica, lineer dogru denklemi (—oo, o)
araliginda bir sonug verecegi icin sonraki katmanlar fazla biiyiik sayilar1 girdi olarak
almak zorunda kalir. Bu tip nedenlerden dolay: lineer-olmayan aktivasyon fonksiyonlari

kullanilmamalidir.

f(x) =mx (2.24)
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2.5.1 Sigmoid

Sigmoid fonksiyonu (2.25) denklemi ile ifade edilen, kendisi ve tirevi Sekil 2.18]de
gosterilmis olan bir fonksiyondur. Lineer bir fonksiyon olmadig1 i¢cin kombinasyonlari
da lineer olmayan bir fonksiyon olusturur. Bu sayede cok katmanli yapilar olusturulabilir.
Ayrica, her noktasinda, tiirevi x vektoriine bagimli oldugundan, gradyan inig algoritmasi
ile kullanilmaya, yani yapay sinir aglarinin egitimi icin kullanilmaya uygun bir yapidadir.
Ayrica ¢ikti sonucunu (0, 1) araligina sikistiracag i¢in gradyan patlamasinin 6niine
gecer.

Avantajlarinin yani sira, sekil [2.18den goriilecegi gibi, x = 0 noktasindan uzaklastikca,
0 ya da 1 e gittikce daha az egimle yakinsayan bir fonksiyondur. En biiyiik degeri
%hzo = 0.25 olan, gaussian fonksiyonuna yakin bir tiirev fonksiyonuna sahip
olmasindan dolayi, 0’dan uzaklastik¢a gradyan kii¢iiliir ve geri besleme evresinde
bu gradyanlar birbirleriyle carpilacagi i¢in sonug olarak daha kiiciik gradyanlara sebep
olurlar. Bu durum "gradyanlarin yok olmasi (vanishing gradients)" adi verilen ve
ogrenme igleminin yavaslamasiyla, hatta ¢ok biiyiik aglarda gradyan bilgisinin tamamiyle

kaybolup 6grenmenin durmasiyla taninan soruna yol acar.

o(x) = (2.25)

Sekil 2.18: Sigmoid

2.5.2 Tanh

tanh(-) fonksiyonu denklem goriilecegi gibi o (+) fonksiyonunun 6lgeklendirilip
kaydirilmasiyla elde edilmistir.Bu nedenle o (-)’in tiim avantaj ve dezavantajlarina
sahiptir. Yalnizca, o (-)’de gore daha biiyiik bir gradyan degerine sahip oldugu icin
"gradyanlarin yok olmas1" problemini daha az ortaya cikarir. Kendisi ve tiirevi Sekil
[2.197de gosterildigi gibidir.
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tanh(x) = 20(2x) — 1
) (2.26)

- 1—|—e_2x_1

Sekil 2.19: Tanh

2.5.3 ReLLU

Bir bagka aktivasyon fonksiyonu olan Dogrusal Dogrultmac Unitesi, Rectified Linear
Unit (ReLU), 6nceden bahsedilen lineer olmayan dogru denklemine ¢ok benzemektedir.
[0,00) araliginda bir sonug verdigi i¢in sorun ¢ikarabilen ¢ok biiyiik pozitif sayilar
tiretebilir. Negatif sayilarin hepsini 0 noktasinda sikistirmasi, baz1 néronlarin aktif
olmayi1p gradyan hesabina herhangi bir katkida bulunamamalarina ve bundan dolay1
bu noéronlarin 6grenmeyi tamamen durdurup Slmelerine sebep olabilir. Fakat aym
zamanda yaptig1 0’a sikistirma islemi, seyrek bir ¢ikti matrisi iiretmesine sebebiyet verir.
Yogun matrisle kiyaslandiginda, seyrek matrisin hesap masrafi daha diisiik oldugundan
daha verimli sinir aglar1 olusturur. Ayrica parcali-lineer olan bu fonksiyon, cok iyi bir
yakinsayicidir ve cesitli kombinasyonlar ile her tiirlii fonksiyona yakinsayabilir. Kendisi
ve tiirevi Sekil 2.20]de gosterildigi gibidir. Pozitif sayilar i¢in tiirevi hep 1 oldugu igin,
gradyan patlamasina ya da yok olmasina sebep olmaz.

ReLU (x) = max(0,x) (2.27)
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= RelU
ev

Sekil 2.20: ReLU

2.6 Gradyan Inis

Hedef fonksiyonun, model parametrelerinin W ile ifade edildigi, L(W) oldugunu
varsayarsak, Vi L(W ), bu fonksiyonun gradyani olarak ifade edilir ve denklem (2.28)’te
goriildiigli gibi d boyutunda bir tirev vektoriidiir. Sekil 2.217deki fonksiyonun x
noktasindaki gradyam yesil ok ile gosterilmis olup, m ile gosterilen optimum noktaya
ulagmak ic¢in gradyan vektoriiniin ters yoniinde ilerlemek gerekmektedir. Gradyan
vektoriiniin tersi yoniinde ilerleyerek, W parametrelerini giincelleyen ve sonunda m

noktasina ulasan algoritmanin adi1 gradyan inis (gradient descent) algoritmasidir.

(2.28)

IL(W) IL(W)  IL(W) 8L(W)>

\Y =
wL(W) < oW, T IW, T oW, oWy

Hata |

A Gradyan vektoru

Minimum hata

» Agirlik
Baslangig
Noktasi

Sekil 2.21: Gradyan inig anlatimi

Gradyan inis algoritmasinin temelde 3 farkl ¢esidi vardir:
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1. Yigin gradyan inis:

En temel gradyan inig varyasyonudur. Her W agirlik giincellemesinde N boyutlu
ornek uzayinin hepsini gezer. Bu tek ve biiyiik giincelleme, hem ¢ok fazla hafiza
gerektirir hem de oldukca yavastir. Ayrica online 6grenmeye de olanak tanimaz.
Ornek uzayinda birbirine benzeyen 6rnekler icin gereksiz bir hesaplama yapmasi
da diger bir dezavantajidir. Fakat ortalamaya dahil olan 6rnek sayis1 fazla oldugu

icin diisiik varyansa sahip olur ve daha yumusak bir 6grenme egrisine sahiptir.

W=W—n-VyL(W) (2.29)

2. Stokastik gradyan inis:

Yi1gin gradyan inisin aksine ornek uzayindaki her 6rnek icin tek tek gradyan
hesaplar ve hemen ardindan giincelleme yapar. Bundan dolay1 online 6grenmeye
olanak tanir ve y181n gradyan inisin hafiza ile ilgili yasadigi sorunlarini ortadan
kaldirir. Fakat her 6rnek i¢in giincelleme yapmak varyansi oldukga arttiracagindan,
fazla giiriiltiilii bir 6grenme egrisine sahiptir. Ayn1 sebepte, uc degerlere karsi
oldukga hassastir. Giirtiltiilii 6grenme egrisini ¢dzebilmek icin, 6grenme faktoriinii
ilerleyen iterasyonlarda diisiirebilir ve y1gin gradyan inise yakinsayan bir grenme

egrisi elde edilebilir.

W=W—n-VyLW,Xx® y) (2.30)

3. Mini-y1gin gradyan inis[34]:

Yi18in gradyan inis ile stokastik gradyan inis arasinda olan bu gradyan varyasyonu,
iki tarafin hem avantaj hem de dezavantajlarina sahiptir. Ogrenme faktorii ve y18in
say1s1 ayarlanarak her iki tarafa da cekilebilir. Giiniimiizde stokastik gradyan inig
(SGD) terimi bu varyasyon i¢in kullanilmaktadir (Bu tezde de bu asamadan sonra
SGD, mini-y18in gradyan inig algoritmasini temsil edecektir). Her ne kadar SGD
diger varyasyonlardan daha esnek bir yapiya sahip olsa da gradyan inisg 6zelinde
bazi dezavantajlar1 vardir. 1. Uygun 68renme faktorii secmek zor olabilir. 2.
ogrenme faktoriiniin siirekli ayni kalmasi ilerleyen iterasyonlarda hata kiiciildiikge
probleme yol agabilir (learning rate annealing kullanilabilir [35], [36] ). 3. Tiim
boyutlarda ortak bir 6grenme faktorii uygun olmayabilir (Adaptif optimizasyon
algoritmalar1 kullantlabilir[2.7.1}[2.7.2} 2.7.3, [2.7.4)). 4. Ogrenme platolara cakilip
kalabilir (Momentum kullanilabilir [2.6.T]).
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k+m—1 ) )
W:W—n~nllVW Y Lw,xW yy (2.31)
i=k

2.6.1 Momentum

Optimizasyon algoritmasi icerisinde momentum [37]] kullanmak, gradyanin sifirlandig:
durumlarda 6grenmenin devam etmesini saglar. Gradyanin, bir boyutta yiikselen diger
bir boyutta ise al¢alan egimin oldugu durumlarda siklikla ortaya cikan eyer noktalarinda
(saddle points) sifirlandig1 goriiliir. Bu gibi plato olusturan durumlarda # zamanindaki
hesaplanan gradyanin etkisi kullanilarak, # 4+ 1 zamaninda hesaplanan gradyan sifira esit
dahi olsa, 6grenme saglanir. uAW; momentum ifadesi, (2.30) denklemindeki gradyan
giincellenme adimina eklenerek denklem (2.32) elde edilir. ¢ ve 7 + 1 zamanindaki
gradyan yonleri ayni ise, o yondeki giincellemeyi arttirir. Fakat, gradyanlar ters yonlii

ise giincellemeyi azaltarak daha az salinim olugmasini saglar.

AWy = uAW; —nVwL(W,X,y)
Wi = Wi+ AW,

(2.32)

u € [0,1] : momentum faktorii

n > 0: 6grenme faktorii

VL(W;) : W;’deki gradyan

L(x) : optimize edilmesi gereken hata fonksiyonu

2.6.2 Nesterov hizlandirilmis momentum

Momentum giincellemesinin biraz farkli bir versiyonu olan Nesterov Hizlandirilmig
Momentum (NAG) [38]] popiilaritesi giinden giine artmaktadir. Klasik momentumdan
farkli olarak, gradyanin hesaplandigi W; noktasi farklidir. W; noktasinda gradyan almak
yerine, momentumun uygulanmis hali olan W; 4+ uAW; noktasinda gradyan hesaplanir.
Bu sekilde bir adim ilerideki konuma gore gradyan alarak, pratikte klasik momentumdan
biraz daha iyi caligsir. Sekil 2.22]de klasik momentum ile nesterov hizlandirilmisg

momentumu arasindaki fark goriilebilir.

AW, 11 = UAW; —VwL(W, + uAW;, X, y)
W1 = Wi+ AW,y

(2.33)

e U €[0,1]: momentum faktorii

e 1 > 0: 6grenme faktorii
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o VL(W;+ uAW;) : momentum eklenmis agirliklarin hata fonksiyonundan gegirildikten
sonraki W;’deki gradyan

e L(x): optimize edilmesi gereken hata fonksiyonu

Sekil 2.22: Nesterov Hizlandirilmis Momentum

2.7 Eniyilestiriciler
2.7.1 AdaGrad

Gradyan tabanli bir bagka algoritma olan Adaptif Gradyan Yontemi (AdaGrad) [39]],
d boyutlu W igin farkl bir 6grenme faktorii hesaplar ve uygular. Denkem (2.34)’te
Adagrad algoritmasinin matematiksel ifadesi verilmistir. Bu denklemde, pay evrensel
ogrenme faktorii nii temsil ederken, payda daha onceki gradyanlarin L? normundan
olusur. Evrensel 6grenme faktoriiniin, eski gradyanlarin ortalamasina boliinmesi, her
boyut i¢in ayr1 olan adaptif 6grenme faktoriinii ortaya ¢ikarmis olur. Ayrica biiyiik olan
gradyanli boyutlarin gradyan ortalamasi biiyiik olacagi icin daha kiiciik bir 6grenme
faktoriine sahip olurlar, kii¢iik gradyanli boyutlar i¢in de tam tersi bir durum s6z
konusudur. Bu yapi, katmanlarinda farkli 6grenme faktoriine ihtiya¢ duyan sinir aglari
icin 6grenmeyi hem iyilestirir hem de giirbiizlestirir. Evrensel 6grenme faktoriiniin
secimi hala gerekli olsa da, gorece biiyiik bir deger secilerek, kiiciiltme islemi algoritmanin
kendisine birakilabilir. Ayrica, iterasyon ilerledik¢e kumulatif L? norm artacagindan
learning rate annealing yontemi otomatikman uygulanmis olur. Fakat paydadaki bu
stirekli artig bir yerden sonra sonra giincelleme i¢in kullanilacak olan AW, yi olduk¢a
kiiciiltiir ve 0grenme durur. Iterasyon ilerledikce kotiiye giden bu durumu diizeltmek
icin boliim ve da anlatilacak olan optimizasyon algoritmalar1 gelistirilmisgtir.

gt - VWL(“/lf?X?y>
n

VILiE 230
=167

Wit = W, + AW,

AW, = —
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2.7.2 ADADELTA: Adaptif 6grenme faktorii

Adaptif Ogrenme Faktorii Yontemi (ADADELTA) [40], AdaGrad yonteminin dezavantajlari
olan; 6grenme boyunca 6grenme faktoriiniin diismesi ve evrensel 6grenme faktoriiniin
secilme ihtiyacini ortadan kaldirmak icin olusturulmus olan bir optimizasyon algoritmasidir.
AdaGrad’daki en basindan beri hesaplanan kumulatif gradyan /2 norm’u yerine, low
passten gecirilmis gradyan [2norm’unu kullanir. Low pass filtresi dogas1 geregi son
iterasyonlara agirlik verdiginden ilk iterasyonlardaki gradyanlarin etkisi giderek azalir.
Bu son kisma agirlik veren filtre sayesinde siirekli biiyliyen paydadan ve sonucunda
o0grenmenin durma noktasina gelmesi probleminden kurtulunmus olur. Ayrica, hem
evrensel 0grenme faktorii segmeyi kaldirmak hem de SGD, momentum ve AdaGrad’daki
pay payda birim uyusmazligin1 gidermek adina, paya AW? teriminin low pass filtresi
ile yumusatilmig hali koyulur. Bu pay, eski giincelleme miktarlar1 biiyiik ise biiyiik
bir ogrenme faktorii, kiiciikse kiiciik bir ogrenme faktorii ortaya cikarir. Boylelikle
minimuma yaklasilan durumlarda dgrenme faktoriinii kiiciiltmesinden dolayi learning

rate annealing etkisi yaratir.

8t = VWL("V[,X,_)/)

E[y?) = pE[y?]i—1 + (1 —p)y;

VEBWY, i+ (2.35)
8t

AW, = —
E[gz]t+£

Wi =W + AW,

2.7.3 RMSProp

Yaymlanmayan ve ADADELTA ile ayn1 zamanlarda ortaya ¢ikan (RMSProp), ilk defa
Hinton [41] 1 dersinde ortaya cikt1. Tlk olarak da Graves [42] tarafindan bir yayinda
kullanildi. AdaGrad’in 6grenmenin durmasina sebebiyet veren yok olan dgrenme faktorii
sorununu ¢dzmek icin ADADELTA’nin kullandig1 ayn1 yontemi kullanmustir (low pass
filter). Fakat ADADELTA nin aksine, evrensel grenme faktorii secme ihtiyacini ortadan

kaldirmamustir.

8t = VWL(‘/VIHXJ))

EyY = pEly 1+ (1-p)yf?
n (2.36)
AW, = —— 1
t E[g%]; +£g;

Wit = W, +AW,
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2.7.4 ADAM

Adaptif Moment Tahmin Yontemi (ADAM) [43]]; AdaGrad, ADADELTA, RMSProp

gibi adaptif 6grenme faktorii sahip, yayinlandig1 giinden itibaren popularitesi giderek

artan, RMSProp ve momentumlu SGD karisimi olan bir optimizasyon algoritmasidir.

Giincelleme denklemindeki payda, ADADELTA algoritmasindaki AW? yerine gradyanin
birinci momentini kullanir. Payda olarak ise ADADELTA, AdaGrad ve RMSProp gibi
gradyanin ikinci momentini kullanir. Ayrica, ilk iterasyonlarda sorun olusturan 1. ve 2.
momentteki bias terimini ortadan kaldirmak i¢in [2.37/daki bias denklemlerini sisteme

eklemislerdir.

mt:ﬁl'mt—l‘i‘(l_ﬁl)'gt
vi=PBr v+ (1—B) g

8t = VWL(VV;,X,)’)

L
=B
N Vi
=B
AW, = -1

Vit e
Wi = Wi+ AW,

Bl :0.9
B :0.999
£:10°8

(2.37)
(2.38)
(2.39)
(2.40)

(2.41)

(2.42)

(2.43)

Cok fazla avantaja sahip oldugu halde halen, ¢6ziim uzayin1t momentumlu SGD kadar

yumusak sekilde tarayamaz. Bundan dolay1 zaman sorunu yasanmadigi durumlarda

o0grenme faktorii annealing kullanan momentumlu SGD, diger durumlarda ADAM

algoritmasina bagvurulmaktadir.
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2.8 Tamamen Bagh Sinir Aglari

Al T
Girdi Gizli Cikti
katmam katmanlar katmani

Sekil 2.23: Tamamen Bagl Sinir Aglar1 6rnegi

Derin 6grenme alanindaki ilk model olarak sayilan FCNN ile ilgili ¢alismalar Warren
McCulloch ve Walter Pitts [44], [45] tarafindan 1942-43 yillar1 arasinda yapilmistir.
Yaptiklar1 calismada, ikili-esik aktivasyon fonksiyonuna sahip bir néronun birinci
dereceden mantik kapilarint modelleyebilecegini gostermiglerdir. XOR, XNOR kapilari
disinda kalan AND, OR, NOT, NAND, NOR kapilarinin modellenebilegini gosterip,
XOR ve XNOR kapilar i¢in birden fazla katmana ve norona ihtiya¢c duyuldugunu
sOylemislerdir. 1961 yilinda Frank Rosenblatt yazdig: kitabinda [46]], Donald Hebb’in
bulduklar1 [47] ile McCulloch-Pitts noronunu birlestirerek noronlara giren girdiler
icin agirliklar tanimlamistir. Bu ilk hali verilen perceptronlar yillar icerisinde hem
katman sayis1 olarak hem de katmanlar i¢indeki ndron sayis1 olarak genisleyerek, derin
ogrenmenin ilk modellerinden olan FCNN’i ortaya ¢ikarmistir.

FCNN’ler vektor olan bir girdi alirlar ve bu vektorii cesitli sayida olabilen ve ¢cok sayida
gizli nérona sahip katmanlardan gegirerek, degisime ugratirlar. Herhangi bir £ katmam
icerisindeki gizli noronlar, kendi aralarinda bir baglantiya sahip degillerdir. Fakat, k — 1
katmaninin tiim noronlari, £ katmaninin tiim noronlart ile tamamiyle bagh durumdadr.
Ayni sekilde k katmanindaki tiim noronlar da, k + 1 katmanindaki tiim noronlar ile
bagli olmak durumundadir. [k katman girdi katmani, son katman ¢ikti katmani, aradaki

katmanlara ise gizli katmanlar adi verilir (Sekil [2.23).
Tleri besleme

Girdi katmanina gelen girdiler, birim aktivasyon fonksiyonundan gecerek ilk gizli
katmana ulasirlar. Gizli katmana gelen girdiler, gizli néronlarin i¢indeki transfer fonksiyonundan

ve daha sonra da aktivasyon fonksiyonundan (2.5) gegirilerek bir sonraki gizli katmana
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aktarilirlar. Son gizli katmandan da ¢ikan c¢iktilar, ¢cikti katmanina iletilerek probleme
uygun bir sekilde tahmin yapmak i¢in kullanilirlar (2.44)). Cikt1 katmani, eger problem
siniflandirma problemi ise sinifi, regresyon problemi ise bir say1y1 ¢ikti olarak verir. Bu

yapinin i¢erisindeki noron yapist Sekil [2.24]de goriilmektedir.

Bias Transfer

fonksiyonu
— ,._Ly_..

S — —
Girdi Adirlik Aktivasyon

vektéri matrisi fonksiyonu

Sekil 2.24: Tamamen Bagl Sinir Aglar1 néron yapisi

hg" = x
hi" = By« Wi+ b
h = fi(h") (2.44)
5 =hy

Z(W) = L(y,9)

1: katman numarasi,

f(.): aktivasyon fonksiyonu,

X:girdi vektoril,

n:katman sayisi,

y:tahmin

L(.): hata fonksiyonu

Z(W):minimize edilmesi gereken nihai fonksiyon
Geri besleme

Son katmandan sonucu olan ¢ikti hata fonksiyonuna girerek bir masraf ¢ikartilir. Bu
masraf, son katmandan ilk katmana dogru zincir tiirev kurali uygulanarak W agirlik
giincellemesi icin kullanilir. Denklem (2.45)’de geri besleme adiminda kullanilacak

matematiksel ifadenin ¢ikarimi goriilmektedir.
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d0LW) OL af AWTx)

oW afo(WTxi) (W)
_IL_of
d

S IWT)

(2.45)

i

2.9 Ozyinelemeli Sinir Aglar1

Insanlar bilgiyi islerken, eskiden dgrendikleri bilgileri, tecriibe ettikleri olaylar1, yeni
durum ile harmanlayip Oyle tepki verirler. Fakat geleneksel modeller olaylar arasindaki
bu baglar1 koruyamazlar. Olaylarin birbirinden tamamiyle bagimsiz oldugunu varsayip,
ona gore bir ¢ikt1 verirler. Oysaki, veri setindeki her 6rneginin birbirinden bagimsiz
olmadig: bir ¢ok problem mevcuttur. Ornek verecek olursak; hava durumu tahmininde ¢
zamanindaki veri, t — 1 zamanindaki veri ile oldukca yiiksek bir korelasyona sahiptir.
Farkl1 bir 6rnek olarak; dogal dil isleme problemlerinde sozciikler climlenin gidisatina
gore farkli anlamlara gelebilirler. Bu tip problemleri ¢ézebilmek i¢in mutlaka eski
bilgilerin saklanabilecegi bir sisteme ihtiya¢ vardir.

1986 yilinda Rumelhart et al. [48|] Learning representations by backpropogating errors
adiyla bir calisma yapmistir. Bu calismada RNN mimarisinin temelleri atilmis, o giinden
bu zamana kadar cok cesitli alanlarda kullanilmis ve ¢esitli varyasyonlar tiiretilmistir
(LSTM, Gated Recurrent Unit (GRU) vb.).

FCNN’in aksine, girdi vektorii tek bir ileri besleme gegisi ile ¢ikti vermez. Bunun
yerine girdi vertorii zaman serisi boyunca RNN’in gizli katmanlarinda 6zyinelemeli
sekilde dondiiriiliir ve sonrasinda ¢iktiya doniistiiriiliir. Ozyinelemeli ismini de buradan
alir. Sahip oldugu bu dogal yap1 sayesinde, zaman serisi ya da Dogal Dil Isleme
(NLP) gibi problemlerde 6n plana ¢ikmaktadir. Sekil [2.25]de basit RNN yapisini
goriilmektedir. Buradaki x; girdi vektOriinii, 4; ise ¢ikti vektoriinii temsil etmektedir.
A olarak tanimlanan kisim ise RNN modelinin i¢ yapisimi temsil etmektedir. Bu
yapinin 6zyinelemeli yapisi kirtlip agildiginda, Sekil [2.26]deki yap1 ortaya cikar. xg..x;
seklindeki # uzunlugundaki yap1 RNN icerisinde sekildeki gibi dagilir ve her x; icin bir
h; ¢iktisi elde edilir.

®
f
A

Sekil 2.25: RNN yapisi [49]
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9990 o
v

» A
Sekil 2.26: RNN yapis (acik) [49]]

Denklem (2.46)’de basit RNN yapisinin ileri besleme iglemi goriilebilir. Bu denklemden
anlasilacagi lizere, aktivasyon fonksiyonu tanh olan basit bir sinir ag1 kullanilmigtir. Bir
onceki zaman adiminin gizli hal bilgisi aktarilarak daha sonraki zaman adimindaki gizli

hal bilgisi hesaplanabilir.

hy = tanh(Wy.[x;, hy—1]) (2.46)
IL ahl ahl‘—l ahz
(50) Goes) (5i) - (52) .

Sekil 2.27: RNN’in basit i¢ yapisi [49]

Problemlere gore RNN’in verecegi ciktilar1 cesitli sekillerde kullanabiliriz. Sekil
[2.28] de kirmiz1 néronlar girdi vektoriinii, mavi olanlar ¢ikti vektoriinii, yesil olanlar
ise RNN’in gizli noronlarini temsil etmektedir. Soldan saga dogru agiklanacak olursa:
(1)’deki kullanim RNN’in 6zyinelemeli 6zelligini kullanmak yerine onu standart bir
MLP kullandigimizda ortaya ¢ikar. (2)’deki durum ise normal girdi alip dizi olarak
cikti vermek istedigimiz durumlarda kullanilir (6rnegin, verilen resme gore ciimle
ciktis1 olusturmak istenilirse). (3)’deki durum dizi seklinde girdi verip tek bir ¢ikti
istedigimizde kullanilir (6rnegin, ciimle olarak girdi verilip ciimlenin olumlu mu
yoksa olumsuz mu olduguna karar verilmek istendiginde). (4)’deki durum dizi olarak
girdi verilip dizi olarak ¢ikt1 istendiginde kullanilir (6rnegin, tiirk¢ce bir ciimle verilip

ingilizce bir ciimle ¢evirisi istendiginde). (5)’deki durum senkronlu dizi seklinde girdi
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ve cikt1 istendiginde kullanilir (6rnegin, bir videodaki her bir cergevenin etiketlenmesi
istendiginde) [49].

4 R R R RS
] 00 000 o000 DO
] 0 000 OO0 DOE

Sekil 2.28: Problem tiplerine gore RNN [49]

Fakat bu yapidaki RNN modelinin bazi sorunlar1 vardir. En 6nde gelen problem ise
vanishing gradient problemdir. Bu problem, model karmasiklastik¢a (arka arkaya
eklenen RNN katmanlarinin sayisi arttik¢a) kendisini daha fazla gosterir. fleri besleme
islemi sonuglandiktan sonra, hata fonksiyonuyla hesaplanan modelin tahmin hatasini,
modelin i¢ katmanlarindaki néronlara dagitmak gerekir. Bu dagitilacak hata daha
onceden bahsedilen sekilde[2.6]zincir-kurali uygulanarak modelin agirliklarinin hesaplanan
gradyanlarina gore dagitilir. Bu isleme geri besleme adi verilir. Burada bahsedilen
zincir-kurali uygulanirken rnn modeli Once agilir, acildiginda kullanilan zaman serisi
biiyiikliigii alinacak olan gradyan: ya ¢ok biiyiitiir ya da ¢ok kiigiiltiir. Bu yok olan
ya da patlayan gradyan etkisi dizi boyunca uzun bagimlilik barindiran problemleri
¢O0zmeyi imkansiz kilar. Bu sorunu ¢d6zmek i¢cin Hochreiter et al. [50] LSTM modelini
gelistirmiglerdir. Bu model ve i¢ yapisi boliimiinde daha detayli bir sekilde
incelenecektir.

2.9.1 LSTM

Daha 6nceden bahsedildigi gibi Hochreiter et al. [50] LSTM modelini gelistirmislerdir.
Calisma manti§1 olarak Vanilla RNNden farkli olmasa da ¢ok daha uzun dizilerin
calismasina olanak vermektedir. Vanilla RNNe gore yok-olan ya da patlayan gradyan
sorununu biiyiik ol¢iide ¢o6zmektedir. Bu model vanilla RNN’de olan tek sinir agin1 4’e
cikarmis ve bu 4 sinir agin1 birbirine 6zel bir sekilde baglanmustir. Sekil 2.29[de, LSTM

modelinin i¢ yapis1 ve bu 4 sinir aginin nasil baglandig1 goriilmektedir.
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Sekil 2.29: LSTM modelinin i¢ yapis1 [49]

Sekil 2.30: LSTM hiicre bilgisi aktarimi [49]

i

Iy

G (Wr.[hy—1,%] +by)
o (W.[hi—1,x:] + b;)

o (Wy.[h—1,%]+bo)
C; = tanh(W,.[h,_1,x/] + b,)
C = fi*C_1+i.C

h; = oy * tanh(C;)

(2.48)
(2.49)
(2.50)
(2.51)
(2.52)
(2.53)

Sigmoid fonksiyonu (daha 6nceden bahsedilen [2.18] grafigindeki sigmoid egrisine de

bakilabilir) O ile 1 arasinda bir ¢ikti vermektedir. O ¢iktist "hi¢ bir seyi gecirme", 1

ciktisini ise "her seyi gegir" demektir. LSTM’in sahip oldugu bu sekildeki 3 kapi

LSTM’in hiicre halini korumasini, saklamasin1 ya da unutmasini kontrol eder.

Sekil 2.31}de gosterilen aktivasyon fonksiyonu sigmoid olan sinir ag1, t anindaki girdi

ve t — | amindaki gizli hali girdi olarak alir ve hiicre halinin ne kadar bilgiyi unutup

unutmayacagina karar verir. Buradaki f;, 1 e yaklastikca t — 1 anindaki hiicre hali ¢
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anina aktarilir. Ayn1 sekilde 0’a yaklastik¢a # — 1 anindaki hiicre hali unutularak sonraki
sinir aglarindan gelen bilgiler bir sonraki ¢ anina aktarilir. Denklem (2.48))’de ¢ anindaki

unut kapismin nasil hesaplandig1 goriilebilir.

‘f]. = T []I'JL[}J]!_[I;] + IIJ_{.]

Sekil 2.31: LSTM unut kapist [49]

Sekil 2.327da gosterilen aktivasyon fonksiyonu sigmoid olan sinir agi, t anindaki girdi
ve t — 1 amindaki gizli hali girdi olarak alir ve ¢ikt1 olarak verdigi i; de -1 ile 1 arasina
sikistirilmis (tanh fonksiyonu verilen girdiyi -1 ile 1 arasina sikistirir) olan kismi yeni
hiicre bilgisinin ne kadarinin eski hiicre bilgisine eklenecegine karar verir. Denklem
(2.49)’de ¢ anindaki girdi kapisinin, denklem (2.51))’de ¢ anindaki kismi yeni hiicre

bilgisinin nasil hesaplandig1 goriilebilir.

iy = (T(”":,'“H__[..'l’.‘;] + I'J,;l
Cy = tanh(We - [hy—1. 2] + be)

Sekil 2.32: LSTM girdi kapist [49]

Sekil 2.33[de unut kapisinin verdigi karar # — 1 anindaki hiicre bilgisiyle ¢arpilip, girdi
kapisinin ne kadar yeni hiicre bilgisinin sisteme dahil edilecegine karar verdigi vektor
ile toplanarak ¢ anindaki -bir sonraki nérona aktarilacak ya da 6zyinelemeli sekilde
kendisine tekrar girecek olan- hiicre bilgisi elde edilmis olur. Denklem (2.52)’de ¢

anindaki hiicre bilgisinin nasil hesaplandig1 goriilebilir.
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Sekil 2.33: LSTM hiicre bilgisi giincelleme [49]]

Sekil 2.347de -1 ile 1 arasina sikistirilmis (tanh) ¢ anindaki hiicre bilgisi, 7 — 1 anindan
gelen gizli hal bilgisi ile ¢arpilarak ¢ anindaki -bir sonraki norona aktarilacak ya da
ozyinelemeli sekilde kendisine tekrar girecek olan olan- gizli hal bilgisi elde edilmis
olur. Denklem (2.50)’de # anindaki ¢ikni kapisinin, denklem (2.53)’da r anindaki gizli
hal bilgisinin nasil hesaplandig1 goriilebilir.

or =0 (W, [he—1. 1) + b))

hy = o % tanh (Cy)

Sekil 2.34: LSTM gizli durum bilgisi giincelleme [49]

LSTM, her ne kadar Hochreiter et al. [SO]] tarafindan bulunarak gradyanlarin yok
olmast ya da patlamast sorunu biiyiik Ol¢iide ¢oziilmiis olsa da nasil ve ne sekilde
kullanilmasi gerektigi problemin ve kullanilan zaman serisinin yapisina bagli oldugu
icin uygulanmasi karisik olan bir modeldir. Bolim [3.1.1] ve [3.1.2fde LSTM modeli,
zaman serisinin tiiriine gore kullanilmas1 gereken durum-denetlemeli LSTM ve durum-

denetlemesiz LSTM olarak iki farkli baglik¢a incelenecektir.

2.10 Konvoliisyonel Sinir Aglari

2012 yilindaki ImageNet yarismasindaki iistiin basarisindan [S1] sonra hemen hemen
her yerde kullanilan CNN ilk olarak [52], [53] yayinlarinda ¢alisilmis ve modern
anlamda bildigimiz yapiya Lecun et al. 1n yaptig1 calismada kavusmustur [54]].

FCNNnda gegerli tiim kurallar, CNNna da ayni sekilde uygulanabilir. Ileri besleme

adiminda katman katman agirlik matrisleri carpilarak bir sinif ya da bir say1 hesaplanir,
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daha sonra gercek degerle kiyaslanan bu ¢ikt1 tizerinden gradyan hesaplanarak geri

besleme adiminda agirliklar giincellenir.

FCNNndan farkli olarak, belirli islemlerde 6zellesmis katmanlara sahiptir: konvoliisyonel
katman, havuz katmani, tamamiyle bagl katman. Bu katmanlar arka arkaya baglanarak,

asil sinir ag1 elde edilir. Bahsedilen katmanlar sirasiyla incelenecektir.

2.10.1 Konvoliisyonel katman

CNN adim veren bu katman, bu sinir aginm en dnemli katmamdir. Ogrenilebilen
parametrelere sahip olan filtrelerden olusur. Filtreler, girdi olarak verilen resimlerin
(resim olmak zorunda degildir ama anlasilmasi acisindan resim Ornegiyle devam
edilecektir) iizerlerinde gezerek konvoliisyon operatoriinii uygularlar. Stride miktar1, bir
sonraki konvoliisyon penceresinin ka¢ adim atlayacagina, padding ise, filtreden ¢ikan
tensoriin boyutunu esitlemek i¢in tensoriin ¢evresine 0’larin eklenip eklenmeyecegine
karar verir. Ornegin; 6x6x1 boyutlarindaki bir resim (6:genislik, 6:yiikseklik, 1:renk
kanal sayis1) ele alinmis olsun: resim iizerinde gezdirilen 3x3x1’lik filtre, stride ve
padding Sekil 2.35]de goriilmektedir. Ek olarak, resim gibi komsu piksellerle baglant:
icerisinde bulunan verilerle oldukc¢a iyi ¢alismalarinin sebebi, filtrelerin gezerken,
boyutlar1 kadar bir alan icerisindeki tiim pikselleri konvoliisyon hesabina katmalarindandir.
Her katmanda resme farkli filtreler uygulayarak basit 6zniteliklerden, daha kompleks

ozniteliklere dogru bir gecis saglanir.

GIRDI FILTRE SONUC

0| 7] 6)4]|0 112 1 13 30| 13
05950*202544502&

garamelrel;eré =0x1+0x2+0x1+
oyut: = 3 O0x2+7x0+6x2+
Stride:  s=1 O0x(-D+5x2+9x%(-1)
Padding: p=1 =13

Sekil 2.35: Konvoliisyon operatorii
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2.10.2 Havuz katmam

Havuz katmani, genelde iki konvoliisyonel katman arasina konulur. Boyutu azalttig
icin, 68renilmesi gereken parametre sayisini da azaltmis olur. En ¢ok kullanilam
maks-havuzdur. Sekil 2.36]de 2x2’lik filtreye ve 2 birim stride’a sahip maks-havuz
operasyonu goriilmektedir. Daha 6nceleri ortalama-havuz ve 12-norm havuz versiyonlari
da kullanilmaktayd: fakat son yillarda maks-havuzun golgesinde kalmiglardir. Etkili
bir sekilde kullanilmasina ragmen, havuz katmani, [S5] et al.in yaptig1 caligmaya gore
onemi yitirmeli ve yerini daha biiyiik stridelarin kullanildigi tamamiyle konvoliisyonel

katmanlara birakmalidir.

Max Pool
.
Prom—
m
i

Sekil 2.36: Maks-havuz

2x2 Max Pool

(Stride 2)

2.10.3 Tamamen bagh katman

Bolim [2.8]de anlatilan FCNN ile birebir aynidir. Bu katmanlarin baglamasindan hemen
onceki katmandan sonra kare ya da dikdortgen sekilde gelen filtre ¢iktilar1 uzun bir
vektor haline getirilip klasik sekilde calistirilmaya devam edilir. FCNN gibi bir sinif ya

da say1 tahmini bu katmanlarin ¢iktisidir.
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3. YONTEM

3.1 Durum Denetlemeli ve Denetlemesiz LSTM Karsilastirmasi

3.1.1 Durum-denetlemeli LSTM

Sozii edilen LSTM modeli, [48]], [50] makalelerinde anlatilan sirasiyla RNN ve LSTM
modelleri teorik olarak durum-denetlemeli LSTM kapsamina girmektedir. Hiicre hali ve
gizli halnin, bir 6nceki durumdan bir sonraki duruma siirekli aktarilarak, 6zyinelemeli
bir sekilde giincellenmeye devam edildigi tipteki LSTM, durum-denetlemeli LSTM
olarak adlandirilmaktadir. Fakat yillar icerisinde olusturulan derin 6grenme kiitiiphanelerinde
bu modeller tanimlanirken, kullanilacak olan zaman serisinin baglangicinda hiicre hali
ve gizli hal 0’larla ya da 0’a yakin kii¢iik rastsal sayilarla doldurulur. Ileri besleme
evresinden gecirilen zaman serisinden sonra hesaplanan hata, geri besleme evresiyle
matris agirliklarimi kendilerine ait gradyanlar oraninda giincellerken, siirekli geriye
dogru tiirev almak zorundadir. Ornegin, ilk ileri-geri besleme evresi her bir agirlik
matrisi {izerinde 1 kere tiirev alir (3.1)), fakat herhangi bir ekstra iglem yapmadan tekrar
yapilan bir ileri-geri besleme evresi esnasinda hesaplanan tiirev, her bir agirlik iizerinden
2 kere ge¢mek zorundadir (3.2)). Bu durum siirekli tekrarlandiginda, hesaplama ¢izgesi
tizerinde defalarca tiirev hesaplamak gerekir (3.3)). Fakat, olusturulan derin 6grenme
kiitiiphaneleri (tensorflow, pytorch vb.) ayni ¢izge lizerinde birden fazla gradyan hesabina
izin vermezler. Bunun nedeni, bu tiirev hesabinin oldukc¢a maliyetli olmas1 ve bagka
sekillerde yaklagilirsa kolayca ¢oziilebilecek bir durum olmasindandir. Durum-denetlemeli
LSTM’in bu sorunu her bir ileri besleme evresinden sonra hiicre hali ve gizli halnin
bu hesaplama c¢izgesinden koparilmasiyla (detach) ¢oziilebilir. Koparilan bu haller,
geri besleme evresinde birden fazla geriye gitmeyi engelleyerek, ikinci bir ¢izge
tiirevinin Oniine gecer. Farkli bir ¢6ziim ise, problemi durum-denetlemesiz LSTM
ile ¢oziilebilecek hale getirmektir. Bu durum boliimiinde daha detayh bir sekilde

anlatilacaktir.
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Durum-denetlemeli LSTM modelinin bir bagka problemi ise yi1gin icerisinde sadece
1 adet Ornegin olmasina izin vermesidir. Bu durum, yakinsama siirecinin oldukca
uzamasina sebebiyet verir. Bunun nedeni, aktarilan hal bilgilerinin, modele girdi olarak
verilen pespese dizilerin birbirine bagimli oldugunun varsayilmasindandir. Paralel bir
sekilde beslenen modelde diziler arasindaki bagimlilik kaybedilecegi i¢in y1gin tek bir
ornek igermelidir. Bu durum Sekil [3.1fde daha agik bir sekilde goriilebilir. Sistemin
yakinsamast her ne kadar uzasa da verilen diziler arasindaki bag korundugu i¢in cogu
zaman serisi problemine daha iyi uyum saglar.(Ek bir not olarak: bu durum veri diizgiin
bir sekilde ayarlandiginda belirli bir seviyeye kadar y18in sayisinin arttirilmasina olanak
tanir, fakat bu verinin uygun ve detayl bir sekilde incelenmesinden sonra karar verilecek
bir durum oldugundan model kullanimini daha da zorlastiran bir durumdur. Bu sekilde
incelemeye harcanacak zaman ile modelin tek y18in sayisi ile calisirkenki harcayacagi
ekstra zaman, bunlar1 kullanacak olan kiginin vermesi gereken bir karardir. Ama yine
de, her ne kadar iyi inceleme yapilip diizgiin parametreler ayarlanmis olsa da, teorik

olarak y1gin sayisin1 1 ayarlamaktan daha kotii bir yakinsamaya ulasilabilecektir.)
Yukarida bahsedilen durumlar:

1. Her bir ileri besleme evresinden sonra gizli halnin koparilmasi ve bir sonraki ileri
besleme evresinin basinda tekrardan cizgeye baglanmasi,

2. y18n sayisinin 1 olarak ayarlanmasi
seklinde ozetlenebilir.

Bu ayarlarin yapilmasi ile kullanilabilinecek olan durum-denetlemeli LSTM modeli,
manuel bir sekilde hiicre halinin ve gizli halnin sifirlanmasina olanak tanir. Problemde
kullanilan zaman serileri periyodik ise (hava durumu, enerji yiik tahmini gibi) onlarin
periyodiklik durumlarina gére veya periyodiklik yoksa (finans tahmini gibi) hi¢ bir

zaman sifirlanmayarak diziler arasindaki bagimli durum korunabilir.

Bu model kullanilirken verisetinin de uygun bir sekilde verilmesi gerekir. Onceden
bahsedildigi gibi diziler arasindaki bagimli durum korunmali ve birbirini takip edecek

sekilde herhangi bir rastsal fonksiyondan gecirilmeden kullanilmalidir (Sekil [3.2)).
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Sekil 3.1: Farkli y1gin sayilarindaki veri seti karsilagtirmasi
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Sekil 3.2: Durum-denetlemeli Dataset

3.1.2 Durum-denetlemesiz LSTM

Diger bir LSTM kullanma yontemi ise durum-denetlemesiz LSTMdir. Yukarida bahsedilen
yontemin aksine, kullanilan veri istenilen rastsal fonksiyondan gecirilebilir ve y1gin
sayis1 istenilen sayiya ayarlanabilir. Bundan dolay1 daha hizli bir sekilde yakinsar
ve verinin gidisatindan kaynaklanan (siirekli artan ya da siirekli azalan diziler gibi)
problemlere, bu yontemde rastlanilmaz. Fakat uygulanabilecek problemler daha kisitlidir
ya da daha fazla on ¢alisma ve problem analizi gerektirir. Her ileri besleme evresinin

basinda hiicre hali ve gizli hal sifir ya da sifira yakin bir bilgiyle sifirlanacagi icin
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koparilma islemi uygulanmadan defalarca ileri-geri besleme evrelerinden gegirilebilir.
Ancak her ileri besleme islemi basinda yapilan koparilma islemi, diziler arasindaki
bag1 koparacagi icin, diziler arasinda herhangi bir bagimlilik olmadig1 varsayilarak
kullanilmalidir. Yine ayni sebepten otiirii bu LSTM yontemi, yalnizca verilen bir
dizi icerisindeki bilgiyi yorumlayabilir. Onceki dizilerden gelecek herhangi bir bilgi
unutulur. Bundan dolay1 finans gibi belirli bir periyodiklige sahip olmayan problemlerde
kullanilmas1 uygun degildir (aylik ya da haftalik periyodiklik oldugu varsayilarak
kullanilabilir fakat bu varsayimin disinda kalan bilginin saklanamayacagi unutulmamalidir).
Bu model kullanilirken verisetinin Sekil [3.3]de goriildiigii gibi olmas1 gerekmektedir.
Zaman serisi lizerinde kayan pencere yontemi kullanilarak olusturulan bu verisetinden
goriilecegi lizere, 0, 1,2, 3 girdisinden sonra 1,2,3,4 girdisi verilebilmektedir. Diziler
arasinda bagimlilik aranmadig1 i¢in ilk dizide verilen 3’ten sonra ikinci dizeye 1 ile

baslanabilir.

Zaman Serisi Etiket

1 2 3 4

2 3 4 5

® © G}

Sekil 3.3: Durum-denetlemesiz veri seti

3.2 LSTM Calismasi I: Uzun Vadeli Hafiza Problemi
3.2.1 Motivasyon

LSTM modeli ile ilgili gercek verilerle yapilan yontemlere gegcmeden 6nce, LSTM’in
giiciinii anlamak adina, sentetik olarak hazirlanmis verilerin kullanildigr ve LSTM’in
uzun vadeli hafizasinin olciilecegi, basit bir ¢calisma yapilmistir. FCNN, CNN ya da
hafizaya sahip olmayan diger derin 6grenme modelleri ile sonu¢ alinamayacak bir

problem tasarlanmustir.

3.2.2 Veri seti

Tasarlanan problemin veri seti 6rnekleri Sekil [3.4]de goriilmektedir. Sekilden anlagilacagi
tizere, 20 zaman adiminda 1 high ya da low olan, geri kalan 19 zaman adim1 boyunca low

kalan bir egitim verisi olusturulmustur. Bu verisetinin her bir 6rnegi, denklem (3.4))’deki
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ifade ile elde edilmistir. 1 ve 0’lardan olusan veri seti 20 adimlik pargalara boliiniirse,
0.5 olasilikla ilk bit ya O ya da 1’lerden, geri kalan 19 bit 0’lardan olugsmaktadir. Etiketler
ise ilk bitin degerine gore olusturulmustur. Kisaca, ilk bit degeri 1 ise 20 adim boyunca

1, 0 ise 20 adim boyunca 0 etiketi atanmustir.

§(t mod20)-I(X >0.5)  fort € [0..]
where d(¢) is an impulse function (3.4)

where I(x) is indicator function and X ~ U (0, 1)

X Y

[ TofeToTol Tolo] ——{([x[+[[1]1])
[oToToToTo] ToJo] —>([o[o] [o[o])

T T

20 Ornek 20 Ornek
Sekil 3.4: Veri seti

3.2.3 Model

Caligsmada kullanilan model Sekil [3.5]de gosterilmistir. Model, sadece bir adet durum-
denetlemeli LSTM no6ronu ve bir adet FCNN noéronuna sahiptir. Durum-denetlemeli
LSTM néronundan gelen gizli hal ile beslenen FCNN néronu iki sinifli siniflandirma
problemi ¢oziilmeye caligildigi i¢in, iki elemanl bir ¢ikti vektorii vermektedir.
Modelde sadece bir adet durum-denetlemeli LSTM néronunun kullanilmasi, LSTM’in
yalnizca hafiza kapasitesini gostermek i¢in hazirlanan bir ¢alisma yapilmaya ¢alisilmasindandir.
Daha fazla noron eklendigi zaman modelin i¢ yapisin1 gostermek zorlasacak ve tam
olarak gizli hal ve hiicre halinin nasil aktarildigini1 ag¢iklamak zorlasacaktir. Bunlara
ek olarak, en az karmasik yapi ile problemin ¢6ziilebildigini gostermek de hedeflenen
diger amactr.

Veri setindeki her bir bit degeri modele tek tek verilerek, modelin bu girdilerden tahmin
yapmast beklenmistir. Bu sekilde tek tek verilen veriler ile beslenen FCNN ya da
CNN gibi modeller, problem c¢oziimmiinde yetersiz kalmaktadirlar. Bunun nedeni,
bu modellerde, her hangi bir asamada LSTM’deki hiicre hali gibi bir yer tutucunun
kullanilmamasindandir. Durum-denetlemesiz LSTM, bahsedilen yer tutucuya sahip
oldugu halde, bu yer tutucu her adimda sifirlanacagi i¢in 6grenme acisindan diger

modellerden daha fazla basar1 kazanacak yetisi kalmamistir. Bu nedenle kullanima
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uygun degildir.

Problemin ¢oziilebilmesi i¢in, yalnizca, herhangi bir # zamani igin, [t — 19, 7] araligindaki
herhangi bir yerdeki impulse bilgisinin saklanabilmesi gerekir. Bu sebepten otiirii,
durum-denetlemesiz LSTM yerine kullanimi daha zor olan durum-denetlemeli LSTM
kullanilmigtir. Durum-denetlemeli LSTM sayesinde, herhangi # zamanindaki gizli hal
ve hiicre hali # 4 1 girdisi icin kullanilmakta ve bu bilgi daha sonraki zaman adimlarina
aktarilabilmektedir. 20 zaman adiminda bir gizli hal ve hiicre hali sifirlanarak, 20 adim
oncesindeki gegmise donelik 6zyinelemeli gradyan hesabinin alinmasi engellenmistir.
Zaten 6nemli olan bilgi 7 € [1,20] igerisinde olacagi i¢in sifirlanma periyodunun 20
olarak atanmasi uygun goriilmiistiir. Sifirlama periyodu daha kiiciik bir say1 secildiginde
bilgiye ulasamadan sifirlanma s6z konusu olabilmekte, daha biiyiik bir say1 secildiginde

ise gereksiz gradyan hesabi yapilarak hesaplama masrafi arttirilmaktadir.

______________________________________________

( JL )L J
T |f T

Veri seti LSTM hiicresi FCNN hiicresi

Sekil 3.5: Model

Bu tip bir problem icin SGD, ADADELTA, AdaGrad ya da ADAM gibi optimizasyon
algoritmalar1 kullanilabilir. Optimizasyon acisindan ¢oziilmesi gereken karmasik bir
problem bulunmadigi icin ¢ok kritik bir kara vermeden, en yaygin olarak kullanilan ve
adaptif olarak calisan ADAM optimizasyon algoritmasi kullanilmigtir. Siniflandirma
problemi olmasindan dolayi, optimize edilmesi istenilen hata fonksiyonu CE (daha
spesifik olmak gerekirse, ikili ¢capraz-entropi (BCE)) olarak belirlenmistir. Modelde
kullanilan tiim sabitler asagida listelenmistir:

e optimizer = ADAM

e Ogrenme faktorii= 0.001

e hata fonksiyonu = CE

e girdi boyutu = 1

e cikt1 boyutu = 1

e LSTM gizli noron sayist = 1

e FCNN gizli noron sayis1 = 1

e yi8in boyutu = 1
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e katman sayis1 = 1
e durum-denetlemeli = dogru

e durum sifirlama periyodu = 20

3.3 LSTM Calismasi II: Siniis Dalgasi
3.3.1 Motivasyon

Boliim 3.2 de oldugu gibi, bu kisimda da gercek verilere gegmeden dnce periyodik bir
sinyalin nasil 6grenildigini aciklayacak deney diizenegi hazirlanmigtir. LSTM modelinin,
zaman serisi seklinde verilen girdiler ile 6grenme islemini gerceklestirebilmekte ve

dogru tahminler yapabilmekte oldugu gosterilececektir.

3.3.2 Veri seti

Tasarlanan sistemin veri setini olusturmak icin en basit periyodik sinyallerden biri
olan x(¢) = sin(®t) kullamlmistir. Daha spesifik olmak gerekirse, x(t) = sin(27g5t)
fonksiyonu kullanilmistir. Denklemden anlagilacagi iizere, frekans 1/60 yani diger bir
deyisle periyot 60 olacak sekilde bir siniis dalgas1 kullanilmigtir. Sekil [3.6]de olusan

veri setinin 60 birimlik zaman serisi yani bir periyodu goriilmektedir.

Siniis

sin 2 [

50 =40 =20 0 20 40 60
t

Sekil 3.6: Veri seti
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3.3.3 Model

Calismada kullanilan model Sekil de goriilmektedir. Onceki calismada oldugu
gibi bu modelde de 1 adet durum-denetlemeli LSTM noronu ve 1 adet FCNN néronu
kullanilmigtir. LSTM néronundan gelen gizli haller ile beslenen FCNN néronu siniis
fonksiyonunun bir sonraki zaman adimini tahmin etmeye calismaktadir. Modelde bu
denli az sayida noron kullanilmasinin sebebi, problemi az sayida noronla ¢oziip i¢
katmanlarin ¢iktilarini incelemek icindir.

Bir onceki caligmada oldugu gibi veriler, modelin uzun vadeli hafizasim1 6l¢mek adina,
tek tek verilmektedir. Bu sekilde veriye ait bagka bilginin verilmedigi sistemlerde RNN
yontemlerinden bagka bir modelin bunu ¢6zebilmesi miimkiin degildir. Bu nedenle
kullanilan durum-denetlemeli LSTM, siniis verisinin 6nceki degerlerini hafizada tutarak,
yeni deger de geldikten sonra, tiim bilgileri harmanyalay1p bir tahmin yapmaktadir.
Kullanilan durum-denetlemeli LSTM, hesaplamali ¢izgede ¢ok fazla geriye doniik
gradyan hesab1 yapilmamasi i¢in, belirli periyotlarla sifirlanmalidir. Siniis dalgasinin
periyodu 60 olarak belirlendiginden dolay1, sifirlama periyodu da 60 olarak belirlenmistir.
Boylelikle model, 7 € [1,60] araligindaki herhangi bir noktadaki bilgiyi saklayabilecek

ve sonraki adimlarin tahmininde bu bilgi kullanabilecek hale gelmistir.

______________________________________________

Conin @)

( J J J
T T T

Veri seti LSTM hiicresi FCNN hiicresi

Sekil 3.7: Model

Ogrenme esnasinda, hatada bazen dalgalanmalar oldugu tespit edildigi ve daha yumusak
bir 68renme siireci istendigi icin ADAM yerine nesterov momentuma sahip SGD
kullanilmigtir. Regresyon problemi olmasindan dolay1, masraf fonksiyonu olarak ise
MSE fonksiyonu kullanilmisgtir. Modelde kullanilan tiim sabitler asagida listelenmistir:

e optimizer = Nesterov momentumlu SGD

e hata fonksiyonu = MSE

e Ogrenme faktorii = 0.0001

e momentum = 0.99

e girdi boyutu =1

e cikti boyutu =1
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e dizi uzunlugu =1

e L.STM katman sayis1 = 1

e LSTM gizli noron sayisi = 1

e FCNN gizli noron sayist = 1

e y1gin boyutu =1

e durum-denetlemeli LSTM = dogru
e durum sifirlama periyodu = 60

e tur sayisi =45

3.4 Enerji Uretim ve Tiiketim Tahmini Cahsmasi
3.4.1 Motivasyon

Literatiirde enerji tiretim ve tiiketim verilerini kullanan ¢ok sayida calisma bulunmaktadir
([28]], 291, [30], [31]). Fakat bu calismalar, genellikle geleneksel tahmin yontemlerini
kullanmaktadirlar ve cogunlukla konuyu sadece belirli bir yoniinden (sadece tiikketim
tahmini, sadece liretim tahmini ya da sadece optimizasyon) ele almaktadirlar. Bu
calismada, [56]] da belirtilen problemler birlestirilerek, bastan sonra bir optimizasyon
problemi ¢oziilmeye calisilmistir. Calisma kapsaminda, enerji tiikketim ve iiretim tahminleri
yapilmis ve bu tahminleri kullanarak Karisik-tamsayili Lineer Programlama, Mixed-
integer Linear Programming (MILP) optimizasyon algoritmasi destegiyle, batarya
optimizasyonu yapilmisgtir.

Bu calismada yapilan tahmin, batarya optimizasyonu i¢in kullanilacak olsa da, giinliik
hayatta, iiretim santraline sahip olan sirketin giin 6ncesi piyasada daha dogru bir teklif
vermesini saglamak icin kullanilir. Yapilan teklifin dogrulugu yiiksek olmazsa, tahmin
ile gercek deger arasindaki fark fazla ¢ikar ve devlet bu iiretim sirketlerinden cezali
olarak tahsilat yapar. EnerjiSA gibi dagitim sirketleri ise alacagi miktar1 belirlemek
icin tahmin yaparlar. Eger yanlis tahmin yaparlarsa, 6rnegin eksik tiiketim tahmini
yaptiklarsa, eksik kalan miktar1 giin-i¢i piyasadan almak zorunda kalirlar ve giin oncesi
piyasaya gore daha pahalidan almis olurlar, fazla tiikketim tahmini yaptiklarinda ise
santrallerden vaad edilen giicii ¢cekemedikleri icin sistemin operasyonel dengesini
bozarlar(elektrik sisteminin frekans1 yiikselir) ve ayn sekilde cezasin1 6demek zorunda
kalirlar.

Tasarlanmis olan nanogrid evreni Sekil [3.8/de goriilmektedir. Evren, sebeke, titketim
yapan hane, iliretim yapan giines enerjisi sistemi ve batarya elemanlari ile modellenmistir.
Sistemdeki tiiketim ve tiretim fiyatlandirmasi saate gore degisiklik gostermektedir (ToU
tarifesi). Sekildeki S1 ve S2 anahtarlar tiikketim ve iiretimin nereden gelecegine karar
veren anahtarlardir. Bu anahtarlar acilip kapatilarak gii¢ akisinin yonii degistirilebilir.

Sebekedeki, giines panelindeki, hanedeki ve bataryadaki enerji akiglar1 sirasiyla Pg,
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Ppy, Pp, Pp ile gosterilmistir. Bu calisma, sistemdeki gii¢ acisin1 kontrol ederek hanenin
O0demesi gereken masrafi azaltmayr amaglamaktadir. Fakat, gii¢ akisin1 kontrol etmek
icin giines panelinin iiretiminin ve hanenin tiikketiminin tahmin edilmesi gerekmektedir.

Bu tahminleri yapabilmek ve kullanilan veriler de zaman serisi oldugu icin LSTM
modeli kullanilmuagtir.

ENE o
o 9 GRID PV %
1Ps
lr PG. J, Py
N ~ e
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'G_D LOAD BATTERY EE

Sekil 3.8: Sistem tasarimi
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Sekil 3.9: Model
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3.4.2 Veri seti

Tasarlanan sistemin akis diyagrami Sekil [3.9[de verilmistir. Sistem verileri i¢in Avrupa
Elektrik iletim Sistemi Isleticileri Birligi, European Network of Transmission System
Operators for Electricity (ENTSOE) dahil olan ve Almanyada yer alan Amprion GmbH
elektrik dagitim sirketinin verileri kullanilmigtir. Kuzey Rhine-Westphalia, Rhineland-
Palatinate and Saarland bolgelerinin elektrik dagitimini yapan bu sirketin 01.04.2011
ve 31.12.2017 tarihleri arasindaki ve giinliik 96 adet zaman diliminden olusan yani 15

dakikalik frekansa sahip verileri kullanilmistir.

Sekil 3.9 de goriildiigii gibi veri seti 6ncelikle 6n-islemden gecirilmistir. Bu on-iglem
sirasinda, ilk olarak eksik olan ve negatif degere sahip olan veriler temizlenmis,
sonrasinda, tanimsiz veri kalmamasi i¢in, yiik verileri i¢in bir hafta sonraki veriler, giines
enerjisi i¢in ise en fazla korelasyona sahip oldugu diisiiniilen gelecek giinlerdeki veriler
kullanilmistir. En son olarak, ol¢ciim sensorlerinden kaynaklanan sorunlardan dolay1
olusan eksik verilere lineer-interpolasyon uygulanmistir. Ayrica, LSTM modelinin
gradyan patlamasi1 yasamamasi i¢in anlatilan bu islemlerden sonra, 6znitelik 6lgeklendirilmesi
(2.2) uygulanmigtir. Temizleme islemi sirasinda uc¢ deger kalmadigi icin Sznitelik
Olceklendirmesi yontemi bir sorun teskil etmemistir. Ek olarak, LSTM modelini daha
yiiksek y1gin sayisi ile kullanabilmek adina, saat, giin, hafta, ay ve yil gibi 6znitelikler
veriye eklenmistir. Bu yeni zamansal 6znitelikler ile, kesin olarak tanimlanabilecek
sinyal periyodu olmadig1 i¢in uygun olmayan yerlerde sifirlanabilecek hiicre ve gizli

hal bilgilerinin, sisteme olacak olan kétii etkisinin diisiiriillmesi amag¢lanmasgtir.

Egitim i¢in 2922 giinliik verinin 2700 giinii, test kismu icin ise son 222 giinliik veri

kullanilmagtir.

— Yuk Verisi

30k PV Uretim Verisi

25k
20k
15k
10k

5k

Yiik (MW)

Jan6 Jan 13 Jan20 Jan27 Feb3 Feb10 Feb 17 Feb 24 Mar3
2013

Zaman

Sekil 3.10: Ornek veri
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3.4.3 Model

PV iiretimi ve hane enerji tiikketimi tahmin problemleri veri seti bakimindan oldukca
yakin problemlerdir. Bu sebeple, tek bir mimari se¢ilmis fakat farkli iki model egitilmistir.
Bir tam giin icerisinde her iki veride de 96 zaman dilimi (saatte 4 veri 6rnegi) oldugundan
dolay1 ve her bir zaman diliminin belirli bir hiicre icerisinde tutulmasini kolaylastirmak
adina 96 adet LSTM hiicresi kullamlmigtir. Boylelikle model 1 giinliik verinin her
parcasim farkli hiicrelerde tutabilecektir. Ek olarak, veriyi 96 zaman adimlik parcalar
halinde bolmek, verilen zaman dizileri arasindaki bagimliligi kaldirdig1 i¢in 6nceden
bahsedilen (3.1.2)) durum-denetlemesiz LSTM kullaniminin &niinii agmigtir ve bununla
birlikte y1gin sayis1 dier parametrelerden bagimsiz olarak ayarlanabilir hale gelmistir.
Kullanilan modelin mimarisi Sekil[3.117de gosterilmektedir. Kullanilan hiper-parametreler
ise agagida goriilebilir. Modelin agirliklarini optimize etmek icin ADADELTA optimizasyon
algoritmasi kullanilmigtir. Bu algoritmanin, 6grenme faktorii kisminin da adaptif olmasi
sayesinde yeni bir hiper-parametre olusturmaya gerek kalmamustir.

e optimizer = ADADELTA

e hata fonksiyonu = MSE

e girdi boyutu =5

e cikti boyutu =1

e dizi uzunlugu = 96

e LSTM katman sayisi:1

e LSTM gizli noron sayis1 = 96

e y1gin boyutu = 500

e durum-denetlemeli = yanlig

e tur sayis1 =400

¥ Y 5

—(©)

G)—

5 &

Sekil 3.11: Model

T

96 zaman
adimi
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3.4.4 Optimizasyon

Tahminler ne kadar iyi olursa olsun, optimizasyon algoritmasi se¢imi, iyi sonuglar
elde etmede olduk¢a 6nemli bir rol oynamaktadir. Batarya optimizasyonu probleminin
dogrusal olmayan bir problem olmasi, yapisim1 olduk¢a karmagiklagtirmaktadir. Bu
nedenle, problemi dogrusal-olmayan optimizasyon problemi yapisina sokan parcalar
incelenmis ve yeniden diizenlenmislerdir. Ornegin, kullanilan bataryanin yaslanmasi
dogrusal olmayan bir egriye sahiptir. Bataryanin uzun vadeli etkileri caligma kapsaminda
incelenmeyecegi icin, bu parca problemden cikarilmis ve geri kalan kisim pargali
dogrusal bir problem olarak modellenebilmistir. Parcali dogrusal yapiya sahip olmasinin
nedeni ise, sistemdeki masraf fonksiyonunun ve ceviricilerin verimliliginin parcali
dogrusal yapiya sahip olmasindandir. Neyseki bu tip parcali dogrusal fonksiyonlar,
dogrusal kisitlar ve bazi mantik kapilartyla, dogrusal hale getirilebilmektedir. Denklem
3.4.47de gerekli kisitlarin ve mantik kapilarinin uygulanmis oldugu, bir tamsay: programlama
optimizasyon algoritmasi olan MILP ile optimize edilmeye hazir yap1 olusturulmustur.
Optimizasyon modeli i¢in kullanilan parametreler ve anlamlar1 Cizelge [3.1] te verilmistir.
Bu cizelgedeki fiyat tarifesi (p,), Cizelge [3.2]te ayrica gosterilmistir. Sistemi parcali-
dogrusal hale getiren isaretsiz Pg, parametresi Pgn ve P seklinde iki isaretli parametre
ile ifade edilmis ve gerekli kisitlar denklem [3.4.4daki gibi eklenmistir. Bu parametreye
uygulanan islem, aym sekilde diger gii¢ akisini temsil eden ve sistemi parcali-dogrusal
hale sokan parametrelere de uygulanmis ve bu sayede sistemin dogrusallig1 saglanmaistir.
Denklem [3.6}{3.12] arasinda kisitlar, denklem [3.5]de ise minimize edilmeye ¢aligilan

hedef fonksiyonu tanimlanmugtir.

Cizelge 3.1: Parametreler

Parametre | Tanim Deger
N Optimizasyon siirecindeki zaman dilimi say1s1 96
m Fiyat carpani 0.9
n Invertor verimi 0.9
T Zaman diliminin siiresi (saat) 0.25
Enax Batarya enerji depolama kapasitesi (kWh) 6
Bax Batarya giris-cikis giicii (kW) 3
Lyax Invertor nominal giicii (kW) 3
DPn Zaman dilimi-n icerisindeki enerji fiyat1 (fiyat/kWh)

P, Zaman dilimi-n icerisindeki yiik (kW)

Ppy, Zaman dilimi-n icerisindeki PV iiretimi (kW)
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Cizelge 3.2: Almanya ve Tiirkiye enerji fiyat tarifeleri

Ulke | Saat Dilimi | fiyat/kWh
DE | 08.00-20.00 | 27.52 ct.
20.00-08.00 | 24.31 ct.
TR | 06.00-17.00 | 9.18 ct.
17.00-22.00 | 14.07 ct.
22.00-06.00 | 5.71 ct.
Minimize et
N
Y pu (PG, —m-Pg ) T (3.5)
n=1
Kisitlamalar
o, —0, =Pp,+P; —Pp (3.62)
Gyj— < Lnax - Zl,n (3.6b)
0, < lnax- (1 _Zl,n) (3.6¢)
1
Pl —P. =P, —1 c,j+ﬁ o, (3.6d)
1
Pgn < (PLn + H ‘Imax> *2.n (373)
P(;n Slmax'(l_ZZ,n) (37b)
E,=E, —(Pg —Pg)-T (3.8)
E}’l S Emax (3‘9)
PBt < Bnax i3.n (3.10a)
Py < Bpax- (1 —2z3,) (3.10b)
PG PG Py, Pg ,En >0 3.11)
21,n522,n,%3,n € {07 1} (312)

Sisteme eklenen 1lk kisit, giic akisinin yoniine gore degisiklik gosteren, ¢eviricilerin
verimliligidir. Bu lineer-olmayan durum, denklem 3’teki ifadeler ve yeni tanimlanan
z1 ikili degiskeni ile ¢oziilmiistiir. z; degiskeni, ¢eviriciler tizerindeki akis yoniinii
temsil etmektedir. Satis fiyat1, gercek enerji fiyat: ile Cizelge [3.1fdaki m degiskeni
carpilarak elde edilmistir. zp ikili degiskeni kullanilarak sebeke ve yiik arasindaki
akis yonii tanimlanmig ve denklem [3.7]kisiti ile probleme eklenmistir. Batarya dolup
bosalirken, E, degiskeni siirekli degisim gostermektedir. Bu etki, denklem [3.10] ile
sisteme eklenmistir. Denklem [3.§]ile bataryanin fiziksel kapasite limitleri, denklem 3.9
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ile fiziksel gii¢ limitleri z3 ikili degiskeni yardim ile diizenlenmistir. Denklem [3.11]
kullanilan yonlii gii¢ akislarinin negatif olmayan bir yapida olmasini saglarken, denklem
[3.12]ise yeni z ikili degiskenlerini tanimlamaktadir.

Optimizasyon stratejisi olarak, ¢ok-zamanli ve tek-zamanli olmak {izere iki farklh
strateji izlenmigtir. Bu stratejilerden ¢ok-zamanli olani, optimizasyon uygulanacak
giiniin baslangicinda bir kere ¢aligtirilir ve giin boyunca yapilacak iglemlerin karari tek
seferde alinir. Tek-zamanli olanda ise probleme daha dinamik bir ¢6ziim sunulmus ve
bunu gerceklestirebilmek i¢in 15 dakikalik periyotlarla optimizasyon ¢alistirilmis, ¢ikan
96 zaman dilimli sonucun sadece ilki kullanilmig ve giin boyu bu iglem tekrarlanmistir.
Coziilmeye calisilan bu problem gercek hayata uygulanmaya calisildiginda, her ne
kadar tahmin verileri ile gercek veriler arasindaki uyusmazlik az olsa da tiikketimin ya da
tiretimin tahminden farkli olacagi durumlar olugsmaktadir. Bu gibi durumlarda, iiretim
tahmin edilenden fazla olmussa fazla iiretilen enerji sebekeye satilmus, tiiketim fazla

olmusgsa batarya yetmeyecegi i¢in gii¢ sebekeden cekilmistir.

3.5 CNN ve Finans Verileri Calismasi
3.5.1 Veri seti

Oncelikle, fiyat ya da trend tahmini yapmak icin verilerin olmas1 gerekir. Bu verileri
elde etmek icin, Google Finance API kullanilmistir. Google Finance’in sagladig: veriler
giinliik olup; tarih, agilis, kapanis, en diisiik, en yiiksek, islem hacmi ve diizenlesmis
kapanig degerlerini barindirir. Diizenlenmis kapanis degerleri, kar pay1, sermaye degismeden
hisse sayisinin degistirilmesi ya da bedelli sermaye arttirimi gibi sebeplerden bozulan
kapanis degerleri verisinin diizenlenmesi ile olusturulmustur.

Finans verileri dogas1 geregi yiiksek degiskenlige sahiptirler. Tek bir sirkete ait hisselerin
degiskenligi, bunlarin birlesiminden olusan borsa yatirim fonlarindan daha da fazladir.
Bu degiskenligi azaltmak adina, calismada borsa yatirim fonlarindan olan SPDR S&P
500 Borsa Yatirim Fonu (SPY) kullanilmistir.

Finansal veriyi analiz etmek icin tiim yontemler iki ana cati altinda birlesirler: temel
analiz, teknik analiz. Temel analiz, sirketlerin sdylemleri, yillik kazanclari gibi degiskenleri
inceler. Bu tip degiskenlerden 6znitelik ¢ikarmak i¢in dogal dil isleme gibi farkli makine
O0grenmesi alanlarina girilmelidir. Teknik analiz ise, finans verisindeki sayisal serilerle
ilgilenir ve daha az alana 6zel bilgi gerektirir. Teknik analiz i¢in incelenecek yontemler,
finansin zaman serisi verilerine sahip olmasindan kaynakli olarak, zaman serisi analizi
altinda toplanabilir, LSTM, CNN (belirli 6nislemler yapilirsa) gibi mimarilerin kullanimina
olanak tanir.

Calismadaki verisetini giiclendirmek icin, Goreli Gii¢ Indeksi (RSI), Basit Hareketli
Ortalama (SMA), MACD Gostergesi, The Moving Average Convergence/Divergence
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Cizelge 3.3: Oznitelikler

Oznitelik Ad1 Parametreler Miktar
tanh((stationary(close))) - 1
hacim - 1
RSI 15-20-25-30 4
SMA 15-20-25-30 4
MACD 26,12 — 28,14- 30,16 3
MACD T 9,26,12- 10,28,14- 11,30,16 3
Williams %R 14-18-22 3
SO 14-18-22 3
uo 7,14,28-8,16,22-9,18,36 3
MFI 14-18-22 3

Oscillator (MACD), Williams Yiizdesi (Williams %R), Stokastik Osilator (SO), Nihai
Osilator, The Ultimate Oscillator (UO), Para Akis indeksi (MFI) gibi cesitli teknik
analiz yontemleri kullanilmigtir. Bu indikatorlerin ne ifade ettikleri ve ¢ikarmak icin
kullanilam matematiksel denklemler Cizelge [3.47de goriilmektedir.

Genellikle, finans verilerinde kullanilan fiyat verileri, marketin degeri ve hacmi arttigindan,
yiikselig gosterirler. Bu nedenledir ki, al-tut stratejisi hem temel 6l¢iit olarak kullanilir
hem de gecmesi olduk¢a zordur. Siirekli yiikselis gdsteren bir akima sahip olmak, rastsal
secilen bir pencere araligindaki fiyatlarin istatistiksel ozelliklerinin, verinin her yerinde
ayn1 olmamasina sebebiyet verir. Istatistiksel ozelliklerin degisiklik gostermesi, bu
degiskenlerin uygun bir sekilde tahmin modellerinde kullanilmasini engeller. Istatistiksel
degiskenleri de sistemlere entegre edebilmek adina, ortalama, standard sapma gibi
momentlerin sabitlenmesi gerekir. Bu sabitleme islemine, duraganlik ad1 verilir. Duraganlik
islemleri oldukca kapsamli bir sekilde literatiirde incelenmistir. Bu igslemlerden, en hizl
sonug verebilecek ve uygulanmasi kolay olan ilk-fark yontemi, verilere uygulanmistir.
Yani, fiyat verileri oldugu gibi kullanilmay1p, aralarindaki fiyat farklari veri setine islendi.
Sekil 3.12]de duraganlik islemi uygulanmis ve uygulanmamus veri goriilmektedir. Ek
olarak, sekildeki -10 ile 15 arasinda olan veriler, modelleri egitirken gradyan patlamasi
yasatmasin diye veri tanh fonskiyonundan gegirildi ve boylelikle [—1, 1] araliginda bir

veriseti olusturuldu.
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Sekil 3.12: ilk-fark alinarak yapilan duraganlastirma islemi
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Sekil 3.13: Veri seti ve etiketleri
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Yiikselis ve diisiis etiketleri, duragan olmayan veri izerinde 20’lik pencere (haftasonlari
veri i¢erisinde bulunmadigindan 1 aylik veriyi iceren pencere) kaydiralarak belirlendi.
Bu penceredeki en yiiksek degere sar etiketi, en diisiik degere al etiketi, diger degerlere
tut etiketi uygulandi. Daha sonra x = [1, 1, 1] vektorii tiim veri tizerinde kaydirilirken
konvolusyon operatorii uygulandi. Bu sayede, 6rnegin, sat etiketine sahip bir veri 5
birim yayilmis oldu. Bu islem sayesinde, karmasik yapiya sahip finans verisinden,
giirtiltii bir miktar uzaklastirilmis oldu (Sekil [3.13)). Her ne kadar, konvolusyon islemi,
siniflar arasindaki dengesizligi azaltmis olsa da, hala veri icerisinde siif diizensizligi
bulunmaktadir. Egitim sirasinda bu durumun problem olusturmamasi i¢in, modeli
egitmek icin kullanilan veriler, 6zel bir 6rnekleyicinden gegirildiler. Bu drnekleyici, az
bulunan sinif etiketlerine agirlik vererek, modele her seferinde esit sayida siniftan 6rnek
yollamaktadir.

3.5.2 Kiimeleme

CNN modelinin resimlerle ¢ok iyi oldugu bilinmektedir. Bunun sebebi daha 6nceden
bahsedildigi gibi (2.10), CNN’in sahip oldugu konvolusyon operatoriinden kaynaklidir.
Konvolusyon operatorii sayesinde resimlerdeki her bir pikselin komgu piksellerle iligkisi
sisteme dahil edilebilmektedir. Bu nedenle, CNN gibi model ile egitim yapilacaksa,
ayn1 resimlerde oldugu gibi, tiim boyutlarda korelasyon saglanmalidir. Zaman serisinin
dogas1 geregi t zaman ekseni boyunca korelasyon zaten bulunmaktadir.Fakat, diger
boyutlar i¢in 6n-iglem yapilmasi gerekmektedir. Kullanilan 6zniteliklerin korelasyonlarina
gore siralanarak bu sorunun 6niine gecilmeye calisilmistir. Oznitelik siralamasi igin, bir
kiimeleme algoritmalarindan hiyerarsili-kiimeleme algoritmalar1 iiyesi olan agglomerative
kiimeleme algoritmasindan faydalanilmistir. Bu algoritmanin ¢ikardig1 dendrogramin
yapraklarina bakildiginda (3.14)), 6znitelikler yakinliklarina gore siralanmaktadirlar.
Bahsedilen yakinliktan kasit, Pearson korelasyon sabiti ve Oklid uzaklig1 (3.14)
kullanilarak hesaplanmis uzaklik matrisidir.

Pry = % (3.13)
burada;
e cov: kovaryans
e 0,: X’in standart sapmasi
e 0y: Y’'nin standart sapmasidir
b
lla—bll2 =4/ Y (ai—b;)? (3.14)

a
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CNN modeli i¢in, resim gibi 2D girdi matrisleri gerekmektedir. Cizelge [3.3[deki 28
adet Oznitelik secilip veri seti olusturuldugu i¢in ve kullanilan kiitiiphaneler kare
matris istedigi i¢in 28’lik kayan pencere yaklagimiyla veri 28 x 28 lik dendrogram
ile siralanmig matrislere boliinmiistiir. Bu matrisler olusturulurken herhangi stride
parametresi kullamilmamustir. Diger bir deyisle, pencereler birbirlerin [(i) : (i) + 28],
[(i4+1):(i+ 1)+ 28] seklinde takip etmektedirler.

3.5.3 Model

Calismada zaman serisi verileri CNN modeliyle 6grenilmeye ¢alisilmustir. Sekil [3.15]de
kullanilan model mimarisi goriilmektedir. 28 x 28 boyutlarindaki girdi matrisi sirasiyla:
e conv(5 x5), maxpooling(2 x 2), ReLU,
e conv(5 x5), maxpooling(2 x 2), ReLU, dropout(0.5),

fe, ReLU, dropout(0.50), fc katmanlarindan gegerek 3-simf ¢iktisi vermektedir.
e optimizer = ADAM

e Ogrenme faktorii = 0.001

e hata fonksiyonu = CE

e girdi boyutu = 1 resim

e cikti boyutu =3

e resim boyutu = 28x28x1

e yi8in boyutu = 100

e tur sayis1 = 1000
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4. SONUCLAR

4.1 LSTM Calismasi I: Uzun Vadeli Hafiza Problemi

Bu kisimda uzun vadeli hafiza problemi c¢aligmasi ele alinacak, sistemin i¢ yapisi,
tahmin ve optimizasyon sonuglar1 incelenecektir.

Sekil ’de uzun vadeli hafiza probleminin 6grenme egrisi goriilmektedir. Ilk bir kag
tur ile diisen hata, modelin girdi olarak ne gelirse gelsin ¢ikt1 olarak ayni sonucu
vermesinden dolay1 ortaya ¢ikmistir. Model probleme en basit cevabi (f(x) = x) vererek
0.25 civarinda bir hata ¢ikarmistir. 50. tura gelene kadar hatada en ufak bir degisim
gozlenmemesi modelin bu asamalarda 20 adimlik bilgiyi yakalayamamasindandir. 50.
turdan itibaren 0’a dogru azalis gosterdigi yer ise modelin 20 adimda bir verilen
impulse’lar1 yakayabildiginin gostergesidir. Hata 60. turdan sonra 0 olmus ve problemin

her 6rnegine dogru cevap verilmistir.

Cross-Entropy Hatasi

0 20 40 60 80 100 120 140

Epoch

Sekil 4.1: Ogrenme egrisi

Sekil[4.2] de kullanilan tek néronlu LSTM mimarisinde gizli hali goriilmektedir. Modelin
t mod 20 == 1 denklemi gibi ¢alisip her 20 zaman adiminda bir impulse verdigi
goriilmiistiir. Bu impulse, incelenen basit problemin tek bir ndéronla ¢oziildiigiiniin
gostergesidir. Bu bilgi tek noronluk FCNN’e aktarilarak, agirlik(w) ile olceklenip,
bias(b) ile kaydirilmig ve 0 — 1 ¢iktis1 elde edilmistir. FCNN deki w ve b degeri ise
sirastyla —1.33 ve 0’dir. Kisaca, w- h; + b iglemi yapilarak (—1.33)-(—0.75)+0=1

sonucu elde edilmistir.
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Sekil 4.2: LSTM hiicresinin tepkisi

Sekil {.3]de kullanilan modelin test veri setindeki (aslinda boyle bir veri seti igin
egitim, validasyon ya da test ayrimindan s6z edilemez) bir 6rnege verdigi tahminler
goriilmektedir. # = 0 aninda verilmis olan impulse 20 zaman adim1 boyunca ¢iktinin
1 olmasina sebebiyet vermistir. Aym sekilde + = 20 aninda impulse verilmedigi i¢in

sonraki 20 zaman adimi boyunca ¢ikt1 0 olmustur.

1.5

0.5

Sinif Etiketi

-0.5

Zaman

Sekil 4.3: Tahmin egrisi

Tahminlerin dogru olmasinin disinda modeller i¢in biraz daha problemli olan gelecek
tahmini yaptinnlmistir. Sekil F.47da goriilecegi gibi, impulse vererek baglayan sistem
20 adim boyunca 1 c¢iktisin1 verebilmigtir. Bu caligmadaki gelecek tahmini her ne
kadar dogru da olsa, problem fazla basit oldugundan biiyiik bir ¢ikarim yapmamizi

engellemektedir. Bu durum 4.2 bolimiinde daha detayli anlatilacaktir.
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Sinif Etiketi

Zaman

Sekil 4.4: Gelecek tahmini

Ayn problem stateless LSTM kullanilarak modellendiginde, ¢ikti olarak O ya da
1 degerlerini rastgele verdiginden dolayi, hata 0.5 degerinden daha iyi bir noktaya

gelememektedir.

4.2 LSTM Cahsmasi II: Siniis Dalgas:

Bu kisimda siniis fonksiyonunu 6grenmeye calisan LSTM modelinin sonuglar1 ve i¢
yapisi incelenecektir.
Sekil .57 de siniis probleminin 6grenme egrisi MSE [2.3.T| cinsinden gériilmektedir. Bu

sekilde, modelin 1-2 epoch igerisinde siniisii tamamiyle 6grendigi goriilmektedir.

0.1

0.06

MSE

0.04

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Epoch

Sekil 4.5: Ogrenme egrisi

Sekil[4.6]de, kurulan modeldeki LSTM noronunun, verilen girdilere tepkisi goriilmektedir.
Kendi bagina siniis yapisini tam anlamiyla ¢ikardigi goriilmektedir (belirli yerlerdeki
dalgalanmalar hari¢). Bu néronun ¢iktist FCNN noronuna verilip belirli agirliklar(w) ile
olceklenip, bias(b) ile kaydirilarak bir sonraki adimdaki siniis degeri tahmin edilmistir.

FCNN’deki w ve b degerleri ise sirasiyla 2.52 ve 0.0’dir. Siniis fonksiyonunun 15.
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zaman adimu i¢in bir hesap yapilacak olursa, FCNN noronunda w - i, + b islemi yapilmis
(2.52)-(0.4) +0 ve 1 sonucu elde edilmistir.

0.4
0.3
0.2

0.1

-0.1

-0.2

-0.3

-0.4

Sekil 4.6: LSTM i¢ durumlari

Sekil #.77de LSTM modelinin veri setinden alian bir periyotluk 6rnegin tahmini
goriilmektedir. Tahmin kiigiik salinimlar (kullanilan LSTM néronundan kaynakli salinimlar)

yapsa da siniisiin periyodunu ve biiyiikliigiinii birebir 6grenmistir.

1

0.5

-0.5

Sekil 4.7: Tahmin egrisi

Modellerin, gelecek tahmini yapmasi1 daha zordur. Veri setinden her bir zaman dilimi
icin yalmizca tek bir deger ¢ekildigi icin, modelin, girdiler arasindaki farka bakmasi gibi
bir durum da s6z konusu olmamaktadir. Tek 68renme yolu kendi icerisindeki gizli hal
ve hiicre hali ile yeni gelen girdiyi harmanlamaktir. Fakat gelecek tahmini yaparken
pes pese gelen girdiler sonucu aci8a cikan kiigiik hatalar, kiimiilatif olarak birikir ve
sonraki adimlarin tahminini imkansiz kilabilir. Sekil 4.8 de goriildugii gibi, model genel
olarak 60 zaman adiminda periyodu tamamlayabilmis ve siniise benzer bir yapi1 ortaya
cikarmis olsa da, tepe ve dip noktalarindaki gecisleri normalden daha sert yapmustir.
Modelden daha uzun periyotlarda tahmin yapmasi istenirse, hatalar ¢cok daha fazla

biiyliyerek, osilasyona girmis ve soniimlenmis bir sinyal olusturacak ve bu sinyalde de
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bilginin kayboldugu gozlemlenebilecektir. Fakat, sifirlama periyodu olarak belirlenen
60 sayisi, kiimiilatif biriken hatay1 da belirli noktada sifirlayarak istenilen uzunlukta

siniis olusumuna izin vermektedir.

:

sin(x)

0 10 20 30 40 50 60
Zaman

Sekil 4.8: Gelecek tahmini

Ayni problem durum-denetlemesiz LSTM ile modellendiginde, model, tipkt FCNN ya
da CNN gibi modellerde olacag gibi, gecmis bilgisi model icerisinde saklanamayacagi
icin, O ile 1 arasinda rastsal bir say1 ¢iktis1 verecektir. Bundan dolayi, hata hi¢ bir zaman

diismeyecek ve 6grenme gerceklesmeyecektir.

4.3 Enerji Uretim ve Tiiketim Tahmini Cahsmasi

Bu kisimda, Enerji Uretim ve Tiiketim Tahmini ¢alismasinin tahmin ve optimizasyon

sonuglari ele alinacaktir.

Sekil 4.9[de hane tiiketim ve solar enerji iiretim tahminin egitim siiresi boyunca
MSE goriilmektedir. Model 400 epoch calistirilmis olsa da 50 epochtan sonra hata
yok sayilacak derecede az diistiigiinden dolay1, sekilde sadece ilk 50 epoch sonucu
gosterilmigtir. Egitim siireci sona erdikten sonraki, egitim ve validasyon sonuclari,
Cizelge [.1[de gosterilmis ve buna gore 7.19¢ — 3 tiiketim MSE’si, 6.03e — 3 iiretim
MSE’si elde edilmistir. Sekil 4.10de egitim asamasinda test verisinden 6rneklenmis
birer tahmin 6rnegi gosterilmistir. Bu grafige gore, tahmin modellerinin gercek degerlere

cok yakinsadig1 fakat her degisimi yakalayamadigi goriilmiistiir.
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Cizelge 4.1: Egitim ve test hatalar

Hata | Yik Egitim | Yiik Test | PV Egitim | PV Test
MSE | 5.0877e-3 | 7.1906e-3 | 5.8255e-3 | 6.0386¢-3
MAE | 7.1328e-2 8.47e-2 7.63e-2 7.77e-2

Yiik Egitim Hatasi
0.054 Yiik Test Hatasi
PV Egitim Hatasi
—— PV Test Hatasi
0.04
w 0.03
W
=
0.02-
0.01-
-‘-‘"—‘—-_
0 10 20 30 40 50
Epoch
Sekil 4.9: Ogrenme egrisi
o] ol P s
o
0.651 N 0.51
0601 041
/ 0.3
0.55 / \
0.2 "
0.501 \
0.1
0.451 0.0 \—

0 20 40 60 80 0 20 40 60 80
(a) Yiik ornegi (b) PV ornegi
Egitim hatas1:0.00509 Egitim hatas1:0.00583
Test hatas1:0.00718 Test hatas1:0.00607
Epoch:303 Epoch:301

Sekil 4.10: Yiik ve PV tahmin 6rnekleri
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MILP optimizasyon isleminden sonraki sonuglar, Cizelge f.2]de gosterilmis ve bu

tablonun ne ifade ettiginin aciklamasi asagida verilmistir:

e Tarife: Ulke fiyat tarifesi

e Karar Stratejisi: Kullanilan optimizasyon stratejisi

e Sistem: nano-sebeke sistem tiirii

e Tahmin Edilen Maliyet: tahmin edilen deger masrafi

e Gercek Maliyet: gercek hayata uygulanan sistemin tahmin masrafi

e Optimum Maliyet: %100 dogruluk ile tahmin yapildigindaki masraf

e Gercek Kazang: tahmin edilen degerler ile yapilan kazang

Gergek Kazang

o Kazang Orant: o5 oier oo

e Optimum Kazang: %100 dogruluk ile tahmin yapildigindaki kazang

Gergek Kazang

e Optimum Orani: Optimum Kazang

Optimizasyon sonuglar (Cizelge #.2)), PV ve batarya sistemi kullanmanin, haneye
ekonomik acgidan biiyiik destek olacagim gostermektedir. Mutlak degerler ile yapilan
optimizasyon islemi %100 dogru olarak alindiginda, tahmin degerleriyle yapilan optimizasyonun
bu sonuglara > %99 oraninda yakinsadig1 goriilmektedir. Cizelgeden cikarilacak bir
diger sonug ise, tek-zamanli optimizasyon ¢ok-zamanli optimizasyona gore %0.12
oraninda daha iyi sonu¢ vermis olsa da, tek-zamanli optimizasyonun 96 kat daha
fazla calistirldigy diisiiniildiigiinde, ¢ok-zamanli optimizasyonun daha uygun bir se¢im

olacagi goriilmektedir.
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4.4 CNN ve Finans Verileri Calismasi

Bu kisimda, CNN ve finans verileri ¢alismasinin tahmin sonuglari ele alinacaktir.

Sekil .11 de finans tahmini probleminin, egitim siiresi boyunca dogruluk grafikleri
goriilmektedir. Egitim veri setinde dogruluk hata yapilmayan bir seviyeye kadar ylikselmig
olsa da, test veri setinde durum biraz daha farklidir. Buradaki dogruluk degeri, ¢cok
fazla salinim yaparak giirtiltiilii bir grafik ortaya ¢ikarmigtir. Ama tizerindeki egilime
bakilacak olursa, 0.3 degerlerinde baglayan siirec, 0.55 seviyelerinde son bulmustur.
Hatta bazen, 0.6 esiginin iistiine ¢iktig1 goriilmiistiir. 3 sinifl1 bir problem incelendigi
i¢in, rastgele tahminler yapildiginda ortaya ¢ikacak olan 0.33 degerli dogruluk orani
sekilde ayrica gosterilmigtir.

1.00
0.900
0.800

0.700

o> 0.600
E
E 0.500
=T
Q
O  pam
0.300
0.200
0.100
0.000 100.0 200.0 300.0 400.0 500.0 600.0 700.0 800.0 900.0 1.000k
Epoch
. e, 9 e
Sekil 4.11: Egitim dogruluk grafigi
0.900
0.800
0.700
0.600
=
E
= 0.500
=
sbo
Q
O 0400
0.3200
0.200
0.100

0.000 100.0 200.0 300.0 400.0 500.0 600.0 700.0 800.0 900.0 1.000k
Epoch

Sekil 4.12: Test dogruluk grafigi
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1000 tur sonrasinda test veri seti iizerinden Cizelge #.3[de goriilen karmagiklik matrisi
cikarilmistir. Bu karmasiklik matrisinin diyagonal kismina bakilirsa, dogru tahminlerin
daha fazla oldugu goriilmektedir. al ya da sat etiketi yerine tut etiketine daha fazla
agirlik vermistir fakat, bu etiketler yerine tut etiketinin tahmin edilmesi finans problemi
acisindan biiyiik bir sorun tegkil etmemektedir. al etiketi icin 8 > 3 ve sat etiketi i¢in

8 > 4 sonuclar1 bu ¢alisma icin yeterlidir.
Cizelge 4.3: Karmagiklik matrisi

gercek

al tut sat
al 8 7 4
tahmin tut 22 36 9
sat 3 3 8
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5. DEGERLENDIRME

Bu tez kapsaminda, zaman serisi verileri i¢in analiz yontemleri ve derin 6grenme
modelleri 6nerilmistir. Finans ve enerji verileriyle yapilan caligmalar ile farkli modellerin
cesitli doniisiimler yapildiginda kullanilabilecegi gosterilmistir.

Tez kapsaminda, ilk olarak, LSTM’in uzun vadeli hafiza kapasitesini gosteren bir
deney diizenegi kurulmustur. Bu deney icerisinde gizli bilgileri siirekli sifirlanmayan
yani durum-denetlemeli LSTM gibi hafizaya sahip modellerin ¢ozebilecegi bir veri
seti olusturulmustur. Bu veri seti ve durum-denetlemeli LSTM kullanimi ile modelin
i¢ yapisi incelenmis, sorunsuz bir sekilde 6grenme gerceklestirilmistir. ikinci deney
diizenegi yine ayn1 mimari iizerine kurulmus fakat veri seti olarak 60 birim periyotluk
bir siniis dalgas1 kullanilmigtir. Modelin tek bir LSTM hiicresi ile problemi ¢ozerkenki
i¢ yapis1 incelenmigtir. Bu olusturulan model ile siniis dalgasinin baglangi¢ girdisi
verildiginde tiim siniisiin olusturabildigi goriilmiistiir.

Ikinci olarak, durum-denetlemesiz LSTM mimarisi ile birlikte ¢alisilacak olan enerji
veri setine yer verilmistir. Bu problemde, bir hanenin solar enerji tiretimi ve elektrik
tilketimi tahmini yapilarak, evde bulunan bataryanin optimizasyonu 6nerilmistir. Tahmin
yapildigindan MSE ya da MAE gibi hatalar1 ag¢iklamanin 6tesinde, optimizasyon
problemi coziilerek, gercek degerlere ne kadar yaklasildig1 incelenmistir. Sonuglardan
goriilecegdi gibi > %99 oraninda gercek sonuglara yaklagilarak hem tahminlerin hem de
optimizasyon ¢oziimiiniin bagarimi gosterilmistir.

Ugiincii olarak, CNN modeli ile zaman serisi tahmini onerilmistir. LSTM deneylerinde
oldugu gibi veri i¢in sadece normalizasyon ya da standardizasyon gibi bir 6n islem
yeterli olmadigindan, cesitli doniisiimler incelenmistir. Zaman serisi seklinde olan
finans verisi ve teknik indikatorler, aralarindaki korelasyona gore dendrogram yardimi
ile siralanmiglardir. Bu sayede resimlerde oldugu gibi her iki eksendeki korelasyon
saglanmis ve CNN modeli egitilebilmistir. Incelenen sonuglar ve karmagiklik matrisi
15181nda, CNN modelinin, veri seti izerinde gerekli doniisiimler yapildiginda zaman
serisi verileri i¢in de kullanilabilece8ini gostermistir.

Sonug olarak, tez kapsaminda 3 farkli deney diizenegi kurulmus ve cesitli mimariler
incelenmigtir. Yapilan calisma ve Oneriler, yenilik¢i ve farkli yaklasimlara sahiptir.

Finans verilerine uygulanan doniistimler, farkl alanlardaki zaman serilerine de uygulanarak,
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LSTM digindaki derin 6grenme modellerinin Oniinii acabilir. LSTM modeli ve cesitleri
de, ¢oziilmeye calisilan problem incelenip anlasildiktan sonra kullanilarak daha iyi
tahmin sonuglar1 elde edilebilir.

5.1 Gelecekteki Calismalar

Tez kapsaminda Onerilen ¢alismalarin performanslari gelecek ¢alismalar ile daha da

iyilestirilebilir. Bu calismalari su sekilde siralayabiliriz:

e Onerilen modeller kendileriyle ya da baska modellerle birlestirilerek performans

artigina gidilebilir.

e Finans verisi ile kullanilan CNN ic¢in alim-satim modeli gelistirilerek, gercek

basarisi Olgiilebilir.

e Derin 6grenme modellerinin i¢ yapilari, verilen girdiye gore aktive olan néronlarin

takibi yapilarak daha derin bir ¢ikarim yapilabilir.
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