COK BOYUTLU HIBRIT CNN-LSTM
MODELiI KULLANARAK ELEKTRIK
TUKETIM VERILERINDEN TARIFE
GRUBU SINIFLANDIRMASI

YUKSEK LISANS TEZI
Ziimerya USTUNDAG

Danisman
Dr. Ogr. Uyesi Fatih SERTTAS

YENILENEBILIR ENERJI SISTEMLERI
Aralik 2024



AFYON KOCATEPE UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

YUKSEK LiSANS TEZi

COK BOYUTLU HIBRIT CNN-LSTM MODELiI KULLANARAK
ELEKTRIK TUKETIMIi VERILERINDEN TARIFE GRUBU
SINIFLANDIRMASI

Ziimerya USTUNDAG

Danisman

Dr. Ogr. Uyesi Fatih SERTTAS

YENILENEBILIR ENERJI SISTEMLERI

Arahk 2024



TEZ ONAY SAYFASI

Ziimerya USTUNDAG tarafindan hazirlanan “Tez Onay Sayfas1” adli tez ¢alismasi
lisanstiistii egitim ve O6gretim yonetmeliginin ilgili maddeleri uyarinca 18/12/2024
tarihinde asagidaki jiiri tarafindan oy birligi ile Afyon Kocatepe Universitesi Fen
Bilimleri Enstitiisii Yenilenebilir Enerji Sistemleri Anabilim Dal’nda YUKSEK
LISANS TEZI olarak kabul edilmistir.

Danmisman : Dr. Ogr. Uyesi Fatih SERTTAS

Baskan : Prof. Dr. Fatih Onur HOCAOGLU
Afyon Kocatepe Universitesi, Miih. Fakiiltesi

Uye : Dog. Dr. Emrah DOKUR
Bilecik Seyh Edebali Universitesi, Miih. Fakiiltesi

Afyon Kocatepe Universitesi

Fen Bilimleri Enstitiisi Yonetim Kurulu’nun
...... [ |......... tarih ve

say1l1 karariyla onaylanmistir.

Prof. Dr. Bekir YALCIN

Enstiti Mudira




BIiLIMSEL ETIiK BILDIiRIiM SAYFASI

Afyon Kocatepe Universitesi

Fen Bilimleri Enstitiisii, tez yazim kurallarina uygun olarak hazirladigim bu

tez calismasinda;

Tez icindeki biitiin bilgi ve belgeleri akademik kurallar ¢cer¢evesinde elde ettigimi,
Gorsel, isitsel ve yazili tiim bilgi ve sonuglari bilimsel ahlak kurallarina uygun olarak
sundugumu,

Bagkalarinin eserlerinden yararlanilmasi durumunda ilgili eserlere bilimsel normlara
uygun olarak atifta bulundugumu,

Atifta bulundugum eserlerin tiimiinii kaynak olarak gosterdigimi,

Kullanilan verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigima,

Ve bu tezin herhangi bir boliimiini bu tiniversite veya bagka bir {iniversitede baska

bir tez ¢alismasi olarak sunmadigimi

beyan ederim.

18/12/2024

Imza

Ziimerya USTUNDAG



OZET
Yiiksek Lisans Tezi

COK BOYUTLU HIBRIT CNN-LSTM MODELI KULLANARAK ELEKTRIK
TUKETIMIi VERILERINDEN TARIFE GRUBU TAHMINI

Ziimerya USTUNDAG
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Yenilenebilir Enerji Sistemleri Anabilim Dali
Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Fatih SERTTAS

Bu tez calismasinda, elektrik tiiketim verilerinden yola ¢ikarak tiiketicilerin ait olduklar
tarife grubunu tahmin eden bir model gelistirmeyi hedeflenmistir. Akilli sebekelerin
yayginlagmasi sonucunda, enerji arz ve talebinin dengelenmesinde, maliyet etkinliginin
saglanmasinda ve tiiketici davraniglarint yonlendirmede, sebeke unsurlarinin dogru
sekilde analiz edilmesi gerekmektedir. Bu analizler Talep Tarafi Yonetimi (DSM) gibi
akilli sebeke bilesenlerinin dogru calismast hususunda Onemlidir. Tezin baglangic
boliimlerinde enerji tliketiminin genel bir cercevesi c¢izilmis, modern toplumlarin
ekonomik biiyiime ve siirdiiriilebilir kalkinmasindaki 6nemi vurgulanmistir. Calismada,
yenilik¢i bir yaklagimla derin 6grenme yontemleri ile tiiketim verileri smiflandirma
yapmak amact ile Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN) ve Uzun Kisa Siireli Bellek
(LSTM) modelleri 6nerilmektedir. CNN sayesinde zaman serilerine iki boyutlu bakis
acist ile iliskisel 6zellikler artirilmis, LSTM ile uzun donemli bagimliliklar1 6grenme
yetenegi sayesinde verinin zamansal ozellikler c¢ikarilmigtir. Iki ydntem bir araya
getirilerek karmagik zaman serisi verileri analiz edilmistir. Bu hibrit model, elektrik
tilketiminde farkli tarifeler arasindaki siniflandirmay1 daha hassas ve dogru bir sekilde
yapabilmektedir.

Calismada kullanilan veri seti, Afyonkarahisar ilinden bes farkl: tarife grubuna ait yillik
tiiketim verilerini icermekte ve zamana bagl olarak aktif, indiiktif ve kapasitif tiikketim
Ol¢timlerini kapsamaktadir. Verilerin islenmesi siirecinde, aykir1 degerleri gidermek icin
z-skoru gibi istatistiksel teknikler ve eksik degerleri tamamlamak igin lineer

interpolasyon yontemi kullanilarak zaman serileri belirli bir boyuta getirilmistir. Onerilen



yontem ile CNN-1D, LSTM gibi diger derin 6grenme modelleri karsilastirma
yapildiginda onerilen modelin %87,83 egitim, %82,37 test dogrulugu degerleri ile daha
iyi sonu¢ verdigi ¢ikarilmistir. Sonu¢ olarak, tezin bulgulari, elektrik tiiketimi
verilerinden elde edilen simiflandirmalarin, kullanici davranislarinin analizinde ve tarife
tahmininde yiiksek dogruluk sagladigini ortaya koymustur. Bu modelin, enerji dagitim
sirketlerinin miisteri segmentasyonu, talep tahmini ve talep tarafi yonetimi (DSM) gibi
stratejik alanlarda kullanilabilecegi ve akilli sebeke uygulamalarina katki saglayabilecegi
belirtilmistir. Tez, ayrica, enerji planlamasimin ve arz-talep dengesinin siirdiiriilebilir

sekilde yonetilmesinde dnemli bir arag olarak degerlendirilmektedir.

2024, xi + 58 sayfa
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ABSTRACT
M.Sc. Thesis

TARIFF CLASSIFICATION WiTH MULTIi-DIMENSIONAL DEEP LEARNING
USING TIME SERIES LOAD DATA

Ziimerya USTUNDAG
Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Renewable Energy Systems
Supervisor: Asst. Prof Fatih SERTTAS

In this research, it is aimed to develop a novel model that predicts the tariff group of
consumers, based on electricity consumption data. After becoming widespread of Smart
Grids, network elements need to be analyzed correctly in balancing energy supply and
demand, ensuring cost efficiency and managing consumer behavior. These analyzes is
very important for the correct operation of smart grids components such as Demand Side
Management (DSM). In the initial chapters of the thesis, a general framework of energy
consumption is drawn and its importance in the economic growth and sustainable
development of modern societies is emphasized. In this study, a novel Conventional
Neural Networks (CNN) and Long-Short Term Memory (LSTM) model is proposed to
classify electricity consumption data with deep learning methods. Relational features
have been increased by CNN with 2D perspective on time series data and temporal
features have been extracted by LSTM talent that is learning long term independence.
Complex time series data is analyzed by combining two methods. This hybrid model can
classify the tariff in electricity consumption more precisely and accurately.

The data set used in this study includes annual consumption data of 5 different tariff
groups of Afyonkarahisar province and includes active, inductive and capacitive
measurements. During the data pre-processing, statistical methods such as z-score were
applied to eliminate anomalies. These values and the missing values in data were
determined by linear interpolation. So, time series are set on a same size. When the
proposed model was compared with other deep learning models such as CNN-1D, LSTM,

it was observed that the proposed model has better results with %87,83 training accuracy



and %82,37 test accuracy. As a result, the findings of the thesis revealed that the
classifications obtained from electricity consumption data provide high accuracy in the
analysis of user behavior and tariff prediction. It has been stated that, this model can be
used in strategic fields such as consumers segmentation, demand forecasting and demand
side management of energy distribution companies and can contribute smart grids
applications. The thesis is also considered an important tool in sustainable management

of energy planning and supply-demand balance.

2024, xi + 58 pages

Keywords: Electricity Load Tariffs, Time Series Analysis, CNN, LSTM, Classification
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1. GIRIS

Enerji tiikketimi, modern toplumlarin siirdiiriilebilir kalkinmasi ve ekonomik biiylimesi
icin hayati oneme sahiptir. Gittikge biiyliyen diinya ve ekonomi altyapisinda enerji
tiiketimi talebi de artmaktadir. Bu kapsamda yiik tahmini uygulamalar: talebin tahmin
edilerek sistemlerin daha dogru y6netilmesi hususunda énemlidir (Singh 2001, Amyady
2002). Konvansiyonel enerji kaynaklarinin yerini yenilenebilir enerji kaynaklarina
birakmasi ve bu kaynaklarin dagitim seviyesinde dagitik sekilde konumlandirilmasi
sonucunda Akilli Sebeke kavramlari ortaya ¢ikmakta hem tiretim hem de tiiketim
tarafinda tahmin uygulamalarinin basarisi talep tarafi yonetimini dogrudan etkilemektedir
(TSKB 2021). Farkli tiiketici gruplarina yonelik cesitli elektrik tarifeleri, elektrik
enerjisinin fiyatlandirilmasinda tiikketim aliskanliklari, kullanim siireleri ve bolgesel
farkliliklar gibi faktorler dikkate alinarak diizenlenir. Bu kapsamda elektrik tarifeleri,
enerji arz ve talep dengesinin korunmasi, enerji verimliliginin tesvik edilmesi ve elektrik

piyasalarinin siirdiiriilebilir sekilde islemesi agisindan da 6nemli bir role sahiptir.

Uretim kaynaklarindan nihai tiiketicilere enerjinin ulastirilmas iilke icerisinde belirli
kurum ve kuruluslar tarafindan yapilmaktadir. Ulkemizde enerjinin yiiksek gerilim ¢ikislh
tiretim kaynaklarindan orta gerilim seviyesinde dagitim sistemine iletimi Tiirkiye Elektrik
Iletim Anonim Sirketi (TEIAS) tarafindan, dagitim seviyesinden nihai kullanicilara
elektrigin dagitilmasi Tiirkiye Elektrik Dagitim Anonim Sirketi (TEDAS)’ ne bagli olarak
21 dagitim bdlgesinde 6zel sirketler tarafindan yapilmaktadir (int. Kyn. 1).

Elektrik tarifeleri, hem elektrik liretim ve dagitim siireglerinin maliyet etkinligini
saglamak hem de tiiketicilerin enerji kullanimini diizenlemek i¢in kullanilan bir
fiyatlandirma mekanizmasi olarak enerji piyasalarinda dnemli bir yere sahip olup, enerji

tiiketicileri ile enerji tireticileri arasindaki ekonomik iliskiyi belirleyen kritik bir unsurdur.

Tiirkiye'de elektrik enerjisi tiiketimi i¢in uygulanan tarifeler, tiiketici gruplarinin enerji
ihtiyaglart ve kullanim aligkanliklarina gore ¢esitlenmistir. Elektrik tarifelerinin
belirlenmesi, diizenlenmesi ve denetlenmesi siirecleri ise Enerji Piyasas1 Diizenleme
Kurumu (EPDK) tarafindan gerceklestirilir (Iint. Kyn. 2). EPDK, Tiirkiye'de enerji
piyasasinin diizenleyici kurumu olarak, enerji arz giivenligi, seffaflik, rekabet ve tiiketici

haklarinin korunmasi gibi temel ilkeler c¢ercevesinde faaliyet gosterir. Elektrik



piyasasinin diizenlenmesi ve denetlenmesi, Elektrik Piyasasi Kanunu ve bu kanuna dayali
olarak cikarilan gesitli yonetmeliklerle yiiriitiiliir. EPDK, piyasa katilimcilarinin uyum
saglamas1 gereken kurallar1 belirleyerek, tarifelerin adil ve seffaf bir gsekilde
uygulanmasimi saglar. Bu hususlarin diizenlenmesi ve ylriitiilmesini saglayan ilgili
yonetmelikler Elektrik Piyasasi Tarifeler Yonetmeligi, Elektrik Piyasasi Serbest TiiketicCi
Yonetmeligi, Dagitim ve Perakende Satig Faaliyetlerinin Diizenlenmesi Hakkinda

Yonetmelik seklindedir.

TEDAS 2023 yihi elektrik dagitim sektdr raporuna gore 2022 yilinda iilkemizde enerji
tiketiminin %21,5°i konutlar olustururken, %46,5’1 sanayi alaninda kullanilmaktadir.
Ayni rapora gore diinyada 2021 yili toplam elektrik tiiketiminin %26,9’u konutlarda
kullanilirken %42,6’s1 sanayide kullanilmistir. 2022 yilinda iilkemizde toplam 287
TWh’lik elektrik tiketimi yasanmustir (TEDAS 2024). Tiketicilerin kullanim
miktarlarina gore farklilagan tarifeler hem enerji maliyetlerinin hem de tiiketici
davraniglarinin  yonetilmesinde etkili bir arag olarak kullanilmaktadir. Ayrica,
yenilenebilir enerji kaynaklarinin entegrasyonu ve enerji gecis siireci, elektrik

tarifelerinde yenilikgi yaklagimlar1 da beraberinde getirmistir.

Tiirkiye'de uygulanan elektrik tarifeleri, enerji verimliligi ve enerji piyasalarinin
liberallesmesi gibi temel enerji politikalariyla dogrudan iliskilidir. Ornegin, serbest
tiikketici uygulamasi, piyasada rekabeti artirarak tliketicilere daha uygun fiyat secenekleri
sunmay1 hedefler. Ayn1 zamanda, li¢ zamanli tarifeler gibi uygulamalar, elektrik talebinin
yogun oldugu saatlerde tiikketimi azaltmay1 tesvik ederek, sebeke iizerindeki yiikii

dengeler ve enerji arz giivenligini destekler.

Bu tez kapsaminda elektrik tiikketimi verilerinden yararlanarak, kullanicilarin hangi tarife
grubuna ait oldugunu tahmin etmek i¢in bir yontem Onerilmektedir. Bu yontem, tiikketim
kaliplarin1 analiz ederek, kullanicilarin hangi tarife araliginda olabilecegine iliskin
tahminlerde bulunmaktadir. Onerilen yontemin, enerji sektdriinde kullanic
davraniglarinin ve tarife gruplarinin analizinde yeni bir perspektif sunabilecegi
diistiniilmektedir. Bu sonuglar, enerji sirketlerinin miisteri segmentasyonu ve talep

tahmini gibi stratejik karar alma stireclerinde degerli bir arag olabilir.



2. ELEKTRIK PiYASASINDA TARIFELER

Tiirkiye'de elektrik tarifeleri, farkl: tiikketici gruplarina yonelik olarak gesitli kategorilerde
sunulmaktadir. Gliniin her saatinde ayni birim fiyat1 uygulayan tek zamanl tarife giindiiz,
puant (yogun saatler) ve gece olmak iizere giinii ii¢ ayr1 zaman dilimine bolerek her zaman
dilimine farkli birim fiyat uygulayan {i¢ zamanl tarife, glin i¢i kullanim araligina bagl
kullanicilarin secebilecegi tarifelerdir. Tiiketiciler, enerji tiiketimlerini diisiik fiyatl saat
dilimlerine kaydirarak enerji maliyetlerini optimize edebilirler. Belirli bir elektrik
tilketimini asarak elektrik tedarikcisini kendisi se¢me hakkina sahip olan serbest
tiketiciler tarifesi gibi farkli tarifeler bulunmaktadir. Bunlarin yaninda elektrik
tiiketiminde tiiketicilerin faaliyet alanina gore belirlenen tarifeler de mevcuttur. Sanayi,
ticarethane, mesken, tarimsal sulama ve aydinlatma gibi farkli kullanima uygun tarifeler
bulunur (EPDK 2015, Int. Kyn. 3). Konut kullanicilar1 i¢in genellikle sabit bir fiyat
politikasi izlenirken, ticarethane ve sanayi kullanicilari i¢in li¢ zamanl tarifeler veya
Ozellesmis tarifeler daha yaygin olarak tercih edilmektedir. Cizelge 2.1°de 2024 yilindaki

kullanim alanina goére vergi ve fonlar dahil elektrik birim fiyatlar1 goriilmektedir.

Konuya iliskin uluslararasi literatlir incelendiginde, cok c¢esitli iilkelerde elektrik
piyasasinda giinliik fiyat degisimlerinin yasandig1 goriilmektedir. Bunun yani sira, gevre
koruma amagli tiiketicileri yonlendirici elektrik tarifeleri de bulunmaktadir ( Bevk vd.
2013, Grzanic vd. 2021, Cejka vd. 2021). Nakai vd. (2024) Almanya ve Japonya’da ev
halkinin bu eksende elektrik tarifesi secenekleri hakkinda anket calismasi yapmis,
elektrik tarifelerinin giin i¢inde degisimlerine (dinamik elektrik tarifesi) karsi isteksiz
olduklar1 ancak ¢evre korunmas1 amaci ile tasarlanan tarifelere daha kayith olduklarini
belirtmektedir. Lee (2024) Bayesian opitimizasyon teknigi ile enerji tiikketim degerine
gore en uygun tarifenin belirlenmesini saglamistir. Diger bir ¢calismada Almanya konut
abonelerinin dinamik elektrik tarifeleri se¢iminde yenilenebilir enerji sistemlerinin
entegrasyonu amaci ile %74 civarinda gergeklesebilecegini belirtilmistir. Ancak bu
islemin dagitim sebekesinde ilave yatirimlar gerektirdigi sonucuna varilmistir (Stute J.,
Klobasa M 2024). Bir¢ok calismada da enerji arz-talep dengesi elektrik tariflerinin
kontrol edilmesi ile saglanmistir (Tao vd. 2020,Chen vd. 2021, Théatec vd. 2023).



Cizelge 2.1 Kullanim Alanina Gére Vergi ve Fonlar Dahil Elektrik Birim Fiyatlar1 (Eyliil 2024)

Aktif Dagitim Tiim Vergi ve
Tarife Tipi Enerji Bedeli KDV  Fonlar Dahil Son
(TL/kWh)  (TL/kwh) Fiyat (TL/kWh)
Konut (240 kWh tiiketime kadar) 0,494065 1,365179 0,08 2,00798352
Konut (240 kWh tiikketimden sonra) 1,391181 1,365179 0,08 2,9768688

Ticarethane (900 kWh tiiketime kadar)  2,463661 1,395844 0,18 4,5542159
Ticarethane (900 kWh iistii tiiketim) 3,068350 1,395844 0,18 5,26774892

Sanayi 2,675627 1,029981 0,18  4,37261744
Sehit Aileleri ve Muharip Malul Gaziler 0,061590 0,828453 0,18  1,05025074
Tarimsal Sulama 1,950087 1,146937 0,08  3,34478592
Genel Aydinlatma 3,890440 0,841099 0,08 5,11006212

*Tim degerler tek zamanl tarifeler lizerinden hazirlanmistir.

Kullanim amaglarma goére elektrik tarifeleri fiyatlandirilmasi tilkemizde; mesken,
ticarethane, sanayi, tarimsal sulama, sehit aileleri ve muharip malul gaziler ve genel
aydinlatma gibi tiiketim amaglarina gore farkli kategorilerde degerlendirilerek belirlenir
(Ceylan 2004, EPDK 2015). EPDK tarafindan yayimlanan elektrik tarifeleri tablosundan
alman verilere gore farkli tarifelere farki iicretlendirmeler yapildigi goriilmektedir.
Konut, Ticarethane, Sanayi ve Tarimsal sulama tarifeleri kullanim yerinin amacina goére
belirlenmektedir. Sehit Aileleri ve Muharip Malul Gaziler tarifesi, kullanicinin kullanim
amacinin yaninda ekstra indirim saglanmasi amaci ile bu 6zellige sahip olmasi sonucu
etiketlenir. Igme suyu abone grubuna sahip kullanicilarin fiyatlandirmasi mesken tarifesi

tizerinden yapilmaktadir.

Enerji yonetim sistemlerinde tarife dendiginde EPDK tarafindan sektor bazinda farkli
tanimlamalar yapilmis olsa da bu calisma kapsaminda incelenecek tarifeler dagitim
sektorii bazinda belirlenmis en ¢ok tercih edilen kullanom amaci ekseninde belirlenen
mesken, ticarethane, sanayi, igme suyu, tarimsal sulama tarifeleridir. Genel aydinlatma
abone grubunda tiiketim sekli standart olmasi ve kullanici sayis1 bakimindan diger
gruplara gore daha az 6rnek icermesinden dolay1 bu gruba ait aboneler ¢alismaya dahil
edilmemistir. Boylelikle kullanilacak modellerde hesaplama maliyeti de daha az

olacaktir.



3. PROBLEMIN ANALIZI

Farkl tarife gruplarina ait elektrik tiketim verilerden 6zellik ¢ikarilarak hangi tarife
grubuna ait oldugu bulunabilir mi? sorusundan yola ¢ikilarak bu sorunun cevabinin
bulunmasi ile tarifesine uygun olmayan aboneliklerin kolay ve hatasiz sekilde tespit
edilebilmesi amag¢lanmustir. Tarifenin kullanim amaci disinda elektrik kullanimi Tiiketici
Hizmetleri Yonetmeligi’ne gore “Usulsiiz Elektrik” seklinde tabir edilmektedir ve tespiti
halinde yaptirimlar uygulanabilmektedir. Calisma kapsaminda elektrik sayaclarindan
elde edilen yillik tiiketim verileri, uzaktan okuma araci olan OSOS (Otomatik Sayag

Okuma Sistemi) aracilifi ile toplanarak siniflandirma problemi olarak ele alinmistir.

3.1. Usulsiiz Elektrik

Tiirkiye elektrik dagitim sektoriinde Tiiketici Hizmetleri Yonetmeligi’ne gore dagitim
sirketine kayitl tarife disinda elektrik tiikketimi “Usulsiiz Elektrik™ tiiketimi kapsamina
girmekte, bu kullanicilarin tespiti empirik veya fiziksel olarak yapilabilmektedir. Usulsiiz
elektrik kullanimi, elektrik enerjisinin yasal diizenlemelere ve sozlesmelere aykir1 bir
sekilde tiiketilmesi durumunu ifade eder. Bu, elektrik piyasalarinda biiyiik bir sorun olup
hem enerji dagitim sirketleri hem de yasal diizenleyici kurumlar i¢in 6nemli kayiplara ve
sorunlara yol agmaktadir. Usulsiiz kullanim, sadece mali kayiplara neden olmakla
kalmaz, ayn1 zamanda planlamalar1 ve elektrik sebekesi iizerinde uygulanacak yonetim
sistemlerini de olumsuz etkileyecektir. Ayrica elektrik altyapisinda teknik dengesizliklere
yol agabilir ve sebeke lizerinde asir1 yiiklenmelere sebep olabilir. Bu durum, elektrik

kesintilerine ve sebeke arizalarina neden olabilir.

Ek olarak, usulsiiz elektrik kullanimi, enerji tiiketiminin dogru bir sekilde dl¢iilmesini
engelleyerek enerji planlamasin1 ve arz-talep dengesini olumsuz etkiler. Bu, 6zellikle
enerji lretim ve dagitim planlamasi yapan kurumlar i¢in zorluklar yaratabilir ve

tiiketiciler arasinda adaletsizlige yol acabilir.

Usulstiiz elektrik kullaniminin 6nlenmesi amaciyla cesitli yasal diizenlemeler yiiriirliige

konulmustur (EPDK 2018, Int.Kyn. 4). Bu diizenlemeler, EPDK tarafindan belirlenen ve



elektrik dagitim sirketlerinin uyguladig1 yaptirimlar igerir. Usulsiiz elektrik kullanimi
tespit edildiginde, bu kullanima yonelik cezai yaptirnmlar ve idari para cezalar
uygulanmaktadir. Bu siire¢, Elektrik Piyasas1 Kanunu ve ilgili yonetmeliklere

dayanmaktadir.

EPDK, usulsiiz kullanim tespit edildiginde elektrik hizmetinin Kkesilmesi, idari para
cezalar1 ve geriye doniik faturalandirma gibi dnlemler alabilir. Kagak kullanimin tespiti
durumunda, kullanicinin haksiz kazanci belirlenerek gegmis doneme yonelik
faturalandirma yapilir. Ayrica, kagak kullanimin sistemde yaratacagi kayiplarin
azaltilmast i¢in, kagak tespiti ve oOnlemleri konusunda teknoloji kullanimi tesvik
edilmektedir. Akilli sayaglar ve uzaktan izleme sistemleri, kacak elektrik kullanimini

tespit etmede etkili araclar olarak kullanilmaktadir.

3.2. Otomatik Saya¢ Okuma Sistemi (OSOS)

Elektrik sayaclari, tiikettigimiz ya da kullandigimiz elektrik enerji miktarini gérmemizi
saglayan ve harcanan enerji miktarini bize dogrudan kWh ya da MWh olarak gosteren
elektrikli bir 6l¢ii aletidir . Elektronik Sayag veya Akilli Sayag diye tanimlanan sayaglar
ise genel olarak ¢oklu tarifeye uygun olan sayaglardir (Kocaman 2012). Akilli sayaglar
Otomatik Saya¢ Okuma Sistemi (OSOS) ile dagitim sirketlerinin elektrik tiiketimini anlik
olarak izleyebilmelerine ve tiiketici verilerini merkezi bir sisteme otomatik olarak
aktarabilmelerine olanak tanir. Bu, dagitim sirketleri i¢in operasyonel verimliligi
artirirken, enerji kayiplarint azaltmak ve tiiketici memnuniyetini saglamak ag¢isindan da

onemli faydalar sunar.

OSOS, dijital sayaglar, veri toplama sistemleri ve iletisim altyapis1 gibi temel
bilesenlerden olusur. Elektrik tiiketimini 6l¢en dijital sayaclar, tiikketilen enerjiyi belirli
zaman dilimlerinde kaydeder. Bu sayaclar, tiiketim miktarini1 ve sayag iizerindeki diger
verileri kaydeder ve saklar. Sayaglardan alinan veriler, ¢esitli iletisim teknolojileri
kullanilarak (6rnegin, GSM, GPRS, PLC - Gii¢ Hatlar1 iletisimi, radyo frekans1) merkezi
veri toplama sistemine iletilir. Bu veri iletisimi sayesinde sayaclarin manuel olarak

okunmasina gerek kalmadan otomatik veri aktarimi saglanir. OSOS ile toplanan veriler,



merkezi bir veri tabaninda saklanir ve islenir. Bu veriler, elektrik dagitim sirketleri

tarafindan analiz edilerek faturalandirma siireglerine ve enerji yonetimine dahil edilir.

Tirkiye'de OSOS kullanimi, EPDK tarafindan diizenlenmekte ve denetlenmektedir.
EPDK, 2012 yilinda yaptig1 diizenlemelerle, belirli bir tiikketim miktarin1 agsan kullanicilar
i¢cin OSOS sisteminin kullanilmasini zorunlu hale getirmistir (EPDK 2011). Baz1 dagitim
firmalar1 son yillarda izlenebilirlik kapsaminda belli bir tiiketim miktarin1 asan
kullanicilarin yaninda diger kullanicilarda da OSOS kullanilmasina yonelik ¢aligsmalar
yapmistir. Bu diizenleme, elektrik dagitim sirketlerinin sayag okuma siireglerini
dijitallestirerek operasyonel verimliligi artirmayr ve enerji kayiplarini azaltmay1

hedeflemektedir.

OSOS’un sagladigi avantajlar incelenecek olursa, dagitim sirketlerine tiiketicilerin enerji
kullanim verilerini anlik ve dogru bir sekilde toplama, kullanarak kagak veya usulsiiz
elektrik kullanimlarim1 daha hizli ve etkin bir sekilde tespit ederek anlik veri akisi
sayesinde, tiiketim miktarlarinda beklenmeyen artislar veya anormal dalgalanmalarin
hizla tespiti ile enerji kayiplarinin kontrol altina alinmasi, faturalandirma siireclerini daha
seffaf ve sayaclardan otomatik olarak alinan verilerle tiiketim miktarlar1 net bir sekilde
hesaplama ve tiiketicilere dogru faturalandirma yapilmasi gibi kolayliklar saglar.
Geleneksel yontemlerde sayaclarin manuel olarak okunmasi, zaman ve insan kaynagi
gerektiren bir siiregtir. OSOS ile bu siiregler otomatik hale gelerek sayaglarin diizenli bir
sekilde okunmasi saglanir. Bu durum, operasyonel maliyetlerin azalmasina ve
verimliligin artmasina katkida bulunur. Bu sistem ile toplanan veriler, dagitim
sirketlerinin enerji arz ve talep dengesini daha etkili bir sekilde yonetmesine yardimci
olur. Tiiketicilerin hangi saatlerde daha fazla enerji tiikettigi, hangi bolgelerde yogun
tiketim oldugu gibi veriler analiz edilerek enerji dagitimi optimize edilebilir. Bu,
sebekenin asir1 yiiklenmesini onleyerek enerji arz giivenligini artirir. Dagitim sirketleri,
0SOS araciligiyla tiiketicilere daha iyi hizmet sunabilir. Ornegin, tiiketicilerin yiiksek
enerji tikketimi durumunda bilgilendirilmesi, tiiketimlerini optimize etmelerine yardimci
olabilir. Ayrica, aboneler kendi tiiketim verilerini ¢evrimigi platformlar iizerinden
gorebilir ve bu da tiiketici memnuniyetini artirir. Tiiketicilerin ge¢mis tiiketim verilerini

izleyebilmesi de enerji kullanimin1 daha bilingli yonetmelerini saglar.



3.3. Elektrik Enerjisinde Aktif-Reaktif Enerji

Elektrik enerjisi kullaniminda iki ana enerji tiirii vardir: aktif enerji ve reaktif enerji.
Bunlar, elektrik enerjisinin nasil tiiketildigini ve cihazlarin enerji tiikketim

karakteristiklerini anlamak i¢in 6nemlidir.

Aktif enerji, elektrik devrelerinde gercek gilic olarak tiiketilen enerjidir. Elektriksel
cihazlarin is yapabilmesi i¢in harcadig1 enerjiyi ifade eder ve genellikle kilovat-saat
(kWh) birimiyle 6lgiiliir. Cihazlarin elektrik motorlari, aydinlatma sistemleri ve 1siticilar
gibi cihazlar aktif enerji tiiketir. Bu tiir enerji, i yapma kapasitesine sahiptir, yani

aydinlatma saglar, 1sitma yapar veya cihazlarin mekanik hareketini saglar.

Reaktif enerji, bazi cihazlarin manyetik alan olusturmak igin tiikettigi enerjidir. Bu enerji,
ozellikle elektrik motorlari, transformatorler ve floresan lambalar gibi endiiktif
(manyetik) bilesenlere sahip cihazlarda goriiliir. is yapma kapasitesine sahip degildir;
sadece manyetik alan olusturur ve genellikle kiloVAr-saat (KVArh) birimiyle 6l¢iiliir.
Reaktif enerjinin endiiktif ve kapasitif olmak tizere iki farkli bileseni vardir. Bu iki enerji
tirii, elektrik devrelerinin 6zelliklerinden kaynaklanir ve reaktif enerjiyi olusturan ana

unsurlardir.

Mesken tarifesine bagli aboneler reaktif enerji kullanimi igin ayrica iicret 6demezler.
Ancak sanayi ve ticari isletmelerde, reaktif enerji sinirlarinin asilmasi durumunda ekstra
ceza bedelleri yansitilabilir. Bu, isletmelerin kompanzasyon sistemleri kullanarak reaktif

enerji tikketimini dengelemelerini tesvik eder.

Elektrik enerjisi tiiketen bir cihaz bir kaynaktan toplam olarak goriiniir gii¢c (S) ceker.

Sekil 3.1 de gosterilmistir. Ise doniisen (isi yapan) enerji olarak tanimlanan aktif gii¢ (P);

P = S x cos(0) (3.1)

seklinde ifade edilir. Burada © tiiketim noktasindaki akim ve gerilim arasindaki agisal

farktir.



Reaktif glic ise aktif giice benzer sekilde;

Q = S xsin(0) (3.2)

seklinde hesaplanir. Elektrik sayaglar1 bu degerleri ayr1 ayr1 olgebilecek karakterde
iiretilmelidir ki bu degerlere gore faturalandirmalar yapilabilir. Oncelikle tiiketicilerde
aktif gili¢ degeri tarifenin birim fiyat bedeli ile ¢arpilir. Mesken harici abonelerde reaktif
kullanimi sinirlayici onlem igin reaktif tiiketim degeri aktif degerine oranlanmasiyla

belirlenen degeri asmast durumunda, ceza amagli bu tiiketim de faturalandirilir.

s, GORUNUR GUC
Q, REAKTIF GUC

P, AKTIF GUC

Sekil 3.1 Giig faktorii

Reaktif tiikketimin hem pozitif kism1 hem de negatif kism1 anlik olarak ayr1 ayr olgiiliir
ve kaydedilir. Reaktif tiiketimin pozitif kismi indiiktif tiikketim (E) olarak 6l¢iiliir ve aktif
giice oraninin %20 degerini asmamast istenir. (6 > 0) Reaktif titkketimin negatif kismi (C)
ise kapasitif tiiketim olarak 6l¢iiliir ve aktif glice oraninin %33 degerinden fazla olmamasi
gereklidir. (6 < 0) Bu degerlerin asilmasi durumunda faturalarda bu degerler ceza bedeli
olarak miktarina gore tahakkuk edilir (EPDK 2015, Int. Kyn. 5) Genellikle kullanilan
cithazlarin motor igeren kisimlarinda bulunan indiiktanstan dolayr indiiktif akim,
dogrultucu-doéniistiiriicii gibi cihazlar igeren kisimlarinda bulunan kapasitanstan dolay1
kapasitif akim olusur. Bu degerlerin olugsmayarak goriiniir giiciin (S) aktif giice oraninin
1’e yakin olmasi i¢in kompanzasyon sistemlerinin kullanilmasi gereklidir ( cos(0) = 1)
(Mahmoud ve Emam 2022). Kompanzasyon sistemlerinin kurulum ve bakim maliyetleri

kullanicilarin elektrik tiiketimi davraniglarin1 degistirebilmektedir.



4. MATERYAL METOT

Tez kapsaminda OSOS ile Afyonkarahisar iline ait bes farkli tarifeden alinan
kullanicilarin belli zaman aralifindaki aktif tiketim (A), indiktif tiiketim (E), kapasitif
tiketimden (C) olusan veriler 3 kanalli zaman serileri seklinde kullanilarak tarife
gruplarinin smiflandirilmasi lizerine ¢alisilmistir. Elektrik kullanicilarinin sayaclarindan
elde edilen tiiketim verileri zaman serileri olarak sekil 4.1-4.10°daki gibi olusturulmustur
Tarife gruplar1 siniflarinin spesifik 6zellikleri ¢ikartilarak sonradan verilen verilerin hangi
tarife grubunda oldugu siniflandirilmaya calisilmistir. Verilerde empirik olarak yapilan
incelemede mesken tiiketicilerinin reaktif kullanim kuralina uymadiklar1 sdylenebilir.
Diger yandan sanayi sertifikasi ile ¢alisan tiiketicilerin yiiksek degerde tiiketim yaptiklari
ve tiiketimlerinin neredeyse gilinlin tiim saatlerine yayildigi, diger yandan ticarethane
tarifesini kullanan tiiketicilerin sanayi tiiketicilerine oranla kismen daha diisiik tiiketime
sahip oldugu diger yandan kullanimlarinin yogun mesai saatlerinde (08:00-18:00)
yasandig1 gdzlemlenmistir. igme suyu tiiketicilerinde ise bir otomasyon ile belirli saat
araliklarinda kendini tekrar eden tiiketim aligkanliginin oldugu sekil 4.1°de
gozlemlenmistir. Bu tespitlerden yola ¢ikarak bu 6zelliklerin derin aglar yardimi ile

¢ikarilmasi hedeflenmistir.

Enerji tiketim degerleri

el Aktif enerji
—— Indiiktif enerji
—— Kapasitif enerji
6 -
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=
=
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=
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0 -
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0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
Zaman[yarim saat aralikh]

Sekil 4.1 igme suyu siifindan rastgele secilmis tiiketicilerin elektrik tiiketiminin 3 kanalli zaman
serisi olarak gdsterimi
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Enerji tiketim degerleri

Enerji tiketim degerleri

| — Aktf Tuketim 1.75 4 —— induktif Tiketim

1.50 4

125+

Enerji [kwh]

Enerji [kVArh]
o =
~ [=]
w o

0.50

0.25 +

0.00 1
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
Zaman[yarim saat aralkh] Zaman[yanm saat aralikli]

Enerji tiiketim degerleri
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Sekil 4.2 igme suyu sinifindan rastgele segilmis tiiketicilerin elektrik tiiketiminin aktif-endiiktif
ve kapasitif olarak ayri ayr1 zaman serisi olarak gosterimi

Enerji tlketim degerleri
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Sekil 4.3 Mesken sinifindan rastgele secilmis tiiketicilerin elektrik tiiketiminin 3 kanalli zaman
serisi olarak gosterimi
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Sekil 4.4 Mesken sinifindan rastgele seg¢ilmis tiiketicilerin elektrik tiikketiminin aktif-endiiktif ve
kapasitif olarak ayri ayri zaman serisi olarak gosterimi
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Sekil 4.5 Sanayi simifindan rastgele secilmis tiiketicilerin elektrik tiiketiminin 3 kanalli zaman
serisi olarak gosterimi
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Sekil 4.6 Sanayi sinifindan rastgele segilmis tiiketicilerin elektrik titketiminin aktif-endiiktif ve
kapasitif olarak ayr1 ayr1 zaman serisi olarak gosterimi
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Sekil 4.7 Tarimsal sinifindan rastgele secilmisg tiiketicilerin elektrik tiiketiminin 3 kanalli zaman
serisi olarak gosterimi
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Sekil 4.8 Tarimsal sinifindan rastgele secilmis tiiketicilerin elektrik tiiketiminin aktif-endiiktif ve
kapasitif olarak ayri ayri zaman serisi olarak gosterimi
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Sekil 4.9 Ticarethane simifindan rastgele secilmis tiiketicilerin elektrik tiiketiminin 3 kanall
zaman serisi olarak gosterimi.
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Sekil 4.10 Ticarethane sinifindan rastgele se¢ilmis tiiketicilerin elektrik tiiketiminin aktif-endiiktif
ve kapasitif olarak ayri ayr1 zaman serisi olarak gosterimi

4.1. Zaman Serilerinin Siniflandirilmasi

Zaman serisi seklindeki veriler, her alanda karsimiza ¢ikmaktadir. Finans verisi, sensor
verileri, titresim verileri, hava durumu verileri gibi farkli problem verileri zamana bagl
olarak degisim gostermektedirler. Zamana bagli degisim gdsteren verilere, zaman serisi
verileri denilmektedir (Giidelek 2019). Zamana bagl olarak kaydedilen verilerin (6rnegin
sicaklik Olctimleri, borsa fiyatlari, hastane hasta kayitlar1) belirli siniflara veya
kategorilere ayrilmasina zaman serisi siiflandirmast denir. Bu tiir smiflandirma
islemleri, gegmis verilerin gelecekteki durumlari nasil etkiledigini anlamamiza ve belirli
ortntiilerle iligkili kategorilere ayirmamiza olanak saglar. Sekil 4.11’de zaman serilerinin
smiflandirilmasina iligkin blok semasi goriilmektedir. Veriler zamana gore sirali ve
ardisik oldugu icin, bir veri noktast yalnizca kendi degerine degil, 6nceki veya sonraki
veri noktalarina da baglidir. Zaman serilerinde belli Oriintiiler, trendler ve dénemsel
degisimler goriilebilir; bu Oriintiiler siniflandirmay1 etkileyebilir. Klasik siniflandirma
yontemlerinden farkli olarak, zaman serisindeki 6zelliklerin otomatik olarak ¢ikarilmasi

ve iglenmesi gerekebilir.
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ZAMAN SERIsi

X1 OZELLIiK CIKARMA SINIFLANDIRMA

Sekil 4.11 Zaman serisi siniflandirma blok diyagrami

Veri analitigi ve makine 6grenmesi siire¢lerinde 6nemli bir yere sahip olan siiflandirma
yontemlerinde kullanilan istatistiksel yaklasimlarda zaman serisindeki O6zelliklerin
manuel veya otomatik olarak c¢ikarilarak klasik siniflandirma algoritmalaria (K-NN,
SVM, lojistik regresyon) uygulanmasi gibi 6zellik tabanli yontemler ve zaman serisindeki
Orlintiileri tanimlamaya dayal 6riintii tabanli yontemler vardir. Lojistik regresyon, Naive
Bayes Siniflandirici, K-En Yakin Komsu (KNN), Destek Vektor Makineleri (SVM),
Karar Agaglari ve Rassal yaygin olarak kullanilan yontemlerdendir (LeCun vd. 2012, Pal
vd. 2016). Istatistiksel yontemler, siniflandirma islemini desteklemek ve verilerdeki
ortintiileri ortaya ¢ikarmak i¢in uygun g¢erceveler sunar. Ayrica zaman serisi verilerini
otomatik olarak siniflandirmak i¢in konvoliisyonel sinir aglar1 ve yinelemeli sinir aglar
(RNN ve LSTM) gibi derin 6grenme yontemleri de kullanilir. Bu yontemler, zaman
serisindeki karmasik Oriintiileri ve zamansal bagimliliklar1 daha iyi 6grenebilir. Birden
fazla smmiflandirma algoritmasin birlestirerek zaman serisi siniflandirma islemini daha
dogru hale getiren ensemble yontemlerinde (topluluk 6grenmesi) Random Forest veya
Gradient Boosting gibi topluluk 6grenmesi yontemleri ile zaman serisi siniflandirmasinda

giiclii performans elde edilebilir.

Zaman serilerini temelde ¢cok boyutlu bir vektor olarak degerlendirildiginde uzaklik veya
benzerlik tabanli (Lines ve Bagnall 2014) k-en yakin komsuluk temelli (Bagnall vd. 2016)
yaklagimlar ile smiflandirilabilmektedir. Bu yontemlerde serinin  birbirinden
uzakliklarina bakilarak oldukga yiiksek dogruluk degerleri elde edilse de veri vektdriiniin
farkli ortalamalara sahip olmas1 durumunda vektér yonii belirleyici olabilir. Uzun siiren
egitim siireclerine ¢oziim zaman serilerinden 6zellik ¢ikararak daha kisa boyutlu vektorler
elde etmek olabilir. Bu sekilde Discrete Wavelet, Fourier Doniisiimii (M6rchen 2003) gibi

taban doniisiimleri ile ya da trend, mevsimsellik, korelasyon (wang v.d 2007) ortalama
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(Deng vd. 2013) gibi istatistiksel degerlerin belirlenerek 6zellik ¢ikarimli siniflandirmalar
yapilabilmektedir. Hesaplama zamaninin uzun oldugu, iki zaman serisi arasindaki
benzerligin uzaklik hesabina dayali sinif se¢imi (Jeong vd. 2011,Rakthanmanon vd.
2013) yapilabildigi gibi nispeten daha hizli ¢alisabilen Hidden Markov Model (HMM) ile
de zaman serileri ilizerinde smiflandirma yapilabilecegi belirtilmistir (Antonucci vd.

2015).

Zaman serisi olarak kaydedilmis veriler, genellikle sonraki zamanda olusacak degerin
tahmin edilmesi amaci ile kullanilsa da minér ve major Ozellikleri c¢ikartilarak
siiflandirma problemlerinde de giris verisi olarak kullanilabilmektedir. Farkli
nesnelerden elde edilen zaman serileri ile insan aktivitelerinden konusma tanima (Sadouk
vd. 2018), tipta EEG sinyallerinden hastalik teshisinde (Ozbay vd. 2005, Wang vd. 2013,
Wei vd. 2018) ve astronomi (Kaya ve Giindiiz 2015) gibi bir¢ok alanda smiflandirma

yapilarak farkli yontemlerle basarili sonuglar alinabilinmistir.

Literatiirde enerji tiiketim verisini analiz ederek akilli sistemlerde kullanmak i¢in 6nerilen
modeller bulunmaktadir. Gegmis calismalar, bu ¢alismaya paralel ancak ayni amacla
olmayip genellikle sonraki verinin tahmini veya bina i¢i ¢alisan cihazin elektrik tiiketim
verisine bakilarak tahmin edilmesine dayanmaktadir. Bir evin enerji tiikketim verisi
tizerinde danigmasiz 6grenme ve veri madenciligi teknikleri kullanilarak belirlenen
zamanda hangi cihazin ¢alistigini Bayes agi ile tahmin edilmistir ( Singh ve Yassine
2018). Bir bagka ¢alismada ise DBSCAN (density-based spatial clustering of applications
with noise) adapte edilerek hane elektrik tiiketim verilerine uygulanarak bu verilerin

kategorik ayristirilmasi saglanmistir (Wang vd. 2018).

Burada, elektrik tiikketimi verilerinden yararlanarak, kullanicilarin hangi tarife grubuna ait
oldugunu tahmin etmek i¢in bir yontem onerilmektedir. Bu amagla, , Konvoliisyonel Sinir
Aglar1 (CNN) ve Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) gibi derin 6grenme modelleri bir araya
getirilerek kullamlmis ve elde edilen sonuglar degerlendirilmistir. Onerilen yontemin,
enerji sektoriinde kullanici davranislarimin ve tarife gruplarinin analizinde yeni bir
perspektif sunabilecegi diisliniilmektedir. Bu sonuglar, enerji sirketlerinin miisteri
segmentasyonu ve talep tahmini gibi stratejik karar alma siireglerinde degerli bir arag

olabilir. Calismalardan ¢ikarilacak sonuglar enerji tiiketim degerlerinden faydalanarak
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yenilikgi elektrik dagitiminda akilli sebekelerin bir bileseni olan DSM (Demand Side

Management)’de kullanilabilecektir.

4.2. Derin Ogrenme

Derin 6grenme (Deep Learning), yapay sinir aglarina dayali olarak gelistirilen ve
ozellikle biiyiik veri setleri lizerinde calisarak karmagik gorevleri yerine getirebilen bir
makine 6grenimi tiiridiir. Derin 6grenme, ¢ok katmanli yapist sayesinde verilerdeki gizli
ozellikleri 6grenebilir ve bu sayede goriintli tanima, dogal dil isleme, ses tanima, oyun
oynamak ve daha pek cok alanda etkili sonuglar iiretebilir. Derin 6grenme, makine
Ogreniminin bir alt alanidir ve yapay zeka (AI) uygulamalarinin énemli bir pargasini

olusturur.

Derin 6grenme, ¢esitli mimariler ve modeller igerir. Goriintii islemede CNN, zaman
serilerinin analizinde LSTM, Yapay Sinir Ag1 (ANN) modelleri ile entegre edilerek
yaygin olarak kullanilir. Gerek sirada karsilasacagimiz verinin temininde gerekse goriintii

islemede nesnelerin tespitinde ve siniflandirmasinda tercih edilen sinir aglaridir.

ANN, basit ve diiz yapidaki sinir aglaridir. Bu aglar birden fazla gizli katmana sahip
olabilir ve genellikle temel siniflandirma ya da regresyon problemlerinde kullanilir. CNN
ise Ozellikle goriintli verileri lizerinde ¢aligmak i¢in gelistirilmis bir mimaridir. Zaman
serisi ile ¢ok iyi ¢alismadigi diistiniilse de gesitli doniisiimlerle kullanilabilen ve goriintii
tanima, goriintii aytklama gibi problemlerde oldukga etkilidir (Vargas vd. 2017, Gudelek
vd. 2017, Sezer vs. 2018) . Bu model, gorsel verilerdeki kenar, kdse ve sekil gibi
ozellikleri tespit etmek amaciyla kullanilir ve goriintii tanima, nesne algilama, yiiz tanima

gibi alanlarda oldukca etkilidir.

Tekrarlayan sinir aglart (RNN), zaman serisi verilerini islemek ve sirali veri analizleri
yapmak i¢in kullanilir. Bu model, bellege sahip oldugundan oOnceki girdilerden
ogrendiklerini hatirlayabilir. Bu sayede dogal dil isleme, ses tanima ve zaman serisi
tahmini gibi alanlarda basarili sonuglar verir. LSTM ise RNN’in bir tiirtidiir ve uzun

donemli bagimlhiliklar1 6grenmek amaciyla gelistirilmistir. Veri dizilerinde uzun vadeli
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iligkileri yakalayabilen bu model, dil ¢evirisi, metin 6zetleme ve dil modellemesi gibi

gorevlerde yaygin olarak kullanilmaktadir.

Elektrik tiiketimine dayali veriler gelecek verinin tahmininde ve elektrik tiiketiminin
simiflandirmasinda ANN, Support Vektor Machine (SVM), Genetik algoritma ( GA) gibi
algoritmalar kullanilmaktadir (Zhou ve Chan 2018). Elektrik tiiketim verileri ile
imalathanede igleme sathalarinin enerji tiiketiminin siniflandirmasi yapilmistir (Zhao vd.
2017). Gelecek verinin tahmininde ise makine 6grenmesi algoritmalar: elektrik tiiketim
verilerine uygulanarak hata degerlendirmesi belirsizlik katsayist ile yapilmis, oldukca
yiiksek degerde sonuglar alinmistir (Reddy vd. 2023). Makine 6grenmesi algoritmalari
olarak dogrusal regresyon, KNN, XGBoost, ANN, Random Forest, Support Vektor
Reggerssion (SVR) ve LSTM modelleri ayni veri tizerinde denenmis en iyi sonucun KNN

algoritmasi ile alindig1 belirtilmistir.

Geleneksel enerji tiiketimi tahmin modelleri genellikle istatistiksel ydntemlere
dayanmaktadir ve genellikle genis zaman araliklarinda makro seviyede tahminler
yapmaya odaklanmaktadir. Ancak, son yillarda derin 6grenme yontemlerinin gelisimiyle
birlikte, zaman serisi verilerinden daha detayli ve hizli tahminler yapmak miimkiin hale
gelmigstir ( Karim vd. 2017, Saduok 2019, Zhao vd. 2019,Giines vd. 2021, Aadhitya vd.
2023, Zhang 2023). Ozellikle, CNN ve LSTM gibi derin 6grenme modelleri, zaman

serileri analizinde basarili sonuglar elde etmistir.

4.2.1. Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)

LSTM (Long Short-Term Memory), uzun siireli bagimliliklari 6grenme kabiliyeti olan
0zel bir tekrarlayan sinir ag1 (RNN) mimarisidir. 1997 yilinda Sepp Hochreiter ve Jiirgen
Schmidhuber tarafindan gelistirilmistir ( Hochreiter ve Schmidhuber 1997). LSTM,
ozellikle dizisel verilerde ge¢misteki bilgiyi hafizasinda tutarak uzun stireli bagimliliklar
yakalamak i¢in idealdir. Bu nedenle, dogal dil isleme (NLP), zaman serisi tahmini, dil
cevirisi, konugma tanima ve biyomedikal veri analizi gibi pek ¢ok uygulamada siklikla

tercih edilir.
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LSTM aglari, RNN’lerin uzun siireli bagimliliklar1 6grenmedeki zayifliklarini gidermek
icin gelistirilmistir. RNN’ler, kisa donemli bagimliliklari iyi 6grenebilmesine ragmen,
uzun dénemli iliskileri 6grenme konusunda sorunlar yasar; ¢iinkii zamanla gegmis bilgiyi
unutarak “gradyan sonmesi” problemi ortaya ¢ikar. LSTM bu problemi ¢6zmek igin,
bilgiyi uzun siire hatirlayabilen ve gereksiz bilgiyi unutabilen hiicre (cell) yapilarini

kullanir.

® C}D ©
A ! r”r’d_' A
|

Sekil 4.12 LSTM Modeli (Olah 2015, int. Kyn. 6)

®
@
v

Sekil 4.13 LSTM Modeli Hiicre Bilgisi Aktarimi

Bir LSTM hiicresi, ii¢ ana kapiya (gate) ve bir hiicre durumuna (cell state) sahiptir. Bu
kapilar ve hiicre durumu, LSTM'nin veriyi nasil isledigini ve depoladigini belirler. LSTM
hiicresinin bilgiyi hafizasinda tuttugu ana yol Hiicre Durumu (Cell State)’ dur. Uzun
vadeli bilgileri tasir ve bu bilgiyi koruma veya giincelleme yetenegine sahiptir. Hiicre
durumu, gerektiginde degistirilebilir ve diizenlenebilir. Girig Kapist (Input Gate) hiicre

durumuna hangi yeni bilgilerin eklenmesi gerektigini belirler. Giris kapisi, mevcut

20



giristen hangi bilginin hiicre durumuna eklenecegini seger ve bu bilgiler hiicre durumuna
eklenir. Hiicre durumundaki hangi bilgilerin unutulmasi gerektigini Unutma Kapisi
(Forget Gate) belirler. Ornegin, bir LSTM modeli bir kelime dizisini analiz ediyorsa,
unutma kapisi dizinin eski ve artik gereksiz olan bilgilerini unutmaya yardimer olur.
Hiicre durumundan hangi bilginin ¢ikt1 olarak aktarilmasi gerektigini ise Cikis Kapisi
(Output Gate) belirler. LSTM hiicresinde islenen bilgiyi belirleyerek, sonraki adimlar i¢in
cikt1 saglar.

Bu kapilar, veri iizerinde islemler yapmak icin sigmoid ve tanh gibi aktivasyon
fonksiyonlarmi kullanir. Sigmoid fonksiyonu, bilginin hangi oranda gegis yapacagini
belirler ve 0-1 araliginda sonug verir. 0 ¢iktis1 "higbir veri gegisine izin verme", 1 ¢iktisini
ise "her veri gegisine izin ver" demektir. Tanh fonksiyonu ise hiicre durumunun degerini

-1 ile 1 arasinda tutar ve verinin daha fazla veya daha az gecis yapmasina olanak tanir.

Unutma Kapisi ilk adimda, hangi bilginin korunacagina veya unutulacagina karar verir.
Bu kapi, bunun i¢in girig verisi ve 6nceki durum bilgisi {izerinde sigmoid fonksiyonu
uygular. Sekil 4.14°te gosterilen aktivasyon fonksiyonu sigmoid olan sinir agi, tanindaki
girdi ve t —1 anindaki gizli hali girdi olarak alir ve hiicre halinin ne kadar bilgiyi unutup
unutmayacagina karar verir. Buradaki £, , 1’e yaklastik¢a t — 1 anindaki hiicre hali t anina
aktarilir. Ayni sekilde 0’a yaklastik¢a t —1 anindaki hiicre hali unutularak sonraki sinir
aglarindan gelen bilgiler bir sonraki t anma aktarilir. Bu islem denklem 4.1 ile

gosterilmektedir.

o = sigmoid fonksiyonu

fe=o (Wf-[ht—la X ] +bf) 4.1)

Sekil 4.14 LSTM Unutma Kapisi
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Giris kapisi, hiicre durumuna eklenmesi gereken yeni bilgiyi belirler. Burada yine giris
ve Onceki ¢ikig degerleri, sigmoid ve tanh fonksiyonlarindan gecirilerek hangi yeni
bilgilerin hiicre durumuna eklenecegi belirlenir. Denklem 4.2 ile matematiksel olarak
ifade edilmektedir. Sekil 4.15’te gosterilen aktivasyon fonksiyonu sigmoid olan sinir agi,
t anindaki girdi ve t —1 anindaki gizli hali girdi olarak alir ve ¢ikt1 olarak verdigi i, de -1
ile 1 arasina sikistirilmig (tanh fonksiyonu sayesinde) olan kismi yeni hiicre bilgisinin ne
kadarinin eski hiicre bilgisine eklenecegine karar verir. Matematiksel ifadesi denklem

4.3’te goriilmektedir.

it =0 (W;.[heoq, x: ] +by) (4.2.)

C, =tanh W, [he_1, x; ] +b,) (4.3)

Sekil 4.15 LSTM Giris Kapisi

Unutma kapisindan elde edilen bilgiler, dnceki hiicre durumu ile c¢arpilir ve giris
kapisindan elde edilen bilgiler eklenerek yeni hiicre durumu olusturulur ve hiicre durumu
giincellenir. Bu, LSTM'nin yeni bilgileri hafizasina eklemesini ve eski bilgileri
gerektiginde unutturmasini saglar. Sekil 4.16’da unut kapisinin verdigi karar t —1
anindaki hiicre bilgisiyle ¢arpilip, girdi kapisinin ne kadar yeni hiicre bilgisinin sisteme
dahil edilecegine karar verdigi vektor ile toplanarak t anindaki (bir sonraki ndrona
aktarilacak ya da 6zyinelemeli sekilde kendisine tekrar girecek olan) hiicre bilgisi elde

edilmis olur. Denklem 4.4°te goriilmektedir.

Cr = fexCoq +ip * G (4.4)
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Sekil 4.16 LSTM Hiicre Durumunun Giincellenmesi

Son olarak, hiicre durumu, ¢ikis kapisindan gecerek LSTM'nin bir sonraki adimda
kullanacagi ¢ikt1 iiretilir. Bu islem, LSTM nin hafizasin1 bir sonraki zaman dilimine
tagimasini saglar. Denklem 4.5’te gosterilmektedir. Sekil 4.17°de -1 ile 1 arasina
sikigtirtlmis (tanh) t anindaki hiicre bilgisi, t —1 anindan gelen gizli hal bilgisi ile
carpilarak t anindaki (bir sonraki norona aktarilacak ya da 6zyinelemeli sekilde kendisine

tekrar girecek olan) gizli hal bilgisi elde edilmis olur. Denlem 4.6’da gosterilmektedir.

0 =0 (W [ he_1, x¢ ] +by) (4.5)

h: = o; * tanh (C;) (4.6)

Sekil 4.17 LSTM Gizli Durum Bilgisi Giincelleme ve Cikis Kapisi
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LSTM'nin uzun siireli bagimliliklart 6grenme becerisi, onu siralt veri ile ilgili birgok
gorevde kullanima uygun hale getirir. Dil modelleri, metin 6zetleme, dil ¢evirisi ve duygu
analizi gibi dogal dil isleme gorevlerinde siklikla kullanilir. Uzun metinlerdeki anlam
iliskilerini koruma yetenegi, dil modellerinde LSTM nin tercih edilmesini saglar. LSTM,
onceki verilerdeki uzun vadeli trendlere bakarak gelecekteki degerleri tahmin edebildigi
icin hisse senedi fiyatlari, hava durumu verileri veya enerji tikketimi gibi zaman serisi
verilerini analiz etmek i¢in idealdir. Videolarin zamana bagl iliskilerini analiz
edilmesinde, biyomedikal sinyallerinin (6rnegin, kalp ritmi veya EEG verileri) analizinde
kullanilir. Uzun vadeli kalp ritmi verileri gibi biyomedikal sinyallerde anomalileri tespit
edebilir.

Uzun siireli bagimliliklar1 6grenme yetenegi sayesinde zaman serisi verilerinde oldukca
basarilidir. Geri yayilim siirecinde gradyan sonmesi sorununu azaltir ve bu sayede daha
derin aglarin egitiminde kullanimi1 kolaylasir. Birgok farkli yapi ile ¢alisabilmesi, onu ¢ok
yonlii bir ara¢ haline getirir. CNN ve LSTM birlesimi gibi farkli yapilarla entegre
edilebilir. Fakat diger ag yapilarina gére daha karmasik bir yapiya sahiptir ve bu nedenle
yiiksek hesaplama giicii gerektirir. Bu, egitim siiresinin uzun olmasina yol agabilir.
LSTM'nin etkili calisabilmesi i¢in hiperparametrelerin dogru ayarlanmasi gerekir, bu da
deneyim ve ince ayar gerektirir. LSTM aglari, yiiksek dogrulukla galisabilmek i¢in biiyiik

veri setlerine ihtiya¢ duyar. Veri eksikligi, model performansini diisiirebilir.

4.2.2. Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN)

Konvoliisyonel Sinir Aglari (CNN — Convolutional Neural Networks), derin 6grenme
modelleri arasinda ozellikle gorsel veriler {izerinde yiiksek performans saglayan bir
mimaridir. Gorilintli tanima, nesne algilama, yiiz tanima, tibbi goriintii analizi gibi pek ¢cok
alanda yaygin olarak kullanilan CNN, goriintiilerdeki 6zellikleri (kenar, kdse, doku, desen
gibi) otomatik olarak ¢ikararak karmasik veri yapilarinda giiclii analizler yapar. 2012
yilindaki ImageNet yarigmasindaki iistiin basarisindan (Krizhevsky vd. 2012) sonra
hemen hemen her yerde kullanilan CNN ilk olarak Fukushima (1980) ve Waibel vd.
(1989)’1in yayinlarinda ¢alisilmis ve modern anlamda bildigimiz yapiya Lecun vd.

(1989)’1n yaptig1 calismada kavusmustur.
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CNN, veriyi katmanlar halinde isler ve her katmanda farkli 6zellikleri ¢ikararak sonuca
ulagir. CNN yapisinda en 6nemli bilesenler evrisim katmanlari (convolutional layers),
havuzlama katmanlar1 (pooling layers) ve tam bagli katmanlar (fully connected layers)
olarak adlandirilir. Bu yapilar, CNN’in girdi verisindeki 6zellikleri 6grenmesini ve ¢iktiy1

dogru sekilde siniflandirmasini saglar.
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Sekil 4.18 CNN Modeli

Bir CNN modeli Sekil 4.18’de goriilmektedir. Genellikle asagidaki adimlari takip ederek

goriintiiyll isler:

e QGirdi Verisinin Alinmasi: Girdi olarak bir goriintii (6rnegin, 28x28 piksel
boyutunda bir siyah-beyaz resim) modele verilir. Eger goriintii renkli ise her renk
kanalina (RGB) ayr bir boyut olarak eklenir.

e Konvoliisyon Katmanmin Uygulanmasi: Ik konvoliisyon katmaninda cesitli
filtreler kullanilarak goriintiideki temel Ozellikler (kenar, kdse, doku gibi)
cikarilir. Bu filtreler goriintiiye kaydirilarak, aktivasyon haritalar1 olusturulur.

e Havuzlama Katmanmin Uygulanmasi: Aktivasyon haritasinin boyutunu
kiiciiltmek i¢in havuzlama uygulanir. Bu, goriintiideki 6zelliklerin daha 6zet bir

sekilde temsil edilmesini saglar ve modeli asir1 6grenmeye kars1 korur.
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e Tekrar Eden Katmanlar: Birden fazla konvoliisyon ve havuzlama katmani ardisik
olarak uygulanarak, modelin daha yiiksek seviyeli 6zellikleri 6grenmesi saglanir.
Modelin derinligine gore bu katman sayis1 degisir.

e Tam Bagli Katmanlara Gegis: Son havuzlama katmanindan elde edilen aktivasyon
haritasi diizlestirilerek tam bagli katmanlara aktarilir. Burada siniflandirma islemi
gergeklestirilir.

e Cikt1 Uretimi: Son olarak, softmax fonksiyonu kullanilarak her sinifa bir olasilik

degeri atanir ve goriintiiniin hangi sinifa ait oldugu belirlenir.

GiRDiI FILTRE SONUC

0 0 0 0 0

0 7|8 | 4|0 1 2 1 13| 30| 13

0 5|l 9|s5|o0 * 2|l 0| 2 44 | 50 | 28

0 7|18l 2|0 1] 2 | 1 35| 28| a3s

0 olo|lo| o
Parametreler: =0x1+0x2+0x1+
Boyut: =3 Ox2+Tx0+6x2
Stride: s=1 Ox(—1)+5x2+9x(—1)

Padding: p=1
Sekil 4.19 CNN Filtreleme Islemi

Konvoliisyon katmanlar1 (Convolutional Layers) , CNN’in temel yap1 taslarindan biridir
ve gortintii tizerinde belirli 6zellikleri ¢ikarmak icin filtreler (kernels) kullanir. Bu filtreler
sekil 4.19°daki gibi, girdiye (6rnegin, bir goriintiiye) kaydirilarak (slide) uygulanir ve her
bolgedeki kiigiik Ozellikler c¢ikarilir. Evrisim islemi sayesinde, CNN modelinin
goriintiideki kenarlar, koseler veya dokular gibi diisiik seviyeli 6zellikleri 6grenmesi

saglanir.

Belirli bir 6zelligi algilamak {izere 6grenilen agirliklardan olusan filtreler (Kernels)
vardir. Ornegin, bir filtre kenarlari tanimlarken, bir digeri koseleri algilayabilir. Filtrenin
girdi verisi lizerinde kaydirilmasiyla olusan ¢ikti Aktivasyon Haritas1 (Feature Map)

olarak adlandirilir. Bu harita, filtrelerin belirledigi 6zellikleri igerir ve her evrisim
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katmaninda yeni bir harita ortaya ¢ikar. Aktivasyon Fonksiyonu negatif degerleri sifira
indirerek modelin dogrusal olmayan &zellikleri 6grenmesine olanak tanir. Cogunlukla

ReLU (Rectified Linear Unit) aktivasyon fonksiyonu kullanilir.

Havuzlama katmanlar1 (Pooling Layers), aktivasyon haritasinin boyutunu kii¢iiltmek i¢in
kullanilir. Bu islem, modelin hesaplama yiikiinii azaltir ve goriintiiniin farkli bolgelerinde
bulunan ozellikleri 6zetleyerek modelin daha genellestirilmis bir 6grenme yapmasini
saglar. Havuzlama yoOntemlerinden en yaygin olan1 maksimum havuzlama (Max
Pooling), filtre penceresindeki en biiyiik degeri segerek aktivasyon haritasini kii¢iiltiir. Bu
islem, onemli 6zelliklerin korunmasini saglarken, detaylar1 daha az 6nemli hale getirir.
Ortalama Havuzlama (Average Pooling) ise Maksimum havuzlama yerine filtre
penceresindeki tiim degerlerin ortalamast alinir. Bu, 6zelliklerin ortalama degerini alarak
boyutlart kiigiiltiir, ancak goriintiideki 6nemli kenar veya kdse bilgilerini korumakta

maksimum havuzlama kadar etkili degildir.

Tam bagl katmanlar (Fully Connected Layers), CNN'in son katmanidir ve bu katman,
siiflandirma isleminin gergeklestirildigi yerdir. Evrisim ve havuzlama katmanlarinda
cikarilan ozellikler, diizlestirilerek (flatten) tam bagli katmanlara gonderilir (Int. Kyn 7).
Bu diizlestirilmis veriler, ¢ikti katmaninda siniflandirici bir islev goriir. Son katmanda,
her bir sinifin olasiligini belirleyen bir softmax fonksiyonu kullanilarak goriintii belirli bir

sinifa atanir.

CNN'ler, ozellikle gorsel ve uzamsal veri iizerinde yliksek performans gostermeleri
nedeniyle bircok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. Goriintii tanima ve
kategorilendirme, yiiz tamima ile yiiz 6zelliklerini 6grenen CNN modelleri, kimlik
dogrulama ve giivenlik sistemlerinde genis ¢apta kullanilir. Nesne algilama ve konum
belirleme gibi alanlarda CNN tabanli modeller, goriintiideki nesneleri taniyarak her
nesnenin pozisyonunu tespit edebilir. Bu, siiriiciisiiz araclar veya giivenlik sistemleri gibi
uygulamalarda kullanilir. MRI, rontgen gibi tibbi goriintiilerdeki anormallikleri tespit
etmek i¢in CNN'ler yaygin olarak kullanilmaktadir. Hastalik tanis1 ve tedavi planlamasi

gibi kritik alanlarda biiylik basar1 saglar.

CNN’ in avantajlarindan bazilar1 goriintiilerdeki 6zellikleri otomatik olarak ¢ikararak

analiz eder, bu da manuel 6zellik ¢ikarma ihtiyacini ortadan kaldirir. Filtreler sayesinde
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goriintiideki belirli bdlgeleri taniyabilir ve her bir 6zelligin yerini 6grenir, bu da daha
dogru analiz yapilmasini saglar ve filtrelerin ayni goriintii lizerinde tekrar tekrar
kullanilmas1 yoluyla parametre paylasimi yapar. Bu da daha az hafiza kullanim1 ve daha

hizli islem giicli anlamina gelir.

Fakat CNN’ler, biiyiikk veri setleri ve karmasik modeller gerektirdiginden giiclii
donanimlar (6rnegin, GPU) gerektirir. Bu da egitim siiresini uzatabilir ve maliyetleri
artirabilir. CNN modelleri, ¢ok katmanli yapisi nedeniyle biiyiik veri gerektirdigi igin veri
yetersizligi durumunda asirt 6grenme (Overfitting) riski artar ve modelin performansi
diisebilir. Ozellikle nadir ozellikleri tanimlamak igin yeterli veri bulunamamasi

performansi da etkileyebilmektedir.

4.3. Smiflandirma Degerlendirme Kriterleri

Siniflandirma degerlendirme kriterleri, bir smiflandirma modelinin dogrulugunu,
giivenilirligini ve genel performansini dlgmek i¢in kullanilan metriklerdir. Bu kriterler,
modelin hangi oranlarda dogru veya yanlis tahminlerde bulundugunu analiz etmeyi saglar
(Giidelek 2019). Iste simiflandirmada yaygin olarak kullanilan baslica degerlendirme

kriterleri:

4.3.1. Kanisikhik Matrisi (Confusion Matrix)

Karigiklik matrisi, modelin dogru ve yanlis siniflandirma sayisini ayrintili olarak gosteren
bir tablodur. Modelin hangi tiir hatalar yaptigin1 ve hangi siiflar1 daha basarili tahmin

ettigini analiz etmeye yardimec1 olur. Karigiklik matrisi dort ana bilesenden olusur:

e Dogru Pozitif : Gergek pozitif 6rneklerin dogru tahmin edilmesi.
e Yanls Pozitif: Ger¢ek negatif 6rneklerin yanliglikla pozitif tahmin edilmesi.
o Yanhs Negatif: Gergek pozitif 6rneklerin yanlislikla negatif tahmin edilmesi.
o Dogru Negatif: Ger¢ek negatif 6rneklerin dogru tahmin edilmesi.
Karisiklik matrisi, modelin her bir sinif i¢in basar1 ve hata oranlarini1 anlamaya yardimci

olur. Hangi hatalarin diizeltilebilecegini gormek i¢in 6nemli bir analiz aracidir.
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4.3.2.Dogruluk (Accuracy)

Dogruluk, modelin dogru siiflandirdig: veri sayisinin toplam veri sayisina oranidir. Tim
smiflar i¢in gecerli bir 6l¢lit olarak kullanilir, ancak dengesiz veri kiimelerinde yaniltici

olabilir.

Dogru Pozitif +Dogru Negatif

Dogruluk = (4.7)

Toplam Ornek Sayisi

4.3.3. Kesinlik (Precision)

Kesinlik, modelin pozitif olarak siniflandirdigi 6rneklerin ne kadarinin gercekten pozitif
oldugunu 6lger. Yanls pozitif sayisinin yiliksek oldugu durumlarda 6nemlidir. (Yanlis

Pozitifler: Modelin pozitif olarak tahmin ettigi, ancak gercekte negatif olan drnekler.)

A Dogru Poziti
Kesinlik = — g 4 = (4.8)
Dogru Pozitif+ Yanlis Pozitif

Yanlis pozitiflerin 6nemli oldugu durumlarda, 6rnegin e-posta spam filtrelemede
(yanlishikla 6nemli bir e-postay1 spam olarak siniflandirma) kesinlik 6nemlidir. Kesinligi
artirmak, yanlis pozitif sayisini azaltarak modelin yalnizca gergekten pozitif olan

ornekleri pozitif olarak tahmin etmesini saglar.

4.3.4.Duyarhlik (Recall) veya Hassasiyet (Sensitivity)

Duyarlilik, ger¢ek pozitiflerin ne kadarinin model tarafindan dogru tahmin edildigini
olger. Ozellikle yanlis negatiflerin minimum olmasi gerektiginde dnemlidir, drnegin tibbi

teshislerde.

Dogru Pozitif

Duyarlilik = (4.9

Dogru Pozitif+ Yanlis Negatif
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Yanlis negatiflerin sorun olusturdugu durumlarda, o6rnegin hastalik teshisi veya
dolandiricilik tespitinde, duyarlilik daha énemlidir. Modelin pozitif 6rnekleri (6rnegin,

hastalikl1 bireyleri) kagirmadan tespit etmesi istenir.

4.3.5.F1 Skoru

F1 skoru, kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir. Dengesiz veri kiimelerinde
daha gilivenilir bir metrik olup hem kesinlik hem de duyarliligin 6nemli oldugu

durumlarda kullanilir.

KesinlikxDuyarlilik

F1= 2x (4.10)

Kesinlik+ Duyarlilik

F1 skoru hem kesinlik hem de duyarliligin 6nemli oldugu durumlarda tercih edilir.
Ornegin, spam filtrelemede yalnizca spam e-postalarin dogru tespit edilmesi degil, dnemli

e-postalarin da yanhslikla spam olarak algilanmamasi gerekir.

4.3.6.ROC Egrisi ve AUC (Area Under Curve)

ROC egrisi, modelin ¢esitli esik degerlerinde duyarlilik ve 6zgiilliglinii gosterir. AUC,
ROC egrisinin altinda kalan alan1 temsil eder ve modelin siniflandirma kapasitesini tek

bir skorda 6zetler. AUC degeri 1°e yakinsa modelin performans: yiiksektir.

e ROC Egrisi: Duyarlilik (True Positive Rate) ve Yanlis Pozitif Oran1 (False
Positive Rate) grafigi.

e AUC: Modelin tiim siiflandirma esiklerinde genel performansini 6zetler.

ROC-AUC, o6zellikle dengesiz veri kiimelerinde modelin performansini degerlendirmek
icin faydalidir. Bankacilik, saglik gibi yanlis siniflandirmanin maliyetli oldugu alanlarda

kullanilir.
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4.3.7. Ozgiilliik (Specificity)

Ozgiilliik, negatif simiflar1 dogru sekilde tanimlayabilme oranidir. Yanlis pozitiflerin
onemli oldugu durumlarda, 6rnegin sahte pozitiflerin sorun yaratabilecegi alanlarda

kullanilir.

Dogru Negatif (4 ll)
Dogru Negatif+ Yanlis Pozitif )

Ozgiilliik =

Yanlis pozitiflerin olumsuz sonuglar dogurabilecegi durumlarda 6zgiillik kullanilir.
Ornegin, bir kredi onay siirecinde, dzgiilliik ile modelin yalnizca gergekten uygun olan

basvurulart onaylayip onaylamadigina bakilir.

4.3.8. Log-Kayip (Logarithmic Loss veya Log-L0ss)

Log-kayip, modelin her bir sinif i¢in tahmin ettigi olasiliklar iizerinden dogrulugunu
Olcer. Tahminler ile gercek etiketler arasindaki farkin logaritmik kaybini hesaplar. Diigiik

log-kayip, modelin tahminlerinin gergek degerler ile uyumlu oldugunu gosterir.

Ozellikle smiflandirma tahminlerinin olasilikli yapildigi durumlarda, 6rnegin finansal

tahminlerde ve saglik teshislerinde tercih edilir.

4.3.9.Cohen’s Kappa Katsayisi

Cohen's Kappa, modelin dogrulugunu tesadiifi tahmin olasiligina gore ayarlayan bir
olgiittliir. Degeri -1 ile 1 arasinda degisir ve yiiksek degerler daha giiglii bir model
performansini gosterir.

Cohen’s Kappa, oOzellikle iki sinifli problemler i¢in kullanilmakta olup modelin
rastlantisal dogruluk olasiligr gbz Oniinde bulundurularak degerlendirilmesi gereken

durumlarda tercih edilir.
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4.4. Verinin Hazirlams1

Bu ¢aligmada kullanilan veri seti, gercek elektrik tiiketicileri sayaglarindan kaydedilen
saya¢ okuma degerleri ile olusturulmustur. Zamana bagl olarak degisen elektrik tiiketim
verisinin elde edilmesi i¢in sayaglarda okunan degerler (W,) zamanla diferansiyel
alinarak, o zaman aralig1 i¢in tiiketilen elektrik enerjisinin temsil edilmesi saglanmistir.
Bu enerjinin zamana bagli tiirevi ise herhangi bir anda ¢alisan toplam cihazlarin ortalama

giicii (Pt) denklem 4.12 ile hesaplanabilir.

_ Wie—Weq

P,
t At

(4.12)

Toplamda 310 farkli kullanicidan elde edilen veriler kullanilmistir. 2023 yilina ait yarim
saat araliklarla toplanmis veri, saya¢ okuma isleminde kacirilan degerler i¢in lineer
interpolasyon ile eksik degerler doldurulmustur. Her zaman ani i¢in deger iiretilmesi
saglanarak zaman serisi olarak degerlendirilen veriler es boyuta getirilmistir. Sekil 4.20 -
4.24°te rastgele secilmis tiiketicilerden alinan aktif elektrik tiiketim verilerinin zaman
serisi olarak gosterimi ve mikro 6l¢eklerde incelenmesi gosterilmistir. Cizelge 4. 1°de
siiflara gore aktif tiikketimin istatistikleri verilmistir. Bu tabloda veri setinde buluna her
bir Ornege ait istatistiksel degerler hesaplanarak, hesaplanan degerlerin minimum,
maksimum ve ortalama degerleri verilmistir. Buradaki %25,%50,%75 degerleri
siralanmis verinin ¢eyreklik dilimlerindeki verinin dagiliminin daha iyi anlasilmasina ve
Ozellik ¢ikarilmasina yardimci olan istatistiksel degerlerdir. Bu ¢eyreklikler verinin alt,

orta ve list boliimlerini anlamak igin bir fikir olusturmaktadir.

7= X0 (4.13)

z = Standart deger
x=gbzlemlenen deger
p = orneklemin ortalamasi

o = drneklemin standart sapmasi
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Ancak 0lcii aletlerinin arizasi veya yanlis degerler kaydedilmesi ile sayaglardan alinan
degerlerde aykir1 degerler veya sayacin geri sarmasi sebebi ile negatif degerler

gozlemlenmistir. Bu degerlerin ayristirllmast i¢in denklem 4.13’teki z-skoru

istatistiginden yararlanilmistir. Buna gore ortalama degerden 3 x standart sapma kadar
sapan degerler aykir1 degerler olarak veri setinden ¢ikarilarak yerine lineer interpolasyon
ile degerler doldurulmustur. Siif bazinda toplam istatistiksel biiyiikliikler tablo 1°de
verilmistir. Bu istatistiksel ile

degerlerden bazilari smiflarin  ayrisabilecegini

gostermektedir.

Cizelge 4.1 Siniflara gore aktif tiiketimin istatistikleri (min.-ort.-maks.)

Istatistik\  Tarimsal Ticari Sanayi Mesken I¢me suyu

Siniflar

Adet 66 74 81 31 58

Min. 0.0-0.10-5.61 0.00-2.72-52.43 0.00-2.53-115.91 0.00-0.28-0.81  0.00-10.30-232.87
Maks. 0.08-39.84-281.17 0.64-63.28-1711.20 0.12-206.86-2207.99  0.01-8.44-71.75 0.02-35.73-565.80
Ort. 0.01-11.72-90.55 0.07-25.09-612.97 0.01-75.81-1251.05 0.01-2.00-32.85  0.01-23.10-405.67
Std Sapma 0.03-9.03-81.12 0.05-13.01-400.10 0.01-49.76-591.64 0.00-2.00-15.34 0.01-5.67-50.61

25%

50%

75%

0.00-4.02-43.12

0.00-10.06-75.89

0.00-17.25-153.52

0.00-13.55-193.20

0.01-24.92-717.5999

0.07-33.87-938.39

0.00-41.41-695.52

0.00-70.72-1531.79

0.00-98.13-1752.60

0.01-0.98-21.39

0.00-1.06-26.22

0.00-1.93-44.16

0.00-18.45-357.07

0.00-24.01-424.34

0.00-26.86-441.59

Modelin karmasikligi, verinin uzun boyutlu olmasi siniflandirmanin daha iyi analiz
edilebilmesi bakimindan 310 adet (310x3) zaman serisi aylik zaman serilerine
dontistiiriilmiis, her kullanicidan 10 adet 6rnek ile nihai veri seti olusturulmustur. Verinin
ayni sinifa ait tiiketiciler ig¢in aylik olarak ayni 6zellikleri icerebilecegi zamanin tekrar
etmesi bakimindan kaginilmaz sonugtur. Bu sebepten bir 6rnek i¢in ayn1 6zellikleri iceren
veri tekrar1 gereksizdir. Sonug olarak zaman serisi siniflandirma isleminde her bir deger

derin mimariler i¢in bir 6zellik olmaktadir. Ayn1 zamanda bu kadar ¢ok 6zellik barindiran
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verinin modelde egitim siiresi uzun olacaktir. 1 aylik veri toplamda 1440 adet (yarim
saatlik) zamana bagli degisen veri icermektedir. Boylelikle hem bir 6rnek icin 6zellik
sayis1 azaltilmis hem de her bir siniftaki 6rnek sayist 10 katina ¢ikmaistir. Bu islem sonrasi
gbzlemlenen verideki 6rnek sayisinin yetersizligi icin asir1 drnekleme (oversampling)
metotlarina, bir Ornek icin Ozelliklerin azaltilmasi amaci ile yetersiz Ornekleme

(undersampling) metotlarina ihtiya¢ duyulmamastir.

Enerji tuketim degerleri

Enerji tuketim degerleri
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Sekil 4.20 i¢cme suyu sinifindan rastgele secilmis tiiketicilerin aktif elektrik tiiketiminin zaman
serisi olarak gdsterimi ve mikro 6lgeklerde incelenmesi
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Sekil 4.21 Mesken sinifindan rastgele secilmis tiikketicilerin aktif elektrik tiiketiminin zaman serisi
olarak gosterimi ve mikro 6lgeklerde incelenmesi
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Sekil 4.22 Sanayi sinifindan rastgele se¢ilmis tiiketicilerin aktif elektrik tiiketiminin zaman serisi
olarak gosterimi ve mikro 6lgeklerde incelenmesi
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Sekil 4.23 Tarimsal sulama sinifindan rastgele segilmis tiiketicilerin aktif elektrik tiiketiminin
zaman serisi olarak gdsterimi ve mikro 6lgeklerde incelenmesi
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Sekil 4.24 Ticarethane sinifindan rastgele secilmis tiiketicilerin aktif elektrik tiiketiminin zaman
serisi olarak gdsterimi ve mikro 6lgeklerde incelenmesi
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Sekil 4.25 Siiflarin dagilimi
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Daha sonra bu secilen aylik verilerde deger igermeyen (tamami ‘0’ olan) ornekler
cikarilmistir. Nihai olarak 2968 adet 6rnek ile siniflandirma islemi yapilmistir. Cogullama
ile elde edilen 3100 adet 6rnegin smiflar1 ve her siniftan 6n isleme sonucu elde edilen
ornek sayis1 Sekil 4.25°te verilmistir. Bu smiflar Tirkiye elektrik dagitim sektoriinde
mevzuat ile belirlenen siniflar olup, her biri kendi sinifina ait 6zellikler barindirmaktadir.
Gerek calisma zamanlari, periyodikligi gerekse calisan cihazlarin 6zellikleri (¢alisma

siiresi ve giicii) en ayirt edici 6zellikler olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Bu adimlar sonucunda elde edilen veri seti, CNN-LSTM modelinin egitim ve dogrulama
stireclerinde kullanilmigtir. Bu siireglerde, veri setinin dengesi ve ¢esitliligi gbz oniinde

bulundurularak %80-%20 seklinde bolinmiis ve kullanilmustir.

Veri setinin hazirlanisi, onerilen modelin dogrulugu ve giivenilirligi acisindan kritik
Ooneme sahiptir. Dogru ve temiz veri, modelin etkin bir sekilde egitilmesini ve nihai olarak
dogru tahminler yapmasini saglamaktadir. Son olarak her bir 6rnek onerilen modelde
kullanilan CNN-2D katmanina giris verisi olarak resme dontistlriilmiistiir. Veriye farkl
acidan bakilmasini saglayan bu doniisiimde her smifta gorsel olarak farkli sekillerin

cikmasi Sekil 4.26-30’de gozlemlenmektedir.

Enerji tliketim degerleri
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Sekil 4.26 Mesken tiiketiminin 2D resme doniistiiriilmesi (a-zaman serisi, b-tek kanal aktif
tiikketim (gri 6lgekli), c-lic kanal (RGB))
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Rastgele secilmis 6rnekler incelendiginde Sekil 4. 26°teki mesken abonesinin ayni zaman
diliminde endiiktif ve kapasitif tiiketimlerinin aktif tiikketime oranlarinin yiiksek oldugu
gorilmektedir. Bu durum mesken abonelerine uygulanmayan reaktif tiiketim

kontroliinden kaynaklandig1 sdylenebilir.

Zaman serisinin resme doniistliriilmesi ile verinin herhangi noktasindaki korelatif veri
sayist arttirtlmigtir. Zaman serisi olarak ¢ikarilamayan 6zellikler resme doniistiiriildiikten
sonra CNN-2D yardimi ile c¢ikarilabilir. Yani bir noktadaki verinin Oncesinde ve
sonrasindaki verilerin haricinde {istlinde (bir giin 6nce ayni saat) ve altindaki (bir giin
sonra ayni saatte) veriler ile iliskiler de incelenebilir. Boylece bir drnekte her glin ayni
zamanda calisan bir cihaz bulunmasi durumunda bu iliskilerin korelasyon katsayisi

yiiksek ¢ikmaktadir.

Enerji tiiketim degerleri
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Sekil 4.27 igme suyu tiiketiminin 2D resme doniistiiriilmesi (a-zaman serisi, b-tek kanal aktif
tiikketim (gri 6lgekli), c-li¢ kanal (RGB))

Sekil 4.27’teki igme suyu aboneliginde tek bir alicinin tiim giin boyunca periyodik olarak
programlanan saatlerde c¢alistig1r goriilmektedir. Baz1 tesislerde icme suyu tesisindeki
pompanin samandira yardimi ile seviye kontrolii yapilarak veya dijital olarak
programlanmis bir role yardimu ile belirli araliklarda calistirilmasi saglanabilir. Her iki
durumda da korelasyon grafiginde 0 degerinden pozitif bir degere gegisler goriinecektir.

Sekil 4.31 ‘de korelasyon grafigi goriilmektedir.
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Enerji tiketim degerleri
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Sekil 4.28 Sanayi tiikketiminin 2D resme doniistiiriilmesi (a-zaman serisi, b-tek kanal aktif tiiketim
(gri 6lgekli), c-li¢ kanal (RGB))
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Sekil 4.29 Ticari tiiketiminin 2D resme doniistiiriilmesi (a-zaman serisi, b-tek kanal aktif tiiketim
(gri 6lgekli), c-li¢ kanal (RGB))

Sekil 4.28 ve Sekil 4.31’da goriilen sanayi ve ticari drneklerin giiniin belirli saatlerinde
tikketim yapildigi, diger zamanlarda ise nispeten daha kiigiik tiikketim yapildigi zaman
serisinin resme doniistiiriilmesi ile ancak goriilebilmektedir. Mesai saatlerine tekabiil
eden bu tiiketim saatleri, resmf tatil gibi tatillerde kullanim olmadig1 gibi ¢ikarimlar derin

aglar yardimu ile kolayca yapilabilmektedir.
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Enerji tiketim dederleri

—— Aktif enerji

40 + — indktif enerji
—— Kapasitif enerji

30 +

204

Enerji[kwh-kVArh]

T T T T T T T T
) 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
Zaman[yarim saat aralikh]

(a) (b) (©)

Sekil 4.30 Tarimsal tiiketiminin 2D resme doniistiiriilmesi (a-zaman serisi, b-tek kanal aktif
tilketim (gri 6lgekli), c-li¢ kanal (RGB))

Sekil 4.30°deki tarimsal sulama Orneginde ise tretilen {riine gore yilin belirli
mevsimlerinde tiiketimin yogun oldugu. Insan gozii ile bakildiginda resme déniistiirmek
bu sekilde yorum yapma olanagi tanirken bu igslemin CNN ile yaptirilmasi abone
gruplarinin  6zelliklerinin daha detayli ¢ikarilarak daha dogru sonuglara ulagmay:

kolaylagtirmaktadir.

Korelasyon grafigi (Pearson r = 0.43) Korelasyon grafigi (Pearson r = 0.32)
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Sekil 4.31 Igme suyu sinifindan rastgele segilmis tiiketicilerin yarim saat dncesi ve bir giin sonraki
ayni zamandaki verilerin korelasyon grafikleri
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Korelasyon grafigi (Pearson r = 0.85) Korelasyon grafigi (Pearson r = 0.51)
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Sekil 4.32 Mesken sinifindan rastgele segilmis tiiketicilerin yarim saat dncesi ve bir giin sonraki
ayni zamandaki verilerin korelasyon grafikleri

Korelasyon grafigi (Pearson r = 0.90) Korelasyon grafigi (Pearson r = 0.59)
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Sekil 4.33 Sanayi sinifindan rastgele secilmis tiiketicilerin yarim saat 6ncesi ve bir giin sonraki
ayni zamandaki verilerin korelasyon grafikleri

Korelasyon grafidi (Pearson r = 0.97) Korelasyon grafigi (Pearson r = 0.80)
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Sekil 4.34 Tarimsal sulama sinifindan rastgele secilmis tiiketicilerin yarim saat dncesi ve bir giin
sonraki ayn1 zamandaki verilerin korelasyon grafikleri
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Korelasyon grafigi (Pearson r = 0.90) Korelasyon grafigi (Pearson r = 0.81)
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Sekil 4.35 Ticarethane sinifindan rastgele secilmis tiiketicilerin yarim saat 6ncesi ve bir giin
sonraki ayn1 zamandaki verilerin korelasyon grafikleri

4.5. Onerilen Model

Bu calismada, elektrik tiiketimi verilerinden tarife grubu tahmini yapmak i¢cin CNN ve
LSTM modellerini bir araya getiren bir model kullanilmistir. CNN modeli goriintii isleme
ve siniflandirma ¢alismalarinda olduk¢a yogun olarak kullanilmaktadir. LSTM ise zaman
Serilerinin ge¢mis gozlemleri hafiza ederek tahmin algoritmalarinda siklikla
kullanilmaktadir. Bu modellerin birlestirilmesi, zaman serilerinde hem uzamsal hem de

zamansal desenleri etkili bir sekilde 6grenebilir ve karmasik iliskileri modelleyebilir.

CNN, her ne kadar ¢ogunlukla resimlerin siniflandirmasinda kullanilsa da sinyalleri
tanimada sinyal isleme teknigi olan konvoliisyon islemi ile 6zelliklerin ¢ikarilmasinda
basarili bir tekniktir. Konusma tanimada ses sinyalleri filtrelenerek siniflandirma
yapilmigtir (Abdel-Hamid vd. 2013). Insan aktivitelerine bagl olarak sensérlerden elde
edilen verilerin hareketin tanimlanmasinda CNN’den yararlanilmistir (Sadouk vd. 2018)
CNN-TS adinin verildigi modelde, zaman serileri 6n isleme esnasinda sentetik olarak
genisletilerek daha hizli bir 6grenme siireci saglanmistir (Taherkhani vd. 2023). Bu
sekilde ResNet agina oranla 8,43 kat daha hizli egitim zamani yakalanmistir. LSTM agi,
zaman serilerinin ardigik 6zelliklerinin ¢ikarilmasinda etkili bir yontem olarak Parkinson

hastaligi  teshisinde kullamilmistir (Pham vd. 2019). Fizyolojik sinyallerin
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siiflandirmasinda LSTM ve bulanik mantik kullanilarak yiliksek dogruluk ve daha hizli
ogrenme saglanmistir (Pham 2021). LSTM-FCN adinda olusturulan aga CNN-1D
katmanindan sonra eklenen siklastirma-uyarma (squeeze-and-excite) katmani ile egitim
stireci hizlandirilmistir (Karim vd. May 2019, August 2019). LSTM-FCN, LSTM ve
CNN bloklarinin paralel olarak ¢aligmast sonrasi siniflandirma katmaninda birlestirme
mantigina dayanir. MACNN adinda oOnerilen agda, zaman serilerinin farkli 6zellikleri
paralel CNN aglan ile ¢ikarilarak daha yiiksek dogruluga sahip siniflandirma
yapilabildigi belirtilmistir (Cui vd. 2021).

Ozellik Cilkarma

2

Giriz Verizi

. fa
X2 | [ CNN Katmam fa LSTM Katmam || Smiflandirma

x3

Sekil 4.36 Onerilen modelin blok diyagranm

Modelin ilk katmani, elektrik tiiketimi verilerinin uzamsal desenlerini 6grenmek i¢in bir
CNN katmanidir. Bu katman, veri setindeki Oriintiileri algilamak ve onemli 6zellikleri
¢ikarmak i¢in evrigim islemlerini kullanir. CNN katmanina giris olarak verinin iki boyutlu
matris formatina doniistiirilmesi sekil 4.26- 4.30°de gosterilmistir. Farkli giinlerin ayni
saatlerinde gozlemlenen verilerin 6zellikle bir giin 6ncesi veya bir giin sonrasinda yiiksek
korelasyona sahip oldugu sekil 4.31- 4.35’te gozlemlenmistir. Bu sebepten zaman serisi
resme dontistiiriilerek 2 boyutlu CNN mimarisi kullanilmas: saglanmistir. Ayrica CNN

ciktilart ile LSTM giris boyutu azaltilmis olur. Bu da LSTM egitim siiresini de azaltir.

CNN bloklarindan sonra elde edilen 6zellik haritalari, bir dizi LSTM hiicresine iletilir.
LSTM, zaman serilerindeki uzun siireli bagimliliklar1 modellemek i¢in kullanilan bir tiir
tekrarlayan sinir agidir. LSTM katmani, ge¢mis zaman adimlarindan gelen bilgileri
kullanarak gelecekteki degerleri tahmin etmek icin igsel hafiza mekanizmalarini kullanir.

Unutma kapisi(F) ile gegmis verilerin simdiki zaman i¢in 6nemsizligi bulunarak sonraki
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egitimlerden silinmesi, giris kapisi(I) ile gecmis verilerin simdiki zaman ile iligkisi
oraninda sonraki egitimlere dahil edilmesi saglanir. Cikis kapisindan(O) {iretilen sonuglar
hem c¢ikis katmanma(C) hem de bir sonraki bloga(H) iletilerek tekrarlayan bir yapi

olusturulmustur.

LSTM katmanimin ¢iktilari, tam baglantili katmanlar araciligiyla smiflandirma igin
sonuclara dontistiiriiliir. Bu katmanlar, modelin ¢iktisini belirli sinif etiketlerine karsilik
gelen olasilik dagilimlarina dondstiiriir. Sekil 4.36> de modelin blok diyagrami
goriilmektedir. LSTM katmaninin karmasikligi uzun egitim siireglerinde verinin
ezberlenmesine yol agmaktadir. Bu durumun engellenmesi amaci ile her turdan sonra

model parametrelerinin bir kismi1 “dropout” katmanai ile elenmelidir.

CNN bloklar1 sonrasi olusturulan aktivasyon haritalar1 sekil 4.37 - 4.40°’ta verilmistir.
Yukaridan asagi dogru sirasi ile 1., 2., ve 3. CNN katmani sonrasi filtrelenen veriler

goriintiilenmektedir.

0 5 50 15 100 125 150 175
conv2d_5

Sekil 4.37 Igme suyu aktivasyon Haritas
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Sekil 4.39 Sanayi aktivasyon haritasi

45



conv2d_3
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Sekil 4.40 Tarimsal aktivasyon haritasi
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Sekil 4.41 Karisiklik matrisi
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Sekil 4.41°deki karmagiklik matrisi incelendiginde tarimsal sulama tarifesinin oransal
olarak daha diislik dogrulukta tahmin edildigi goriilmektedir. Diger tarifelerin daha dogru
modellendigi durumda tarimsal sulama tarifesinin 6zellik ¢ikartilmasi isleminin nispeten
daha basarisiz oldugu, bu siniftaki érneklerin zamansal olarak dengesiz ¢alistig1 yorumu
yapilabilir. Gergekte ticari olup modelde sanayi tahmin edilen, gercekte sanayi olup ticari
olarak tahmin edilen basarisiz tahminler de diger basarisiz tahminlere oranla daha yiiksek
oldugu goriilmektedir. Bu durumun boliim 4’te anlatilan iki smifa ait ortak 6zelligin

olmasindan kaynaklandigi1 sdylenebilir.

Model, elektrik tiiketimi verilerinin zaman i¢indeki degisimlerini dikkate alarak hangi
tarife grubuna ait olduguna dair tahmin edilmesi amaci ile kullanilmistir. Egitim
siirecinde, modelin parametreleri, veri seti ilizerindeki kayiplarin minimize edilmesi
amaciyla 6grenilmistir. Kullanilan model hem uzamsal hem de zamansal desenleri etkili
bir sekilde 6grenerek, elektrik tiiketimi verilerinden tarife gruplarinin tahmininde basaril

sonuclar elde etmistir.
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5. TARTISMA ve SONUC

Bu caligma, elektrik tiiketimi verilerinden bir 6rnegin hangi tarife grubuna ait oldugu ile
alakali tahmin yapmak i¢in CNN ve LSTM modellerini bir araya getiren bir yaklagim
onermektedir. Tarifelerin siniflandirilmasi ile alakali literatiirde ¢alisma olmamasi
bakimindan 6zgiin bir caligma olarak bu alandaki calismalara dnciiliik edecektir. Onerilen
model, veri setindeki 3 kanalli zaman serileri iizerinde egitilmis ve dogrulanmstir. Elde

edilen sonuclar agagida 6zetlenmektedir:

. Egitim Verisi Dogrulugu: Model, egitim verisi iizerinde %87 dogruluk elde
etmistir. Bu sonug, modelin elektrik tiiketimi verilerinden tarife gruplarina iligkin

desenleri basariyla 6grendigini gostermektedir.

. Dogrulama Verisi Dogrulugu: Model, dogrulama verisi tizerinde %82 dogruluk
elde etmistir. Bu sonug, modelin genelleme yeteneginin oldugunu ve yeni veri

orneklerinde de etkili oldugunu gostermektedir.
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Sekil 5.1 Model Ozeti

3 adet CNN-2D, 1 adet LSTM katmani igeren modelde toplamda 860549 parametre
bulunmaktadir. Sekil 5.1°de gosterilmistir. Katmanlarda bulunan filtre sayis1 ve pencere

genisligi gibi parametreler deneysel olarak egitimin hiz1 ve dogrulugu 6n planda tutularak
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belirlenmistir. Yapilan siniflandirma egitimi sonrasi tahmin edilen siniflara ait karisiklik

matrisi sekil 5.7’de verilmistir.

Model daha sonra ayni eksende diger modeller ile ¢izelge 5.1°°de karsilagtirilmistir.
CNN-2D katmanlan ile ¢ikarilan ozelliklerin CNN-1D katmanlarindan elde edilen
ozelliklerden daha ayirt edici oldugu tespit edilmistir. Ayrica modelleri sadece CNN veya
sadece LSTM katmanlari ile egitildiginde dnerilen modele oranla daha basarisiz oldugu
gorilmektedir. Modellerin giris verisinin zaman serisi olmasina ragmen 2 boyutlu
yaklagim ile daha uygun sonuglar alinmistir. Burada sadece LSTM katmani igeren
modelin diger modellere gore daha uzun egitim siiresine sahip oldugu tespit edilmistir.
CNN-1D yaklagim1 veriyi iyi 0grenmesine karsilik test verisinde CNN-2D yaklasimina

gbre hem daha yavas hem de dogruluk bakimindan basarisiz olmustur.

Cizelge 5.1 Farkli modellerin 25 tur egitim sonucu dogruluk degerleri karsilastirmasi

CNN-2D LSTM CNN- CNN-
1D+LSTM 2D+LSTM
Egitim Dogrulugu(%) 72.69 63.42 96.03 87.83
Test Dogrulugu(%) 69.66 58.16 75.51 82.37
Egitim Siiresi (sec.) 185 6371 484 186

Bu calismanin sonuglar1 gelecekte miisteri segmentasyonunun daha dogru yapilmasi ile
akilli sebeke uygulamalarinda talep tarafinin daha dogru analiz edilerek
yonlendirilmesine katki saglayacaktir. Bu sekilde sebeke ve tesis planlamalar1 da daha
dogru yapilabilecektir. Ayrica gozlemsel olarak yapilacak usulsiiz kullanim tespitinin
ulasim ve is¢ci maliyetlerini diislirerek hizli bir sekilde yapilabilmesine olanak
saglayacaktir. Gelecek c¢aligmalarda farkli abone gruplari ile veri Ornek sayist da
arttirllarak derin aglarla olusturulacak farkli modeller olusturulabilir. Dinamik fiyatlama
mekanizmalarindan alinacak verilerle de tiiketim verileri iliskilendirilip tiiketim-fiyat

iligkisi ile daha dogru sonuglar elde edilmesi planlanmaktadir.

49



6. KAYNAKLAR

Aadhitya A., Rajapriya R., Vineetha R.S., May 2023, M.B. Anurag, Predicting Stock
Market Time-Series Data using CNN-LSTM Neural Network Model.
https://doi.org/10.48550/arXiv.2305.14378

Abdel-Hamid O., Deng L., Yu D.,2013, Exploring convolutional neural network
structures and optimization techniques for speech recognition, Proc. Interspeech,
Lyon, France, pp.1173-1175. O1:10.21437/Interspeech.2013-744

Amyady N, 2001. Short-Term Hourly Load Forecasting Using Time-Series Modeling
With Peak Load Estimation Capability, IEEE Transactions on Power Systems,
Vol. 16, No.4, pp.798-805.

Antonucci A., De Rosa R., Giusti A., et al., January 2015, Robust classification of
multivariate time series by imprecise hidden Markov models, International
Journal of Approximate Reasoning, vol.56, part B, pp.249-263.
https://doi.org/10.1016/j.ijar.2014.07.005

Bagnal A., Lines J., Bostrom A., Large J., Keogh E., November 2016, The great time
series classification bake off: a review and experimental evaluation of recent

algorithmic advances, Data Min Knowl Discov, vol.31, no. 3, pp.606-660.

Bevk P., Suci¢ B., Pusnik M., 2013, Challenges and opportunities of electricity
consumption optimisation in Slovenian households, 4th International Youth
Conference on Energy (I'YCE), Hungary. DOI:10.1109/1'YCE.2013.6604134

Cejka S., Frieden D., Kitzmiiller D, 2021, Implementation of self-consumption and
energy communities in Austria's and EU member states' national law: A
perspective on system integration and grid tariffs, Online Conference. DOI:
10.1049/icp.2021.1526

Ceylan G.,2004, Yapay Sinir Aglar1 Ile Kisa Dénem Yiik Tahmini, istanbul Teknik

Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi, 117s, Istanbul.

50


https://arxiv.org/search/q-fin?searchtype=author&query=A,+A
https://doi.org/10.48550/arXiv.2305.14378
http://dx.doi.org/10.21437/Interspeech.2013-744
https://doi.org/10.1016/j.ijar.2014.07.005

Chen X., Weng L., Zhu H., Lian D., 18 June 2021, A Novel Pricing Algorithm Based on
Reward-Punishment Mechanism for Supply and Demand Balancing, Frontaiers in
Energy Research. DOI:10.3389/fenrg.2021.682300

Cui Z., Chen W., Chen Y., April 2021, Multi-scale convolutional neural networks for
time series classification, Neural Networks, vol.136, pp. 126-140.
https://doi.org/10.1016/j.neunet.2021.01.001

Dagitim Lisanst Sahibi Tiizel Kisiler Ve Gorevli Tedarik Sirketlerinin Tarife
Uygulamalarma iliskin Usul Ve Esaslar EPDK, 2015, Resmi Gazete, 31Aralik
2015, 29579.

Deng H., Runger G., Tuv E., Vladimir M., August 2013, A time series forest for
classification and feature extraction, Inf. Sci.,, vol. 239, pp.142-153.
https://doi.org/10.1016/j.ins.2013.02.030

Elektrik Piyasas1 Tiiketici Hizmetleri Yonetmeligi, 2018, Resmi Gazete, 30 Mayis
2018,30436.

Fukushima K.,1980 Neocognitron: A self-organizing neural network model for a
mechanism of pattern recognition unaffected by shift in position, Biological
Cybernetics 36.4, pp. 193-202.

Grzani¢ M., Morales J.M., Pineda S., Capuder T., February 2021, Electricity Cost-
Sharing in Energy Communities Under Dynamic Pricing and Uncertainty, IEEE
Access, vol.9, pp. 30225-30241. DOI: 10.1109/ACCESS.2021.3059476

Gudelek M. U., Boluk, S. A., and Ozbayoglu A. M., 2017, A deep learning based stock
trading model with 2-D CNN trend detection. In: 2017 IEEE Symposium Series
on Computational Intelligence (SSCI). IEEE.

Giidelek M.U., 2019, Zaman Serisi Analizi ve Tahmini: Derin Ogrenme Yaklasimu,
TOBB ET Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi, 102s,
Ankara.

51


https://www.sciencedirect.com/journal/neural-networks
https://doi.org/10.1016/j.ins.2013.02.030

Giines O., Morgiil O., 2021, LSTM Based Classification of Targets using FMCW Radar
Signals, 29th Signal Processing and Communications Applications Conference
(SIV), Istanbul, Turkey. DOI: 10.1109/S1U53274.2021.9477927

Hochreiter S. and Schmidhuber, J., 1997, Long Short-Term Memory, Neural
Computation, 9.8, pp. 1735-1780.

Jeong Y., Jeong M.K., Omitaomu O.A., September 2011, Weighted dynamic time
warping for time series classification, Pattern Recognition, vol.44, no.9, pp. 2231-
2240. https://doi.org/10.1016/j.patcog.2010.09.022

Karim F., Majumdar S., Darabi H., Chen S., December 2017, LSTM Fully Convolutional
Networks for Time Series Classification, IEEE Access, vol.6, pp. 1662—16609.
DOI:10.1109/ACCESS.2017.2779939

Karim F., Majumdar S., Darabi H., May 2019, Insights Into LSTM Fully Convolutional
Networks for Time Series Classification, IEEE Access, vol.7, pp. 67718 — 6772.
DOI: 10.1109/ACCESS.2019.2916828

Karim F., Majumdar S., Darabi H., Harford S., August 2019, Multivariate LSTM-FCNs
for time series classification, Neural Networks, vol.116, pp. 237-245.
https://doi.org/10.1016/j.neunet.2019.04.014

Kaya H., Giindiiz Oguducu S., July 2015, A distance-based time series classification
framework, Information Systems, vol. 51, pp. 27-42.
https://doi.org/10.1016/j.is.2015.02.005

Kocaman B., 2012, Elektronik Saya¢ Kullaniminda Tarife Se¢iminin Onemi, BEU Fen
Bilimleri Dergisi, 1, 59-65, 2012.

Krizhevsky A., Sutskever 1., and Hinton G. E., 2012, ImageNet Classification with Deep
Convolutional Neural Networks, Advances in Neural Information Processing

Systems 25. Ed. by Pereira, F. et al. Curran Associates, Inc., pp. 1097-1105.

52


https://ieeexplore.ieee.org/author/37371436900
https://doi.org/10.1109/SIU53274.2021.9477927
https://doi.org/10.1016/j.patcog.2010.09.022
https://doi.org/10.1016/j.neunet.2019.04.014
https://doi.org/10.1016/j.is.2015.02.005

LeCun, Y. A. et al. ,2012, Efficient BackProp. Ed. by Montavon, G., Orr, G. B., and
Miiller, K.-R. Berlin, Heidelberg: Sprinwvanmgger Berlin Heidelberg, pp. 9-48.

LeCun, Y. et al., 1989, Backpropagation Applied to Handwritten Zip Code Recognition,
Neural Computation 1.4, pp. 541-551.

Lee H., May 2024, Automated tariff design for energy supply—demand matching based
on Bayesian optimization: Technical framework and policy implications, Energy
Policy, vol 188. https://doi.org/10.1016/j.enpol.2024.114102.

Lines J., Bagnall A., 2014 Time series classification with ensembles of elastic distance
measures, Data Min Knowl Discovery, vol 29, no3, pp.565-592, June 2014.
DOI:10.1007/s10618-014-0361-2

Mahmoud R.A.A., Emam A., May 2022, Coherence-based automatic power factor
correction (APFC) algorithm for power grids, The Journal of Engineering, vol.
2022, no.5, pp.512-527, https://doi.org/10.1049/tje2.12133

Morchen F., 2003, Time series feature extraction for data mining using DWT and DFT.

Data Bionics, Philipps-Univ, Marburg, Germany, Teknik Rapor, pp.1-33.

Nakai M., Loessl V. ve Wetzel H., September 2024, Preferences for dynamic electricity
tariffs: A comparison of households in Germany and Japan, Ecological
Economics, Vol. 223. https://doi.org/10.1016/j.ecolecon.2024.108239

Olah C., 2015, Understanding LSTM Networks.

Otomatik Saya¢ Okuma Sistemlerinin Kapsamina ve Saya¢ Degerlerinin Belirlenmesine
Iliskin Usul ve Esaslar EPDK, 2011, Resmi Gazete, Rev. 2015, 10 Nisan 2011,
27901.

Ozbay Y., Ceylan R., Karlik B, April 2006, A fuzzy clustering neural network
architecture for classification of ECG arrhythmias, Comput Biol Med, vol. 36,
no.4, pp. 376-388. https://doi.org/10.1016/j.compbiomed.2005.01.006

53


https://doi.org/10.1016/j.enpol.2024.114102
http://dx.doi.org/10.1007/s10618-014-0361-2
https://doi.org/10.1049/tje2.12133
https://doi.org/10.1016/j.ecolecon.2024.108239
https://doi.org/10.1016/j.compbiomed.2005.01.006

Pal K. K., Sudeep, K. S., 2016, Preprocessing for image classification by convolutional
neural networks, IEEE International Conference on Recent Trends in Electronics,
Information Communication Technology (RTEICT), pp. 1778-1781.

Pham T.D., March 2021, Time—frequency time—space LSTM for robust classification of
physiological signals, Scientific Reports, vol.11, no.1. DOI:10.1038/s41598-021-
86432-7

Pham T.D., Wardell K., Eklund A., Salerud G., November 2019, Classification of short
time series in early Parkinson’ s disease with deep learning of fuzzy recurrence
plots, IEEE/CAA Journal of Automatica Sinica, vol.6, no.6, pp. 1306 — 131. DOI:
10.1109/JAS.2019.1911774

Rakthanmanon T., Campana B., Mueen A., et al., September 2013, Addressing big data
time series: Mining trillions of time series subsequences under dynamic time
warping, ACM Transactions on Knowledge Discovery from Data, vol.7 no.3,
pp.1-31. https://doi.org/10.1145/2500489

Reddy G.V., Aitha L.J., Poojitha C., Shreya A.N., Reddy D.K., Meghana G.S., June 2023,
Electricity consumption prediction using machine learning, in 4th International
Conference on Design and Manufacturing Aspects for Sustainable Energy,
GRIET, India, vol.391, p.9. https://doi.org/10.1051/e3sconf/202339101048

Sadouk L., 2019, CNN Approaches for Time Series Classification, Chun-Kit Ngan (ed.).
DOI: 10.5772/intechopen.81170

Sadouk L., Gadi T., Essoufi E.H., 15 May 2018, Convolutional neural networks for
human activity recognition in time and frequency domain, in: Proceedings of
ICRTS, pp:485-496.

Sezer O. B. and Ozbayoglu A. M., 2018, Algorithmic financial trading with deep
convolutional neural networks: Time series to image conversion approach. In:
Applied Soft Computing 70, pp. 525-538.

54


https://www.nature.com/articles/s41598-021-86432-7#auth-Tuan_D_-Pham-Aff1
https://ieeexplore.ieee.org/author/37089933782
https://ieeexplore.ieee.org/author/340384666093579
https://ieeexplore.ieee.org/author/37844158200
https://ieeexplore.ieee.org/author/279445408430556
https://doi.org/10.1145/2500489
https://doi.org/10.1051/e3sconf/202339101048

Singh D., Singh S. P., 2001. A Self-Selecting Neural Network For ShortTerm Load
Forecasting, Electric Power Components and Systems, Taylor and Francis, Vol.
29, pp.117-130.

Singh S, Yassine A., February 2018, Big Data Mining of Energy Time Series for
Behavioral Analytics and Energy Consumption Forecasting, Data Science and Big
Data in Energy Forecasting, vol.11, no.2, pp.452.
https://doi.org/10.3390/en11020452

Stute J. ve Klobasa M., June 2024, How do dynamic electricity tariffs and different grid
charge designs interact? Implications for residential consumers and grid
reinforcement requirements, Energy Policy, vol. 189.
https://doi.org/10.1016/j.enpol.2024.114062

Taherkhani A., Cosma G., McGinnity T.M., 2023, A Deep Convolutional Neural
Network for zTime Series Classification with Intermediate Targets, SN Computer
Science, vol.4, n0.832,

Tao L., Gao Y., February 2020, Real-time pricing for smart grid with distributed energy
and storage: A noncooperative game method considering spatially and temporally
coupled constraints, International Journal of Electrical Power & Energy Systems,
vol. 115. https://doi.org/10.1016/j.ijepes.2019.105487

Théatec T., Sutera A. ve Ernst D., December 2023, Matching of everyday power supply
and demand with dynamic pricing: Problem formalisation and conceptual
analysis, Energy Reports, vol. 9, pp. 2453-2462.
https://doi.org/10.1016/j.egyr.2023.01.040

Tirkiye Elektrik Dagitim A.S. Genel Miidiirligli, Mayis 2024, Tedas 2023 Yili Elektrik
Dagitim1 Sektér Raporu,30.

Tiirkiye Sanayi Kalkinma Bankasi(TSKB), Nisan 2021, Talep Tarafi Yonetimi

Bilgilendirme Notu.

55


https://doi.org/10.3390/en11020452
https://doi.org/10.1016/j.enpol.2024.114062
https://doi.org/10.1016/j.ijepes.2019.105487
https://doi.org/10.1016/j.egyr.2023.01.040

Vargas M. R., LimaB. S. L. P., and Evsukoff, A. G., 2017, Deep learning for stock market
prediction from financial news articles. In: 2017 IEEE International Conference
on Computational Intelligence and Virtual Environments for Measurement
Systems and Applications (CIVEMSA). IEEE, DOl:
10.1109/CIVEMSA.2017.7995302.

Waibel A. et al.,1989, Phoneme recognition using time-delay neural networks, IEEE

Transactions on Acoustics, Speech, and Signal Processing 37.3, pp. 328-339.

Wang J., Liu P., She M.F.H., Nahavandi S., Kouzani A., November 2013, Bag-of-words
representation for biomedical time series classification,Biomedical Signal
Processing and Control, vol.8, no.6, pp. 634-644.
https://doi.org/10.1016/j.bspc.2013.06.004

Wang X., Wirth A., Wang L., October 2007, Structure-based statistical feaures and
multivariate time series clustering, in Proc. IEEE Int. Conf. Data Mining, Omaha,
NE, USA, pp:351-360. DOI:10.1109/ICDM.2007.103

Wang F., Li K., Dui¢ N., Mi Z., Hodge B.M., Shafie-khah M., Cataldo J.P.S., September
2018, Association rule mining based quantitative analysis approach of household
characteristics impacts on residential electricity consumption patterns, Energy
Conversion and Management, vol.171, pp. 839-854.
https://doi.org/10.1016/j.enconman.2018.06.017

Wei Y., Zhang X., Shi Y., Xia L., Pan S., Wu J., Han M., Zhao X., February 2018, A
review of data-driven approaches for prediction and classification of building
energy consumption, Renewable and Sustainable Energy Reviews, vol. 82, no. 1,
pp. 1027-1047. https://doi.org/10.1016/j.rser.2017.09.108

Zhang J., October 2023, A Study on English Teachers’ Behavior and Teaching
Effectiveness in Universities Based on Big Data Technology, Applied
Mathematics and Nonlinear Sciences, vol.9, no.l.
DOI:10.2478/amns.2023.2.00456

56


https://doi.org/10.1016/j.bspc.2013.06.004
https://doi.org/10.1109/ICDM.2007.103
https://www.sciencedirect.com/author/56835848300/fei-wang
https://www.sciencedirect.com/author/35757689400/bri-mathias-s-hodge
https://doi.org/10.1016/j.enconman.2018.06.017
https://doi.org/10.1016/j.rser.2017.09.108
https://www.researchgate.net/scientific-contributions/Jiao-Zhang-2262420615?_tp=eyJjb250ZXh0Ijp7ImZpcnN0UGFnZSI6Il9kaXJlY3QiLCJwYWdlIjoicHVibGljYXRpb24iLCJwcmV2aW91c1BhZ2UiOiJfZGlyZWN0In19

Zhao G.Y., Liu Z.Y., He Y., Cao H.J., Guo Y.B., 15 August 2017, Energy consumption
in machining: Classification, prediction, and reduction strategy, Energy, vol.133,
pp. 142-157. https://doi.org/10.1016/j.energy.2017.05.110

Zhao J., Mao X., Chen L., January 2019, Speech emotion recognition using deep 1D &
2D CNN LSTM networks, Biomedical Signal Processing and Control, vol47, pp.
312-323. https://doi.org/10.1016/j.bspc.2018.08.035

Zhou P.Y., Chan K.C.C., June 2018, Fuzzy Feature extraction for multichannel EEG
Classification, IEEE Transactions on Cognitive and Developmet Systems, vol. 10,
no.2 pp. 267-279. DOI: 10.1109/TCDS.2016.2632130

Internet Kaynaklar

https://www.tedas.gov.tr/tr/1 (14.11.2024.)
https://www.epdk.gov.tr/Detay/Icerik/2-109/-epdkdan-onemli-karar- (14.11.2024)

https://www.epdk.gov.tr/Detay/Icerik/3-1994/dagitim-lisansi-sahibi-tuzel-kisiler-ve-
gorevli-t (14.11.2024)

https://www.epdk.gov.tr/detay/icerik/3-14771/elektrik-piyasasi-tuketici-hizmetleri-
yonetmeligi (14.11.2024)

https://www.epdk.gov.tr/Detay/lcerik/3-1994/dagitim-lisansi-sahibi-tuzel-kisiler-ve-
gorevli-t (14.11.2024)

https://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/ (16.11.2024)

https://stanford.edu/~shervine/teaching/cs-230/cheatsheet-convolutional-neural-
networks (16.11.2024)

57


https://doi.org/10.1016/j.energy.2017.05.110
https://doi.org/10.1016/j.bspc.2018.08.035
https://doi.org/10.1109/TCDS.2016.2632130
https://www.tedas.gov.tr/tr/1
https://www.epdk.gov.tr/Detay/Icerik/2-109/-epdkdan-onemli-karar-
https://www.epdk.gov.tr/Detay/Icerik/3-1994/dagitim-lisansi-sahibi-tuzel-kisiler-ve-gorevli-t
https://www.epdk.gov.tr/Detay/Icerik/3-1994/dagitim-lisansi-sahibi-tuzel-kisiler-ve-gorevli-t
https://www.epdk.gov.tr/detay/icerik/3-14771/elektrik-piyasasi-tuketici-hizmetleri-yonetmeligi
https://www.epdk.gov.tr/detay/icerik/3-14771/elektrik-piyasasi-tuketici-hizmetleri-yonetmeligi
https://www.epdk.gov.tr/Detay/Icerik/3-1994/dagitim-lisansi-sahibi-tuzel-kisiler-ve-gorevli-t
https://www.epdk.gov.tr/Detay/Icerik/3-1994/dagitim-lisansi-sahibi-tuzel-kisiler-ve-gorevli-t
https://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/
https://stanford.edu/~shervine/teaching/cs-230/cheatsheet-convolutional-neural-networks
https://stanford.edu/~shervine/teaching/cs-230/cheatsheet-convolutional-neural-networks




