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OZET

Bu tez, enerji tiikketim tahminlerinin dogrulugunu ve verimliligini artirmay1 amaglayan derin
o6grenme modellerinin kullanimini incelemektedir. Elektrik dagitim sebekelerinin etkin yonetimi,
stirdiiriilebilir enerji kaynaklarinin entegrasyonu ve talep yonetimi gibi konularda bu tekniklerin nasil
faydali olabilecegi arastirilmaktadir. Tez, elektrik tiiketim tahminlerinin dogrulugunu artirarak, enerji
maliyetlerini optimize etmek, yenilenebilir enerji kullanimini artirmak ve enerji kayiplarini azaltmak icin
Oneriler sunmaktadir. Ayrica, derin 6grenme ve yapay zeka teknolojilerinin enerji sistemlerinin daha
verimli ve siirdiiriilebilir hale getirilmesindeki potansiyeli vurgulanmaktadir. Calismada elektrik tiiketim
tahminlerinde kullanilan dort popiiler derin 6grenme modeli olan Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM), Cok
Katmanh Algilayicilar (MLP), Tekrarlayan Sinir Aglari (RNN), Kap1 Kontrollii Tekrarlayan Birimler
(GRU) ve Transformer Derin Ogrenme Modeli yontemleri incelenmis ve elde edilen sonuglar neticesinde

RNN modelinin digerlerine gére daha yiiksek tahmin basarisi sergiledigi tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Cok katmanl algilayicilar, derin 6grenme, elektrik tiiketimi, hava durumu,

kapi kontrollii tekrarlayan birimler, tekrarlayan sinir aglari, uzun kisa siireli bellek
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ABSTRACT

This thesis examines the use of deep learning models aimed at improving the accuracy and
efficiency of energy consumption forecasts. It investigates how these techniques can be beneficial in areas
such as the effective management of electricity distribution networks, integration of sustainable energy
sources, and demand management. By enhancing the accuracy of electricity consumption predictions, the
study offers suggestions for optimizing energy costs, increasing the use of renewable energy, and reducing
energy losses. Moreover, it highlights the potential of deep learning and artificial intelligence technologies
to make energy systems more efficient and sustainable. The study analyzes four popular deep learning
models used in electricity consumption forecasting: Long Short-Term Memory (LSTM), Multilayer
Perceptrons (MLP), Recurrent Neural Networks (RNN), Gated Recurrent Units (GRU), and the
Transformer Deep Learning Model. Based on the results obtained, it was determined that the RNN model

exhibited higher prediction accuracy compared to the others.

Keywords: Multilayer Perceptrons, Deep Learning, Electricity consumption, Weather, Gated
Recurrent Units, Recurrent Neural Networks, Long Short-Term Memory
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1. GIRIS

Enerji sistemlerinin karsi karsiya oldugu en 6énemli sorunlardan biri olan enerji
tikketim tahminlerinin dogrulugunu ve verimliligini arttirmay1 amaglamaktadir. Elektrik
dagitim sebekelerinin etkin yonetimi, stirdiiriilebilir enerji kaynaklarinin entegrasyonu,
talep yonetimi ve enerji verimliligi gibi konularda derin 6grenme tekniklerinin

kullanilmast, bu alandaki yenilik¢i ¢alismalarin 6niinii agmaktadir (Giiler, 2024).

Tezin amaci, derin 6grenme modellerinin ve algoritmalarinin elektrik tiiketim
tahminleri tizerinde nasil etkili kullanilabilecegini arastirmak ve analiz etmektir. Bu, hem
kisa donemi hem de uzun donemi tiiketim tahminlerinde dogruluk oranini artirarak, enerji
iretim ve dagitim planlamasinda 6nemli iyilestirmeler saglayabilir. Elektrik tiiketim
tahminlerindeki dogruluk, enerji iliretim maliyetlerinin optimize edilmesi, yenilenebilir
enerji kaynaklarinin daha etkin kullanimi ve enerji kaybinin en aza indirilmesi a¢isindan

kritik bir 6neme sahiptir (Arslan, 2020).

Bu tez aym1 zamanda, elektrik tiiketimindeki mevsimsel degisiklikler, hava
durumu etkilerini dikkate alarak derin 6grenme modellerinin nasil egitilebilecegi ve
gelistirilebilecegi konusunda detayli bilgiler sunacaktir. Ayrica, bu tekniklerin elektrik
dagitim sebekelerinin yonetiminde nasil bir katki saglayabilecegi ve enerji talep
tahminlerinin daha dogru bir sekilde yapilabilmesi i¢in Onerilerde bulunacaktir (Giiler,

2024).

Tezin 6nemi, enerji sektoriindeki mevcut zorluklarin iistesinden gelmek ve enerji
sistemlerinin daha verimli, ekonomik ve ¢evre dostu hale getirilmesi yolunda 6nemli bir
adim atilmasimi saglamaktir. Ayrica, derin 6grenme ve yapay zeka teknolojilerinin
potansiyelini ortaya koymasi agisindan da biiyliktiir. Elektrik dagitim sebekelerinde
tiketim tahminlerinin dogrulugunu artirarak, enerji kaynaklarinin daha etkin
kullanilmasmna ve enerji sistemlerinin siirdiiriilebilirligine katkida bulunmasi

beklenmektedir (Berus ve Yakut, 2024).

Bu c¢alisma ile tiiketim performanslarinin tahmin edilmesi {izerine

yogunlasilmistir. Enerji tiiketiminin tahminlenmesi enerji kaynagini1 verimli bir sekilde



kullanmak ve enerji yonetim stratejilerini iyilestirmek i¢in olduk¢a Onemlidir. Bu
baglamda giinlimiizde de gittikce yayginlasmakta olan derin 6grenme tekniklerinin
uygulanmasi enerji tikketiminin daha dogru ve etkin bir sekilde tahminlenmesine olanak
saglamaktadir. Gergeklestirilen bu ¢alismada elektrik tiiketim tahmininde kullanilan bes
popiiler derin 6grenme modeli olan Long Short Term Memory (LSTM), Multi Layer
Perceptron (MLP), Recurrent Neural Network (RNN), Gated Recurrent Units (GRU) ve
Transformer Neural Network (TNN) modelleri incelenerek bu modellerin tahmin basarisi

karsilastirmali olarak degerlendirilmektedir.



2. LITERATUR ANALIZi

Omek ve Tugcu (2022), calismalarinda akilli sebekelerde derin 6grenme
tekniklerinin kullanimina dair mevcut ¢alismalarin kapsamli bir incelemesini yapmaistir.
Inceleme, yiik tahmini, mikro sebeke yonetimi, talep yonetimi, hata tespiti, durum
tahmini, gii¢ sistemi analizi, siber giivenlik ve yenilenebilir enerji iiretimi gibi alanlara
odaklanmistir. Arastirma, derin 6grenme uygulamalarinin akilli sebeke sistemlerindeki
Oneminin artacagmi ve bu sistemlerin giivenilirlik, gilivenlik ve dayanikliligin
tyilestirmede 6nemli rol oynayacagini vurgulamistir. Akilli sebeke problemlerinde Al ve
DL tabanl yaklagimlarin kullaniminin sebeke giivenilirligi ve dayanikliligindaki birtakim

iyilestirmeler gibi pek ¢ok alanda avantajlar sagladig1 gorilmiistiir.

Kamber ve Arkadaslar1 (2021), ¢alismalarinda yapay sinir aglar1 (YSA) ve uzun
kisa donemli bellek (LSTM) mimarisi kullanilarak kisa stireli elektrik talep tahmini
yapmiglardir. Ispanya'nin 2015-2016 yillar1 arasindaki elektrik verileri iizerinden
gerceklestirilen tahminleme c¢alismasinda, YSA ve ARIMA modellerinin tahmin
basarilarin1 karsilastirmislardir. Calismada, elektrik tretim ve tiiketim verileri ENTSOE
portalindan toplanmis, saatlik veriler LSTM mimarisi temelinde analiz edilmistir. Elde
edilen sonuglar, LSTM ve ARIMA modellerinin benzer performans gosterdigini, ancak
Y SA modelinin daha yiiksek hesaplama giicli gerektirdigini ve daha fazla egitim verisine

ithtiya¢ duydugunu ortaya koymustur.

Arifoglu ve Kandemir (2022), Giin Oncesi Piyasasinda saatlik Piyasa Takas
Fiyatlarinin derin 6grenme teknikleri kullanilarak tahmin edilmesine odaklanmaiglardir.
MLP, CNN, LSTM ve GRU modelleri aracilifiyla 24 saatlik fiyat tahminleri
gergeklestirilmistir. Sonuglar incelendiginde, LSTM modeli %8,15 MAPE degeriyle en
yiiksek ortalama tahmin performansini géstermis, sirastyla MLP (%8,44 MAPE), GRU
(%8,72 MAPE) ve CNN (%9,27 MAPE) modelleri takip etmistir. Bu bulgular, saatlik
Piyasa Takas Fiyatinin tahmininde LSTM modelinin diger kullanilan modellere kiyasla

daha tistiin performans sergiledigini gostermektedir.

Utku (2020), ¢esitli alanlarda gelecekteki olaylarin zamanlarmin ve tiirlerinin
tahmin edilmesine yonelik uzun siiredir devam eden arastirmalara bir yenilik getirmistir.

Gelistirilen hibrit derin 6grenme modeli HDLM, mevcut RF, SVM, ARIMA, MLP, CNN,



GRU, LSTM ve CNN ile GRUnun birlestirildigi CNN-+GRU hibrit modeliyle
karsilastirilarak test edilmistir. HDLM, e-ticaret, DDoS saldirilari, su ve acil ¢agr1 veri
kiimeleri gibi farkli alanlarda uygulanmis ve deneysel sonuglar, bu modelin gelecekteki
olaylarin zamanimi tahmin etmede diger modellere gore iistiin oldugunu ortaya
koymustur. Bu bulgular, olaylarin onceden tahmin edilmesi konusunda onemli bir

ilerleme olarak degerlendirilebilir.

Kavas (2019), ¢alismasinda kiiresel bir sorun olan enerji arz ve talep dengesini ele
almakta ve Tirkiye'nin enerji tiiketim tahminlerine odaklanmaktadir. Gelistirilen hibrit
yapay sinir aglart modeli olan feed forward ve bi-directional long short-term memory (bi-
LSTM) mimarileri kullanilarak dogalgaz ve elektrik enerjisi tilketiminin tahmin edilmesi
amaglanmistir. Calismada, farkli optimizasyon yontemleriyle egitilen modeller arasinda
kapsamli bir karsilastirma yapilmis ve en iyi performans gdsteren modelin bir LSTM
mimarisi oldugu belirlenmistir. Veri toplama siirecinde ¢esitli kurumlardan elde edilen
verilerle egitilen modeller, gergeklestirilen tahminlerin tutarlilik zaman araliklarini
belirlemek i¢in kullanilmistir. Sonug olarak, modelin uzun vadeli tahmin performansinin

veri setinin uzunlugu ile arttig1 gézlemlenmistir.



3. PROBLEMIN TANIMI

Derin 6grenme giiniimiizde 6zellikle veri analizi, talep yonetimi, ger¢ek zamanlt
tahmin ve siirdiiriilebilirlik gibi alanlarda {izerinde 6nemle durulan kavramlar arasinda
yer almaktadir (Choi vd., 2020: s.1; Douaioui vd., 2024: s.1). Giiniimiizde diinya
nifusunun giderek artmasi ve enerji tiikketiminin yiiksek seviyelere ¢ikmasi enerji
alaninda gercek tahminlerde bulunmayr ve siirdiiriilebilirlik  faaliyetlerinin
gelistirilmesini 6nemli bir konu galine getirmektedir. Bu noktada derin 6grenmenin
elektrik dagitim sebekelerinde tiikketim tahminlerinde kullanilmasi 6nem arz etmektedir.
Derin 6grenme ile elektrik dagitim sebekelerinde tiiketim tahminlerinde bulunulmasi
oncelikli olarak veri analizi agisindan iizerinden siklikla durulan bir konudur. Elektrik
tilketimini etkileyen bir¢ok unsur bulunmaktadir. S6z konusu unsurlarin basinda tatil
giinleri, i¢inde bulunulan saat ve hava durumu gelmektedir. Derin 6grenme sayesinde
biiylik veri setlerinin analiz edilmesi ve elektrik tiiketimini etkileyen degiskenler
arasindaki iliskilerin ortaya konulmasi1 miimkiin hale gelmektedir (Ahmad vd., 2022: 1;
Forootan vd., 2022: s.1; Gallegos vd., 2024: s.1).

Elektrik tiiketiminde dogru tahmin unsuru enerji tasarrufunun saglanmasinda
biiylik bir etkiye sahiptir. geleneksel tahmin yontemlerine kiyasla derin d6grenmenin
elektrik tiiketiminde daha dogru tahminler ortaya koymasi miimkiindiir. Bu durum enerji
sirketlerinin dogru tahminler yapmasina ve kaynaklarini1 daha verimli kullanmasina katki1
saglamaktadir. Yapilan ¢aligmalar elektrik tasarrufu saglanmasinda da derin 6grenme
tahminlerinin etkili sonuglar ortaya koydugunu gostermektedir (Abediniangerabi vd.,
2021: s.1; Qureshi vd., 2024: s.1). Elektrik dagitim ve tiiketim siireglerinde dogru
tahminlerde bulunulmasi enerji tasarrufunun yaninda siirdiiriilebilirlik faaliyetlerinin de
gelistirilmesinde 6nemli bir konudur. Son yillarda elektrik {iretim, dagitim ve tiiketim
faaliyetlerinde stirdiiriilebilirlik iizerine yapilan ¢aligmalarin arttigi goriilmektedir
(Pappas vd., 2012: s. 626; Kabeyi ve Olanrewaju, 2020: s. 530). Derin 6grenme sayesinde
yapilan dogru tahminler yenilenebilir enerji kaynaklarinin birbiri ile entegrasyonunu daha
kolay hale getirmektedir. Bu durum hem siirdiiriilebilirlik faaliyetlerinin gelistirilmesine
hem de elektrik tretim maliyetlerini diisiirmektedir. Elektrik dagitim sebekelerinin
verimliliginin arttirllmast da derin 6grenme sayesinde miimkiin hale gelmektedir
(Oladapo vd., 2024: s.1; Aderibigbe vd., 2023: s. 341). S6z konusu faydalar1 nedeniyle

derin 6grenmenin elektrik dagitim sebekelerinde tiiketim tahminlerinde kullanilmasi



Oonemli bir konu olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Buna karsilik literatiir taramasi sonunda
bu konuda iilkemizde yapilan c¢aligmalarin sinirli oldugu goriilmiistiir. Bu noktada
“Elektrik dagitim sebekelerinde tiiketim tahminlerinde derin &grenmenin etkileri

nelerdir?” sorusunun yanitlanmasi gerekliligi ortaya ¢ikmustir.
3.1. Elektrik Tiiketimi

Enerji tiiketimi iilkelerin basta endiistri olmak {izere ekonomik kalkinmasinda
Onemli bir yere sahiptir. literatlirde yer alan ¢alismalarda da enerji tikketiminin ekonomik
kalkinmada onemli bir girdi olduguna vurgu yapilmaktadir (Mucuk ve Uysal, 2009:
s.105). Tiirkiye acisindan ele alindigi zaman elektrik iiretim ve tiikketim diizeyi ile
ekonomik biiyiime arasinda anlaml iligki oldugu goriilmektedir. Elektrik tiikketiminin
ozellikle sanayi analinda tiikketim diizeyi yiikseldik¢e sanayi lretiminin de arttidi, bu
durumun ekonomik biiyltimeye katki sagladigi belirtilmektedir (Sahin, 2025: s.7; Agir ve
Kar, 2010: s.149). Elektrik tiiketiminin yiiksek olmasi giinliik hayati da kolay hale
getirmektedir. Ancak gliniimiizde elektrik tiiketiminin giderek artmasi elektrik tiretimini
de 6nemli bir konu haline getirmistir. Gliniimiizde elektrik tiiketimine cevap verebilmek
icin llkelerin elektrik arzini arttirmaya ve gesitlendirmeye yonelik ¢alismalar yliriittiigii

goriilmektedir (Ertugrul, 2011: s.49).
3.1.1. Elektrik Tiiketimini Etkileyen Faktorler

Elektrik tiikketimini arttiran unsurlarin basinda niifus artis1 gelmektedir. Niifusun
artmasi konut ve igyeri sayisini arttiracagi i¢in bolgenin elektrik tiiketim gereksinimini de
arttrmaktadir  (Hlongwane ve Daw, 2023: s.374). Niifusun yasadigi bolgenin
sanayilesmis bir yer olmasi da elektrik tiiketimini arttiran diger bir unsurdur. Mevcut
sanayi bolgelerinde yer alan liretim tesis sayisinin artmasi da elektrik tiiketiminin
artmasina zemin hazirlamaktadir. Sanayi bolgelerinde elektrik tiikketimi tiretim alanlar1 ve
isletmelerin enerji gereksinimine gore farklilik gostermektedir. Ozellikle enerji yogun
calisan isletmelerin fazla olmasi elektrik tiiketimini arttirmaktadir (Sahoo ve Sethi, 2020:
s.1; Hadi vd., 2021: 5.403).

Hava durumu elektrik tiiketimini etkileyen diger bir faktordiir. Sicak havalarda
klima ile ortamin sogutulmasi kadar kis giinlerinde de ortam 1sisinin arttirilmasi elektrik

tiiketimini arttirmaktadir. Hava durumunun yaninda insanlarin yasam tarzlari da elektrik



tiikketimini arttirabilmektedir. Hava durumundan ayr1 olarak kisinin yasam tarzi nedeniyle
evde uzun ya da kisa siire durmasi ev iginde tiiketilen elektrik miktar1 tizerinde
belirleyicidir (Zhang vd., 2019: s.1259; Mideksa ve Kallbekken, 2010: 5.3579). Enerji
verimliligini arttirmaya yoOnelik onlemlere agirlik verilmemesi de elektrik tiiketimini
arttirmaktadir. Ozellikle eski ve verimsiz teknolojik cihazlarin kullanilmasi, giinliik
hayatta enerji tasarrufu saglayan yeni teknolojilerden yararlanilmamasi elektrik
tiiketiminin yilikselmesine neden olmaktadir (Olatunde vd., 2024: s.1). Fiyatlandirma ve
tarife uygulamalar1 da elektrik tiiketimini etkilemektedir. Elektrik fiyatlarmin diisiik
olmasi genellikle elektrik tiiketimini arttiran unsurlar arasinda yer almaktadir. Ancak
elektrik tiiketim maliyetlerinin artmasi insanlarin giinlik yasamda gereksiz elektrik

tiiketimlerini azaltmaktadir (Stamminger ve Anstett, 2013: s.353; Ansarin vd., 2020: s.1).
3.2. Yapay Zeka

Kavramsal acidan ele alindig1 zaman yapay zeka “modern toplum yasaminda
karmasik hale gelen sorunlara dogru ve verimli ¢ozliim iiretebilme yetisi” olarak
tanimlanmaktadir. Diger bir tanima gore yapay zeka “mevcut bir sorunu bilinir, fakat
¢Oziimiin yontemi (algoritmasi) bilinmezken, dogru ve verimli bir ¢éziim yOntemini
cikarimsayan, 6grenen, ya da kesfeden, insan eliyle tiretilmis sistemlerin timii” seklinde
ifade edilmektedir (Koroglu, 2017: s.2). Yapay zeka caligmalarinin temelinde insan
zihnini biitiiniiyle yapay bir sisteme entegre etme diisiincesi yer almaktadir. Tarihin farkli
donemlerinde yapay zekaya iliskin unsurlar farkli bigimlerde kendisini géstermis olmakla
beraber, giiniimiizde yapay zeka uygulamalarinin 6zellikle insan hayal giicii ile hareket
edebilen makineler gelistirme {izerine yogunlastigi goriilmektedir. Burada ifade edilen
zekd kavrami insanlarin yaptigr analiz, akil yiirlitme ya da hesap yapabilme gibi
islemlerin daha 6tesinde bir anlama sahiptir. Bu kapsamda yapay zeka uygulamalarinin
ve yapay zeka gelistirme caligmalarinin sadece akil yiiriitme becerisi eklemekten ibaret

olmadig ifade edilmektedir (Dogan, 2021: 5.790).

Glinlimiizde yapay zekanin hayatin bir¢ok alanda etkin bir big¢imde kullanilmaya
baslandig1 ve insan yasamina olumlu katkilar1 oldugu goriilmektedir. Yapay zekanin
yaygin olarak kullanildigi alanlarin basinda saglik hizmetleri gelmektedir. Saglik
hizmetlerinin sunumunda ve tedavi siireglerinde yapay zekadan yaygmn olarak
faydalanildigi goriilmektedir. Yapay zekd uygulamalari sayesinde teshis ve tam

siireglerinin yaninda tedavi planlarinin da daha saglikli yapilmaya baslandigi goze



carpmaktadir. Bu noktada yapay zeka hem sagligi koruma hem de hastaliklardan korunma
ve sagligi gelistirmede 6nemli bir unsur olarak nitelendirilmektedir (Aung vd., 2021: s.4;
Dave ve Patel, 2023: s.761; Albu ve Stanciu, 2015: s.19).

Yapay zeka uygulamalar1 ekonomik faaliyetlerin daha saglikli yiiriitiilmesi,
yatirim danismanligi, kredi riskinin degerlendirilmesi, dolandiricilik faaliyetlerinin tespit
edilmesi ve piyasa analizinde de siklikla kullanilmaktadir (Giudici, 2018: s.1; Ashta ve
Herrmann, 2021: s.211). Yapay zeka uygulamalar1 sayesinde otomasyon sistemlerinin
hizli gelisim gostermesi zaman alan ve tekrarlayan is siireclerinin daha pratik hale
getirilmesine katki saglamaktadir. Bu durum isletmelerin daha stratejik konulara
odaklanmalarina ve zaman ayirmalarina destek olmaktadir (Jarrett ve Choo, 2021: s.1).
Isletmeler agisindan biiyiik verilerin hizli ve giivenilir bir sekilde analiz edilmesi rekabet
avantaj1 saglama noktasinda biiyiik bir 6neme sahiptir. Bu noktada yapay zeka sayesinde
hem biiyiik verilerin kolayca analiz edildigi hem de isletmelerin faaliyet gosterdikleri
alanlarda kendilerine rekabet avantaji sagladiklar1 gézlenmektedir (Krishna vd., 2023:
s.1). Yapay zekanin gelismesi ile birlikte akilli makinelerin de ortaya ¢ikmasi iiretim
siireclerini olumlu yonde etkilemistir. Akilli sistemler trafikte siiriiciisiiz araglarin
gelismesine ve ulasim sistemlerinin daha giivenli hale gelmesine katki saglamistir

(Bharadiya, 2023: s.35; Nikitas vd., 2020: s.1).

Yukarida yer alan bilgilerin yaninda yapay zekad sayesinde insanlarin egitim
hayatinda bircok kolaylik ile karsilastiklart goriilmektedir. Literatiirde yer alan
caligmalarda yapay zekanin Ozellikle kisisellestirilmis Ogrenmeye katki sagladigi
belirtilmektedir. Bu kapsamda her yas grubundan bireyin kendi 6grenme stiline uygun bir
ogretim modeli ile egitim almas1 miimkiin hale gelmistir. Ogretmenler ya da merkezi
siavlar diizenleyen kurumlar agisindan ele alindig1 zaman yapay zekanin simav ve 6dev
degerlendirmelerinin daha pratik hale gelmesine destek oldugu goriilmektedir (Chen vd.,
2020: s.1; Vinkoczi vd., 2023: 5.487).

Gilinlik yasami kolaylastiran, sagligin korunmasina ve gelistirilmesine katki
saglayan, bunun yaninda egitim siireclerini olumlu yonde etkileyen yapay zekanin
istihdama katilim siireglerinde de birtakim kolayliklar1 beraberinde getirdigi ifade
edilmektedir. Ozellikle bir is koluna yapilan bagvurularin degerlendirilmesi ve ise alim
sireglerinin daha hizli olmasinda yapay zekanin Onemli bir kolaylik sagladig:

gorilmektedir. Bunun yaninda c¢alisan memnuniyetinin Olc¢lilmesi ve ¢alisan



verimliliginin arttirilmasinda da yapay zekanin olumlu etkileri oldugu belirtilmektedir
(Joshi ve Masih, 2023: 5.300; Fraij ve Laszlo, 2021: 5.108). Literatiirde yer alan bu bilgiler
1s1¢inda yapay zekanin is yasamindan egitime, sagliktan giinliik hayata bir¢ok faydasi
oldugu sodylenebilir.

3.2.1. Makine Ogrenmesi

Kavramsal agidan ele alindig1 zaman makine 6grenmesi “karsilagilan problemin
bu probleme ait ortamdan alinan bilgiler (veriler) dogrultusunda modelleme yapan
bilgisayar algoritmalarina verilen ad” olarak ifade edilmektedir. Makine 6grenmesine
yonelik ilk yaklagimlarin 1950°1i yillarda “Makineler diistinebilir mi?” sorunsalinin
ortaya atilmasi ile basladigi goriilmektedir. Makine O6grenmesinde ii¢ ana tir ve alt
basliklar1 bulunmaktadir. S6z konusu tiirler ve alt basliklar Sekil 3.1°de sunulmustur
(Kiymaz, 2020: s.7).
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Sekil 3.1 Makine 6grenmesi tiirleri ve genel semasi

Makine 6grenmesi temel olarak yapay zeka alaninin bir bileseni olmakla beraber,
bilgisayarlarin veriden 6grenme yeteneklerine dayanmaktadir. Giiniimiizde makine

Ogrenmesi bilgi ¢agiin temel unsurlari arasinda yer almaktadir. Bu teknolojinin is
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siireclerini optimize etmekten kisisellestirilmis kullanici deneyimlerine kadar oldukg¢a
genis bir alanda kullanildig1 goriilmektedir. Makine 6grenmesi teknik ve etik agidan
siirekli adaptasyon ve gelisim gosteren dinamik bir alan olarak varligimi devam
ettirmektedir (Ghahramani, 2015: s.452). Manine 6grenmesi denetimsiz ve denetimli
O0grenme olmak tizere ikiye ayrilmakta olup, s6z konusu 6grenme tiirleri asagida basliklar

halinde agiklanmistir.
3.2.1.1. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenmede algoritmalara girilen verilerin dis bir miidahale ya da
yonlendirme olmadan islendigi goriilmektedir. Bu 6grenme modelinde verilerin sahip
oldugu yapisal oOzellikler ile desenler ve veriler arasindaki iliskiler otomatik olarak
kesfedilmeye calisilmaktadir. Denetimsiz 6grenme, veri siniflandirmasi, veri kesfi ve
Orlintii tanima gibi Ozelliklere sahip olmakla beraber, yapay zeka ve veri bilimi
alanlarinda 6nemli bir yere sahiptir. Denetimsiz 6grenmenin temel amaci etiketlenmemis
veri kiimelerinde yer alan desenlerin ve gizli yapilarin bulunmasidir. Bu siire¢ temel
olarak verilerin i¢cinde yer alan diizensizlikleri ve iliskileri kesfetme esasina gore
yiiriitiilmektedir (Naeem vd., 2023: s.1). Ornegin; bilgisayar kullanicilarnin gezindikleri
sitelerde kullanmis olduklar1 yaraticilarin kullaniciya ilgi duyacagi web sitelerini

onermesi denetimsiz 6grenme sayesinde miimkiin olmaktadir (Kiymaz, 2020: s.8).
3.2.1.2. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenmede etiketlenmis veriler ile hedeflenen ¢ikis verileri arasinda
eslestirmeler yapan bir fonksiyon olusturulmaktadir (Kiymaz, 2020: s.8). Denetimli
O0grenme modelin 6grenme siireci, modeli egitmek i¢in kullanilan ve her biri i¢in dogru
ciktiya sahip olan etiketlenmis veri setleri tarafindan yonlendirilen bir yapiya sahiptir.
Model temel olarak girdi verileri ile etiketler arasindaki iligkileri 6grenmek amaciyla
egitilmektedir. Bu 6grenme modelinde goriilmemis veriler lizerinde dogru tahminlerin
yapilmasi s6z konusudur. Sistemin uyum saglayabilmesi i¢in verilerin bir kismi ile egitim
yapilmasi1 gerekmektedir. Egitim verileri girdi ve ¢iktilardan meydana gelmektedir. Bu
fonksiyonu belirleyen ise regresyon ya da siiflandirma algoritmalaridir (Kiymaz, 2020:

s.8).
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3.2.1.2.1. Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglari son yillarda aragtirmacilar tarafindan siklikla arastirilan konular
arasinda yer almakta beraber, temelde bilgisayarlarin 6grenmesine yonelik ¢alismalari
icermektedir. Kavramsal acidan ele alindig1 zaman yapay sinir aglar1 “matematik bilimi
tarafindan formiile edilmesi oldukca zor problemlerin bilgisayarlar tarafindan sezgisel
metotlar ile ¢oziimlenmesini” ifade etmektedir (Kiymaz, 2020: 10). Yapay sinir aglar
birbirine bagli olan ¢ok sayida islem biriminden meydana gelmekle beraber, karmasik
desenleri tanima, tahminde bulunma, veri siniflama ve karar verme gibi gorevleri yerine
getirmede kullanilmaktadir. Yapay sinir aglar1 6zellikle derin 6grenme ile makine
ogrenmesinde siklikla kullanilan, dijital teknolojilerde de farkli uygulamalarin i¢inde yer

alan bir yap1 olarak nitelendirilmektedir (Schmidhuber, 2015: 85; Kufel vd., 2023: s.1).

Yap1 olarak yapay sinir aglarinin insan beyninin sinir hiicrelerine (ndronlar)
benzedigi goriilmektedir. Insan beyninde her bir ndron girdi sinyallerini almakta, bu
sinyaller iizerinden islem yapmakta ve ¢ikti tiretmektedir. Bu sistem igerisinde yer alan
noronlar birbiri ile agirliklar vasitasiyla baglantilidir ve agirliklarin 6grenme siireci
devam ettik¢e giincellendigi goriilmektedir. Yapay sinir aglarinda 6grenmenin devam
etmesi teshis, siiflandirma, verileri iliskilendirme, tahminde bulunma, veri yorumlama
ve veri filtreleme gibi alanlarda dogru sonuclar ortaya konulmasina katki saglamaktadir.
Bunun yaninda hangi problemin hangi problem ¢6zme yontemleri ile yapilacagina karar
verme siirecinde de yapay sinir aglarindan yararlanilmaktadir (Dayhoff ve DelLeno, 2001:
5.1605).

3.2.1.2.2. Derin Ogrenme

Derin 6grenme yap1 olarak makine dgrenmesinden farkli bir sisteme sahiptir.
kavramsal agidan ele alindig1 zaman derin 6grenme “Oznitelik (ya da o6zellik) ¢ikarimi
islemini (girdi olarak verilen Olgiilmiis degerler ilizerinden yeni tiiretilmis degerler
olusturma) herhangi bir destek bulunmaksizin kendisine ait sinir agi igerisinde
gerceklestirebilmesi” olarak tanimlanmaktadir (Kiymaz, 2020: 5.9). Derin 6grenme temel
olarak insan beynindeki bilgi isleme bi¢cimini modelleyen yapay sinir aglarindan ilham
almaktadir. Yapay sinir aglar birbiri ile baglantili yapay ndéronlardan meydana gelmekle
beraber, verilerin sahip olduklar1 6zelliklerden yola ¢ikarak karmasik islevleri yerine

getirmektedir. Derin 6grenme kavrami igerisinde yer alan “derinlik” terimi ag igerisindeki
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katman sayisinin fazlaligina atifta bulunmaktadir. Cok sayida gizli katmak icerigine sahip
olan yapay sinir aglar1 verileri daha derinlemesine islemekte ve basit islemlerden oldukg¢a
karmasik durumlara kadar farkli soyutlamalar yapabilmektedir (Georgevici ve
Terblanche, 2019: 5.712).

a. Recurrent Neural Network (RNN)

Bu sinir aglar1 tahmin dizileri etrafindan kullanilmak icin olusturulmaktadir
(Kiymaz, 2020: s.13). Bilindigi gibi insanlarin sahip olduklar1 diisiincelerin temelini
gecmis donemlerde edindikleri bilgiler olusturmaktadir. Geleneksel sinir aglari ile boyle
bir islem yapilmasi imkansizdir. Bu durum ayni zamanda geleneksel sinir aglarinin
onemli bir eksikligi olarak nitelendirilmektedir. RNN ise temel olarak bu tiir sorunlari ele
alan bir yapiya sahiptir. Tekrarlayan sinir aglarinin temel mantig1 sinir aglarindaki sirali
bilgilerin kullanilmasidir. Geleneksel sinir aglarinin her birinde tiim girdi ve ¢iktilarin
birbirinden bagimsiz oldugu kabul edilmektedir. RNN mimarisinin literatiirde tekrarlayan
sinir aglar1 olarak nitelendirilmesinin temelinde bir dizinin her bir 6gesi i¢in benzer
gorevin onceki ¢iktilara bagl olarak yerine getirilmesidir (Hermans ve Schrauwen, 2013:
s.1; Santoro vd., 2018: s.1).

RNN mimarisinde ¢alisma sistemi incelendigi zaman, bir giris katman ile iki gizli
katmanin ve bir ¢ikis katmaninin oldugu goriilmektedir. S6z konusu katmanlarin tamami
birbirinden bagimsiz olarak ¢alismaktadir. Bu noktada her bir katmanin kendine 6zgii bir
fonksiyonunun oldugu, her katmandaki yapilarin bir agirliginin bulundugu ve her bir
katmanin farkli bir fonksiyonu yerine getirdigi goriilmektedir. Bu yap1 sayesinde sistemin
miimkiin oldugu kadar daha olas1 sonuglar ortaya koymas1 amaglanmaktadir. Tekrarlanan
s0z konusu asamalar sayesinde bir dnceki giris durumu depolanmakta ve yeni elde edilen
giris degerleri ile birlestirilmektedir. Bu sayede yeni elde edilen giris ile onceki girisler
arasinda iligki kurulmaktadir (Li vd., 2018: 5.5457; Yao ve digerleri, 2013: 5.2524). S6z
konusu 6zellikleri sayesinde tekrarlayan sinir aglarinin 6zellikle sirali ve zamanla iliskili
verileri 1yi analiz ettigi, konusma tanima ve dil isleme gibi konularda yiiksek performans
sergiledigi goriilmektedir. RNN, yalnizca mevcut girdilere degil, ayn1 zamanda gegmis
donemlerdeki olaylarin birikimine de duyarli bir yapiya sahiptir. Bu durum baglamsal
acidan ilgili ¢iktilar iiretilmesine katki saglamaktadir. Tekrarlayan sinir aglarinin genel

yapist Sekil 3.2°de sunulmustur.
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Tekrarlayan Ag
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Sekil 3.2 RNN modeli temel yapisi

Tekrarlayan sinir aglarinda hesaplama esitlik 3.1 ve 3.2°deki gibi
gerceklesmektedir. Esitlik 3.1 olarak ifade edilen “ht” temel olarak gizli durumu, “Wy”

13 2

girdi agirhiklarini, “Wp” gizli durum agirliklarini, girdiyi, b ise agirlik (bias)

vektoriinii ifade etmekle beraber, gizli durum giincellemesini gergeklestirmektedir. S6z

konusu yap1 Sekil 3.3’te sunulmustur.

ht=tanh ( Wh.ht—1+Wx.xt+b) (3.2)
yt=Wy.hy+by (3.2)

Cikt1 hesaplama temel olarak esitlik 3.2°de belirtildigi gibi ger¢eklesmektedir. Burada
“Wy» ¢iktr agirliklarini, “yt” ciktiyr ve “by» ¢ikt1 igin agirlik vektoriinii ifade etmektedir.

¥ ® ©
W, W, oW,
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=
:)"

=

T
‘W

Sekil 3.3 RNN modeli isleyis bigimi



14

b. Long Short-Term Memory (LSTM)

Long Short-Term Memory (LSTM) yapay sinir aglari i¢inde kullanilan bir tiir
tekrarlayan sinir agr (RNN) mimarisi olarak degerlendirilmekte ve RNN’lerin
gelistirilmis hali olup geri besleme mantig1 ile ¢alismaktadir. LSTM'ler, 6zellikle zaman
serisi verileri ya da sirali veriler ile ¢alisirken, uzun dénemli bagimliliklar1 6grenme
yeterlikleri sayesinde 6n plana c¢ikmaktadirlar. RNN’ler, ge¢mis bilgileri hatirlama
noktasinda zorlanabilmektedir. Bu durum uzun dizilerde bilgi kaybina yol agmaktadir.
LSTM'ler ise, “hiicre durumu” olarak adlandirilan bir mekanizmadan yararlanarak
edinilen bilgiyi uzun siire saklayabilmektedir. Boylece ge¢misteki bilgileri unutmadan

yeni bilgiler 6grenebilmektedir (Van Houdt vd., 2020: 5.5929)

Sekil 3.4. LSTM Modeli Isleyis Bigimi

LSTM’lerin temel bilesenleri arasinda giris kapisi ile unutma kapisi ve ¢ikis kapist
bulunmaktadir. S6z konusu kapilar, hangi edinilen bilgilerin hatirlanacagina, hangi
bilgilerin unutulmas1 gerektigine ve hangi bilgilerin ¢ikisa aktarilacagina Kkarar
vermektedir. Bu yap1 sayesinde LSTM’lerin dil isleme, ses tanima ve diger sirali veri
uygulamalari i¢in oldukga etkili ¢alistiklar1 goriilmektedir (Collette vd., 2000: s.46; Oruh
vd., 2022: s.1).

ft=a( WF.[ht-1,xt]+bf) (3.3)
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Esitlik 3.3°te belirtilen ft unutma kapisi1 aktivasyon vektoriinii, ¢ fonksiyonu
sigmoid fonksiyonu, W f unutma kapisi agirliklarini, ~t—1 bir 6nceki hiicre ¢iktisini, xt

mevcut girdi ve bf ise unutma fonksiyon kapisi bias vektoriidiir.

Girdi katmani, mevcut girdinin bellekte nasil ve saklanip saklanmayacagini
kararlastirir. Bu siireg, LSTM’nin hangi bilginin 6nemli oldugunu ve uzun vadeli

baglamlarda nasil kullanilacagin1 6grenmesine yardimci olur.
[t=c(Wi.[ht—1,xt]+bi) (3.4)
Ct=tanh ( Wc.[ht—1,xt]+bc) (3.5)

Modelin bir tiir bellegi gibi islev goren, hiicre i¢gindeki bilgiyi tagiyan ve zamanla
bu bilgiyi giincelleyerek ilerleyen hiicre durumunun hesaplanmasi, esitlik 3.6’da
gosterilmistir. Bu esitlikte Ct gilincellenmis hiicre durumunu, Ct—1 ise 6nceki durumu

temsil eder.
Ct=ft.Ct—1+it.Ct (3.6)

Cikis katmani olarak adlandirilan son katman, hangi bilgilerin sonug¢ olarak
tiretilecegine karar verir. Bu durum, modelin hem mevcut duruma hem de daha once
ogrenilen baglamlara bagl olarak hangi bilgilerin 6nemli oldugunu belirlemesini saglar
ve asagidaki esitlikle hesaplanir. Esitlik 3.7 ‘de Ot ¢ikis katmanini, At hiicre ¢iktisini, Wo

¢ikis katmaninin agirliklarini ve bo ise agirlik (bias) vektoriinii temsil eder.
Ot=c(Wo.[ht—1,xt]+bo) (3.7)
ht=ot.tanh (ct) (3.8)

LSTM modelinin bu katmanlar1 bir araya gelerek, hem kisa vadeli hem de uzun
vadeli bagimliliklart etkili bicimde 6grenmesini ve islemesini saglar. Bu yapi, dil
modelleme, metin iiretimi, konusma tanima gibi bircok karmasik gorevde basariyla
kullanilmistir. Zamanla degisen siral1 verileri modelleme agisindan LSTM'yi son derece
uygun kilan, bu 6zellikleridir. Cilinkii model, ge¢gmis bilgileri koruma yeteneginin yan
sira, yeni bilgilerle de giincellenebilir. Boylece zaman i¢inde dinamik bir sekilde 6grenme

ve uyum saglama becerisi kazanir.
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c. Multi Layer Perceptron (MLP)

Multi Layer Perceptron (MLP), yap1 olarak yapay sinir aglarmnin farkli bir tiri
olmakla beraber, genellikle denetimli 6grenme siirecinde etkin rol oynamaktadirlar.
Yapisi birden fazla katmandan meydana gelmekle beraber, sahip oldugu katmanlar giris
katmani, en az bir tane gizli katman ve ¢ikis katmani seklinde siralanmaktadir. Yapi
icerisinde her katman 6nceki katmanlardan gelen verileri almakta, alinan veriler tizerinde
matematiksel islemler yaptiktan sonra yeni veriler tiiretmektedir (Popescu ve digerleri,
2009: 579; Ramchoun ve digerleri, 2016: 26; Noriega, 2005: 1). Cok katmanl
algilayicilar Sekil 3.5’te sunuldugu gibi ii¢ katmandan olusmaktadir. Katmanlar arasinda
yer alan gizli katmanin matematiksel esitligi esitlik 3.9 ‘da agiklanmistir. Burada
belirtilen her gizli katman “!” ile ifade edilmekle beraber, 6nceki katman ¢iktilarina “Wi”
ile ifade edilen agirliklar ve “bl” ile ifade edilen biaslar uygulayarak hesaplanmaktadir.
Sonrasinda bir “f;” aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. “ai—1 6nceki katman ¢iktist

13

iken, “z;” bu katmandaki aktivasyon fonksiyonuna girmeden Onceki degeri ifade

etmektedir. Esitlik 3.10°da yer alan “a;” ise aktivasyon sonrasi ¢iktiyr vermektedir.

Z) = Wl.al_l + bl (39)

a; = fl'zl (310)
Y (..,‘ F\.'\t | R [-." R
o © T
L —t
= ) -
o - Dt O

Giris Katmani Gizli Katmalar ¢ikl; Katmani

Esik(Bias) Esik(Bias)

Sekil 3.5. MLP modeli mimarisi
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MLP'nin temel katmanlar1 asagida agiklanmistir.

Giris katmani: Giris katmanindaki her bir ndron bir girdi 6zelligini temsil

etmektedir. Bu katman modelin disaridan almis oldugu verilerin bulundugu katmandir.

Gizli katmanlar: Bu katman temel olarak giriste yer alan verileri isleyen ve daha
karmasik ozellikleri 6grenen bir katman olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu boliimde bir
ya da daha fazla katman bulunabilmektedir. Katmanda yer alan her bir néron bir

aktivasyon fonksiyonu kullanmakta ve ¢iktisini hesaplamaktadir.

Cikis katmani: Bu katman modelin sonuglari ile tahminlerinin iiretildigi katmani
olusturmaktadir. Cikis katmaninda yer alan ndron sayist ¢oziilmesi gereken probleme

gore degiskenlik gostermektedir (Trenn, 2008: s.836; Panchal vd., 2011: s.332).
d. Gated Recurrent Units (GRU)

Gated Recurrent Units (GRU) temel olarak tekrarlayan sinir agi mimarisi olmakla
beraber, derin 6grenme alaninda yaygin olarak kullanilmaktadir. GRU’lar genellikle sirali
veriler ve zaman serisi verileri ile ¢alisirken, uzun dénemli bagimhiliklarin daha iyi
ogrenilmesi icin tasarlanmistir. GRU’lar iki ana kapidan meydana gelmektedir. Bunlar;
giincelleme kapisi ile sifirlama kapisidir. Bu kapilarin temel fonksiyonlariin basinda
hangi bilgilerin hatirlanmasi ve hangi bilgilerin unutulmasi gerektiginin kontrolii
gelmektedir. Bu sayede gegmis donemlerde anlamlandirilan bilgiler daha etkili bir sekilde
kullanilir hale gelmektedir. GRU’lar bu 6zellikleri sayesinde 6zellikle makine gevirisi,
dil modelleme ve ses tanima gibi alanlarda etkili sonuglar ortaya koyabilmektedir (Fu vd.,
2020: 5.788; Kanai vd., 2017: s.1; Irie vd., 2016: s.1). Kap1 kontrollii tekrarlayan birimler

mimarisi sekil 3.6’da agiklanmistir.
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Sekil 3.6: GRU modeli Mimarisi

GRU yap1 olarak derin 6grenme ile sirali veri isleme konularinda 6nemli bir yere
sahiptir. GRU esitligi asagida yer almakla beraber, esitlik 3.11°de yer alan “z”
giincelleme kapisinin aktivasyon vektoriinii, “o” sigmoid fonksiyonu, “W;” giincelleme
kapis1 agirliklarini, “Ae-1” 6nceki gizli durumu, “x:” mevcut girdiyi ve “b;” giincelleme

kapisi i¢in agirlik vektoriinii belirtmektedir.
ze = 0(Ws. [he—1, x:] + b;) (3.11)

“R¢» sifirlama kapisindaki aktivasyon vektoriinii ifade etmektedir. Sifirlama kapisi
agirliklarn “W,,” sifirlama kapisi agirlik vektori ise “bye seklinde ifade edilerek esitlik

3.12°de belirtilen sifirlama kapis1 hesaplanabilmektedir.
e = 0(Wr. [he—q, x¢] + by) (3.12)

Yeni gizli durumu hesabr esitlik 3.13 ile hesaplanmaktadir. Burada yer alan “W”
yeni gizli durum agirliklarini ifade ederken, “b” ise gizli durum i¢in agirlik vektoriinii

ifade etmektedir.

.IE:- = tanh(W [T't. hf_]_, xt] + b) (313)
ht = Zt. hf_l + (1 - Zt). Et (314)

Son olarak esitlik 3.14 ile gizli durum giincellemesi hesaplanmaktadir. Esitlik 3.14
‘de belirtilen “1—-zt” giincelleme kapisinin tamamlayicisi, “ht” ise gizli durumu ifade

etmektedir.
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e. Transformer Neural Network (TNN)

Transformer Neural Network, 2017 yilinda Vaswani ve calisma arkadaslar
tarafindan Onerilen ve dogal dil isleme basta olmak iizere bircok alanda biiyilik basarilar
elde eden bir derin 6grenme mimarisidir. Bu mimari, 6zellikle siral1 verilerle ¢alisirken
uzun vadeli bagintilar1 modelleme yetenegi ile dikkat ¢ekmektedir. TNN modeli,
geleneksel tekrarlayan sinir aglarinin (RNN, LSTM, GRU) aksine, verileri sirayla degil,
ayni anda isler. Bu sayede daha yiiksek verimlilik ve daha hizli egitim siiresi saglar

(Vaswani vd., 2017: s.2).

TNN yapisi, temel olarak encoder ve decoder olmak iizere iki ana bilesenden
olusmaktadir. Encoder tarafi, girdi dizisini igleyerek anlamli bir baglamsal temsile
dontstiiriirken, decoder bu temsili kullanarak ¢iktiy1 lretmektedir. Ancak bir¢ok

uygulamada yalnizca encoder veya yalnizca decoder kismi kullanilabilmektedir.

TNN modelleri, bu gii¢li mimarileri sayesinde makine ¢evirisi, metin
Ozetleme, metin siniflandirma, gorsel tanima ve zaman serisi tahmini gibi pek ¢ok farkli
alanda basarili sonuglar elde etmistir (Dosovitskiy vd., 2020: s.4; Li vd., 2019: 5.23).
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Sekil 3.7: TNN modeli Mimarisi
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Attention (Q,K,V) = softmax (% ) %4 (3.15)

Esitlik 3.15 ‘de "Query (Q)", "Key (K)" ve "Value (V)" olarak adlandirilan ii¢
temel vektor kiimesi arasindaki iliskilerin hesaplanmasi esasina dayanmaktadir (Vaswani

vd., 2017: s.3).

Burada Query(Q), modelin diger girdilerle iligkisini 6grenmek istedigi sorgu
vektoriinti, Key(K) tiim girislerdeki verilere ait anahtar vektorlerini temsil eder. Bu
vektorler ilgili sorgunun hangi girdiye ne diizeyde dikkat edilecegini belirler. Value(V)
ise her bir girdinin diger girdilere ne kadar dikkat etmesi gerektigini hesaplar. Bu dikkat
skorlar1, softmax fonksiyonu ile normalize edilir. Skorlar value matrisindeki degerlerle
carpilarak birlestirilir. Bu islem sonucunda da model sadece 6nemli gordiigii girdilerden
gelen bilgileri daha fazla yansitan 6zet olusturur. Qkt ise Sorgu ile anahtar vektorlerinin
matris ¢carpimi sonucu elde edilen benzerlik (uyum) skorlarini ifade eder. Dk Anahtar
vektorlerinin boyut sayisinin karekokiidiir. Softmax Her bir anahtar igin hesaplanan
benzerlik skorlarini normalize ederek, bunlarin toplaminin 1 olmasini saglar. Bu islem,

hangi girdilere ne kadar dikkat edilecegini belirler.
3.3 Performans Olgiitleri

Kullanilacak olan tahmin yontemlerinin sahip olduklar1 performans diizeyi tahmin
hatasin1 tanimlayan bazi teknikler ile Olclilmektedir. Hata degerinin yiiksek olmasi
durumunda tahmin dogruluk oranmin disiik oldugu goriilmektedir. Performans
oOl¢iitlerinin kok ortalama kare hatasi, regresyon toplam kareler, belirleme katsayis1 ve
hiperparametreler seklinde siralandig1 goriilmektedir. S6z konusu performans Olgiitleri

asagida basliklar halinde aciklanmustir.
3.3.1. Root Mean Square Error (RMSE)

Kok ortalama kare hatasi temel olarak iki farkli veri kiimesi arasinda bulunan hata
oranin1 6lgmede kullanilan bir performans Sl¢liim teknigidir. Burada gercek deger ile
tahmin edilen degerin karsilastirilmast s6z konusudur. Kok ortalama kare hatas1 degeri
asagida yer alan esitlikteki gibi belirlenmektedir. Deger ne kadar diisiik ¢ikarsa gergek
deger ile tahmin edilen degerin birbirine yakin oldugu ortaya konulmaktadir. Esitlik

3.16’da bulunan “n” degeri veri kiimesindeki oriintii sayisini, “t” skoru gergek degeri, “y

ise tahmin edilen degeri ifade etmektedir (Chai ve Draxler, 2014: 5.1525).
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RMSE = \/%Z?zl(t — y)2 (3.16)

3.3.2. Residuals Sum of Square (RSS)

Residuals Sum of Square (RSS) temel olarak regresyon analizinde bir modelin
gercek degerleri ile tahmin edildigi degerler arasinda bulunan farklarin karelerinin
toplamin1 gosteren bir esitlik ile hesaplanmaktadir. Diger bir ifade ile modelin
kalintilarin1 ya da hatalarin1 6l¢en bir metriktir. Genel olarak model performansinin bir
gostergesi olarak kullanilmaktadir. Diisiik RSS degeri hatalarin az ve modelin uyumlu
oldugunu gostermektedir. Bu deger bir taraftan modelin iyi olma diizeyini
degerlendirirken, diger taraftan ise modeli farkli modeller ile karsilagtirmaktadir. Esitlik

3.17 ‘deki “y” tahmin degerini, “t” ise gergek degeri ifade etmektedir (Xu, 2017: 5.895).
RSS = Y1, (t — y)? (3.17)
3.3.3. Belirleme katsayisi (R?)

Belirleme katsayisi (BK) temel olarak bagimsiz degiskenlerdeki agiklama oranini
gostermektedir. Belirleme katsayisi bir regresyon modelinin bagimsiz degiskenlerinin,
bagimli degiskenin varyansini ne kadar agikladigini gosteren bir istatistiksel 6l¢ii olarak
kullanilmaktadir. R?, 0 ile 1 arasinda bir deger almaktadir. R* = 0: Model, bagimh
degiskenin varyansini hi¢ agiklamadigini1 gostermektedir. Bu noktada modelin tahminleri,
gercek degerlerden tamamen bagimsizdir. R? = 1: Model, bagimli degiskenin varyansini
tamamen ac¢ikladigini géstermektedir. Bu durumda modelin tahminleri ger¢ek degerlerle
birebir ortiigmektedir. Esitlik 3.18’de yer alan “t” gergek degeri, “y” tahmin degerini, “p”
ise ortalama degeri gostermektedir (Asuero vd., 2006: s.41; Chicco vd., 2021: s.18; Topal

vd., 2010: s.53).

I, (t—y)? (3.18)

BK =1 — T ()’
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3.4. Hiperparametreler

Hiperparametreler, bir makine 6grenmesi modelinde 6grenme siirecini kontrol
eden ve modelin performansini etkileyen ayarlar1 ifade etmektedir. S6z konusu
parametreler, modelin mimarisi, 6grenme siireci ve optimizasyon yontemleri gibi
unsurlar1  belirlemektedir. Hiperparametreler temelde modelin egitimi sirasinda
Ogrenilmemekte, bunun yerine modelin egitilmesinden ©nce belirlenmektedir.
Hiperparametrelerin ayarlanmasi genel olarak deneme yanilma yontemi, grid search veya
random search gibi tekniklerle yapilmaktadir. Hiperparametre optimizasyonunun
yapilmast modelin genel performansini artirmak ig¢in kritik bir adim olarak

degerlendirilmektedir (Probst vd., 2019: s.1).
3.4.1. Veri setinin boyutu

Derin 6grenme uygulama siireclerinde veri setinin ¢esitliligi ve biiytikliigiiniin
ogrenilmesi model agisindan olduk¢a dnemlidir. Veri setinin biiyiik olmas1 6grenmenin
de etkili olmast agisindan Onem arz etmektedir. Buna karsilik sadece veri setinin
biiyiikliigii model i¢in yeterli olmamaktadir. Onemli olan veri gesitliliginin saglanmasidir.

Cesitliligin artmas1 durumunda modelin basaris1 da artmaktadir.
3.4.2. Learning rate (Ogrenme orani)

Ogrenme oram temel olarak makine 6grenimi ve derin dgrenme modellerinin
egitim siirecinde kullanilan 6nemli bir hiperparametre olarak degerlendirilmektedir. Bu
oran ile agirliklarin giincellenme hizini belirlenmektedir. Bu kapsamda modelin her bir
iterasyonda (ya da epoch'ta) kaybi minimize etmek igin agirliklarini ne kadar
degistirecegi kontrol edilmektedir. Ogrenme orani, model performansi iizerinde dnemli
bir belirleyici oldugu i¢in uygun bir deger segcmek olduk¢a onemlidir. Genel olaraj
deneme yanilma yontemi ya da hiperparametre optimizasyon teknikleri kullanilarak en
iyi 6grenme orani belirlenmektedir (Peace vd., 2015: 5.359). Ogrenme oranmnin yiiksek
olmas1 durumunda yeterli ¢6zliime ulasma noktasinda modelin asir1 atlamalar yapmasina
ve hatta optimum ¢6zliimii ka¢irmasina neden olmaktadir. Cok diisiik diizeyde oran ise

egitimin uzun slirmesine ve modelin yavas 6grenmesine zemin hazirlamaktadir.
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3.4.3. Epoch (Egitim tur sayisi)

Egitim tur sayisi temel olarak bir makine 6grenimi modelinin egitim verisi
tizerinde kag kez tam bir dongii ger¢eklestirdigini ifade etmektedir. Bu kapsamda modelin
tiim egitim verisi setini bir kez kullanarak agirliklarini giincellemesi i¢in gegirdigi toplam
saylyl ifade etmektedir. Her bir epoch, modelin verilerden 6grenme siirecinin bir

asamasini gostermektedir (McGibbon ve Khochfar, 2022: 5.5423).
3.4.4. Dropout (Unutma orani)

Unutma orani temel olarak yapay sinir aglari icerisinde ezberlemeyi engelleme
amactyla faydalanilan bir diizenleme teknigi olarak degerlendirilmektedir. Egitim siireci
boyunca sinir aginin katmanlarinda yer alan néronlarin bir bolimii tesadiifen segilerek
gecici olarak devre disi birakilmaktadir. S6z konusu islem her egitim siirecinde
tasarlanmakta ve farkli bir alt kiime ndéron kullanilmasi saglanmaktadir. Bu durum
noronlara asir1 diizeyde baglanmay1 engellemektedir. Egitim siireci tamamlandiktan
sonra unutma orani islemi kaldirilmakta ve tiim noronlarin kullanimi ile tahmin

yapilmaktadir (Dalibi vd., 2018: s.1; Lykourentzou vd., 2009: 5.950).
3.5. Zaman Serilerinde Duraganhk Analizi

Zaman serileri analizi temelde belirli bir zaman diliminde gozlemlenen verilerin
incelenmesi ile iligkilidir. Duraganlik analizi genellikle zaman serisinin istatistiksel
ozelliklerinin zamanla degisip degismedigini belirlemek amaciyla kullanilmaktadir.
Duragan bir zaman serisi; varyansi, ortalamasi ve otokorelasyonu zamanla degismeyen
bir seriyi ifade etmektedir. Bircok zaman serisi modelinin gegerliligi i¢in duraganlik kritik

bir 6n kosul olarak nitelendirilmektedir (Rosca, 2010: s.177; Petrica vd., 2017: s.6).

3.6. Veri Seti
Gergeklestirilen ¢alismada tiiketim tesislerine iliskin veriler MEDAS ‘a ait Konya ili
Karapinar ilgesinde bulunan tarimsal sulama faaliyeti gosteren abonelerin 2023 yilina ait
Sekil 3.8’de belirtildigi gibi 1 yillik ve saatlik elektrik tiiketim verileri (kWh)
kullanilmistir. Veri seti 8760 saatlik bir 6l¢tim icermektedir.
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Sekil 3.8 2023 yilina ait 8760 saatlik elektrik tiikketim verileri

Ayn1 zamanda Karapinar ilgesine ait Meteoroloji 8. Bolge Miidiirliigii’nden alinan Sekil
3.9’da belirtilen 2023 yili hava durumu sicaklik verileri saatlik olarak kullanilmistir. Veri
seti 8760 saatlik veri icermektedir. Veri setlerinin %80 i egitim %20 si test veri seti olarak

ayrilmistir.
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4.YONTEM
4.1. LSTM Yontemi
Gergeklestirilen c¢alismada elektrik tiiketim tahmini i¢in bir LSTM modeli
olusturulmustur. Olusturulan LSTM modeli i¢in optimum parametreleri tespit edebilmek

icin uygulama gerceklestirilmistir.

Veri setinin %80 i egitim icin kullanilarak model egitilmis ve %20 si ise test igin
kullanilarak test gergeklestirilmistir.
Katmanlardaki optimum noron sayilari, unutma orani i¢in 0.2 6grenme orani igin ise
0.001 Olarak belirlenmis ve sabit tutulmustur. Yapilan deneysel ¢alismanin sonucunda
LSTM modeli i¢in en uygun katman noron sayilari ise 128,8,32,1 olarak belirlenmis ve

Tablo 4.1’de sunulmustur.

Tablo 4.1 LSTM Modeli n6ron sayisi analiz tablosu

Noron Sayllari | RMSE RSS R?
128,64,64,1 0.097 16,323 85,10%
128, 64,32,1 0,096 15,856 85,50%
128,64,16,1 0,0966 16,059 85,30%

128,64,8,1 0,0968 16,116 85,30%
128,32,64,1 0,0967 16,096 85,30%
128,32,32,1 0,0987 16,775 84,70%
128,32,16,1 0,0969 16,143 85,20%
128,32,8,1 0,0968 16,128 85,20%
128,16,64,1 0,0991 16,913 84,50%
128,16,32,1 0,9801 16,513 84,90%
128,16,16,1 0,0967 16,088 85,30%
128,16,8,1 0,0976 16,391 85,05%
128,8,64,1 0,0965 16,028 85,30%
128,8,32,1 0,0955 | 15,6906 85,60%
128,8,16,1 0,0973 16,278 85,10%

128,8,8,1 0,0971 16,232 85,19%

Katman noron sayilar1 128,8,32,1 olarak belirlendikten sonra 6grenme orani 0,001
degerinde sabit tutulmus ve en uygun unutma orani 0.1 belirlenerek tablo 4.2°de
sunulmustur.



26

Tablo 4.2 LSTM modeli unutma orani analiz tablosu

Unutma Orani RMSE RSS R?
0.1 0,0944 15,341 86,00%
0.2 0,0955 15,6906 85,60%
0.3 0,098 16,509 84,90%
0.4 0,098 16,775 84,70%
0.5 0,0974 16,333 85,10%
0.6 0,095 15,803 85,50%
0.7 0,098 16,526 84,90%

Katman ndron sayilar1 ve unutma orani sabit tutularak en uygun 6grenme orani

analizler sonucunda 0.001 olarak belirlenmis ve tablo 4.3’de sunulmustur.

Tablo 4.3 LSTM modeli 6grenme orani analiz tablosu

Ogrenme Oram RMSE RSS R?
0.01 0,252 109,662 | -338,10%
0.001 0,0944 15,341 86,00%
0.0001 0,096 15,88 85,50%
0.00001 0,114 22,514 79,40%

4.2. MLP Yontemi
Gergeklestirilen caligmada elektrik tiiketim tahmini i¢in bir MLP modeli

olusturulmustur. Olusturulan MLP modeli i¢in optimum parametreleri tespit edebilmek

icin uygulama gergeklestirilmistir.

Veri setinin %80 1 egitim icin kullanilarak model egitilmis ve %20 si ise test igin

kullanilarak test gergeklestirilmistir.

Katmanlardaki optimum ndron sayilari, unutma orani i¢in 0,2 6§renme orani igin
ise 0.001 Olarak belirlenmis ve sabit tutulmustur. Yapilan deneysel ¢aligmanin sonucunda
MLP modeli i¢in en uygun katman ndron sayilari ise 128,16,64,1 olarak belirlenmis ve

Tablo 4.4’de sunulmustur.



Tablo 4.4 MLP Modeli nron sayisi analiz tablosu

Noron Sayillar1 | RMSE RSS R?
128,64,64,1 0,096 16,12 85,00%
128, 64,32,1 0.1002 17.29 84,20%
128,64,16,1 0,991 16,894 84,50%

128,64,8,1 0,1035 | 18,4307 83,10%
128,32,64,1 0,0988 16,806 84,60%
128,32,32,1 0,0976 16,392 85,05%
128,32,16,1 0,1018 17,826 83,70%
128,32,8,1 0,0988 16,785 84,60%
128,16,64,1 0,0943 15,309 86,03%
128,16,32,1 0,097 16,194 85,20%
128,16,16,1 0,0996 17,074 84,40%
128,16,8,1 0,1016 17,752 83,80%
128,8,64,1 0,1005 17,388 84,10%
128,8,32,1 0,0998 17,148 84,30%
128,8,16,1 0,1036 18,469 83,10%

128,8,8,1 0,0995 17,021 84,40%
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Katman n6ron sayilar1 128,16,64,1 olarak belirlendikten sonra §grenme orani

0.001 degerinde sabit tutulmus ve en uygun unutma orani 0.5 belirlenerek tablo 4.5’de

sunulmustur.

Tablo 4.5 MLP modeli unutma oran1 analiz tablosu

Unutma Orani| RMSE RSS R?
0.1 0,107 19,846 81,90%
0.2 0,0943 15,309 86,03%
0.3 0,0985 16,706 84,70%
0.4 0,252 109,799 -0,12%
0.5 0,0871 13,058 88,00%
0.6 0,252 109,93 -0,24%
0.7 0,252 109,82 -0,15%

Katman ndron sayilar1 ve unutma oran sabit tutularak en uygun 6grenme oran

analizler sonucunda 0.001 olarak belirlenmis ve tablo 4.6’da sunulmustur.

Tablo 4.6 MLP modeli 6grenme orani analiz tablosu

Ogrenme RMSE RSS R2
Orani
0.01 0,257 113,981 -3.90%
0.001 0,0871 13,058 88,00%
0.0001 0,0966 16,057 85,30%
0.00001 0,109 20.729 81,00%




4.3. RNN Yontemi

Gergeklestirilen calismada elektrik tiiketim tahmini i¢in bir RNN modeli
olusturulmustur. Olusturulan RNN modeli i¢in optimum parametreleri tespit edebilmek

icin uygulama gerceklestirilmistir.

Veri setinin %80 i egitim icin kullanilarak model egitilmis ve %20 si ise test igin

kullanilarak test gergeklestirilmistir.

Katmanlardaki optimum ndron sayilari, unutma orani i¢in 0,2 6grenme orani i¢in
ise 0.001 Olarak belirlenmis ve sabit tutulmustur. Yapilan deneysel ¢alismanin sonucunda

RNN modeli i¢in en uygun katman ndron sayilar ise 128,32,64,10larak belirlenmis ve

Tablo 4.7’de sunulmustur.

Tablo 4.7 RNN Modeli néron sayisi analiz tablosu

Noron Sayilari | RMSE RSS R?
128,64,64,1 0.089 13.84 87,30%
128, 64,32,1 0,101 17,678 83,80%
128,64,16,1 0,1009 17,5301 84,01%

128,64,8,1 0,0923 14,652 86,63%
128,32,64,1 0,0894 13,763 87,40%
128,32,32,1 0,144 35,671 67,40%
128,32,16,1 0,1002 17,286 84,20%
128,32,8,1 0,0983 16,63 84,83%
128,16,64,1 0,0968 16,131 85,20%
128,16,32,1 0,1159 23,129 78,90%
128,16,16,1 0,103 18,461 83,10%
128,16,8,1 0,1032 18,327 10,32%
128,8,64,1 0,1029 18,212 83,30%
128,8,32,1 0,1067 19,582 82,10%
128,8,16,1 0,1007 17,454 84,08%

128,8,8,1 0,1016 17,763 83,80%

Katman n6ron sayilar1 128,32,64,1 olarak belirlendikten sonra §grenme orani

0.001 degerinde sabit tutulmus ve en uygun unutma orani 0.3 belirlenerek tablo 4.8’de

sunulmustur.
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Tablo 4.8 RNN modeli unutma orani analiz tablosu

Unutma Oram1 | RMSE RSS R?
0.1 0,0919 14,526 86,70%
0.2 0,0894 13,763 87,40%
0.3 0,0891 13,675 87,50%
0.4 0,127 27,891 74,50%
0.5 0,105 19,301 82,30%
0.6 0,093 14,909 85,10%
0.7 0,096 15,911 85,40%

Katman ndron sayilar1 ve unutma orani sabit tutularak en uygun 6grenme orani

analizler sonucunda 0.0001 olarak belirlenmis ve tablo 4.9’da sunulmustur.

Tablo 4.9 RNN modeli 6grenme orani analiz tablosu

Ogrenme Oram1 | RMSE RSS R?
0.01 0,252 109,969 -0,20%
0.001 0,0894 13,763 87,40%
0.0001 0,0803 11,105 89,80%
0.00001 0,0897 13,842 87,30%

4.4. GRU Yontemi
Gergeklestirilen calismada elektrik tiikketim tahmini i¢in bir GRU modeli
olusturulmustur. Olusturulan GRU modeli i¢in optimum parametreleri tespit edebilmek

icin uygulama gerceklestirilmistir.

Veri setinin %80 1 egitim i¢in kullanilarak model egitilmis ve %20 si ise test i¢in

kullanilarak test gergeklestirilmistir.

Katmanlardaki optimum ndron sayilari, unutma orant i¢in 0,2 6grenme orani i¢in
1se 0.001 Olarak belirlenmis ve sabit tutulmustur. Yapilan deneysel ¢calismanin sonucunda
GRU modeli i¢in en uygun katman ndron sayilari ise 128,16,32,1 olarak belirlenmis ve

tablo 4.10°da sunulmustur.
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Tablo 4.10 GRU Modeli noron sayisi analiz tablosu

Noron Sayilari RMSE RSS R?
128,64,64,1 0.097 16.25 85,00%
128,64,32,1 0,096 16,17 85,20%
128,64,16,1 0,0989 16,83 84,60%

128,64,8,1 0,0923 14,652 86,63%
128,32,64,1 0,0952 15,606 85,70%
128,32,32,1 0,0961 15,891 85,50%
128,32,16,1 0,0951 15,555 85,80%

128,32,8,1 0,1019 17,879 83,69%
128,16,64,1 0,0924 14,701 86,50%
128,16,32,1 0,0916 14,441 86,80%
128,16,16,1 0,0937 15,098 86,20%

128,16,8,1 0,0923 14,656 86,60%

128,8,64,1 0,0961 15,859 85,53%

128,8,32,1 0,1 17,19 84,30%

128,8,16,1 0,0921 14,587 86,60%

128,8,8,1 0,093 14,871 86,40%

Katman noron sayilar1 128,16,32,1 olarak belirlendikten sonra §grenme orani
0.001 degerinde sabit tutulmus ve en uygun unutma orani 0.2 belirlenerek tablo 4.11°de

sunulmustur.

Tablo 4.11 GRU modeli unutma orani analiz tablosu

Unutma Oram | RMSE RSS R?
0.1 0,097 16,236 85,10%
0.2 0,0916 14,441 86,80%
0.3 0,0924 14,6802 86,60%
0.4 0,098 16,765 84,70%
0.5 0,0989 16,844 84,60%
0.6 0,0957 15,775 85,60%
0.7 0,098 16,526 84,90%

Katman ndron sayilar1 ve unutma orani sabit tutularak en uygun 6grenme oran

analizler sonucunda 0.001 olarak belirlenmis ve tablo 4.12’de sunulmustur.

Tablo 4.12 GRU modeli 6grenme orani1 analiz tablosu

Ogrenme Oram | RMSE RSS R?
0.01 0,098 16,616 84,80%
0.001 0,0916 | 14,441 86,80%

0.0001 0,0961 | 15,893 85,50%
0.00001 0,102 18,162 83,40%




4.5. TNN Yontemi

Gergeklestirilen g¢aligmada elektrik tiiketim tahmini i¢in bir TNN modeli

olusturulmustur. Olusturulan TNN modeli i¢in optimum parametreleri tespit edebilmek

icin uygulama gerceklestirilmistir.

Veri setinin %80 1 egitim i¢in kullanilarak model egitilmis ve %20 si ise test i¢in

kullanilarak test gergeklestirilmistir.

Katmanlardaki optimum ndron sayilari, unutma orani i¢in 0,2 6grenme orant i¢in
ise 0.001 Olarak belirlenmis ve sabit tutulmustur. Yapilan deneysel ¢alismanin sonucunda

TNN modeli i¢in en uygun katman néron sayilar1 ise 128,64,16,1 olarak belirlenmis ve

tablo 4.13’de sunulmustur.

Katman n6ron sayilar1 128,64,16,1 olarak belirlendikten sonra §grenme orani

0.001 degerinde sabit tutulmus ve en uygun unutma orani 0.2 belirlenerek tablo 4.14’de

sunulmustur.

Tablo 4.13 TNN Modeli noron sayisi analiz tablosu

Noron Sayilari RMSE RSS R?
128,64,64,1 0,1825 57,2717 | 47,77%
128, 64,32,1 0,2073 73,9346 | 32,58%
128,64,16,1 0,1725 51,1745 | 53,33%

128,64,8,1 0,1929 63,9662 | 41,67%
128,32,64,1 0,2021 70,2175 | 35,97%
128,32,32,1 0,2000 68,8059 | 37,26%
128,32,16,1 0,1809 56,3079 | 48,65%
128,32,8,1 0,1938 64,5995 | 41,09%
128,16,64,1 0,1943 64,9524 | 40,77%
128,16,32,1 0,1863 59,6793 | 45,58%
128,16,16,1 0,1879 60,7064 | 44,64%
128,16,8,1 0,1850 58,8766 | 46,31%
128,8,64,1 0,2088 75,0088 | 31,60%
128,8,32,1 0,2097 75,6110 | 31,05%
128,8,16,1 0,2115 76,9440 | 29,84%

128,8,8,1 0,1926 63,8095 | 41,81%

Tablo 4.14 TNN modeli unutma orani analiz tablosu

Unutma Orani RMSE RSS R?
0.1 0,1888 61,2804 44,12%
0.2 0,1725 51,1745 53,33%
0.3 0,2087 74,8799 31,72%
0.4 0,1932 64,1707 41,48%
0.5 0,1927 63,8769 41,75%
0.6 0,2293 90,4460 17,52%
0.7 0,1952 65,5136 40,26%
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Katman noron sayilar1 ve unutma orani sabit tutularak en uygun 6grenme orani

analizler sonucunda 0.001 olarak belirlenmis ve tablo 4.15’de sunulmustur.

Tablo 4.15 TNN modeli 6grenme orani analiz tablosu

Ogrenme Oram | RMSE RSS R?
0.01 0,2518 | 109,0190 0,58%
0.001 0,1725 | 51,1745 53,33%
0.0001 0,2096 | 75,5411 31,11%
0.00001 0,2140 | 78,7644 28,18%




5. SONUCLAR

5.1. RNN ile Elde Edilen Sonuclar

Gergeklestirilen bu c¢alismada

RNN modeli toplamda
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dort katmandan

olusmaktadir. Modelin mimarisinde kullanilan néron sayilari ¢esitli analizler sonucunda

optimize edilmis ve en iyi performansin 128,32,64,1 seklinde yapilanma ile elde edildigi

belirlenmistir. Bununla birlikte modelin egitim siirecinde hiperparametre ayarlamalar1 da

dikkatle yapilarak gerceklestirilen analizler sonucunda dropout (unutma orani) igin 0.3,

learning rate (6grenme orani) i¢in ise 0.0001 degeri belirlenmistir.

Gergeklestirilen bu ¢aligma sonucunda model toplamda 100 epoch (egitim tur

sayis1) boyunca egitilmistir. Egitilen model ileriye doniik 168 saatlik tahminleme yapacak

sekilde yapilandirilmistir. Bu tahminler modelin test verileri iizerinde degerlendirilerek

¢iktilar, ayn1 zaman dilimine ait gergek verilerle karsilastirilarak Sekil 5.3 ‘de ve modele

iligkin en bagarili sonuca iligkin veriler ise Tablo.5.3 ‘de sunulmustur.
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RNN Modeli Tashminleri ve Gergek Degerler

— Gergek Dederier
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Sekil 5.1 RNN modeli analiz grafigi

Tablo 5.1 RNN Modelindeki en basarili sonuca iliskin veriler

Katman Néron |Unutma| Ogrenme 2
R
sayilari Orani Orani
128,32,64,1 0,3 0,0001 89,80%
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5.2. MLP ile Elde Edilen Sonuclar

Gergeklestirilen bu c¢alismada MLP modeli toplamda dort katmandan
olusmaktadir. Modelin mimarisinde kullanilan néron sayilari ¢esitli analizler sonucunda
optimize edilmis ve en iyi performansin 128,16,64,1 seklinde yapilanma ile elde edildigi
belirlenmistir. Bununla birlikte modelin egitim siirecinde hiperparametre ayarlamalari1 da
dikkatle yapilarak gerceklestirilen analizler sonucunda dropout (unutma orani) igin 0.5,

learning rate (6grenme orani) icin ise 0.001 degeri belirlenmistir.

Gergeklestirilen bu calisma sonucunda model toplamda 100 epoch (egitim tur
sayis1) boyunca egitilmistir. Egitilen model ileriye doniik 168 saatlik tahminleme yapacak
sekilde yapilandirilmistir. Bu tahminler modelin test verileri iizerinde degerlendirilerek
ciktilar, ayn1 zaman dilimine ait gercek verilerle karsilastirilarak Sekil 5.2 ‘de ve modele

iligkin en bagarili sonuca iligkin veriler ise Tablo.5.2 ‘de sunulmustur.
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Sekil 5.2 MLP modeli analiz grafigi

Tablo 5.2 MLP Modelindeki en basarili sonuca iliskin veriler

Katman Néron |Unutma| Ogrenme 2
R
sayilari Orani Orani
128,16,64,1 0,5 0,001 88,00%
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5.3. GRU ile Elde Edilen Sonuclar

Gergeklestirilen bu ¢alismada GRU modeli toplamda dort katmandan
olusmaktadir. Modelin mimarisinde kullanilan néron sayilari ¢esitli analizler sonucunda
optimize edilmis ve en iyi performansin 128,16,32,1 seklinde yapilanma ile elde edildigi
belirlenmistir. Bununla birlikte modelin egitim siirecinde hiperparametre ayarlamalari1 da
dikkatle yapilarak gerceklestirilen analizler sonucunda dropout (unutma orani) i¢in 0.2,

learning rate (6grenme orani) icin ise 0.001 degeri belirlenmistir.

Gergeklestirilen bu calisma sonucunda model toplamda 100 epoch (egitim tur
sayis1) boyunca egitilmistir. Egitilen model ileriye doniik 168 saatlik tahminleme yapacak
sekilde yapilandirilmistir. Bu tahminler modelin test verileri iizerinde degerlendirilerek
ciktilar, ayn1 zaman dilimine ait gercek verilerle karsilastirilarak Sekil 5.4 ‘de ve modele

iligkin en bagarili sonuca iligkin veriler ise Tablo.5.4 ‘de sunulmustur.

GRU Modeli Tahminleri ve Gergek Degerler
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Sekil 5.3 GRU modeli analiz grafigi

Tablo 5.3 GRU Modelindeki en basarili sonuca iliskin veriler

Katman Néron |Unutma| Ogrenme )
R
sayilari Orani Orani
128,16,32,1 0,2 0,001 86,80 %
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5.4. LSTM ile Elde Edilen Sonuclar

Gergeklestirilen bu ¢alismada LSTM modeli toplamda dort katmandan olusmaktadir.
Modelin mimarisinde kullanilan ndron sayilar1 gesitli analizler sonucunda optimize
edilmis ve en iyi performansin 128,8,32,1 seklinde yapilanma ile elde edildigi
belirlenmistir. Bununla birlikte modelin egitim siirecinde hiperparametre ayarlamalar1 da
dikkatle yapilarak gercgeklestirilen analizler sonucunda dropout (unutma orani) igin 0.1,

learning rate (6grenme orani) icin ise 0.001 degeri belirlenmistir.

Gergeklestirilen bu calisma sonucunda model toplamda 100 epoch (egitim tur
sayis1) boyunca egitilmistir. Egitilen model ileriye doniik 168 saatlik tahminleme yapacak
sekilde yapilandirilmistir. Bu tahminler modelin test verileri iizerinde degerlendirilerek
¢iktilar, ayn1 zaman dilimine ait gergek verilerle karsilagtirilarak Sekil 5.1 ‘de ve modele

iligkin en bagarili sonuca iligkin veriler ise Tablo.5.1 ‘de sunulmustur.

LSTM Modeli Tahminleri ve Gergek Degerler

109 — Gergek Dederler
LSTM Tahervinierni
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Sekil 5.4 LSTM modeli analiz grafigi

Tablo 5.4 LSTM Modelindeki en basarili sonuca iliskin veriler

Katman Noron |Unutma| Ogrenme
sayilari Orani Orani

128,8,32,1 0,1 0,001 86,00%

RZ




5.5. TNN ile Elde Edilen Sonuclar

Gergeklestirilen bu ¢alismada
olusmaktadir. Modelin mimarisinde kullanilan néron sayilari ¢esitli analizler sonucunda
optimize edilmis ve en iyi performansin 128,64,16,1 seklinde yapilanma ile elde edildigi
belirlenmistir. Bununla birlikte modelin egitim siirecinde hiperparametre ayarlamalari1 da

dikkatle yapilarak gerceklestirilen analizler sonucunda dropout (unutma orani) i¢in 0.2,

GRU modeli

toplamda

learning rate (6grenme orani) i¢in ise 0.001 degeri belirlenmistir.

Gergeklestirilen bu calisma sonucunda model toplamda 100 epoch (egitim tur
sayis1) boyunca egitilmistir. Egitilen model ileriye doniik 168 saatlik tahminleme yapacak
sekilde yapilandirilmistir. Bu tahminler modelin test verileri tizerinde degerlendirilerek

ciktilar, ayn1 zaman dilimine ait gercek verilerle karsilastirilarak Sekil 5.5 ‘de ve modele

iligkin en bagarili sonuca iligkin veriler ise Tablo.5.5 ‘de sunulmustur.

Transformer Model Tahminleri ve Gergek Degerler

dort katmandan
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Sekil 5.5 TNN modeli analiz grafigi

Tablo 5.5 TNN Modelindeki en basarili sonuca iligskin veriler
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Katman Néron |Unutma| Ogrenme 2
R
sayilari Orani Orani
128,64,16,1 0,2 0,001 53,33 %
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5.6. Sonugclar

Gergeklestirilen bu c¢alismada tarimsal sulama tarife grubuna ait elektrik
tiiketimlerinin gelecekteki degerlerini tahmin etmek amaci ile farkli derin 6grenme
mimarileri kullanilmis ve bu modellerin performanslar1 karsilagtirmali  olarak
degerlendirilmistir. MLP, LSTM, GRU, RNN ve TNN derin 6grenme modelleri
kullanilmistir. Modelleme siirecinde Meram Elektrik Dagitim A.S. ‘den temin edilen
2023 yilina ait toplam 8760 saatlik elektrik tiikketim verisi, ayn1 doneme karsilik gelen
Meteoroloji 8. Bolge Miidiirliigii kaynaklik sicaklik verileri ile entegre edilmistir. Bu iki
temel veri seti birlestirilerek modelin giris verisi haline getirilmis ve mevsimsel
degiskenlik ile tiiketim aligkanliklart arasinda korelasyonun saglikli bir bigimde
modellenmesi hedeflenmistir. Her bir modelin performansi ise RMSE, RSS ve R2
metrikleri ile degerlendirilmistir.

Yapilan degerlendirme sonucunda en yliksek basariy1 gésteren model Sekil 5.1°de
da goriildigi gibi RNN modeli olmustur. RNN modeli %89,80 ‘lik bir R2 degeri ile
zaman serisi yapisindaki tiikketim verisini en etkin sekilde tahmin etmis ve hem kisa hem
de uzun déonem bagimliliklar1 6grenme noktasinda basarili sonuglar iiretmistir.

Ikinci en basarili performans %88,00 ‘lik R2 degeri ile MLP modeli tarafindan
sergilenmistir. MLP modeli her ne kadar zaman bagimlilig1 olmayan klasik bir yapiya
sahip olsa da ¢ok katmanli yapisi ile tiiketim tahminini oldukga iyi modellemistir.

Ucgiincii sirada yer alan model ise GRU modeli olmustur. GRU modeli, RNN ve
LSTM modellerine kiyasla daha az sayida parametre ile islem yapmasina ragmen
%386,80’1ik bir R2 degeri elde ederek oldukca basarili bir performans sergilemistir. Bu da
GRU ‘nun hem egitilme siiresi hem de model karmasiklig1 agisindan verimli bir segenek
oldugunu gostermektedir.

LSTM modeli ise genellikle zaman serisi analizlerinde sik¢a tercih edilmesine
ragmen bu calismada beklentinin altinda bir performans gostermistir. %86,00’1ik bir R2
degeri ile GRU ve MLP modellerinin gerisinde kalmistir.

Son olarak TNN modeli ¢calismada en diislik basariyr géstermistir. TNN modeli,
sadece %53,33 ‘liik bir R2 degeri ile diger modellere kiyasla oldukga diisiik bir tahmin
dogrulugu saglamaktadir. Transformer mimarisi genellikle biiyiik veri setleri ve dogal dil
isleme uygulamalarinda yiiksek basar1 gosterse de bu calismada kullanilan veri yapisi ve

modelin parametre hassasiyeti nedeniyle performansi diisiik kalmaktadir. Ayrica TNN
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modelinin egitim siirecinde daha fazla veriye ve islem giiciine ihtiya¢ duymasi da bu

diisiikliigiin bir diger nedeni olabilir.

Tablo 5.6 Tiim Derin Ogrenme Modellerindeki en basaril1 sonuglara iliskin veriler

Derin Ogrenme Iﬁl.t.rrnan Unutma | Ogrenme R?
Modeli oron Orani Orani
sayilari

LSTM Modeli | 128,8,32,1 0,1 0,001 86,00 %
MLP Modeli | 128,16,64,1 0,5 0,001 88,00 %
RNN Modeli | 128,32,64,1 0,3 0,0001 89,80 %
GRU Modeli |128,16,32,1 0,2 0,001 86,80 %
TNN Modeli | 128,64,16,1 0,2 0,001 53,33 %

Sonug olarak gergeklestirilen ¢calismada RNN modelinin tarimsal sulama grubuna
ait elektrik tiikketiminin tahmininde en uygun model oldugu sonucuna varilmistir. RNN
‘nin ardindan gelen MLP ve GRU modelleri hem basar1 diizeyleri hem de model sadeligi
bakimindan dikkat ¢ekici alternatiflerdir. Elde edilen bu bulgular ileriye doniik planlama,

yiik tahmini ve enerji yonetimi siire¢lerinde uygun model tercihlerine 151k tutmaktadir.

5.7. Oneriler

Bu tez kapsaminda elde edilen bulgular 1s18inda, gelecekte gergeklestirilecek
calismalarda veri gesitliliginin artirilmasi 6nerilmektedir; yalnizca sicaklik degil, nem,
yagis, riizgar gibi meteorolojik degiskenlerin yani sira tarimsal {iretim takvimi ve elektrik
fiyatlar1 gibi faktorlerin de modele dahil edilmesi tahmin dogrulugunu artirabilir. Ayrica,
farkli iklim bolgelerinden alinacak verilerle modelin genellenebilirligi giiclendirilebilir.
Transformer gibi bilyiik veri gerektiren modellerin daha uzun siireli ve zengin veri
setleriyle yeniden denenmesi faydali olabilir. Hibrit yaklasimlar kullanilarak model
basarim1 gelistirilebilir. Gergek zamanli tahmin yapilabilen sistemlerin gelistirilmesi,
elektrik dagitim sirketlerinde karar destek araci olarak kullanimini miimkiin kilabilir. Son
olarak, modellerin karar mekanizmalarinin daha iyi anlagilmasi icin agiklanabilir yapay
zeka tekniklerinden yararlanilmasi ve enerji politikalarina yonelik senaryo analizlerinin

eklenmesi de ileriki caligmalara katki saglayacaktir.
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EKLER

EK-1: Tez ¢aligmasinda kullanilan hava durumu verileri igin Meteoroloji Genel Miidiirligii

8. Bolge Miidiirliigiinden alinan izin yazisi

L.C:
CEVRE, SEHIRCILIK VE iKLIM DEGISIKLiGi BAKANLIGI
Meteoroloji Genel Mitdiirliigii
8. Bolge Miidiirliigii

Say1  :E-46130084-107-422943 07.01.2025
Konu :Rasat Bilgisi ve Bilgi Istekleri

DAGITIM YERLERINE

flgi  :07.01.2025 tarihli dilek¢eniz.

Ilgi'de kayith dilekgenizle istenilen meteorolojik bilgiler. Ek'te verilen baglant:i adresinde
sunulmustur.

10 Haziran 2020 tarihli ve 31151 sayili Resmi Gazete'de yaymmlanan "Resmi Yazismalarda
Uygulanacak Usul ve Esaslar Hakkinda Yénetmelik" uyannca resmi yazismalarda paylasim saklama
islemleri igin elektronik ortam kullanimi esas unsur haline getirilmistir. Bu kapsamda istemis oldugunuz
meteorolojik veriler, yazimizin tarihi itibariyle 3 ay siiresince verilen Ek'teki baglanti iizerinden
indirilebilecektir.

Bilgilerini ve geregini arz/rica ederim.
Derya ERGUN
Bolge Miidiirii a.
Bélge Miidiir Yardimeisi

Ek: https://bulut.mgm.gov.tr/share/preview/xMxwGuFaqwvgfvSt

Dagitim:
Geregi: Bilgi:
Sayin Numan KOKSAL METEOROLOIJIK VERI ISLEM DAIRESI

BASKANLIGINA
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EK-2: Tez ¢alismasinda kullanilan, elektrik tiikketim verileri igin Meram Elektrik Dagitim

AS’den izin yazisi

MEDAS Evrak Tanh ve Sayisi- 10/03/2025-9136
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LULSL/LAD o
MERAM ELDXTRIK DAGITIMAS. =/

I'_ - j MERAM Elektrik Dagiim A_S.
SAYIN NUMAN KOKSAL KANUNI MERKEZ
Sancak Mzhalles Yeni Istanbul Caddesi No-92 Selgukda | KONYA
el - +80 {850) 251 30 00

Faks 1+20 85O 2513100
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0ZU-VERI TALEBI;

ILGI: 10.03.2025 tarihli dilekce.

iigi dilekge ile Konya ili Karapinar figesinde yer alan ve 2023 yil igenisinde toketim yapan tanimsal
sulama tarife grubuna ait tesisatiann tiketim venisi tafep edilmektedir.

Talep edilen veriler Ek-1 de tarafinizia paylasiimistir.

Bilgilerinize sunariz,
Saygilanmizia.
e«-imga e-imga
Anilcan ESER Mustafa SAGLAM

Eneni Taleplen Mahendisi Taketici Hzmetleri Mudara

Y.S.Olgun

Ek:
1-Tanmsal Suiama Tanfe Grubuna Ait Tuketim Vensi.
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