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Basaril1 bir akilli ulasim sisteminin tasarlanmasinda, trafik akis tahmini 6nemli bir
yer edinmektedir. Tahminin basarisi, akis verisinin dogrulugu ve zamaninda elde
edilmesi ile iliskilidir. Veri sayisindaki yetersizlik, simdiye kadar gerceklesen trafik
tahmin modellerinde s1g mimarilerin kullanilmasina ya da iiretilmis yapay 6l¢tim
verileri ile modeller tasarlanmasina sebep olmustur. Bu modeller yeterli basariya
sahip tahmin sonuglar1 iiretememistir. Biiylik veri ¢agina girdigimiz giiniimiizde,
trafik yogunlugundaki artisa paralel olarak, toplanan trafik verilerin c¢esitliligi ve
bliyiikliigiinde gozle goriiliir bir artis gergeklesmistir. Bu veri artisi, calismamizdaki
temel motivasyonu olusturmaktadir. Calismada, baglant1 yollarina sahip bir otoyolun
cikisindaki trafik yogunlugunun dnceden tahmin edilmesi hedeflenmistir. Calismada
onerilen tahmin modelleri, biiyiikk veriler ile egitilerek anlamli tahmin sonuglari

iiretebilecegi genel kabul gdren Derin Ogrenme teknikleri kullanilarak tasarlanmustir.
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Calismada kullanilan bu teknikler sirasi ile Yinelenen Sinir Aglar1 (RNN), Uzun Kisa
Siireli Hafiza (LSTM), Y1ginli Uzun Kisa Siireli Hafiza (S-LSTM), Ciftyonlii Uzun
Kisa Siireli Hafiza (B-LSTM) ve Gegitli Yinelenen Birim (GRU) sinir aglaridir.
Calismada kullanilan veri seti, otoyol iizerinde 6 farkli noktaya yerlestirilmis dongii
sensorleri ile toplanmis 929.640 6l¢tim verisini igermektedir. Tiim verinin %90, %80
ve %70’ini igerecek ve sirali bir sekilde boliinmesi sart1 ile 3 farkli e8itim veri seti
olusturulmustur. Olusturulan veri setlerinden geri kalan kisimlar test veri seti olarak
kullanilmistir. Gelistirilen modellerin test veri seti ilizerindeki tahmin basarilari
Ortalama Karesel Hata (MSE) ve Mutlak Ortalama Hata (MAE) degerleri
hesaplanarak kaydedilmistir. Ayrica tiim modeller, farkli iterasyon sayilar ile
calistirilmis ve 6grenme lizerine egitim seti biiylikliigli ve iterasyon sayisinin etkisi
arastirilmistir. Diisik MSE ve MAE degerleri ile trafik akig tahmininde Derin
Ogrenme tekniklerinin basarili sonuglar iiretmis olmasu, trafik akis problemlerinde bu
modellerinde kullanilabilecegini gostermektedir. Segilen Derin Ogrenme teknikleri
ile tasarlanan modellere ait sonuglar MSE degerleri bakimindan karsilagtirildiginda,
en diisiik MSE degeri olan 36.60 ile B-LSTM’in en iyi tahmin performans1 gosterdigi
bulunmustur. Sonuglar MAE degerleri bakimindan degerlendirildiginde, B-LSTM’e
gore daha az mimari karmasiklia sahip ve daha az hesap yiikiine sahip GRU
tekniginin 0.18 MAE degeri ile en iyi teknik oldugu sonucuna ulagilmistir.

Anahtar Sézciikler : Derin Ogrenme, RNN, GRU, LSTM, trafik akis tahmini.
Bilim Kodu : 92432
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Traffic flow forecasting has an important for designing a successful intelligent
transportation system. The success of the prediction is related to the accuracy and
timely measurement of the flow data. Lack in the number of data has led to the use of
shallow architectures in the traffic prediction models realized so far or to design
models with reproducted measurement data. These models failed to produce
predictive results with sufficient success. Now days, as we enter big data era, there
has been a significant increase in the diversity and size of the collected traffic data in
parallel with the increase in traffic density. This increase in data constitutes the main
motivation in our study. In this study, it is aimed to predict the traffic density at the
exit of a motorway with connection roads. The prediction models proposed in the
study are designed by using the generally accepted Deep Learning techniques in

which they can produce meaningful prediction results by training with big data.
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The techniques used in this study are Recurrent Neural Networks (RNN), Long Short
Term Memory (LSTM), Stacked Long Short Term Memory (S-LSTM), Bidirectional
Long Short Term Memory (B-LSTM) and Gate Recurrent Unit (GRU) nerve
network are. The dataset used in the study consists of 929.640 measurement data
collected by loop sensors located at 6 different points on the motorway. Three
different training data sets were created on the condition that they would be 90%,
80% and 70% of all data and should be divided in order. The remaining parts of the
dataset were used as test dataset. Forecasting results of the developed models on the
test dataset were recorded by calculating the Mean Square Error (MSE) and Absolute
Mean Error (MAE) values. In addition, all models were run with different epochs
and the effect of the training set size and epoch size on learning was investigated.
The fact that Deep Learning techniques have produced successful results in traffic
flow estimation with low MSE and MAE values shows that these models can be used
in traffic flow problems. When the results of the models designed with the selected
Deep Learning techniques were compared in terms of MSE values, it was found that
B-LSTM had the best predictive performance with the lowest MSE value of 36.60.
When the results were evaluated in terms of MAE values, it was concluded that GRU
technique with less architectural complexity and less computational load was the best

technique with 0.18 MAE value compared to B-LSTM.

Key Words : Deep Learning, RNN, GRU, LSTM, traffic flow forecasting.
Science Code : 92432
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BOLUM 1

GIRIS

Bireysel gezginler, is gezginleri ve kamu kurumlar1 i¢in trafik akis bilgilerinin
onceden bilinebilmesi hayati 6nem tasir [1]. Bu bilgi, seyehat konforunda iyilesme,
trafik sikisikliginda azalma, karbon emisyonunda azalma ve akici bir trafik ortaya
cikmasinda onemli rol oynar. Son dénemde akilli kent ve trafik sistemlerinin hizl
yayillmast ve gelismesi ile trafik akis tahmini kritik bir unsur olarak arastirmalar
arasina girmistir. Trafik akis tahmini, ¢esitli sensér kaynaklarindan gercek zamanlh
ya da gegmis zamanli olarak toplanan trafik verilerine baghdir. Teknolojik
gelismelere paralel olarak gelisen trafik sensor teknolojileri, ortaya ¢ikardig: biiyiik

veri sayesinde tahmin dogruluguna olumlu etkilerde bulunmaktadir.

Geleneksel Sinir Aglar [2], bayesian modelleri [3], bulanik mantik [4] ve istatiksel
modeller [5][6] trafik akis tahmin c¢alismalarinda siklikla kullanilmakta olan
yaklagimlar arasindadir. Bu yaklasimlar arasinda 6zellikle NN’in, gelecek trafik akis
tahmininde, veriler arasindaki gizli kurallarin kesfedilmesinde ve tahmin edilmesinde
basaris1 kanitlanmistir. Biiyiik veri ¢agina giris ile tahmin dogrulugunun arttirilmasi
icin ortaya firsatlar ¢ikmistir. Bu gelismeler, ¢alismada s1g modellerin aksine, veri
tizerindeki ozellik ¢ikariminin artmasi ve bliyiik verinin islenmesindeki 6grenme
basaris1 nedeniyle Derin Sinir Aglarin1 (DNN) kullanmay1 motive etmistir. DNN,
geleneksel bir yapay sinir agindan daha ¢ok katmana sahip, karmagik bir mimariden
faydalanir ve bu sayede daha iyi sonuglar elde edebilir. Literatiir tarandiginda ¢ok az
calismada bir ulasim agmnin tamami kullanilarak tahmin yapilmaya calisildig
gbzlenmistir. Bu calismada tek bir lokasyon yerine, baglantili bir¢ok lokasyon verisi

ile tahmin basaris1 gelistirilmeye ¢alisilmigtir.

Bu tez ¢alismasinda, Ingiltere’de bulunan ve 16 km uzunluga sahip M57 (Liverpool

cevre yolu) otoyoluna baglanan 5 farkli kavsaga ait, ara¢ tiirli, miktar



ve zaman verileri bir zaman serisi vektorii olarak kullanilarak, giiney ¢ikisindaki arag

sayis1 15 dakika sonrasi i¢in tahmin edilmeye calisilmistir.

Modelin egitim ve test siirecinde, 2015 Nisan ay1 ve giiniimiiz 2019 yili Agustos
aylar1 arasinda, her 15 dakikada bir veri iireten ve otoyolun farkli 6 noktasina (1
cikis, 5 baglant1 yolu) yerlestirilmis dongii sensorlerinden elde edilen 929.640 farkli
Ol¢iim verisi kullanilmigtir. Model, Yineleyen Sinir Aglariin (RNN) varyasyonlari

ile ayr1 ayr1 tasarlanmig ve sonuglar karsilastirilmistir.

1.1. TEZIN AMACI VE KAPSAMI

Trafik akis kontrolii, baz1 zorluklar nedeniyle aragtirmacilar i¢in zor bir problem
olmaya devam etmektedir. Bu zorluklarin en Onemli ikisi: modelleme ve
optimizasyondur [7]. Bu problemin ¢6ziimii i¢in baslica iki tir yaklasim
gbzlenmektedir. Bunlardan ilki, farkli trafik noktalarinda olciilen biiylik Olcekli
verinin incelenerek bir modelin tasarlanmasidir. Ikinci bir yaklasim ise, Yapay Zeka

(Al) veya simiilasyon teknikleri kullanilarak gelecek trafik akisinin modellenmesidir.

2006 yilindan giiniimiize, DNN’ler artan bir sekilde calisma alani olarak karsimiza
cikmaktadir [8]. Buna karsin trafik akis problemlerinde kullanimi heniiz sinirh
sayidadir. Bilgisayar veri depolama ve isleme sistemlerindeki gelisme ve maliyet
diisiisli, veri toplama ve biriktirme islemlerinin daha kolay ve yaygin bir sekilde
yapilabilmesi sonucunu dogurmustur. Bu ortaya ¢ikan biiyiik verinin stokastik yapisi,
dogrusal olmayan problemleri modeleyebilme giicii dikkate alindiginda, DNN’leri
avantajli hale getirmektedir. Bu avantaj, tez ¢alismasinda DNN teknikleri
kullanilmasiin temel nedenidir. Diger bir neden, geleneksel NN’lere gére DNN’in
egitim siirecinde, 6zellik ¢ikariminda, insan uzmanligina gerek duymaksizin daha iyi

performans gostermesidir [9].

Basarili bir trafik akiginin modellenebilmesi i¢in ondan once gelen en az dort
kavsagin dikkate alinmasi gerekliligi sonucuna ulasmistir [10]. Tez ¢alismasinda
Ingiltere’deki M57 isimli otoyol ve bu yola baglanan bes kavsaga ait trafik akis verisi

kullanilarak, M57 otoyolunun ¢ikisindaki arag¢ sayisi tahmin edilmeye ¢alisilmistir.

2



Veri seti, 2015 yili Nisan Ay1 ve 2019 yili Agustos aylar1 arasinda otoyolu ve
baglant1 yollarini kullanan, 15’°er dakikalik araliklarla toplanmis, binek arag¢ ve biiyiik
Olcekli ara¢ (kamyon vs.) sayilar1 ve takvim giinii bilgilerinden olugsmaktadir. Elde

edilmeye ¢alisilan, ¢ikis noktasindaki arag sayisidir.

Tez ¢alismasinda temel olarak DNN’lere yogunlagilmis ve trafik akisinin tahmininde
basaris1 incelenmistir. Tez ¢alismasinda birincil hedef, trafik sorunlarinda DNN’lerin
kullanilmasini arastirmak ve literatiir i¢in katkilar saglamakitir. ikinci hedef olarak,
stokastik yapisi ile tahmini gili¢ olan karmasik ve biiylik trafik akis planlamasinin

¢Ozlimiine yardimci1 olmaktir.

1.2. HIPOTEZ

DNN kullanilarak stokastik bir yapida olan trafik akisini dnceden tahmin etmek, bu
tez caligmasinin temelini olusturmaktadir. Calismada trafik akis yogunlugunun
tahmini, Basit Yinelenen Sinir Ag1 (sRNN), Uzun Kisa Siireli Hafiza (LSTM),
Yi1ginlt Uzun Kisa Siireli Hafiza (S-LSTM), Ciftyonlii Uzun Kisa Siireli Hafiza (B-
LSTM) ve Gegitli Yinelenen Birim (GRU) gibi DNN teknikleri ile incelenmistir.
Deneysel ¢alismada ilk olarak, stokastik yapida olan trafik akis verilerinin DNN ile
kullanilabilecegi incelenmistir. Tasarlanan aglarin sonuglar1 gergek hayat sonuglari
ile karsilastirilmis ve algoritmalar arasindaki performans incelenmistir. Caligmada
DNN’lerin, trafik akis tahmin performanslarinin karsilastirilmasi analiz edilmesi. ve
trafik akisinda basarili bir tahmin modeli olusturulmasidir. Sonuglar test kiimesi

izerinden elde edilerek, DNN’lerin tahminleme basar1 sonuglari bulunmustur.

Tez caligmasinda cevap aranan temel sorular su sekilde siralanabilir:

1. DNN’ler trafik akis kestirimi i¢in kullanilabilir mi?
2. DNN’ler i¢inde hangi teknik daha avantajlidir?
3. DNN ile 6nceden tahmin edilemeyen stokastik bir yapida olan trafik akisi i¢in

onceden belirlenmis bir strateji basarili olabilir mi?



1.3. TEZIN BOLUMLERI

Tez calismasinin amag, kapsam ve hipotez hakkinda bilgilerin igerdigi bdliimden

sonra tez su sekilde devam etmektedir:

2. Boliim, trafik akis problemlerine DO teknikleri kullanilarak getirilen dneriler ve
modellerin igerdigi calismalarin 6zetlerini iceren kapsamli bir literatiir arastirmasi
icermektedir. Boliim 3’te, ANN, DO tanimi, Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) ve RNN
hakkinda kavramsal bilgiler sunulmaktadir. 4. Boliim, ¢aligmada kullanilan veri seti
hakkinda tanimlayici veriler, deneysel ¢alisma ve sonuglarina yer verilmistir. Son

boliim olan 5. Boliim’de, tez ¢alismasinin sonuclari tartisilmaktadir.



BOLUM 2

ONCEKIi CALISMALAR

Yuan vd. akilli ulasim sistemleri i¢cin Onemli bir bilesen olan trafik isaretlerini
tanimak icin, video tabanli, DO modelini gelistirdiler [11]. Bu model, CNN ile
tasarlanmistir. Calismada kullanilan veriler, ara¢ icine entegre edilmis kameralar
sayesinde elde edilmistir. Bu videolarda goriintiiler kirpilarak, her isaret i¢in 4 ya da
5 farkli uzakliktan tekrarli olarak elde edilen 6 bin isaret simgesi barindiran bir
egitim seti olusturulmustur. Calisma sonucunda, mekansal On bilginin egitim
sonuclarinin iyilesmesine katkisi oldugu gozlenmistir. Calismada kullanilan CNN
modeli sonuclarinin, ayni veri seti tizerinde uygulanan, Destek Vektor Makinalari
(SVM) ve diger DNN modellerine gore daha iyi smiflandirma sonuclar1 verdigi

bulunmustur.

John vd. calismalarinda, farkli aydinlatma kosullar icin, DO ve Makine Ogrenmesi
teknikleri kullanan, trafik 1siklar1 tanima algoritmasi sunmusturlar [12]. Calismada,
gorsel video goriintiilerinden Oznitelikleri ¢ikartmak ve tespit etmek icin CNN
kullanilmigtir. Tanima dogrulugunun arttirmak igin, trafik 1s1ginin bulundugu gorsele
bir Kiiresel Konum Belirleme Sistemi (GPS) verisi iligkilendirilmistir. Gergek
diinyada cesitli otoyollardan elde edilmis deney verileri, 2402 ¢erceveden olusan
Ogleden sonra grubu ve 934 cergeveden olusan aksam grubu olmak iizere iki ayri
zaman diliminde gruplandirilmistir. Calisma sonuglari, GPS verileri kullanilmasi
durumunda bagart performansinin arttifini gostermesine ragmen, ayni gorsel
cercevede birden ¢ok trafik 15181 olma durumunda tanima hatalarinin arttigi

gbzlenmistir.

Yingying vd. trafik isaretlerini hizli ve dogru bir sekilde tanimak ve siniflandirmak
icin, CNN ve tam bagimli konvoliisyonel sinir ag1 (FCN) bilesenleri kullanan bir

model gelistirmislerdir [13]. Calismada &nerilen bu modele, kamuya acik olan, Isveg



Trafik Isaretleri Veri Kiimesi (STSD)’den elde edilen ve manuel olarak etiketlenen 2
bin fotograf karesine uygulanmistir. Onerilen bu model, %98,67'lik kestirim

basarisina ulagsmistir.

Carlo vd., calismalarinda diisiik ¢oziiniirliikli trafik video goriintiilerinde arag tespiti
icin CNN mimarisinin kullanildi§i bir model O6nerisinde bulunmuslardir [14].
Sonuglar, onerilen sistemin %94.72 siniflandirma basarisina ulastigin1 géstermistir. 2
GHz CPU’ya sahip bir makine ile sistem test edildiginde, 22.59 ms’lik tepki siiresi

ile modelin gercek zamanl kullanilabilecegi sonucuna varilmistir.

Rongqgiang vd. yaptiklar1 ¢aligmada, CNN kullanarak Cin otoyol trafik isaretlerini
tespit ve tanima i¢in bir model gelistirmislerdir [15]. Gergeklestirilen model, farkl
trafik isaretleri ve metinlerin siiflandirilmasi i¢in, CNN’e dayandirilmis, etkili
Oznitelik ¢ikarimi yapmak iizere egitilmistir. Caligmada veri seti olarak, Ara¢ Plaka
Veri Seti (LPDS) kullanilmistir. LPDS, farkli ¢oziiniirlik, aydinlatma ve bakis
acisina sahip 410 goriintii icermektedir. Modelin siniflandirma basarist %95 olarak

bulunmustur.

Kartik vd.’in Temsil Ogrenme teknikleri kullanarak gerceklestirdikleri calismada,
uykulu siiriicii tespit etmek igin bir model &nerilmistir [16]. Onerilen model, insan
yliziiniin ¢esitli gizli 6zellikleri ve dogrusal olmayan etkilesimlerini yakalamak igin
CNN’den yararlanmistir. Elde edilen video goriintiilerinden kareler ¢ikartilmig, Viola
ve Jones Haar teknikleri ile yiiz bolgesi tespiti yapilmis, kirpilan resim verisi
tizerinde model uygulanmistir. 30 farkli denekten goriintiiler elde edilerek egitilen
model, test kiimesi iizerinde %92.33 siniflandirma dogrulugu ulagmistir. Ayni kisinin
siirekli goriintiileri alinarak etiketlenen bir veri seti iizerinde %88 siniflandirma

basari elde edilmistir.

Di vd. ¢alismalarinda, Cin genelinde elde edilen otoyol trafik videolar: iizerinde, arag
plakalarinin taninmas1 ve gorsel bir uyari sistemi olusturulmasi i¢in, DO yaklasimina
sahip bir model 6nermislerdir [17]. Onerilen model, 6zellik ¢ikarimi icin CNN
yapilarii kullanmigtir, siniflandirma i¢in ise SVM kullanilmistir. Calismada

kullanilan veriler, otoyola kurulmus 30 fps kare hizina sahip kameralar ile 24 saat



esast ile toplanmistir. Modelin smiflandirma dogruluk orani, %98.9 olarak

bulunmustur.

Xiaoguang vd., ¢evrim ici trafik rota &nerileri sunabilen, DO tabanli bir model
tasarlamislardir [18]. Model, 30 bin taksiden alinan GPS verisi, Wuhan sehrine ait
trafik kamera goriintiileri, kamuya acik c¢evresel bilgiler (nem, sicaklik gibi) igeren
bir veri seti lizerinde uygulanmistir. Sonuglar, dnerilen modelin trafik ulagiminda,
stokastik yapinin DO mimarileri ile temsil edilebilecegi ve dinamik olarak dogru rota

onerisinde bulunabilecegini gosterilmistir.

Yisheng vd. geleneksel kestirim algoritmalarinin otoyol trafik akis tahmininde tatmin
edici sonuglar veremedigi i¢in, ¢alismalarinda zamansal ve mekansal korelasyonlari
dikkate alan yeni bir DO modeli 6nermislerdir [1]. Yapilan bu ¢alismada, genel trafik
akis Ozelliklerinin 6grenilmesi i¢in Oto-Kodlayic1 Sinir Ag1 (AENN) modeli
kullanilmistir. Gelistirilen modele, PeMS veritabanindan toplanan veriler, sayisal bir
ornek olarak uygulanmistir. Trafik verileri, Kaliforniya genelinde, eyalet ¢apinda
dagitilmis olan, otoyol sistemine entegre, 15 bin dedektor tarafindan her otuz
saniyede bir toplanmistir. Calismanin sonuglari, trafik verilerinin dogrusal bir yapida
olmamasi sebebiyle DO tekniklerinin kullanilmasmin, trafik akigmin ~gizli
ozelliklerini kesfedilebilecegini ortaya c¢ikartmistir. Modelin dogruluk orani, % 93

olarak tespit edilmistir.

Wenhao vd. yaptiklart calismada, Derin Inang Aglari (DBN) ve Coklu-Gérev
Regresyon (MTL) teknikleri kullanarak gelistirilen bir model ile otoyol trafik akisini
tahmin etmeye calismistir [19]. Calismada, PeMS ve highway system of China
otoyol veri setleri kullanilmistir. Tasarlanan model ¢iktisi, belirlenen bir gozlem
noktasinda, bir sonraki zaman icin olusacak trafik yogunlugu olarak tanimlanmistir.
Yapilan calisma sonuglari, Biitlinlesik Otoregresif Hareketli Ortalama (ARIMA),
Bayes modelleri, SVM ve NN modelleri ile karsilastirildiginda %3 daha iyi sonug

elde edildigi gozlenmistir.

Xiaolei vd. caligmalarinda, otoyollarda ortaya ¢ikabilecek trafik sikisikligini dnceden

tahmin etmek ve biiyiik 6lgekli ulastirma aglarini analiz etmek i¢in bir DO modeli



onermislerdir [20]. GPS verilerine dayanan bu DNN modelinin tasarimi, Boltzmann
Makinesi ve RNN ile gercgeklestirilmistir. Modelin etkinlik ve verimliligini
dogrulamak icin Cin’in Ningbo kentinde toplanan veriler ile sayisal bir ¢alisma
yapilmistir. Calisma sonuglar, Grafik isleme Birimi (GPU) tabanlhi bir paralel
hesaplama ortaminda, 6 dakikadan daha az siirede %88 dogruluk oranina

ulasabilecegini gostermektedir.

Nicholas vd. calismalarinda DNN kullanarak kisa vadeli otoyol trafik akis
yogunlugunu tahmin etmeye calismislardir [21]. Trafik akisinin Ongoriilmesi,
arizalar, tikamiklik ve diizelme arasinda dogrusallik olmamasi sebebiyle oldukca
zordur. Caliymada, DO mimarisi ile dogrusal olmayan mekansal ve zamansal
etkilerin yakalanabilecegi gosterilmistir. Modelde kullanilan veri seti, Amerika
Birlesik Devletleri Illinois Ulastirma Bakanligi’ndan tarafindan, eyalet geneline
yerlestirilmis dokuz yiiz trafik yogunluk sensorii kullanilarak elde edilmistir. Model,
I-55 isimli yolun trafik yogunlugunu iki 6zel etkinlik sirasinda (Chicago Bears futbol
miisabakast ve asir1 kar firtinasi) olusacak ani trafik yiikiinii tahmin etmek igin
kullanilmustir. Calisma sonuglari, DO tekniklerinin kisa vadeli trafik akis tahmininde

basarili oldugunu ortaya ¢ikarmistir.

Xiaolei vd. ¢aligmalarinda, biiyiik 6l¢ekli bir ulasim aginda hiz tahmini igin CNN
mimarisi ile tasarlanmis bir NN modeli onermislerdir [22]. Calismada kullanilan
veriler, Cin’in bagkenti ve diinyanin en biiyiik sehirlerinden biri olan Pekin’de,
yaklasik 10 bin taksinin GPS cihazlar1 ile donatilmas: ile saglanmistir. 37 giin
boyunca her iki dakikada bir, ara¢ konumlari, ara¢ hizlar1 gibi bilgiler kaydedilmistir.
Yapilan calismada sonuglar, K-En Yakin Komsu (KNN), ANN, Rastgele Orman
(RF), RNN, LSTM ve AENN modelleri ile ayr1 ayr1 karsilastirilmis ve Onerilen
sistemin ortalama %42.91 oraninda daha iyi bir iyilesme sagladig1 ortaya

cikarilmistir.

Zheng vd. ¢alismalarinda LSTM mimarisi kullanarak, kisa vadeli trafik akis tahmini
yapabilen bir yaklasim sunmaktadirlar [23]. Calismada onerilen model, Pekin Trafik
Yonetim Biirosu tarafindan 500°den fazla gbzlem istasyonundan toplanmis olan

verilere uygulanmistir. Her gozlem istasyonundan 6 ay siiresince, ara¢ yogunluk



degerleri, serit doluluk oranlar1 ve ortalama hiz gibi niteliklere sahip 25 milyon veri
elde edilmis ve kullanilmistir. Trafik tahmini 15 dakika oldugunda, tahmin
sonuclarinin orjinal veriye yakin olarak elde edildigi gdzlenmistir. Bu calismada

Ortalama Bagil Hata (MRE), %6.41 dir.

Trafik akis calismalarinda veri yetersizligi problerinde simiilasyon c¢ok sik
basvurulan bir yéntemdir [24]. Li vd. ¢alismalarinda, Pekistirmeli Derin Ogrenme
(DRL) teknigi kullanarak otoyol trafik 151k sinyalizasyonu zamanlamasi igin bir
model onermislerdir [7]. Hazirlanan simiilasyon yazilimi sayesinde iiretilen veri,
model iizerinde uygulanmistir. Bu model, kontrol eylemlerini ve sistem durumlarinin
degisimini dolayli olarak modelleyerek trafik sistemlerinin dinamiklerini ve optimum
kontrol planim1 aym1 anda &grenmistir. Sonuglar hazirlanan modelin, geleneksel

yontemleri geride biraktigini gostermistir.

Arief vd. caligmalarinda ulasim sistemini etkileyen, hava sartlar1 ve kazalar
arasindaki korelasyonu ispatlamis ve bu iliskiyi kullanan, trafik akis tahmin
dogrulugunu arttirmay1 hedefleyen bir mimari Onermislerdir [25]. Bu caligmada
mimari i¢in, DBN kullanilmistir. Calismada kullanilmakta olan trafik verileri
PeMS’den, hava durumu verileride Utah (Amerika Birlesik Devletleri) Universitesi,
MesoWest projesinden elde edilmistir. Verinin biitiinliigli ve giivenirliginin
artirtlmasi i¢in farkli kaynaklardan gelen bu verilere, veri flizyonu yaklagimi
uygulanmustir. Calisma sonuglari, veriye dayali trafik akis sistemi tahmininin, diger

gelismis tekniklerden daha iyi performans gosterdigini ortaya ¢ikarmistir.

Jingyuan vd., calismalarinda trafik akis hiz1 tespiti ve tikaniklik kaynagini kesfeden
bir DNN mimarisi 6nermislerdir [26]. Bu mimari, hata geri beslemeli yinelenen bir
CNN teknigi icermektedir. Calismada kullanilmakta olan hacim veri seti, Pekin
sehrine ait ve ortalama giinliikk 200 bin arag¢ tarafindan kullanilan bir otoyoldan elde
edilmistir. Calismada otoyola ait hiz verisi, ticari taksilere monte edilmis GPS
cihazlar vasitasiyla elde edilmistir. Veri seti, 5 dakikada araliklar ile, 25 giin
boyunca toplanmis ve kaydedilmistir. Calisma sonuglarinda model, kisa ve uzun
mesafe olmak iizere iki farkli senaryo ile test edildiginde, hiz kestirim sonug¢larinda,

SVM ve ARIMA modellerine gore daha kiiciik Ortalama Mutlak Hata (MAE)



degerine sahip oldugu bulunmustur. Uzun mesafe senaryolarinda hata oraninin daha

da az oldugu tespit edilmistir.

Rui vd. ¢alismalarinda LSTM ve GRU tekniklerini kullanarak kisa vadeli trafik akis
tahmini yapan bir model 6nermislerdir [27]. Hazirlanan sinir ag modeline, PeMS
trafik veri seti uygulanmistir. Calisma sonuglar1 Otoregresif Hareketli Ortalamalar
(ARMA), ARIMA gibi mevcut modeller ile yapilan c¢alisma sonuglar1 ile
karsilagtirildiginda, trafik akisinin dogrusal olmayan ve stokastik dogasini tanimlama

giicline sahip DNN modelinin daha basarili bir sonug verdigi gdzlenmistir.

Hao-Fan vd., calismalarinda trafik akisinin verimliligi ve tikaniklik problemlerini
optimize etmek icin DO yaklasimlarim kullanan bir model &nermislerdir [28].
Caligmada optimizasyon basarisi saglamak amaciyla yiginli Oto-Kodlayici modeli
kullanilmistir. Modelin egitiminde, denetimsiz bir 6grenme algoritmasi ile trafik akis
ozelliklerini modele 6gretmek i¢cin Taguchi yontemi kullanilmistir. Calismada
kullanilan veri seti, Ingiltere’deki M6 otoyolunda 4 kavsaga yerlestirilmis sensdrler
yardim ile toplanan 1 aylik is giinii verileri kullanilmistir. Onerilen model %90
tahmin basarisi ile diger geleneksel iki modele gore, trafik akis optimizasyonu ig¢in
basarimi ¢ok yiiksek oOlciide iyilestirdigini gostermistir. Stokastik verilere sahip

tahmin problemleri i¢in en uygun yaklasim oldugu gézlenmistir.

Zhenhua vd., ¢alismalarinda DO teknikleri kullanarak sosyal medya verileri ile trafik
kazalarinin tespit edilmesi i¢in bir model 6nermislerdir [29]. Modelin mimarisi, DBN
ve LSTM teknikleri ile gergeklestirilmistir. Tasarlanan modele, Amerika Birlesik
Devletleri’nde iki biiyiik metropol olan, Northern Virginia ve New York City
bolgelerinde toplanmis 3 milyon tweet uygulanmistir. Modelin basarist %85
dogruluk orani olarak elde edilmistir. Sonuglar, SVM ve gozetimli Latent Dirichlet
Tahsisi (sLDA) tekniklerinden daha iyi smiflandirma sonucu iretmistir. Model
sonuglarinin dogrulanmasi igin, trafik kaza tutanaklar1 ve boélgedeki 15 bin yol bilgi
sensoOrii verileri karsilastirllmistir. Karsilastirma, kazalarin %66’sinin kaza kiitiikleri

ile ortiistiigiinii ortaya ¢ikartmustir.
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Yuhan vd. calismalarinda, trafik akis hizi tahmini i¢cin DNN temelli bir model
gelistirmiglerdir [30]. Model mimarisi, trafik akis 6zelliklerinin stokastik yapisi
diisiiniilerek, DBN kullanilarak tasarlanmistir. Cin’in Pekin sehrinde, bir otoyol
arterinden toplanan trafik akis hizi verilerine dayanarak, model farkli zaman
araliklar i¢in egitilmis ve test edilmistir. Sonuglar, DBN’nin tiim zaman dilimleri
icin, Geri Yayilim Sinir Ag1 (BPNN) ve ARIMA modellerine gore daha iyi

performans gosterdigi ortaya ¢ikartmistir.

Yuankai vd., ¢aligmalarinda trafik akis tahmini igin, stokastik ozelliklere sahip,
mekansal ve zamansal ozelliklerin géz ardi edilmedigi bir hibrid DO modeli
tasarlamistir [31]. Model mimarisi, CNN teknigi kullanilarak tasarlanmistir. Model,
PeMS veritabanindan toplanan veriler iizerine uygulanmistir. Caligma sonuglari, ayri
ayri, LASSO, Yi1ginl Oto-Kodlayici (SAE), RNN model sonuglari ile karsilagtiriimig

ve Onerilen mimarinin en iyi hata performansini gésterdigi bulunmustur.

Yanjie vd., ulastirma sistemlerinde kullanilan loop dedektorler ve diger cihazlardan
toplanan verilerde ortaya ¢ikan ve calismalari etkileyen, eksik verileri etiketlemek
icin derin sinir aglar1 ile bir yaklasim Onermistirler [32]. Onerilen bu mimari,
SAE’den olusmaktadir. Bu 6nerilen DO tabanli yaklasim, PeMS tarafindan saglanan
veri seti lizerinde denenmistir. Secilen veri seti ilizerinde rastgele tahrip islemi
uygulanarak veri hazir hale getirilmistir. Onerilen modelin test sonuglari, geleneksel

sinir aglarindan daha MAE degerine sahip oldugu gostermistir.

Xiaoguang vd. ¢aligmalarinda, taksiler iizerine montaj edilmis GPS cihaz verileri ile
trafik akis tahmini yapan bir yaklasim énermislerdir [33]. Model mimarisi, DO aglar
yaklagimi ile tasarlanmistir. Calismada Wuhan sehrine ait verilerden olusan bir veri
seti kullanilmistir. Sehirde hizmet veren 30 bin taksiye ait GPS verisi, sehre ait
otoyollar ile eslestirilerek 6nerilen model iizerinde uygulanmistir. Onerilen model,
geleneksel modellerin sonuglar1 ile karsilastirildiginda, %5 daha iyi performans

gosterdigi bulunmustur.

Hongsuk vd., trafik akis tahmini i¢in, ger¢ek zamanl veriler kullanan DO temelli bir

yaklasim Onermistir [34]. Onerilen sistem, TensorFlow kiitiiphanesi kullanilarak
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gerceklestirilmis ve test edilmistir. Trafik verileri, yarim milyon araca yerlesik bir
navigasyon cihazindan elde edilmistir. Bu cihaz GPS tabanli ve gercek zamanl
olarak, bir araca ait ortalama hiz verisini olusturmaktadir. Sonuglar, énerilen modelin

dogruluk oraninin %99’a ulastigini1 gostermistir.

Rose vd. ¢alismalarinda, trafikte ortaya ¢ikan siradisi durumlari tahmin etmek igin
DO temelli bir yaklasim énermislerdir [35]. Modelde trafik verisi, Los Angeles
genelinde 2 bin 18 loop dedektorii ile, kaza verileri ise, LA Ulagtirma Bakanlig1
tarafindan saglanmustir. Onerilen mimari, LSTM kullanilarak tasarlanmistir. Model,

bazal seviyeye gore %30 ile %50 arasinda bir iyilesme ortaya ¢ikarmistir.

Tayara vd. ¢alismalarinda, havadan cekilmis goriintiileri kullanarak arag¢ algilama ve
sayma sistemi gelistirmislerdir [36]. Sistem mimarisi, 6zellik ¢ikarimi i¢in CNN
teknigi, smiflandirma islemleri i¢in SVM kullanilarak tasarlanmistir. Alman
Havacilik ve Uzay Merkezinin Uzaktan Algilama Teknolojisi Enstitiisii ve Tepegdz
Gorilintii Arastirma Merkezi Veri Seti (OIRDS) tarafindan saglanan, iki genel veri
seti lizerinde sistem degerlendirilmistir. Degerlendirme sonuglara gore, 351 arag

iceren 385 goriintii lizerinde %95.09 dogruluk orani elde edilmistir.

Chun vd. akilli otoyol trafik sistemleri i¢in popiiler bir arastirma konusu olan, arag
logosu tanima modeli tanitmislardir [37]. Oznitelik ¢ikarimi igin, CNN ve Olgek
Degismez Ozellik Déniisiimii (SIFT) ile ayr1 ayr tasarlanmis iki ayr1 model
gelistirilmistir. Siniflandirma prosediirii i¢in her iki modelde SVM kullanmustir.
Calismada kullanilan veriler, JiangSu eyaletinde trafikten toplanmistir. Veriler, 16
farkli arag iireticisinden 26 farkli sinifta ve her sinifa ait 200 goriintii 6rnegine sahip
olacak sekilde kategorize edilmistir. Calisma sonuglarinda, CNN ve SIFT mimarisine
sahip modeller siras1 ile %99.23 ve %90.22 dogruluk oranina ulagmistir. CNN

mimarisine sahip modelin daha iyi performans gdsterdigi sonucuna ulasilmistir.

Xin vd. ¢aligmalarinda, Bolgesel Bazli Evrisimli Sinir Ag1 (R-CNN) ile tasarlanmis
bir yaya algilama algoritmasi1 6nermislerdir [38]. Onerilen algoritma, es zamanli bir
uyar1 sistemine sahip olarak uygulanmigtir. Calismada veri seti olarak, kamuya ag¢ik

renkli yaya resimlerinden olusan Inria Aerial Etiketli Imaj Veri Seti (INRIA)
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kullanilmistir. Deney sonuglari, modelin %84 dogruluk oranina sahip oldugunu

gostermistir.

Mingqi vd. caligmalarinda, trafik kazalara sebep olan siiriicli hatali davraniglarinin
Onlenebilmesi i¢in bir model dnermistirler [39]. Arag¢ kokpitinin karmasik arka plani
ve 1s1k farkliliklari, tespitin zorlugundan daha Ote 6nemli zorluklar getirmistir.
Modelin mimarisi, ara¢ icine yerlestirilmis kamera tarafindan olusturulan RGB
gorlintiilerine  uygulanmig, R-CNN teknigine dayali bir algoritma ile
gergeklestirilmistir. Calismada kullanilmak tizere, ara¢ kokpitinde 62 farkli kisinin
cesitli davranmiglarindan, 16 bin 750 gorsel igeren bir veri seti olusturulmustur.

Sonuglar, dnerilen modelin etkinligini géstermistir.

Peppa vd. calismalarinda, ¢esitli mevsim sartlarinda, disiik kaliteli kapali devre
kamera sistemi goriintiilerini kullanarak, CNN temelli, trafik akis diizenini analiz
eden bir model onermistir [40]. Sonuglar %98.2 dogruluk orani ile CNN aglarinin
asir1 hava kosullarinda, trafik diizenin bozuklugunu tespit etmekte kullanilabilecegini

gostermistir.

Alex vd. cesitli hava kosullarinda gercek zamanl ¢alisabilen, sehir ve otoyollarda
kentsel nesnelerin tespit edilmesi ve lokasyonlarin giivenilir bir sekilde bulunmasi
saglayan bir yaklagim sunmuslardir [41]. Calismada, gercek trafik verilerinden
olusan yeni bir veri seti olusturulmus ve temel iki gruba béliinmiistiir. Ilk grup veri
seti, otomobil, motosiklet, insan, trafik 15181, bisiklet, trafik levhasi ve otobiis olmak
lizere 7 sinifta etiketlenmistir. Ikinci veri seti grubu ise yollarda en ¢ok kullanilmakta
olan 43 temel trafik isaretlerini icermektedir. Calismada sunulan DO modeli, ilk
grup tespiti i¢in R-CNN, ikinci trafik isaretleri grubu icin CNN mimarisi kullanilarak
tasarlanmistir. Model, nesne tanimada %74.2, trafik isaret tanimada ise %98.1°e

varan dogruluk oranina erigmistir.

Lin vd. yaptiklar1 ¢alismada, trafik sikisikliginin otomatik olarak algilanmasini
saglayan, bu sayede, cevresel ve ekonomik kazanimlar elde edilmesinin planlandigi
bir model 6nermislerdir [42]. Calismada kullanilan veri seti, Londra SCOOT trafik

merkezinden elde edilmis, 6nceden planlanmamis 139 olay1 igermektedir. Calismada
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onerilen model, CNN mimarisi kullanilarak tasarlanmistir. Sonuglar, geleneksel sinir
aglar1 ve makine 6grenme tekniklerine gére CNN aglarinin daha iyi sonug¢ verdigini

gostermistir.

Julian vd., calismalarinda Tek Adim Belirleme (SSD) algoritmasi ile trafik 15181
tespitinde ortaya cikan ¢ok kiiciik nesnelerin tespit edilememesi problemine ¢oziim
olarak, entegre bir DO yaklasimi sunmuslardir [43] ve CNN mimarisi ile
tasarlanmistir. Calismada 230 binden daha fazla elle etiketlenmis trafik 15181 iceren
bir veri seti kullanilmistir. Model, Nvidia Titan Xp iizerinde saniyede on kare ile es
zamanl calisabildigi gorilmiistiir. Calisma sonuglari, daha ¢ok egitim verisinin
basar1 ylizdesini arttiracagini gostermektedir. Model, biiyiik nesneler i¢in %98,

kiigiik nesneler i¢in %95 varan basar1 oranlar1 gostermistir.

Bensedik vd. c¢alismalarimalarinda, derin sinir aglar1 kullanarak ara¢ tiirlerinin
siniflandirilmasi i¢in bir model gelistirmislerdir [44]. Gelistirilen model, CNN
mimarisi kullanilarak tasarlanmistir. Calismada kullanilan veri seti, dort kategoriye
ayrilmis (okul otobiisii, ambulans, polis ve tasima araglar1) 2400 6rnek igermektedir
ve el yordamu ile toplanmistir. Model performansi, i5- 4200M CPU ve 8GB RAM
sahip bir ortamda test edilmistir. Sonuglar, %90’a varan oranlarda tespit kesinligine

ulagildigini géstermistir.

Zhao vd. ¢alismalarinda, ImageNet veri seti icinde bulunan ara¢ kiimesi lizerinde
calisan ve arag tiirlerinin tespiti gerceklestiren Faster R-CNN mimarisi tabanli bir
model gelistirmistir [45]. Veri seti igerisindeki tiim araglar yeniden etiketlenmis ve
sirast ile 6:4 oraninda egitim ve test verisi olarak rastgele ayristirilmistir. Gelistirilen
model R-CNN ile tasarlanan bir diger model ile karsilastirildiginda, Faster R-CNN
mimarisinin ara¢ tespitinde dogruluk ve tespit verimliligi acisindan belirgin
avantajlara sahip oldugunu gostermistir. Suhao vd. derin sinir aglar1 kullanarak MIT
ve Caltech veri setleri iizerinde arag tiirlerini tespit eden bir ¢caligma gerceklestirmis
ve arag tiirlerinin siniflandirilmasinda DO tekniklerinin verimliliginin yiiksekligini

ispat etmislerdir [46].
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Sommer vd. calismalarinda biiyliyen sehirler ve buna paralel ortaya ¢ikan trafik
yogunluna ¢oOziim iiretmekte kullanilacak ara¢ tespiti i¢in, havadan alinmis
goriintiiler kullanarak araglarin semantik olarak etiketlenmesi i¢in R-CNN mimarisi
kullanan bir model Onermislerdir [47]. Calisma, ImageNet kiitiiphanesinden
faydalanarak onceden egitilmis VGG-16 agini kullanmistir. Model, kamuya agik bir
veri seti ile gesitli zeminlerde test edilmistir. Sonuglar, hatali tespitlerin sayisinin
azaltilarak tespit performansinin arttigini gostermektedir. Calismada ayrica kiigiik
¢oziinlirliiklii fotograflara sahip VGG-16 gibi veri setlerinin kullanilmasi ile egitilen
agin, yiiksek ¢ozilinlrliikklii hava goriintiillerinden olusan Ornekler iizerinde tespit
hatalariin yiiksek oldugu sonucuna ulasilmistir. Sommer vd. bu sorunun ¢oziimii
icin Deconvolutional Faster R-CNN mimarisi kullanan yeni bir model énermislerdir.

[48].

Chen vd. calismalarinda, akilli ulagim sistemlerinde 6nemli bir yeri olan, siiriicii
emniyet kemeri tespit problemi icin CNN ve SVM tabanli iki model énermistir [49].
Mevcut emniyet kemer tespit calismalarinda kullanilan kenar tespit algoritmalar1 ve
Hough dontisimlerinin, bulanik ve karigik zemin {izerinde hata performanslari
yuksektir. Calismada ilk olarak, CNN ag yapis1 ile gelistirilen algilama modelinin
egitimi i¢in 6n cam ve emniyet kemeri ile 6zellik ¢ikarimi yapilmis ve gorseller
etiketlenmistir. Ardindan test goriintiilerinde 6n cam algilanmis ve kemer tespiti
yapilmustir. Tespit sonuglart daha sonra SVM kullanan bir model ile
siniflandirilmistir. Sonuglar, bu 6nerilen modelin trafik akisinda kemer tespitinde

daha iyi bir performans gosterdigini ortaya ¢ikarmistir.

Wang vd. caligsmalarinda, son yillarda goriintii siniflandirma ve nesne tespitinde
basar1 oran1 artan, R-CNN ve CNN aglar ile tasarlanmis gercek zamanli arag tiirii
tespit edebilen bir siniflandirma modeli Onermislerdir [50]. Calisma sonuglari
otomobil ve kamyonlarda, siras1 ile %90.65 ve %90.51 dogruluk orani ile modelin
geleneksel makine 6grenme yontemlerine gore siniflandirmada biiylik bir fark ile

istiin geldigini gostermektedir.
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BOLUM 3

DERIN OGRENME ALGORITMALARI

DO, ardisik gizli katman sayilarinin arttirilarak sinir aglarina yeni bir bakis agist
kazandiran, makine dgrenmenin bir alt aragtirma alanidir [51]. DO kavraminda gegen
derin kelimesi, agin basarimindaki artis degil, modelin katmansal derinligini ifade
etmektedir. ANN ¢ogu zaman bir veya iki temsil katmaninin 6grenmesine odaklanir
ve bu sebeple cogu zaman s18 dgrenme olarak adlandirilir. Buna karsin DO, ¢ogu
zaman yiizlerce, binlerce ardisik gizli katmana sahip olabilir. Bu béliimde, geleneksel

NN yapilariin temelleri, DNN ve 6nde gelen algoritmalar agiklanmaktadir.

3.1. ANN TEMELLERi

Sinir aglari, bir¢cok basit birimin merkezi kontrol iinitesi ile paralel olarak calistigi,
insan beyni ile benzer 6zelliklere sahip hesaplamali bir modeldir [52]. Bu boliimde

NN bilesenleri ve egitim siirecleri hakkinda bilgi verilmektedir.

3.1.1. ANN

Yaygin olarak “sinir aglar1” olarak adlandirilmakta olan ANN iizerine ¢aligmalar,
insan beyninin geleneksel bilgisayarlardan tamamen farkli bir sekilde islediginin

kabul edilmesi ile hiz kazanmustir [53].

Insan beyni, olduk¢a karmasik, dogrusal olmayan ve paralel islemler yapabilen bir
bilgi islem sistemidir. Glinlimiizde var olan en hizli bilgisayarlardan ¢ok daha hizl
bir sekilde, belirli hesaplamalar1 gerceklestirmek igin, ndron adi verilen yapisal
bilesenleri diizenleme yetenegine sahiptir. Dogumunda insan beyninin, dikkate
deger bir yapisi ve “deneyim” olarak adlandirilan kavram sayesinde kendi davranis

kurallarim1 gelistirme yetenegi vardir. En genel sekliyle NN, insan beyninin belirli bir
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gorevi veya islevi yerine getirme seklini modellemek igin tasarlanmis bir makinedir
[53]. Ag genellikle elektronik parcalar kullanilarak uygulanir veya bilgisayar

yazilim ile simiile edilmektedir.

NN, deneyimsel bilgiyi saklamak icin dogal bir egilime sahip olan ve bu bilgiyi
kullanilabilir  kilan, bliyilkk oOlgiide paralel dagitilmis bir islemci olarak

tanimlanmaktadir [53].
3.1.2. Biyolojik Noron

Insan sinir sistemi, viicuttaki konumlarina gére degisen tip ve uzunlukta milyonlarca
norondan olusmaktadir. Sekil 3.1°de, {i¢ ana fonksiyonel birim olan dendrit, hiicre
govdesi ve akson ile basitlestirilmis bir biyolojik ndronun yapisini gostermektedir
[54]. Hiicre govdesi, kalitim ozellikleri hakkinda bilgi iceren bir cekirdege ve
ndronun ihtiya¢ duydugu materyali liretmek i¢in kullanilan molekiiler ekipmani tutan
bir plazmaya sahiptir. Dendritler, diger noronlardan sinyal almakta ve bunlar hiicre

govdesine iletmektedir.

N ( b iy

Sekil 3.1. Biyolojik néronun sekli [54].

Tipik bir néronun dendritlerinin sinyal alma alanlar1 toplami yaklasik olarak 0.25
mm?”’dir [55]. Kolonlara uzanan akson, hiicre govdesinden sinyalleri almakta ve

komsu ndronlarin dendritlerine sinaps yoluyla tagimaktadir.
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Sekil 3.2. iki biyolojik ndron arasindaki elektriksel sinyal transferi [54].

Bir alict norondan gegen sinyalin miktari, her bir beslenme ndronundan ¢ikan
sinyalin yogunluguna, sinaptik kuvvetlerine ve alict noronun esik degerine baghdir.
Sekil 3.2’de biyolojik iki néron arasindaki sinyal transferi temsilen gosterilmektedir.
Bir noron ¢ok sayida dendrit ve sinapse sahiptir. Bu sayede ndron, ayn1 anda bir¢cok
sinyali alma ve aktarabilme becerisi kazanmaktadir. Bu sinyaller ya ndronun
ateslenmesine (néronun aktif olma durumu) saglamakta ya da engellemektedir. Bu
basitlestirilmis sinyal aktarim mekanizmasi, ANN’in temel birimlerinin yapisint ve

isleyisinin temel adimlarini olusturmustur [54].

3.1.3. Yapay Noron

1958’de Rosenblatt, karakter tanima alanindaki problemleri ¢ézmek i¢in ve tek bir
nérondan olusan “Perceptron” adini1 verdigi yapiy1 tanitt1 [54]. Biyolojik néronlarin

mekanizmalarindan elde edilen temel bulgular, basit yapay noronlarin ¢alismasini

modellemek i¢in ilk arastirmalara olanak saglamistir.
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Sekil 3.3. Tek katmanli perceptron igeren yapay bir néronda sinyal toplama ve n adet
noron ile sinyal etkilesim benzesimi [54].

Yapay bir ndron islemcisi ¢evreden uyarici olarak girisler almaktadir ve bu girisleri
ozel bir yol ile birlestirmektedir. Sekil 3.3’te gosterildigi sekilde, yapay néron bu
sinyali, belirli bir esik degerinin iistiinde ise bir bagska nérona ya da cevreye
tasimaktadir. Birlestirilen deger sadece belirli bir esik degerini astiginda néron aktif
hale gelmektedir (ayn1 zamanda ateslemek olarak isimlendirilmektedir). Giris degeri,
noron (x) ve agirliklarin (w) g¢arpilmasi ile hesaplanmaktadir. N adet ndron igin,

hesaplama islemi Esitlik 3.1°de gosterilmektedir.

n
1, eger w;x; = b

y = 3.1)

=1
n
0, egerz wix; <b
i=1
3.1.4. Cok Katmanh Yapay Sinir Aglan

Cok katmanli sinir aglart (MLP) mimarisinde, noronlar, Sekil 3.4’te gosterildigi gibi
es girdi verilerini paylasan ve paralel bir diizene sahip olan ¢oklu katmanlara

boliinmektedir [56].
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Sekil 3.4. Noronlar, ayni girig verilerini paylasan paralel noron diizenine sahip ¢oklu
katmanlar [56].

Bu mimariye gosterilebilecek en giizel 6rnekler, radyal temelli fonksiyonlar ve ¢ok
katmanli algilayicilar olarak bilinmektedir [56]. Bu mimariye sahip aglar, gercek

verileri 6zel bir fonksiyon ile temsil etmek i¢in yararlidir.
3.1.5. Ogrenme Siireci

Yapay bir sistemde Ogrenme, 6zel bir gorev yerine getirmek igin, icsel siirecin
giincellenerek, digsal uyarilara yanit verme siireci olarak tanimlanmaktadir [54]. Bu
siirece ayrica, “egitim” ad1 verilmektedir, ¢iinkii 6grenme, ANN’de bulunan baglanti
agirliklarinin iteratif olarak ayarlanmasi islemidir [57]. Bu islem, baglantilarin
agirliklariin  ayarlanmasi, bazi baglantilarin koparilmasi ya da olusturulmasi,
ndronlarin esik degerlerinin degistirilmesi gibi ag mimarisindeki degisiklikleri
icermektedir. Ag, insan deneyimlerinin 6grenme siirecine etkisine benzer bir sekilde,
bir bagka deyisle, yenilemeli bir sekilde ANN 6grenimini gerceklestirmektedir. Bu
isleyis goz Oniinde bulundurulursa, 0grenmenin olasiliksal oldugu ve &grenilen

gorevden yola ¢ikilarak genelleme yapabildigi soylenebilir [54].
ANN’de 6grenme;
1. Denetimli

2. Denetimsiz

3. Takviyeli
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olarak iice ayrilmaktadir [57]. Denetimli 6§renme, bir NN’in hali hazirdaki ¢iktisi ile
beklenen c¢ikis degeri arasindaki karsilagtirmaya dayanmaktadir. Genellikle tiim
veriler lizerinde, olusan ¢ikis degeri ile mevcut beklenen ¢ikis degeri arasindaki
Ortalama Karesel Hata (MSE) fonksiyonunu degeri toplaminin en aza indirilmesi
olarak formiile edilmektedir. Denetimsiz 6grenme, sadece giris verileri arasindaki
iliskiye dayanmaktadir. Ogrenme sonuglarinda, “dogru ¢ikti” hakkinda bilgi
bulunmamaktadir. Takviyeli 6grenme, istenilen ¢iktinin tam olarak bilinmedigi
denetimli 6grenimin 6zel bir durumudur. Sadece gercek ¢iktinin dogru olup olmadigi

bilgisine dayanmaktadir.

3.1.6. leri Beslemeli Sinir Aglari

fleri Beslemeli Sinir Aglar1 (FFNN), bir veya daha gizli sigmoid néron katmanina,
son olarak bir dogrusal noron ¢ikis katmanina sahip ag olarak tanimlanmaktadir [58].
NN c¢ikislarinin kisitlanilmasi istenildiginde (0 ya da 1 gibi), ¢ikis katmaninda
sigmoid aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilabilir. Dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonlarina sahip ¢oklu noéron katmanlari, agin, giris ve ¢ikis vektorleri

arasindaki olasiliksal iligkileri 6grenmesini saglamaktadir [53].

Kaynak Giris Gizli Cikag
Katmani Katman Katmam

Sekil 3.5. Bir gizli katman ve bir ¢ikis katmaniyla tam bagli ileri beslemeli sinir ag1
yapist [53].
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Agm giris katmaninda bulunan diigiimler (kaynak diigiimleri), ikinci katmandaki
(yani ilk gizli katman) noronlara (hesaplama diigiimleri) uygulanan giris sinyalini
(giris vektoril) saglamaktadir. Ikinci katmanin cikis sinyalleri, agin iiciincii
katmanina girdi olarak kullanilmaktadir. Benzer bir sekilde, agin her katmanindaki
noronlar, giris olarak yalnizca onceki katmanin ¢ikis sinyallerini igermektedir. Agin
cikis (son) katmanindaki bulunan noronlarda olusan ¢ikis sinyal seti, agin giris
(birinci) katindaki kaynak diiglimler tarafindan saglanan aktivasyon diizeninin genel

tepkisini temsil etmektedir.

m kaynak diigiim sayisi, /; birinci gizli katmandaki noron sayisi, 4, ikinci gizli
katmandaki ndron sayis1 ve g ¢ikis katmanindaki ndron sayisi olan bir FFNN, m-h;-

h;-q ag1 olarak adlandirilmaktadir [53].

Sekil 3.5’te gosterilerilen agin, her katmanindaki her digiimiin, bitisik 06n
katmandaki tiim noronlarla bagli olma durumuna “tam bagli” ag ismi verilmektedir.
Bitisik 6n katmandaki her diigiim ile bagli olmama durumuna ise, “kismi bagli” ag

ismi verilmektedir.

3.1.7. BPNN

BPNN, en az bir geri besleme dongiisiine sahip olmasi ile kendisini FFNN’den
ayirmaktadir [53]. Geriye dogru yayilma algoritmasi, ortalama hatalar karesi
O0grenme algoritmasina benzerdir ve gradyan azalmaya dayanmaktadir, yani agirliklar
hata Ol¢listiniin negatif gradyan1 yoniinde gilincellenmektedir [59]. Geri yayilim
algoritmasi, NN alaninda 6nemli bir etkiye sahiptir ve bircok disiplinde yaygin
olarak kullanilmaktadir [60]. Geri yayilim, smiflandirma, fonksiyon yaklagimi ve

kestirim gibi ¢esitli uygulamalar i¢in kullanilmaktadir [59].

3.1.8. Aktivasyon Fonksiyonlari

Bir noron tarafindan hesaplanan agirlikli toplam, art1 sonsuz ve eksi sonsuz arasinda

degerler alabilmektedir [61]. Noronun firettigi bu toplam degerinin sinirlarinin

22



bilinmemesi hangi durumlarda ates edip etmeyecegi (aktif olup olmama durumu)

problemini ortaya ¢ikarmaktadir [62].

Noronun ¢ikisint “evet” ya da “hayir” gibi kararlastirmak i¢in transfer fonksiyonu
adiyla da bilinen aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Kullanilan fonksiyona

bagli olarak elde edilen toplam deger, 0 ile 1 ya da -1 ile 1 arasinda eglenir [56].

Aktivasyon fonksiyonlar: tiir olarak, dogrusal ve dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonlar1 olarak ikiye ayrilmaktadir. Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari
birden ¢ok katman istiflenmesini miimkiin kilar ve tiirevlenebilir yapilar1 sayesinde
agin egitimi sirasinda gradyan temelli optimizasyon yontemlerinin kullanilmasina
olanak tanirlar [63]. Giinlimiizde kullanilmakta olan bir¢ok aktivasyon fonksiyonu

bulunmaktadir. Kullanim siklig1 dikkate alinarak bazilar1 asagida agiklanmaktadir.
3.1.8.1. Adim Aktivasyon Fonksiyonu

Noronun belirlenen bir esik degerinin tizerinde aktif olmasini, aksi tiim durumlarda
deaktif olmasin1 saglayan bir fonksiyon tiiriidiir [64]. Ikili bir siniflandirma
probleminde “evet” ya da “hayir” sonucu vererek ¢oziim liretmektedir. Birden fazla
¢iktt néronunun oldugu siniflandirma problemlerinde olasiliksal sonuglar (%20, %30
gibi) iiretemedigi icin kullanilmast zordur. Esitlik 3.2°de Adim fonksiyonu

matematiksel olarak gosterilmektedir.

egerx > 1
egerx <0

fo =1, (32)

3.1.8.2. Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu ¢ikislarinin, girisleri ile dogru orantili oldugu (y = xw gibi)
diiz bir ¢izgi fonksiyonudur. Tasarlanan ag ne kadar ¢ok istiflenmis katmana sahip
olsada, transfer fonksiyonu olarak dogrusal fonksiyonlar se¢ilmesi durumunda, son
katmanda bulunan aktivasyon fonksiyonu giris katmanin dogrusal bir fonksiyonu

olmaktadir. Bu durum tiim agin dogrusal katmanli bir tek katmana denk olmasini
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ortaya c¢ikartir. Dogrusal fonksiyonlar sadece ¢ikti katmaninda kullanilirlar. Sekil

3.6°da, F(x) dogrusal fonksiyonuna ait grafik gosterilmektedir.

fix)

Sekil 3.6. Dogrusal aktivasyon grafigi [56].

3.1.8.3. Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

Sigmoid diiz ve tiirevlenebilen bir fonksiyondur [53]. Adim ve dogrusal fonksiyonlar
lizerine en bilyilik avantaji dogrusal olmamasidir. Aktivasyon fonksiyonu olarak
sigmoid kullanan bir ndronun, c¢ikis degerleri dogrusal degildir [61]. Sigmoid
fonksiyonu 0 ve [ araliginda degerler liretmektedir. Sekil 3.7°de, 1 ve 0 arasinda
deger iireten Sigmoid grafigi gosterilmektedir. Sigmoid fonksiyonun sorunu, -3 ve
+3 bolgelerinin 6tesinde diiz olmalaridir. Bu diizlesme, o bolgelerde egimin kiiglik

oldugu anlamina gelmektedir.

10

0.8

06

fix)

0.4

0z

0.0

Sekil 3.7. Sigmoid aktivasyon fonksiyonun grafigi [56].
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3.1.8.4. Tanh Aktivasyon Fonksiyonu

Olgeklendirilmis sigmoid fonksiyonu olarak bilinmektedir [53]. Dogrusal olmamasi
sebebiyle agin katmanlar halinde ¢alismasini miimkiin kilmaktadir. Tanh aktivasyon
fonksiyonunun trettigi ¢ikti degerleri -/ ile / araligindadir [66]. Tanh fonksiyonun
egimi, sigmoid fonksiyonun egimine gore daha diktir. Tanh fonksiyonun avantaji,

negatif girislerin negatif eslenmesidir.

3.1.8.5. Rectified Linear Aktivasyon Fonksiyonu

Rectified Linear Aktivasyon Fonksiyonu (ReLU) fonksiyonu f(y) = max(0,y)
olarak tanimlanmaktadir. ReLU, 0 ile arti sonsuz araliginda degerler iiretmektedir
[67]. ReLU fonksiyonundaki temel sorun, negatif degerli girisler i¢in ANN
modelinde ¢ikiglarin  sifir olarak dretilmesidir. Bu, agm egitim giiclini

kisitlamaktadir.

DNN, yapilar1 geregi cok fazla katmana sahiptirler [68]. Aktivasyon fonksiyonunun
daha c¢ok kullanimina neden olan bu yapi, daha basit matematik islemler icermekte
olan ReLU fonksiyonun kullanimini, sigmoid ve tanh fonksiyonlarina gore daha ¢ok

arttirmaktadir [69].

3.1.8.6. Leaky Rectified Linear Aktivasyon Fonksiyonu

Leaky Rectified Linear Aktivasyon Fonksiyonu (LReLU), ReLU fonksiyonun
genigletilmis bir siirimiidiir [70]. ReLU islevinde girdi degeri olan x’lerin sifir
olmasi durumda egimin sifir oldugu goriiliir ve néronlarin 6lii oldugu kabul edilir. Bu
sorunun ¢oziimi i¢in LReLU fonksiyonu dnerilmektedir. LReL U, x’in sifirdan kiigiik
oldugu degerleri sifir tanimlamak yerine, x’in kiigiik bir dogrusal bileseni olarak

tanimlamaktadir [70].
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SOt fot
S =y S =y

A\ 4
A J

f=0 y y
S =ay

Sekil 3.8. Relu ve LReLU [69].

Yatay ¢izginin kaldirilmasindaki temel avantaj, egimin sifir olmasinin
engellenmesidir. Bu, grafigin sol tarafindaki egimin sifir olmasini engelleyerek, 6lii
ndronlart ortadan kaldirmaktadir. Sekil 3.8’te Relu ve LReLU fonksiyonlarina ait
grafikler gosterilmektedir. LReLU i¢in negatif kismin katsayisi sabit degildir ve

uyarlanabilir bir sekilde 6grenilir.

3.1.8.7. Softmax Aktivasyon Fonksiyonu

Softmax bir sigmoid fonksiyonudur ve siniflandirma problemlerinin ¢6ziimiinde
kullanilmaktadir [58]. Sigmoid fonksiyonu sadece iki sinifi ortaya ¢ikarabilir. Tkiden
fazla sinifi ele almamiz gereken siniflandirma problemlerinde sigmoid yeterli
olmayacaktir [64]. Softmax fonksiyonu, her ¢ikti degerini 0 ile / arasinda sikistir ve
ciktilar toplamina boler. Bu, her girdinin belirli bir sinifta olma olasilig1 vermektedir

[58].

3.1.9. Hata Fonksiyonlari

Sinir aglarinin kullanimint sinirlayan temel faktorlerden biri, egitilmis bir agin
gercek hayat kullaniminda giivenilir sonuglar {iretmeye devam edecegini
gostermenin zorlugudur [71]. Bir agin, egitim sirasinda kullanilan verilere benzer
veriler sunuldugunda giivenilir sonuglar verdigi, yeni veriler sunuldugunda ise,

beklenen deger ve cikis degeri arasinda ciddi farklilik oldugu gozlenmektedir [71].
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Hata fonksiyonlari, agin tutarsizliklarin1 6lgmek i¢in kullanilan 6nemli bir pargasidir.
Ag modelinin saglamligi, hata fonksiyonunu sonucu ile ters orantili olarak
degismekte olan ve negatif olmayan deger almaktadir. Agin ¢6ziim aradig1 probleme
gore secimleri degismekte olan ve en yaygin kullanilan hata fonksiyonlar1 asagida

agiklanmaktadir.
3.1.9.1. MSE

Bir NN egitilmesi, baglanti agirlik degerlerinin ayarlanmasini igermektedir [58].
Agm beklenen c¢ikt1 degeri ile elde edilen ¢ikti degeri arasindaki farkin kareleri
toplanarak, agin performans1 gézlenmektedir. Bu yontem, MSE olarak adlandirilir

[58] ve Esitlik 3.3 teki formiil ile tanimlanmaktadir:

1% 1%
f =mse = NZ e’ = Nz(ti_ai)z (3.3)
i=1 i=1

Esitlik 3.3’te [58], ¢ beklenen degeri, a ise elde edilen c¢ikis degerini temsil
etmektedir. MSE, fark degerlerinin karesini alarak negatif sonug¢ elde edilmesini
engellemektedir. MSE’nin temel hedefi, beklenen deger ve elde edilen ¢ikis

degerlerinin farklarinin toplamini en aza indirgemektir [72].
3.1.9.2. Capraz Entropi Hata Fonksiyonu (Cross-Entropy)

Sinir aglarinin egitim siireci olduk¢a yavas asamalardan gecmektedir. Bu asamalarda
ortaya cikan zaman kaybimin engellenmesi i¢in capraz entropi hata fonksiyonun
kullanilmast onerilmektedir [73]. Cross-Entropy ikili siiflandirma problemlerinde

kullanilan bir hata fonksiyonudur [64].

BPNN’in hizlandirilmasi, ¢ikis birimlerinden beklenen ve elde edilen c¢ikis
degerlerinin farklarinin karelerini en aza indirgemek yerine, agin tiim durumlar1 i¢in,
Esitlik 3.4’te verilen ¢apraz hata fonksiyonu minimize edilerek gerceklestirilmektedir

[73].
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1 m
B == (te )’ (34)
k=1

Esitlik 3.5°te Ey,, hata miktarini en aza indirgemek igin, her W, agirhigi, agirliklari

oraninda E,,, kismi tiirevi ile giincellenmektedir.

9E,,
aij

= 0.k — t)yi(1 — yi). 7 (3.5)

Capraz entropi hata fonksiyonu kullanilarak, E,,’in wj,’e gore kismi tiirevi Esitlik

3.5’te elde edilmistir.

9E,,
aij

= 0.V — t)- 7 (3.6)

Bu yontem, agirliklarin gilincellenmesi icin gegen zamani, beklenen deger ve
gerceklesen deger arasindaki farkla dogru orantili hale getirerek, agin performansini
daha iyi bir hale getirmektedir [73]. Esitlik 3.6’da beklenen deger ve gergeklesen

deger farki matematiksel olarak gosterilmektedir.

3.1.9.3. MAE

Egitilmis bir NN’in basarisinin 6l¢iilebilmesinde 6ngdriilen sonucun gergek sonug ile
karsilastirilmas1 gerekmektedir [26]. Esitlik 3.7°de, t beklenen degeri, a ise gergek
Olctim degerini temsil etmektedir. Test veri setinde bulunan her 6l¢ctim degeri igin,

gercek ve Onerilen degerler arasindaki farkin multak degerleri toplanarak, verisetinde

bulunan 6l¢m sayisina boliinersek MAE degeri elde hesaplanmaktadir.

N
1
f = mae = Nz It;_ay] 3.7)
i=1
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3.1.10. Baslatma Yontemleri

Sinir aglarinda agirliklarin baglangi¢ degerinin belirlenmesi, agin egitim hizini en
fazla etkileyen yaklasimlardan biri olarak kabul edilmektedir [74]. Optimal
agirliklarin belirlenmesi, agin egitim siirecinde gergeklestirdigi iterasyon sayisini

Onemli Olgiide azaltacaktir.

3.1.10.1. Gauss ve Tekdiize Baslatma

NN’leri olusturan noéron agirliklar1 simetrik bir sekilde kiigiik bir deger verilerek
baslatilmaktadir. Temel fikir, ndronlarin baslangic degerlerinin rastgele ve benzersiz
oldugu, farkli giinceleme adimlar1 sonrasinda yeniden hesaplanacaklari ve agin tam

agirligini olusturan bir agirlik degeri biitiiniiniin bir parcasi olacagidir.

Bunun i¢in, ortalama = 0 ve sapma farki = 0.1 olan (-1,1) degerleri arasinda degisen
Gaussian dagilimi kullaniriz. Bu formiilasyon ile her néronun agirlik vektorii cok
boyutlu bir Gaussian’dan elde edilen rastgele bir vektor olarak baglatilir ve boylece

noronlar giris alaninda rastgele yonde isaret ederler.

Bu yaklagimin temel problemi, c¢iktilarin rastgele baglatilmis ndronlardan
dagiliminin, girdi sayisi ile birlikte artan bir varyansa sahip olmasidir. Bu, Glorot

baslatma yontemi kullanilarak ¢oziilmektedir.

3.1.10.2. Glorot Baslatma Yontemi

Agirlik ve bias degerlerini baglatmanin en yalin yolu, noronlara tekdiize ve rastgele
bir sekilde -0.01 ve 0.01 araliginda degerler vermektir. Bu yaklagim 6zellikle ReLU
aktivasyon fonksiyonu kullanan aglarda iyi sonuglar liretmemektedir [75]. Glorot
baslatma yontemi, DNN’lerde her bir agirligin mean = 0.0 degerli kiiciik bir
Gaussian degeri ile baslamasi ve varyans giris ve ¢ikis yelpazasine bagli kalmasi

fikrine dayanmaktadir.
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Glorot baslatma, sinirlandirilmis degerler arasinda rastgele tekdiize dagitimdan

katman agirliklarinin secilmesi ile gergeklestirilir.

Yo (3.8)

IRYAC e R (FF S

Esitlik 3.8°de, n;, aga gelen baglantilar1 veya katmana giris yelpazesini, n;,, ise bu

katmandan ¢ikis yelpazesini yani giden ag baglantilarini temsil etmektedir.
3.1.10.3. Ortogonal Baslatma Yontemi

Saxe vd. derin sinir aglarinda agirliklarin nasil baslatilacagi sorunu iizerine yaptiklari
calismalarinda, agirlik matrisinin rastgele ortogonal bir matris olarak secilmesini,
yani W'W = [ igin bir kare matris olan W segilmesini dne siirmiislerdir [76].

Ortogonal matrislerin derin sinir aglar1 egitimi i¢in iki 6nemli 6zelligi vardir. Bunlar;

1. Normlarin korunmasidir, yani ||w, ||, = |[x]|,,

2. Siitunlar (ve satirlar) birbirinin ortonormalidir, yani w]w; = &;;, burada w;,

j»s

W’1in i. sutununa atifta bulunur.

Bu iki 6nemli 6zellikten birincisi, egitimin baslangicinda, agin genelinde normun
sabit kalmasma yardim ederek patlayan/ kaybolan gradyan sorunun asilmasina
yardimc1 olabilir. Benzer sekilde ikinci 0Ozellik, sezgisel bir sekilde agirlik
vektorlerine sahip olmasi sebebiyle, farkli girdi 6zelliklerinin 6grenmesini tesvik

eder [77].

3.1.11 Optimizasyon Ydontemleri

DO ¢ok biiyiik sayida iterasyon igeren bir siirece sahiptir. Agm hangi agirlik
kombinasyonunda basarili oldugunu bulabilmek i¢in farkli permiitasyonlari

denememiz gerekmektedir [78]. Bu kabul, modelin egitim zaman maliyetinin

disiiriilmesini 6nemli kilmaktadir.
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3.1.11.1. Stokastik Gradyan Inisi Optimizasyon Yéntemi

Stokastik Gradyan Inisi (SGD), fonksiyonun minimumunu bulmak igin bir
optimizasyon yontemidir. Sinir aglarinda, néronlarin agirligini geri yayilim yolu ile
bulmak i¢in kullanilmaktadir. SGD, uygulanmasindaki basitlik ve biiyiik sayida
egitim Ornegine sahip aglardaki hiz1 sebebiyle makine 6grenme problemlerinde en
cok kullanilan optimizasyon yontemidir [78]. SDG’ler i¢in en biiyiik dezavantajlar
ise, 6grenme orani, yakinsama kriterleri gibi optimizasyon parametrelerinin manuel
olarak ayarlanmas1 gerekmesidir. SGD’in iterasyonlarda agirligi  yeniden

hesaplamasi i¢in kullnilan hesaplama Esitlik 3.8’de gosterilmektedir.
Wt+1 = Wf —d— (39)

Esitlik 3.9°de, ¢, zaman adimi, w, giincellenmek istenen agirlik, a, 6grenme orant,

oL / aw’ kayip fonksiyonu L’in egimini temsil etmektedir.

3.1.11.2. Nesterov Hizlandirilmis Gradyan Yontemi

Nesterov Hizlandirilmis Gradyan (NAG) ydntemi, momentum yoOntemine bir¢ok
yonden benzerlik gosteren gradyan azaltimindan ibaret gibi goriinsede, klasik
momentum yontemi ile tamamen ayni degildir [79]. Bu fark:i yaratan giincelleme,
Ongoriilen gradyanlarin hesaplamasinda {istsel hareketli ortalama olan V’nin

kullanilmasidir.

Wt+1 = Wt - th (3.10)

oL 3.11
- (3.11)

Vi=BVi1+ (1 _ﬁ)a

J’in baglangic degeri 0 olarak baslatilmaktadir. Esitlik 3.10°daki V;, tahmini
gradyandir. Esitlik 3.11°da V' degerinin hesaplanmasi gdsterilmektedir. Bu deger,
onceki V' degerini kullanarak bir adim onceden Esitlik 3.12°de goriildiigii gibi elde
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edilebilir. Bunun anlami, ¢ zaman adimi i¢in geri yayilim gergeklestirmeden dnce

ileri yayilim gercgeklestirmek zorunda oldugumuz anlamina gelir.
w* =w; —al_ (3.12)
Bu islem su sekilde gerceklestirilmektedir;

1. Onceki hiz degeri kullamilarak, mevcut w agirligi, yeni bir w™ degeri ile
giincellenmektedir.

2. Tahmini agirlik kullanilarak ileri yayilim gerceklestirilir.

3. dL/0w, islemi ile tahmini gradyan bulunur.

4. Elde edilen degerlere gore, V' ve w hesaplanir [80].
Genellikle f, 0.9 varsayilan degerini almaktadir.
3.1.11.3. ADAM Optimizasyon Yontemi

Adam, King ve Ba tarafindan 2014 yilinda 6nerilmis momentum ve RMSprop’un iki
temel hesap farkliligt gosteren bir kombinasyonudur [81]. Bunlardan ilki,
Momentumda oldugu gibi, gradyanin {iistsel hareketli ortalamasit ¥V, gradyanin
tamamlayicisidir. ikincisi, RMSprop’da oldugu gibi, uydurulan gradyanin iistsel

hareketli ortalamasi, S”in kare kokii, 6grenme oranini, a’i boler.

a N

Wip1 = We — —= Vi (3.13)
VSt €

W

Vtzl_—ﬁt (3.14)
1

G, = 3.15

tT1-pe (3.15)
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Esitlik 3.13, bias diizeltmeleridir, V; ve S; degerlerinin hesaplamalar1 Esitlik 3.14,
Esitlik 3.15, Esitlik 3.16 ve Esitlik 3.17°da gosterilmektedir ve

oL
Vi=BVe  + (1 — '81)6_V\/t (3.16)

aL 12
Se = B2St-1 + (1 — ) [O_Wt] (3.17)

V' ve §’in baglangi¢ degeri, 0’dir. Yazarlar tarafindan varsayilan degerler, @ = 0.001,

By = 0.9, B, = 0.999, ¢ = 10~%"dir [81].
3.2. DERIN OGRENMEYE GIiRi$

Son birkac¢ yil icerisinde Al yogun ilgi goren calisma konularindan biri haline
gelmistir [82]. Al, DO ve makine 6grenmesi arasinda siki bir iliski bulunmaktadir.
Al makine dgrenmesi ve DO’yi kapsayan genel bir alandir, ayn1 zamanda herhangi
bir 6grenmeyi icermeyen daha bircok yaklasimi da igermektedir. Sekil 3.9°da bu

iligkilerin kapsayiciliklar1 gosterilmektedir.

Al, insanlar tarafindan gergeklestirilen gorevleri otomatiklestirme c¢abasi olarak
tanimlanmaktadir [51]. 1950’11 yillarda {izerine ¢alismalar baglamistir. Oldukca uzun
bir siire boyunca, pek ¢ok arastirmaci tarafindan, insan diizeyindeki diisiinebilen bir
ATl’in, programcilarin bilgiyi manipiile etmek i¢in yeterince genis bir agik kurallar
setine sahip olmasiyla saglanabilecegine inanmistir. Bu yaklasim, sembolik yapay
zeka olarak bilinmektedir ve 1950 ile 1980 yillar1 arasinda baskin paradigma
olmustur [82]. Bu yaklasim, goriintii tanima, dil isleme, konugma tanima gibi
problemlerde yetersiz olmasi sonucunda, ortaya yeni bir yaklagim olan makine

O0grenmesini ¢ikartmistir [51].
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Makine
Ogrenmesi

Derin
Ogrenme

Sekil 3.9. Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve DO iliskisi [82].

Makine 6grenmesi gectigimiz son on yil icinde biiylik bir popiilerlik kazanmustir.
Temel olarak makine 6grenmesi, ham verilerden cesitli algoritmalar kullanarak
bilgiler almak ve bir model olusturmak olarak tanimlanmaktadir [52]. Bu ortaya
¢ikan model, henliz modellemedigimiz diger veriler hakkinda bir ¢ikarim yapmak
icin  kullanilmaktadir. Bu yeni paradigma Sekil 3.10’da temsili olarak

gosterilmektedir.

Makine 6grenmesi teknolojisi, web aramalarindan sosyal aglarda igerik filtrelemeye,
e-ticaret web sitelerinde kullanicilara igerik onerilerinden kamera ve akilli telefonlar
gibi tiiketici {irlinlerine kadar hayatimizin birgok alaninda giderek daha fazla yer
almaktadir [83]. Makine Ogrenim sistemleri, goriintiilerdeki nesneleri tanimlamak,
konusmayr metne dontistirmek, haber Ogelerini, yaymlart veya iriinleri
kullanicilarin ilgi alanlarina gore eslestirmek ve ilgili arama sonuglarini segmek i¢in
kullanilabilmektedir. Giderek artan sekilde, bu uygulamalar DO denilen bir teknikten

faydalanmaya baglamistir.
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Sekil 3.10. Makine 6grenme yaklasimi [82].

DO, metin, imge ve konusma alanlarinda son derece faydali oldugu kanitlanmig
genis bir makine ogrenme alt alamidir [84]. DO altinda uygulanmakta olan
algoritmalar, insan beynindeki noronlar ve algilayicilar arasindaki iliski ile
benzerliklere sahiptir. DO yaklagimlarinin, bilgisayarla gérme, dogal dil isleme,

konusma tanima, goriintli olusturma gibi birgok uygulamasi bulunmaktadir.

Performans
Derin
Ogrenme

FEski Ogrenme

Algoritmalar

Y

Veri Miktar

Sekil 3.11. Veri miktari ile veri bilimi tekniklerinin basar1 degisimi [84].

DO algoritmalarinin ¢ogu, ANN kavramina dayanmaktadir ve bu tiir algoritmalarin
giiniimiiz diinyasinda egitimi, bol miktarda veri ve yeterli hesaplama kaynaklarinin
bulunmasiyla daha kolay hale getirilmistir [84]. Egitim kiimesinde kullanilan verinin

biiyiimesi ile DO modellerinin performans: gelismeye devam etmektedir. Sekil
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3.11’de wveri artisinin, veri biliminde performansa etkisi temsili olarak

gosterilmektedir.

3.3. DERIN OGRENME TANIMI

DO, makine 6grenmenin belirli bir alt alanidir: sayica fazla ardisik katmanin, belirli
iterasyonda ve git gide daha iyi 6grenmesi lizerine odaklanan, verilerden bir 6grenme

temsili elde etmeyi amaglayan yeni bir bakis olarak tanimlanmaktadir [51].

DNN birden ¢ok dogrusal olmayan gizli katman igermektedir ve bu mimari
sayesinde ag, girisleri ve ¢ikislar1 arasinda ¢ok karmasik iligkileri 6grenebilen bir
beceri elde eder [85]. Bu katmanlar, bir biri {izerine yigilmis ANN adi verilen
katmanlar ile yapilandirilmistir [82]. NN terimi ndrobiyolojiye atifta bulunmaktadir,
ancak DO’deki merkezi kavramlarin bir kismi1 insan beyninden ilham alarak gelismis

olsa da, DO modelleri bire bir beyin modeli degildir [82].

Otomatik 6zellik ¢gikarimi, DO’nin geleneksel makine 6grenimi algoritmalarina kars
sahip oldugu biiyiik avantajlardan bir tanesidir [52]. Ozellik ¢ikarimi, agin, bir veri
kiimesinin sahip oldugu o6zellikler icerisinden hangilerinin bu verileri giivenilir bir

sekilde etiketlemek i¢in gdsterge olarak kullanilacagina karar verme siirecidir [52].

3.4. TAM BAGLANTILI DERIN AGLAR

Tam baglantili sinir aglari, “dense” ismiylede bilinmektedir. Her diiglimiin,
kendinden sonra bulunan katmandaki tiim diigtimler ile baglantili oldugu ag mimarisi
olarak tanimlanmaktadir [59]. Baglanti agirliklari, pozitif (uyar1 roliinde), negatif
(engelleyici roliinde) ya da sifir degerlerine sahip olabilirler. Sekil 3.12’te farkh

agirlik degerlerine sahip tam baglantili bir ag gosterilmektedir.
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Sekil 3.12. Tam baglantili asimetrik sinir Ag1 [59].

Bilinen diger ag mimarileri, agirlik degerleri sifira ayarlanarak tam baglantili bir
agdan dontstiiriilen 6zel durumlar olarak goriilmektedir. Bu ag§ mimarisi, genelligi ve
kavramsal basitligine ragmen, ¢ok sayida parametre icermesinden dolayi nadiren
kullanilmaktadir [59]. Tam bagli aglar biyolojik olarak makul goriillmemektedir,
clinkii sinir hiicreler kendileri ile uzaktaki noronlarla ¢ok az sinaps baglantisina

sahiptir.

3.5. RNN

Yineleyen sinir aglar1 ilk kez 1980’11 yillarda tamitilmistir, bu aglar yakin donem
icinde gelisen donanim yenilikleri sayesinde yeniden popiilerligini kazanmistir [86].
Yinelenen sinir aglari, en az bir geri besleme dongiisiine sahip olma sart1 ile kendini
FFNN’dan ayirmaktadir [53]. Sekil 3.13’de gosterilmekte olan tekrarlayan bir NN
modelinde, bir néronun birden ¢ok baglantiya sahip olabildigi, aym1 zamanda
noronun kendi ile aym katmandaki diger néronlar ile baglantili olabilecegi

goriilmektedir.

Tamamen Yineleyen bir NN, r adet nérondan olustugu varsayildiginda, ° kadar

baglantiya sahip oldugu kabul edilir [86].
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Sekil 3.13. Yineleyen aglarda ndronlarin baglantilar1 [86].

RNN, sirali bilgilerden yararlanmak ve bu bilgilerde varolan desenleri 6grenmek i¢in
gelistirilmis bir NN modelidir [87]. Bu ag mimarisinin, bir diziye ait tiim elemanlar
icin aymi gorevi gerceklestirmesi beklenmektedir. Herhangi bir konusma dilinde,
kelimelerin sira bagimliliklarindan dolayr RNN’ler, dil isleme problemlerinde ¢ok

kullanigli olmustur [87].
3.5.1. Yineleyen Sinir Aglar1 Egitim Problemleri

Sinir aglarinda belirli bir aktivasyon fonksiyonu kullanan daha ¢ok katman
eklediginde, kayip fonksiyonlarinda gradyan sifira yaklasmakta ve agmn egitimi
zorlagmaktadir. Sigmoid fonksiyonu gibi bazi aktivasyon fonksiyonlari, 0 ve 1
arasinda dar bir giris alaninda aldiklar1 degerler sonucunda, ¢ikista biiyiik
degisikliklere neden olabilir. Bu sebeple tiirevleri kii¢iik olmaktadir. Sifira yaklasan

tiirev egitimin gercek basariya ulagsmasini engellemektedir.
3.5.1.1 Kaybolan ve Patlayan Gradyan Problemi

Geri yayilim algoritmasindan faydalanmakta amag, beklenen c¢ikti ve modelin
tirettigi ¢cikti degerleri arasindaki farkin tespit edilerek, hatanin hesapedilebilesidir.
Hesaplanan hata kullanilarak, agirlik degerlerinde giincellemeler gergeklestirilir.
Agirliklarin hesaplanabilmesi icin geri yayilma siirecinde, kismi tiirev yardimi ile
gradyan degerleri hesaplanirken, kaybolan gradyanlar ortaya ¢ikmaktadir (Vanishing

Gradients) [84]. Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid kullanan bir ag, tiirev sonucu
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bir degerinden az olacagi i¢in, zamanla tiirev giincellenmeyecek bir kiiclik degere

ulasacak ve ag 6grenmeyi durduracaktir.

Bu problem, derin sinir aglar1 ve ¢ok tekrar eden sinir aglarinda, fazla sayida geri

yayilim islemi gerektirdigi i¢in siklikla goriilmektedir [82].

ReLU aktivasyon fonksiyonunun, sigmoid aktivasyon fonksiyonu yerine
kullanilmast kaybolan gradyan problemini aza indiren bir yaklasim olsada, LSTM

veya GRU mimarileri en popiiler ¢oziimler olarak kullanilmaktadir [86].

3.5.2. Basit Yineleyen Ag

Basit Yineleyen bir agda (SRN), noronlar kendileri, ayn1 katmandaki diger néronlar
veya Onceki katmanlardaki noronlar ile baglant1 i¢erisindedir. Bu baglantilar, hem
ileri hem de geri yonde bilgi akisini saglamaktadir. Boylece ag dinamik bir hafiza

kazanmaktadir [54].

FFNN’de girdiler, aralarinda hi¢bir iligskiye bakilmaksizin bagimsiz olarak islenir
[51]. Bu tiir FFNN’lerde, bir dizi islenmesi icin, bir kerede, yani bir vektore
dondiistiiriilerek aga gosterilmelidir. Buna karsin, gercek hayat 6rneginde bir ciimle
okunurken, daha oOnce gelen kelimeler hafizada tutularak yeni gelen kelime
islenmektedir. Bu, ciimlede aktarmak istedigimiz anlami akic1i bir sekilde
sunabilmemizi saglamaktadir. Biyolojik zeka, ge¢mis bilgilerden insa edilmis ve
islediklerinin ig¢sel bir modelini korurken, siirekli olarak yeni bilgiler ile onu
giincelleyerek, bilgiyi adim adim islemektedir. RNN, basitlestirilmis bir siiriim
olarak bu caligma prensibini benimsemektedir. Dizi elemanlarini her iterasyonda

girdi olarak kabul ederek, yeni bilgiyi ortaya ¢ikartan bir model sunmaktadir.

Bir teknoloji sirketine ait hisse fiyatlarinin tahmin edilmesi problemi ile tekrarlayan
sinir aglar1 aciklanmaya calisilacaktir. Boyle bir problemde, x yani giris degerleri [xy,

Xy, ... X;], gecmis tarihli glinliik hisse fiyatlari, y yani tahmin ise, bugiinkii hisse fiyati

olarak kabul edilmektedir.

39



y
Cikis Katmani O

h, h, h, h, hiy
Gizli U U U U U
Katman e —>

W W w W W
Kotmam X0 X, X3 X3 Xr

Sekil 3.14. Tahmin problemi i¢in yineleyen sinir ag1 yapisi [88].

Sekil 3.14’de, x4, x;,...x, bugiine kadar sirkete ait hisse fiyatlarini temsil etmektedir.
ho, hy, ...h,, tekrarlayan aga ait gizli durumlardir ve her ¢ember, bir katmani temsil
etmektedir. RNN’de temel olarak ii¢ parametre seti bulunmaktadir [88]: giris
katmanindan gizli katmana agirliklar (w), gizli katmandan gizli katmana agirliklar
(u), ve gizli katmandan cikis katmanina agirliklar (v). Bu ii¢ parametre degeri
paylasilmaktadir ve bu paylasma o6zelligi, agimizi degisken boyutlu girdiler i¢in
uyumlu bir hale getirmektedir. Ozyinelemeli bir sekilde hesaplama matematigi
Esitlik 3.18’de gosterilmektedir. Esitlik 3.19, gizli katmanlarin hesaplanma
matematigini gostermektedir. hy i¢in, Once katman olmamasindan dolay1 hesaplama

baslangigta Esitlik 3.20’ta verildigi gibi gerceklestirilir.

=Vh
fx) T (3.18)
he = 0(Uhi—y + Wix,), fort =T, ... 1 (3.19)

hy = o(W
o = (Wxo) (3.20)

Uygun agirhiklar1 elde etmek igin maliyet fonksiyonunu (y — f(x))? en aza
indirilmelidir. RNN’de gradyanin1 hesaplamak i¢in tekrar geri yayilim kullanabiliriz.
Bu durumda algoritma, 6zel bir isim alarak, “Zaman i¢inde geri yayilim (BPTT)”

olarak adlandirilmaktadir [88].
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3.5.3. LSTM

Sepp Hochreiter ve Jiirgen Schmidhuber, kaybolan gradyanlar problemine ¢6ziim
olarak uzun kisa donem ag mimarisini ortaya ¢ikartmistir [89]. Bu ag mimarisinin
arkasindaki temel ilke, agin dnemli bilgileri ¢ok sayida iterasyon igerisinde gelecege

giivenilir bir sekilde iletmesine dayanmaktadir [86].

Sekil 3.15’te gorildigi gibi, LSTM iinitesi birka¢ ana bilesenden olugmaktadir.
LSTM mimarisinin temel bilesenlerinden biri, sekil ortasindaki kalin cergeve ile
temsil edilen, tensor olarakta bilinen, bellek hiicresidir. Sekil 3.15°te tensore ait
mimari gosterilmektedir. Birgok iterasyon boyunca, faydali bilgileri saklamak iizere
tasarlanmis aga ait bu bellek hiicresi, zaman icinde 6grendigi kritik bilgileri saklar

[86].

______

1 / WRITE GATE \

|

- —————m -
rd
R ——.

Sekil 3.15. Tensor ve islem diizeyinde gosterilen LSTM birimine ait mimari [86].
Her zaman adiminda, LSTM iinitesi yeni bilgiler ile {i¢ farkli asamada tensor

hiicresini degistirmektedir. Ilk olarak, {inite bir onceki hafizanin ne kadarmni

tutacagini belirlemektedir. Bu, “keep gate” olarak tanimlanmaktadir.
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Sekil 3.16. Bir LSTM birimine ait Keep Gate mimarisi [86].

Keep gate’in temel fikri basittir ve ilkel mimari Sekil 3.16’da gosterilmektedir.
Onceki zaman adimindaki hafiza durum tensérii bilgi bakimindan zengindir, ancak
bu bilgilerin bir kism1 eskimis olabilir ve bu nedenle silinmeleri gerekebilir. Bit
sensoOriinde konum bir ise, bellek i¢indeki konumun halen gecerli oldugu ve
saklanmas1 gerektigi anlamimna gelmektedir. Konum sifir olmasi durumu, tensor
hiicresindeki konumun artik alakali olmadig1 ve degistirilmesi gerektigi anlamina
gelmektedir. Bit tensorli, bu zaman adimi girisi ve LSTM iinitesinin bir 6nceki

zaman adiminin ¢iktisini ¢izer ve elde edilen tensorii bir sigmoid katmana getiririz.

-,

1 |
remaining_state[t] add state[t]

—______
—>1
- - - ———

\ 7/

[ input[t] | output[t-1] ]

Sekil 3.17. Bir LSTM birimine ait Write Gate mimarisi [86].
Bir sigmoidal noron, sifira cok yakin ya da bire ¢ok yakin bir deger iiretmektedir. Bu

kural oOlciisiinde, sigmoidal katmanin ¢iktisi, bit tensoriin c¢alisma yaklagimina

yakindir. Bu sebeple, keep gate tamamlamak icin bu fonksiyon kullanilmaktadir [86].
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LSTM iinitesinin bilgi yazma alan1 “write gate” ismi ile bilinmektedir. Sekil 3.17’de
mimarisi verilen bu iinite, iki ana bilesenden olusmaktadir. Bu bilesenlerden ilki,
hangi bilgilerin tensore yazilacaginin bulunmasidir. Bu, tanh katmani tarafindan
hesaplanmaktadir. Ikinci bilesen, hangi bilgilerin yazilmadan atilacaginin
bulunmasidir. Bu se¢imi keep gate’de kullandigimiz ayni strateji ile gerceklestiririz.

Bit vektorii ara tensor ile ¢arpilir ve LSTM i¢in yeni durum vektorii olusturulur.

Output Gate mimarisi Sekil 3.18’de gosterilmektedir. Write Gate olarakta benzer bir
yapt kullanilmaktadir. Tanh katmani, durum vektoriinden bir ara tensor olusturur.
Sigmoid katmani, mevcut giris ve Onceki cikisi kullanarak bit tensor maskesi

olusturur. Bu ara tensor, son ¢iktinin elde edilmesi i¢in bit tensorii ile ¢arpilir.

~TTTTT = ==== ~
," OUTPUT GATE A
| |
! :
h—Jl
|
| ! Y
(=) (5
\ !

A

I'd
~

- - = -

1

[ input[t] | output[t-1] ]

Sekil 3.18. Bir LSTM birimine ait Output Gate mimarisi [86].

3.5.4. GRU

Gliniimiizde kullanilan ¢ok sayida LSTM varyasyonu vardir. Bunlarin en sik
kullanilan1 kap1 yenileyen birim yani GRU’dur [84]. GRU ve LSTM mimarileri Sekil
3.19’da karsilastirilmaktadir. GRU, unutma ve giris kapilarint birlestirerek bir
giincelleme kapist olusturur ve ¢iktinin diretilme bicimnde degisiklik yapmar.
Standart LSTM modellerine kiyasla daha az karmasikliga sahiptir [90].

LSTM’nin daha biiyiik veri setleri i¢in daha iyi, GRU’nun daha kiigiik veri setleri
icin daha iyi calistig1 gézlenmistir [84].
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Sekil 3.19. LSTM ve GRU mimarileri [84].

3.6. CNN

Bir CNN’in amaci, verilerdeki daha yliksek dereceli 6zellikleri konvoliisyonlarla
ogrenmektir. Resimlerle nesne tanimaya ve resim siniflandirma problemlerine ¢ok
uygundurlar [52]. Yiizleri, bireyleri, sokak isaretlerini ve gorsel verinin diger bir¢cok
yOniinii tanimlayabilme yetenegine sahiptirler. Mimari agidan, CNN’ler ¢ok katmanl
algilayicilardan ilham almaktadir. CNN, bitisik ag katmanlarin ndronlar1 arasinda
yerel baglanti kisitlamalart  uygulayarak, yerel mekansal korelasyondan
yararlanmaktadir [87]. CNN’in temel odagi, konvoliisyon operasyonu yoluyla
verilerin islenmesidir. Herhangi bir sinyalin bagka bir sinyale ¢evrilmesi ile sinyal
hakkinda orijinal sinyalin kendisi hakkinda sundugu bilgiden daha fazlasini aciga

¢ikaran ii¢lincii bir sinyal tiretilmektedir [91].

3.6.1. CNN Mimarisi

CNN’ler, girdi katmanindan verilen veriyi, tiim bagh katmanlardan gegirerek, ¢ikti

katmani tarafindan verilen bir sinif puanina dontistiirmektedir [52]. CNN mimarisi

bir¢ok varyasyona sahip olsada, temel olarak Sekil 3.20’e dayanmaktadir.
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Sekil 3.20. Genel bir CNN mimarisi [52].

Sekil 3.20 ii¢ ana grubu tasvir etmektedir:

1. Giris katmani (Input layer)

2. Oznitelik bulma katmani (Feature-extraction (learning) layers)

3. Simiflandirma katmanlar1 (Classification layers)

Giris katmani, genel olarak goriintliniin boyutlarindan olusan (genislik x yiikseklik) tic

boyutlu girisi kabul eder ve renk kanallarin1 temsil eden bir derinlige (genellikle

RGB renk kanallari i¢in ii¢) sahiptir [91].

Oznitelik bulma katmanlari, dizinin genel bir yinelenen diizenine sahiptir:

1. Evrisim katmani: ReLU aktivasyon fonksiyonu, konvoliisyonel katman olarak

tanimlanmaktadir.

2. Havuz katmani: Bu katmanlar, goriintiilerde bir takim Oznitelikler ¢ikartir ve
asamal1 olarak ileri seviyeli 6znitelikler olusturur. Bu, gozetimli egitim yerine,

dzniteliklerin otomatik olarak 6grenildigi DO tanimina karsilik gelir [83].

Siniflandirma katmani, kendinden 6nceki tiim noronlarla tam baglantiya sahiptir. Bu

katman, [b X N] boyutlarina sahip iki boyutlu bir sonu¢ ¢ikarmaktadir. Burada b,

ornek sayisi, N ise beklenen smif sayisini ifade etmektedir [52].
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3.6.1.1. Giris Katmani

Giris katmanlari, agin islem yapabilmesi i¢in gorlintlinlin ham giris verilerini
yiikledigimiz ve sakladigimiz yerdir. Bu giris verileri, kanallarin genisligini,
yiiksekligini ve sayisin1 belirler. Her piksel i¢in RGB bir grafik i¢in kanal sayisi
tctiir. Sekil 3.21°de bu yap1 temsil edilmektedir.
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Sekil 3.21. 3d boyutlu giris katmani [52].

3.6.1.2. Ozellik Cikartma Katmanlari

Ozellik ¢ikartma, ham verinin anlamli kii¢iik boyutlu veriler haline indirilmesi

agsamasidir. Bu boliimde katmanlar agiklanmaktadir.

3.6.1.2.1. Evrisim Katman

Evrisim katmanlari, CNN mimarisinin temel yap1 taslar1 olarak kabul edilmektedir
[52]. Sekil 3.22°de gosterildigi gibi, konvoliisyon katmanlari, dnceki katmandan

lokal olarak bagli ndronlarin bir pargasini kullanarak giris verisini dontistiirtir.

Bu katman, giris katmanindaki néronlarin bolgesi ile ¢ikis katmaninda lokal olarak

baglandiklar agirliklar arasinda yeni bir piksel iiriinii hesaplamaktadir.
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Sekil 3.22. Giris ve ¢ikis degerlerine sahip konvoliisyonel katman [52].

Ortaya cikan cikti, genellikle ayni uzamsal boyutlara (veya daha kiiclik uzamsal
boyutlara) sahiptir, ancak bazen ¢iktinin derinlik boyutundaki ogelerin sayisi

artmaktadir.

3.6.1.2.2. Havuzlama Katmam

Havuzlama katmanlari, art arda siralanmis Evrisim katmanlar1 arasina
yerlestirilmektedir. Verinin uzamsal boyutunu (genislik ve yiikseklik) asamali olarak
azaltmaktadir. Havuz katmanlar1 bu azaltma sayesinde, asir1 uyumu kontrol altina
alir [52]. Havuzlama katmani, girisin her derinlik diliminde bagimsiz olarak

calismaktadir.

Havuzlama katmani, girdi verilerini uzamsal olarak yeniden boyutlandirmak igin
max() islemini kullanmaktadir. Bu islem, maksimum havuzlama olarak isimlendirilir
[52]. 2 x 2 boyutlu br filtre ile max() islemi, filtre alanindaki dort sayinin en
bliytigiinii alir. Bu islem derinlik boyutunu degistirmemektedir.

Girig goriintiisii 32 piksel genisliginde ve 32 piksel yiiksekliginde olan bir 6rnek
tizerinde yapilan havuzlama islemi sonrasinda ¢ikis goriintiisii, genislik ve ytikseklik
olarak daha kiiciik olugsmaktadir (16 piksel genisliginde ve 16 piksel yiiksekliginde

elde edilir). Bu kiiciilme, aktivasyon islemlerinde %75 bir azalma ortaya ¢ikartir.
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3.6.1.2.3. Siniflandirma Katmam

Bu katman agin c¢iktis1 olarak kullanilan smif puanlarinin hesaplanmasi ig¢in
kullanilmaktadir. Cikti vektorii, siif sayis1 boyutunda sahip bir vektordiir. Bu
katman genel olarak, aktivasyon fonksiyonu olarak siniflandirma problemlerinde
softmax fonksiyonu kullanilmaktadir [82]. Bu katmanda bulunan tiim néronlar,

onceki katmanda bulunan her néron arasinda baglant1 bulunmaktadir.

On siifa sahip oldugumuz bir problem i¢in 6rnek ¢ikti, [0 .7 .1 .75 0 0 0 0 0 .05]
degerli vektdr oldugu diisiiniilsiin. Bu vektor degerleri agim, 2. Ornek olma olasiligini
%10, 4. Ornek olma olasithgimi %75 gibi kestirimde bulundugu seklinde

yorumlanmaktadir.
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BOLUM 4
MATERYAL VE YONTEM

Bu béliimiin amaci, Bélim 3’te anlatilan DO yoéntemleri kullanilarak
gerceklestirilen, M57 otoyoluna ait trafik akis yogunlugu tahminleyen modellerin

basar1 performanslarini aragtirmaktir.

4.1. VERI SETi

Trafik akis verileri, Ingiltere’deki M57 otoyoluna baglantili birkag kavsak (J1, J2, J3,
J4, 15, J6, J7) ve otoyol ¢ikisinda konumlanan dongii sensorleri vasitasiyla, 1 Nisan
2015 ve 31 Agustos 2019 yillar1 arasinda her 15 dakikada bir toplanmis 929 bin 640
Olciim degerinden olusmaktadir. Veriler kamuya acik olarak erisilebilecek
tris.highwaysengland.co.uk/detail/trafficflowdata [92] isimli web sitesinden elde

edilmistir.
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Sekil 4.1. M57 yolu ve kavsak baglantilar1 [93].

Liverpool g¢evre yolu olarak bilinmekte olan M57 otoyolu, 16 km uzunluga sahip,
gidis ve gelis olarak toplam 6 serite sahiptir. Calismada sadece giiney yoniine hareket
eden 3 serit verileri dikkate alinmistir. Calismada, otoyol baslangici olan J7 kavsagi
ile J6 kavsag1 arasindaki arag¢ sayisi J74,, J6 ile J5 arasi ara¢ sayilarint Jgs,,, J4 ile J3
aras1 ara¢ sayilarint Jy3,, J3 ile J2 arasi arag¢ sayilarini J3,, J2 ile J1 arasi arag

sayilarimi J5;,, ve son olarak otoyol ¢ikisini noktast ve tahmin edilen nokta olan J1
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kavsag1 ara¢ sayilari ise Jgy; olarak isimlendirilmistir. Sekil 4.1’de M57 otoyolu
iizerine kavsaklarin konumlar1 isaret edilmistir. Giiney hareket yolu J7°den J1

kavsagina dogru akmaktadir. Sekil 4.1°de otoyola ait baglantilar gosterilmistir.
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Sekil 4.2. M57 otoyoluna ait gorsel ve ulagim agi.

Sekil 4.2’°de M57 yoluna baglantili diger anayollar ve otoyola ait bir gorsel

verilmistir.
Cizelge 4.1. Veri setini olusturan 6zellikler ve agiklamalari.

Ozellik Ad: Aciklama:

localTime Olgiimiin yapildig1 giin, ay, yil, saat, dakika ve saniye bilgilerini igerir. Olgiimler 15 dakika
araliklarla elde edilmistir. Agin egitiminde bu alan kullanilmaz.

year Olgiimiin y1l bilgisini tutar. Agin egitiminde bu alan kullamlmaz, sadece veri hakkinda
istatistiklerde kullanilmugtir.

month Trafik yogunlugu ve mevsim iligkisini temsil eden 6l¢lim ayna ait deger.

dayOfWeek Trafik dl¢iimiine hafta igi ve hafta sonu etkisini temsil eden degiskendir. Is giinleri igin 1, tatil
giinleri i¢in 0 degeri almistir.

JExit M57 yoluna ait giiney yoniinde en son noktasi, ¢ikis kavsagindan ¢ikan tiim tiirlere ait
araglarm toplam sayisini temsil eder.

J76w J7 ve J6 arasindaki ara¢ yogunlugunu temsil eder. W, dort farkl arag tipinin ayr1 ayri sayilari
ve toplam sayilarini temsil eden 5 farkli degisken ortaya ¢ikartir.

Josw J6 ve J5 arasindaki ara¢ yogunlugunu temsil eder. W, dort farkl arag tipinin ayr1 ayri sayilari
ve toplam sayilarini temsil eden 5 farkli degisken ortaya ¢ikartir.

Jazw J4 ve J3 arasindaki ara¢ yogunlugunu temsil eder. W, dort farkl arag tipinin ayr1 ayri sayilari
ve toplam sayilarini temsil eden 5 farkli degisken ortaya ¢ikartir.

32w J3 ve J2 arasindaki ara¢ yogunlugunu temsil eder. W, dort farkl arag tipinin ayr1 ayri sayilari
ve toplam sayilarini temsil eden 5 farkli degisken ortaya ¢ikartir.

Jatw J2 ve J1 arasindaki ara¢ yogunlugunu temsil eder. W, dort farkl arag tipinin ayr1 ayri sayilari
ve toplam sayilarini temsil eden 5 farkli degisken ortaya ¢ikartir.
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Cizelge 4.1°de, w ile belirtilen parametre, 0, 1, 2, 3 ve 4 degerlerini alarak her 2
kavsak noktasi arasindaki toplam arag¢ sayisi ve bir birinden uzunluklar1 farkli 4 arag
tiirine ait arag¢ sayilarinm ayr1 ayri toplamimi verir. Ornegin veri setinde, J7 ve J6
kavsaklar1 arasinda, J7e0, J761, J762, J763, J76a olmak tizere 5 degisken deger
tutmaktadir. 0, 1, 2, 3 ve 4 swrast ile farkli boyutlu araglarin toplam sayisi, 5.2
metrenden daha az uzunlukta, 5.21 ve 6.6 metre arasindaki uzunlukta, 6.61 ve 11.6
metre arasindaki uzunlukta ve 11.6 metreden daha biiyiik uzunluktaki arag tiirlerinin
sayisint temsil etmektedir. W’in 0 oldugu durumlar ile aliman toplam ara¢ sayisi

modelin egitimine girmez, sadece istatiksel ¢aligmalar i¢in kullanilmistir.

4.2. MATERYAL

DO modellerinin karmasikliklar1 ve kodlama zorluklar1 nedeniyle, matematiksel ve
bilimsel yonleri giiclii birgok kiitliphane bagimsiz gelistiriciler tarafindan
hazirlanmistir. Bu calismada, esneklik ve kullanim kolayligi gibi sebepler dikkate
alarak secilmis temel kiitiiphaneler ve gelistirme araglar1 hakkinda bilgi

verilmektedir.

4.2.1. Anaconda

Anaconda, paket yoOnetimi ve dagitimini kolaylastirmayr amaclayan, bilimsel
hesaplamalar i¢in Python ve R programlama dillerinin {icretsiz ve agik kaynak kodlu
bir dagitimidir. Anaconda dagitimi, 15 milyondan fazla kullanic1 tarafindan
kullanilmaktadir ve Windows, Linux ve Mac OS platformlar1 i¢in uygun 1500°den

fazla veri bilim paketi icermektedir.

Anaconda dagitimi, 1500°den fazla paketin yani sira conda paketi ve sanal cevre
yoneticisi ile birlikte gelmektedir. Anaconda, bir komut satir1 arayiiziine (CLI) ve
grafiksel bir alternatif olarak bir Grafiksel Kullanici Arayiizii (GUI), Anaconda
Navigator icermektedir. Conda ve pip paket yoneticisi arasindaki temel farklilik
paket bagimliliklarinin yonetilmesi ile ilgilidir. Pip bir paket yiiklediginde, daha dnce
kurulmug paketlerle cakisip cakismadigini kontrol etmeden bagimli tiim Python

paketlerini otomatik olarak yiikler. Bu nedenle, 6rnegin Google Tensorflow’ un
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calisan bir yliklemesi olan bir kullanici, bu kiitiiphane ile bagimli numpy kitapliginin
Tensorflow tarafindan gerekli bir siirlimiinden farkli siiriimii yiiklemesinden dolay1
calismasinin durdugunu gorebilir. Anaconda2’nin varsayilan kurulumunda Python
2.7, Anaconda3 kurulumu ise Python 3.7’yi icermektedir. Bu tez kapsaminda

Anaconda3 kullanilmigtir. Sekil 4.3’te programa ait ana ekran goriintiisii verilmistir.

£ \
£ ANACONDA NAVIGATOR Sign nco Anaconds Cloud
Applications on base (root) ~|  Channels Refresh
. Environments s
o = o
a, .
. " AT
N Learning jupyter IPTy
b :
& JupyterLab Notebook t Console
o Community Py Q
0353 574 A
Anextensible emvironment for interactive  Web-based, interactive computing notebook | PyQt GUI that supports inline figures, proper
and reproducible computing, based an the environment, Edit and run human-readable multiline editing with syntax highlighting,
Jupyter Notebook and Architecture. docs while describing the data analysis. graphical calltips, and more.
& o o
= [Ih] g
Dacumentation Spyder Glueviz Orange 3
3z 0133 3170
Beveloperting Scient/fic PYthon Develop Multidime data visuallzation across Component based data mining framewark,
EnviRonment. Powerful Python IDE with files. Explore relationships within and among Data visualization and data analysis for
advanced editing, interactive testing, related datasets. novice and expert. Interactive workFflows
debugging and introspection features with a large Loolbox. i

Yy &

Sekil 4.3. Anaconda ekran goriintiisti.

4.2.1. Theano

Theano, Yoshua Bengio Onciiliigiinde Université de Montréal’da gelistirilmis agik
kaynak kodlu bir projedir ve ismini Yunan bir matematik¢iden almistir. S6zdizimi
olarak NumPy kiitiiphanesine benzemektedir ve Python icin sayisal bir hesaplama
kiitiiphanesidir [84]. Cok boyutlu dizilerle karmasik matematiksel ifadeleri
gerceklestirmede etkilidir. Bir¢ok makine O6grenme uygulamasinin temelinde,
karmagsik bir matematiksel ifadenin tekrardan hesaplanmasi yatmaktadir [94]. Bu
ifadelerin dogrudan hesaplanmasi, tiim ifadenin hesaplanmasi i¢in en iyi strateji
olmasa bile, basit bir sekilde matris veya tensor islemleri ile yazilabilir. Bu karmasik
ifadeler iizerindeki yetenegi, sinir aglarinin egitilmesi icin ¢ok Onemli avantaj

saglamaktadir.
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Theano, Python’da matematiksel ifadeler i¢in bir derleyicidir. NumPy, BLAS gibi
kod yapilarmni alarak, Merkezi Islemci Birimi (CPU) ve GPU iizerinde olabildigince
hizli galistirmak igin yerel bir dile (C++) doniistiirmekte ve optimize etmektedir. DO
algoritmalarinda kullanilan biiyliik NN algoritmalar1 i¢in gerekli hesaplama tiirlerini

islemek i¢in 6zel olarak tasarlanmistir.

4.2.2. TensorFlow

TensorFlow, Google tarafindan biiylik 6l¢ekli makine 6grenimi uygulamalari igin
kullanilan a¢ik kaynakli bir kiitiiphanedir [84]. Google Brain ekibi tarafindan
gelistirilen TensorFlow, bir takim makine dgrenme algoritmalar1 ve DO (sinir ag1)
modelleri bir araya getirir ve ortak bir uygulama gercevesi ortaya cikartir. Bu
uygulamalar yiiksek performansli C++ kodlari ile uygulamaktadir fakat gelistiriciler
icin Python kullanan bir API destegi saglamaktadir. TensorFlow, goriintii tanima,
dogal dil isleme, kismi diferansiyel denklem tabanli simiilasyonlar, el yazisi
siiflandirma, sozciik yerlestirme, RNN ve makine ¢evirisi i¢in DNN’leri egitir ve

calistirabilir.

TensorFlow, gelistiricilerin veri akis graflar1 olusturmalarini saglar. Graftaki her
diigiim matematiksel bir iglemi temsil eder ve diigiimler arasindaki her baglanti cok
boyutlu bir veri dizisi veya tensor ile ifade edilmektedir. Bu yapilar programciya
Python dili araciligiyla saglanmaktadir. TensorFlow’daki diiglimler ve tensorler

Python nesneleridir ve TensorFlow uygulamalar1 da Python uygulamalaridir.

4.2.3. Keras

Keras, Theano veya TensorFlow’un iizerinde c¢alisabilen, yiiksek modiilerlige sahip,
Python programlama dili ile yazilmis bir NN kiitiiphanesidir [84]. Keras, hem
CNN’leri hem de RNN’leri destekleyen kiitiiphanelerden biridir ve GPU ve CPU
tizerinde kolayca c¢alistirilabilir. Bir model, miimkiin oldugu kadar az kisitlama ile
birbirine entegre olabilen bir dizi veya bagimsiz bir graf olarak temsil edilir. Sinir
katmanlari, maliyet fonksiyonlari, optimize ediciler, baslatma yoOntemleri ve

aktivasyon fonksiyonlari, bir model olusturmak icin birlestirilebilecek bagimsiz
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modiillerdir. Sekil 4.4’te, projede kullanilan Keras kiitiiphanesi kodlarinin bir 6rnek

goriintiisii bulunmaktadir.

Bs

64 I
65 from keras import Sequential
66 from keras.layers import Dense, LSTM

69 model = Sequential()

7@ model.add (LSTM(units=3@, return_sequences= True, input_shape=(X.shape[1],28)))
71 model.add (LSTM(units=32, return_sequences=True))

72 model.add (LSTM(units=32))
73 model.add(Dense(units=1})
74 print(model.summary() )

79 model.compile(optimizer="adam’, loss='mean_squared_error')
sé model.fit(X, y, epochs=1@, batch_size=32)

Sekil 4.4. Keras kod 6rnegi.

4.3. VERI ANALIZI VE ON ISLEMLER

Yaklagik 5 yil boyunca 1 milyona yakin farkli 6l¢iim degeri, M57 otoyolunda
bulunan déngii sensérleri vasitasiyla elde edilmistir. Bu verilerin DO modelinde
kullanilmadan 6nce veri seti iizerinde 6n islemlere ihtiya¢c duyulmaktadir. Bunlar,
kayip verilerin tamamlanmasi, egitim matrisinin olusturulmasi ve gereksiz alanlarin
yok edilmesi ve sayisal olmayan igeriklerin sayisal karsiliklara dontistliriilmesidir.
Ayrica bu baslik altinda verinin kesfedilebilmesi i¢in ¢esitli testler uygulanmis ve

gorsel olarak gosterilmistir.

4.3.1. Kayip Veriler

Egitim kiimesinde kullanilan ve bir zaman serisi iizerinde, 6l¢iim degeri eksik olan
veriler, modelin tahmin performansini olduk¢a azaltmaktadir [95]. Calismamizda,
929 bin 640 farkli 6l¢iim degerinin yaklasik %6°1, yani 56 bin 375’1 bilinmeyen
sebeplerle elde edilememistir. Bu kayip verilerden 578’1, toplam gegen arag sayisi ve
arag tliriine gore segmente edilen sayilarin toplami bakimindan uyusmamaktadir. Bu
durumda toplam gecis sayisi olarak, segmente edilen araglarin toplam sayist dikkate
almmustir. Olgiim degeri olmayan verilerin biiyiik bir agirhigmin, 2015 yilma ait 9 ay

boyunca oldugu tespit edilmistir.
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Eksik verilerin doldurulmasinda, C# dilinde hazirlanmis bu calismaya 6zel bir
program kullanilmistir. Tamamlama yontemi olarak, ayni giin ve saat dilimine ait,
ayni 0l¢iim sensdrlerinden alinan diger 4 yilki dl¢timlerin ortalama degerleri alinmis
ve ¢ikan sonug kiigiik tam say1 degerine yuvarlanarak o tiire arag segment toplami
alanina yazilmistir. Tamamlama yaklagimini bir senaryo ile ifade edecek olursak, 25
Aralik 2017 08:29:00 tarihi i¢in J7 ve J6 baglanti yolunda konumlandirilan dongii
sensOriiniin ~ kayit  toplayamadigin1  kabullenelim. Hazirlanan  tamamlama
programimiz, 2015, 2016, 2018 ve 2019 yillarina ait 25 Aralik tarihi ve 08:29:00
zamani i¢in elde edilen 6l¢iim verilerin ortalamasini hesaplamakta daha sonra kii¢iik

tam say1 degerine yuvarlayarak eksik tarih verisi olarak kabul etmektedir.

localTime year month dayOfWeek JExit J760 J761 J762 J763  J764 JG50 JE31 JE52 UG53 JB34  J430 431 M32 J433 434 1320 21 322 J323 324 2100 211 21z U213 1214
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Sekil 4.5. Modele uygulanan veri setine ait goriintii (ilk 10 kayit goriinimii).

Sekil 4.5’te ilk 10 kayit 6rnegi goriinen veri seti tiim islemler sonras1 [154940 X 30]
boyutunda bir veri matrisine doniistiiriilmiistiir. Veri seti igerisinde bulunan 6l¢iim
degerleri, 2015-01-04 01:14:00 ile 2019-12-08 23:59:00 tarihleri arasini

kapsamaktadir.

4.3.2. Tammlayic Istatistikler ve Testler

D’Agostino’s K-squared testi, dagilimin normal bir dagilima sahip olup olmadigini
belirlemeye yarayan bir testir. Basiklik ve carpiklik doniisiimlerine dayanmaktadir.
Esitlik 4.1°de test, matematiksel olarak ifade edilmektedir. Esitlikte, Z;(g;)?
carpiklik, Z;(g;)*> ise basiklik degerini ifade etmektedir. Cizelge 4.2°de
D’Agostino’s K-squared normallik testi i¢in p degeri 0.05°den daha kiictiktiir. Bu

deger, M57 otoyol ¢ikis sayilarinin normal dagilima uygun olmadigin1 ve otoyol
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cikis rakamlarinin diger veri seti 6zellikleri ile arasinda dogrusal olmayan bagimlilik

igerebilecegini gostermektedir.

K% =7,(91)% + Z3(92)? (4.1)

Normal dagilim, veri seti lizerinde carpiklik ve basiklik degerleri hesaplanarak da
test edilmistir. Carpiklik degerinin, 0’dan farkli olmasi ve basiklik degerinin ise -1
ve +1 arasinda olmasi verimizin gaussian bir dagilima sahip olmadigini ispat
etmektedir [65]. Ayrica M57 otoyolu arag ¢ikis verisini tanimlamak i¢in, ortalama,

standart sapma v.d. degerleri Cizelge 4.2°de verilmistir.
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Sekil 4.6. M57 otoyolundan ¢ikis yapan araclarin histogram dagilimi.

Sekil 4.6’te, Otoyoldan ¢ikis yapan araglarin histogram dagilimi gosterilmistir.
Grafikte, X ekseni ara¢ sayisini, Y ekseni ise 0-1 araliginda histogram basikligini

ifade etmektedir.
Cizelge 4.2. Otoyol ¢ikis noktasina ait tanimlayici1 degerler.

Ortalama Min Max Standart Sapma Carpikhik Basikhik p degeri
333.914 0 1283 280.079 0.636 -0.494 0.000

Sekil 4.7°te yillara gore arag gecis sayilariin medyan yan yana kutu grafikte
incelendiginde, 2019 yili degerinin en yiiksek oldugu goriinmektedir. Bu deger bize
2019 yilinin sadece 9. aya kadar olan rakamlarina sahip oldugumuz ic¢in dogru
sonuclar1 vermez. Yaz aylarinin ara¢ geg¢is rakamlarinin fazla olmasi ve dl¢liimiin

2019 yili i¢in o aylart kapsamasi bu sonucu dogurmustur. Ay bazinda medyan
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degerleri incelendiginde, sonbahar aymin ara¢ gecisi bakimindan en az degerlere
sahip oldugu goriilmektedir. Grafikler kapsamli yorumlanir 1ise, tahmin
problemlerinde mevsimleri temsil eden degiskenlerin (veri seti icerinde month deger

alan1) 6nemi daha agik ortaya ¢ikacaktir.
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Sekil 4.7. M57 yoluna ait ara¢ cikiglarinin medyan degerlerinin yillik ve aylik
dagilimi.

Sekil.4.8’de is glinii ve tatil gilinlerinin ara¢ gegisi ilizerinde etkisi incelenmeye
calisilmaktadir. Grafik incelendiginde hafta i¢i gegislerin tim zamanlarda gozle
goriiliir bir sekilde arttigi goriinmektedir. Veri setinde bu alanin temsili igin

dayOfWeek isimli alan kullanilmstir.

Sekil 4.9°da 6l¢itim alinan 5 yil siiresince arag ¢ikislarinin aylara gore dagilim grafigi
verilmigtir. Grafik incelendiginde, geg¢is rakamlarindaki azalis ve artis degerlerinin

yil iginde tarihlere gore benzerlik gosterdigi goriilmektedir.
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Sekil 4.8. M57 yoluna ait ara¢ ¢ikislarinin medyan degerlerinin hafta i¢i ve hafta
sonu dagilimi.

MS7 J1 Cikiglan

57



2018 yil1 ilkbahar doneminde yolun kullanimi, bakim ve onarim ve diger nedenler ile
orantisal olarak azaldig1 ve dnceden tahmin edilemeyen bir oynakligin ortaya ¢iktigi
goriilmiistiir. Bu beklenmedik yani olasiliksal degisimlerin, sinir aglarinin karmasik

O0grenme giicii sayesinde matematiksel bir ifadeye doniistiiriilmiistiir.
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Sekil 4.9. M57 otoyolu arag ¢ikiglarinin y1l icinde aylara gore dagilimi.

4.4. MODELLER VE SONUCLAR

Tez calismasinda otoyola ait trafik ¢ikis yogunlugunun 15 dakika 6nceden tahmin
modelinin gelistirilmesi i¢in 5 farkli algoritma kullanilarak 44 farkli model elde
edilmistir. Algoritmalarin belirlenmesinde literatiir lizerinde yapilan taramalardan
faydalanilmistir. Calismada kullanilan algoritmalar sirasi ile RNN, LSTM, S-LSTM,
B-LSTM ve GRU NN’leridir. RNN’ler zaman serisi problemlerinde geleneksel
NN’lere gore daha iistiindiir. RNN’lerin tahminleme problemlerinde basarisinin
arttirilmasi i¢in bellek birimi eklenerek LSTM aglar gelistirilmistir. Literatiir
incelendiginde LSTM’in en yaygin varyasyonlar1 olan, GRU, S-LSTM ve B-LSTM
yontemlerinin trafik akis tahminlemesinde kullanilmasina rastlanmamistir. Trafik
tahmin problemlerindeki basarilarinin degerlendirilebilmesi ve literatiire kazanim
saglanmasi i¢in bu algoritmalar kullanilan yontemler arasina eklenmistir. Her bir
algoritma, egitim iterasyon sayisi (epoch), egitim ve test veri seti biliylkligi, gizli
katman sayis1 ve egitime ayni anda alinan veri sayisi1 biiyiikliigii (batch size) gibi
hiper parametreler degistirilerek ayr1 ayr1 calistirilmis ve sonuglar kaydedilmistir.
Hiper parametrelerin belirlenmesinde, kullanilan kiitliphanenin varsayilan degerleri

ve rastgele se¢cimler yontemi benimsenmistir.
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Sekil 4.10. Trafik akis tahmin modeline ait akis diyagrami

Calismada kullanilan veri setinde bulunan veri kullanilarak, 3 farkli veri seti ortami
olusturulmustur. 3 ortamda veri seti, toplaminda esit miktarda veri olmak {izere,
%90, %80 ve %70’1 egitim, kalan kismi1 (%10, %20, %30) test verisi olacak sekilde
boliinmiistiir. Veri seti bolme isleminde, sirali yapt dikkate alinmistir. Rastgele
secimden kaginarak bu yontemin benimsenme nedeni, sonraki bir zamana dair
tahminin ondan hemen 6nceki durumdan etkilenmesidir. Farkli hiper parametreler ile
tasarlanan modeller icin bu 3 veri seti grubu ayr1 ayr1 denenmis ve sonuglar

kaydedilmistir.

Sekil 4.10°da, trafik akisinin tahmin edilmesinde kulamnilan veri ve veri lizerinde
islem yapan DO modellerinin islem adimlar1 gosterilmektedir. Modellerin
tasarlandig1 ve test edildigi fiziksel ve yazilimsal bilgisayar ortamina ait bilgiler

Cizelge 4.3’te verilmistir.

Bu boliimde, sonuglarin degerlendirilmesi i¢in MSE ve MAE hata fonksiyonuna
dayanan sonug¢ bulgulari, model ¢alisma siireleri ve hiper parametreler arasinda iliski,
egitim sonuglari ile veri seti biiyiikliigii, egitim iterasyon sayis1 ve gizli katman sayisi

arasindaki iliskiler verilmektedir.
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Cizelge 4.3. Modellerin ¢alistirildig1 bilgisayara ait bilgiler.

isletim Sistemi: OS X El Captain

CPU: 2.8 GHz Intel Core i5
GPU: Intel Iris 1516 MB
Bellek: 8 GB 1600 MHz DDR3
Keras: Siirtim 2.2.4
TensorFlow: Siirtiim 1.13.1

Theano: Siirtim 1.0.4
Anaconda Navigator: 1.9.7

4.4.1. RNN ile Tasarlanan Model ve Bulgular

Tez caligmasinda RNN ile kurulan model, veri seti biiyiikliigli, egitim iterasyon
sayist, girdi olarak giris katmani diigiimiine bir defada giris yapan veri grubu
biiyiikliigii, gizli katman, kullanilan agirlik sayisi (param) ve diigiim miktar1 (node)
bakimindan degistirilerek ayri ayri test edilmistir. Olusturulan modellere ait degerler
Cizelge 4.4’te verildigi sekilde etiketlenmistir. Tasarlanan bu model i¢in tiim
varyasyonlarda aktivasyon fonksiyonu olarak hiperbolik tanjant fonksiyonu
kullanilmistir. Hata fonksiyonu (loss function) i¢cin MSE, optimizasyon yontemi
(optimizer) olarak ADAM kullanilmistir ve Ogrenme Katsayis1 (Learning Rate)
0.001 olarak sabit tutulmustur.

Cizelge 4.4. Kullanilan RNN modellerine ait parametre bilgileri ve bulgular.

RNNO1 100 72 1 51 4001 %70 0:09:56 87.51 12.62
RNNO2 100 72 1 51 4001 %80 0:15:28 69.67 4.87
RNNO3 100 72 1 51 4001 %90 0:11:16 43.63 6.86
RNNO04 50 72 1 51 4001 %90 0:05:36 44.47 597
RNNO5 250 72 1 51 4001 %90 0:27:59 4243 4.69
RNNO6 500 72 1 51 4001 %90 0:52:15 42.14 2.81
RNNO7 100 36 1 51 4001 %90 0:21:53 44.14 2.13
RNNO8 100 144 1 51 4001 %90 0:06:04 44.16 6.47
RNNO09 100 72 2 101 9051 %90 0:17:19 40.26 10.79

Cizelge 4.4°te modellerin 6zellikleri incelendiginde, egitim veri seti biiyiikliik olarak

artmast durumunda modelin MSE degeri dikkate deger bir oranda azalmakta ve
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tahmin basaris1 yiikselmektedir. MAE degerlerinin diisiik iterasyonlarda basarili

sonuglar tirettigi gézlenmektedir.

RNNO1 RNNO2

0.004 0.04
0.003 -
0.02 |
0.002 14—
T T T T T T 0.00 - T T T T T T
0 20 qop RNNO3  go 80 100 0 20 40 "NNO4  go 80 100
0.0025 4 0.0020 \
0.0020
\\\-
0.0015 | - 0.0015 —_——
0 20 40 FRUNOS 6o 80 100 0 10 20 RWNO6 39 40 50
0.0025 ]
0.004 -
0.0020 1
0.0015 1 1<% 0.002 4
— L
0 50 100 RWNO7T 350 200 250 0 100 200 PVNO® 390 400 500
0.00175 0.0020
0.00150 | \\
0.0015 —
0.00125
T T T T T T T T T T T T
0 20 40 "NNO9  go 80 100 (] 20 a0 60 80 100
0.0025 - ‘ —— Egitim Veri Seti MSE
0.0020 Test Veri Seti MSE
0.0015 K\____
—_—
0.0010 !

Sekil 4.11. RNN modelleri igin, egitim ve test veri setleri iizerinde hata
fonksiyonlarin her iterasyon i¢in sonuglart.

Modellerin egitim iterasyon sayilarimin artmasi durumunda MSE degerleri
kiigiilmekte ancak egitim i¢in harcanan siire dogrusal bir sekilde yiikselmektedir.
MSE sonuglar1 bakimindan, modele baslangicta verilen girdi gruplarinin
bliytikliikleri ile zaman arasinda ters bir oranti tespit edilmesine ragmen, modelin
basarist ile dogrusal bir iligki tespit edilememistir. Cizelge 4.4’te RNN modelleri
icin, egitim ve test veri setleri lizerinde hata fonksiyonlarin her iterasyon ig¢in
sonuglar1 gosterilmektedir. Grafikte X ekseni iterasyon numarasini, Y ekseni o

iterasyona ait MSE degerini gostermektedir.

RNN model sonuglar1 MSE degerleri dikkate alinarak incelendiginde, en iyi tahmin
sonucu iireten modelin, 40.26 MSE degerine sahip, gizli katman sayis1 arttirilmis
olarak tasarlanan RNNO09 mimarisine ait oldugu goriilmiistiir. MAE degerleri dikkate
alindiginda RNNO7 mimarisi, agin girislerine uygulanan veri biiyiikliigii bakimindan
en iyi olarak bulunmustur. RNNO9 mimarisine ait gercek ve tahmin sonuglarinin

grafiksel karsilastirmasi  Sekil 4.12°de  gosterilmektedir. Iterasyon sayismin
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arttirilmas1 ise Ogrenmenin artmasina, bir baska degisle tahmin dogrulugunun

artmasina neden oldugu bulunmustur.
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Sekil 4.12. RNN09 modeli ile 25 Agustos 2019 ile 31 Agustos 2019 tarihleri arasinda
15 dakikalik araliklarla otoyol ara¢ ¢ikis sayisinin gercek ve tahmin
degerlerinin grafiksel gosterimi.

4.4.2. LSTM ile Tasarlanan Model ve Bulgular

Tez ¢alismasinda LSTM ile kurulan model, veri seti biiylkliigii, egitim iterasyon
sayis1 (epoch), girdi olarak giris katmani diigiimiine bir defada giris yapan veri grubu
biiytlikliigii (batch size), kullanilan agirlik sayis1 (param) ve diigiim miktar1 (node)
bakimindan degistirilerek ayr1 ayri test edilmistir. Cok katmanli LSTM i¢in S-LSTM
kullanildig1 i¢in, gizli katman sayisi LSTM deneylerinde sabit tutulmustur.

Olusturulan modellere ait degerler Cizelge 4.5°te verildigi sekilde etiketlenmistir.

Tasarlanan bu model i¢in tiim varyasyonlarda aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU
fonksiyonu kullanilmistir. Hata fonksiyonu (loss function) i¢in MSE, optimizasyon
yontemi (optimizer) olarak ADAM kullanilmistir ve Ogrenme Katsayisi (Learning

Rate) 0.001 olarak sabit tutulmustur.
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Cizelge 4.5. Kullanilan LSTM modellerine ait parametre bilgileri ve bulgular.

k- = g =3z z z T E 'z = =
T2 2 5 ) £g £ S 3 £% 2 <
= & | = £ 25 | 3 Z B3 = 2
2 3 a = £ =7
= = = ;[:“}n
& <
LSTMO1 100 72 1 51 15851 %70 0:21:06 98.06 20.26
LSTMO02 100 72 1 51 15851 %80 0:27:44 73.41 2.11
LSTMO03 100 72 1 51 15851 %90 0:24:22 40.32 2.61
LSTM04 50 72 1 51 15851 %90 0:13:07 41:38 2.02
LSTMOS5 250 72 1 51 15851 %90 1:02:07 39:11 3.03
LSTMO06 500 72 1 51 15851 %90 1:59:59 38:66 2.10
LSTMO07 100 36 1 51 15851 %90 0:45:45 40.13 3.04
LSTMO08 100 144 1 51 15851 %90 0:13:50 40.59 4.39
LSTMO1 LSTMO2
0.006 - 0,015 |
0.004 1 0,010
0.002{ | 0.005 1
_'—-_ —
0 20 a0 Moz 60 50 100 0 20 a0 svos 60 80 100
0.0020 0.0020
0.0015 0.0015
. —
0.0010 ; i T ’ ! 0.0010 — : T T
0 20 40 1sTMOS 60 80 100 o 10 20 istMos 30 a0 50
0.0020 l 0.0020
0.0015 0.0015
0.0010 - 0.0010 1 &
tIJ 5;) 160 LSTMOT 15‘0 260 25‘0 6 160 zolo LSTMOB 360 460 54:‘)0
0.0020 - ] —— Egitim Veri Seti MSE
\ 0.0025 Test Veri Seti MSE
\ 0.0020 |
0.0015
0.0015
0.0010 0.0010
0 20 a0 60 80 100 o 20 a0 60 80 100

Sekil 4.13. LSTM

modelleri icin, egitim ve test veri setleri ilizerinde hata
fonksiyonlarin her iterasyon i¢in sonuglari.

Sekil 4.13 ve Cizelge 4.5’te gosterilen MSE degerleri incelendiginde, artan egitim

iterasyon sayisinin modelin egitim basarisint arttirdigi gézlenmigtir. LSTMO06

mimarisi en iyi MSE sonuglarina sahiptir. MAE sonuglari ele alindiginda, LSTMO04

en iyi mimari olarak gozlenmistir. Agin iterasyon sayisindaki azalma MAE

degerlerini kiigiilterek agin basarisini arttirmaktadir. Sekil 4.13’de X ekseni iterasyon

numarasini, Y ekseni o iterasyona ait MSE degerini gostermektedir.
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Sekil 4.14. LSTMO06 modeline ait gerceklesen ve elde edilen sonuglarin
karsilastirilmasi.

Sekil 4.14’de, LSTMO06 modeli ile 25 Agustos 2019 ile 31 Agustos 2019 tarihleri
arasinda 15 dakikalik araliklarla otoyol ara¢ c¢ikis sayismin gergek ve tahmin

degerlerinin grafiksel olarak karsilagtirilmas1 yapilmstir.

4.4.3. S-LSTM ile Tasarlanan Model ve Bulgular

Tez ¢alismasinda S-LSTM ile kurulan model, veri seti biiytikliigii, egitim iterasyon
sayist (epoch), girdi olarak giris katman1 diiglimiine bir defada giris yapan veri grubu
biiyiikliigii (batch size), kullanilan agirlik sayist (param), gizli katman sayisi ve
diiglim miktar1 (node) bakimindan degistirilerek ayr1 ayri test edilmistir. Olusturulan
modellere ait degerler Cizelge 4.6’da verildigi sekilde etiketlenmistir. Tasarlanan bu
model i¢in tiim varyasyonlarda aktivasyon fonksiyonu olarak hiperbolik tanjant

fonksiyonu kullanilmistir.

Hata fonksiyonu (loss function) i¢in MSE, optimizasyon yontemi (optimizer) olarak
ADAM kullamlmistir ve Ogrenme Katsayis1 (Learning Rate) 0.001 olarak sabit

tutulmustur.
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Cizelge 4.6. Kullanilan S-LSTM modellerine ait parametre bilgileri ve bulgular.

<] <
SKEDO1 100 72 2 101 36051 %70 0:35:56 94.22 22.96
SKEDO02 100 72 2 101 36051 %80 0:38:36 84.68 2.36
SKEDO3 100 72 2 101 36051 %90 0:43:07 37.88 235
SKEDO04 50 72 2 101 36051 %90 0:21:34 39.26 21.97
SKEDO5 250 72 2 101 36051 %90 1:44:16 36.68 3.70
SKEDO06 500 72 2 101 36051 %90 3:21:44 36.74 2.17
SKEDO7 100 36 2 101 36051 %90 1:19:30 40.05 1.51
SKEDO8 100 144 2 101 36051 %90 0:23:45 37.40 2.62
SKEDO09 100 72 4 201 76451 %90 1:17:44 36.88 2.19

Sekil 4.15°de S-LSTM modelleri i¢in, egitim ve test veri setleri iizerinde hata

fonksiyonlarin her iterasyon i¢in sonuglar1 gosterilmektedir.
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Sekil 4.15. S-LSTM modelleri i¢in, egitim ve test veri setleri ilizerinde hata
fonksiyonlarin her iterasyon i¢in sonuglari.

Cizelge 4.6’da, X ekseni iterasyon numarasini, Y ekseni o iterasyona ait MSE
degerini gdstermektedir. Sonuglar incelendiginde, S-LSTM modelleri igerisinde en
iyi MSE degeri iterasyon sayisi ve gizli katman sayisimin artigi ile iligkili oldugu

bulunmustur. Batch Size degerinin kiigiilmesi agin MAE degerleri bakimindan
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tahmin basarisini arttirmaktadir. S-LSTM, LSTM mimarisinde bulunan gizli katman
sayisinin arttirilmasi ile elde edilen bir LSTM modelidir. Deneylerde elde edilem
MSE sonuglarindan yola ¢ikarak en iyi tahmin sonuglarma sahip olan mimari
SKEDOS olarak belirlenmistir. MAE agisindan, daha kiiciik veri girdi boyutuna sahip

SKEDO07 en iyi mimari olarak goriilmektedir.
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Sekil 4.16. SKEDO5 modeline ait gerceklesen ve elde edilen sonuglarin
karsilastirilmasi.

Sekil 4.16°da, SKEDOS modeli ile 25 Agustos 2019 ile 31 Agustos 2019 tarihleri
arasinda 15 dakikalik araliklarla otoyol ara¢ c¢ikis sayisinin gergek ve tahmin

degerlerinin karsilagtirilmasi gosterilmigtir.

4.4.4. B-LSTM ile Tasarlanan Model ve Bulgular

Tez ¢alismasinda B-LSTM ile kurulan model, veri seti biiytikliigii, egitim iterasyon
sayis1 (epoch), girdi olarak giris katmani diigiimiine bir defada giris yapan veri grubu
blyiikliigi (batch size), kullanilan agirlik sayisi (param), gizli katman sayisi ve
diigiim miktar1 (node) bakimindan degistirilerek ayri ayr test edilmistir. Olusturulan

modellere ait degerler Cizelge 4.7°de verildigi sekilde etiketlenmistir. Tasarlanan bu
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model ic¢in tim varyasyonlarda aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU fonksiyonu

kullanilmustir.

Cizelge 4.7. Kullanilan B-LSTM modellerine ait parametre bilgileri ve bulgular.

O <
BIDRO1 100 72 2 101 92101 %70 1:10:01 101.48 22.40
BIDR02 100 72 2 101 92101 %380 1:12:30 87.18 1.19
BIDRO3 100 72 2 101 92101 %90 1:19:17 37.46 3.20
BIDR04 50 72 2 101 92101 %90 0:39:09 38.46 4.03
BIDROS 250 72 2 101 92101 %90 3:19:04 37.67 4.39
BIDRO06 500 72 2 101 92101 %90 6:22:14 38.85 3.15
BIDRO7 100 36 2 101 92101 %90 2:20:29 37.98 1.75
BIDRO8 100 144 2 101 92101 %90 0:46:54 37.71 4.04
BIDR0O9 100 72 4 201 212901 %90 2:41:46 36.60 3.01

Hata fonksiyonu (loss function) i¢in MSE, optimizasyon yontemi (optimizer) olarak

ADAM kullamlmistir ve Ogrenme Katsayis1 (Learning Rate) 0.001 olarak sabit

tutulmustur.
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Sekil 4.17. B-LSTM modelleri i¢in, egitim ve test veri setleri ilizerinde hata
fonksiyonlarin her iterasyon i¢in sonuglari.
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B-LSTM, bir gizli katmanda bulunan diiglime ondan iki dnceki ve onceki diigiim
cikislarini baglayan bir LSTM tiirevidir. Sekil 4.17 ve Cizelge 4.7°de bulunan veriler
incelendiginde, B-LSTM modelleri arasinda en basarili en basarili MSE degerinin,
tahmin sonug¢larmin gizli katman sayisinin arttirilmas: ile elde edilen BIDR09
mimarisi oldugu bulunmustur. MAE degerleri incelendiginde, iterasyon sayisinin
bliylimesi MAE degerinin biiylitmektedir. En basarili MAE degerine sahip mimari
BIDRO2’dir. Sekil 4.17°de X ekseni iterasyon numarasini, Y ekseni o iterasyona ait
MSE degerini gostermektedir. Giris katmanindaki verilerin grup biiytikliiklerin
arttirllmast egitim performansini artirmakta ve egitim zamanint ciddi oranda
distirmektedir. Sekil 4.18’de BIDR09 mimarisine ait tahmin performansi

gosterilmistir.
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Sekil 4.18. BIDR09 modeli ile 25 Agustos 2019 ile 31 Agustos 2019 tarihleri
arasinda 15 dakikalik araliklarla otoyol arag¢ ¢ikig sayisinin gercek ve
tahmin degerlerinin grafiksel gdsterimi.

4.4.5. GRU ile Tasarlanan Model ve Bulgular

Tez c¢aligmasinda GRU ile kurulan model, veri seti biiyiikliigli, egitim iterasyon

sayist (epoch), girdi olarak giris katman1 diiglimiine bir defada giris yapan veri grubu
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blyiikliigi (batch size), kullanilan agirlik sayisi (param), gizli katman sayisi ve

diiglim miktar1 (node) bakimindan degistirilerek ayr1 ayr test edilmistir.

Cizelge 4.8. Kullanilan GRU modellerine ait parametre bilgileri ve bulgular.

o= = K] £ 2 z z o= 7] = =
=] = = E]n
g &3
GRUO1 100 72 3 151 42201 %70 0:44:05 124.68 21.68
GRUO02 100 72 3 151 42201 %80 0:46:44 87.01 0.28
GRUO03 100 72 3 151 42201 %90 0:51:13 37.58 4.04
GRU04 50 72 3 151 42201 %90 0:25:27 38.53 3.73
GRUO5 250 72 3 151 42201 %90 2:07:02 37.62 2.35
GRU06 500 72 3 151 42201 %90 4:06:14 38.95 3.08
GRUO07 100 36 3 151 42201 %90 1:18:56 38.08 1.55
GRUO08 100 144 3 151 42201 %90 0:30:13 37.75 2.05
GRU09 100 72 5 251 72501 %90 1:17:48 37.71 6.65
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Sekil 4.19. GRU modelleri i¢in, egitim ve test veri setleri {izerinde hata
fonksiyonlarin her iterasyon i¢in sonuglari.

Olusturulan modellere ait degerler Cizelge 4.8’de verildigi sekilde etiketlenmistir.
Sekjil 4.19°da modellere ait MSE hata degerlerinin iterasyonlar sirasindaki
degisimleri gosterilmektedir. Tasarlanan bu model i¢in tiim varyasyonlarda

aktivasyon fonksiyonu olarak hiperbolik tanjant fonksiyonu kullanilmistir. Hata

69




fonksiyonu i¢in MSE, optimizasyon yontemi olarak ADAM kullanilmistir ve

Ogrenme Katsayis1 (Learning Rate olarak bilinir) 0.001 olarak sabit tutulmustur.

GRU moelleri Cizelge 4.8’de X ekseni iterasyon numarasini, Y ekseni o iterasyona
ait MSE degerini gostermektedir. Model sonuglart MSE degerleri bakimindan
incelendiginde, modelin egitim iterasyon sayisi artisi ile tahmin basarisinin arttigini
gostermektedir. MSE degerleri g6z oniinde bulunduruldugunda GRUO3’lin en iyi
tahmin  sonucunu verdigi  gdzlenmistir. MAE degerleri géz  Oniinde
bulunduruldugunda GRUO2 en iyi model olarak tespit edilmistir. Sekil 4.20°de
GRUO3 modeli ile 25 Agustos 2019 ile 31 Agustos 2019 tarihleri arasinda 15
dakikalik araliklarla otoyol arag c¢ikis sayismin gercek ve tahmin degerlerinin

grafiksel olarak gosterilmektedir.
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Sekil 4.20. GRUO3 modeline ait gerceklesen ve elde edilen sonuglarin
karsilastirilmasi.
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BOLUM 5

SONUCLAR

DO tekniklerinin trafik akis tahmin problemlerinde kullanim, biiyiik veri cagina
girmemiz, veriye kolay erisebilmemiz sayesinde siklikla bagvurulan bir yontem
haline gelmistir. Bu tez ¢alismasi, ¢ok baglantiya sahip otoyollar i¢in olusacak tasit
sayisinin tahmin edilmesini saglamak, bu sayede insanlar i¢in trafikte gegirecekleri
siirelerde kazang saglayacaklar1 alternatif yol sec¢imlerinin olusmasini saglamak,
tagitlarin trafikte ¢ok fazla kalmalar ile olusabilecek g¢evre kirliligine neden olan
emisyon saliniminin azaltimi saglamak ve trafik tahmininin 6nemli bir unsuru oldugu

akilli ulagim sistemlerinin basarisinin arttirilmasini amaglanmaktadir.

Cizelge 5.1. Bes temel teknik i¢in en iyi MSE degerli modeller.

ERS 2 z CEx 50 5 5E - oS =
sEe ° g 5 2 2 £ a7
= 2 % =
s =
GRU 100 72 3 151 42201 %90 0:51:13 37.58
B-LSTM 100 72 4 201 212901 %90 2:41:46 36.60
S-LSTM 250 72 2 101 36051 %90 1:44:16 36.68
LSTM 500 72 1 51 15851 %90 1:59:59 38:66
RNN 100 72 2 101 9051 %90 0:17:19 40.26

Calismada, DO teknikleri arasinda bulunan, LSTM, S-LSTM, B-LSTM, GRU ve
RNN teknikleri ile olusturulmus 44 farkli model tasarlanmig, tasarlanan modeller
kullanarak otoyolun 15 dakika sonraki ¢ikis trafik yogunlugu tahmin edilmis ve elde
edilen sonuglarin basarilar karsilagtirilmistir. Cizelge 5.1°de secilen 5 temel teknik
icin en iyi MSE sonuglarini veren model parametreleri verilmistir. Cizelge 5.2°de
MAE degerleri dikkate alinarak teknikler icin en iyi parametrik degerler ve tahmin

sonuglart gosterilmektedir.
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Cizelge 5.2. Bes temel teknik i¢in en iyi MAE degerli modeller.

£ X 5 8 £z £z z T g £ 7 =
= 9 N & = == = ) o=
3 : |z |2 2F |2 ANET :
2= z 2 2 F £ =
2 = = = o)
N i =
] <
GRU 100 72 3 151 42201 %80 0:46:44 0.28
B-LSTM 100 72 2 101 92101 %80 1:12:30 1.19
S-LSTM 100 36 2 101 36051 %90 1:19:30 151
LST™M 50 72 1 51 15851 %90 0:13:07 2.02
RNN 100 36 1 51 4001 %90 0:21:53 2.13

Cizelge 5.1°de verilen sonuglar dikkate alindiginda, otoyol trafik yogunluk tahmini
i¢in en diisiik MSE degerini, yani en iyi tahmin performansini gosteren DO teknigi
B-LSTM olarak tespit edilmistir. B-LSTM teknigi egitim siiresi a¢isindan, diger
LSTM tiirevlerine gore daha fazla siire elde ederek zaman performansi olarak en
kotii performansi sunmustur. MSE degerleri agisindan B-LSTM ve S-LSTM arasinda
cok az farklilik oldugu gozlenmistir. Buna kiigiik farklilia ragmen, egitim stiresi
olarak S-LSTM c¢ok daha iyi bir siire performansi elde etmistir. Egitim zamaninda
kisitlama oldugu durumlarda RNN MSE degerinde en iyi olmasada tercih
edilebilecek bir teknik olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Egitim siirelerin goz Oniine
alindiginda MSE degeri en iyiler arasinda olsada B-LSTM aglarinin egitim siireleri
oldukca fazladir. Sekil 5.1°de egitim iterasyonlari sirasinda, test ve egitim veri setleri

icin MSE degerleri tek bir grafikte verilmistir.

MAE sonuglari degerleri incelendiginde, GRU teknigi en iyi tahmin sonucunu iireten
DO teknigi olarak bulunmustur. Gizli katman sayismin egitim siiresinde neden
oldugu artis, agirlik sayisi sebebiyle olusan karmasiklik agisindan daha iyi olan GRU
sonug degeri olarak %76 daha az hata sonucu ile MSE degerleri bakimindan en yi

olan B-LSTM karsisinda daha {istiin gériinmektedir.
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Sekil 5.1. Bes teknik i¢in en iyi modeller i¢in 25 Agustos 2019 ile 31 Agustos 2019
tarihleri arasinda 15 dakikalik araliklarla otoyol arag ¢ikis sayisinin gergek
ve tahmin degerlerinin grafiksel gosterimi.

Elde edilen MSE degerleri ve grafikler incelendiginde, DO tekniklerinin trafik akis
tahmini ¢aligmalarinda basarili bir sekilde kullanilabilecegi sonucuna ulasilmistir.
Modelin tahmin basarisi, veri seti biiylikligli, gizli katman sayis1 ve egitim
iterasyonun artisi ile pozitif yonlii bir iligki i¢inde oldugu ancak buna karsin modelin
egitim siiresinden biiylik oranda negatif bir iligki icinde oldugu sonucuna ulasilmistir.
Calismada kullanilan teknikler agisindan ayr1 ayr1 sonuglar incelendiginde asagidaki

gibi Ozetlenebilir:

1. RNN ile gelistirilen modeller i¢in tahmin performansi, gizli katman sayisinin
artis1 ile gozle goriiliir bir basar1 elde etmektedir. Egitim siiresi bakimindan tiim
teknik i¢inde en iyi zaman degerine sahip olan RNN’ler ayni sayisa gizli katman
ve diigiime sahip olmas1 durumunda egitim iterasyon sayisinin artmasi sonucunda
egitim zaman kaybi1 yasamakta ancak MSE degerlerinde ciddi bir artis

vermemektedir.

2. LSTM aglarinda, egitim iterasyon sayisinin arttirtlmasit modelin tahmin basarisini

yiikselttigi sonucuna varimistir ancak karsiliginda egitim zamanindan biiyiik
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oranda kayip yasanmaktadir. LSTM basarisinin arttirilmasi i¢in kullanilan
katman sayisinin arttirilmasi gerektigi sonucuna varilmistir ve bu S-LSTM aglari
ile gelistirilen model sonuglari ile gozlenmistir. LSTM aglarda girdi katmaninda
bir defada egitime verilen verinin biiyiikliigiiniin arttirilmasi egitimin basarisin
arttirmamakta ancak egitim siiresinden dikkate deger oranda kazang elde

edilmesini saglamaktadir.

S-LSTM aglart i¢in, tahmin bagarisinin gizli katman sayisinin ve egitim iterasyon
sayisiin artist ile yiikseldigi sonucuna ulasilmistir. Agin girdi katmaninda bir
defada egitime verilen verinin biiyikliigiinliin arttirilmast modelin tahmin
basarisinda olumsuz etki gdstermesine ragmen, egitim zamanin biiylik oranda
azalmasia neden olmaktadir. S-LSTM tahmin performansi bakimindan en iyi
modele en yakin degeri elde eden ikinci model olmasina karsin, slire 6nemli

durumlar i¢in en iyi model olarak tespit edilmistir.

B-LSTM aglari, trafik akis tahmini i¢in en iyi MSE degerini veren teknik olarak
tespit edilmigtir. B-LSTM aglarinin basarisin daha ¢ok artmasi igin, kullanilan
gizli katman sayisinin artirilmasi gerektigi goézlenmistir. B-LSTM aglarinin en
olumsuz yonleri egitim siirelerindeki asir1 biiyiikliiktiir. Harcanan bu egitim
stiresi, girdi katmanmna alinan ayni anda veri biylikliigliniin artirilmas: ile

azaltilabilmektedir.

GRU modellerinin tahmin bagarilarin artirilmasi i¢in, egitim iterasyon sayist ve
egitim veri setinin biylikligiiniin arttirllmasinin gerektigi sonucuna ulasilmigtir.
Agin girdi katmaninda ayni anda verilen veri biiyiikliiglinlin azaltilmasi, diger
LSTM  modellerinin  aksine GRU modellerinde tahmin  basarisini

artirmamaktadir.

Trafik yogunlugunu, mevsim sartlari, trafik kazalari, etkinlikler ve yol ¢aligmalari

gibi birgok etmen etkilemektedir. Bu etmenlerin tasarlanan model i¢inde temsil

edilmesi, tahmin performansinda artisa neden olacaktir. Gelecekteki ¢aligmalarda

elde dilen trafik tasit sayist veri setine eklemeler yapilarak elde edilen MSE degeri

azaltilmaya calisilacaktir.
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