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Derin Ogrenme Tabanh Model ile Bir Olayin Sonraki
Olma Zamaninin Tahmini
Prediction of the Next Time of an Event with Deep

Learning Based Model
Onemli noktalar (Highlights)

®

% Derin 0grenme tabanli tahmin modeli | Deep learning based prediction model.

“  Sug ve acil ¢agrt analizine yonelik derin 6grenme tabanli bir tahmin modeli gelistirilmistir | Deep
learning-based a prediction model has been developed for crime and emergency call analysis.

s Gelistirilen modelin deneysel sonu¢lart ARIMA ile kapsamli olarak karsilagtiriimistir | The experimental
results of proposed model have been comprehensively compared with ARIMA.

Grafik Ozet (Graphical Abstract)

Bu ¢alismada, sug ve acil ¢agr1 analizine yonelik derin 6grenme tabanli bir tahmin modeli gelistirilmistir./ In this
study, a deep learning-based prediction model has been developed for crime and emergency call analysis.
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Veriseti

Sekil 1. Gelistirilen UKVH tabanli model / Figure 1. Developed LSTM based model
Amag (Aim)
Bu ¢alismanin temel amacu, gelistirilen hibrit derin 6grenme modelini kullanarak olay gerceklesmeden once bir

sonraki olma zamanini tahmin etmektir. | The main purpose of this study is to predict the next event time before it
occurs using the developed hybrid deep learning model.

Tasarum ve Yontem (Design & Methodology)

Bu ¢alismada, gelistirilen LSTM tabanli derin 6grenme modeli ve ARIMA kapsamli olarak karsilastiriimustir./In
this study, the developed LSTM-based deep learning model and ARIMA are compared comprehensively.

Ozgiinliik (Originality)

Bu ¢alisma, olay zamani tahminine yénelik yapilmug ilk calismadir.| This study is the first study on emergency call
and crime time prediction.

Bulgular (Findings)

Deneysel sonuglar, gelistirilen derin 6grenme tabanlt modelin ARIMA dan daha basaril oldugunu gostermistir.|
The experimental results showed that the developed deep learning-based model is more successful than ARIMA.
Sonug (Conclusion)

Gelistirilen model ile ge¢miy bilgilere dayanarak bir olayin bir sonraki olma zamani bagarili bir sekilde tahmin
edilmektedir./With the developed model, the next occurrence time of an event is successfully predicted based on
past information.
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Derin Ogrenme Tabanli Model ile Bir Olayin Sonraki
Olma Zamaninin Tahmini

Arastirma Makalesi / Research Article

Aml UTKU", M. Ali AKCAYOL
Miihendislik Fakiiltesi, Bilgisayar Miihendisligi Béliimii, Gazi Universitesi, Tiirkiye
(Gelig/Received : 16.09.2019 ; Kabul/Accepted : 28.01.2020)
oz

Bazi olaylarin olmadan dnce olma zamaninin tahmin edilebilmesine yonelik ¢alismalar uzun yillardir devam etmektedir. Boylelikle
olay ortaya ciktiginda meydana gelecek zarart minimuma indirmek veya elde edilecek fayday: maksimum yapmak amaglanir. Bir
miisterinin sonraki davraniginin tahmini, dogal afetlerin sonraki olma zamaninin tahmini, belirli bir zaman araliginda gelecek talep
sayisinin tahmini gibi ¢ok farkli alanlarda sonraki olaylarin tahminine yonelik ¢alismalar giderek artmaktadir. Ancak, literatiirde
suclarin ve acil ¢agrilarin meydana gelmeden 6nce, sonraki olma zamaninin ve olay tiiriiniin tahminine yonelik basarili sonug veren
bir calisma bulunmamaktadir. Sug analizi, tehdit altindaki bolgelerin giivenligini saglamay1, suc islenme oranini azaltmay: ve
kolluk kuvveti giiciinden tasarruf etmeyi amaglayan bir aragtirma alanidir. Sugun islendikten kisa siire sonra ¢dzliimlenmesine
yonelik caligmalarda giincel teknolojilerin kullanimiyla yiiksek basari elde edilmektedir. Benzer sekilde acil ¢agri analizi ile
cagrilara yanit siiresi kisaltilmakta ve kaynak kullanimi optimize edilmektedir. Bu ¢aligmada, su¢ ve acil ¢agri analizine yonelik
derin 6grenme tabanli bir tahmin modeli gelistirilmistir. Gelistirilen model ile sug islenmeden 6nce ve acil ¢agr1 gelmeden 6nce bir
sonraki olma zamani tahmin edilmektedir. Gelistirilen model ile elde edilen sonuglar, istatistiksel zaman serisi tahminleme
yontemlerinden olan ARIMA ile kapsamli bir sekilde karsilagtirilmigtir. Deneysel sonuglar, gelistirilen derin 6grenme tabanli
modelin ileriye doniik zaman tahmininde ARIMA’dan daha basarili oldugunu gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Sug analizi, acil ¢agr1 analizi, zaman serisi analizi, derin 6grenme, ARIMA.

Prediction of the Next Time of an Event with Deep
Learning Based Model

ABSTRACT

Studies have been going on for many years to predict the time before some events happen. Thus, it is aimed to minimize the damage
that occurs when the event occurs or to maximize the benefit to be obtained. Studies on the prediction of subsequent events in many
different areas, such as the prediction of the subsequent behavior of a customer, the prediction of the subsequent occurrence of
natural disasters, the estimate of the number of future demands in a given time interval, are gradually increasing. However, in the
literature, there is no successful study for predicting the time and type of event before the occurrence of crimes and emergency
calls. Crime analysis is a field of research aimed at securing the threatened areas, reducing the rate of crime and saving law
enforcement. High success is achieved with the use of up-to-date technologies in the efforts to resolve the crime shortly after it is
committed. Similarly, emergency call analysis reduces response time and optimizes resource usage. In this study, a deep learning
based prediction model for crime and emergency call analysis has been developed. With the developed model, the time of the next
crime and the time of the next emergency call are predicted. The results obtained with the developed model has been compared
with ARIMA which is one of the statistical time series prediction methods. Experimental results have shown that the developed
deep learning-based model is more successful than ARIMA in forward-looking event time prediction.

Keywords: Crime analysis, emergency call analysis, time series analysis, deep learning, ARIMA.

1. GIRiS (INTRODUCTION) genel bir su¢ 5nleme mekanizmasi olusturmak zordur [2].
Dolayistyla, bir sugun islenip islenmedigini ve nerede
meydana gelecegini tahmin etmek, kolluk kuvvetlerinin
One ¢ikan gorevlerinden biridir. Bu tiir bir tahmin, olasi
siiphelileri aramak zorunda kalmayacaklart ve olay
mahallinde yakalayabilecekleri i¢in islerini daha kolay
bir hale getirecektir. Ayrica, sugun gerceklesmesini bile
onlemek miimkiin olabilecektir [3].

Sug verileri, uzun siireler boyunca, resmi kayitlar ve
yargilama siirecleri i¢in kayit altina alinmaktadir. Ancak
buradaki verilerin odak noktasi verilerin kendisinden
ziyade insanlarin su¢ isleme eylemleri ve zamanidir [4].
Bu sebeple uzun zaman boyunca sug eylemleri benzersiz
ve rastgele olarak tanimlanmistir. Bu nedenle su¢ tahmini

Sug, yasam kalitesini ve ekonomik bilyiimeyi etkileyen
sosyoekonomik bir problemdir. Sugun 6zellikleri ve nasil
islendigi, toplumun tiiriine bagh olarak degismektedir.
Su¢ analizi konusunda yapilan aragtirmalar egitim,
yoksulluk, issizlik ve iklim gibi faktorlerin su¢ oranmni
etkiledigini gostermistir [1].

Dinamik bir siire¢ olan sugun O6nlenmesi, basarili bir
toplumun kilit unsurlarindan biridir. Ancak bu siireg
insan faktoriinden ¢ok daha fazla parametre icerdigi i¢in,
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rastgele olaylarin dnceden tahmin edilmesinin imkéansiz
olmasi sebebiyle higbir anlam ifade etmemistir. Bu ifade,
farkli suglar arasinda genel bir Oriintii veya bir baglanti
bulunmasinin miimkiin olmadig1 anlamima gelmektedir
[5]. Ancak, sugun eylemleri hakkinda zaman, mekéan, su¢
tiirti, sucluya iliskin demografik bilgiler gibi daha fazla
verinin toplanmasi ve analiz edilmesi suglarin her
durumda benzersiz ve rastgele olmadigini, verilerde
oriintiiler oldugunu gostermistir [1].

Su¢ analizi, ortaya c¢ikmasi en muhtemel suglarin
tanimlanmasinda, veri ve istatistiksel analiz yontemlerini
kullanan bir tekniktir [6]. Sug olaylar ile ilgili toplanan
veri miktarindaki artis nedeniyle bu verileri analiz etmek
icin yeni teknolojilere ihtiyag  duyulmaktadir.
Gilinlimiizde veri miktart arttikga, makine destekli bir
yardima olan ihtiyag da artmistir. Tahmine dayali
analitikler, genel olarak ge¢mis verileri kullanarak belirli
olaylarin gelecekteki sonuglarini tahmin etmek icin
kullanilmaktadir.

911 acil c¢agrt hatti, Amerika’da acil durumlarda
bagvurulan bir yardim merkezi numarasidir. 911 acil
cagr1 hatt1 ekipleri, giinlik olarak ¢ok fazla miktarda
yardim talebine cevap iiretmektedir. Ancak hastalik ya da
dogal afet gibi durumlarda, cevap verilmesi gereken ¢agri
sayisi katlanarak artmaktadir. Bu gibi durumlar, daha iyi
kaynak kullanimi ve ¢agrilara yanit siiresinin kisaltilmasi
acisindan geleneksel 911 acil durum merkezlerinin daha
yeni teknolojilerle giiglendirilmesini gerekli kilmaktadir.
Geleneksel 911 merkezleri yalnizca sesli aramalari
islemektedir. Makine &grenmesi ve veri madenciligi
yontemleri kullanilarak metin, video, ses ve goriintii gibi
farkli tiirlerdeki veriler analiz edilebilirler. Bu gibi farkli
veri tiirleri kullanilarak yapilan ¢ikarimlar, sahadaki acil
miidahale ekiplerine aktarilabilir.

Bu calisma kapsaminda, zaman serisi analizi konusunda
yapilmig literatiirdeki ¢alismalar incelenmistir.

Cesario ve ark. tarafindan 2016 yilinda yapilan ¢calismada
[7], kentsel alanlardaki su¢ egiliminin tahmin edilmesine
yonelik biitiinlesik otoregresif hareketli ortalamalar
(AutoRegressive Integrated Moving Average-ARIMA)
modeli tabanli bir yontem gelistirilmistir. Calismada
veriseti olarak Chicago’da meydana gelmis sug
olaylarinin tiir, konum ve zaman gibi bilgilerini igeren,
2001 yilindan beri haftalik olarak giincellenen veriler
kullanilmistir. Model parametrelerinin belirlenmesi igin
akaike Olciitii (Akaike Information Criterion-AlC)
kullanilarak yapilan deneysel c¢alismalar sonucunda
ARIMA(1,1,1) modeli segilmistir. Deneysel ¢aligmalar,
gelistirilen modelin su¢ tahmininde literatiirdeki
calismalara gore daha basarili sonuglar verdigini
gostermistir.

Fu ve ark. tarafindan 2016 yilinda yapilan ¢aligmada [8],
ARMA (AutoRegressive Moving Average) ve ARIMA
gibi dogrusal modellerin, ara¢ trafik akiginin rastsal ve
dogrusal olmayan dogasma uyum saglayamamasi
sebebiyle derin Ogrenme tabanli bir sistem
geligtirilmigtir. Gelistirilen sistemde, kisa siireli trafik
akisini1 ongdrmek icin Uzun-Kisa Vadeli Hafiza (UKVH)

ve kapi tekrarli birimler (Gated Recurrent Units-GRU)
sinir ag1 yontemleri kullanilmistir. Calisma kapsaminda,
Kaliforniya'da konuslandirilmis  15.000'den  fazla
sensoriin 30 saniyede bir gonderdigi veriden olusan
PeMS veriseti kullanilmistir. Deneysel ¢aligmalar, derin
6grenme tabanli UKVH ve GRU yoéntemlerinin, ARIMA
modelinden daha iyi performans gosterdigini ortaya
koymustur.

Kang ve Kang tarafindan 2017 yilinda yapilan ¢alismada
[9], Derin Sinir Ag1 (Deep Neural Network-DNN) tabanli
bir sistem gelistirilmistir. Caligma kapsaminda kullanilan
veriseti, Chicago’daki sug istatistikleri, demografik ve
meteorolojik bilgiler ile goriintii veritabanlarindan
toplanan verilerden olugmaktadir. Caligmada egitim
verileri olugturmadan oOnce, istatistiksel analizler
yapilarak sugla ilgili veriler secilmistir. DNN modeli
mekan, zaman, g¢evresel faktorler ve ortak oOzellikler
kullanilarak egitilmigtir. Cevresel baglam bilgisinin
¢ikarilmasi igin goriintii verileri kullanilmistir. Deneysel
sonuclar, DNN modelinin su¢ olusumunu 6ngdrmede
diger tahmin modellerinden daha dogru sonuglar
verdigini gostermistir.

Zheng ve ark. tarafindan 2017 yilinda yapilan ¢alismada
[10], akilli sebekelerdeki elektrik yiikii tahmininde,
zaman serilerinin dogrusal ve duragan olmayan yapilari
nedeniyle gelecege doniik Ongoriiler yapmanin zor
olmast sebebiyle UKVH tabanli yeni bir sistem
gelistirilmistir. UKVH, daha dogru tahminler elde etmek
icin zaman serilerindeki uzun vadeli bagimliliklar
kullanmaktadir. Yapilan ¢alismada destek vektor
makinesi (Support Vector Machine-SVM), otoregresif
sinir ag1 (Neural NETwork AutoRegression-NNETAR),
UKVH, dogrusal olmayan otoregresif eksojen
(Nonlinear  autoregressive exogenous-NARX) ve
ARIMA modeli kullamilmistir. Yapilan deneysel
calismalar UKVH’nin daha basarili sonuglar verdigini
ortaya koymustur.

Kouziokas tarafindan 2017 yilinda yapilan g¢alismada
[11], yiliksek sug¢ riski tasiyan toplu ulasim alanlar
tahmin etmek i¢in mekansal kiimelenme yontemleri ve
yapay sinir ag1 modelleri kullanilmistir. Mekansal
analizler i¢in cografi bilgi sistemleri kullanilmistir. Artan
sayida su¢ olayma sahip alanlar1 bulmak i¢in komsuluk
analizi kullanilmistir. Deneysel sonuglar gelistirilen
sistemin klasik kiimeleme yoOntemlerine gore daha
basarili sonuglar verdigini gostermektedir.

Lin ve ark. Tarafindan 2017 yilinda yapilan ¢aligmada
[12], sinir ag1 tabanli hibrit bir 6grenme yaklasimi olan
TreNet modeli sunulmustur. TreNet modeli, Evrisimsel
Sinir Aglart (ESA) ve UKVH modellerinin hibrit bir
uygulamasidir. TreNet oOzellik c¢ikarma asamasinda
ESA’ni, swrali bagimliliklar1 belirlemek igin ise
UKVH’y1 kullanir. TreNet modeli ESA, UKVH ve Gizli
Markov Modeli yaklagimlart ile gergek verisetleri
lizerinde kargsilastirmali olarak test edilmistir. Test
sonuglart gelistirilen hibrit yontemin daha basarili
sonuglar verdigini gostermistir.
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McNally ve ark. tarafindan 2018 yilinda yapilan
caligmada [13], Amerikan dolar1 cinsinden Bitcoin
fiyatinin dngoriilmesine yonelik ARIMA, Tekrarlt Sinir
Aglar1 (TSA) ve UKVH yontemlerinin karsilagtirmali bir
uygulamasi sunulmustur. Gelistirilen sistemde veriseti
olarak Bitcoin fiyat endeksleri kullanilmistir. Deneysel
calismalar, grafik iglemci lizerindeki egitim siiresi ve
yapilan 6ngoriilerin dogrulugu agilarindan karsilastirmali
olarak yapilmistir. Deneysel sonuglar, UKVH ve
TSA’nin ARIMA’dan daha yiiksek tahmin oranina sahip
oldugunu gostermistir.

Tian ve ark. tarafindan 2018 yilinda yapilan ¢alismada
[14], tahmin dogrulugunu iyilestirmek igin ESA ve
UKVH’y1 birlestiren yeni bir derin sinir ag1 modeli
Onerilmistir. Veriseti olarak Transsoency Platformunun
sagladig1 Italya-Kuzey Bolgesi'ndeki elektrik yiikii
verileri kullanilmistir.  Gelistirilen model, Karar Agaci,
Rastgele Orman, Derin Enerji modeli, UKVH ve ESA ile
kargilagtirilmali olarak incelenmistir. Deneysel sonuglar
ortalama mutlak hata (Mean Absolute Error-MAE),
ortalama mutlak ytlizde hata (Mean Absolute Percentage
Error-MAPE) ve kare ortalamalarmin karekokii (Root
Mean Square Error-RMSE) metrikleri agisindan
gelistirilen modelin daha basarili sonuglar verdigini
gostermistir.

Stec ve Klabjan tarafindan 2018 yilinda yapilan
calismada [15], su¢ tahminine ydnelik derin 6grenme
tabanli bir sistem gelistirilmistir. Sug verilerine ek olarak
hava durumu, niifus verileri ve toplu tagima verilerinin
bulundugu Chicago ve Portland su¢ verileri, veriseti
olarak kullanilmistir. Sug verileri 10 pargaya ayrilarak
her bir bolge icin gilinlik seviyede tahminler
gergeklestirilmigtir.  Veriseti, su¢ tahmin probleminin
mekansal ve zamansal yonleri ele alinarak ileri beslemeli
aglar (Feed Forward Network-FFN), ESA ve TSA
kullanilarak karsilagtirmali olarak analiz edilmistir.
Deneysel caligmalar TSA+ESA hibrit modelinin Chicago
ve Portland verisetlerinin her biri i¢in ESA ve TSA’na
gore daha basarili sonuglar verdigini gostermistir.

Incelenen literatiirdeki calismalarda, zaman serisi
analizlerinin elektrik tiiketimi tahmini, riizgar hizi
tahmini, trafik yiikii tahmini, elektrikli araclarin sarj
stiresi tahmini, motorlardaki yag tiiketim verilerine gore
performans tahmini, borsa tahmini, akilli evlerdeki
cihazlarin kullanim verilerine goére kullanici davranig
tahmini ve kentsel alanlardaki sug egiliminin tahmini gibi
uygulama  alanlarinda  kullamildigi  goriilmiistiir.
Incelenen ¢ahsmalarda ARMA ve ARIMA gibi
istatistiksel yontemlerin diginda makine &grenmesi ve
derin 6grenme modellerinin kullanildigi goériilmiistiir.
Incelenen literatiirdeki calismalarda, olaylarn meydana
gelme zamanlarini tahmin etmeye yonelik gelistirilmis
bir uygulama olmadig1 goriilmistir. Olay zamam
tahmini, Web tabanli saldirilar, belirli bolgelerde yasanan
adli durumlar ya da e-ticaret kullanici davranis analizleri
gibi uygulama alanlarinda kritik bir 6neme sahip
olmaktadir. Bu sayede olaylar meydana gelmeden 6nce
olma zamanlar1 tahmin edilerek olusabilecek riskler
azaltilabilir. Diger bir taraftan e-ticaret uygulamalar

acisindan bakildiginda ise kullanicilara zamaninda ve
kisisellestirilmis tavsiyeler sunularak elde edilecek fayda
maksimize edilebilir.

Bu c¢alisma kapsaminda, olay zamanlarin1 tahmin
etmeye yonelik bir model gelistirilmistir. Olay zamani
tahmini ile olaylarin ortaya c¢iktiginda olusturacagi
zararin minimuma indirilmesini, elde edilecek faydanin
maksimuma ¢ikarilmasi amaglanmaktadir. Zaman serisi
analizi literatiirde kullanici davranis analizi, talep
tahmini, Web tabanli saldir1 tahmini gibi farkli uygulama
alanlar1 i¢in kullanilmaktadir. Ancak olay zamani
tahmini konusunda yapilmis bir c¢alisma literatiirde
bulunmamaktadir. Bu ¢alismada, suglarin ve acil
cagrilarin meydana gelmeden Once, sonraki olma
zamaninin  ve olay tliriiniin @ tahmin  edilmesi
amaglanmistir. Tahmin dogrulugunu ve etkinligini
arttirmak i¢in UKVH tabanli bir derin 6grenme modeli
gelistirilmistir. Gelistirilen model ile su¢ islenmeden
once ve acil ¢cagri1 gelmeden dnce bu olaylarin bir sonraki
olma zamani tahmin edilmektedir. Gelistirilen model ile
elde edilen sonuglar, istatistiksel zaman serisi
tahminleme yontemlerinden olan ARIMA ile kapsamli
bir sekilde Kkarsilagtirilmistir. Deneysel sonuglar,
gelistirilen derin 6grenme tabanlt modelin ileriye doniik
zaman tahmininde ARIMA’dan daha basarili oldugunu
gostermistir.

2. SUC VE ACIL CAGRI VERISi ANALIiZi
(CRIME AND EMERGENCY CALL DATA
ANALYSIS)

Giiniimiizde, diinya tarihindeki en biiyiik kentsel biiylime
dalgas1 yasanmaktadir. Birlesmis Milletler raporuna
gore, kentsel niifusun 2030 yilinda 4,98 milyara ¢ikmasi
beklenmektedir [16]. Bu sayi, sehirlerde yasayan mevcut
niifusun kabaca % 60'ma karsilik gelmektedir. Giderek
artan bu kentlesme durumu, biiyiik oranda sosyal,
ekonomik ve c¢evresel doniigiimleri zorunlu kilmaktadir.
Ayn1 zamanda su ve elektrik gibi kaynak yonetimi, trafik,
hava ve su kalitesi, kamu politikalar1 ve kamu giivenligi
gibi hizmetler acisindan sehir  yOnetimini
zorlagtirmaktadir.

Sehirler biiyiidiikge, kamu giivenligi sorunlar1 da 6n
plana ¢ikmaktadir. Kolluk kuvvetlerinin karsilastigi en
biiyiik zorluk, su¢ sayisimin artmasit ve sugla ilgili

ongoriide bulunabilecek benzer veri kaynaklarinin
gesitliliginin  dogru ve verimli bir sekilde analiz
edilmesidir [17]. Bu durum, 0&zellikle kolluk

kuvvetlerinin biiyiik su¢ verilerinden faydali Griintiileri
belirleyecek ara¢ ve teknolojilerin bulunmadigr biiyilik
kentsel alanlarda s6z konusudur.

Benzer sekilde giderek artan insan niifusuna paralel
olarak duyulan acil yardim taleplerinde de artis
yasanmaktadir. Trafik kazalari, yaralanmalar, kalp krizi
ya da yangin gibi durumlarda acil yardim ihtiyaci ortaya
¢tkmaktadir. Bu gibi durumlarda sunulacak acil yardim
hizmetinin kalitesi ve hizi 6n plana ¢ikmaktadir. Kaynak
yOnetimi ve zaman planlamasi can ve mal giivenligi
acisindan hayati 6nem tagimaktadir.
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Su¢ verisi analizinde, kolluk kuvvetleri i¢in en dnemli
konulardan biri uzun ve kisa vadeli su¢ tahminlerine
dogru bir sekilde sahip olmaktir [18]. Ozellikle, devriye
bolgeleri gibi kiigiik cografi bolgelerdeki alanlarda kisa
vadeli su¢ tahminleri etkili olacaktir. Benzer sekilde,
uzun vadeli su¢ egilimlerinin tahmini ise sehirlerdeki
giivenlik durumunun anlagilmasinda ve giivenlik
politikalarmin diizenlenmesinde etkili olmaktadir [19].

Sug olaylar1 sistematik ya da rastgele bir yapiya sahip
degildir. Suc analizleri, tehdit altindaki bolgelerin giiven
altina alinmasi, su¢ eylemlerinin gergeklesmeden
belirlenmesi ve kolluk kuvvetleri agisindan is yikiiniin
azaltilmasini saglar [2]. Bu sebeple sug olaylarinin daha
iyi anlagilmasi i¢in mekansal ve zamansal Oriintiilerin
belirlenmesi ve iliskilerin analiz edilmesi dnemlidir [3].
Bilgisayarlara insan miidahalesi olmadan karar yetisi
kazandirma bilimi olarak tanimlanabilen makine
O0grenmesi ve derin 6grenme su¢ analizlerinde yaygin
olarak kullanilmaktadir [4]. Derin 6grenme yontemleri
veri toplama, smiflandirma, Oriintii tanima, tahmin ve
gorsellestirme gibi uygulama alanlarinda sug analizi i¢in
kullanilmaktadir [9].

Sug verisi miktarindaki artis, 6zellik sayisinin da biiyiik
oranda artmasii saglamistir. Bu sayede, cok sayida
ozellik ele alinarak oOzellikler arasindaki karmagik
iligkilerin belirlenmesi daha uygun olacaktir. Derin
O0grenme, suc¢ analizi problemlerinin zamansal ve
mekansal bilesenlerinin yanmi sira, sug verisetlerine ek
olarak ilgili kamu verisetleri kullanilarak
olusturulabilecek genis bir 6zellik setinin ele alinmasi
icin de uygundur [3]. Su¢ analizi probleminin dogal
karmasgikligi, bu problemi derin 6grenme igin uygun hale
getirmektedir [4].

Acil ¢agri verilerini analiz ederek verilerdeki oriintiilerin
¢ikarilmasi, acil durum miidahale ekiplerinin olaylarla
basa c¢ikma konusunda daha donanimli olmasim
saglayacaktir. Trafik kazalar1 ya da yangin gibi durumlar
g0z Oniine alindiginda, bu olaylardaki artis ayn1 zamanda
ambulans hizmetlerinde olan taleplerde de artisa neden
olacaktir [20]. Ornegin trafik kazalari, yol kosullarinin
iyilestirilmesi ile engellenebilir. Benzer sekilde solunum
problemleri neticesinde ortaya ¢ikabilecek acil durumlar,
bolgenin havasindaki kirlilikten kaynaklaniyor olabilir.
Acil ¢agri verileri analiz edilerek olaylar hakkinda cesitli
cikarimlar ve dngoriiler yapilabilir.

Sug analizi ve acil ¢agr1 verisi analizinde derin 6grenme
yontemlerinin  kullanilmasi, 06zellik miihendisligine
duyulan ihtiyac1 azaltarak biiyiik veri kiimeleri iizerinde
egitim isleminin gerceklestirilmesini saglar. Geleneksel
bir sinir aginda, tiim girdi ve ¢iktilarin birbirinden
bagimsiz oldugu varsaymmi gecerlidir ancak su¢ analizi
icin durum boyle degildir [9]. Diin olan suglar bugiin olan
suglari etkileyecektir. Sug tahmininin zamansal yonlerini
ele almak i¢in TSA ya da UKVH kullanilmaktadir.
Ornegin, bir bolgedeki hirsizhiklarda bir artis varsa, o
bdlgedeki hirsizlik oranlarmin belirli bir siire boyunca
normalden daha yiiksek olmas1 miimkiindiir.

3. ZAMAN SERISi ANALIZi (TIME SERIES
ANALYSIS)

Zaman serileri, ardisik zaman araliklarinda 6lgiilen veri
noktasi dizileridir. Matematiksel olarak, t gegen siireyi

ifade etmek tizere Y, , t =0,1,2, ..T vektorlerinin kiimesi
olarak tanimlanmaktadir. Bir zaman serisi, her bir Yy
degiskeninin, t zamanindaki degerini temsil eden Y,

degerleri tarafindan olusturulmaktadir. Bu nedenle

ongorii islemi, Y,,, +(Y,,) degerinin belirlenmesi ve
Y —(Yo,) islevi olarak temsil edilen hata oranini en

aza indirgemeyi hedeflemektedir. Y, degiskeni, rasgele

degisken olarak kabul edilmektedir. Bir zaman serisinde,
bir olay sirasinda alinan Slgiimler, belirli bir zamansal
diizene uygun olarak siralanmistir [20].

Zaman serisi analizi, uygun bir model kullanilarak belirli
bir zaman serisinin bilinen veri degerlerinden, karsilik
gelen gelecekteki degerlerin belirlenmesidir [21]. Zaman
serisi analizi, temel olarak verinin dogasini anlamaya
calisan ve gelecege doniik ongoriiler ve simiilasyonlar
icin kullanilabilecek yontemleri icermektedir [22].

Zaman serisi analizi ve dinamik modelleme, isletme,
ekonomi, finans ve bilgisayar bilimleri gibi birgok
uygulama alant bulunan bir arastirma konusudur [23].
Zaman serisi analizinin amaci, zaman serilerindeki
gozlemlenen veri degerlerini incelemek ve tanimlanan
veri yapilartyla zaman serilerinin gelecekteki degerlerini
tahmin etmek icin bir model olugturmaktir [24]. Zaman
serilerinde tahmin dogrulugunun iyilestirilmesi, temel
olarak olusturulan modelin etkinligine baghdir [25].

Zaman serisi analizlerinde yaygin olarak istatistik tabanl
ARIMA modelleri ve makine Ogrenmesi tabanl
yontemler kullanilmaktadir. ARIMA modelleri ekonomi
ve finans verilerinin modellenmesinde yaygin olarak
kullaniliyor olsa da, bazi 6nemli kisitlamalar1 vardir [26].
Omegin, ARIMA modelinde, degiskenler arasindaki
dogrusal olmayan iligkileri modellemek zordur. Ayrica,
ARIMA modelinde hatalarin sabit bir standart sapmaya
sahip oldugu varsayilmaktadir. ARIMA gibi dogrusal
modellerle ilgili zorluklart agabilmek i¢in zaman serisi
analizinde derin ogrenme tabanli yeni teknikler
gelistirilmistir [27].

3.1. Dogrusal Yontemler (Linear Methods)

Zaman serileri, dogas1 geregi duragan olmadigi igin
gelecekte ne olacagi konusunda kesin bir tahminde
bulunulamamaktadir [28]. Genel olarak

{yt ,1=0,1, 2, } seklindeki zaman serilerinin rastgele

bir Y, degiskenin birlesik olasilik dagilimmm izledigi

varsayllmaktadir [29]. Bir zaman serisinin olasilik
yapisini tanimlayan matematiksel ifade, olasiliksal bir
siire¢ olarak adlandirilmaktadir [30]. Dolayisiyla, serinin
gozlem dizisi aslinda onu iireten olasiliksal siirecin bir
orneklemidir [31]. Zaman serilerindeki genel varsayim,
serideki y, degiskenlerinin, normal dagilimi takiben
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bagimsiz ve 6zdes olarak dagitilmis olmasidir. Ancak
zaman serileri, uzun vadede daha diizenli bir Oriintii
izlerler [32]. Ornegin, belirli bir sehrin bugiinkii sicaklig1
cok yiiksekse, yarinki sicakliginin da muhtemelen
yiiksek olacagi tahmin edilebilir. Bu durum zaman
serilerinde duraganlik kavramu ile iligkilidir [33].

Zaman serilerinde, serinin alt yapisint yansittigi igin
uygun modelin segilmesi, gelecege yonelik yapilacak
Ongoriilerin dogrulugunu birinci dereceden
etkilemektedir [34]. Genel olarak, zaman serilerinde
kullanilacak modeller farkli olasiliksal siiregleri
icerebilmektedir [35]. Literatiirde yaygin olarak
kullanilan dogrusal zaman serisi modelleri AR ve MA
modelleridir. Ayrica bu iki modeli birlestiren ARMA VE
ARIMA modelleri kullanilmaktadir [36].

ARMA Model

Tek degiskenli zaman serilerinin modellenmesi i¢in
kullanilan ARMA(p, g) modeli, AR(p) ve MA(Q)
modellerinin bir birlesimidir [26]. AR(p) modelinde, bir
degiskenin gelecekteki degerinin, geg¢mis p adet
gbzlemin dogrusal bir birlesimi oldugu ve sabit bir hata
terimine sahip oldugu varsayilmaktadir. Matematiksel
olarak AR(p) modeli Es.1 kullanilarak ifade edilmektedir
[39].

p
Yi :C+Z(ptyt—i T =CHPY TPy, t Y té @)
i=1

Burada Y, ve & sirastyla t zamandaki gergek degeri ve
rastgele hatay1 ifade etmektedir. ¢, (i =12,., p) model

parametrelerini ve ¢ ise model sabitini ifade etmektedir.
Tamsay1 sabiti p, modelin siras1 olarak bilinir ve ihmal
edilebilmektedir.

MA(g) modeli ise Es.2’de goriildigii gibi agiklayici
degisken olarak ge¢mis hatalari kullanmaktadir [13].

a
Y, = ,u+26]~st_j te =pt+0e,+0,6 ,+..+0,6 ¢ @
j=1

Burada u zaman serisinin ortalamasini, 9,—(] =12,., j)

ise model parametrelerini ifade etmektedir. Rastgele
hatanin, 0 ortalamaya sahip rastgele dagitilmis ve normal
dagilima sahip degiskenler dizisi oldugu
varsayilmaktadir. AR ve MA modelleri, ARMA modeli
olarak bilinen genel ve kullanigh bir zaman serisi modeli
olusturmak i¢in etkin bir sekilde birlestirilebilir.
Matematiksel olarak bir ARMA (p, q) modeli, Es.3
kullanilarak ifade edilmektedir [37].

P q

Yi =C+£‘t+2(piyt7i+zgj8tfj ©))
i=1 j=1

Modeldeki p, g parametrelerinden p parametresi,

otoregresifligi ve ( parametresi ise hareketli ortalamay1
ifade etmektedir.

ARMA modelleri yalnizca sabit zaman serisi verileri i¢in
kullanilabilen modellerdir. Ancak e-ticaret uygulamalari

gibi gercek diinya uygulamalarindaki zaman serileri
duragan olmayan davranis gostermektedir. Bu sebeple
ARMA modelleri, uygulamalarda siklikla karsilagilan
duragan olmayan zaman serilerini dogru bir sekilde
tanimlamakta yetersiz kalmaktadir. ARIMA modeli,
ARMA modelinin duragan olmayan durumlar da
icerecek sekilde giincellenmis bir halidir [13]. ARIMA
modeli, ARMA modelini kullanarak esit aralikli tek
degiskenli zaman serisi verilerini analiz eden dogrusal bir
modeldir. ARIMA modeli, zaman serisindeki ge¢mis
degerlerin ve gecmis hatalarin dogrusal bir birlesimine
gore Ongori siirecini igletir [32]. Duragan bir zaman
serisi igin ARIMA modeli, bagimli degiskenin gecikme
siirelerinden ve tahmin hatalarimin gecikmesinden olusan
dogrusal bir modeldir. Modelde tahmin edilecek y degeri,
y degiskeninin son degerleri ile hatalarin agirlikli bir
toplamidir [13].

ARIMA Model

ARIMA, otoregresif AR(p) ve hareketli ortalama MA(Q)
siireclerini birlestirerek zaman serilerinde birlesik siire¢
olusturan bir modeldir. ARIMA modeli p, d ve g
parametrelerine  sahiptir. ~ ARIMA  modelindeki
otoregresif AR(p), bir gozlem ile bir dizi gecikmeli
gozlem arasindaki bagimliliklar: kullanan bir regresyon
modelidir [25]. Entegrasyon, farkli zamanlardaki gézlem
farkliliklarin1 6lgerek zaman serilerini duragan hale
getirmeyi ifade etmektedir (d). ARIMA modelindeki
hareketli ortalama MA(q) ise goézlemler arasindaki
bagimliligr ve kalan hata terimlerini dikkate alan bir
yaklagimdir (q)).

ARIMA modeli, Box ve Jenkins tarafindan 1976 yilinda
tanitilan bir metodolojiyi izlemektedir [29]. Box ve
Jenkins metodolojisine gbére ARIMA, modelin
tanimlanmasi,  parametrelerin ~ tahmini,  modelin
dogrulanmasi ve 6ngorii agsamalarindan olusmaktadir.

Modelin tanimlanmasi, zaman serisinin duragan olup
olmadiginin yani olasiliksal bir siirecin ortalama ve
standart sapmasinin zamanla degisip degismediginin
belirlenmesidir. Zaman serileri bu kistasi karsilamiyorsa,
doniisiim uygulanarak serinin duraganliga ulasana kadar
farklilastirilmasi gerekmektedir. Serinin
farklilastirilmasi gereken zaman sayisi d ile gosterilir ve
ARIMA modellerinde belirlenecek parametrelerden
biridir [33].

Parametre tahmini, p ve q parametrelerinin en kiigiik
kareler minimizasyonu ya da maksimum olasilik
algoritmalart kullanilarak tahmin edilmesini ifade
etmektedir. En kiiciik kareler minimizasyonu egitim seti
tahminindeki karesel hatayr minimuma indirirken
maksimum  olasiik  algoritmast  ise  benzerlik
fonksiyonunu en st diizeye ¢ikarmay1 hedeflemektedir
[13].

Model dogrulamasi, olusturulan modelin uygun olup
olmadigiin belirlenmesidir. Veri biitiiniiyle rastsal ise
beyaz giiriiltiiye sahip oldugu kabul edilerek model
onaylanmaktadir [25]. Farkli modellerin
performanslarini degerlendirmek igin AIC, MAE veya
RMSE gibi metrikler kullanilabilmektedir. Ongérii
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asamasi ise parametreleri dogru bir sekilde belirlenmis ve
onaylanmis modelin tahminleri yapmaya hazir oldugunu
ifade etmektedir. ARIMA modeli ile tahminler Es.4
kullanilarak hesaplanmaktadir.

Vi =HT Yt OV _Hletfl_"'_eqe"q )

Burada ¥ 6ng6rii degerini, €, t zamanindaki hatayi, @,
ve ¢, ise katsayilar1 ifade etmektedir. y, otoregresif

AR(p) ve hareketli ortalama MA(Q) polinomlarinin sayisi
olan beyaz giiriiltiiyii ifade etmektedir., ARIMA

modelinin AR bolimi, Y, degiskenin O6nceki
degerlerinden elde edildigini, MA boliimii ise regresyon
hatasinin  6nceki hatalarin  dogrusal bir birlesimi
oldugunu gostermektedir. 1 bolimii, normal veri
degerlerinin, veriler ve dnceki degerler arasindaki farkla

degistirildigini gosterir [13].

3.2. Derin Ogrenme Tabanh Yéntemler (Deep
Learning Based Methods)

Zaman serileri, borsadaki fiyat degisimleri, hastaliklarin
yayilma siiregleri ya da ses sinyallerindeki degisimlerin
izlenmesi gibi birgok gercek diinya uygulamasi
kullanilarak elde edilebilmektedir. Farkli uygulama
alanlari i¢in kullanilan uygulamalar verilerin niteligine
ve amacia bagl olarak degismektedir [38]. Ornegin,
doktorlar hastanin uyku diizenindeki anormallikleri
belirlemekle ilgilenirken, ekonomistler faiz oraninin
gelecek degerini belirlemekle ilgilenmektedirler. Bu tiir
problemler siniflandirma, tahmin ya da anomali tespiti
problemleri olarak incelenmektedir [34].

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), biyolojik sinir aglarinin yapi
ve iglevlerine dayanan bir hesaplama modelidir [35].
YSA, girdiler ve ¢iktilar arasindaki karmasik iliskilerin
modellendigi ya da orlntiilerin bulundugu dogrusal
olmayan istatistiksel bir veri modelleme araci olarak
kabul edilmektedir. YSA, giinlimiizde robotik isleme,
nesne tanima, konusma ve el yazisi tanima gibi cesitli
uygulama alanlarinda kullanilmaktadir [36].

UKVH

Yapay sinir aglari, temel olarak giris verileri kullanilarak
cikis verilerinin hesaplanmasini saglamaktadir. Elde
edilen ¢ikis degerlerinin, gercek veriler ile
karsilagtirilmasi sonucunda geriye yayilim yontemi ile
agin  agirhk  degerleri  {izerinde  giincellemeler
yapilmaktadir [37]. Ag yapisinin ¢ok karmasik olmasi
durumunda agirlik degerleri tiizerinde giincellemeler
yapilmaz ve agm egitimi sonlanmis olur. Bu problem,
agdaki 6nceki katmanlarin parametrelerini 6grenmeyi ve
ayarlamay1 zorlastirmaktadir [33]. UKVH, tekrarli sinir
ag1 yapilarindaki zaman iginde geriye baglilik
sorunlarina ¢6ziim olarak gelistirilmis bir sinir agi
mimarisidir [37].

UKVH, zaman iginde geriye yayilim kullanilarak egitilen
ve yok olan egim problemini (vanishing gradient
problem) ortadan kaldiran tekrarli bir sinir agidir. Yok

olan egim problemi, yapay sinir aglarinin geriye yayilim
temelli yontemlerde egitim asamasinda yasanan bir
zorluktur [38]. UKVH, néronlar yerine katmanlara bagl
bellek bloklarma sahiptir. Bellek bloklarinin bilesenleri,
bloklar1 klasik bir ndrondan daha akilli hale getiren,
blogun durumunu ve g¢ikisii  yoneten kapilar
icermektedir. Bir blok, bir giris dizisi lizerinde ¢aligir ve
blok i¢indeki her bir kapi, tetiklenip tetiklenmediklerini
kontrol etmek icin sigmoid aktivasyon {initelerini
kullanir. Sigmoid aktivasyon {initeleri de durumun
degismesini ve blok kosulundan akan bilginin
eklenmesini saglar [34].

UKVH, veri dizisini 6grenmek icin ek dzelliklere sahip

bir tiir TSA'dir. Verilerin daha o6nceki egiliminin

ogrenilmesi, Sekil 1°de goriildiigi gibi UKVH'ya dahil

edilen bir bellek hatt1 ve kapilar araciligryla miimkiindiir.
i

4 Tahmin
Sarim
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Sekil 1. Temel UKVH yapisi (Basic UKVH structure)

UKVH, veri akislarinin elde edildigi ve saklandig1 bir
dizi hiicre veya sistem modiiliidiir. Hiicreler, bir
modiilden digerine verileri ileten ve toplayan bir nakil
hattina benzemektedir. Her hiicrede bazi kapilarin
kullanilmast nedeniyle hiicrelerdeki veriler, bir sonraki
hiicreler i¢in atilabilir, filtrelenebilir veya eklenebilir. Bu
nedenle, sigmoidal sinir ag1 katmanina dayanan kapilar,
hiicrelerin istegine bagli olarak verilerin gegmesini veya
engellenmesini saglar [37]. Her bir sigmoid katmani, her
hiicrede gegirilmesine izin verilen veri bdliimiiniin
miktarini gésteren, 0 ve 1 sayilari ¢ikarir. 0 degeri, higbir
seyin gegmesine izin verilmemesi, 1 degeri ise her seyin
gecmesine izin verilmesi anlamina gelmektedir [31].
Sigmoid aktivasyon finitelerinde her bir hiicrenin
durumunu kontrol etmek amaciyla giris kapisi, ¢ikis
kapisi ve unutma kapist olmak flizere li¢ tip kapi
bulunmaktadir. Giris kapisi, giristeki hangi degerlerin
bellek durumunu giincelleyecegine kosullu olarak karar
verir. Cikis kapisi, girise ve blogun bellegine bagli olarak
neyin ¢ikis yapilacagina kosullu olarak karar verir.
Unutma kapisi, sartli olarak hangi bilgilerin bloktan
atilacagina karar verir. Burada her bir {inite, iinite
kapilarinin egitim sirasinda O0grenilen agirliklara sahip
oldugu bir durum makinesi gibidir [33].

UKVH temel olarak girdi, ¢ikt1, unutma kapilari, hafiza
hiicreleri ve odaklanma mekanizmasindan olugmaktadir.
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Unutma kapilari, modelin ne zaman hatirlayip ne zaman
unutacagina 6grenmesini saglayan yapilardir. Hafiza
hiicreleri ise yeni bir Oriintiiniin 6grenilmeye ya da
depolanmaya deger olup olmadigina karar veren
yapilardir. Bu sayede yeni veriler geldik¢ce model ihtiyact
olan verileri saklayacak, ihtiya¢c duymadiklarini ise uzun
vadeli hafizasindan silecektir. Odaklanma mekanizmasi
ise uzun vadeli hafizanin kullanim durumu ve islem
hafizasi lizerinde karar vermekten sorumludur.

Temel olarak t zamaninda alinan bir X, girdisi i¢in uzun

vadeli hafiza C_, ve islem hafizas1 h_, kullanilarak bir

onceki zaman adimindan t zamanma giincelleme
yapilmak istenmektedir. 0 ile 1 arasinda olan n adet
hatirlatma gecidi vasitasiyla n adet 6genin hafizada ne
kadar uzun vadeli olarak saklanacagina karar verilir. 0
degeri unutmaysi, 1 ise 6geyi saklamayi ifade etmektedir.

UKVH’nin kapt ve hiicrelerine ait hesaplama
fonksiyonlar1 Es.5-Eg.9’da goriilmektedir.
=0 (Wxi Xp +Why +wc, + bi) ®)

f,=o0 (fo X, +Wh . +w,c, + bf)
(6)

¢, = f,Uc+il tanh(w,.x +W,h_,+b,)
()

Ot =0 (on Xt +Whohl—1 +Wcoct—l + bo)

(®)
h = o0 h(c) ©)

Burada i giris kapisini, 0 ¢ikis kapisini, f unutma kapisini,
C hiicre aktivasyon vektoriinii, W agirlik matrisini ve b ise
On yargi vektoriinii ifade etmektedir. O ise, iki vektoriin
skaler carpimini  gostermektedir. x Ve h, giris-gikis

dizilerini ifade etmektedir. g,, giris dizisini ve nceki

durum ile birlikte simdiki duruma doniistiirmeyi saglar.
C, ise hiicre durumunun giincellenmesini saglamaktadir.

4. GELISTIRILEN DERIN OGRENME MODELI
(DEVELOPED DEEP LEARNING MODEL)

Zaman serisi analizlerinde yaygin olarak istatistik tabanli
ARIMA modelleri ve makine O&grenmesi tabanl
yontemler kullanilmaktadir. ARIMA modelleri ekonomi
ve finans verilerinin modellenmesinde yaygin olarak
kullaniliyor olsa da, bazi 6nemli kisitlamalar1 vardir.
Omegin, ARIMA modelinde, degiskenler arasindaki
dogrusal olmayan iligkileri modellemek zordur. Ayrica,
ARIMA modelinde hatalarin sabit bir standart sapmaya
sahip oldugu varsayilmaktadir. ARIMA gibi dogrusal
modellerle ilgili zorluklar1 agabilmek i¢in zaman serisi
analizinde derin Ogrenme tabanli yeni teknikler
gelistirilmistir.

Zaman serileri, bir zaman dizini tarafindan siralanan say1
dizilerini ifade etmektedir. Denetimli 6grenme

problemleri ise bir algoritmanin, girdi degiskenlerinden
(X) ¢ikt1 degiskenlerinin (y) nasil tahmin edilecegini
ogrenebilecegi problemlerdir. y=f(x) seklinde kullanilan
bir fonksiyon ile giris verilerinden c¢ikis verilerinin
tahmin edilmesi amaglanmaktadir. Zaman serisi verileri,
Sekil 2°de goriildiigii gibi giris degiskeni olarak
belirlenen zaman adimlarindan bir sonraki zaman
adimindaki ¢ikis degiskeninin belirlenmesi seklinde
denetimli 6grenme problemine doniistiiriilebilir.

) [e] (6] (6] (6] [6] [6] [b]
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[t [t [t ]| |t ]
Lt [t [t ]| |Lte]

Sekil 2. Zaman serisi verilerinin denetimli 6grenme verilerine
doniistiiriilmesi (Converting the time series data to
supervised learning data)

Omegin, Sekil 2’de goriilmekte olan zaman serisi
verileri, bir sonraki zaman adimindaki degeri tahmin
etmek icin oOnceki zaman adimindaki degerler
kullanilarak denetimli &grenme problemi seklinde
yapilandirilabilir. Bir 6nceki zaman adiminin girdisinin
(x), denetimli 6grenme problemindeki bir sonraki zaman
adiminin ¢iktis1 (y) oldugu goriilmektedir.

Kayan pencere yoOntemi, bir sonraki zaman adimini
tahmin etmek i¢in 6nceki zaman adimlarinin kullanimina
dayali olan bir yontemdir. Kayan pencerenin boyutu,
onceki zaman adimlarinin sayisina gore
belirlenmektedir. Bu ¢alisma kapsaminda kayan pencere
boyu 3 olarak secilmistir.

Gelistirilen sistemde 6ncelikle her bir veriseti igin veri
Onisleme islemleri gergeklestirilmistir. Verisetlerindeki
eksik ve hatali veriler kontrol edilerek temizlenmistir.
Verisetlerindeki dagilimlarinin biiytikliigii sebebiyle gete
saldiris1 ve trafik kazasi olay olarak segilmistir. Olay
seciminden sonra belirlenen olaylarin meydana gelme
zamanlar1 arasindaki saniye cinsinden zaman farklar
hesaplanmistir. Zaman serisi verilerinin denetimli
Ogrenme verilerine doniistiiriilebilmesi i¢in boyutu 3 olan

kayan pencere kullamlmistir. Bu sayede t;, {, ve i,

zamanindaki veriler girdi, {, zamanindaki veri ise ¢ikti
olacak sekilde yapilandirilmastir.

Daha sonra olaylar arasindaki zaman farklar1 normalize
edilmistir. Normallestirme, makine O6grenmesi igin
genellikle veri hazirlamanin bir pargasi olarak uygulanan
bir tekniktir. Normallestirmenin amaci, veri kiimesindeki
sayisal siitunlarin degerlerini, degerler araligindaki
farkliliklar1 bozmadan ortak bir 6lgege degistirmektir.
Normalizasyon gelistirilen modelin performansini ve
egitimin  kararhiligin1  etkilemektedir. Veriler, 0-1
araliginda yeniden Olgeklendirilmistir. Normalizasyon
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icin verideki en maksimum ve minimum degerler
belirlenerek y =(x—min)/(maks—min) esitligi ile x
verisi i¢in normalize edilmis deger olan y elde edilmistir.
Normalizasyon adimidan sonra veriler %67 egitim,
%33 test olacak sekilde ayrilmigtir. Parametre
optimizasyonu ile en diisik MSE degerine sahip
parametreler belirlenerek model olusturulmus ve olay
zamani tahmin degerleri elde edilmistir.

Sug veriseti

Bu caligma kapsaminda, bir olaym bir sonraki olma
zamaninin  belirlenmesi  hedeflenmigtir.  Gelistirilen
model, Baltimor sehrinin suc¢ verileri kullanilarak
ARIMA modeli ile karsilagtirmali olarak analiz edilmistir
[40]. Kullanilan veriseti 285808 satir ve 12 siitundan
olusmaktadir. Sucun islenme tarihi, saati, kodu, mekani,
aciklamasi, kapali mekan/agik alan, silah tiirii, posta
kodu, semt, yakin komsuluk, konum ve olay sayisi
siitunlart  bulunmaktadir. Bu c¢alisma kapsaminda
verisetindeki su¢un islenme tarihi, saati ve kodu alanlari
kullanilmistir.

Cizelge 1°de ise sug tarihi, saati ve su¢ koduna gore
diizenlenmis Baltimor sehrindeki su¢ verisetinin ilk 5
satirini goriilmektedir.

Cizelge 1. Baltimor sehrindeki su¢ verileri (Crime data in

Baltimore)

Sug tarihi Sug saati Su¢ kodu
2011-01-01 00:00:00 6E
2011-01-01 00:00:00 6G
2011-01-01 00:01:00 6J
2011-01-01 00:01:00 6G
2011-01-01 00:05:00 4B

Verisetindeki eksik ve tekrarlh veriler atildiktan sonra
256688 satir olay verisi elde edilmistir. Su¢ koduna gore
yapilan inceleme sonucunda 41967 adet bulunan 4E
kodlu ¢ete saldirisi olay olarak se¢ilmistir.

Bir olayn, bir sonraki olma zamaninin belirlenmesi i¢in
verisetindeki su¢ olaylarin olma zamanlar1 arasindaki
saniye cinsinden fark hesaplanmistir.  Baltimor

120,00
100,00
80,00

60,00

MSEx 106

40,00

20,00

ARIMA

0,0

o

sehrindeki su¢ veriseti i¢in 4E kodlu cete saldirisi
olaylarinin meydana gelme zamanlari arasindaki saniye
cinsinden farklara gore olusturulan verinin ilk 5 satiri
Cizelge 2’de goriilmektedir.

Cizelge 2. Olaylarmin meydana gelme zamanlar1 arasindaki

zaman farki (Time difference between the
occurrence of events)

Olay Zaman farki (s)

0
540
900

60
720

Qb WN| -

Cete saldirisi olaylari arasindaki saniye cinsinden zaman
farklar1 Sekil 3’te goriilmektedir.

60000

50000

Zaman farki (sn}
5 B &
(=) (=) [=)
I=} I=} =
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10000 4

20000 30000 40000

Olay sayisi
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Sekil 3. Olaylar arasindaki zaman farklar1 (Time differences
between events)

Sekil 3’te goriildiigli gibi kullanilan veriseti 41967 adet
4E kodlu ¢ete saldirist olayindan olugmaktadir. Verilerin
%67's1 egitim, %33'i test olarak ayrilmistir. Ayirma
sonucunda, toplam 13850 elemandan olusan bir test
verisi elde edilmistir.

ARIMA modelinin alacagi p, d ve q parametrelerinin
belirlenmesi igin Sekil 4’te goriildigii gibi MSE metrigi
kullanilarak bir analiz ¢aligmas1 yapilmistir.

= ARIMA(0, 0,0) = ARIMA(0, 0, 1)
ARIMA(0,0,2) = ARIMA(0, 1, 0)
= ARIMAQ, 1, 1) = ARIMA(0, 1, 2)
mARIMA(0,2,0) = ARIMA(0, 2, 1)
mARIMA(L 0,0) ®=ARIMA(L, 0, 1)
mARIMA(L 1,0) ®ARIMA(L 1, 1)
ARIMA(L, 1,2) = ARIMA(L 2, 0)
ARIMA(2,0,0) ~ ARIMA(2, 1. 0)
HARIMA(2, 1,1) ®=ARIMA(2, 1, 2)
mARIMA(2,2,0) ®ARIMA(4, 1, 0)
= ARIMA(4, 1,1) = ARIMA(4, 2, 0)
mARIMA(6,0,0) ®=ARIMA(6, 0, 1)
ARIMA(6, 1,0) = ARIMA(S, 2, 0)
ARIMA(8,0,0) ~ ARIMA(S, 0, 1)
ARIMA(8, 1,0) = ARIMA(8, 1. 1)
mARIMA(S, 2, 0) ®=ARIMAS, 2, 1)
= ARIMA(10, 0, 0) = ARIMA(10,0,1)
mARIMA(10, 1, 0) mARIMA(10, 1, 1)
ARIMA(10, 1, 2) = ARIMA(10, 2, 0)
ARIMA(10, 2, 1)

Sekil 4. ARIMA parametre secimi (ARIMA parameter selection)
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Sekil 4’te  goriildiigii gibi analiz  sonuglar
ARIMA(10,1,1) modelinin en diisiik MSE degerine sahip
oldugunu gosterdigi igin, ARIMA(10,1,1) modeli
deneysel caligmalarda kullanilmak iizere segilmistir.
Sekil 5°te test verisinin ilk 100 satirlik 6rneklemi igin
ARIMA’nin tahmin sonuglar1 goriilmektedir.

0000 —— Gergek deger
— ARIMA
25000
20000
15000
10000
5000 t
o
0 20 40 E0 ED 100

Sekil 5. ARIMA tahmin sonuglar1 (ARIMA prediction results)

Sekil 5’te verisetinin tamami ¢ok biiyiikk oldugu icin
tahmin adimlarimin net bir sekilde goriilebilmesi
amactyla test verisinin ilk 100 satirlik 6rneklemi ve
ARIMA’nin tahmin sonuglar1 goriilmektedir. Sekil 5°te
gorildigii gibi ARIMA, veride yasanan dalgalanmalari
ve ani degisimleri etkin bir sekilde yakalayamamustir.
ARIMA istatistiksel bir model oldugu igin gegmis
gozlemlerin ortalamasina ve standart sapmasina dayali
olarak olasiliksal bir hesaplama yapmaktadir. Bu sebeple
veride yaganan ani artig ve azaliglart tahmin etmekte
zorlanmaktadir.

Gelistirilen modelin y1gin boyutu, egitim sayis1 ve gizli
katmandaki noron  sayist  gibi  parametrelerin
belirlenebilmesi i¢in Cizelge 3’te goriildiigi gibi MSE
metrigi kullanilarak bir analiz ¢aligmasi yapilmustir.

Cizelge 3. Gelistirilen model i¢in parametre se¢imi (Parameter
selection for developed model)

Yigm Egitim Noron MSE
boyutu sayisi sayisi

256 100 4 | 31352312,79
512 100 4 | 31459216,75
256 100 8 | 31492248,87
64 100 32 | 31608559,41
256 100 32 | *31306043,78
512 100 32 | 31422236,24
1024 100 32 | 31489282,86
256 100 64 | 31547119,56
256 200 32 | 31485571,40

* Secilen parametreler

Analiz sonuglar1 gelistirilen modelin en diigiik MSE
degerine y1gm boyutu 256, egitim sayist 100 ve gizli
katmandaki néron sayist 32 oldugunda sahip oldugunu
gosterdigi igin, bu degerler deneysel c¢alismalarda
kullanilmak tizere secilmistir. Sekil 6’da gelistirilen
UKVH tabanli model goriilmektedir.

UKVH katmani

32 noron

UKVH katmant
32 néron

Girdi katmani Cikt katmani

Sug verisi Su¢ zamant

—~

Sekil 6. Gelistirilen UKVH tabanli model (Developed LSTM
based model)

Gelistirilen UKVH tabanli model, Sekil 6’da goriildiigi
gibi 2 katmana sahiptir. Her bir katmanda 32 UKVH
ndron bulunmaktadir.

Sekil 7°de test verisinin ilk 100 satirlik 6rneklemi igin
gelistirilen modelin tahmin sonuglari goriillmektedir.

—— Gercek veri
—— Gelistirilen model

30000

25000

20000

15000

Zaman fark: (sn)

10000

5000

0

0 20 a0 50 B0
Olay

Sekil 7.Gelistirilen modelin tahmin sonuglari (Prediction
results of developed model)

Sekil 7°’de verisetinin tamami ¢ok bilyiik oldugu igin
tahmin adimlarinin net bir sekilde goriilebilmesi
amaciyla test verisinin ilk 100 satirlik 6rneklemi ve
gelistirilen modelin tahmin sonuglart goriilmektedir.
UKVH, gecmis gozlemlerden ogrenerek verideki
gelecek degerleri tahmin etmektedir. Sekil 7’de
goriildiigii gibi verideki ani inis ve ¢ikislar UKVH
tarafindan basaril bir sekilde tahmin edilmistir.

Sekil 8’de test verisinin ilk 100 elemani i¢in ARIMA ve
gelistirilen modelin tahmin sonuglari goriillmektedir.
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Sekil 8. Test verisinin ilk 100 satir1 igin ARIMA ve gelistirilen
modelin tahmin sonuglari (Prediction results of the
ARIMA and developed model for the first 100 rows of
test data)
Sekil 8’de test verisinin ilk 100 satirlik 6rneklemi igin
ARIMA’nin ve gelistirilen modelin tahmin sonuglari
goriilmektedir. Gelistirilen modelin tahmin sonuglari
kirmizi ile ARIMA’nin tahmin sonuclar1 ise siyah ¢izgi
ile ¢izilmistir. Gelistirilen modelin, verisetindeki
degisimleri ARIMA’ya gore daha basarili bir sekilde
tahmin edebildigi goriilmektedir. Gelistirilen model, her
bir adimda veriden Ogrenerek tahmin modelini
giincellemektedir. Bu sayede ARIMA’ya kiyasla daha
basgarili bir tahmin performansi géstermektedir.

Sistem 10 defa ¢alistirilarak elde edilen hata sonuglarinin
ortalamasi alinmistir. MSE, RMSE ve MAE hata
metriklerine géore ARIMA ve gelistirilen model i¢in elde
edilen deneysel sonuglar Cizelge 4, Cizelge 5 ve Cizelge
6’da gortilmektedir.

Cizelge 4. Suc veriseti icin MSE metrigine gore deneysel
sonuglar (Experimental results according to MSE
metric for crime dataset)

Test ARIMA Gelistirilen model

1 31709828,72 31306043,78

2 31709828,72 31308170,63

3 31709828,72 31341762,95

4 31709828,72 31345630,36

5 31709828,72 31350648,50

6 31709828,72 31346412,56

7 31709828,72 31342939,61

8 31709828,72 31341493,07

9 31709828,72 31344663,28

10 31709828,72 31343726,13
Ortalama 31709828,72 31337149,08

Cizelge 4’de, ARIMA ve gelistirilen model i¢cin MSE
metrigine gore yapilan deneysel ¢alismalar sonucunda,
gelistirilen modelin en iyi MSE degerinin 31306043,78,
en koti MSE degerinin ise 31343726,13 oldugu
goriilmektedir. ARIMA ise deterministik bir model
oldugu i¢in yapilan 10 farkli deney sonucunda da

10

31709828,72 MSE degerine sahip olmustur. Gelistirilen
model daha diisik MSE degerine sahip oldugu ig¢in
ARIMA’dan daha bagarilidir.

Cizelge 5. Sug veriseti icin RMSE metrigine gore deneysel
sonuglar (Experimental results according to RMSE
metric for crime dataset)

Test ARIMA Gelistirilen model

1 5631,14 5595,18

2 5631,14 5595,37

3 5631,14 4817,27

4 5631,14 5598,72

5 5631,14 5599,16

6 5631,14 5598,79

7 5631,14 5598,48

8 5631,14 5598,35

9 5631,14 5598,63

10 5631,14 5598,55
Ortalama 5631,14 5519,85

Cizelge 5’te, ARIMA ve gelistirilen model i¢gin RMSE
metrigine gore yapilan deneysel ¢aligmalar sonucunda,
gelistirilen modelin en iyi RMSE degerinin 5595,18, en
kot RMSE degerinin ise 5598,55 oldugu goriilmektedir.
ARIMA ise deterministik bir model oldugu i¢in yapilan
10 farkli deney sonucunda da 5631,14 RMSE degerine
sahip olmustur. Gelistirilen model daha diisik RMSE
degerine sahip oldugu icin ARIMA’dan daha basarilidir.

Cizelge 6.  Suc veriseti i¢in MAE metrigine gore deneysel
sonuglar (Experimental results according to MAE
metric for crime dataset)

Test ARIMA Gelistirilen model

1 4108,62 3891,01

2 4108,62 3890,87

3 4108,62 3796,91

4 4108,62 3795,82

5 4108,62 3795,77

6 4108,62 3795,99

7 4108,62 3796,24

8 4108,62 3796,91

9 4108,62 3796,04

10 4108,62 3796,53
Ortalama 4108,62 3815,20

Cizelge 6’da, ARIMA ve gelistirilen model i¢in MAE
metrigine gore yapilan deneysel ¢aligmalar sonucunda,
gelistirilen modelin en iyi MAE degerinin 3891,01, en
kot MAE degerinin ise 3796,53 oldugu goriilmektedir.
ARIMA ise deterministik bir model oldugu i¢in yapilan
10 farkli deney sonucunda da 4108,62 MAE degerine
sahip olmustur. Gelistirilen model daha diisik MAE
degerine sahip oldugu i¢cin ARIMA’dan daha basarilidir.
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Cizelge 4, Cizelge 5, Cizelge 6 ve Sekil 9’da gelistirilen
modelin ARIMA’ya gore daha diisiik MSE, RMSE ve
MAE degerlerine sahip oldugu goriilmektedir. Sug
olaylarinin  olma  zamanlarmin  belirlenmesinde
gelistirilen yontemin ARIMA’dan daha basarili sonuglar
verdigi goriilmektedir.
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Sekil 9. Sug veriseti icin MSE metrigine gére deneysel sonuglar
(Experimental results according to MSE metric for
crime dataset)

ARIMA-Gelistirilen model «100 esitligine gore gelistirilen
ARIMA

modelin ortalama degerinin ARIMA’ya gore iyilesme

oran1 hesaplanmistir. Gelistirilen modelin ARIMA’ya

gore MSE metrigi i¢in %1,17, RMSE metrigi igin %1,97

ve MAE metrigi i¢in %7,14 iyilesme sagladig:

goriilmektedir.

Acil ¢agri veriseti

Gelistirilen model, Amerika’daki Montgomery sehrinin
acil cagri wverileri kullanilarak ARIMA modeli ile
kargilagtirmali olarak analiz edilmistir [41]. Kullanilan
veriseti 423909 satir ve 8 siitundan olusmaktadir.
Verisetinde acil ¢agr1 yapilan bdlgenin enlem ve boylam
bilgileri, acil durum hakkindaki agiklama bilgisi, posta
kodu, acil ¢agrinin dahil oldugu kategori, tarih ve saat
bilgisi, kasaba ve adres siitunlari bulunmaktadir. Bu
calisma kapsaminda verisetindeki acil cagrinin alindigi
tarih, saat ve kategori alanlar1 kullanilmistir.

Cizelge 7’de ise acil ¢agrinin alindifi tarih, saat ve

kategori alanlarina gore diizenlenmis acil cagri
verisetinin ilk 5 satirini goriilmektedir.
Cizelge 7. Montgomery  sehrinin  acil ¢agr1  verileri

(Emergency call data of Montgomery city)

Tarih Saat Kategori
10-12-2015 | 14:39:21 Yangin
10-12-2015 | 16:17:05 | Kafa travmasi
10-12-2015 | 16:32:10 Trafik kazasi
10-12-2015 | 16:46:48 | Bulanti/Kusma
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| 10-12-2015 | 16:47:36 |  Kalp krizi |

Acil gagn veriseti Cizelge 7°de goriildiigi gibi cesitli
kategorilerdeki acil durumlardan olugmaktadir. Bu
calisma kapsaminda verisetinde diger olaylara gére daha
yaygin olarak goriilen trafik kazasi olay olarak
secilmistir. Verisetinde 98400 adet trafik kazasi olay1
bulunmaktadir.

Bir olayin, bir sonraki olma zamaninin belirlenmesi igin
verisetindeki trafik kazasi olaylarin olma zamanlarn
arasindaki saniye cinsinden fark hesaplanmigtir. Trafik
kazalarinin meydana gelme zamanlari arasindaki saniye
cinsinden farklara gore olusturulan verinin ilk 5 satiri
Cizelge 8’de goriilmektedir.

Cizelge 8. Trafik kazasi olaylarinin meydana gelme zamanlari
arasindaki fark (Difference between time of
occurrence of traffic accident events)

Olay

Zaman farki (s)
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Trafik kazasi olaylar1 arasindaki saniye cinsinden zaman
farklart Sekil 10°da gortilmektedir.
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Sekil 10. Trafik kazas1 olaylar1 arasindaki zaman farki (Time
difference between traffic accident events)

Sekil 10°da goriildiigii gibi kullanilan veriseti 98400 adet
trafik kazasi olayindan olugmaktadir. Verilerin %67'si
egitim, %33' test olarak ayrilmistir. Ayirma sonucunda,
toplam 32472 elemandan olusan bir test verisi elde
edilmistir.

ARIMA modelinin alacagi p, d ve q parametrelerinin
belirlenmesi i¢in Sekil 11°de goriildigli gibi MSE
metrigi kullanilarak bir analiz ¢aligmasi yapilmustir.



Anil UTKU, M. Ali AKCAYOL / POLITEKNIK DERGISI, Politeknik Dergisi,2021;24(1): 1-15

1 ARIMA(0, 0, 0)

1 ARIMA(0, 0, 1)

100 ARIMA(0,0,2) = ARIMA(0, 1, 0)
90 mARIMA(0, 1,1) ®ARIMA(0, 1, 2)
80 mARIMA(0,2,0) mARIMA(0, 2, 1)
mARIMA(L,0,0) ®ARIMA(L 0, 1)
70 mARIMA(L 1,0) ®ARIMA(L 1,1)
. ARIMA(L, 1,2) =ARIMA(L 2, 0)
& 60 ARIMA(2,0,0) = ARIMA(2, 0, 1)
x 50 =ARIMA(2,1,0) =ARIMA(2, 1, 1)
%) mARIMA(2, 1,2) mARIMA(2, 2, 0)
= 40 =ARIMA(4,1,0) ®ARIMA(4, 1, 1)
20 mARIMA(4,2,0) = ARIMA(6, 0, 0)
ARIMA(6,0,1) = ARIMA(S, 1, 0)
20 ARIMA(6,2,0) -~ ARIMA(8, 0, 0)
10 ARIMA8,0,1) =ARIMA(, 1, 1)

= ARIMA(10, 0, 0) = ARIMA(10, 1, 0)

0 = ARIMA(10, 1, 1) = ARIMA(L0, 2, 0)

ARIMA

Sekil 11. ARIMA parametre se¢imi (ARIMA parameter selection)

= ARIMA(10, 2, 1)

Analiz sonuglari ARIMA(1,0,1) modelinin en diisiik
MSE degerine sahip oldugunu gosterdigi igin,
ARIMA(1,0,1) modeli deneysel caligmalarda
kullanilmak iizere se¢ilmistir. Sekil 12°de test verisinin
ilk 100 satirhk oOrneklemi i¢in ARIMA’nin tahmin
sonuglart goriilmektedir.
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Sekil 12. ARIMA’nin tahmin sonuglart (Prediction results of
ARIMA)

Sekil 12°de verisetinin tamami ¢ok biiyiik oldugu igin
tahmin adimlarmin net bir sekilde goriilebilmesi
amaciyla test verisinin ilk 100 satirlik 6rneklemi ve
ARIMA ’nin tahmin sonuglar1 goriilmektedir. Sekil 12°de
goriildiigii gibi ARIMA, veride yaganan dalgalanmalari
ve ani degisimleri etkin bir sekilde tahmin edememistir.
ARIMA istatistiksel bir model oldugu icin gegmis
gozlemlerin ortalamasina ve standart sapmasina dayali
olarak olasiliksal bir hesaplama yapmaktadir. Bu sebeple
veride yasanan ani artis ve azalislari tahmin etmekte
zorlanmaktadir.

Gelistirilen modelin y1gin boyutu, egitim sayis1 ve gizli
katmandaki ndoron sayist  gibi  parametrelerin
belirlenebilmesi i¢in Cizelge 9’da goriildiigii gibi MSE
metrigi kullanilarak bir analiz ¢aligmasi yapilmustir.
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Cizelge 9. Gelistirilen model i¢in parametre se¢imi (Parameter
selection for developed model)

Yigin Egitim Noron MSE
boyutu sayisi sayisi
1 100 4 3602169,38
8 100 4 3537409,65
32 100 16 3521867,50
32 100 32 3521145,83
32 50 64 3512457,51
32 100 64 | *3492820,03
32 200 64 3498146,73
32 100 128 3506512,29
64 100 64 3506549,02
128 100 64 3525842,21
256 100 64 3513163,79
512 100 64 3518091,12
1024 100 64 3514046,45

* Segilen parametreler

Analiz sonuglar1 gelistirilen modelin en disik MSE
degerine yigin boyutu 32, egitim sayist 100 ve gizli
katmandaki ndron sayist 64 oldugunda sahip oldugunu
gosterdigi i¢in, bu degerler deneysel ¢alismalarda
kullanilmak iizere secilmistir. Sekil 13’de gelistirilen
UKVH tabanli model goriilmektedir.

UKVH katmani
64 ndron

Girdi katmani UKVH katmant

64 néron

Cikti katmani

Acil gagr1
verisi

Acil ¢agr1
zamani

&g

Sekil 13. Gelistirilen UKVH tabanli model (Developed LSTM
based model)
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Gelistirilen UKVH tabanli model, Sekil 13’de goriildiigii
gibi 2 katmana sahiptir. Her bir katmanda 64 UKVH
noron bulunmaktadir.

Sekil 14°te test verisinin ilk 100 satirlik 6rneklemi igin
gelistirilen modelin tahmin sonuglari goriillmektedir.

BO0O

e i Rptiribem i cacdr |

Zaman fark {sn)

100

Olay sayis

Sekil 14. Gelistirilen modelin tahmin sonuglar1 (Prediction
results of developed model)

Sekil 14’te verisetinin tamami ¢ok biiylik oldugu icin
tahmin adimlarimin net bir sekilde goriilebilmesi
amactyla test verisinin ilk 100 satirlik 6rneklemi ve
gelistirilen modelin tahmin sonuglar1 goriilmektedir.
UKVH, geemis gozlemlerden &grenerek verideki
gelecek degerleri tahmin etmektedir. Sekil 14’te
gorildigi gibi verideki ani inis ve ¢ikislar UKVH
tarafindan basarili bir sekilde tahmin edilmistir.
Sekil 15°te test verisinin ilk 100 elemani i¢in ARIMA ve
gelistirilen modelin tahmin sonuglar1 goriilmektedir.

B000

00

= Gergelkven
— ARIMA
m— e lgtirilen mode]

Zaman fark (sn)

Olay sayisi

Sekil 15. Test verisinin ilk 100 satir1 igin ARIMA ve gelistirilen
modelin tahmin sonuglar1 (Prediction results of the
ARIMA and developed model for the first 100 rows of
test data)

Sekil 15°te test verisinin ilk 100 satirlik 6rneklemi igin
ARIMA’nin ve gelistirilen modelin tahmin sonuglar
goriilmektedir. Gelistirilen modelin tahmin sonuglari
kirmizi ile ARIMA’nin tahmin sonuglari ise siyah ¢izgi
ile ¢izilmistir. Gelistirilen modelin, verisetindeki
degisimleri ARIMA’ya gore daha basarili bir sekilde
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tahmin edebildigi goriilmektedir. Gelistirilen model, her
bir adimda veriden Ogrenerek tahmin modelini
giincellemektedir. Bu sayede ARIMA’ya kiyasla daha
basgarili bir tahmin performansi géstermektedir.

Sistem 10 defa ¢alistirilarak elde edilen hata sonuglarinin

ortalamas1 almmistir. MSE, metrigine géore ARIMA ve

gelistirilen model i¢in elde edilen deneysel sonuglar

Cizelge 10°da gortilmektedir.

Cizelge 10. Acil ¢agri veriseti icin MSE metrigine goére
deneysel sonuglar (Experimental results according
to MSE metric for emergency call dataset)

Test ARIMA Gelistirilen model

1 3652989,22 3492820,03

2 3652989,22 3492751,84

3 3652989,22 3514050,37

4 3652989,22 3514049,89

5 3652989,22 3514041,67

6 3652989,22 3514048,69

7 3652989,22 3514049,08

8 3652989,22 3514042,70

9 3652989,22 3514046,65

10 3652989,22 3514048,47
Ortalama 3652989,22 3509794,93

Cizelge 10°da, ARIMA ve gelistirilen model i¢in MSE
metrigine gore yapilan deneysel ¢alismalar sonucunda,
gelistirilen modelin en iyi MSE degerinin 3492820,03, en
koti  MSE  degerinin  ise  3514048,47 oldugu
goriilmektedir. ARIMA ise deterministik bir model
oldugu i¢in yapilan 10 farkli deney sonucunda da
3652989,22 MSE degerine sahip olmustur. Gelistirilen
model daha diisik MSE degerine sahip oldugu ig¢in
ARIMA’dan daha basarilidir.

RMSE metrigine gore ARIMA ve gelistirilen model igin

elde edilen deneysel sonuglar Cizelge 11°de

goriilmektedir.

Cizelge 11. Acil cagr veriseti icin RMSE metrigine gore
deneysel  sonuglar  (Experimental  results
according to RMSE metric for emergency call
dataset)

Test ARIMA Geligtirilen model
1 1911,27 1868,91
2 1911,27 1868,89
3 1911,27 1874,58
4 1911,27 1874,58
5 1911,27 1874,58
6 1911,27 1874,58
7 1911,27 1874,58
8 1911,27 1874,58
9 1911,27 1874,58
10 1911,27 1874,58

Ortalama 1911,27 1873,44

Cizelge 11°de, ARIMA ve gelistirilen model i¢in RMSE
metrigine gore yapilan deneysel ¢alismalar sonucunda,
gelistirilen modelin en iyi RMSE degerinin 1868,91, en
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kotiit RMSE degerinin ise 1874,58 oldugu goriilmektedir.
ARIMA ise deterministik bir model oldugu i¢in yapilan
10 farkli deney sonucunda da 1911,27 RMSE degerine
sahip olmustur. Gelistirilen model daha diisiik RMSE
degerine sahip oldugu icin ARIMA’dan daha basarilidir.

MAE metrigine gére ARIMA ve gelistirilen model i¢in

elde edilen deneysel sonuglar Cizelge 12°de

goriilmektedir.

Cizelge 12. Acil ¢agri veriseti icin MAE metrigine goére
deneysel  sonuglar  (Experimental  results
according to MAE metric for emergency call
dataset)

Test ARIMA Gelistirilen model
1 892,78 833,18
2 892,78 833,14
3 892,78 860,43
4 892,78 860,43
5 892,78 860,44
6 892,78 860,43
7 892,78 860,43
8 892,78 860,44
9 892,78 860,43
10 892,78 860,43

Ortalama 892,78 854,97

Cizelge 12°de, ARIMA ve gelistirilen model igin MAE
metrigine gore yapilan deneysel ¢alismalar sonucunda,
gelistirilen modelin en iyi MAE degerinin 833,18, en
koti MAE degerinin ise 860,43 oldugu goriilmektedir.
ARIMA ise deterministik bir model oldugu i¢in yapilan
10 farkli deney sonucunda da 892,78 MAE degerine
sahip olmustur. Gelistirilen model daha diisik MAE
degerine sahip oldugu icin ARIMA’dan daha basarilidir.
Cizelge 10, Cizelge 11, Cizelge 12 ve Sekil 16’da
gelistirilen modelin ARIMA’ya gore daha diisik MSE,
RMSE ve MAE degerlerine sahip oldugu goriilmektedir.
Acil ¢agri olaylarinin olma zamanlarinin belirlenmesinde
gelistirilen yontemin ARIMA’dan daha basarili sonuglar
verdigi goriilmektedir.

60

50

40

MSEx10°

20

|
|
|
30 !
|
|
10 |

Gelistirilen model

Sekil 16. Acil ¢agri veriseti igin MSE metrigine gore deneysel
sonuglar (Experimental results according to MSE
metric for emergency call dataset)
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ARIMA-Gelistirilen model | - esitligine gore gelistirilen
ARIMA

modelin ortalama degerinin ARIMA’ya gore iyilesme

orant hesaplanmistir. Gelistirilen modelin ARIMA’ya

gore MSE metrigi igin %3,91, RMSE metrigi igin %1,97

ve MAE metrigi icin %4,23 iyilesme sagladig

goriilmektedir.

5. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu ¢alismada, zaman serisi analizlerinde kullanilan derin
O0grenme tabanli yaklasimlar ile geleneksel istatistik
tabanli  yaklagimlar kargilastirmali olarak analiz
edilmistir. Veriseti olarak Baltimor sehrinde meydana
gelen sug verileri ile Montgomery sehrindeki acil ¢agri
verileri kullanilmigtir. Calisma kapsaminda cete saldirisi
ve trafik kazasi olaylar1 tahmin edilecek olay olarak
belirlenmistir. Bir olaym bir sonraki olma zamaninin
belirlenmesi amaciyla olaylarin olma zamanlari
arasindaki siire saniye olarak hesaplanmigtir. ARIMA ve
gelistirilen model kullanilarak yapilan  deneysel
calismalarda, su¢ veriseti igin gelistirilen modelin
31337149,08, ARIMA’nin ise 31709828,72 MSE
degerine sahip oldugu, acil c¢agri veriseti igin ise
gelistirilen modelin  3509794,93, ARIMA’nin ise
3652989,22 MSE degerine sahip oldugu goriilmiistiir.
Sug veriseti i¢in gelistirilen UKVH tabanli modelin
ARIMA’ya gére MSE metrigi igin %1,17, RMSE metrigi
icin %1,97 ve MAE metrigi i¢in %7,14 1iyilesme
sagladigi gortlmiistiir. Acil ¢agri veriseti igin ise
gelistirilen modelin ARIMA’ya gore MSE metrigi i¢in
%3,91, RMSE metrigi i¢in %1,97 ve MAE metrigi i¢in
%4,23 iyilesme sagladig1 gorilmiistir.

Elde edilen sonuglar, eldeki mevcut veriler kullanilarak
egitilen derin 6grenme modelinin sugun olma zamaninin
ve bir sonraki acil ¢agri zamaninin tahmininde basaril
oldugunu gostermektedir. Gelistirilen model ile ge¢mis
bilgilere dayanarak bir olaym bir sonraki olma zamani
basarili bir sekilde tahmin edilmektedir.
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