T.C.
INONU UNIVERSITESI
FEN BiLIMLERI ENSTITUSU

DERIN OGRENME iLE FARKLI MODEL VE OGRENME ALGORITMALARI
KULLANILARAK KISA VADELI ELEKTRIK YUK TUKETIMINIiN TAHMIiNi

DOKTORA TEZi

Mehmet Tahir UCAR

Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

Tez Danismani: Prof. Dr. Asim KAYGUSUZ

TEMMUZ 2025



T.C
INONU UNIVERSITESI
FEN BiLIMLERI ENSTITUSU

DERIN OGRENME iLE FARKLI MODEL VE OGRENME ALGORITMALARI
KULLANILARAK KISA VADELI ELEKTRIK YUK TUKETIMINIiN TAHMIiNi

DOKTORA TEZi

Mehmet Tahir UCAR
(10739259)

Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

Tez Danismani: Prof. Dr. Asim KAYGUSUZ

TEMMUZ 2025



TESEKKUR VE ONSOZ

Bu tez calismasmmin her asamasinda yardim, Oneri, bilgi, tecriibe ve desteklerini
esirgemeden beni her konuda yoOnlendiren danigman hocam Sayin Prof. Dr. Asim
KAYGUSUZ’a,

Calismalarimda ayrica tiim hayatim boyunca oldugu gibi bu caligmalarim siiresince de
benden her tiirlii desteklerini esirgemeyen esime, cocuklarima, abilerime ve aileme,

Ayrica manevi ve maddi olarak katkilarin1 gérdiigim Prof. Dr. Mehmet AYBAK ve Prof.
Dr. Mehmet AKIN’a, ve destegini gordiigiim tiim hocalarima,

tesekkiir ederim.



ONUR SOZU

Doktora tezi olarak sundugum “Derin Ogrenme ile Farkli Model ve Ogrenme
Algoritmalar1 Kullanilarak Kisa Vadeli Elektrik Yiik Tiiketiminin Tahmini” baslikli bu
calismanin bilimsel ahlak ve geleneklere aykiri diisecek bir yardima basvurmaksizin
tarafimdan yazildigina ve yararlandigim biitiin kaynaklarin hem metin i¢inde hem de
kaynak¢ada yontemine uygun bi¢cimde gosterilenlerden olustugunu belirtir, bunu onurumla
dogrularim.

M. Tahir Ugar

i



ICINDEKILER

TESEKKUR VE ONSOZ i
ONUR SOZU ..courrinirnissssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss i
ICINDEKILER.......oveececeerreeenenesesenssssessssssssssesssessssssssssessssssssesessssssssssssesssssessssess iii
CIZELGELER DiZiNi vi
SEKILLER DIiZiNi vii
SEMBOLLER VE KISALTMALAR ....cuuioviininnuinrinsinsaissenssesssnssesssessssssssssssssssssses ix
SEMBOLLER VE KISALTMALAR DEVAMI X
(0772 ' | xi
ABSTRACT ..uuoiiiiiininninsenseicssissssssesssissssssscssisssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss xii
1. GIRIS  coeeeereererererererenenes 1
1.1 T@ZIN AMACT. ..ottt sttt et sttt sbe e e e 4
2. KONU KAPSAM ve LITERATUR OZETI 5
3. GENEL KAVRAMLAR 15
3.1 Y aPAY ZEKA ..t ettt 16
3.2 Yapay Sinit AGIArT.....cccuiiiviiiiieiieeiecieeeee et 17
3.2.1 Yapay Sinir AG1 YaAPIST ..ecueevueriirieiieeieeieenie ettt ettt st 19
3.2.2 ALGHAYICT c.veiiiieiieciit ettt ettt e ettt eebeenaee e 19
3.2.3 Yapay Sinir Aglarinin Mimari YapiSl ......coceevvereeneeieneeneniieneenieeieeeene 20
3.2.3.1 Ileri beslemeli YSA mMOdeli..........coccvvermrverereeieieeeeeeeeeeeeese e 21
3.2.3.2 Geri beslemeli YSA modeli.......ccoooeiiiiiiiiiiiiiiieieieeceeee 21
3.2.4 Yapay Sinir Aglar1 I¢in Aktivasyon Fonksiyonlart............c..cccccoevururennn 22
3.2.4.1 Adim basamak (Step) fonksiyonu .........cccoeeeeniiiiiiniieeiiinieeeee 22
3.2.4.2 Dogrusal (Linear) fonkSiyon ..........cccoceerieeviienieniiienieeiienie e 22
3.2.4.3 Sigmoid fonKSIyOnU.........ccevieriiiiiniiniiiinicnecie e 23
3.2.4.4 Hiperbolik tanjant fonksiyonu...........ccceeeveeviienieiciienieeieeeie e 24
3.2.4.5 Relu (Rectified linear unit) fonksiyonu..........cccoeceeviieiiinienieennnne 25
3.2.4.6 Sizint1 (Leaky) relu fonkSiyonu.........cccoeeeveeeviiiiniiininiieciie e 25
3.2.4.7 Softmax fonkS1yonU.........ccccecueriiiiiniiniiiiiiieneeeeeeeeeee e 26
3.2.4.8 Ussel lineer birim (Exponential Linear Unit, ELU) aktivasyon fonksiyonu

........................................................................................................................ 26
3.2.4.9 Swish (A self-gated/kendinden gecitli) fonksiyonu ...........cccceeeeuneene 27
3.2.5 Geri Yay1lim AlOTitmast......ccc.cvvereriirienierienieenieeieseese et 28
3.3 MaKine OFIeNMESi..........coovevevevereeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeese et 28
3.3.1 GOZetimli OFIENME ... 29
3.3.2 GOZEtMSIZ OFIENME ..ot 30
3.3.3 Pekistirmeli OBIENmME ............ocoovveiereiiieieeeeeese s nennens 30
3.3.4 Derin OFIENME .........ooveieieveceeeeeceeieeeee ettt 31

3.4 Makine Ogrenmesi Ile Kiigiik Bir Veri Seti Uzerinden Yapilan Regresyon Calismasi
................................................................................................................................ 31
3.4.1 Veri Setininin Hazirlanmasi ..........cocccoeiiiiiiiiiiiiiiieeeeeee 31
3.4.2 Program Arayliziiniin Olusturulmasi...........cccceeeeiierieiiiienieeienieeieee, 32

3.4.3 Dogrusal Regresyon Yontemiyle Diyarbakir Niifus Tahmin Caligmasi ...32
3.4.4 Dogrusal Regresyon Yontemiyle Diyarbakir Elektrik Tiiketim Tahmin

CalISIMAST ..t et e e et e e e et e e e e earaaaaaan 34
3.4.5 Diger Regresyon Y ontemleriyle Diyarbakir Elektrik Tiiketim Tahmin Calismasi
............................................................................................................................ 36

3.4.6 Poligonal Regresyon Yontemiyle Diyarbakir Elektrik Tiiketim Tahmin
CalISIMNAST .. e et e et e e e et e e e e earaaaaaans 37

il



3.4.7 Destek Vektor Regresyonu (SVR) Yontemiyle Diyarbakir Elektrik Tiiketim

Tahmin CaliSMAST.........oiiiiiiiiii e et e e e eeaaeeeeeans 37
3.4.8 Karar Agaci Regresyon Yontemiyle Diyarbakir Elektrik Tiiketim Tahmin
CalISIMAST ..t e e et e et e e e e eaaaaeeean 38
3.4.9 Rasgele Orman Regresyon Yontemiyle Diyarbakir Elektrik Tiiketim Tahmin
CalISIMAST .. e e e et e e e eaa e e e e earaeeeean 39
3.4.10 Diyarbakir Niifus Tahmini Sonuglart ...........ccocceeviieiiiinieeiiinieciiee, 39
3.4.11 Diyarbakir Elektrik Tiiketim Tahmini Sonuglari ...........cccceevevvevnveennnen. 40
3412 RZESONUGIAIT ...ttt sesenenas 44
4. DERIN OGRENME 45
4.1 Derin OFrenme Mimarileri..........ocoovoveveeeeeriveeieeeeeeeeeeeeee e, 48
4.1.1 RNN (Ozyinelemeli Sinir aB1ar1) .........cccoeveveveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeenes 48
4.1.2 LSTM (Uzun kisa vadeli hafiza aglart) ...........cccoooveeciieniiiiiiinieeieiee, 49
4.1.3 GRU (Gegitli tekrarlayan birim) .........ccceeevveeeiieeniieecie e 51
4.1.4 Bi-LSTM (Cift yonlii uzun kisa vadeli hafiza aglart) ..........cccoeeveeennnnn. 53
4.2 Derin Ogrenmede Kullanilan Donanimlar................cccooevueveieeuevruerecernereseennn. 54
4.3 Derin Ogrenmede Kullanilan CPU, GPU ve TPU..........cccoooevivvvvciieeennne. 54
4.4 Derin Ogrenmede Kullanilan Aktivasyon Fonksiyonlari............ccc.cccccveun.... 56
4.5 Gradyan Inis Optimizasyonu Algoritmalart ...............ccceooeeeveveveereeeenenennn, 57
A.5.1 SGD .ottt ettt aeeteenee e 57
4.5.2 AdAZLad ...c..ooeiiieiiieieeee et ettt earaen 57
4.5.3 Adadelta.....ccuvieeiiieeiee e e e 57
I N\ N 5 () o SRR 58
4.5.5 AdAM oo e e e eeeareas 58
A.5.60 NAAAM....c..eiiiiiieieeee ettt ettt et sttt e 58
4.5.7 AAMAX.....ccoiiiiiiiieciie ettt e e e e e e s e e eae e e nabaeenreeenreas 58
458450 ... A A A 59
4.6 Derin Ogrenmede Kullanilan Araglar ve Programlama Dilleri........................ 59
4.7 Derin Ogrenmede Kullanilan Kiitiiphaneler ve Veri Kiimeleri........................ 61
A.7.1 TeNSOTTIOW ..ottt ettt ettt seeeeareens 61
A.T.2 CAFTR et 62
A.7.3 TOTCR ..ttt ettt ettt e b e eeeens 63
AT 4 KIAS ..ttt ettt et ereen 63
4.7.5 DeePLearning4] ........coccueeiuieiiieieeie ettt et 63
4776 NUIMPY ..ttt ettt ettt e ettt e st e e st e e st e e sabeesabeesabbeesneeas 63
A.7.T SCIKIE-T@AIM ..ot 64
AT 8 PaANAAS .....eiiiiiiiiiiie et ettt eee 64
4.77.9 StatSMOAEIS ...c...eeeiieiiiiiiieee e 64
A.7.10 MatPplothib ..c..eeeeiieiieie e 65
A.7.11 SEADOTN ...ttt 65
4.8 Hata FONKSIYONIATT......cociieiiiiiieiie et 66
4.8.1 Kategorik Capraz Entropi Kaybi.......cccceveviiiiiiiiniiicieccee e, 67
4.8.2 Ikili Capraz Entropi KaybI ..........ccccovuiviviveiieeeeeeieeeeeeeseeeeee e 67
4.8.3 Seyrek Kategorik Capraz Entropi Kaybi........ccceevvviieiieenciiiiieeieeee, 67
4.8.4 Ortalama Karesel Hata (MSE) Kaybi........ccccooviiiniiiiiiniiiiiiieeeeee, 67
4.8.5 Kok Ortalama Karesel Hata (RMSE) Kaybi1 .......ccccovvviiiieciiiiiieeieeee, 67
4.8.6 Ortalama Mutlak Hata (MAE) Kaybi.......ccccoevieiiiiiiiiiiiiieieeeeeee 68
5. MATERYAL VE METOD 69
5.1 VT ANALIZI ..eovviiiiiiiiieiteiecee ettt 71
T B BV & PSP SSRURRSPRRN 71

v



5.1.2 Kesifsel Veri analizZi..........cccuveieiuieeiiieeiiieceiee et 71
5.1.2.1 Tamimlayici istatistikler, eksik verilerin tamamlanmasi ve fazla verilerin

GIKATTIMAST ...t ettt ettt e e e e ve e e e te e e eareeeeareeeeaseeenreeens 72
5.1.2.2 Zaman rafifl .....ccceeeecuieeeiiieeeiieeeiie e ee e eree et e e eaa e e 73
5.1.2.3 Mevsimsel grafikler.........cccooviieiieiiiiiiciecee e 75
5.2 Derin Ogrenme CalISMASI............o.oueueueeeviuieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e eeseeens 77
5.3 Program Arayiiziiniin Olusturulmast ...........cceeeveevienieeiienieeeecieeeeee e, 81
6. CALISMA ....cuuiieiiiiruinseisenssisssnssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssas 82
6.1 4 Farkli Model Uzerinden 11 Farkli Optimize Edici Yéntem Kullanilarak Tiiketim
Tahmininin Analiz EdilImesi.........coccoiiiiiiiiiiie e 82
6.2 4 Farkli Model Uzerinden 11 Farkli Optimize Edici Yéntem Kullanilarak 10 epok -
50 epok ve 100 epok Kullanimiyla Tiiketim Tahmininin Analiz Edilmesi............ 83
6.3 4 Farkli Model Uzerinden 6 Farkli Aktivasyon Fonksiyonu Kullanilarak 11 Farkli
Optimize Edici Yontem Kullanimiyla Tiiketim Tahmininin Analiz Edilmesi....... 85
7. CALISMANIN SONUCLARI ....uccoiiniirtrinnsricsnisessesssissssssesssessssssssssssssssassssssas 87
7.1 4 Farkli Model 11 Farkli Optimize Edici Kullanilarak Yapilan Calismanin Sonuglar1
................................................................................................................................ 87
7.2 4 Farkl1 Model 11 Farkli Optimize Edici ve 10 epok - 50 epok ve 100 epok
Kullanilarak Yapilan Calismanin Sonuglart ...........cceevveevieniiiciieniiniieeniecieee, 89
7.3 4 Farkl1 Model 6 Farkli Aktivasyon Fonksiyonu 11 Farkli Optimize Edici
Kullanilarak Yapilan Calismanin Sonuglart ...........ccoevveeciieniieiiieniieiieniecieee, 91
7.4 Elde Edilen En Iyi SONUGIAL ........c.oovveieeieieeieiceteeecee e 95
8. SONUC ....cocevuecrurrerruecnnene 929
KAYNAKLAR .cuuiiiiiinnineisissnissssssssssisssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssssssssss 102
OZIGECMIS .uuverrencrcriisrenencsesesssssssssesesssssssssssssssssssssssessssssessssssssssssesssessssssessseses 114




CIZELGELER DiZiNi

Cizelge 2.1 Derin 6grenme ¢alismalarinda kullanilan modellerin avantajlari, sinirlamalari

ve genellikle kullanildigt alanlar .............cccooeieiiiiiiiniiiiieceeee 10
Cizelge 3.1 Diyarbakir niifus ve elektrik tiiketim degerleri. .........cccceevvveeeiieennnenns 32
Cizelge 3.2 Gelecek yillar Diyarbakir tahmini niifus degerleri..........cocovveveniennnnnee. 34
Cizelge 3.3 Gelecek yillar Diyarbakir tahmini elektrik tiiketim degerleri................. 36
Cizelge 3.4 Diyarbakir’in mevcut verileri i¢in farkli regresyon yontemleri ile elektrik

tiiketim tahmin deZerleri.......c.coovvviiiiiieeiieee e 42
Cizelge 3.5 Gelecek yillar Diyarbakir tahmini elektrik tiiketim degerleri................. 43
Cizelge 3.6 Elektrik tiiketim tahmini icin R? degerleri..........ccoovvvveveveveeieeeieierennnns 44
Cizelge 4.1 En Cok Kullanim Oranina Gére Derin Ogrenme Programlama Dilleri 600
Cizelge 4.2 Kullanim Yogunluguna Gore Derin Ogrenme Kiitiiphanelefi ............. 666
Cizelge 5.1 (a) Diizenlenmemis ve (b) Diizenlenmis veriye ait ilk ve son 5 satir. ..733
Cizelge 5.2 Diizenlenmis ham veriye ait ilk 5 satir........ccccoeveeiiieiieniiiiieiceeeee, 777
Cizelge 5.3 Giris degerlerine ait son 24 saatlik Veriler. .........cccccevveviieeniiiaiieenieenenns 79
Cizelge 6.1 Kullanilan yontemlerin detaylari..........cccocveviiienieniiinieiiiieiiceieeeeiee 82
Cizelge 6.2 4 model -11 optimizer ile ¢alisma sonuglart ............ccceeeeevveriieciienieenenn. 83
Cizelge 6.3 4 model-11 optimizer ile 10-50-100 epok deneme sonuglari.................. 84

Cizelge 6.4 4 model-6 aktivasyon fonksiyonu-11 optimizer ile ¢aligma sonuglari ...85
Cizelge 6.4 (devam) 4 model-6 aktivasyon fonksiyonu-11 optimizer ile ¢alisma sonuglar

................................................................................................................. 86
Cizelge 7.1 Yapilan calismanin meta-analiz yontrmi ile ayn1 veri setini kullanan ii¢ benzer

¢aligmaya gore kiyaslanmast ................... RTINS 3 PO Y 95
Cizelge 7.2 50 Epok Ile Yapilan Calismalara Ait En Iyi 10 Sonug ..........cccceveeniee. 97

vi



SEKILLER DIiZiNi

Sekil 2.1 : Google scholar iizerinde makale basliklarinda yapilan "deep learning" arama
SOTIUCUL «.teenutteeuieeeatteeeutee ettt e e abeeeateeeabee e ettt e eabaeeeabeeenabeeensbeesnbeesbeeesnneenas 8
Sekil 3.1: Bir sinir hiicresinin biyolojik gosterimi. ..........cceevveeerierieriiieniieiienieeieene 19
Sekil 3.2: Bir sinir hiicresinin matematiksel modeli ............cc.ccooooiiiiiiiiiiiiii, 20
Sekil 3.3: Tek gizli katmanli ve birden ¢ok gizli katmanli sinir ag1 yapist. .............. 20
Sekil 3.4: Tleri beslemeli SINIT a81 YAPISL. ...c.c.vvureiereieieeieeeeeeeeeeeeseeesesese e 21
Sekil 3.5: Geri beslemeli yapay SINIr a1l YaAPIST ..cccveereeeevieeniieeieenieeieenieeereeneneeneens 21
Sekil 3.6: Basamak fonksiyonu ve treVi ........cccceeeeviieriieeciieeeiec e 22
Sekil 3.7: Dogrusal fonkSiyon Ve tHIEVI ......cccueeriieeiieriieeiieriieeieesee e sene e 23
Sekil 3.8: Sigmoid fonksiyonu Ve tUreVi ......c.ceecveieeiiieriieeciie e e 24
Sekil 3.9: Hiperbolik tanjant fonksiyonu ve tHreVi ........cccveveeeeieenieeiieenieeieesieeiens 24
Sekil 3.10: Relu fonkSiyonu Ve tHIEVI ...c.vveeevieeeiieeeiieeciee et eeeeeieeeree e e e ens 25
Sekil 3.11: Leaky relu fonksiyonu ve treVi ........ccceeveeecieenieeieenieeieeneeeveesee e 26
Sekil 3.12: Softmax fOnKSIYONU .....cceeoiiriiiiiiiiiiieeeeeeeeeceee e 26
Sekil 3.13: Elu fonksiyonu Ve tUIEVI ....c.cccveviieriieeiiieniieeieesieeieesee e esieeeneeseneeneens 27
Sekil 3.14: Swish fonksiyonu ve tUreVi .......ccccoceeveriieniininninicneeicnieneceeeceeee 28
Sekil 3.15: Makina 6greniminin alt KOnulari. ...........cccceevieiiiiiiiiiiiiicnicccece e 29
Sekil 3.16: Gozetimli 6grenme (siniflandirma ve regresyon) .......cccceeeeveeveeevenneenne. 30
Sekil 3.17: Gozetimsiz 6grenme (kiimelenmemis ve kiimelenmis veri).................... 30
Sekil 3.18: Gergek degerler (kirmizi noktalar) ve dogrusal regresyon ¢izgisi (mavi ¢izgi)
................................................................................................................. 33

Sekil 3.19: Gergek degerler (kirmizi noktalar) ve dogrusal regresyon test ¢izgisi (mavi

Sekil 3.20

Sekil 3.21

¢izgi)
: Gergek degerler (kirmizi noktalar), dogrusal regresyon test ¢izgisi (mavi ¢izgi)
ve tahmin degerleri (yesil noktalar)..........cccoeeeevienciieniiiiiiiiieceeeee e
: Gergek degerler (kirmizi noktalar) ve dogrusal regresyon ¢izgisi (mavi ¢izgi)

Sekil 3.22: Gergek degerler (kirmizi noktalar) ve dogrusal regresyon test ¢izgisi (mavi

Sekil 3.23

(01424 ) USSP
: Gergek degerler (kirmiz1 noktalar), dogrusal regresyon test ¢izgisi (mavi ¢izgi)
ve tahmin degerleri (yesil noktalar)

Sekil 3.24: Poligonal regresyon grafikleri a) 2. dereceden, b) 3. dereceden, c) 4. dereceden
................................................................................................................. 37
Sekil 3.25: Cekirdek fonksiyonu i¢in farkli tercihler sonucu olusturulan destek vektor
grafikleri. a) linear, b) poly, c) rbf. d) sigmoid..........ccceovieririinincnnn. 38
Sekil 3.26: Karar agaci regresyon grafifi. ......cccocceeevviieniieeniieiiee e 39
Sekil 3.27: Rasgele orman regresyon grafifi. .......occecerveneriienieneenenieneereeeeeeene 39
Sekil 3.28: Dogrusal regresyon ile Diyarbakir niifus tahmin grafikleri a) mevcut durum, b)

Sekil 3.29:

Sekil 3.30:

Sekil 3.31:

EARIMII ¢t
Dogrusal regresyon ile Diyarbakir elektrik tiiketim tahmin grafikleri a) mevcut
durum, b) tahmInN ........oooiiieiiiicie e
Farkli regresyon yontemleri ile Diyarbakir’in mevcut verileri i¢in elektrik
titketim tahmin grafigi .......cccoeveiiiiiiiiiiiiee e
Farkli regresyon yontemleri ile Diyarbakir’in gelecek yillar igin elektrik

titketim tahmin grafigi .......cccoeviiiiiiiiiiiee e 43
Sekil 4.1: Yapay zekd — makine 6grenmesi — derin 6grenme iligkisi. ........ccceeeenneee 45
Sekil 4.2: Makine dgrenmesi — derin OZreNMe ........cccceceevveeuerienieerierieneenieeeeneenees 46
Sekil 4.3: Kaydedilmemis bir tekrarlayan Sinir a81. .........ccccccveeeiieenieeeeieeeiee e 49

Vil



Sekil 4.4:
Sekil 4.5:
Sekil 4.6:
Sekil 4.7:
Sekil 4.8:
Sekil 4.9:
Sekil 5.1 :
Sekil 5.2 :
Sekil 5.3 :
Sekil 5.4 :
Sekil 5.5 :
Sekil 7.1 :
Sekil 7.2 :
Sekil 7.3 :
Sekil 7.4 :
Sekil 7.5 :

Standart bir RNN'de tek bir katman igeren yinelenen modiil ................... 49
LSTM'deki birbiriyle etkilesen dort katman igeren yinelenen modiil ...... 50
LSTM mimarisinin genel YapISL. .......ccceeevueereerieeriienieenieenneeieesneeseenenes 51
GRU MOAEIT ..vviiiiiieciieeee et e 52
Bi-LSTM MOELT et 53
CPU-GPU-TPU saniyedeki kestirim sayis1 karsilastirmasi ...................... 55

Yapilan calismanin akis diyagrami...........cceeeeeeviieniiinieniienieeie e 69
Diizenlenmemis ham veri (a) ve diizenlenmis veri (b). .......cccceecvveenvennee. 74
Yillara gore aylik tiiketim grafigi. ........ccoocveveiieiiieniiiiiieeiiciece e 75
Aylara gore giinliik tliketim grafigi. ......cccceevvveeiiieeieeeeeeee e 76
Glinlere gore saatlik tiiketim grafigi. ........cccoevveeviieniniiieiieieee e, 76
4 model - 7 optimizer - R? @rafifi........cocovveueveveeeeeeeeeeeeeeeeee e, 88
4 model - 5 optimizer - R? @rafifi.........cocoveueveveveveeeeeeeeeeeeeeeeeeeenenns 88
LSTM-8 optimizer 1-50-100 epok - R? grafifi..........cccococvuveveeeveeeennnne. 89
GRU - 8 optimizer 1-50-100 epok - R? grafigi..........cccccocvvvrerevererererennnne, 90
SimpleRNN - 8 optimizer 1-50-100 epok - R? grafii...........ccococoveveeeene.. 920

Sekil 7.6 : BILSTM - 8 optimizer 1-50-100 epok - R? grafifi...........cccccoevrvrvevenennene 91
Sekil 7.7 : a) LSTM - 6 aktivasyon fonksiyonu ile 6 optimizer - R? grafigi. b) LSTM - 6
optimizer ile 6 aktivasyon fonksiyonu - R? grafigi..........ccccccevevvvrvvnnnne. 92
Sekil 7.8 : a) GRU - 6 aktivasyon fonksiyonu ile 6 optimizer - R* grafigi. b) GRU - 6
optimizer ile 6 aktivasyon fonksiyonu - R? grafigi............cccccevevevrvrvnnnne. 93
Sekil 7.9 : a) SimpleRNN - 6 aktivasyon fonksiyonu ile 6 optimizer - R? grafigi b)
SimpleRNN - 6 optimizer ile 6 aktivasyon fonksiyonu - R? grafigi ....... 94
Sekil 7.10 : a) BiLSTM - 6 aktivasyon fonksiyonu ile 6 optimizer - R? grafigi b) BILSTM -
6 optimizer ile 6 aktivasyon fonksiyonu - R? grafifi............cccccocevevnnn.... 94
Sekil 7.11 : En basarili modele gore ilk 200 ve 30000 deger i¢in gercek deger-tahmin
GEATTKICTT ..ottt e 96
Sekil 7.12 : En basarili modele gore tiim degerler icin gercek deger ¢izgisi ve tahmin
POPULASYONUL.....eiiiiiiieiie et e e e snneeens 97
Sekil 7.13 : En basarili 10 sonuca gore aktivasyon fonksiyonu - R? grafigi.............. 98
Sekil 7.14 : En basarili 10 sonuca gdre model ve optimizer - R? grafigi................... 98

viii



SEMBOLLER VE KISALTMALAR

RNN : Ozyinelemeli sinir ag1
SimpleRNN : Basit Tekrarlayan Sinir Ag1
LSTM : Uzun Kisa Dénem Bellek

GRU : Gegitli Tekrarlayan Birim
BiLSTM : Cift Yonlii Uzun Kisa Donem Bellek
EDA : Kesifsel Veri Analizi

RMSE : K&k ortalama karesel hata
MAE : Ortalama mutlak hata

STLF : Kisa vadeli yiik tahmini

MTLF : Orta vadeli yiik tahmini

LTLF : Uzun vadeli ytik tahmini

CNN : Evrigimsel Sinir Aglar

RUL : Kalan omiir

PdM : Kestirimci bakim

ANN : Yapay sinir aglari

YSA : Yapay sinir aglari

DT : Karar agaglari

DVM : Destek vektor makineleri

SVM : Destek vektor makineleri

SVR : Destek vektor regresyonu

GA : Genetik algoritma

k-NN : k-en yakin komsular

PSO : Pargacik siirii optimizasyonu
KKO : Karinca kolonisi optimizasyonu
GSYH : Gayri safi yurtigi hésila
KBGSYH : Kisi bas1 gayri safi yurtici hasila

Deep Learning: Derin Ogrenme

Autoencoder : Otomatik kodlayici

RBM : Kisitli Boltzmann Makinesi
DBN : Derin Inang Aglar

GAN : Cekismeli Uretici Aglar
DRL : Derin Pekistirmeli Ogrenme

Transfer Learning: Transfer Ogrenimi

X



ReLU

tanh
Swish
TUIK
EPDK
TEDAS
TWh
MWh
MLP
DNN
FFNN
CPU
GPU
TPU
ARIMA
SARIMA
ESS
BPNN
ReLU
ESS
BPNN
ARMA
ARFIMA
QRLSTM
KDE
MEC
TLL

QRLSTM
KDE
PJME

SEMBOLLER VE KISALTMALAR DEVAMI

: Dogrultulmus Lineer Unite
Leaky ReLU :

Sizint1 Dogrultulmus Lineer Unite

: Hiperbolik Tanjant

: Kendinden Gegitli

: Tiirkiye Istatistik Kurumu

: Enerji Piyasas1 Denetleme Kurulu

: Turkiye Elektrik Dagitim Anonim Sirketi

: Tera Watt Saat

: Mega Watt Saat

: Cok Katmanli Algilayici

: Derin Sinir Aglar

: Ileri Besleme Aglar

: Merkezi Islem Birimi

: Grafik Isleme Birimi

: Tensor Isleme Birimi

: Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama

: Mevsimsel Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama
: Enerji Depolama Sistemleri

: Gegitli Tekrarlayan Birim

: Dogrultulmus Lineer Unite

: Enerji Depolama Sistemleri

: Gegitli Tekrarlayan Birim

: Otoregresif Hareketli Ortalama

: Otoregresif Kesirli Biitiinlesik Hareketli Ortalama

: Nicel Regresyon Uzun Kisa Siireli Bellek Sinir Ag1
: Cekirdek Yogunluk Tahmini

: Coklu Elektrik Enerjisi Tiiketimi Tahmini

: Transfer Ogrenme ve Uzun Kisa Siireli Bellek
TL-MCLSTM:
ConvLSTM

Zaman Konumlu Cok Kanalli Uzun Kisa Siireli Bellek

: Evrisimli Uzun Kisa Siireli Bellek

: Nicel Regresyon Uzun Kisa Siireli Bellek Sinir Ag1
: Cekirdek Yogunluk Tahmini

: PJM Dogu Bolgesi



OZET

Doktora Tezi
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Akillr sebekeleri akilli kilan 6nceden elde edilmis bilgi ve verilere gore yapilan
cikarimlardir. Gegmiste elde edilen zaman verileri 6zellikle enerji planlamalarinda ve
ongoriilerde 6nem arz etmektedir. Enerji ¢calismalari i¢in planlama ve veri eldesi dnemlidir.
Fakat zamanla degisen olaylar1 modellemek, veri analizinin zorlu yonlerinden biridir. Bu
kiyasla, zamanla degisen elektrik giicii degerlerini tahmin etmekte dnemli bir veri analizi
problemidir. Verilerdeki oOriintiileri belirlemek ve tahmin modelleri gelistirmek igin
regresyon, makine dgrenimi ve derin dgrenme yontemleri kullanilmaktadir. Boylece, giic
iiretim veya tiilketimi tahmini i¢in en basarili modelleri belirlemek ve miimkiin olan en
yuksek dogruluk seviyesine ulagsmak 6nem arz etmektedir. Yapilan bu tez ¢alismasinda
uygulanan yontemler kapsaminda oOncelikle makine Ogrenmesi ile basit bir calisma
yapilmaktadir. Bu ilk ¢alismada regresyon analizi yontemleri kullanilarak Diyarbakir’a ait
yillik niifus ve elektrik tiiketim verileri lizerinden sonraki yillara ait niifus ve yillik elektrik
tilketim tahmini yapilmaktadir. Sonrasinda ise bliyiik veri ile derin 6grenme caligsmasi
yapilmaktadir. Teze ama¢ olan bu calismada ilk olarak, hazir bir veri kiimesini
degerlendirmek ve diizenlemek ve Ozniteliklerini ¢ikarmak icin Kesifsel Veri Analizi
(EDA) kullanilmaktadir. Sonrasinda Uzun Kisa Donem Bellek (LSTM), Gegitli
Tekrarlayan Birim (GRU), Basit Tekrarlayan Sinir Ag1 (SimpleRNN) ve Cift Yonlii Uzun
Kisa Donem Bellek (BiLSTM) mimarileri kullanilmaktadir. 3 ayr1 ¢aligma mantiginin
uygulandig1 bu ¢alismanin ilk kisminda bu dort mimari on bir farkli optimizasyon yontemi
ile kullanilmaktadir. ikinci kisminda, ¢alisma bir dizi farkli epok sayis1 kullanilarak test
edilmektedir. Ugiincii kisminda ise, dort mimari, 11 optimizasyon yontemi ve alti
aktivasyon fonksiyonu kullanilarak 264 model iiretilmekte ve denemeler bu modeller
tizerinden gerceklestirilmektedir. Sonucglar kok ortalama karesel hata (RMSE), ortalama
mutlak hata (MAE) ve R? skor indekslerine gore analiz edilip grafiklere aktarilmaktadir. R?
skor endeksine gore, c¢alismadaki en yiiksek deger olarak 0,9979'luk bir basar1 oranina
ulasilmaktadir. Son olarak, en basarili on uygulama listelenmektedir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme modelleri, Kesifsel veri analizi, Optimizasyon ve
aktivasyon fonksiyonlari, Elektrik tiiketim tahmini, SimpleRNN, LSTM, GRU, BiLSTM.
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What makes smart grids smart are the inferences made according to previously obtained
information and data. Time data obtained in the past is especially important in energy
planning and predictions. Planning and data acquisition are important for energy studies.
However, modeling events that change over time is one of the challenging aspects of data
analysis. In comparison, estimating electrical power values that change over time is an
important data analysis problem. Regression, machine learning and deep learning methods
are used to determine patterns in the data and develop prediction models. Thus, it is
important to determine the most successful models for power production or consumption
prediction and to reach the highest possible accuracy level. In the study conducted, a
simple study is first carried out with machine learning. In this first study, the population
and annual electricity consumption estimates for the following years are made using
regression analysis methods on the annual population and electricity consumption data of
Diyarbakir. Then, a deep learning study is carried out with big data. In this study, which is
the aim of the thesis, Exploratory Data Analysis (EDA) is first used to evaluate and
organize a ready data set and extract its features. Afterwards, Long Short Term Memory
(LSTM), Gated Recurrent Unit (GRU), Simple Recurrent Neural Network (SimpleRNN)
and Bidirectional Long Short Term Memory (BiLSTM) architectures are used. In the first
part of this study where 3 different working logics are applied, these four architectures are
used with eleven different optimization methods. In the second part, the study is tested
using a series of different epoch numbers. In the third part, 264 models are produced using
four architectures, eleven optimization methods and six activation functions and the
experiments are carried out on these models. The results are analyzed according to the root
mean square error (RMSE), mean absolute error (MAE) and R? score indices and
transferred to the graphics. According to the R? score index, a success rate of 0.9979 is
reached as the highest value in the study. Finally, the ten most successful applications are
listed.

Keywords: Deep learning models, Exploratory data analysis, Optimization and activation
functions, Electricity consumption prediction, SimpleRNN, LSTM, GRU, BiLSTM.
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1. GIRIS

Bilgi iletisim teknolojilerindeki ilerlemeler ve artan veriye bagli yapay zeka
uygulamalarindaki ilerlemeler sayesinde akilli sebekeler gittikge daha modern ve giivenilir
hale gelmektedir. Boylece enerji sebekeleri daha saglikli insa edilmekte, arizalar daha iyi
tespit edilip ¢oziilmekte, ihtiyaglar daha saglikli belirlenmekte, kesintiler azalmakta,

ongoriiler artmakta, kacak kullanim azalmakta ve kalite ylikselmektedir.

Artan yenilenebilir enerji kullanimiyla birlikte diizensiz olan elektrik kullanim
durumuna diizensiz elektrik iiretimi de eklenmistir. Bu durumun ¢oziimii i¢in yiik
tahminleri yapilmasi ve buna uygun iiretim planlamalar1 yapilmasi gerekmektedir. Iste tam
da bu noktada akilli sayaglar ve yapay zeka uygulamalari devreye girmektedir. Akilli
sebekenin 6nemli atilimlarindan biri de akilli sayaglardir. Akilli sayaglar kullaniciya ait
kullanim, ariza, kesinti, kagak durumlar1 hakkinda kayit tutan, bu kayitlara uzaktan
midahale ve kontrol imkani saglayan cihazlardir. Ayrica akilli sayaclarin kaydetme
ozelligi sayesinde biiyiik kullanim verileri ortaya ¢ikmaktadir. Bu noktada da yapay zeka,
makine 6grenmesi ve derin 6grenme calismalari devreye girmektedir. Akilli sayaglar,
tiretim bilgileri ve hava tahmin raporlarindan elde edilen veri setleri iizerinden yapay sinir
ag1 modellemeleri kullanilarak tiretim tahminleri ve yiik tahminleri yapilmakta ve sistemin
en Oongoriilen sekilde ve en az maliyet ile ¢alismasina olanak saglanmaktadir. Bu ¢éziimler
hem Entegre Enerji Sistemlerinde hem de akilli ev gibi kiiciik Olgekli yapilarda da
kullanilabilmektedir.

Akilli sistemler alaninda gilinlimiize varmmcaya dek pek cok ilerlemeler
kaydedilmistir. Arastirmacilarin ¢ogu gercek sinir hiicrelerinden esinlenmislerdir. Farkli
alanlardan arastirmacilar Oriintli tanima, iliskisel bellek, kontrol, optimizasyon, tahmin gibi
cesitli alanlardaki sorunlara ¢oziim {iretebilmek amaciyla yapay sinir aglar
tasarlamiglardir. Bu konularda karsilagilan problemlerle basa ¢ikabilmek i¢in ¢ok sayida
geleneksel metot One siirtilmiistiir. Kullanilan bu metotlarin bazilar1 kisith alanlarda iyi
sonuglar iiretmesine karsin, etki ettikleri alan disinda yeterli basar1 saglamamislardir [1].
Yani, etki alan1 disinda basar1 elde edebilecek esneklige ve performansa ulasamamislardir.

Buna ragmen yapay sinir aglar1 bu konularda oldukga etkileyici sonuglar vermektedir [2].



Yapay sinir aglari ve insan beyni giiniimiiz bilgisayarlarindan farkli olarak
genellestirme ve 6grenme yetenegine, dogal icerige bagh bilgi islemeye, hata toleransi ve
diisiik enerji tiiketimi gibi yetenekler sergilemektedir [3]. Gergcek sinir aglarindan
faydalanilarak gelistirilen yapay sinir aglarinin bahsedilen yeteneklerin biiylik kismini

karsilayacagi ongoriilmektedir.

Derin 6grenme, makine oOgrenmesinin bir alt dali olarak son zamanlarda
popiilerligini olduk¢a artmistir. Derin 6§renme yontemi ¢ok bliyiik ve karmasik olasilikli
modellerin egitilmesi ve bu modellere 6§renme yeteneginin kazandirilmasi konusunda ¢ok
basarili bir metottur [4]. Ozellikle derin yapay sinir aglar1 kullanilan klasik yaklasimlara
nazaran basarili sonuglar iiretmektedir. Derin sinir aglari, verileri isleyen birimlerden
olusan ¢ok sayida dogrusal olmayan katmandan meydana gelmektedir [5]. Olasiliklt model
yapisinda mevcut verilerin egitimi esnasinda katmanli denetimsiz 6n egitim yOntemi
kullanilmaktadir. Derin agdaki katmanlar diisiik seviyeli ozelliklerden yiiksek seviyeli
ozelliklere dogru ilerleyen hiyerarsik bir yapiya sahiptir [6]. Zamanla degisiklik gosteren
olaylarin modellenmesi zorlu bir veri analizi problemidir. Bu olaylardan biri olan elektrik
gii¢ tiiketiminde ise veriden farkli Griintiilerin 6grenilerek bir tiiketim tahmin modelinin
gelistirilebilmesi i¢in klasik makine 6grenmesi ve Ozellikle derin 6grenme yontemlerinden
faydalanilmaktadir. Bu calismada, hazir veri kiimeleri {izerinden bir kisa vadeli tiiketim
tahmin metodu gelistirilmekte ve farkli modeller kullanilarak derin 6grenme algoritmalari

ile tahmin ¢aligmalar1 yapilmaktadir.

Yapilan bu tiikketim tahmin hesaplarina gore iiretim yapan birimlerin iiretecekleri
veya satabilecekleri enerji miktarin1 programlamalari ve yiik tevzi birimlerinin tahmin
sonuglarina gore sonraki giinler i¢in daha kolay programlama yapabilecekleri
diistiniilmektedir. Boylece talep edilen ve {iretilen enerji birbirini karsilayacak ve plansiz

enerji kesintileri, voltaj dalgalanmalar1 ve sistem ¢okmeleri 6nlenmis olacaktir.

Ayrica bu tahmin sonuglari, enerji iiretiminde, enerji tliiketiminde, enerji satig
asamalarinda, serbest piyasa alim satimlarinda, iinitelerin bakim programlarinda, {initelerin
yakit kullanimi hesabinda, iinitelerin ¢alisma programi asamasinda ve tiim bu sistemlerin

isletim asamalarinda oldukga onemlidir.

Elektrik enerjisi tahmini i¢in yapilan caligmalar1 3 sinifa ayirabiliriz. Bunlar1 da

kisa vadeli yiik tahmini (STLF), orta vadeli yiik tahmini (MTLF) ve uzun vadeli yiik



tahmini (LTLF) olarak siralayabiliriz. Bu ¢aligmada kisa vadeli elektrik tiikketim tahminleri

baz alinmaktadir.

STLF i¢in genellikle gegmis yiik degerleri yeterli olmasina ragmen bazen hava
durumu bilgileri de kullanilmaktadir. MTLF i¢in hava durumu bilgileri ile birlikte
ekonomik bilgiler de kullanilmaktadir. LTLF ise hava durumu, ekonomi, demografik

bilgileri ve bazen de arazi kullanim bilgilerini kullanmaktadir [7].

Calismada son yillarda oldukga ilgi uyandiran bir makine 6grenmesi yaklasimi olan
derin O0grenme kavrami ve bu yontemin akilli sebeke alamiyla ilgili kisimlarina da
deginilmektedir. Calismada 6zellikle kisa vadeli yiik tahmini {izerinde durulmaktadir. Bu
alandaki 4 ana model olan SimpleRNN, LSTM, GRU ve BiLSTM kullanilarak ¢aligmalar
yapilmaktadir. Ayrica aktivasyon fonksiyonu, epok sayist ve optimizasyon fonksiyonu
kullanimiyla ilgili oldukca fazla secenek denenmektedir. Amag ¢alisilmamis, denenmemis
veya pek sik kullanilmayan yontemlere de vurgu yapip bu yontemlerin kullaniminin
sonuclara etkisini analiz etmek ve bu alanda g¢alisacak arastirmacilar i¢in bir 6n ¢alisma
sunmaktir. 1. Boliimde genel hatlartyla konuya giris yapilmaktadir. 2. Béliimde genisce bir
literatiir arastirmasi yapilmaktadir. 3. Boliimde genel kavramlar islenmekte, yapay zeka ve
yapay sinir aglarina deginilmektedir. Yapay zekanin bir alt birimi olan makina
o0grenmesinin ne oldugu agiklanmakta, makina 6grenmesinin bir alt basligi olan derin
ogrenme ile farkli oldugu noktalar belirtilmektedir. Ayrica makine dgrenmesi ile ilgili basit
bir ornek sunulmaktadir. 4. Boliimde asil konumuz olan derin 6grenmede kullanilan
metotlar, araglar, aktivasyon fonksiyonlari, optimizasyon yOntemleri, sinir ag1 mimarileri,
programlama dilleri, veri kiimeleri ve kiitiiphaneler anlatilmaktadir. Ayrica yiik tahmini
icin kullanilan derin 6grenme metotlar1 anlatilmaktadir. 5. Boliimde onerilen ¢alismanin
materyal, yontem ve diger calismalardan ayrilan yonleri sunulmaktadir. 6. Boliimde
Caligsma ve Analizler sunulmaktadir. 7. Béliimde ise konu ile ilgili genel olarak ¢alismanin
bulgular1 ve sonuglar1 belirtilip degerlendirme yapilmaktadir. Son olarak tez Boliim 8 ile

sonuclandirilmaktadir.

Bu tez, yazarin bir makale ve bir kitap boliimiinden [8,9] materyaller

kullanmaktadir.



1.1 Tezin Amaci

Literatiir caligmalarinda goriilecegi ilizere tiim derin 6grenme modelleri ile
caligmalar mevcuttur. Yani akilli sebeke ile ilgili yapilacak olan caligmalarda tiim
modellerin kullanilmasi olasidir. Nesne tanima alanlarinda CNN ve sirali veya dizi
halindeki verilerin degerlendirilmesinde RNN modelleri daha 6ne ¢ikmaktadir. Buna gore
eldeki veriler dizi veya zaman serisi olacagindan RNN modelleri kullanilmas1 daha uygun
olacaktir. Fakat RNN modelleri eski bilgileri hatirlaylp degerlendirmede sorun
yasamaktadir. Bu ylizden c¢aligmalarda yine bir RNN modeli olan LSTM (hafizali RNN),
GRU ve Bi-LSTM modelleri tercih edilmektedir. LSTM yontemi 6zellikle tahmin etme
konusunda ¢ok basarili calismalara sahne oldugu i¢in tahmin problemlerinde ¢okga
kullanilmaktadir. Ozellikle yiik tahmini veya iiretilecek enerji tahmininde son yillarda

cokca calisma yapilmaktadir.

Bu tezdeki c¢aligmada tahmin dogrulugunu arttirmak amaciyla farkli 4 mimari
(LSTM, GRU, SimpleRNN ve BiLSTM), 6 aktivasyon fonksiyonu (relu, tanh, elu,
leakyrelu, sigmoid ve softmax) ve 11 optimizasyon fonksiyonu (adam, nadam, rmsprop,
rmsprop*, adamax, sgdtrue, sgd, adagrad, ftrl, adadelta ve sgdfalse) kullanilmaktadir.
Yapilan her denemede digerleri sabit tutularak sadece bir deger degistirilerek 4*6*11
deneme, yani 264 deneme yapilmistir. Ayrica LSTM-relu ile yapilan 50 epok denemesi
disinda 10 ve 100 epok ile 11 farkli aktivasyon fonksiyonu kullanilarak 4*2*11 deneme,
yani 88 deneme daha yapilmistir. Toplamda 352 farkli varyasyon denenmistir.

Bu tez ¢aligmasindaki amag; kullanilan mimari, epok sayisi, aktivasyon fonksiyonu
ve optimizasyon fonksiyonu gibi degiskenleri degistirerek sonucglar1 analiz etmektir.
Caligmalarin ¢ogunda tek mimari, tek aktivasyon fonksiyonu ve tek optimizasyon
fonksiyonu kullanilmaktadir. Burada yapilan denemelerin biiyiik kismi yayinlarda
denenmemis veya en yiiksek sonucu veren mimariye tek deginilmistir. Bu yoniiyle yapilan
caligmalarin tahmin konusunda kullanilacak degiskenler ve hiperparametreler acisindan

kaynak olusturacag diisiiniilmektedir.



2. KONU KAPSAM ve LITERATUR OZETi

Tahmin alaninda farkli alanlarda yillardan beridir ¢cok sayida ¢alisma yapilmaktadir.
Bu ¢alismalarin i¢inde en biiylik kismini1 borsa tahminleri olusturmaktadir [10-13]. Bu
arada hisse senedi alim satim islemleriyle ilgili [14], belirlenen bir endeksin giin i¢inde
hareketiyle ilgili [15], ve hava sicakligi ile ilgili tahmin caligmalar1 da siklikla
goriilmektedir [16]. Bunlarin disinda meterolojik durum, hava sicakligi, glines ve riizgar
degerleri ve hava kirliligi gibi konularin tahminiyle ilgili de ¢ok sayida caligmalar

mevcuttur [17-20].

Elektrik alaninda ise kalan Oomiir (RUL) ve bozulma durumu tahmini gibi
calismalar yapilmistir [21-23]. Kestirimci bakim (PdM) alaninda yapilan bir ¢alismada
genis bir literatiir caligmasi yapildigi, uygulanan makine 6grenimi yaklagimlarinin 6grenme
stratejileri, avantajlari, sinirlamalar1 ve tipik uygulamalarinin tablolar halinde sunuldugu
goriilmektedir [24]. Akilli sebekeler alanina bakildiginda ise giines veya riizgar potansiyeli
tahmini, tiiketilen ve {iretilen enerji tahmini ve kisa devre arizalarmin yerlerinin tahmini

gibi calismalar mevcuttur [25-27].

Geleneksel ve istatistiksel yontemler, normal sartlarda yillardir kullanilmasina ve
belli bir basar1 seviyesini yakalamig olmasma ragmen degisen hava durumu, farkli
sosyolojik ve ekonomik durum, tatil giinleri ve diizenli olmayan veriler gibi farkli etkiler
basarim oranlarini iyilestirme ihtiyacin1 dogurmustur. Bu nedenle, arastirmacilar yeni
arayiglara yonelmis ve yapay zeka yontemleri onem kazanmistir. Yik tahmini igin
kullanilan baslica yapay zeka yontemleri yapay sinir aglar1 (YSA), bulanik mantik, karar
agaglar1 (DT), destek vektor makineleri (DVM-SVM), destek vektor regresyonu (SVR),
genetik algoritma (GA), k-en yakin komsular (k-NN), parcacik siirii optimizasyonu (PSO)
ve karinca kolonisi optimizasyonu (KKO) olarak degerlendirilmektedir [28-30].
Literatiirde tahmin ¢aligsmalari i¢in siklikla kullanilmis olan regresyon analizi ¢alismalarina

detaylica bakacak olursak;

Tugba Akman ve arkadaslar1 yiik tahminleri i¢in kullanilan zaman serileri analizi,
regresyon analizi, yapay sinir aglari, destek vektdr makineleri, hibrit ve diger yaklagim

yontemlerinin farkliliklari, avantajlart ve dezavantajlarini degerlendirmislerdir [31].

Arzu An ve Hasan Onder regresyon yontemlerinden; dogrusal regresyon, lojistik

regresyon, temel bilesenler regresyonu, negatif binom regresyon, probit regresyon, ridge



regresyon, poisson regresyon ve cox regresyon yontemlerinin hangi durumlarda

kullanilabilecegi konusunda ¢aligsmalar gergeklestirmislerdir [32].

Hiiseyin Avni Es ve arkadaslar1 1970-2010 yillar1 arasindaki gayri safi yurtici
hasila (GSYH) , niifus, ithalat, ihracat, bina yiliz 6l¢iimii ve tasit sayis1 degisken verilerini
YSA modelinin girdisi olarak kullanarak ¢oklu dogrusal regresyon teknigi ile Tiirkiye net

enerji talebi tahminini gergeklestirmislerdir [33].

Karaca ve Karacan basit ve ¢oklu regresyon analizi ile ortalama yasam beklentisi,
internet kullanimi ve gayri safi yurt i¢i milli hasila degerlerini kullanarak tahminleme

calismasi yapmis ve sonuglari karsilagtirmiglardir [34].

Yalgin Alcan ve arkadaslart regresyon analizi, YSA ve hibrit (YSA- regresyon)
modeli kullanarak 2012-2016 yillarina ait elektrik enerjisi tiikketim verilerini ve tarih,
sicaklik, hava durumu, {iife-tiife, abone bilgileri ve bazi ekonomik veriler iizerinden

Sinop/Tiirkiye elektrik enerjisi tiikketim tahmini yapmislardir [35].

Ali Osman Ozkan ve arkadaslar1 1960-2018 yillar1 arasi niifus bilgileri, Gayri Safi
Yurti¢ci Hasila ve enerji tiiketim verilerini kullanarak WEKA yazilimi yardimiyla regresyon
algoritmalariyla Tiirkiye’nin 2019 ile 2023 yillar1 arasina ait uzun dénem enerji tiiketim

tahmin ¢aligmasi yapmislardir [36].

Gokhan Turan Fransa’da bulunan akilli bir evin 4 yillik elektrik enerjisi tiiketimi
verileri tizerinden Knime araci ile farkli makine 6grenme algoritmalari olan dogrusal
regresyon, basit aga¢ regresyon, gradyan destekli aga¢ regresyon ve agag¢ toplulugu

regresyon analizleri yapmistir [37].

Emine Elif Nebati ve arkadaslar1 Tirkiye’deki elektrik tiiketim verileri
dogrultusunda, kullanilan beyaz esya sayisi ve is yeri sayist bagimsiz degiskenleri
lizerinden zaman serisi ve regresyon analizi tekniklerinden faydalanarak talep tahmin

sonuclarini analiz etmislerdir [38].

Harika Ulkii ve Siikran Yalpir coklu regresyon analizi ve yapay sinir aglari
yontemleri kullanmiglardir. Caligmalarinda 2009 ile 2018 yillar1 arasi niifus, egitim
durumu, ortalama hane halk: biiylikliigii, ihracat, ithalat, gayri safi yurti¢i hasila, sanayi
girdi ve elektrik enerji tliketim miktarlar1 tizerinden tiim illere gore 2030 yili elektrik

enerjisi ihtiyaci i¢in tahminde bulunmuslardir [39].



Yesim Er ve Eda Karaca ¢oklu dogrusal regresyon, destek vektor regresyonu ve
rastgele orman regresyonu olarak ii¢ farkli yontem ile Karadeniz Bolgesi’ndeki 18 ilin ve

bolgenin aylik elektrik tiiketimini tahmin etmeye ¢alismiglardir [40].

Hyojoo Son ve Changwan Kim aylik elektrik tiiketimi, 14 hava durumu degiskeni
ve bes sosyal degisken olmak iizere toplam 20 etkili degisken iizerinden pargacik siiriisii
optimizasyon algoritmalari, destek vektor regresyonu ve bulanik-kaba Oznitelik se¢imine
dayanan yontem ile aylik elektrik tiiketimlerini tahmin etmislerdir. Uretilen sonuglar ¢oklu
dogrusal regresyon modelleri, yapay sinir agi, oto-regresif entegre hareketli ortalama ve

literatlirde kullanilan diger yontemlere ait sonuclarla kiyaslanmistir [41].

Oguz Kaynar ve arkadaglar1 destek vektor regresyon yontemiyle Tiirkiye’nin 1975-
2014 yillar arasi elektrik tiiketim, niifus, ithalat, ihracat ve GSYH verilerini kullanarak bir

tahmin ¢aligsmas1 yapmislardir [42].

Xiaoou Monica Zhang ve arkadaslar ile Yang, M ve arkadaslari enerji tiikketim
tahmini i¢in SVM yontemini kullanmistir. Konutlar i¢in takvim, hava durumu, kullanim
zamani fiyat1 ve enerji tiiketimi verilerine gore yapilan tahmin sonuglarina gore giinliik ve

saatlik tahmin caligmalarinda SVM yo6nteminin basarili oldugu goriilmiistiir [43,44].

Mehmet Emin Baltas ve Cuma Akbay Akdeniz Elektrik Dagitim Bolgesinin
tiketimini, Tiirkiye tiikketimi ve GSYH ise iliskilendirerek niifus, briit talep, gayri safi yurt
ici hasila (GSYH) ve kisi basina gayri safi yurt i¢i hasila (KBGSYH) degiskenleri

izerinden regresyon modeli ile tahmin etmeye ¢alismistir [45].

Literatiirde ¢okga c¢alisilan makine 6§renmesi yontemlerinden biri olan regresyon
analizi yontemlerinin basarili sonuglar verdigi goriildiigiinden 6ncelikle Boliim 3.4’te
eldeki Diyarbakir iline ait yillik tiiketim verileri iizerinde basitce ve kisaca regresyon
analizi yontemleri kullanilmaktadir. Bu ¢aligmanin genis hali kitap boliimii olarak
yaymlanmistir. Bu mimarilerin en bilinenlerini dogrusal regresyon, polinomal regresyon,

destek vektor regresyonu, karar agaclar1 ve rasgele orman halinde siralanmaktadir.

Yapay zeka, yapay sinir aglari, makine 6grenmesi ve derin 6grenme konularinda
cok farkli alanlarda ve ¢ok sayida makale, tez ve bildiri ¢aligmalar1 yapilmakta ve basarili
sonuglar elde edilmektedir. Fakat biz konuyu fazla dagitmadan derin 6grenme ile ilgili

yayinlara bakmaya calisacagiz.

Google Scholar tlizerinden makale aramasini tiklanildiginda, kelimelerin tiimiinii

iceren kismma “Deep Learning (Derin Ogrenme)” yazip kelimelerin gectigi yerleri



“makale baslig1” secip uygun yillar1 yazildiginda asagidaki grafik elde edilmektedir.

Grafikten de goriildiigii tizere son yillarda derin 6grenme konusundaki arastirmalar ¢ok

artmastir.
Google Scholar Uzerinde Yillara Gore Makale Bashklarinda
Yapilan "Deep Learning" Arama Sonucu
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Sekil 2.1 : Google scholar iizerinde makale basliklarinda yapilan "deep learning"
arama sonucu.

Literatiir calismalarinda goriilecegi iizere yapay zeka yontemleri, tahmini etkileyen
farkli ozellikleri tutturmada ve daha basarili tahmin sonuglar1 iiretmede istatistiki

yontemlerden daha basarili oldugundan arastirmacilar tarafindan siklikla kullanilmaktadir.

[statistiksel tahmin modellerinin dogrusal olmayan verilere uymamasi, model
parametrelerinin duyarlilifi ve model genelleme icin diisiik yetenek gibi ¢esitli nedenlere
ragmen zaman serileri i¢in yapay zeka yontemleri basar1 gostermektedir. Fakat
yontemlerin ¢ogu dnceden tanimlanmis dogrusal olmayan sekli benimsemekte ve dogrusal

olmayan iligkiyi simiile edememektedir [46].

Yapay zeka ile ilgili makine 6grenmesi modelleri bilinmesine ragmen yeterli veri
olmamasindan dolay1 pek tercih edilmemekte ve kullanilmamaktaydi. Akilli sayaglarin
kullanilmast ve kullaniminin yayilmasiyla yeterince veriye ulasildi. Boylece daha dnceki
modeller yerine makine 6grenme modelleri tercih edilmeye ve basarili sonuclar vermeye

basladi.



Bu veriler ve gelisen veri bilimi sayesinde makine dgreniminin bir alt dali olan
derin 6grenme, hizla gelisti ve bazi alanlarda tahmin dogrulugu ve verimliligi bakimindan

makine 6grenimini gegti [47].

Derin 6grenme alanindaki c¢alismalarin biiylik kismin1 nesne tanima, bilgisayarh

gorii, dogal dil isleme ve konugma tanima konular1 olusturmaktadir.

Giiniimiizde en ¢ok calistlan derin &grenme ¢alismalarni: Ozerk Araclar
(Autonomous Vehicles), Dogal Dil isleme (Natural Language Processing), Ses ve Video
Tanima (Voice and Video Recognition), El Yazis1 Karakter Tanima (Handwritten
Character Recognition), Tibbi Goriintii isleme (Medical Image Processing), Biiyiik Veri
(Big Data), Imza Dogrulama (Signature Verification) olarak siralayabiliriz. Bu popular
konular ile ilgili detayli literatiir ¢aligmas1 mevcuttur [48]. Otonom araglar, tibbi goriintii
isleme, biiyiik veri analizi ve karakter tanima gibi konularda da derin 0grenme giin

gectikce daha basarili sonuglar vermektedir.

Derin 6grenme c¢alismalarinda farkli problemler ve farkli alanlar igin farkl
mimarilerin tasarlandig1r goriilmektedir. Bu mimarilerden en bilinenleri CNN (Evrisimli
Sinir Aglar1), RNN (Ozyinelemeli Sinir Aglari), Uzun Kisa Dénem Hafiza (LSTM), Auto-
Encoder (Otomatik Kodlayici), RBM (Kisitli Boltzmann Makinesi), Transfer Learning
(Transfer Ogrenimi), DBN (Derin Inan¢ Aglar1), GAN (Cekismeli Uretici Aglar) ve DRL

(Derin Pekistirmeli Ogrenme) olarak goriilmektedir.

Yapay zeka, makine 6grenme ve derin 6grenme uygulamalartyla ilgili de genis bir
literatiir ¢alismast yapilmistir [49]. Yapilan bu ¢alismadan elde edilen asagidaki Cizelge
2.1°’de derin 6grenme aglari, bu aglara ait baglica sinirlamalar, tipleri ve bu aglarin alt

uygulama bagliklarina gore yapilmis bazi ¢aligmalar listelenmistir.

Derin 6grenmede, zaman serisi verileri i¢in 6zellikle kendi kendine geri bildirimli
noronlart kullanarak zamansal iliskilere sahip dizileri isleyen tekrarlayan sinir aglar
(RNN'ler) kullanilir [50]. Gii¢ tliketimi modellerini uzun vadeli bagimliliklar yoluyla
belirlemeye calisilsa da RNN'nmin tahmin edilen degeri yalnizca son degerle iliskilidir.
RNN modelinin kullanildig1 caligmalarda gradyan kaybolmasi veya gradyan patlama
sorunu siklikla gézlemlenmektedir. Bu da tahmin dogrulugunu azaltmaktadir. Bu sorunlari
¢ozmek i¢in, son yillarda RNN’nin bir alt dali olan kapili ¢evrimsel birim LSTM
kullanilmaktadir [47].



Cizelge 2.1 Derin 6grenme c¢alismalarinda kullanilan modellerin avantajlari, sinirlamalari
ve genellikle kullanildig1 alanlar [49].

Mimari Tipi Avantajlar Sorunlar Kullanim Alanlari
+ Oncesinde veri bilgisine + On egitim icin fazla miktarda | « Ozellik ¢ikarma.
ihtiya¢ duymaz veri gerekir *Cok duyulu (sensorlii)

Auto-Encoder | Verileri sﬂ.<1$t.1ra.bilir ve (;91( . ilgi}i bilg.ilerin hangileri veri fﬁzyonl}..

. duyusal verileri birlestirebilir | oldugu belirlenemez * Ariza teshisi.
(Otomatik - . e .
Kodlayic) * Regresyon veya ‘ * Uretken Cek1$mel.1 Aglara . Boz.ul.ma stireci

smiflandirma metotlart ile (GAN) kiyasla yeniden tahmini.
birlestirilmesi kolaydir. yapilandirma islemlerinde pek |+ Kalan Faydali Yasam
basaril1 degildir. (RUL) tahmini.
* Birgok gorevde YSA * Hiper parametre ayar1 * Ariza teshisi.
(Yapay Sinir Aglari)'dan daha | 6nemsizdir * Bozulma siireci
iyi performans gosterir + Kolay uydurulabilir tahmini.
(6rnegin, goriintii tanima) * Yiiksek hesaplama maliyeti | * RUL tahmini.
CNN o N . -
simli Sinir | ° YSA'ya gore daha az . Cpk fazla egitim verisine * Ortak arlga.tespltl ve
(EVI‘ISIHm karmagiktir ve hafiza ihtiya¢ duyar RUL tahmini.
Aglari) <
tasarrufu saglar
* Onemli 6zellikleri insan
gbzetimi olmadan otomatik
olarak algilar
» Zamana bagli sirali modeller | » Gradyanlarin kaybolmasi ve | ¢ Ariza teshisi.
RNN patlamam probleml.eri * RUL tahmini. .
a . + Aktivasyon fonksiyonu * Saglik gostergelerini
(Ozyinelemeli
Sinir Aglarr) olarak tanh veya relu - yorumlama.
kullaniliyorsa ¢ok uzun diziler
islenemez
» Yukaridan asagiya, iiretken | ¢ Yiiksek hesaplama maliyeti |« Ozellik ¢ikarma.
agirliklarin 6grenilmesi igin * Hata siniflandirmasi.
DBN katman prosediirii vardir * Erken ariza tanisi ve
(Derin Inang |+ On egitim sirasinda RUL tahmini.
Aglar) etiketlenmis verilere gerek
yoktur
* Smiflandirmada saglamlik
* Smiflandiricilari yari * Nash dengesi (oyun teorisi) | * Simnif dengesizligi
denetimli bir sekilde egitmek | gereksinimi nedeniyle egitim | sorunu.
icin iyi bir yaklagim kararsizdir * Ariza tanimlama.
GAN * Otomatik kodlayicilara * Orijinal GAN'n ayrik veri * RUL tahmini.
(Cekismeli | kiyasla herhangi bir iiretmeyi 6grenmesi zordur
Uretici Aglar) | deterministik sapma
olusturmaz
* Smif dengesizligi sorununu
¢6zmek i¢in kullanilabilir
* Egitim siiresini kisaltir. * Bilgi transferinin miimkiin * Ariza teshisi: AdaBN
Transfer * Daha az veri ile hedeflenen | olmasi i¢in 'uygun' olmalidir. |, ters tabanl alan
Learning gOrevi yerine getirir. * Negatif aktarimdan uyarlamast, temsil
(Transfer * Simiilasyonlardan bilgi muzdariptir. uyarlamasi, dijital ikiz,
Ogrenimi) | 6grenebilir parametre aktarimi.
* RUL tahmini.
* Fazlastyla karmasik * Fazla miktarda veri ve + Isletme ve bakim
problemleri ¢éziimlemek i¢in | hesaplamaya ihtiya¢ duyuyor | karar verme.
DRL tercih edilebilir. gerekiyor * Ariza teshisi.
(Derin * Aragtirma ve kullanim * Diinyanin Markovyan * Saglik gostergesi

Pekistirmeli | arasindaki dengeyi korur oldugunu varsayar ki 6grenimi.

Ogrenme) * Boyutsalligin lanetinden
muzdarip
» Odiil fonksiyonu tasarimi zor

10




Yapilan zaman serisi tahmin ¢aligmalarinin ¢ogunda LSTM kendine yer edinmis ve
kisa vadeli yiik tahmini ¢aligmalarinda rakip algoritmalardan daha iyi performans gosterme

basarisi elde etmistir [S1-53].

Bir kisim calismalarda ise LSTM tarzi derin O0grenme tabanli algoritmalarin
otoregresif entegre hareketli mesafe (ARIMA) modeli gibi geleneksel tabanh
algoritmalardan daha basarili oldugu goriilmektedir [54,55].

LSTM modeli uygun ¢oziimler sunmaktadir. Bundan dolay1 zaman serileri ile ilgili
son zamanlarda yapilan derin O6grenme c¢alismalarinin ¢ofunda tercih edilmektedir.
Bununla birlikte bu basarim yeterli goriilmeyip daha yiiksek basarim metrikleri icin LSTM
modeli, tahmin verisi, egitim metodu, hiperparametre ve diger degiskenlerle oynanarak
calismalar gelistirilmistir. Literatiirdeki bu tarz tahmin basarimini arttirmaya yonelik

denenmis ve basarili olmus calismalara kisaca géz atacak olursak:

Li ve arkadaslar1 ¢alismalarinda modern endiistriyel parklara enerji depolama
sistemlerinin (ESS'ler) dahil edilmesiyle enerji depolamanin etkisini hesaba katan kisa
vadeli bir ylik tahmin yontemi kullanmaktadir. Ayrica, ESS gii¢ akisint LSTM-RNN
algoritmalarina dahil etmek i¢in iki stratejinin sonuglarini karsilastirmaktadir. Sonuglara
gore ESS etkisinin son islenmesinden daha kiiclik bir hataya sahip oldugu gortilmektedir

[56].

Lin ve arkadaslar ¢ift asamali dikkat temelli uzun kisa siireli bellek (LSTM) agi ile
calismaktadir. Baslangigta bir 6zellik dikkat temelli kodlayict olusturulmustur. En alakali
giris Ozellikleri uyarlanabilir sekilde se¢ilmektedir. Sonrasinda zamansal dikkat emelli bir
kod ¢oziicii gelistirilmistir. Daha sonra, LSTM yontemi bu dikkat sonuclarim

biitiinlestirmekte ve bir langirt kayb1 fonksiyonu tizerinden tahminler yapilmaktadir [57].

Ding ve arkadaslart evrimsel bir ¢ift dikkat temelli LSTM modeli iizerinden
denemeler yapmaktadir. Bu denemelerde sekiz tahmin yOnteminin tahmin performansi
birbirleriyle kiyaslanmaktadir. Sonuglar dikkat temelli LSTM modeli verimliligi artirdigin
gostermektedir [58].

Wang ve arkadaslart LSTM tabanli bir model ile enerji tiiketim tahmini iizerine
caligmaktadirlar. Oncelikle otokorelasyon grafigi ile gizli ozellikler tespit edilmekte,
korelasyon analizi ve mekanizma analizi ile ikincil degiskenler bulunmaya calisilmaktadir.
Ardindan, siralanmis verileri modellemek icin bir LSTM ag1 kullanilmaktadir. Calisilan

modelin BPNN, ARMA, ARFIMA'ya gore daha basarili oldugu goriilmektedir [59].
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Zhao ve arkadaslari k-ortalamalar algoritmasi, nicel regresyon uzun kisa siireli
bellek sinir ag1 (QRLSTM) ve ¢ekirdek yogunluk tahmini (KDE) dahil olmak {izere birkag
veriye dayali ve istatistiksel algoritmay1 etkili bir sekilde birlestirmektedir. Sonugclar,
kullanilan yontemin bazi kiyaslama yontemlerinden net bir sekilde daha basarili oldugunu

gostermektedir [60].

Le ve arkadaslart MEC-TLL cercevesi olarak adlandirilan Transfer Ogrenimi Ve
Uzun Kisa Siireli Bellek (TLL) kullanan bir akilli binanin Coklu Elektrik Enerjisi Tiiketimi
tahmini (MEC) i¢in saglam bir ¢erceve gelistirmektedir. Burada egitim setindeki giinliik
yik talebini kiimelemek amaciyla o©nce bir k-ortalama kiimeleme algoritmast
kullanmaktadir. Sonrasinda en uygun kiime sayisini belirlemek igin Silhouette analizi
kullanilmaktadir. Bunlara ilaveten, islem stiresini diisiirmek i¢in Uzun Kisa Siireli Bellek
modellerini transfer 6grenimi ig¢in kiime tabanli bir strateji kullanan MEC egitim
algoritmasini gelistirmektedir. Sonugclar, akilli binalarda akilli enerji yonetimi i¢in dnerilen
yaklagimin {istlin performanslar gosterdigini ve ekonomik genel giderlere sahip oldugunu

gostermektedir [61].

Wang ve arkadaglar1 uygulamalarinda parametrelerin egitimine rehberlik etmek icin
MSE yerine langirt kaybini tercih etmektedirler. Bunu yaparak geleneksel LSTM tabanli
nokta tahminini nicelikler bi¢iminde olasilikli tahmine doniistiirmiis olmaktadirlar.
Sonuglara gore, kullanilan yontemin geleneksel yontemlerden daha basarili oldugu

gorlilmektedir [62].

Shao ve arkadaslar1 ¢ok adimli kisa vadeli gii¢ tiiketimini tahmin etmek i¢in ¢ok
kanall1 uzun kisa siireli bellek (LSTM) olarak adlandirilan ve zaman konumlu (TL-
MCLSTM) ¢ok ¢ikish bir stratejide yeni bir derin model sunmaktadir. Kullanilan model:
giic tliketimi, zaman konumu ve miisteri davranis kanali olmak iizere {i¢ kanaldan
olusmaktadir. Kanallardan gii¢ tiiketimi, kullanimdaki degisimi ve genel yonelimi ifade
eder. Zaman konumu, gilin, saat, tatillerden olusan bilgileri kaydeden miisteri
aligkanliklarinin gizli modelini ifade eder. Gii¢ tiikketimi ve zaman konumu kanallari,
LSTM araciligiyla ayr1 ayr egitilmektedir. Giig tiikketimi ve zaman konumu kanallarinda
LSTM'den c¢ikarillan o&zellikler, tahmin edilecek kapsamli 6zellikler olarak miisteri
davranisiyla birlestirilmektedir. Yontemin etkinligini ve onceligini dogrulanmakta ve ¢oklu
cikt1 stratejisi ile gii¢ tiiketimi, zaman konumu ve miisteri davranis kanallar ile iig

kanaldan zengin 6zellik temsilleri ¢ikarabilecegini gostermektedir [63].
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Nazir ve arkadasglar1 en basarili modeli tespit etmek amaciyla Vanilla LSTM,
Stacked LSTM ve Convolutional LSTM (ConvLSTM) ve Bidirectional LSTM modellerini
incelemektedirler. ConvLSTM mimarisini kisaca tanitilmakta, ardindan deney kurulumu
tanimlanmakta, ardindan ¢ikarimlar yapilmaktadir. Sonuglara gore, ConvLSTM modelinin,

¢ok adimlt LSTM'den daha basarili oldugunu gostermektedir [64].

Farkli bir model ise kap1 tekrarlayan birim aglarn (GRU) olarak
degerlendirilmektedir. Yapilan baz1 ¢alismalarda daha fazla dogruluk saglamada, tahmini
tyilestirmekte, daha iyi performans sonugclari iiretmede ve daha hizli olma yoniiyle bazi

calismalarda GRU nun LSTM’ye gore daha basarili oldugu goriilmektedir [65-68].

Tezde kullanilacak diger bir yontem ise ¢ift yonli LSTM'ler (BiLSTM'ler) dir. Bu
yontemde BiLSTM'ler giris verilerini iki defa (yani, dnce soldan saga ve sonra sagdan
sola) hareket ettirerek ek egitim ile bagarim arttirirlar. BILSTM yo6nteminin normal LSTM
yonteminden daha iyi tahminler sundugunu bazi ¢alismalarda agik¢a goriilmektedir. Hatta
yapilan ¢aligmada BiLSTM modellerinin hem ARIMA hem de LSTM modellerine gore
daha basarili oldugu goriilmektedir. BILSTM modellerinin ¢alisma stirelerinin LSTM
tabanli modellere gore cok daha agir oldugu da goriilmektedir [69].

Tez calismasinda kullanilan modellerden olan LSTM-GRU-SimpleRNN-BiLSTM
modellerinin dordii kullanilarak yapilan bazi calismalar goriilmektedir. Fakat benzer
caligmalarin ¢ogunlukla pandemi, {iiretim tahmini ve borsa alanlarinda yapildigi
gozlemlenmektedir. Yapilan benzer bir ¢alismada COVID-19’dan etkilenen on biiyiik
tilkede dliimler ve iyilesmeler iizerine bir ¢aligma yapilmakta ve RMSE, MAE ve R? score
indeksleri ile performans 6l¢iimleri yapilmaktadir. Tiim senaryolarda iyi performanstan en
diisiige dogru siralanan modeller Bi-LSTM, LSTM, GRU, SVR ve ARIMA'dir [70]. Yine
[717’de, LSTM, GRU ve BiLSTM modelleri iizerinden karsilastirmali analiz yapilarak bir
fiyat tahmin sistemi iiretilmeye calisilmistir. Hisse senedine ait son 5 giinlik islem
verilerinin kullanildigit BiLSTM modelinde g¢alismanin %63,54 liikk dogruluk degerine

ulastig1 ve en basarili yontemin bu oldugu goriilmektedir.

Tezde c¢aligilan veri setiyle ayni veri setini kullanan bir caligmada verilerin
diizenlenmedigi goriilmekle beraber ¢ok katmanli ve kompleks bir SimpleRNN ve LSTM
mimarisi ile R? metrigi olarak 0,9814 degeri ile basarili bir calisma yapildig1 goriilmektedir
[72]. Yapilan bu tez ¢alismasinda tek gizli katmana sahip basit bir model kullanildig1 halde

114 farkli modelin daha basarili sonuglar verdigi goriilmektedir.
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Aynu1 veri setiyle ¢alisilan bagka bir aragtirmada eksik veriler diizenlenmeyip sadece
siralanmakta ve kayip fonksiyonu olarak mse kullanilmaktadir. Calismada en diisiik hata
orani olarak RNN ile 0,4, LSTM ile 0,31 ve GRU ile 0,24 degerleri elde edilmektedir [73].

Tezdeki degerlerde ise bu metrigin 0,002 degerlerine kadar diistiigii goriilmektedir

Ayni veri setiyle slirdiiriilen tiglincii bir ¢aligmada veriler diizenlenerek modeller
kay1p fonksiyonu mse, mae ve rmse degerleri iizerinden karsilagtirilmaktadir. Bu calismada
mse kayip fonksiyonu en diisiik hata orani mse kayip fonksiyonu cinsinden 0,103 ile
LSTM’ye aittir. Diger modellerde basari sirasiyla Cok kanalli, CNN, Dogrusal regresyon,
SVR, Karar Agaci, KARAAGAC ve GRUP modelleriyle elde edilmektedir [74].

RNN’nin bir alt dali olan LSTM, GRU ve BiLSTM mimarileri kullanilarak yapilan
calismalarla basarimin arttigi literatiirden agikca goriilmektedir. Tamda bu nedenden dolay1
bu tezdeki calisma SimpleRNN, LSTM, GRU ve BiLSTM modelleri {izerinden
yuritilmekle birlikte basarimi daha da arttirmak icin farkli hiperparametre degerleri
denenmektedir. Ek olarak literatiirde pek goriilmeyen bir¢ok hiperparametre de

calismalarda denenmektedir.

Hazirlanmig bu tez mevcut literatiire agsagidaki katkilar1 saglamay1 amaglamaktadir.

> Yapay zeka alaninda kisa bir derleme yapmak.

> Tahmin alaninda genis bir literatlir sunmak.

> Akilli enerji alaninda elektrik tiiketim tahmininin 6nemini vurgulamak.

> Giig tliketimi tahmini i¢in bazi1 derin 6grenme modellerinin kullanimini
gostermek.

> Performans olgiitii olarak kullanilan RMSE, MAE ve R? ile istatistiksel

metriklerin ana hatlarini ¢izmek.
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3. GENEL KAVRAMLAR

Bu boliimde oncelikle yapay zeka, yapay sinir aglari ve makine 6grenmesi ile ilgili
temel diizeyde bilinmesi gereken ifadelere deginilmekte ve agiklanmaktadir. Yapay zeka
cag1 diye adlandirilan bu yiizyilda yapay zekaya ni¢in ihtiya¢ duydugumuz veya yapay
zekay1 insanlardan {istlin ve tercih nedeni kilan 6zelliklere deginilmektedir. Aslinda yapay
zeka calismalarinda kullanilan yapay sinir aglarinda insan sinir sistemi 6rnek alinmaktadir.
Bu amagla ger¢ek sinir hiicrelerinin yapisi, algilayici yapisi ve matematiksel modeli
sekillerle agiklanmaktadir. Yapay sinir aglar1 mimari yapisi olan ileri ve geri beslemeli

yapay sinir ag1 modelleri sekillerle agiklanmaktadir.

Yapay sinir aglarini aktiflestirmek i¢in bir zorunluluk olan aktivasyon fonksiyonlari
cok cesitlilik gdstermektedir. Burada en sik tercih edilen adim basamak (step) fonksiyonu,
dogrusal (linear) fonksiyon, sigmoid fonksiyonu, hiperbolik tanjant (tanh) fonksiyonu, relu
(rectified linear unit) fonksiyonu, sizinti (leaky) relu fonksiyonu, softmax fonksiyonu,
tissel lineer birim (exponential linear unit, elu) aktivasyon fonksiyonu ve swish (a self-
gated/kendinden gecitli) fonksiyonu sekillerle agiklanmakta ve avantaj veya dezavantajli
kisimlarina deginilmektedir. Bu 9 aktivasyon fonksiyonundan en ¢ok tercih edilen ve
basar1 gosteren 6 aktivasyon fonksiyonu olan relu, elu, leakyrelu, tanh, sigmoid ve softmax
fonksiyonu c¢alisma boyunca kullanilmakta ve birbirleriyle kiyaslanmaktadir. Bu kisimda

geri yayilim algoritmasi da agiklanmaktadir.

Sonraki kisimda makine 6grenmesi kisaca anlatilmakta ve makine 6grenmesinin alt
birimleri olan 4 ana bashk olan gozetimli 6grenme, gozetimsiz 6grenme, pekistirmeli

o0grenme ve derin 6grenmeye kisaca deginilmektedir.

Bu bdliimiin son kisminda ise boliimde anlatilanlarla iligkili olarak makine
ogrenmesiyle ilgili basit bir ¢aligma yapilmaktadir. Burada makine 6grenmesi ile kiiciik bir
veri seti lizerinden yapilan regresyon caligmasi sunulmaktadir. Yapilan caligmalar; veri
setinin hazirlanmasi, program arayliziiniin olusturulmasi ve yontemlerin denenmesi olarak
gerceklestirilmektedir. Yontem olarak; dogrusal regresyon yontemiyle Diyarbakir niifus
tahmin calismasi yapildiktan sonra basarili olunmus fakat dogrusal regresyon yontemiyle
Diyarbakir elektrik tiikketim tahmin ¢aligmasinin yeterli basar1 saglamadig1 goriilmiistiir. Bu
nedenle diger regresyon yontemleri olan poligonal regresyon yontemi, destek vektor
regresyonu (svr) yontemi, karar agaci regresyon yontemi ve rasgele orman regresyon

yontemiyle Diyarbakir elektrik tiiketim tahmin c¢alismasi yapilmistir. Yapilan calisma
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sonunda Diyarbakir niifus tahmini sonuglari ve Diyarbakir elektrik tiiketim tahmini
sonuclar1 ¢izelge ve grafiklerle sunulmustur. R? sonuglari da bu kisimda

degerlendirilmistir.

3.1 Yapay Zeka

Teknolojik gelismelerle beraber giinlimiizde yapay zeka, akilli sistem, robot
kelimeleri sik¢a kullanilmaktadir. Hatta bu kelimeler Google da en ¢ok arananlar listesinde

bulunmaktadir.

Oncelikle zekd ve akil kavramlarmna bakalim. Zeka: anlama, yargilama, sonug
cikarma, zihinsel 6grenme, yeni durumlara uyum saglama anlamlarina gelmektedir. Akil
ise diistinme, kavrama dogru ile yanlig1 ayirt etme yetenegidir. O yiizdendir ki, ¢ocuklar
icin “zeki fakat akil-balig degil” denmektedir. Ciinkii 6grenme yasanmakta fakat dogru ile

yanlis1 ayirt etme olay1 saglikli olarak gergeklesmemektedir.

Yapay zeka ise adindan da anlasilacagi tlizere insanlar veya bilgisayarlar tarafindan
olusturulan veya lretilen belirli bir zekaya sahipmis gibi davranan teknolojik cihazlar veya
programlardir. Diger bir ifadeyle, baz1 canlilara 6zgii olarak bildigimiz zeka kavraminin
cansiz varlik ya da cihazlara uyarlanmasidir. Cep telefonlari, internet reklamlari, harita
programlari, “Siri” programi, “Google asistant” programi, yeni tip televizyonlar, robot

kollar ve akilli denilen sistemler yapay zeka uygulamalarina 6rnektir.

Bu uygulamalarin her alana uygulanmasi ve uygulamaya konmasinda elbette ki ¢ok
kisitlamalar mevcuttur. Genel itibariyle insan zekas1 gibi kapsamli ve genis calismasi su an
itibariyle zor goriinmektedir. Fakat 6zel veya kismi alanlarda bu uygulamalarin insan
basarisin1 gegtigi goriilmektedir. Bunun uygulamalar1 dogada da goriilmektedir. Mesela bir
kus, sinek veya bdcegin insana yetismesi esdeger olmast miimkiin degildir. Fakat belli bir
alanda veya 6zel olarak bu canlilar insanlar1 gegerler. Kuglarin ugmasi, arinin bal yapmast,
karmcanin kendisinden defalarca agir yiikleri tasimasi gibi. Benzer sekilde yapay zeka ile
cihazlar insanlarin yapacagi bazi isleri ¢ok daha hizli ve daha yiiksek dogrulukla
yapabilirler. Matematiksel hesaplar, harita hesaplamalari, bilgisayar oyunlari bunlara

ornektir. Sonugta fabrikalarda bile makinalar basarilartyla insanlarin yerine gegmektedir.

Hususi alanlarda yapay zekayi insanlardan basarili kilan belli nedenler vardir.

Bunlar:
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1. Insanlarin belli sinirlari vardir. Bunlar rekor diye de bilinir. Yiyebilecekleri
yemek, kaldirabilecekleri yiik, gidebilecekleri yol, ¢ikabilecekleri hiz, ziplayabilecekleri
yukseklik vb. giic ve imkanlar1 sinirhidir. Fakat kullanilan teknolojiler i¢in bu degerler her

gecen giin asilmaktadir.

2. Insanlardaki hafiza unutmaya maruz kalmakta fakat kullanilan cihazlarda
boyle bir engel bulunmamaktadir. insanin gordiigii bir resmi daha éncekilerle karsilastirip
hatirlayip hatirlamayacagi siiphelidir. Fakat dogru programlanmis bir cihaz bunu tam

dogrulukla yerine getirecektir.

3. Ozellikle hesaplamalar ve problem ¢dzme konularinda insanlar yavas
kalmaktadir.
4. Istem dis1 yapilan eylemlerde beyin bircok faaliyeti aym anda yiiriitebilir

iken istemli olarak iki isi ayn1 anda yapmakta zorlanmaktadir. iki problemi aym anda
¢ozme, iki ayr1 seyi ayni anda degerlendirme, dinleme, sdyleme gibi. Fakat basit
bilgisayarlar bile ayni anda bir¢ok sesi kaydetme, calma, bir¢ok hesaplamayir yapma

Ozelliklerine sahiptir.

3.2 Yapay Sinir Aglan

Yapay zeka kavramimin ortaya cikmasiyla birlikte birgok farkli yontem de
beraberinde iiretilmistir. Temel olarak zekd kavrami kullamildigi i¢in insan zekasini
olusturan insan beyni dikkate almmustir. insan beyni ve beynin baglantilarini olusturan
sinirler model alinmis ve buna benzetilmeye calisgilan yapay sinir aglar1 ortaya
cikarilmistir. Sinir sistemi temelde noron denilen yapilardan olusmakta olup yapay sinir

aglariin da noron adi verilen birimlerden olustugu goriilmektedir.

Cansiz varliklar diinyaya geldikleri andan itibaren dogada kimyasal 6zellikleriyle
bulunmaktadirlar. Sonradan 6zellik kazanma 6grenme gibi durumlar s6z konusu degildir.
Bitkiler icin de benzer durum s6z konusu olup kabiliyetleri veya yasamlar1 olan
programlar1 cekirdeklerinde mevcuttur. Hareketleri o programa gore sekillenmektedir.
Hayvanlar da ylizme, yiiriime, kosma, 1sirma, yemek yeme, avlanma gibi kabiliyetlerinin
cogunu 6grenerek degil de hazir almis ve 6grenmis olarak diinyaya gelmektedirler. Diger
canlilara gére hayvanlar i¢in zekd ve Ogrenme kavramlar1 bir nebze gerceklesmektedir.
Fakat insandaki gibi bir 6grenme diger hicbir canlida mevcut olmadigindan rol model

olarak insan ve 6grenme merkezi olan beyin dikkate alinmistir. Yapay sinir aglarinin, bu
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sekilde insan beynini olusturan biyolojik sinir aglarina benzeme ve model almasindaki
amag, insandaki 6grenme kabiliyetini makineler lizerinde gerceklestirme arzusu ve gergek
hayatta makinelere insanlar tarafindan yiiriitillen gorevleri ylikleyebilme istegidir. Cilinkii
goriilen canli cansiz varliklar i¢inde 6grenme yetenegi mevcut ve en st diizeyde olan
insandir. Yapay sinir aglar1 bu niteligiyle goriintii ve ses tanima, Ogrenme gibi
siiflandirma alanlarinda basar1 gostermekte bu nedenle de giin gectikce daha popiiler hale

gelmektedir.

Ik yapay néron, noro psikiyatrist Warren McCulloch ve bilim adami1 Walter Pits
tarafindan 1943 yilinda tiretilmistir. Ancak donemin dar imkanlar1 sebebiyle, bu alanda pek
ilerleme kaydedilememistir. Daha sonra Minsky ve Papert 1969“da bir kitap ¢ikarmislar,
yapay sinir aglart konusundaki etik tedirginlikleri gidermis ve bu teknolojiyi tekrar
giindeme getirmislerdir. Fakat bu konuda kayda deger gelismeler 1990 yillarindan sonra

ortaya ¢cikmuistir [75].

Genel olarak YSA, beyinden esinlenerek olusturulmus ve beynin bir fonksiyonu
yerine getirme davranisini modellemek iizere gelistirilmis bir sistem olarak ifade edilebilir.
YSA, yapay sinir hiicrelerinin aralarinda farkli sekillerde baglanip irtibat kurmasiyla
olusur. Ayrica YSA, g¢ogunlukla katmanlar seklinde olusturulur. Elektronik devrelerle
donanim veya bilgisayarlarda yazilim olarak olusturulabilir. Beynin bilgiyi islemesine
benzer olarak YSA, bir 6grenme deneyiminden sonra bilgiyi saklama ve genellestirme
yetenegine haiz paralel dagilmis bir islemcidir [76]. Temeli Turing makineleriyle atilmistir.
Yapay zeka alaninda en ¢ok arastirilan baglik “Yapay Sinir Aglar1”’dir. Yapay sinir aglari,
tamamen insan beyni temel alinarak ve orneklenerek gelistirilmis bir sistemdir. Bir sinir
ag1, bilgiyi kaydetmek ve onu islevsel hale getirmek i¢in basit kistmlardan olusan paralel
dagitilmus bir islemcidir. Insan beynine iki yoniiyle benzemektedir: 1.Bilgi, dgrenme siireci
yoluyla ag iizerinden temin edilir. 2. Sinaptik agirlik denilen ndronlar arasindaki baglanti

kuvvetlerini, bilgiyi depolamak amaciyla kullanir [77].

Yapay sinir aglar1 ¢cok fazla alanda kullanilmakla beraber daha ¢ok siniflandirma,
modelleme ve tahmin alanlarinda kullanilmaktadir. Basarili olmus uygulamalar
incelendiginde, YSA'larin karmasik, ¢ok boyutlu, giiriiltiilii, kesin olmayan, eksik, kusurlu,
hata olasilig1 yliksek sensor verilerinin olmasi ve problemi ¢6zmek i¢in algoritmalarin ve
matematiksel modelin bulunmadigi, yalnizca 6rneklerin mevcut oldugu sartlarda ¢okca
tercih edildikleri ortaya c¢ikmaktadir. Bu maksatla olusturulan aglar fonksiyonlarin

bircogunu gerceklestirmektedirler. Bu aglardan olan iligkilendirme veya oriintii eslestirme,
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siiflandirma, muhtemel fonksiyon kestirimleri, zaman serileri analizleri, 6riintii tanima,
veri sikistirma, dogrusal olmayan sinyal isleme, sinyal filtreleme, dogrusal olmayan sistem
modelleme, optimizasyon ve kontrol olmak iizere YSA'lar pek c¢ok sektorde farklh

uygulama alanlarinda kullanilmaktadir [78].

3.2.1 Yapay Sinir Ag1 Yapisi

Insandaki bir sinir hiicresinin (ndron) yapist Sekil 3.1°de gosterilmektedir.

' akson dallan
dendrit 3 4
..::::\\,‘___/‘E I.\\ /f: =<

gekirdek — = g (  akson ____
A s » ""'»:‘_:::_ _
-

P e
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hucre govdesi
Sekil 3.1: Bir sinir hiicresinin biyolojik gdsterimi. [79]

Sekil 3.1 ve sekil 3.2°de verilen bazi ifadeler ve sinir hiicresi ile ilgili temel
terimlerin kisaca agiklamalari burada verilmistir. Bunlar: Akson (Axon): Cikis darbelerinin
tiretildigi elektriksel aktif gdvdedir. iletim gdvde boyunca tek ydnliidiir. Sistemin ¢ikigidir.
Dentritler (Dendrites): Elektriksel anlamda pasif olan ve diger hiicrelerden gelen isaretleri
toplayan kollardir. Sistemin girisidir. Sinaps (Synapse): Hiicrelerin aksonlarinin diger
dentritlerle irtibatim1 kurar. Miyelin Tabaka (Myelin Sheath): Yayilim hizin1 etkileyen
yalittm malzemesidir. Cekirdek (Nucleus): Periyodik olarak isaretlerin akson boyunca
tiretilmesini saglar. Aksonda tasmnan isaret sinapslara kimyasal tasiyicilar vasitasiyla
ulastirilmaktadir. Stoplazma -85 mV ile polarizedir. -40 mV (Na+ igeri): uyarma (+) akima
sebep olur. -90 mV (K+ disar1): bastirma (-) akima sebep olur. Yani voltaj degeri bir sinir
degeri asinca hiicre uyarilir, diger kosullarda bastirilir. X Sinirsel hesaplama ise bu duruma

gore ¢ikis igareti liretilmesidir [80].

3.2.2 Algilayici

Matematiksel olarak bir sinir hiicresinin ifade tarzi asagida Sekil 3.2°de

goriilmektedir.
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Sekil 3.2: Bir sinir hiicresinin matematiksel modeli [79]

Algilayict (perceptron) yapay sinir agmnin en kii¢iik pargasidir. ilk olarak 1957
yilinda Frank Rosenblatt tarafindan tanimlanmistir. Dogrusal bir fonksiyon olarak

asagidaki gibi gosterilmektedir.
y=wx+b 3.1)

Burada y: x’e baglidir ve bagimli degisken olarak nitelendirilmektedir. Girdiye ait
sonucu verir. X: bagimsiz degisken veya girdi olarak ifade edilir. W: agirlik parametresidir.
b: bias degeridir. YSA ya da Derin Ogrenme calismalarinda yapilan ana islem; yukaridaki

formiile gore ¢alismanin en iyi sonucu iiretecegi W ve b degerlerini hesaplamaktir [80].

3.2.3 Yapay Sinir Aglarimin Mimari Yapisi

Asagidaki Sekil 3.3’te girdi katman, gizli katman ve ¢ikt1 katmanindan olusan 3
katmanli ve tek bir gizli katmana sahip sinir ag1 modeli goriilmektedir. Hemen yaninda da
girdi katman, iki adet gizli katman ve ¢ikt1 katmanindan olusan 4 tabakali ileri beslemeli

cok katmanli bir sinir ag1 modeli goriilmektedir.

Sig Sinir Aglari Derin Sinir Aglari

@ Giris Katmani () Gizli Katman @ Crkis Katmani

Sekil 3.3: Tek gizli katmanli ve birden ¢ok gizli katmanli sinir ag1 yapisi. [79]
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3.2.3.1 ileri beslemeli YSA modeli

Sekil 3.4’te goriildiigii lizere tek yonlii sinyal akisina izin verir. Bu yapida hiicreler
katmanlar halinde dizayn edilmektedir. Ayrica herhangi bir katmana ait hiicrelerin
cikislar agirliklar lizerinden daha sonra gelen katmana giris olarak verilir. Giris katmani,
dis ortamlardan aldig1 bilgileri herhangi bir degisiklik yapmadan ara katmandaki diger
hiicrelere ulastirir. Gizli katmanlarda ve ¢ikti katmaninda bilginin islenmesi ile ¢ikis degeri

belirlenir [81].

Sekil 3.4: Ileri beslemeli sinir ag1 yapisi [81].
3.2.3.2 Geri beslemeli YSA modeli

Bu yapida en az bir hiicrenin ¢ikis1 kendisine ya da diger hiicrelere giris olarak
verilir ve geri besleme genellikle bir geciktirme elemani vasitasiyla yerine getirilir. Geri
besleme, bir katmanda bulunan hiicreler arasinda olabilecegi gibi katmanlar arasindaki
hiicreler arasinda da olabilir. Bu ¢esit sinir aglar1 dinamik hafizaya sahiptirler. Boyle bir
agda noronlarin ¢ikis degerleri yalnmiz o anki giris degerleriyle degil Onceki giris
degerleriyle de ilgilidir. Bu nedenle, bu a§ modeli 6zelikle tahmin ¢alismalar1 i¢in uygun
goriilmektedir. Sekil 3.5°te geri beslemeli ag modeli goriilmektedir. Bu ag modeli 6zellikle

farkli tipteki zaman serilerinin tahmininde fazlasiyla basarili olmaktadir [82].

«— >

__—0O

Sekil 3.5: Geri beslemeli yapay sinir ag1 yapisi [81].
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3.2.4 Yapay Sinir Aglar Icin Aktivasyon Fonksiyonlari

Dogal yasamda karsilasilan problemlerin ¢ogu dogrusal degildir. Bu durumda da
modellenecek yapay sinir aglar icin dogrusal fonksiyonlar yetersiz kalmaktadir. Bu
ylzden aktivasyon fonksiyonlarina ihtiya¢ duyulmaktadir. Basit¢e yapay bir sinir aginda
girdiler x, agirliklar ise w seklinde tanimlanmaktadir. Bu durumda agin ¢ikisina aktarilacak
degere f(x) yani aktivasyon islemi uygulariz. Bu da nihai ¢ikis olacak veya bagka bir
katmana giris olarak uygulanacaktir. Burada 6nemli aktivasyon fonksiyonlarini siralayacak

olursak:

3.2.4.1 Adim basamak (Step) fonksiyonu

ikili deger alan bir fonksiyondur ve ikili siniflayici olarak kullanilmaktadir. Bu
nedenle cogunlukla c¢ikis katmanlarinda kullanilmaktadir. Gizli katmanlarda tlirevi
ogrenme degeri temsil etmedigi i¢in tercih edilmemektedir. O zaman da tiirevlenebilir bir
fonksiyon olarak dogrusal (linear) fonksiyon diistiniilmektedir [83].
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Sekil 3.6: Basamak fonksiyonu ve tiirevi [83].
3.2.4.2 Dogrusal (Linear) fonksiyon

Bir dizi aktivasyon degeri iiretmektedir ve bunlar ikili degerlerden olugsmamaktadir.
Kesinlikle birkag ndéronu (sinir hiicresi) birbirine baglamaya izin verir. Burada bu
fonksiyonun tiirevine ihtiya¢ duyulmakta fakat tiirevin sabit olmasi bizim i¢in sorun teskil
etmektedir. Ciinkii ndronlar i¢in geriye yayilim (backpropagation) ile 6grenme olaymin
gerceklestirilmesi gerekmektedir. Bu geriye yayilim algoritmasi ise tiirev alan bir
sistemden olugsmaktadir. A=c.x formdiilii lizerinden x’1 baz alarak tiirev hesaplandiginda c
degerine erisilmektedir. Eger tiirevi alinmaz ise bu durum x ile bir iligkinin kalmadigi
gostermektedir. Tiirev sonucunun siirekli sabit bir deger ¢ikmasi durumunda ise 6grenme

olay1 gerceklesmemektedir [83].
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Ayrica katmanlarin hepsinde dogrusal fonksiyon kullanildiginda giris ve ¢ikis
katmani arasinda stirekli ayni1 dogrusal sonug elde edilmektedir. Dogrusal fonksiyonlarin
dogrusal bir sekilde birlesiminden yine farkli bir dogrusal fonksiyon elde edilmektedir. Bu
ise daha baslangicta birbirine baglanacak néronlarin islevsiz kalmasina neden olmaktadir.

Boylece ¢ok katmanda ¢alisma imkan1 kalmayacaktir [83].
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Sekil 3.7: Dogrusal fonksiyon ve tiirevi [83]
3.2.4.3 Sigmoid fonksiyonu

Cevredeki ¢ogu problemler dogrusal degildir. Bu ise dogrusal olmayan sigmoid
fonksiyonunun kombinasyonlar1 yardimiyla katmanlarin siralanabilecegini gostermektedir.
Ikili olmayan fonksiyonlar1 degerlendirildiginde ise yine basamak fonksiyonundan farkli
oldugu i¢in tiirevlenebilirdir. Bu durum da O6grenme olaymin gergeklesebilecegini
gostermektedir. Sekil 3.7°ye bakildiginda x, -2 ile +2 deger araliginda bulunurken y’nin
hizla degistigi gézlemlenmektedir. x’teki kiiclik oynamalar y’de biiyiik degisimlere neden
olmaktadir. Bu durum 1iyi bir smiflayict oldugunu gosterir. Bu fonksiyonun bagka bir
avantaj1 da dogrusal fonksiyonlarda gergeklestigi gibi (-sonsuz, +sonsuz) ile karsilagiimasi
durumunda hep (0,1) arasinda degerler iiretmesidir. Bdylece aktivasyon degeri asir
degerler almamaktadir. Sigmoid fonksiyonu aktivasyon fonksiyonlar1 arasinda en cok
tercih edilenlerden sayilmakla beraber farkli ve daha verimli segenekleri de bulunmaktadir.
Buna ihtiya¢ duyulmasinin nedeni ise fonksiyona at grafigin u¢ kisimlarina dikkatlice
bakildig1 zaman goriilen, y degerlerinin x’teki degisimlere nazaran ¢ok az tepki vermesidir.
Bu durum da bu bélgelerde tiirev degerlerinin ¢ok kiiclik olmasina neden olmakta ve 0'a
yakinsamaktadir. Bu durum gradyanlarin 6lmesi/kaybolmasi (vanishing gradient) olarak
adlandirilmakta ve bu durumda 6grenme olayr minimum seviyede gerceklesmektedir.

Tiirev 0 olursa 6grenme gergeklesmeyecektir. Yavas bir 6grenme olay ile karsilagildiginda
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hatayr minimize etmek amaciyla kullanilan optimizasyon algoritmast yerel (lokal)
minimum degerlere takilabilmekte ve yapay sinir ag1 modelinden alinabilecek maksimum
performansi alinamamaktadir. Bu nedenle de bu soruna alternatif olabilecek aktivasyon
fonksiyonlarini da incelemek gerekmektedir [83].

1.0T amsasmmeas)

= . -

Sekil 3.8: Sigmoid fonksiyonu ve tiirevi [83]
3.2.4.4 Hiperbolik tanjant fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonuna ¢ok benzeyen bir fonksiyondur. Fakat fonksiyon degerleri
bu defa (-1, +1) araliginda tanimlanmaktadir. Sigmoid fonksiyonuna gore tiirevinin daha
dik olmas1 avantajdir. Yani daha ¢ok deger alabilmektedir. Boylece siniflandirma ve hizli
o0grenme islemleri i¢cin daha genis araliga sahip olacagindan daha verimli olacaktir. Fakat
fonksiyon uglarina dogru gradyanlarin 6lmesi sorununun devam ettigi goriilmektedir.
Siklikla karsilagilan bir aktivasyon fonksiyonu olmasina ragmen daha iyisi i¢in arayislarin

devam etmesi gerekmektedir [83].
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Sekil 3.9: Hiperbolik tanjant fonksiyonu ve tiirevi [83]
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3.2.4.5 Relu (Rectified linear unit) fonksiyonu

Bu fonksiyon her ne kadar pozitif eksende dogrusal fonksiyona benzer gibi goriinse
de aslinda ReLU fonksiyonu dogas1 geregi dogrusal degildir. Iyi bir tahmin edicidir. ReLU
kombinasyonlar1 ile farkli bir fonksiyona yakinsamak miimkiin oldugundan yapay sinir

aginin katmanlarini siralamak miimkiin olmaktadir [83].

ReLU [0, +oo) aras1 degerler almaktadir. Hiperbolik tanjant ve Sigmoid ¢ok fazla
norona sahip biiylik sinir aglarinda biitiin néronlarin aynmi sekilde aktiflesmesine neden
olmaktadir. Bu durum da ¢ok fazla islem gerektirmektedir. Oysa agdaki bazi néronlarin
aktif olmasi, aktivasyonun seyrek olmasina yani verimli bir hesaplama yiikii meydana
getirmesine neden olacaktir. iste ReLU fonksiyonu [0, +o0) araliginda degerler alarak bunu
saglamaktadir. Negatif eksende 0 degerini almasi agin daha hizli ¢alisacagi sonucunu da
vermektedir. Boylece hesaplama yiikii sigmoid ve hiperbolik tanjant fonksiyonlarindan
daha az olmakta ve ¢ok katmanli aglar i¢in daha fazla kullanilmasina neden olmaktadir.
Ancak ReLU fonksiyonunun da eksik kismi iglemleri hizlandiran sifir deger bolgesinin
tirevinin de sifir olmasidir. Dolayisiyla o bolgede 6grenme gergceklesmemektedir. Bu
yilizden daha iyi bir aktivasyon fonksiyonu bulunmalidir [83].
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Sekil 3.10: Relu fonksiyonu ve tiirevi [83]
3.2.4.6 S1izint1 (Leaky) relu fonksiyonu

Sekilde negatif diizlemde fonksiyonun sizint1 kismini goriilmektedir. Burada sizint1
degeri olarak 0,01 verilmektedir. Sifira yakin farkli bir deger verilmesi durumunda
fonksiyonun adi rastgele Leaky ReLU olarak degisir. Sizdirilan ReLU’nun tanim araligi

eksi sonsuza kadar uzanir. 0'a yakin ama 0 olmayan bu deger sayesinde ReL.U’daki 6len
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gradyanlar sorunu ¢oziilmiis, yani negatif bolge i¢cin de 0grenme saglanmis olmaktadir
[83].
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Sekil 3.11: Leaky relu fonksiyonu ve tiirevi [83]

3.2.4.7 Softmax fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonuna ¢ok benzer bir fonksiyondur. Siniflayici olarak kullanildigi
zaman Sigmoid gibi basarili sonuglar verir. Sigmoid gibi ikiden fazla siniflandirma
gereken durumlarda kullanilmaktadir. Derin 6grenme modellerinde c¢ikis katmaninda
siklikla kullanilmaktadir. Girdinin hangi smifa ait oldugunu 0-1 araliginda degerler

iireterek belirler ve boylece olasiliksal bir yorumlama gergeklestirir [83].

AF_SOFTMAX
0.011

0.01 4

10.009 4

0.008 4

0.007 4

0,008 J

10.005 4

10.004 4

10.003 4

0.002 4

0.001 4

-0.001

Sekil 3.12: Softmax fonksiyonu [84]
3.2.4.8 Ussel lineer birim (Exponential Linear Unit, ELU) aktivasyon fonksiyonu

Exponential Linear Unit (ELU) aktivasyon fonksiyonu, 2016 yilinda Djork-Arne

Clevert tarafindan iretilmistir. ELU, c¢ogunlukla derin 6grenme ¢alismalarinda tercih
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edilen bir fonksiyondur. ELU diger aktivasyon fonksiyonlarina nazaran daha genis bir
O0grenme araligina sahiptir. Bununla birlikte 6lii néron gibi bazi sorunlara karst daha

direnglidir [85].

AF_ELU

Sekil 3.13: Elu fonksiyonu ve tiirevi [84]
3.2.4.9 Swish (A self-gated/kendinden gecitli) fonksiyonu

ReLU’ya gore farki negatif bolgede deger almasidir. Leaky ReLU’ya gore farki ise
negatif bolgede aldigi degerlerin dogrusal olmamasidir. Diger tiim aktivasyon
fonksiyonlart monotondur. Swish fonksiyonu i¢in girdi degeri arttiginda bile c¢ikti

degerinin diisebilecegi goriilmektedir. Bu 6zellik swish’e has bir yetenektir [83].
f(x) = 2x *sigmoid(be ta * x) (3.2)

Ustte verilen 3.2°deki tanimda bulunan beta’nin 6grenilebilir bir degisken oldugu
degerlendirildiginde, eger beta=0 ise sigmoid kismi her zaman 1/2 olur ve f(x) — dogrusal
olur. Eger beta i¢in ¢ok biiylik bir deger alinirsa sigmoid neredeyse ikili bir basamak
fonksiyonuna doniisiir (0 i¢in x<0,1 i¢in x>0). Boylece f(x) ReLU fonksiyonuna yakinsar.
Bu yilizden standart Swish fonksiyonunda beta=1 alimir. Bu sekilde yumusak bir
enterpolasyon (degisken deger setlerini verilen aralikta ve istenilen hassasiyette bir
fonksiyon ile ilintilendirme) saglanmis olur. Bdylece gradyanlarin 6lmesi problemi de

¢Oziilmiis olur [83].
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Sekil 3.14: Swish fonksiyonu ve tiirevi [83]
3.2.5 Geri Yayilim Algoritmasi

Geriye yayilma algoritmasi, ¢ok katmanli, ileri beslemeli yapay sinir aglarini
egitmek icin kullanilan bir denetimli 6grenme yontemidir. Girdilerin ve ¢iktilarin
islenmesini ve agirliklarin buna gore giincellenmesini igerir. Ag egitim slirecinin bir
parcasidir. Ana islevi, hata fonksiyonundan gelen geri bildirimi kullanarak tiim ag
agirliklarin1 paralel olarak giincellemektir. Bu, toplam hata degerinin en aza indirilmesini

saglar [86].

3.3 Makine Ogrenmesi

Makine 06grenimi, nispeten zeki sonuglar iiretebilen bir yapay zeka dalidir.
Bilgisayara verilen verilere bagli olarak bilgisayara bir karar verme kabiliyeti
kazandirmaya makine oOgrenmesi denilebilir. Kavram, 1959 yilinda Arthur Samuel
tarafindan ortaya atilmis ve Samuel tarafindan mevcut sinirlar1 asarak belirli bir gérevi
yerine getirme yetenegi olarak ifade edilmistir. Samuel'in dama algoritmasi, hatalarindan
ders ¢ikarip, 68renen bir makine 6grenimi algoritmasidir. Makine 6grenimi, kendisine tarif
edilen veya tanimlanan c¢ok sayidaki kedi kopek resimleri lizerinden egitilen cihazin
sonradan verilen hi¢ gormedigi bir resimdeki kedi veya kopegi tahminleme yetisidir.
Makine Ogrenimi algoritmalari belirli bir egitime tabi tutulmaktadir. Sonrasinda ise

resimlerdeki desen ve pikseller lizerinden sonuglar tiretilebilmektedir.

Makine 6grenimini bilgi edinme, fonksiyonel regresyon, kiimeleme, nesne algilama
ve Orlintii tanima gibi konulardan olusmaktadir. Nesne algilama (Object detection)
bilgisayarli goérme ve ayirt etme islemlerinden olusur. Bilgi edinme (Knowledge

acquisition) bilgi merkezli bir kiime i¢in gerekli kurallar1 ve varliklar1 ifade eder.
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Fonksiyonel regresyon (Functional regression) regresyon analizinin cevap ya da
degiskenlerin fonksiyonel veri iceren ¢esitleridir. Kiimeleme (Clustering) verileri anlamli
parcalara ayirir. Oriintii tanima (Pattern recognition) devamlilik arz eden durumlarda

tekrarlayan nesneleri ayiklamadir [87].

Makine 6greniminde etiketlenmis veri veya etiketlenmemis veri gibi veri tiplerine,
caligilan alana, verinin boyutuna ve veri biiyiikliiklerine bagli olarak farkli yaklagimlar
kullanilmaktadir. Bu yaklasimlar1 Sekil 3.15’deki gibi gozetimli 6grenme, gozetimsiz

O0grenme, pekistirmeli 6grenme ve derin 6grenme olarak siralamak miimkiindiir.

Gozetimli
Ogrenme
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Derin
Ogrenme

Sekil 3.15: Makina 6greniminin alt konulari.

3.3.1 Gézetimli Ogrenme

Gozetimli 6grenmede (Supervised Learning) eldeki verilerde hem giris hem de
cikis degerleri mevcuttur. Bagka bir deyisle veriler etiketlenmistir. Yani hangi veriden (x
degerinden) hangi sonuca (y degerine) ulasilacagi bellidir. Amag giris verileri lizerinden
cikis degerlerine ulagabilecek bir fonksiyon liretmektir. Bu calisma seklinde {iretilecek
modeller ile siniflandirma ve regresyon algoritmalar1 iiretmek ve bu tarz problemlere

¢Oziim lretmek miimkiindiir.
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Sekil 3.16: Gozetimli 6grenme (siniflandirma ve regresyon) [87]
3.3.2 Gozetimsiz Ogrenme

Gozetimsiz 6grenmede (Unsupervised Learning) eldeki verilerde sadece giris
degerleri mevcuttur. Bagka bir deyisle veriler etiketlenmemistir. Yani hangi veriden (x
degerinden) hangi sonuca (y degerine) ulasilacag: belirtilmemistir. Bu yiizden bu tiir
verilerde giris verileri lizerinden ¢ikig degerlerine ulagilmast miimkiin goriilmemektedir.
Ancak bu tiir verileri kendi aralarinda kiimelemek ve yeni gelecek bir degerin hangi

kiimeye ait olacagini tahminlemek ve bu tarz problemlere ¢6ziim tiretmek miimkiindiir.

Kimelenmemis Veri Kiimelenmis Veri

Sekil 3.17: Gozetimsiz 6grenme (kiimelenmemis ve kiimelenmis veri) [87]
3.3.3 Pekistirmeli Ogrenme

Takviyeli 6grenme de denilen pekistirmeli 6grenmede (Reinforcement Learning)

model veri ¢ézlimlemeleri sonucunda geri beslemeler alir ve bu sekilde en iyi sonuca
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ulagsmay1 amaglar. Modelin geri beslenmesi ile aldig1 tepkiler sayisal 6diil sinyalleridir.
Burada modelin bu 6diilii maksimum seviyeye cikarmaya calisir. Bu yaklagim birgok

kaynakta deneme-yanilma seklinde de ifade edilir [87].

3.3.4 Derin Ogrenme

Derin 6grenme ¢ok daha karisik sorunlara ¢6ziim iiretmeye ¢alisan ve insan beyin
ve sinir yapisini taklide ¢alisan bir 6grenme tarzidir. Bu yontemde daha ¢ok veriyle ¢aligilir
ve etiketleme yapilmadan Oznitelikleri cihazin kendisinin ¢ikarmasi beklenir. Son yillarda
kullanim miktar1 ve problemlere ¢Oziim iiretme basarisi dikkat ¢ekmektedir. Bu tez
caligmasinin ana temasi derin 6grenme olmasi nedeniyle derin 6grenme konusu bir sonraki

boliimde detaylica incelenecektir.

3.4 Makine Ogrenmesi Ile Kiiciik Bir Veri Seti Uzerinden Yapilan Regresyon

Calismasi

Makine o6grenmede farkli problemlerin ¢oziimii amaciyla tasarlanmig farkli
mimariler mevcuttur. Bu mimarilerin en bilinenlerini dogrusal regresyon, polinomal
regresyon, destek vektor regresyonu, karar agaclar1 ve rasgele orman halinde siralanabilir.
Bu calismada, Diyarbakir i¢in ge¢mis niifus ve elektrik tiiketim bilgileri kullanilmistir.
Diyarbakir niifus verileri lizerinden veriler {i¢ kisim olacak sekilde birinci kism1 egitim
sirecine tabi tutulmakta, ikinci kismi egitilen bu modellerin dogrulanmasi igin
kullanilmakta, {igiincii kisim ise test i¢in kullanilmaktadir. Bu sekilde, egitim seti ile
modeller egitilecek, egitilen modellerin dogrulama veri seti lizerinde performansi
gozlemlenecek, sonrasinda ise bu iki grup disinda kalan test verileri i¢in tahmin
yapilacaktir. Diyarbakir elektrik tiiketim tahmini i¢in verilen verilerin tiimii kullanilarak
giincel degerlere yonelik tahminler yapilacak ve degerlendirilecektir. Ayrica yine gelecek
yillar i¢in de elektrik tliketim tahmini yapilacaktir. Yontem olarak ise makine 6grenmesi
yontemlerinden dogrusal regresyon, polinom regresyonu, destek vektdr regresyonunu

(SVR), karar agaclar1 ve rasgele orman kullanilacaktir.

3.4.1 Veri Setininin Hazirlanmasi

Veriler farkli kaynaklardan toplanmstir. Diyarbakir niifus verileri Tiirkiye Istatistik
Kurumu (TUIK) verilerinden ve internetten elde edilmistir. Diyarbakir elektrik tiiketim

verileri ise Enerji Piyasasi Denetleme Kurulu (EPDK) ve Tiirkiye Elektrik Dagitim

31



Anonim Sirketi (TEDAS) raporlar1 ile Karacadag Kalkinma Ajansi1 dokiimanlarindan
toparlanmigtir. Diyarbakir elektrik tiiketim verileri toplam tiiketilen degil toplam
faturalandirilan elektrik tiikketim verileridir. Calisma i¢in kaynak olusturan veriler Cizelge

3.1°de verilmistir.

Cizelge 3.1 Diyarbakir niifus ve elektrik tiiketim degerleri. [88-92]

vil Diyarbakir Niifusu Diyarbakir Elektrik Tiiketimi
(Kisi) (MWh)
2007 |1.460.714 1.167.058
2008 |1.492.828 1.248.844
2009 |1.515.011 1.115.711
2010 |1.528.958 1.195.375
2011 |1.570.943 1.282.682
2012 |1.592.167 1.239.729
2013 |1.607.437 1.285.746
2014 |1.635.048 1.482.825
2015 |1.654.196 1.734.727
2016 |1.673.119 1.985.576
2017 ]1.699.901 2.266.210
2018 |1.732.396 2.752.770
2019 |1.756.353 2.596.431
2020 |1.783.431 2.858.333
2021 |1.791.373 3.106.284

3.4.2 Program Arayiiziiniin Olusturulmasi

Oncelikle bu boliimdeki ¢aligmalarda Anaconda biinyesindeki Spyder idesi
tizerinden Python programi kullanilmigtir. Calisma kismindaki tiim grafikler Python
programi ile calisma sonucu kismindaki grafikler ise Microsoft Excel programi ile
cizdirilmistir. Ayrica bazi calismalar ve tablolarda da Microsoft Excel programindan
faydalanilmigtir. R? hesaplamalar1 Microsoft Excel programinda hazirlanan tablolar

yardimiyla hesaplanmaigtir.

3.4.3 Dogrusal Regresyon Yontemiyle Diyarbakir Niifus Tahmin Calismasi

Sekil 3.18’da Cizelge 3.1°deki mevcut verilere gore yillara gore niifus verileri
kirmizi noktalarla belirtilmekte ve dogrusal regresyon yontemi ile hesaplanan niifus

tahmini mavi ¢izgi ile belirtilmektedir.
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Sekil 3.18: Gergek degerler (kirmizi noktalar) ve dogrusal regresyon ¢izgisi (mavi ¢izgi)
Dogrusal regresyon yonteminin verilerimiz tizerinde basarili oldugu goriildiigiinden
mevcut verilerimiz %80 egitim (train) ve %20 test olmak tizere iki kisma ayrilmistir. Sekil

3.19°da uygulanan dogrusal regresyon yontemine gore x_test degerleri icin verilen y_test

gercek degerleri (kirmizi noktalar) ve y_test tahmin ¢izgisi (mavi ¢izgi) goriilmektedir.
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Sekil 3.19: Gergek degerler (kirmizi noktalar) ve dogrusal regresyon test ¢izgisi (mavi
¢izgi)
Dogrusal regresyon yonteminin basarili oldugu goriildiigiinden (R? = 0,9968) 2022-
2030 yillar1 i¢in ayn1 yontemle tahmin yapilmis ve Cizelge 3.2°deki degerler ve Sekil 3.20

elde edilmistir.
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Cizelge 3.2 Gelecek yillar Diyarbakir tahmini niifus degerleri

Yil Dogrusal Regresyon ile Elde Edilen
Tahmini Niifus (Kisi)
2022 1824283
2023 1848194
2024 1872105
2025 1896016
2026 1919927
2027 1943838
2028 1967749
2029 1991660
2030 2015571
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Sekil 3.20: Gergek degerler (kirmizi noktalar), dogrusal regresyon test ¢izgisi (mavi ¢izgi)
ve tahmin degerleri (yesil noktalar)

3.4.4 Dogrusal Regresyon Yontemiyle Diyarbakir Elektrik Tiiketim Tahmin

Calismasi

Sekil 3.21°da Cizelge 3.1°deki verilere gore yillara denk gelen elektrik tiiketimi
kirmiz1 noktalarla belirtilmekte ve dogrusal regresyon yontemi ile iiretilen elektrik tiiketim
tahmini mavi ¢izgi ile belirtilmektedir. Elektrik tiikketim degerleri Boliim 3.4 boyunca tiim

grafiklerde TWh olarak degerlendirilmektedir.
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Sekil 3.21: Gergek degerler (kirmizi noktalar) ve dogrusal regresyon ¢izgisi (mavi ¢izgi)

Dogrusal regresyon yonteminin verilerimiz iizerinde basarili olmadig1 goriilmekle
beraber mevcut verilerimiz %80 egitim (train) ve %20 test olmak iizere iki kisma
ayrilmistir. Sekil 3.22°de dogrusal regresyon test sonuglarina gore x_test degerleri igin
verilen y_test gercek degerleri (kirmizi noktalar) ve y test tahmin ¢izgisi (mavi ¢izgi)

goriilmektedir.
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Sekil 3.22: Gergek degerler (kirmizi noktalar) ve dogrusal regresyon test ¢izgisi (mavi
¢izgi)
Dogrusal regresyon yonteminin basarili olmadig1 goriilmekle beraber (R = 0,8767)
2022-2030 yillart i¢cin ayn1 model iizerinden tahmin yapilmis ve Cizelge 3.3’teki degerler
ve Sekil 3.23 elde edilmistir.
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Cizelge 3.3 Gelecek yillar Diyarbakir tahmini elektrik tiiketim degerleri

Yil Dogrusal Regresyon ile Elde Edilen
Tahmini Enerji Tiiketimi (MWh)

2022 | 3090483,37
2023 | 3246448,00

2024 | 3402412,63
2025 | 3558377,26

2026 | 3714341,88
2027 | 3870306,51

2028 | 4026271,14
2029 | 4182235,77

2030 | 4338200,39

16 Yillara gore Enerji Taketimi ve Tahmin
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Sekil 3.23: Gergek degerler (kirmizi noktalar), dogrusal regresyon test ¢izgisi (mavi ¢izgi)
ve tahmin degerleri (yesil noktalar)

3.4.5 Diger Regresyon Yontemleriyle Diyarbakir Elektrik Tiiketim Tahmin

Calhismasi

Cizelge 3.1°deki mevcut degerler baz alinarak dogrusal regresyon ydntemiyle
olusturulan Sekil 3.21°da kirmiz1 renkte gosterilen mevcut degerler ile mavi ¢izgi ile
gosterilen tahmin ¢izgisinin pek uymadigi goriilmektedir. Ayrica Sekil 3.22°de dogrusal
regresyon ile test edilen c¢alismanin yeterince basarili olmadigi (R* = 0,8767)

goriildiigiinden diger regresyon yontemleri denenmektedir. Mevcut verilerin hepsi egitim
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(train) amaciyla kullanilmis sonrasinda ise poligonal regresyon, destek vektor regresyonu
(SVR), karar agact ve rasgele orman regresyon yontemleriyle tahmin calismalari

yapilmaktadir.

3.4.6 Poligonal Regresyon Yontemiyle Diyarbakir Elektrik Tiiketim Tahmin

Calismasi

Tiim degerler lizerinden 2. 3. ve 4. dereceden poligonal regresyon grafikleri
cizilmistir. Sekil 3.24’de kirmizi renkteki mevcut degerler ile mavi ¢izgi ile gosterilen
tahmin ¢izgisinin Sekil 3.24 a)’ya gore Sekil 3.24 b) ve Sekil 3.24 ¢)’de daha ¢ok ortiistiigii
goriilmektedir.

126

3a

25

20

15

2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020 20h3 20&0 20&2 20&4 20&6 20&3 2050

2008 20100 2012 2014 2016 2018 2020

c)

Sekil 3.24: Poligonal regresyon grafikleri a) 2. dereceden, b) 3. dereceden, c) 4.
dereceden

3.4.7 Destek Vektor Regresyonu (SVR) Yontemiyle Diyarbakir Elektrik Tiiketim

Tahmin Calismasi

Yine tiim degerler iizerinden destek vektor regresyon grafikleri cizilmistir. Sekil

3.25’te kirmiz1 renkte gosterilen mevcut degerler ile mavi ¢izgi ile gosterilen tahmin
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cizgisinin Sekil 3.25 a), Sekil 3.25 b) ve Sekil 3.25 d) grafiklerinde pek ortiismedigi Sekil
3.25 ¢) grafiginde ise daha iyi Ortiistiigi goriilmektedir.

Bu yontemde ¢ekirdek fonksiyonu igin sirastyla Sekil 3.25 a)’da linear, Sekil 3.25
b)’de poly, Sekil 3.25 c)’de rbf ve Sekil 3.25 d)’de sigmoid tercih edilmistir.
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Sekil 3.25: Cekirdek fonksiyonu i¢in farkli tercihler sonucu olusturulan destek vektor
grafikleri. a) linear, b) poly, ¢) rbf. d) sigmoid

3.4.8 Karar Agaci Regresyon Yontemiyle Diyarbakir Elektrik Tiiketim Tahmin

Calismasi

Tiim degerler lizerinden karar agaci regresyon grafigi ¢izilmistir. Sekil 3.26°da yesil
renkte gosterilen mevcut degerler ile sar1 ¢izgi ile gosterilen tahmin ¢izgisinin ¢ok
uyustugu goriilmektedir. Fakat bu yontem mevcut veriler ile uyustugu halde mevcut dist
aralikta (farkli X degerlerine karsilik gelen Y degerlerinde) basari gosterememektedir.

Yani yeni tahminlerde de eldeki mevcut sonuglar iizerinden tahmin yapmaktadir.
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Sekil 3.26: Karar agaci regresyon grafigi.

3.4.9 Rasgele Orman Regresyon Yontemiyle Diyarbakir Elektrik Tiiketim Tahmin

Calismasi

Sekil 3.27°de tiim veriler lizerinden rasgele orman regresyon grafigi cizilmistir.
Grafikte kirmizi renkte gosterilen mevcut degerler ile mavi renkte gdosterilen tahmin
¢izgisinin uyustugu goriilmektedir. Fakat bu yontem de yine karar agaci gibi mevcut
verileri gozeterek ¢alismaktadir. Karar agaci gibi tahmin yaparken eski sonuglara tamamen
bagimli olmamasina karsin bu 6rnegimizde y degerlerinde basar1 gosterememektedir. Yani

yeni tahminlerde de eldeki mevcut sonuglara bagli kalmaktadir.

1e6

300 4
275 4 L]

225

200 1

175 1

125 1

]
2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020

Sekil 3.27: Rasgele orman regresyon grafigi.
3.4.10 Diyarbakir Niifus Tahmini Sonuclari

Diyarbakir ili i¢in eldeki veriler baz alinarak niifus degerleri icin dogrusal

regresyon ile tahminleme yonteminin Sekil 3.28 a)‘da goriilecegi lizere yiiksek basarim
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verdigi goriilmektedir. Bu nedenle ayni yontem gelecek yillar niifus tahmini igin

kullanilmis ve Sekil 3.28 b) ‘deki grafik elde edilmistir.
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Sekil 3.28: Dogrusal regresyon ile Diyarbakir niifus tahmin grafikleri a) mevcut durum,
b) tahmin

3.4.11 Diyarbakiar Elektrik Tiiketim Tahmini Sonuclar

Diyarbakir ili i¢in eldeki veriler baz alinarak elektrik tiikketim degerleri i¢in
dogrusal regresyon ile tahminleme yonteminin Sekil 3.29 a) ‘da goriilecegi lizere dogru
sonuclar ve yiiksek basarim vermedigi goriilmektedir. Fakat yine de ayn1 yontem gelecek

yillar elektrik tiiketim tahmini i¢in kullanilmis ve Sekil 3.29 b) ‘deki grafik elde edilmistir.
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Sekil 3.29: Dogrusal regresyon ile Diyarbakir elektrik tiiketim tahmin grafikleri a) mevcut
durum, b) tahmin

Diyarbakir ili i¢in eldeki veriler baz alinarak elektrik tiiketim degerleri i¢in
dogrusal regresyon ile tahminleme yonteminin basariminin diisiik oldugu goriilerek daha
yuksek basarim i¢in farkli yontemlere bagvurulmustur. Kullanila bu yontemler ve sonugta
elde edilen degerler Cizelge 3.4’te goriilmektedir. Sekil 3.30°da ise bu degerlere gore
cizilen grafikler goriilmektedir. Gergek tiikketim degerleri ile karar agacglart ve rasgele
orman tahmin degerleri ve 3. dereceden poligonal tahmin degerleri ile 4. dereceden

poligonal tahmin degerleri ¢cakistigindan dort grafik cizilmis gibi goriinmektedir.
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Cizelge 3.4 Diyarbakir’in mevcut verileri icin farkli regresyon yontemleri ile elektrik
tikketim tahmin degerleri.

Y1l

Gergek
Tiiketim
Degerleri
(MWh)

Dogrusal
regresyon
tahmin
degerleri

2.
dereceden
poligonal
tahmin
degerleri

3.
dereceden
poligonal
tahmin
degerleri

4,
dereceden
poligonal
tahmin
degerleri

Karar
agaclar
tahmin
degerleri

Rasgele
orman
tahmin
degerleri

2007

1.167.058

777.321

1.153.395

1.276.089

1.275.605

1.167.058

1.167.058

2008

1.248.844

926.450

1.141.349

1.159.025

1.158.890

1.248.844

1.248.844

2009

1.115.711

1.075.578

1.154.099

1.107.129

1.107.165

1.115.711

1.115.711

2010

1.195.375

1.224.706

1.191.645

1.113.674

1.113.763

1.195.375

1.195.375

2011

1.282.682

1.373.835

1.253.987

1.171.932

1.172.006

1.282.682

1.282.682

2012

1.239.729

1.522.963

1.341.125

1.275.176

1.275.207

1.239.729

1.239.729

2013

1.285.746

1.672.091

1.453.059

1.416.678

1.416.668

1.285.746

1.285.746

2014

1.482.825

1.821.220

1.589.790

1.589.713

1.589.681

1.482.825

1.482.825

2015

1.734.727

1.970.349

1.751.316

1.787.551

1.787.529

1.734.727

1.734.727

2016

1.985.576

2.119.477

1.937.639

2.003.467

2.003.485

1.985.576

1.985.576

2017

2.266.210

2.268.605

2.148.757

2.230.733

2.230.810

2.266.210

2.266.210

2018

2.752.770

2.417.734

2.384.672

2.462.621

2.462.756

2.752.770

2.752.770

2019

2.596.431

2.566.862

2.645.383

2.692.405

2.692.567

2.596.431

2.596.431

2020

2.858.333

2.715.991

2.930.890

2.913.357

2.913.473

2.858.333

2.858.333

2021

3.106.284

2.865.119

3.241.193

3.118.751

3.118.697

3.106.284

3.106.284

3.100.000

2.600.000

2.100.000

1.600.000

1.100.000

600.000

2007

.'\_k.__f_g;:/
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® karar agaglari tahmin degerleri

2019

2021

Sekil 3.30: Farkli regresyon yontemleri ile Diyarbakir’in mevcut verileri i¢in elektrik
tiiketim tahmin grafigi
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Sonug olarak 3. ve 4. dereceden poligonal regresyon yonteminin degerlerimize
uydugu ve tahmin icin en iyi yontemin 4. dereceden poligonal regresyon yonteminin
oldugu ve bu yontemin gelecek yillar i¢in elektrik tiiketim tahminlerine yonelik daha dogru
sonuglar verecegi goriilmektedir. Fakat yine de tiim durumlar i¢in gelecek yillar igin
tahminleme yapilmis ve Cizelge 3.5’e islenmistir. Ayrica Sekil 3.31°de elde edilen bu
tahmin degerleri lizerinden grafikler ¢izilmistir. Karar agaclar1 tahmin degerleri ile rasgele
orman tahmin degerleri ve 3. dereceden poligonal tahmin degerleri ile 4. dereceden

poligonal tahmin degerleri ¢akistigindan 4 grafik ¢izilmis gibi goriinmektedir.

Cizelge 3.5 Gelecek yillar Diyarbakir tahmini elektrik tiiketim degerleri

Dogrusal 2. 3. dereceden |4. dereceden | Karar Rasgele
dereceden . . 9
vy | regresyon poligonal poligonal poligonal agaclar1 | orman
tahmin . tahmin tahmin tahmin tahmin
degerleri tahmin degerleri degerleri degerleri |degerleri
£ degerleri

2022 3014247 3576292 3301858 3301451 3106284 3106284
2023 3163376 3936188 3455951 3454937 3106284 |3106284
2024 3312504 4320879 3574304 3572346 3106284 3106284
2025 3461633 4730367 3650189 3646862 3106284 |3106284
2026 3610761 |5164650 3676879 3671654 3106284 3106284
2027 |3759889 5623730 3647647 3639886 3106284 |3106284
2028 3909018 | 6107606 3555765 3544709 3106284 3106284
2029 4058146 |6616278 3394506 3379264 3106284 3106284
2030 4207275 |7149746 3157143 3136683 3106284 |3106284

Elektrik Tiketim Tahmini (MWh)

7222200

6222200 /
5222200 /

4222200
/ E— [

3222200 —o— o ° ° ° ° )

2222200
2022 2023 2024 2025 2026 2027 2028 2029 2030

—@— dogrusal regresyon tahmin degerleri —®— 2. dereceden poligonal tahmin degerleri
3. dereceden poligonal tahmin degerleri —@=—4. dereceden poligonal tahmin degerleri

—@— karar agaclari tahmin degerleri @ rasgele orman tahmin degerleri

Sekil 3.31: Farkli regresyon yontemleri ile Diyarbakir’in gelecek yillar i¢in elektrik
tiiketim tahmin grafigi
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3.4.12 R? Sonuclarn

Yapilan ilk iki calismada Diyarbakir niifus degerlerinin dogrusal regresyon ¢izgisi

ile ortiistiigii ve R? degerinin Diyarbakir i¢in 0,9968 degerini verdigi goriilmektedir.

Diyarbakir enerji tiikketim tahmin ¢alismasinda ise Cizelge 3.6’da goriilecegi iizere

en yliksek degeri 3. ve 4. derece polinomal regresyon yontemi vermektedir. Karar agaci ve

rasgele orman degerinin yiikksek olmasi bizi aldatmamalidir. Tahmin degerleri kontrol

edildiginde bu degerin bizi yanilttig1 goriilmektedir.

Cizelge 3.6 Elektrik tiiketim tahmini i¢in R? degerleri

Karar
Regresyon Dogrusal Poligonal 2. | Poligonal |Poligonal 4. | Destek Karar | Rasgele
Tipi & Derece 3. Derece | Derece Regresyonu | Agaci | Orman
(SVR)
R?Degeri |0,8767203 | 0,965999136 (0,97610121 | 0,976124158 | 0,692306151 | 1 0,98586

44




4. DERIN OGRENME

Derin 6grenme makine 6grenmesinin bir alt dali veya bashigidir. Temelde yapay
sinir aglar1 kullanilarak insa edilmistir. Bu sinir aglarinin hem katman-gizli katman yapilari
cok arttirllarak ag yapisina derinlik kazandirilmis hem de hiperparametre optimizasyonu

gibi baz1 metotlar kullanilarak ¢ok gelistirilmistir.

Yapay Zeka

Makine Ogrenmesi

Derin Ogrenme

RNN

Sekil 4.1: Yapay zeka — makine 6grenmesi — derin 6grenme iligkisi.

Her ne kadar derin 6grenme yap1 olarak temelde yapay sinir aglarindan {iretilmis
olsa da yapisinda farkliliklar mevcuttur. Derin 6grenmedeki hesaplama sistemi YSA daki
hesaplama yontemlerini baz almaktadir. Derin 6grenme bilinen YSA yontemlerine oranla
daha bagarili sonuglar iireten bir yontemdir. Makine 6grenme yOntemlerinin ¢ogu yakin
zamana kadar, s1g yapili mimarilerden meydana gelmekteydi. Bu yapilarda en fazla bir
veya iki kat dogrusal olmayan Ozellik doniisiimii i¢ermekteydi. Bu yapilar Gaussian
Mixture Models (GMMs), dogrusal veya dogrusal olmayan dinamik sistemler, maksimum
entropi (MaxEnt) modelleri, SVM’ler, Conditional Random Fields (CRFs), Logistic
Regression, Kernel Regression, Multi Layer Perceptrons (MLP) ve tek bir gizli katman
iceren Extreme Learning Machines (ELMs) olarak siralanabilir [93-96]. Bu vyapilar,
sinirlart belirlenmis veya basit olan problemleri ¢6zme basar1 saglasa da modelleme ve
temsil giicliniin sinirli oldugu alanlarda, dil isleme ve dogal ses g¢alismalarinda, insan
konusmasi, goriintii ve gorsel sahneleri iceren daha kompleks uygulamalarda zorlanmistir

[97].
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Bununla birlikte, veri analizinde, 6rnegin; goriintli veya ses gibi kompleks yapilari
¢ozmede s1g mimarilerin yeterli olmadig1 ve derin mimarilerin gerektigi aciktir. Mesela,
insandaki goziin gérme sistemi katmanli hiyerarsik yapilardan meydana gelmektedir [98].
Bu yap1 benzerligi model olusturmada ve ¢oziimlemede derin mimarilerin kullanimini
kolaylastirmaktadir. Ileri beslemeli aglar Deep Neural Networks (DNN) olarak
nitelendirilen ve yapisinda ¢ok sayida gizli katman barindiran ileri besleme aglar1 (Feed-

Forward Neural Netwoks-FFNN) veya MLP’ler, bu derin mimarinin ilk 6rnekleridir.

Makine 6grenmesi derin 6grenmenin ilerleme saglamasiyla beraber Oznitelik
miihendisliginden mimari miithendislige dogru bir doniisiim yasamaktadir. Arastirmacilar
onceki calismalarinda ilgili problemlerin ¢éziimiinde; en iyi Oznitelikleri ¢ikarmak ve bu
Oznitelikler arasinda temsil kabiliyeti en fazla olanlarn belirlemek {izerine
yogunlasiyorlardi. Derin 6grenme yOntemlerinin kullanilmasiyla beraber ¢ok katmanl
yapay sinir aginin yapisi; i¢erdigi noron sayisi, ka¢ katmandan olustugu, hangi aktivasyon
fonksiyonu ya da optimizasyon algoritmasinin uygulanacagi problem c¢oziimlerinde en

onemli konular haline geldi [99].

Makine Ogrenimi

e

Girig Ozellik Cikarma Sinflandirma

....................................................................................

Derin Ogrenme

— — '
& W

Girig Ozellik Cikarma+ Siniflandirma Cikti

Sekil 4.2: Makine 6grenmesi — derin 6grenme [100]

Sekilde goriildiigii gibi makine 6grenme yonteminde nesnenin Ozellikleri 6zellik
cikarma ile siniflandirilir ve bu 6zellikler modelin olusturulmasi amaciyla kullanilir. Derin
ogrenmede ise Ozellik ¢ikarma asamasi otomatik bir sekilde goriintiilerden {iretilir ve
bilgisayar modelleme isini kendi Ogrenir ve yapar. Derin Ogrenmedeki en biiyiik

avantajlardan biri belli bir seviyeye kadar verilerin boyutu arttirildik¢a iyilesmenin de

46



artmasidir. Boylece ¢ok daha karmasik problemler, {istesinden gelinebilir bir hale
gelmektedir. Derin 6grenme Orneklerindeki cesitliligin gittikge fazlalagmasi da bu konu ile

ilgilidir [100].

Derin 6grenmenin gelismesinin ve kullaniminin artmasinin bazi énemli nedenleri
olmustur. Yoksa daha onceleri de derin 0grenme ve benzer caligmalar yapilmis ama
asagida belirtilen kistaslar nedeniyle ¢aligmalar ilerletilememis veya gerek goriilmemistir.
Bu etmenler: 1. Verinin artmasi, 2. Bu verilere ulasmanin kolayligi, 3. Donanimsal
yapilarin gelismesi, kiigiilmesi, ucuzlamasi ayrica internet lizerinden donanim desteginin

saglanabilmesidir.

Yapay zeka uygulamalarinin ana malzemesi veridir. Yapilan tim ¢alismalar veri
setleri iizerinden gerceklesmektedir. Bilgi cagina gecisle birlikte internetin de araciligi ile
veri miktar1 ¢ok artmaya baslamis ve veriye ulasim ise kolaylasmistir. Gilinlimiizde internet
sayesinde, metin, resim, ses ve video verileri devasa boyutlara ulasmis ve veri erisimi ¢ok
kolay hale gelmistir. Veri ve veriye ulasim arttikca da yapay zeka c¢aligmalart artmistir.
Ayrica 6grenmenin derinlestirilmesi i¢in gereken cok fazla veri elde edilmesi sayesinde
derin 6grenme olayinin gergeklestirilebilmesi i¢cin imkan dogmus ve biiylik verilere erigim

arttikca derin 6grenme daha basarili ve etkili hale gelmistir.

Teknolojik gelismeler sayesinde zeka calismalarinin 6nemli bir ayagi olan
bilgisayarlar da gelismistir. Eskinin biiylik bilgisayarlar1 ortadan kalkmis, yerine
taginabilir, daha kiigiik, giiclii, islevsel ve ucuz bilgisayarlar tiretilmistir. Boylece kullanim
artmis, yapilamayan hesaplar yapilmaya baslanmistir. Ucuzlayarak her eve giren
bilgisayarlar sayesinde her kullanici bu alanda ¢alisma ve katki sunabilir olmustur. Derin
O0grenme gibi karmasik modeller kullanilabilmis, yeni yontem ve modeller
gelistirilebilmistir. Ayrica bazi sirketlerin sagladigi bulut destegi ile uzaktan hem donanim
hem yazilim destegi saglanarak c¢alismalarin ¢ok daha giliclenmesi ve hiz kazanmasi

saglanmstir.

Derin 6grenmenin zamanla dogruluk oranini arttirmasi ve daha karmasik olaylari
¢cozmesi sayesinde derin 6grenmeye olan dikkat ve ilgi de artmistir. Bu alanda sirketler

kurulmaya baslanmis, yeni bir sektdr ortaya ¢ikmustir.
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4.1 Derin Ogrenme Mimarileri

Derin 6grenmede farkli problemlerin ¢oziimii amaciyla tasarlanmis farklt mimariler
mevcuttur. Bu mimarileri Auto-Encoder (Otomatik Kodlayici), CNN (Evrisimli Sinir
Aglar1), RNN (Ozyinelemeli Sinir Aglar1), RBM (Kisitl Boltzmann Makinesi), DBN
(Derin Inang Aglar1), GAN (Cekismeli Uretici Aglar), Transfer Learning (Transfer
Ogrenimi), DRL (Derin Pekistirmeli Ogrenme) halinde siralayabiliriz. Biz burada zaman
serileri i¢in sik¢a kullanilan RNN ve RNN mimarisinden doniisiimle {iiretilen LSTM

mimarisine bakacagiz.

4.1.1 RNN (Ozyinelemeli sinir aglar)

Basit Tekrarlayan Ag (Simple Recurrent Network-SimpleRNN), ilk olarak Jeff
Elman tarafindan iiretilmistir. Elman’in ciimle yapisini simiile etmek amaciyla iirettigi bu
modelde her sozciik i¢in gizli kaliplarin iizerinde ortalama Oriintli kiimelemesi sonucunda
sozctikler isim ve fiil olarak siniflandirilmiglardir. Bunun yaninda isimlere gore yapilan
canli- cansiz, insan-hayvan, hatta hayvanlar arasi avci-yirtict gibi kiimeleme ve
siniflandirmalar basartyla yerine getirilmistir [101]. RNN, kisimlar arasindaki baglantilarin
yonlendirilmis bir dongii meydana getirdigi yapay sinir agr mimarisidir. Bu dongi
sayesinde, dinamik zamansal davranig sergilenmesine imkan saglayan bir ag i¢ durumu
meydana getirilmistir. FFNN’lerin aksine, RNN'ler kendi giris bellegini girdilerin rastgele
dizilerini islemek i¢in kullanabilmektedirler [102]. RNN’in temel amaci sirali bilgi veya
zaman serilerini kullanabilmesidir. Goriintii tabanli verilerde tiim girdilerin bagimsiz
veriler oldugu degerlendirilmektedir. Ancak NLP gibi zaman degiskeni olan verilerde bu
durum miimkiin olmamaktadir. Bir ciimle i¢inde sonradan gelen bir kelimenin tahmin
edilmesi i¢in, o anki kelimeden onceki kelimelerin de bilinmesi gerekmektedir. RNN
mimarisinin tekrarlanan (recurrent) olarak nitelendirilmesinin nedeni, bir dizinin her 6gesi
icin (climledeki sozciikler gibi) ayni gorevi Onceki ¢iktilara bagl olarak ifa etmesidir

[103].

Alex Graves, ses verilerinin fonetik sunumuna ihtiyag olmadan direk metne
dontigtiren RNN tabanli bir konusma tanima sistemi olusturmustur [104]. Ayr bir
calismada, RNN'ler CNN’le beraber kullanilmig, bdylece etiketlenmemis goriintiiler i¢in
tanimlayict iireten bir modelin pargasi olarak kullanilmis ve hem goriintiideki nesneler

tanimlamis hem de tanimlayicilarin goriintiilerdeki konumlarin1 bulunmustur [105].
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Sekil 4.3: Kaydedilmemis bir tekrarlayan sinir agi. [106]
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4.1.2 LSTM (Uzun kisa vadeli hafiza aglar)

RNN mimarileri 6nceki bilgiyi de kullanima dayanan bir yaklagimdir. Bir 6rnek
verecek olursak; “Agac toprakta yetisir” climlesinde “toprak™ kelimesinin tahmini basittir.
Ancak baglamlar arasindaki bosluklar arttiginda RNN’in gecmisten gelen bilgileri
degerlendirmesi zorlasmaktadir. Ornegin, “Iran’da biiyiidiim ... Akic1 bir sekilde Farsga
konusurum.” gibi bir metinde “Fars¢a” kelimesinin tahmininde, gegtigi ciimleden yola
c¢ikilarak bir dil ad1 olacagini tahmin edilebilir. Fakat dogru sézciigiin “Fars¢a” oldugunu
tahmin edebilmek ic¢in, basta gecen climledeki yer bilgisinin hafizada tutulmasi
gerekmektedir [103]. Teoride miimkiin goriinen ‘“uzun-vadeli bagimliliklar”, pratikte
biiylik sorunlara neden olmaktadir [107]. Bu sorunun ¢6ziimii amaciyla Hochreiter ve
Schmidhuber 1997 yilinda, uzun vadeli bagimliliklar1 6grenebilen 6zel bir RNN tiirii olan

Uzun Kisa Vadeli Bellek (Long Short Term Memory - LSTM) aglarini tiretmistir [108].

Tiim tekrarlayan sinir aglarinin yapisi, sinir agiin tekrarlayan modiilleri zinciri
seklindedir. Normal RNN'lerde, bu tekrarlanan modiil, tek tanh tabakasi gibi ¢ok basit bir
yapiya sahip olacaktir [106].

|
&) ® &)

Sekil 4.4: Standart bir RNN'de tek bir katman igeren yinelenen modiil [106]
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LSTM'ler de bu zincir benzeri yapiya sahiptir, fakat tekrarlayan modiil farkli bir
yapidadir. Tek bir sinir ag1 katmanina degil, ¢ok 6zel bir sekilde etkilesime giren dort

katman igeren farkli bir yapiya sahiptir [106].
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Sekil 4.5: LSTM'deki birbiriyle etkilesen dort katman i¢eren yinelenen modiil
[106]
LSTM yapisinda girig, unutma ve ¢ikis olmak tizere 3 farkli kapiya ve blok girisi,
sabit hata dongiisii, ¢ikis aktivasyon fonksiyonu ve gozetleme (peephole) olmak iizere de 4
farkli baglantiya sahiptir [109]. Blogun c¢iktis1 tekrar tekrar blogun girisine ve tiim
kapilarma baglanir. Ilk gelistirilen mimaride unutma kapis1 ve gozetleme baglantilar:
mevcut degildi. Sonradan LSTM’ye durumunu sifirlamas: amaciyla unutma kapisi [110]
ve kesin zamanlamalar1 kolayca 6grenmesi icin ise gozetleme baglantilari ilave edilmistir

[111].

Sekil 4.6’dan goriilecegi lizere giris kapisi, gegerli durum x(t) ve gizli durum h(t-1)'
1 ikinci o-fonksiyonuna aktararak mevcut halin aktiflestirilip aktiflestirilmeyecegini
belirler. Sonrasinda, gizli durum ve gecerli durum verileri tanh fonksiyonundan gegcirilir ve
aktivasyon fonksiyonlar tarafindan tretilen ¢ikti degerleri carpmaya hazir hale getirilir.
Sonunda, unut kapis1 hangi dikkate alinacak veya unutulacak bilgiye karar verir. Giris x(t)
ve gizli durum h(t-1) lizerinden aktarilan bilgi, f(t)'nin 0-1 aras1 degerler almasi amaciyla
sigmoid fonksiyonundan gecirilir. Boylece, ¢ikis kapist sonra gelen gizli katmanin
durumunu ayarlamak icin 6nceki girdilerden aktarilan bilgiyi kullanir. Bu yiizden, bu birim

bir sonraki gizli durumu sona erdirir [112].
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Sekil 4.6: LSTM mimarisinin genel yapisi. [112]

LSTM konusma/metin isleme alaninda olduk¢a basarili sonuglar elde etmektedir.
Cerceve tabanli ses siniflandirma c¢alismasinda farkli lehgelerdeki zengin igerikler
barindiran TIMIT veri kiimesi kullanilarak %70 basar1 saglanmistir [113]. Ugtan uca
egitimin uygulandigi baska bir LSTM modeli ile ayni veri kiimesi iizerinde bazi
diizenlemeler yapildiktan sonra %83 basar1 elde edilmistir [114]. Baska bir ¢alismada
Verbmobil veri kiimesi kullanilarak anahtar kelime tespitinde %84,5’lik bir dogruluk
oranina LSTM ile ulasilmistir [115].

Ayrica LSTM mimarisi blues tiirlinde miizikleri iiretebilen bir model tiretilmesinde
[116], hizalamadan bagimsiz olarak protein homolojisinin algilanmasinda [117], robotik
kalp cerrahisi alaninda diiglimleri baglamaya calisan bir tasarimda [118], diizensiz dillerde
ogrenme [119], ¢evrimdist el yazi taninmasinda [120] ve daha bircok farkli alanda

kullanilmaktadir.

4.1.3 GRU (Gegitli tekrarlayan birim)

GRU iinitesi, gecerli giris ve onceki zaman adimimin gizli durumundan olusacak
sekilde iki giris degiskeni ile karakterize edilir. GRU modeli, uzun vadeli zaman serisi
tahminlerinin dogrulugunu artirmak i¢in geg¢it mekanizmalar1 sunan bagka bir ifade ile

gating mekanizmalarint modele dahil ederek ele alan ve boylece RNN'nin egim sorununu
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¢ozmeye c¢alisan yeni bir tekrarlayan sinir ag1 tiiridiir. Gegit kontrol mekanizmasi, modelin
birimlerinin bilgileri tutmasini ve unutmasini, yani tekrarlayan iinitelerin genel bilgilerini
icermek yerine, bilgilerin artirilip azaltilmasini saglar. Bu sekilde uzun dizilerin analizi ve

Ogrenilmesi saglanir [121].

Sekil 4.7’7de GRU modelinin yapist goriilmektedir. GRU’nun her yinelenen
biriminde bir giincelleme ve bir sifirlama kapis1 mevcuttur. Burada giincelleme kapilar
uzun vadeli hafizayr yonetmeye yarar. Modelin, gelecege aktarilacak Onceki zaman
adimlarindan bilgi se¢mesini saglar. Bu olduk¢a dinamik bir o6zelliktir. Cilinkii model
onceki bilgilerin hepsini kopyalamaya ve kaybolan bir gradyan ihtimalini tiimiiyle ortadan
kaldirmaya karar verebilir. Gilincelleme kapisi, onceki gizli durumun hangi miktarda
gecerli girdisinin kullanilarak giincellenebilecegini gosterir. Sifirlama kapisi, kisa vadeli
hafizay1 veya agin gizli durumunu yonetir. Uzun vadeli zaman serisindeki bagimliliklar
simiile etmek amaciyla sifirlama kapisi, GRU'nun oOnceki gizli durumdan aktarilan

bilgilerin unutulacagina veya saklanacagina karar verdigi i¢in degerlidir [122].

GRU, bilinen RNN'den daha gelismis bir modeldir. Uzun vadeli zaman serisi
verilerinin amaci ardisik verileri islemektir LSTM gibi tiim ag boyunca bilgi akisim
diizenlemek i¢in gecitleme tekniklerinden yararlanilmaktadir. Bununla birlikte, bir GRU
daha az parametreye sahip oldugundan bir LSTM'den daha hizli egitilir ve daha fazla
hesaplama acisindan etkilidir [122].

Sekil 4.7: GRU modeli [122]
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4.1.4 Bi-LSTM (Cift yonlii uzun kisa vadeli hafiza aglar)

Bidirectional LSTM (Bi-LSTM) modeli, iki yonlii bilgi akist ile geleneksel LSTM
mimarisine genislik kazandirip, daha iyi performans gosteriyor. BILSTM giris verilerini iki
kez (hem soldan saga hem de sagdan sola) isleyerek temel baglami daha iyi
yakalamaktadir [69]. Sekil 4.8'de gosterilen Bi-LSTM hem ge¢mis hem gelecek bilgileri
degerlendirmek {izere liretilmistir. Bu, iki ayr gizli katmandaki ndronlarin tekil bir ¢ikti
katmanina baglanmasiyla saglanir. Tek yonli LSTM'lerin aksine, Bi-LSTM giris dizisini
hem ileri hem de geri yonde c¢alisir. Bu ¢ift yonliiliik, modelin yalnizca ge¢mis zaman
adimlarindan degil, ayn1 zamanda gelecekteki zaman adimlarindan da bagimliliklar:
yakalamasini saglar. Boylece zamansal iliskiler ile ilgili kapsamli bir anlayis saglar. Bi-
LSTM, yapisinda LSTM gibi bilgi akisin1 diizenlemek icin kapilar ve bellek hiicreleri
bulundurur. Cift yonlii yap1, diziyi ileri dogru ve geri dogru isleyen iki bellek hiicre kiimesi
saglar. Bu ¢ift bellekli hiicre yaklasimi, modelin her iki yondeki karmasik bagimliliklari
yakalama kapasitesini artirir [123]. Ozetle, Bi-LSTM modeli, her iki yondeki zamansal
bagimliliklar1 yakalamak i¢in gelismis bir kapasite sunar. Bu ¢ift yonlii yaklasim, modelin
baglamsal anlayisin1 ve uyarlanabilirligini artirarak, onu dogru zaman serisi tahmini i¢in

etkin kilar [124].
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Sekil 4.8: Bi-LSTM modeli [125]
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4.2 Derin Ogrenmede Kullanilan Donanimlar

Derin 6grenme modeli tasarlamak i¢in gelismis ve internete baglanabilen bir
bilgisayar yeterlidir. Herkes bilgisayar basinda bulundugu yerden derin 6grenme modelleri
tretebilir. Ancak bilimsel disipline sahip olmadan model tasarlamak miimkiin
olmamaktadir. Bu nedenle daha 6nceden bir model tasariminin temelden incelemis olmasi
gerekir. Ayrica maddi imkanlarin kisith oldugu durumlarda iicretsiz bulut servislerinin
caligmalarda kullanmas1 Onerilmektedir (Microsoft Azure Notebook, Google Colab gibi.)
[126].

Kisisel bilgisayarda ise kullanilan programa uygun IDE (Integrated Development
Environment-Tiimlesik Gelistirme Ortami) tercihi yapilmalidir. Python programi ile
calisiliyorsa Anaconda (Package Management Tool-Paket Yonetim Servisi) veya Visual
Studio Code, Java i¢in Eclipse kullanilabilir. Ucretsiz bulut ortamimnda: Microsoft Azure
Notebook (sadece CPU) ve Google Colab (GPU destegi var) bilgisayara kuruluma ihtiyag

duymaksizin uygulamalarin gelistirmesine olanak tanimaktadir [126].

4.3 Derin Ogrenmede Kullamlan CPU, GPU ve TPU

Derin 0grenme caligmalarinda biiyiik veriler islenmekte, cok fazla matematiksel
islemler yapilmaktadir. Bu yiizden de yapilan uygulamalar ¢ok zaman almaktadir. Zaten
derin 6grenmenin simdiye kadar gelisememesinin 6nemli nedenlerinden biri de bilgisayar
donanimi ya da CPU (Central Processing Unit — Merkezi Islem Birimi)’nin yeterince
gelismemis olmasidir. CPU’lar bilgisayarlarin beyni olarak nitelendirilen merkezi islem
birimidir. Tiirkgede islemci de denmektedir. Bilgisayardaki aritmetik ve mantiksal
islemleri yapan, ayni zamanda kontrol ve adresleme gibi 6nemli gorevleri de yerine getiren

en 6nemli birimdir. Bilgisayarin hizini belirleyen en 6nemli par¢adir.

CPU’nun kabiliyetlerine ragmen gelisen teknoloji sayesinde oyun sektorii de
grafiksel anlamda ¢ok mesafe katettiginden CPU artik grafiksel islemler alaninda bile
eksik kalmaktadir. Bu yiizden ekran kartlar1 iizerine yerlestirilmis ve grafik iglemleri igin
tercih edilen islemciler gelistirilmektedir. Hiz ve performans isteyen islemlerde ekran karti
tizerinde bulunan bu islemci kullanilarak islemler daha seri olarak gerceklestirilmektedir.
GPU (Graphics Processing Unit — Grafik Isleme Birimi) denen bu birim ile ayni1 anda
binlerce islem gerceklestirilmektedir. GPU’nun amaci hizli bir sekilde grafiklerin

olusturulmasint saglamaktir. Ayrica makine Ogrenme ve derin Ogrenme alaninda
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modellerin egitilmesi, denenmesi, test edilmesi, analizi gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir

[127].

Glinlimiiz islemcisi; "biiylik Olcekte" ama 8 veya 16 cekirdek/islem-pargacigi
sunarken, bir grafik kartt "kiiciik Olcekte" ama 2000 veya 3000 adet islem parcacigi
sunabilmektedir. Bu da ciddi hiz farki olusturmaktadir [128].

30 yildir mikroislemci performanslart her yil %50 artmaya devam etmektedir.
Ancak yar iletken fiziginin limitleri dikkate alindiginda, artik CPU performans: yilda
yalnizca %10 artmaktadir. NVIDIA GPU hesaplama, sektorii daha ileri tagiyarak 2025'te
1000 kat hizlanma saglayacagini sdylemektedir [129].

Derin 6grenme calismalari i¢in GPU’lar biiyiik katki saglamaktadir. Fakat Google
bu konuda GPU teknolojisini daha ilerilere tasiyip TPU (Tensor Processing Unit — Tensor
Isleme Birimi) teknolojisini iiretti. TPU derin 6grenme konusuyla ilgili ¢alisanlara iicretsiz
sunulan bir teknolojidir [127]. TPU nun diger islemcilerden farki, derin 6grenmenin temeli
sayilacak lineer cebir (matris) islemlerinin paralel ve ¢ok boyutlu olarak gerceklestirilmesi
icin olusturulmus bir donanimdir. Google’in sundugu bu TPU (Tensor Islem Birimi)
teknolojisini lireten ekibe gore, “TPU’lar, CPU ve GPU’lara gore 15 ila 30 kat daha hizl1”
olarak degerlendirilmektedir. Sekil 4.9°da CPU-GPU-TPU arasindaki saniyedeki kestirim

sayis1 karsilagtirmasi goriilmektedir [130].

B Saniye basina tahminler
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Sekil 4.9: CPU-GPU-TPU saniyedeki kestirim sayis1 karsilastirmasi [130]



Google Colab, Google e-posta hesabi iizerinden Tlicretsiz olarak derin 0grenme
caligmalar1 yapmaya olanak saglamaktadir. Colab ile derin 6grenme kodlar1 yiiklenmekte
ve hangi islemci iizerinde (CPU, GPU ve TPU) calistirilacagi secilip caligmalar
yapilabilmektedir [127].

Bununla birlikte derin 6grenme ¢alismalart i¢in GPU veya TPU her zaman bir
zorunluluk degildir. GPU ihtiya¢c olup olmadigi calisilacak veri setine, modelin

karmasikligina ve zaman kisitlamasina baghidir [130].

4.4 Derin Ogrenmede Kullanilan Aktivasyon Fonksiyonlari

Onceki béliimlerde aktivasyon fonksiyonlarindan detaylica bahsetmistik.
Aktivasyon fonksiyonlarinin kullanildiklar1 yere gore birbirlerine tistiinliikleri, belirli
avantaj ve dezavantajlar1 mevcuttur. Bu fonksiyonlarin istiinliiklerini siralayacak olursak:
Genis aralikta aktive olmasi dolayisiyla siniflayict bir fonksiyon olan hiperbolik
tanjant dikkat c¢ekmektedir. Modelin daha yavas Ogrenmesi sorun olmayacak
ise sigmoid fonksiyonu dikkat ¢ekmektedir. Ag yapist ¢ok derinse ve islem yiikii ¢ok
ise ReLU tercth  edilmektedir. ReLU’da da gradyanlarin  6lmesi  sorunuyla
karsilagilmaktadir.  Gradyanlarin  6lmesi  sorununa ¢O0ziim olarak ise Leaky

ReLU o6nerilmekte, fakat ReLU’ya oranla daha c¢ok islem yapilmaktadir [83].

Ik kriter olarak agin kolay ve hizli yakinsamasi tercih edilmesi durumunda; hiz
bakimindan ReLU avantajli sayilmakla birlikte gradyanlarin 6lmesini goze almak
gerekmektedir. Bu ylizden ReLU genellikle c¢ikis degil de ara katmanlarda
kullanilmaktadir. Leaky ReLU gradyanlarin 6lmesi problemine ilk ¢6ziim olabilmektedir

[83].

Derin 6grenme modelleri i¢in ReLU ile denemelere baglanmasi uygun

goriilmektedir. Cikis katmanlarinda ise genellikle Softmax kullanilmaktadir [83].

Genel olarak bu bilgiler dikkat cekmesine ragmen net bir karar verilebilmesi i¢in,
bu bilgiler irdelendikten sonra derin 6grenme modelinin durumuna gore kullanilacak
aktivasyon fonksiyonunun belirlenmesi kritik bir optimizasyon problemidir Bu nedenle
daha net analiz yapilabilmesi i¢in ¢alismada 6 farkli aktivasyon fonksiyonu

kullanilmaktadir.
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4.5 Gradyan Inis Optimizasyonu Algoritmalari

Optimizasyon algoritmalarinin amact modelin kayip fonksiyonunu yani tahmin
edilen degerin ger¢ek degere olan farkli Glgiim yoOntemlerini minimuma indirmektir.
Modelin agirliklarim1 gilincellemek icin gradyan inis yontemi ve tiirev tabanli yontemler
tercih edilmektedir. Yakinsama amaciyla ii¢ gradyan inis yontemi olan toplu gradyan inisi,
stokastik egim inigi veya mini parti degrade inisi yontemleri siklikla kullanilmaktadir.
Fakat bunlarin iyi yakinsama yapacagi kesin degildir. Bu algoritmalar1 uygularken bazi
zorluklar ile karsilagilmaktadir. Bu durumun iistesinden gelmek icin yaygin olarak

kullanilan baz1 gradyan inis optimizasyon algoritmalar1 agagida siralanmaktadir.

4.5.1 SGD

SGD, ozellikle agirliklar ve sapma degiskeni gibi model parametrelerini
ayarlayarak kayip fonksiyonunu minimuma indiren bir optimizasyon algoritmasidir. Kayip
fonksiyonu, tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki farki hesaplar. SGD,
kayip fonksiyonunu en aza indirecek sekilde model agirliklarini giinceller. Fakat SGD,
ozellikle giiriiltilii glincellemeler ve karmasik kayip goriintiileri s6z konusu oldugunda

siklikla zorluklarla karsilagsmaktadir [131].

4.5.2 Adagrad

Adagrad, ¢ok denk gelen Gzelliklere ait parametrelere diisiik 6grenme orani ile
giincellemeler yapan, az denk gelen 6zelliklere ait parametrelere yiiksek 6grenme orani ile
giincellemeler yapan bir yontemdir. Bu ylizden verinin az oldugu durumlarda daha
kullanisghidir [132]. Bu yontemde her parametrenin kendisine ait 6grenme hiz1 mevcuttur ve
yontemin 6zelliklerine gore gittikge azalan bir 6grenme hizina sahiptir. Gittikge azalan bu

O6grenme hizi nedeniyle sistem bir siire sonra 6grenmeyi birakir [86].

4.5.3 Adadelta

Bu yontem Adagrad’in bir uzantisidir. Bu yontem gecmis gradyan kareleri
degerlerini depolamaz. Bunun aksine ge¢cmis gradyan kareleri degerlerini sabit bir w
degerine esitler. Boylece yukarida bahsedilen adagrad’in azalan ve sonra yok olan 6grenme

problemi engellenmis olur [133].
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4.5.4 RMSProp

Yakin ge¢miste farkli ekiplerce adadelta yonteminin gelistirilmesi ile olusturulan
bir yontemdir. Adagrad’in azalan ve sonra yok olan 6grenme problemine ¢dziim olarak

gelistirilmistir [134].

4.5.5 Adam

Adam yontemi her basamakta; Adadelta ve RMSProp yontemleri gibi Onceki
gradyanlarin karelerinin ortalamalariyla beraber momentum ydntemindeki gibi Onceki
gradyanlarin ortalamasin1 da depolar [135]. Bu yontem momentum ve RMSProp

yontemlerinin birlesimi niteligindedir [86].

4.5.6 Nadam

Nadam (Nesterov-hizlandirilmis  uyarlanabilir moment tahmini), adam
optimizasyon ydntemini ve nesterov hizlandirilmis gradyan (NAG) kavramini birlestiren
bir optimizasyon algoritmasidir. Nadam, Timothy Dozat’in {iretmis oldugu bir yontemdir.
Adam, her parametre i¢in uyarlanabilir 6grenme oranlarin1 hesaplayan bir optimizasyon
yontemi olmasina karsin NAG yontemi gradyan vektorlerini dogru yonlerde hizlandirmaya

calisan ve bunun sonucunda da daha hizli yakinsamaya yol acan bir yontemdir [136].

4.5.7 Adamax

Adamax, Adam ve RMSProp yontemlerini bir araya getiren bir optimizasyon
yontemidir. Adam gibi, birinci ve ikinci moment tahminlerini baz alarak model
parametreleri igin aktif bir giincelleme hesaplar. RMSProp gibi, gecmis gradyanlarin
karelerinin toplamina bir bozunma orani ekler. Adamax, iyi yakinsama ozellikleri ve
uygulama kolaylig1 nedeniyle ¢ogu derin 6grenme ¢alismasinda tercih edilmektedir.
Bununla birlikte, hiperparametrelerin secimine, 6zellikle de Ogrenme oranma kars

hassasiyet gostermektedir [137].

Adagrad, RMSProp ve Adamax derin 6grenme c¢aligmalarinda siklikla kullanilan
optimizasyon yontemleridir. Her birinin kendine 6zgii 6zellikleri oldugundan farkli veri ve
farkli gorevlerde kullanimlar1 olduk¢a uygundur. Veri bilimciler, mevcut ¢esitli optimize
edicileri ve Ozelliklerini anlayarak hangi gorevde hangi optimize edicinin kullanilacagi

konusunda daha dogru karar verebilirler [137].
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4.5.8 Ftrl

Ftrl, Google tarafindan seyrek ve s1g sirali veri kiimeleri i¢in tiklama oranini tahmin
etmek amaciyla iiretilmis bir optimizasyon yontemidir. Dogal olarak hizli olmakla birlikte
fazla sayida hiper-parametre ayarlama segenegi sunmaktadir. Bu nedenle caligmalarda
kayip ve dogrulugu hesaplamak ic¢in bircok segenek arasindan dogru 6grenme oraninin

arastirtlmasi ve ona gore ayarlanmasi gerekmektedir [138].

Fakely-Tibshirani-Ridge Learning (FTRL), oncelikle verilerin sirali olarak geldigi
cevrimi¢i 6grenme durumlart i¢in Oncelikli olarak iiretilmis bir optimizasyon yontemidir.
Ozellikle dogrusal modellerde ve belirli genellestirilmis dogrusal model tiirlerinde daha
yaygindir. CNN'ler genellikle SGD, Adam ve RMSprop ve diger gradyan tabanh
optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak egitilmektedir. Bu optimizasyon yodntemlerinin
cesitli bilgisayarla gérme calismalarinda CNN'ler de dahil olmak {izere derin 6grenme
modellerinin  egitilmesinde etkili olduklar1 kanitlanmis olup yaygin olarak
kullanilmaktadirlar. FTRL'nin CNN'lerle kullanilmamasinin asil sebebi, CNN'lerin ¢ok
sayida parametreye sahip olmalari ve olduk¢a dogrusal olmayan, karmasik bir
optimizasyon ortamina sahip olmalaridir. FTRL 6ncelikle ¢evrimi¢i 6grenme ve dogrusal
modeller i¢in tasarlandigindan, bu tiir karmasikliklarla basa ¢ikmakta veya CNN'lerin

yuksek boyutlu parametre uzayinda verimli bir sekilde gezinmekte zorlanabilir [138].

4.6 Derin Ogrenmede Kullanilan Araglar ve Programlama Dilleri

Yapay zekad caligmalarinda kullanilmak iizere fazla sayida ac¢ik kaynak kodlu,
licretsiz veya Ucretli platform bulunmaktadir. Verilerin islenmesinden, degerlendirme ve
sonu¢ cikarma kismina kadar bu alanda kullanilabilecek platformun dogru se¢imi ok
onem arz etmektedir. Derin 6grenme uygulamalarinda; veri setindeki hangi verilerin
degerlendirilecegi, veriler arasindaki baglantilarin tespit edilmesi ve hangi verilerin
kullanilmas: durumunda en yiiksek basariya ulasilacagi onemlidir. Bu konuda ¢ok fazla
deneme yapma ihtiyaci olabilir. Bu nedenle bu platformlar; tercih edilen yontemlerden en
cabuk bir sekilde sonu¢ alma, sonucu en verimli halde gorsele aktarma, veri setine ait
dosya ile ilgili degisiklik yapabilme gibi bircok yonden birbirlerine {istiinliik
saglamaktadirlar. Bu istiinliiklere bakilirken fazla varyasyon oldugundan en faydaliy1
belirlemek zorlagsmaktadir. Bu nedenle calismada en iyi sonucu verecek platformu tercih
etmek; programcilara rahat erisim, zaman, dogru sonug elde etme ve mali yonden fayda

kazandiracaktir [139].
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Veri bilimi ¢alismalarinda siklikla tercih edilen programlama dillerinden en 6nemli
5 tanesi Python (%57), C/C++ (%44), Java (%41), R (%37) ve JavaScript (%28) seklinde
siralanabilir [126].

Python’un en ¢ok tercih edilen dil olmasinin nedeni yapay zeka uygulamalarinda,
kolay programlanabilmesi ve genis ¢evrimigi topluluklarina sahip olmasidir. 1990 yilindan
itibaren gelistirilen Python, kullanimi1 oldukca kolay, nesne yonelimli, baska bir derleyiciye
ithtiya¢ duymayan, yapisal ya da fonksiyonel programlama gibi ¢ok sayida programlama
paradigmasi mevcut bir dildir. Yapay zekd uygulamalarinda kullanilan birgok
kiitiiphanenin arka planinda tercih edilen programlama dilidir [86]. Veri gorsellestirme i¢in
ise en ¢ok kullanilan dil R’dir. Ayrica Python ticari ve akademik uygulamalarin her ikisi
i¢in de kullanilabilen bir programdir [126].

IEEE Spectrum’un 2018 yilina ait bir arastirmasina gore en ¢ok tercih edilen

programlar ve kullanim oranlar1 Cizelge 4.1°de goriilmektedir.

Cizelge 4.1 En Cok Kullanim Oranina Gore Derin Ogrenme Programlama Dilleri [126]
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https://spectrum.ieee.org/at-work/innovation/the-2018-top-programming-languages

Stiphesiz bu programlama dilleri disinda baska programlama dilleri de
kullanilmamaktadir. En sik kullanilan 5 dilden sonra kullanilan programlar sirasiyla: Scala,

Julia, Ruby, Octave, MATLAB ve SAS olarak siralanabilir [126].

Yapay zeka uygulamasi gelistirmek i¢in kullanilacak araglar i¢in de ¢ok sayida
secenek mevcuttur. Kigisel bilgisayarda kullanilmak iizere yukaridaki dillerden yapilan
secime gore uygun IDE (Integrated Development Environment-Tiimlesik Gelistirme
Ortami) tercih edilmelidir. Mesela Python programi tercih edilmisse Anaconda (Package
Management Tool-Paket Yonetim Servisi) ve/veya Visual Studio Code, Java tercih
edilmigse Eclipse siklikla kullamlmaktadir. Ucretsiz bulut ortaminda ise, Microsoft Azure
Notebook (sadece CPU) ve Google Colab (GPU ve TPU destekleri mevcut) herhangi bir

kurulum gerektirmeksizin uygulamalarin gelistirilmesini miimkiin kilmaktadir [126].

4.7 Derin Ogrenmede Kullamlan Kiitiiphaneler ve Veri Kiimeleri

Yapay zekd uygulamalarinda kullanilmak iizere farkli sirketler ve iiniversiteler
tarafindan gelistirilen farkli ozelliklerde ¢ok sayida API (Application Programming
Interface-Uygulama Programlama Arayiizii) ve kiitiiphaneler mevcuttur [126]. Bunlarin en

meshur olanlar1 basliklar halinde siralanmustir.

4.7.1 Tensorflow

Tensorflow, derin 6grenme calismalarinda sik¢a kullanilan bir acgik kaynakl
kiitiphanedir. Google Brain Team, baslangicta biiylik hesaplamalar yapmak ig¢in
Tensorflow’u olusturmus, yani 6zellikle derin 6grenme i¢in olusturulmamistir. Fakat az bir
zaman sonra Tensorflow’un derin Ogrenme calismalar1 i¢in faydali oldugunu

goriildiiglinden o vakitten sonra Tensorflow agik kaynakli bir ¢6ziim haline gelmistir [140].

Tensorflow bir dizi gorev arasinda veri akig1 ve tiirevlenebilir programlama igin
kullanilan Tticretsiz ve agik kaynakli bir kiitliphanedir. Daha ¢ok sembolik matematik
islemleri ve sinir aglar1 gibi makine 6grenimi uygulamalarinda tercih edilmektedir. Hem
arastirma hem de iiretim amaciyla Google’da sik¢a tercih edilmektedir. Kurucu ve
gelistiricisi Google Brain Team hem kurucusu hem de gelistiricisi olarak anilmaktadir

[141].
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Tensorflow, coklu makine 6grenimi, derin 6grenme algoritmalar1 ve modellerini bir
araya getirir. Python’u makine 6grenimi i¢in kullanmaniza olanak tanir ve uygulamalar

olusturmak igin bir front end API sunar [140].

Bu uygulamalar1 yiiriitmek ve yiikksek performansla ve verimli bir sekilde

kullanmak i¢in ¢ogunlukla Python programlama dili tercih edilmektedir.

Tensorflow karmasik matematik islemleri yapmak ic¢in diisiik seviyeli bir arag
takimidir ve deneysel 6grenme mimarileri olusturmak, onlarla oynamak ve bunlar1 ¢alisan
bir yazilima doniistiirmek i¢in ne yaptigini bilen aragtirmacilari hedefler. Tensorflow ile
cesitli makine ve derin 6grenme uygulamalar1 kolayca egitebilir ve ¢alistirabilir. Kelime
yerlestirmeleri, el yazisiyla yazilmis rakamlarin siniflandirilmasi, RNN’ler, goriinti
tanima, dogal dil isleme ve kismi diferansiyel denklem simiilasyonlari Tensorflow ile
yapilan calismalara Ornek olarak verilebilir. Bu ornekler yaninda Tensorflow, ayni
modelleri egitmek i¢in kullanilabildigi i¢in, liretim veya tiiketim tahminini biiylik 6l¢ekte
gerceklestirmeye imkan tanir. Tensorflow, licretsiz ve kullanim1 kolay olmasinin yan1 sira
amator diizeydeki makine Ogrenimi kullanici ve gelistiricilerinin tiim Al modellerini
stfirdan olusturmalari i¢in gii¢lii bir kiitiiphaneye erisimi saglamasi 6zelligiyle de oldukga

popiilerdir [140].

Data Tensorflow i¢inde n-boyutunda bir dizi olarak degerlendirilir. Bu n- boyutlu
dizilere de tensor denir. Grafikler, bu tensorler ve matematiksel islemlerden meydana

gelmektedir [86].

4.7.2 Caffe

Caffe, en yeni derin 6grenme algoritmalar1 ve referans modelleri koleksiyonu i¢in
temiz ve doniistiiriilebilir bir ¢er¢eve sunmaktadir. Bu cergeve, genel amagli evrisimli sinir
aglarini ve diger derin 6grenme modelleri mimarilerini verimli bir sekilde egiten ve dagitan
Python ve MATLAB baglarina sahip BSD lisansh bir C ++ kiitliphanesidir. Caffe, tek bir
K40 veya Titan GPU'da (goriintii basina yaklasik 2 ms) giinde 40 milyondan fazla
goriintiiyli isleyerek CUDA GPU hesaplamasiyla endiistri ve internet 6lgeginde medya
ihtiyaclarmi karsilar. Model temsilini ger¢cek uygulamadan ayiran Caffe, prototipleme
makinelerinden bulut ortamlarina gelistirme ve dagitim kolaylig: i¢in platformlar arasinda
deneme ve kesintisiz gecise uygundur. Caffe, Berkeley Vision and Learning Center
(BVLC) tarafindan GitHub'da aktif bir katilime1 toplulugunun destegiyle korunmakta ve

gelistirilmektedir. Gérme, konusma ve multimedyada devam eden arastirma projelerine,
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biiyiik olgekli endiistriyel uygulamalara ve baglangi¢ prototiplerine destek vermektedir

[142].

4.7.3 Torch

Torch Ronan Collobert, Koray Kavukguoglu ve Clement Farabet tarafindan derin
O0grenme algoritmalarinda kullanilmak igin tasarlanan bir Lua derin 6grenme cercevesidir.
NYU'daki CILVR Laboratuvari tarafindan kullanilmakta ve tanitilmaktadir (Yann
LeCun'un evi). Torch Facebook Al laboratuvari, Google DeepMind, Twitter ve diger pek
cok kisi tarafindan kullaniliyor ve gelistirilmektedir. Torch, CU / C ++ kiitiiphanelerinin
yani sira GPU i¢in CUDA'y1 da kapsamaktadir. Cok fazla belge bulunmakta, ama bu bir
karmasa olusturmaktadir. Torch popiiler uygulamalar1 olan konvoliisyonel sinir aglar1 ve
derin giiclendirme 6grenimi olan daha karmasik alanlarda ajanlar ile denetimli goriintii
sorunlarmi ¢dzmeye calisir. Oncelikle takviye 6grenimi igin Torch c¢ok uygun bir

platformdur [143].

4.7.4 Keras

Keras, derin 6grenme i¢in yazilmis bir python kiitliphanesidir. Keras derin
o0grenmede kullanilan Tensorflow veya theano kiitiiphaneleri lizerinden g¢aligmaktadir.
GPU ya da CPU iizerinde ¢alismasi i¢in bu kiitiiphanelere ihtiya¢ duyar. Keras, Tensorflow
ya da theano’a nispeten daha iist diizey bir kiitiiphane oldugundan bu kiitiiphanede

uygulama yapmak daha kolaydir [144].

4.7.5 DeepLearning4;j

Eclipse deeplearning4; java ve scala i¢in yazilmis ilk ticari sinif, agik kaynakli,
dagitilmis derin 6grenme kiitiiphanesidir. Apache spark ve hadoop ile entegre olan DL4J,
Al'yr dagitilmis GPU'larda ve CPU'larda islemek amaciyla is ortamlarina ulastirir [145].
DeepLearning4] kaygan bir platformdur ve derin inang¢ aglari, yigilmis giiriiltii giderici
otomatik kodlayicilar, evrisimli sinir aglari, uzun kisa siireli bellek birimleri ve tekrarlayan

sinir aglari ile sinirli olmamak tizere son teknoloji derin 6grenme algoritmalart sunar [143].

4.7.6 Numpy

Numpy, Python'daki en popililer makine 6grenimi kiitiiphanelerinden biridir.
Numpy birden ¢ok islem gergeklestirmek amaciyla Tensorflow ve diger kiitliphaneleri

dahili olarak kullanir. Numpy'nin dizi arayiizii en iyi ve en 6nemli 6zelligidir. Bu arayiiz,
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goriintiileri, ses dalgalarini ve diger ikili ham akislar1 N-boyutlu gercek sayilar dizisi olarak
ifade etmek icin kullanilmaktadir. Bu kiitliphanenin makine 6greniminde kullanilmasi icin

Numpy bilgisine sahip olmak, tam y1gin gelistiriciler i¢in 6nemlidir [146].

4.7.7 Scikit-learn

Bir Python kiitiiphanesi Numpy ve Scipy ile irtibathdir. Karmagik verilerle
calismak i¢in en iyi kiitiiphanelerden biri olarak kabul edilmektedir. Bu kiitliphanede
bircok degisiklik yapilmaktadir. Degisikliklerden biri, birden fazla metrik kullanma
yetenegi saglayan ¢apraz dogrulama yetenegidir. Lojistik regresyon ve en yakin komsular
gibi bircok egitim yontemi icin kiicik bazi iyilestirmeler yapilmistir. Boyutsallig
siiflandirmayi, regresyonu, kiimelemeyi ve model se¢imini azaltmak gibi standart makine

Ogrenimi ve veri madenciligi i¢in ¢cok sayida algoritma igerir [ 146].

4.7.8 Pandas

Pandas, python'da yiiksek seviyeli veri yapilart ve analiz ig¢in ¢ok farkli araglar
saglayan bir makine 6grenme kiitiiphanesidir. Bu kiitliphanenin en 6nemli 6zelliklerinden
biri, bir veya iki komut kullanarak karmasik islemleri verilerle ¢evirebilmesidir. Pandalar,
zaman serileri islevselliginin yani sira gruplama, veri birlestirme ve filtreleme icin bir¢ok
dahili yonteme sahiptir. Su anda, ylizlerce yeni 6zellik, hata diizeltmeleri, gelistirmeler ve
API'daki degisiklikler igeren panda kiitiiphanesinin fazla siirimii yoktur. Pandalardaki
geligsmeler, verileri gruplama ve siralama, uygulama ydntemi i¢in en uygun ¢iktiyr segme
ve Ozel tiir islemlerini gerceklestirme destegi saglar. Veri analizi, pandalarin kullanim1 s6z
konusu oldugunda dikkat ¢eker. Ancak, pandalar diger kiitliphaneler ve araclarla birlikte

kullanildiginda yiiksek islevsellik ve 1yi esneklik saglar [146].

4.7.9 Statsmodels

Farkli veri tiirleri islemesi, genis tanimlayici istatistik yapisi, istatistiksel test
¢oziimleri, istatistiksel veri incelemesi, ¢ok sayida farkli istatistiksel modelin tahmini ¢izim
fonksiyonu ve sonug¢ istatistikleri listesi i¢in bu Python kiitiiphanesinden sik¢a
yararlanilmaktadir. Her tahmin edici i¢in kapsamli bir sonug istatistikleri listesi mevcuttur.
Sonuglar dogruluklart agisindan mevcut istatistiksel paketlerle test edilmektedir. Paket,
acik kaynakli Degistirilmis BSD (3 maddeli) lisans1 altinda yaymlanmigtir. Kurucusu Wes
McKinney ve gelistiricisi Ursa Lab’dir [141,147].
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4.7.10 Matplotlib

Matplotlib, veri gorsellestirme i¢in en popiiler ve en cok tercih edilen python
kiitiiphanelerinden biridir. Cizgi grafikler, histogramlar, pasta grafikler, dagilim grafikleri,
cubuk grafikler ve pek cok gorsellestirme tiirlerini hazirlamayr miimkiin kilar. Statik,
etkilesimli ve animasyonlu grafikler iiretme yetenegine sahiptir. Python’un sayisal

hesaplama kiitiiphanesi olan numpy ile gii¢lii bir entegrasyonu vardir [148].

Matplotlib, Ozellestirilebilir yapisiyla eksen ayarlari, renk diizenlemeleri,
etiketlendirme ve farkli stil secenekleri sunarak kullanicilarin gorsellestirmelerini kendi
istekleri dogrultusunda hazirlamalarini saglar. Akademik arastirmalardan is diinyasina, veri
biliminden miihendislik uygulamalarina kadar genis bir kullanim alanina sahiptir. Seaborn
gibi diger gorsellestirme kiitliphaneleri de matplotlib {izerine insa edilmistir, bu da onun

veri gorsellestirme diinyasindaki temel taglardan biri oldugunu gostermektedir [148].

4.7.11 Seaborn

Seaborn oldukg¢a etkin bir veri kiitiiphanedir. Istatistiksel analizlerin
gorsellestirilmesinde aktiftir. Matplotlib iizerine bina edilmesi sayesinde daha karmasik ve
estetik grafiklerin tiretilmesini saglayan iist diizey bir API sunar. Veri setlerinin i¢ yapisin
ve iligkilerini derinlemesine kavramaya yonelik araglar sunar. Fonksiyonlar arasinda

pairplot, heatmap ve violin plot yer alir [149].

Cok boyutlu veri analizi ve Oriintiilerin kesfi amaciyla gelismis 6zellikler saglar.
PairPlot degiskenler arasindaki iligkilerin ve dagilimlarin ¢ok boyutlu gorsellestirilmesine
imkan sagladigindan modelleme ve anomali tespit siireglerinde ekstra fayda sunar. Isi
haritas1 islevi korelasyon matrisleri gibi yogun veri yapilarmi gorsellestirerek veriler

arasindaki iliskilerin gorsel olarak analiz edilmesini saglar [149].

Bunlar disinda kullanilabilecek diger kiitiiphaneler: SciKit-Learn, Accord.NET,
Spark MLIib, Azure ML Studio, Amazon Machine Learning, H20, DL4J ve NVIDIA-
DIGITS olarak siralanabilir [126].

Bunun disinda Ticretsiz olarak ulasilabilecek birgok veri seti saglayicis1 da
mevcuttur. Bu veri setlerinin meshurlari: UCI machine learning repository: data sets,

kaggle datasets, google datasets tool olarak siralanabilir [126].

Bu kiitiiphaneler kullanim yogunluguna gore siralandiginda asagidaki Cizelge 4.2
elde edilmektedir.
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Cizelge 4.2 Kullanim Yogunluguna Gore Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri [150]
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4.8 Hata Fonksiyonlar1

Hata fonksiyonlar1 tahmin edilmeye calisilan deger ile tahmin edilen deger
arasindaki farkliligi niceliksel olarak belirlemeye c¢alisan yontemlerdir.
modellerin performansini 6lgmek ve agirlik degerini gilincellemek i¢in kullanilmaktadirlar.
Kullanilan bazi hata fonksiyonlar1 asagida agiklanmaktadir. Derin 6grenme calismalarinda

bu yontemlerden ortalama karesel hata (MSE) kaybi, kok ortalama karesel hata (RMSE)
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kayb1 ve ortalama mutlak hata (MAE) kayb1 siklikla kullanilmaktadir.
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4.8.1 Kategorik Capraz Entropi Kaybi

Kategorik capraz entropi, siniflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilan ve
siniflar arasindaki farki 6lgmek icin kullanilan bir yontemdir. Bu yontemle gercek etiketler

ile yapilan tahminler arasindaki ¢capraz entropi hesaplanmaktadir [151].

4.8.2 Ikili Capraz Entropi Kayb

Binary crossentropy, ikili siniflandirma problemlerinde kullanilmaktadir. Her sinif
icin gercek etiketler ile yapilan tahminler arasindaki ¢apraz entropiyi bagimsiz bir sekilde

Olemektedir [151].

4.8.3 Seyrek Kategorik Capraz Entropi Kaybi

Seyrek kategorik capraz entropi, kategorik ¢apraz entropiye benzerdir fakat gercek
etiketler tek sicak kodlama yerine tam sayilar olarak gosterildiginde kullanilmaktadir

[151].

4.8.4 Ortalama Karesel Hata (MSE) Kaybi

Ortalama karesel hata (MSE), sik kullanilan kayip fonksiyonlarindan biridir.
Calismadaki her bir tahmin i¢in ger¢ek deger ile tahmin arasindaki farkin karesi alinip bu

farklar toplandiktan sonra aritmetik ortalamasi alinarak bulunan degerdir.

4.8.5 Kok Ortalama Karesel Hata (RMSE) Kaybi

Kok ortalama karesel hata (RMSE), MSE'den gelmektedir. RMSE, hata metrigi
hedef degiskenimizle ayn1 olgekte ifade edildiginden 6zellikle kullanishidir ve bu da burada

gercekten neler olup bittigine dair daha sezgisel bir yorumlama saglamaktadir [152].

Oncelikle galismadaki her bir tahmin igin gergek deger ile tahmin arasindaki farkin
karesi almip bu farklar toplandiktan sonra aritmetik ortalamasi alinip, sonrasinda bu

sonucun karekokii alinarak elde edilen degerdir.

Avantajt MSE degerinin ¢ikis birimi ile ayni olmast durumunda kaybin
yorumlanmasinin kolaylagmasidir. Dezavantaji ise aykir1 degerlere kars1 dayanikli

olmamasidir [152].
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4.8.6 Ortalama Mutlak Hata (MAE) Kaybi

Ortalama Mutlak Hata (MAE), regresyon modeli hassasiyetinin yaygin olarak
kullanilan bir diger oOlgiisiidir. MSE'den farkli olarak, MAE tahmin edilen ve gercek
degerler arasindaki mutlak farklarin ortalamasini hesaplamaktadir. Yonlerini g6z ardi

ederek, goreceli biiyiikliik hatalarinin ortalama bir 6l¢iislinii sunmaktadir [152].

Avantajlart aykir1 degerlere karsi dayanikli olmasi ve ayni birimden olmasi
gerektigidir. Dezavantajlar1 ise yakinsamanin genellikle daha fazla zaman almasi ve

optimizasyonda karmasik siirecleri ele almasidir [152].
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5. MATERYAL VE METOD

Bu calismada, literatiirde elektrik tiiketiminin tahmin edilmesinde performansi test
edilmis farkli yapay zeka yontemlerinden makine 6grenmesinin bir alt dali olan derin
O0grenme algoritmalar1 kullanilarak tahmin ¢alismalar1 yapilmaktadir. Yapilan ¢ogu
calismada elektrik enerjisi talep, iiretim veya tliketim tahmini gibi ortak g¢aligmalar
yapildig1 goriilmektedir. Fakat bu konuda heniiz genellestirilebilir yontemlere
ulagilamamus, hatta bazi yontemler benzer veri setlerine uygulandigi halde farkli sonuglara
ulasilmigtir. Yani yapilacak yeni ve farkli uygulama ve denemelere siklikla ihtiyag
duyulmaktadir. Ayrica heniiz net ¢alisilmamis bir¢ok alan bulunmakta ve gelistirilmeyi
beklemektedir. Bu yiizden veri setleri i¢cin model Onerisi yapmak amaciyla farkl
tekniklerin kargilagtirllmasina ve farkli modellerin iiretilmesine ihtiya¢ vardir. Bazi
calismalarda veri seti diizenlenmeden ¢alismalar yapilmis ve hiper parametreler i¢in daha
once bagarili gorilmis klasik yontemler kullanilarak kisitlara gidilmistir. Bu kisitlar ele
almarak modellerin gelistirilmesi yapilacak c¢aligmanin en oOnemli ve farkli kismim

olusturacaktir.

Yapilan bu tez caligmasinin adimlari ve akis diyagrami genel hatlariyla Sekil 5.1°de

gosterilmektedir.
Ham Veri Eksik Fazla Sirali Ozellik Veri
Veri Ij) Temizleme ¢> Veri [> Veri |j> Veri §> Secimi Ij> Miihendisligi

10-50-100 @
Performans Model

. ‘ epok Egiﬁm -
Degerlendirme S Uygulama Mot St Olgeklendirme
Imse aktivasyon <:| LSTM <:|
mae fonksiyonu GRU Test
R? 11 farkl SimpleRNN Veri Seti
optimizasyon BILSTM

fonksivonu

Sekil 5.1 : Yapilan ¢aligmanin akis diyagrama.

Tezin amact dogrultusunda yapay zeka alaninda makine 6grenmesi ve alt dali olan

derin Ogrenme modelleri yardimiyla saatlik tahminler yapilacaktir. Bu c¢alismada,
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ABD'deki bolgesel bir iletim organizasyonu olan PJM’ye ait 17 yillik (01.01.2002-

03.08.2018) megavat cinsinden saatlik enerji tiikketim verileri kullanilacaktir.

Oncelikle veriler incelenmekte ve diizenlenmektedir. Fazla olan veriler

cikarilmakta eksik olan veriler tamamlanmaktadir.

Tiiketim degerleri disinda yil, ay, hafta, glin ve saat degerlerine ait yeni siitunlar
olusturulmaktadir. Bu degerler giris degerlerimizin olusturulmasinda kullanilmaktadir. Bu
sekilde 5 siitun ve tliiketim degeriyle birlikte 6 siituna ait 6nceki 24 saate ait degerler giris

25. saate ait tiiketim degeri de ¢ikis degeri olarak kullanilmaktadir.

5.2 boliimde detaylandirildigi {izere giin 6ncesi piyasasindaki her bir giine ait 24
saatlik veriler alinmakta ve sonraki saat tiilketim tahmininde kullanilmaktadir. Yani 24
saatlik gecmis veri ile 25. saati tahmin edilmesi amacglanmaktadir. (n_hours = 24 ile)
Bunun i¢in hazir bir fonksiyondan faydalanarak gdzetimli Ogrenme metodu
uygulanmaktadir. Boylece tek siitun olan tiiketim verilerinin 6 siituna ¢ikarilmasi ve 24
saatlik ornek degerler alininca 144 siituna erigmesi amacglanmaktadir. Boylece veri setinin
datatime siitunu ile birlikte 145 siitun ve 145368 satirdan olusmasi amag¢lanmaktadir. Bu
teknikle basit tek bir siitundan olusan veri ¢ok katmanl algilayict (MLP) modeline

uyarlanmaktadir.

Normal caligmalarda veriler iki kisim olacak sekilde birinci kismi1 egitim siirecine
tabi tutulacak (%80) ikinci kismi (%20) egitilen bu modellerin test basarimini dlgmek i¢in
kullanilacaktir. Bu sekilde, egitim seti ile modeller egitilecek, egitilen modeller test verileri

tizerinden tahmin yapilarak performanslar1 gézlemlenecektir.

Yontem olarak ise derin O0grenme alaninda zaman serileri ile caligmak igin
tasarlanan bir model olan RNN, RNN’nin bir alt dali olan LSTM, GRU ve BiLSTM
mimarileri kullanilmakta ve sonuglar karsilastirilmaktadir. Yapilan ¢ogu calismada veri
seti ve hiper parametreler icin kisitlara gidildigi goriilmektedir. Bu kisitlar ele alinarak
modellerin  gelistirilmesi ve bu hiper parametrelerin degistirilerek sonuclarin
karsilastirilmas1 da yapilacak bu ¢aligmanin ana konularindan birini olusturmaktadir. Bu
amagla her model icin farkli aktivasyon fonksiyonlar1 ile denemeler yapilmaktadir. Her
model i¢in 10, 50 ve 100 epok denemeleri yapilmakta ve sonuglar yorumlanmaktadir.
Ayrica her model i¢in farkli aktivasyon fonksiyonlari ve optimizasyon yontemleri
kullanilarak modeller arasinda karsilastirmali bir analiz yapilmaktadir. Son olarak da

benzer veri setleri kullanilarak yapilan 3 ¢aligma ile yaptigimiz calisma meta-analiz
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metoduyla karsilastirilmakta ve 50 epok ile yapilan tiim denemelerde en yliksek bagarimi

saglayan 10 model sunulmaktadir.

Literatiir c¢alismalarinda goriildiigi lizere tiim derin 6grenme modelleri ile
caligmalar mevcuttur. Yani akilli sebeke ile ilgili yapilacak olan caligmalarda tiim
modellerin kullanilmasi olasidir. Nesne tanima alanlarinda CNN ve sirali veya dizi
halindeki verilerin degerlendirilmesinde RNN modelleri daha 6ne ¢ikmaktadir. Fakat RNN
modellerinin eski bilgileri hatirlayip degerlendirmede sorun yasamasi yiiziinden yine bir
RNN modeli olan LSTM (hafizali RNN) tercih edilmektedir. LSTM yontemi 6zellikle
tahmin etme konusunda ¢ok basarili ¢aligmalara sahne oldugu i¢in tahmin problemlerinde
¢okca kullamilmaktadir. Ozellikle yiik tahmini veya iiretilecek enerji tahmininde son
yillarda cokca calisma yapilmaktadir. Ayrica yine son yillarda verinin az oldugu
durumlarda derin 6grenme mimarilerinin basarimi azalacagindan bu konuda 6zellikle DRL

mimarisi onerilmekte ve basarili sonuglar alinmaktadir.

5.1 Veri Analizi

5.1.1 Veri

Bu tez calismasinda kullanmak amaciyla, Kaggle'in iicretsiz olarak paylasmis
oldugu PJM Interconnection LLC (PJM)’ye ait 2002-2018 yillarina dair Saatlik Enerji
Tiketim verileri kullanilmaktadir. Bu veri seti, Delaware, Illinois, Indiana, Kentucky,
Maryland, Michigan, New Jersey, Kuzey Karolina, Ohio, Pensilvanya, Tennessee,
Virginia, Bat1 Virginia ve Columbia Boélgesi'ne elektrik saglayan ABD'deki bolgesel bir
iletim organizasyonu olan PJM’ye ait Saatlik Enerji Tiketimi verileridir. PJM
Interconnection LLC’ye ait veri kiimesi (PJME), 145.366 satirdan ve 2 Ozellikten olusan
bir zaman serisi veri seti saglamaktadir. Tiiketim verileri megawatt (MW) cinsindendir

[153].

5.1.2 Kesifsel veri analizi

Kesifsel Veri Analizi (EDA), olasilik ve istatistiksel yontemlerden faydalanarak
mevcut verilerden ilgili bilgilerin elde edilmesi i¢in bu analizlerin anlasilir ve kolay bir
sekilde sunulmasi, 6zetlenmesi ve grafiklerle sunulmasidir. Bu tarz calismalarla 6zellik
miihendisliginin temellerinin atilmasini saglanir. Yani, modelin miimkiin olan en verimli
sekilde calisabilmesi i¢in veri setinden 6zellikler olusturma, doniistirme ve cikarimlar

yapmay1 saglayan bir ¢calismadir.
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Oncelikle veri setinin en 6nemli ozelliklerini c¢ikaran ve ozetleyen ve zaman
serilerine odaklanan net bir kesifsel veri analizi sablonu olusturulmaktadir. Bunun ig¢in
Pandas 1.4.4, Matplotlib 3.6.2, Numpy 1.19.2, Seaborn 0.12.2 ve Statsmodels 0.13.5 gibi
baz1 yaygin Python kiitliphanelerinden 3.8.20 faydalanilmaktadir.

Zaman serileri ile calisirken en bagta yapilmasi gereken calisma verilerin tipini,
degerlerini, hatali veya eksik deger olup olmadigini kabaca gdzlemlemek ve kontrol
etmektir. Sonra yapilmasi gereken Onemli seylerden biri verileri ¢izmektir. Boylece
grafikler, desenler, alisilmadik gozlemler, zaman icindeki degisimler ve degiskenler
arasindaki iligkiler gibi bircok 6zellik buradan gozlemlenebilmektedir. Bu goézlemlerden
¢ikan sonuglar miimkiin oldugunca tahmin modeline dahil edilmektedir. Ayrica,
tanimlayicr istatistikler ve zaman serisi ayristirma gibi baz1 matematiksel araclar da bize

cok yarar saglamaktadir [154,155].

EDA alt1 adimdan olusmaktadir:
Tamimlayici Istatistikler,
Zaman Grafigi,
Mevsimsel Grafikler,
Kutu Grafikleri,

Zaman Serisi Ayristirma,

vV V VvV ¥V V VY

Gecikme Analizi.

Kullanilan python programimmizda EDA i¢in uygulanabilen tim 6 adim
uygulamakla birlikte burada EDA i¢in uygulanan ilk 3 adima ait tanimlayici istatistikler,
yillik, aylik, haftalik, giinliik ve saatlik bazda zaman grafiklerinin ¢izilmesi ve mevsimsel

grafiklerin ¢izilmesi ile ilgili ¢alismalar ve ¢ikarimlar yapilacaktir.

5.1.2.1 Tamimlayia istatistikler, eksik verilerin tamamlanmasi ve fazla verilerin

c¢ikarilmasi

Verilerimize ait ilk 5 satirhk degerler Cizelge 5.1°de goriilmektedir. Cizelge 5.1
(a)’dan goriilecegi iizere zaman serisine ait degerler yillara ve saatlere gore siralanmis
fakat ay ve giinlere gore siralanmamuistir. Yani yil ve saat degerleri kiiciikten biiyiige dogru
siralanmig olmasina ragmen ay ve giin degerleri biiyiikten kiigiige dogru siralanmaktadir.

Dolayisiyla tarihler veya datatime denilen zaman serisi verileri karigik bir hal almaktadir.
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Yaptigimiz diizeltmelerle artik tarihler veya zaman serisi siitunu gegmisten gelecege dogru
diizgiin siralanmaktadir. Ayrica veri baslik satir1 haric 145366 satir ve 2 siitundan
olusmaktadir. Zamana gore yapilan incelemeler sonucunda 30 adet satirin eksik oldugu, 4
adet satirin ise tekrarlandig1 gozlemlenmektedir. Eksik ve sirasiz veriler hem puant saatleri
hem de tatil saatlerini kaydiracaktir. Bu nedenle eksik degerler ortalama deger hesaplanip
eklenmistir. Fazla satirlardan ise daha uygun goriilen segilip diger satir silinmistir.

Verilerin diizenlenmis hali Cizelge 5.1 (b)’de goriilmektedir.

Cizelge 5.1 (a) Diizenlenmemis ve (b) Diizenlenmis veriye ait ilk ve son 5 satir.

(a) (b)

Satir No Zaman Serisi PIME_MW Satir No Zaman Serisi PJIME_MW
1 2002.12.31 01:00 26498.0 1 1.01.2002 01:00 30393.0
2 2002.12.31 02:00 25147.0 2 1.01.2002 02:00 29265.0
3 2002.12.31 03:00 24574.0 3 1.01.2002 03:00 28357.0
4 2002.12.31 04:00 24393.0 4 1.01.2002 04:00 27899.0
5 2002.12.31 05:00 24860.0 5 1.01.2002 05:00 28057.0
145362 2018.01.1 20:00 44284.0 145388  2.08.2018 20:00 44057.0
145363 2018.01.1 21:00 43751.0 145389  2.08.2018 21:00 43256.0
145364 2018.01.1 22:00 42402.0 145390  2.08.2018 22:00 41552.0
145365 2018.01.1 23:00 40164.0 145391  2.08.2018 23:00 38500.0
145366 2018.01.2 00:00 38608.0 145392  3.08.2018 00:00 35486.0

5.1.2.2 Zaman grafigi

Sekil 5.2.a’da ham verilere gore, Sekil 5.2.b’de diizenlenmis verilere gore tiiketimin
zamana baghi dagilimi goriilmektedir. Burada eski ham verilerin bizi yaniltacagi
goriilmektedir. Ayrica eksik ve siralanmamig verilerin hem puant saatleri hem de tatil

saatlerini degistirecegi degerlendirilmektedir. Sekil 5.2.b’de yillar itibartyla belirgin bir
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artig/azalig egilimi goriilmemekte, ortalama tiiketimler Sekil 5.2.a’ya kiyasla daha duragan
kalmaktadir.

Enerji Kullanimi - Zaman Grafigi

Tiketim I§MWI

:

A

» » »* # »° »" »* »°
Yillar

a

Enerji Kullanimi - Zaman Grafigi

Tiketim [MW]

:

» » »* »* @*°Y | P » N "’
niar

b

Sekil 5.2 : Diizenlenmemis ham veri (a) ve diizenlenmis veri (b).
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5.1.2.3 Mevsimsel grafikler

Grafikler yillik, aylik, haftalik ve giinliikk olarak cizdirildiginde mevsimsellik

denilen tekrarlanan olaylar veya farkliliklar daha net ortaya ¢ikmaktadir.

Sekil 5.3‘¢ gore tim yillarin benzer desenlere sahip olduklar1 goriilmektedir.
Tiiketim degerlerinin kigin ve yazin (1sitma/sogutma amagli) 6nemli 6l¢iide arttig1 ve yazin
en yiiksek seviyelere ¢iktig1 goriilmektedir. Fakat iliman olan ilkbahar ve sonbaharda ise

tiikketimin minimuma indigi goriilmektedir.

Sekil 5.3 ve Sekil 5.4’ten goriildigi {lizere tiikketim degerleri 7. ve 8. aylarda

maksimum 4. ve 10. aylarda ise minimum degerleri almaktadir.

Sekil 5.5’ten hafta i¢i tiilketimin hafta sonu tliketiminden daha fazla oldugu
goriilmektedir. Ayrica en yiiksek fark giin ici saatler arasinda meydan gelmektedir. En
fazla tiiketim 18:00, 19:00° da (puant saatleri) goriiliirken en az tiikketim saat 3:00, 4:00 ve

5:00 te (gece yaris1) goriilmektedir.

Mevsimsel Cizim - Ayhk Tiketim

Tuketim [MW]

Aylar
Sekil 5.3 : Yillara gore aylik tiikketim grafigi.
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Mevsimsel Cizim - Glinliik Tiketim

ggagesg?

Wea o Lo St

Gunler

Sekil 5.4 : Aylara gore giinliik tiiketim grafigi.

Mevsimsel Cizim - Saatlik Tuketim

4 6 8 10 12 1 16 18
Saatler

Sekil 5.5 : Giinlere gore saatlik tiikketim grafigi.
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Derin 6grenme caligmasinda kullanilacak zaman serileri i¢in dikkate alinmasi
gereken degerler mevsimsel davranis gosteren ve en fazla degiskenlik gosteren degerlerdir.
Bu nedenle ¢calismamizda 6rnek alinmasi gereken degerler veya zaman araliklar1 son 24
saatlik degerler olarak goriilmektedir. Clinkii Sekil 5.2, 5.3, 5.4 ve 5.5’te yillik aylik
haftalik ve gilinlik degerlere bakildiginda verilerin benzer davranislar gosterdigi ve
degerler arasinda asir1 fark olmadigi goriilmektedir. Ancak giin i¢inde saatlik degerler
arasinda maksimum fark goriilmektedir. Ayrica 6rnegin dnceki giin 11:00’a ait tiiketim
degeri ile sonraki giin 11:00’a ait tiikketim degeri benzerlik gostermektedir. Dolayisiyla o

giine ait tiikketim tahmini yapilirken en benzer degerler olarak onceki gline bakilmalidir.

Sekil 5.2, 5.3, 5.4 ve 5.5’e gore yil, ay, hafta, glin ve saatin tiiketim degerlerini
etkiledigi goriilmektedir. Dolayisiyla tiiketim tahmini yapilirken bu bilgiler de siitunlara
dontistiiriilmeli ve tahminleme yapilirken kullanilmalidir. Burada giris degerimiz zaman
serisi siitunu, ¢ikis degerimiz ise PIME MW siitunudur. Ancak ¢aligmadaki zaman serisi
verisi yil, ay, glin ve saat olarak siitunlara boliinmekte ve hafta siitunu da program
vasitastyla olusturulmaktadir. Béylece analiz edilecek siitunlar; yil, ay, hafta, saat, giin ve
PJME MW siitunlar olarak 6 siitundan olugsmaktadir. Bu duruma goére verinin son halinin

ilk 5 satir1 Cizelge 5.2°de goriilmektedir.

Cizelge 5.2 Diizenlenmis ham veriye ait ilk 5 satir.

Zaman serist PIME_ MW Yil Ay Hafta Saat Glin
1.01.2002 01:00 30393.0 2002 1 1 1 1
1.01.2002 02:00 29265.0 2002 1 1 2 1
1.01.2002 03:00 28357.0 2002 1 1 3 1
1.01.2002 04:00 27899.0 2002 1 1 4 1
1.01.2002 05:00 28057.0 2002 1 1 5 1

5.2 Derin Ogrenme Cahsmasi

Derin 6grenme modelinde kullanilacak baz1 parametreler asagida gortilmektedir.
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SEED =123
batch_size = 128

return_sequence = True

target = 'PJME MW’ #Cikis. Tek bir boyut alindi, birden fazla aliabilirdi.
n_hours = 24 #Kag saat onceki degerlerin alinip degerlendirilecegi.
train_size = 0.8 #Verinin %80’1 egitim %20’si test i¢in kullanilacak

cols to analyze = ["PJME MW", "year", "month", "week", "day", "hour"]

Her seferinde ayni degerleri iiretebilmek icin sabitleme degeri olan seed 1 daha 6nce

belirlenen seed degerine yani 123’e esitliyoruz.

Sonrasinda derin 6grenmede onemli olan bir adim verilerin scale edilmesi yani
Olceklendirilmesidir. Bu amagla verileri minmaxscaler fonksiyonu ile 0-1 arasinda

Olgeklendirdik, normalize ettik.

Kisa donemlik yani gelecek saate veya birkag ssat sonrasina ait kisa donemlik
enerji tiiketim degerini tahmin etmeye c¢alisiyoruz. Elbette ki bir onceki giiniin enerji
tiiketim degerleri bizim i¢in 6nemli olacaktir. Grafiklerden de ayni giin veya 24 saat i¢inde
degerlerin en yiiksek ve en diislik degerlere ulastigi, yani en biiyiik farkin aslinda 24 saatte
gergeklestigi goriilmektedir. Gegmis degerlere gecikme adi verilir. t anindaki deger, t-1
anindaki degerden biiytlik Olciide etkilenir. Bu uygulamaya 6zellik miihendisligi alaninda
cerceveleme denir. Yine giin Oncesi piyasasindaki her bir giline ait 24 saatlik veriler
alinmakta ve sonraki saat tiiketim tahmininde kullanilmaktadir. Baska bir deyisle, amag 24
saatlik gecmis veriyle (n_hours = 24) 25. saati tahmin etmektir. Daha sonra, ge¢mis 2-25
saatten 26. saati tahmin eden bir ¢er¢eveye ihtiyacimiz vardir. Daha sonra, ge¢mis 3-26
saatten 27. saati tahmin eden bir gerceveye ihtiyacimiz vardir. Bu sekilde devam eden bir
calisma yapilmaktadir. Boylece bir gozetimli 6grenme adimi uygulanmasi ve basarimin
artirtlmas1 amacglanmaktadir. Cizelge 5.2’den goriildiigii iizere bu yontem ile veri tek
siitundan, sadece tiiketim verilerinden olusurken yeni haliyle yil, ay, hafta, saat, giin ve
tilkketim degerleri olarak 6 siituna ¢ikarildigindan ve her bir siituna ait son 24 saatlik
degerler 6rnek alinacagindan verinin yeni haliyle 144 siituna erismesi amag¢lanmaktadir.
Boylece veri setinin zaman serisi denilen datatime siitunu ile birlikte 145 siitun ve 145368
satirdan olusmasi amaglanmaktadir. Bu teknikle basit tek bir siitundan olusan verinin
bircok katmanli algilayict (MLP) modeline uyarlanmasi diistiniilmektedir. Baska bir
ifadeyle, her 24 saatlik degere gore bir sonraki saat tahmini yapilmakta ve 6grenme

katsayilar1 bu sonuca goére tekrar tekrar giincellenerek en dogru tahmin yapilmaya
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calisilmaktadir. Bu ¢alismaya ait 6 siitundaki yil (varl), ay (var2), hafta (var3), giin (var4),
saat (varS) ve PJM tiikketim degerine (var6) ait son 24 saatlik degerler (t-1’den t-24’e
kadar) Cizelge %.3’te goriilmektedir. Cizelge 5.3 yatay olarak sayfaya yerlesemediginden

devam kismu alta eklenmistir.

Cizelge 5.3 Analiz edilecek 6 siituna ait son 24 saatlik veriler.

Zaman Serisi  varl(t-24) var2(t-24) var3(t-24) vard(t-24) var5(t-24) var6(t-24) varl(t-23) var2(t-23) var3(t-23) vard(t-23) ...

1.02.2002 01:00 0.333909 0.0 0.000000 0.000000 0.166667 0.043478 0.310144 0.0 0.000000 0.000000
1.02.2002 02:00 0.310144 0.0 0.000000 0.000000 0.166667 0.086957 0.291014 0.0 0.000000 0.000000
1.02.2002 03:00 0.291014 0.0 0.000000 0.000000 0.166667 0.130435 0.281365 0.0 0.000000 0.000000
1.02.2002 04:00 0.281365 0.0 0.000000 0.000000 0.166667 0.173913 0.284694 0.0 0.000000 0.000000
1.02.2002 05:00 0.284694 0.0 0.000000 0.000000 0.166667 0.217391 0.297272 0.0 0.000000 0.000000
8.02.2018 20:00 0.681934 1.0 0.000000 0.019231 0.000000 0.869565 0.662404 1.0 0.000000 0.019231
8.02.2018 21:00 0.662404 1.0 0.000000 0.019231 0.000000 0.913043 0.622564 1.0 0.000000 0.019231
8.02.2018 22:00 0.622564 1.0 0.000000 0.019231 0.000000 0.956522 0.550342 1.0 0.000000 0.019231
8.02.2018 23:00 0.550342 1.0 0.000000 0.019231 0.000000 = 1.000.000 0.476435 1.0 0.090909 0.096154
8.03.2018 00:00 0.476435 1.0 0.090909 0.096154 0.500000 0.000000 0.415864 1.0 0.090909 0.096154

vard(t-2) var5(t-2) var6(t-2) varl(t-1) var2(t-1) var3(t-1) vard(t-1) varS5(t-1) var6(t-1) varl(t)

0.000000 0.166667 1.000.000 0.316423 0.0 0.090909 0.076923 0.666667 0.000000 0.286042
0.076923 0.666667 0.000000 0.286042 0.0 0.090909 0.076923 0.666667 0.043478 0.271632
0.076923 0.666667 0.043478 0.271632 0.0 0.090909 0.076923 0.666667 0.086957 0.268766
0.076923 0.666667 0.086957 0.268766 0.0 0.090909 0.076923 0.666667 0.130435 0.273654
0.076923 0.666667 0.130435 0.273654 0.0 0.090909 0.076923 0.666667 0.173913 0.292026
0.096154 0.500000 0.782609 0.655156 1.0 0.090909 0.096154 0.500000 0.826087 0.621784
0.096154 0.500000 0.826087 0.621784 1.0 0.090909 0.096154 0.500000 0.869565 0.604909
0.096154 0.500000 0.869565 0.604909 1.0 0.090909 0.096154 0.500000 0.913043 0.569009
0.096154 0.500000 0.913043 0.569009 1.0 0.090909 0.096154 0.500000 0.956522 0.504709
0.096154 0.500000 0.956522 0.504709 1.0 0.090909 0.096154 0.500000 1.000.000 0.441209

Caligmada modellerin ezberleyip ezberlemedigini anlama konusunda da bazi
yontemler kullanilmaktadir. Capraz dogrulama ve kayan pencere ayrimi bu yontemlerden
ikisidir. Capraz dogrulamada, veriler birkac alt kiimeye ayrilmakta ve makine 6grenimi
modelinin performans: degerlendirilmektedir. Verileri egitim ve test verileri olarak
ayirmak bu amaca hizmet etmektedir. Ayrica, 6 siitundan son 24 saatlik verileri alip bir
sonraki saati tahmin etmeye c¢alisilmaktadir. Aslinda, her tahmin i¢in veriler
degistirilmekte ve c¢apraz dogrulama gergeklestirilmektedir. Ayrica, her tahminde
kullanilan verileri birer saat kaydirilarak bir saatlik kayma ile sonraki 24 saatin degerleri

kullanilarak kayan pencere yontemi kullanilmaktadir.
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Calismanin en 6nemli kismini olusturan giris ve ¢ikis degerleri i¢in zaman serisi
siitunu giris, tliiketim degerleri ¢ikis olarak goriilmekte iken siitunlarin arttirilmasi ve
cerceveleme sonucunda durumun karigik bir hal aldigi1 goriilmektedir. Bu yilizden giris ve
¢ikisin ne oldugunun daha net ifade edilmesi gerekmektedir. Cizelge 5.2 de 6 siitunun son
24 saatteki degerleri goriilmektedir. Daha agik bir ifadeyle, Cizelge 5.2’deki mevcut son
siitun hari¢ tiim siitunlar giris olarak kullanilmaktadir. Yani 6 siituna ait 1 saat onceki
degerden 24 saat onceki degere kadar 6*%24=144 deger giris degeri olarak alinmaktadir.
Cizelge 5.2°deki mevcut son siitun yani t zamanindaki tiiketim degeri ise ¢ikis degeri
olarak kullanilmaktadir. Programsal olarak asagidaki komutlar kullanilmaktadir. Burada x

giris degerlerini, y ise ¢ikis degerini ifade etmektedir.

X = reframed_df.iloc[:, :-1] *Girdi degiskeni, sadece son siitunu almayacak.
vy = reframed_df.iloc/[:, -1] *Cikt1 degiskeni, sadece son siitunu alacak.

print(X.shape, "x", y.shape, "y")  *x ve y seklinde yazdirildi. Sonugta x degiskeni
120 siitun, 145368 satirdan olusmakta. y de tek boyutlu bir deger vermekte.

Program biinyesinde yukaridaki komutlar sonrasinda ekrana “(145368, 144) x
(145368,) y” ibaresi yazildigi goriilmektedir. Bu ifadeden girisin 145368 satir, 144
katmandan olustugu; cikisin ise 145368 tane y degerinden (tahmin) olustugu

goriilmektedir.

Derin 6grenme i¢in yukaridaki kisimda kullanilan kiitiiphanelere ek olarak sklearn,

Tensorflow ve keras gibi baz1 yaygin python kiitiiphanelerine de ihtiya¢ duyulmaktadir.
Model olarak asagidaki model kullanilmaktadir.

model = Sequential()

model.add(LSTM(50, activation="relu’, input_shape=(X train.shape[l],
X train.shape[2])))

model.add(Dense(1))
model.compile(optimizer="adam', loss="mse’, metrics=['accuracy'])
Sonraki kisma program iizerinden devam edilmekte ve bazi parametrelerin

2

degistirilmesi sonucunda modellerin performanst mae, rmse ve r° score indeksleri ile

Olclilmektedir.

Program ile ilgili kullamilan komutlar ve gerekli aciklamalar github sitesine

yuklenmistir [156].
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5.3 Program Arayiiziiniin Olusturulmasi

Oncelikle tiim calismalarda Anaconda biinyesindeki jupyter idesi iizerinden python
programi kullanilmistir. Calisma kismindaki grafikler Python programi ile calismanin
sonucu kismindaki grafikler ise Microsoft Excel programi ile ¢izdirilmistir. Ayrica bazi
calismalar ve ¢izelgelerin  olusturulmasinda  Microsoft Excel programindan

faydalanilmigtir. RMSE MAE ve R? hesaplamalari Python araciliiyla elde edilmistir.

Bilgisayar olarak I3 1. nesil bir islemciye sahip, 6GB ram ve 1GB harici ekran
kartina sahip bir masaiistii bilgisayar kullanilmistir. Calismalar1 hizlandirmak adina ikinci
bir bilgisayar olarak da i5 1. nesil bir islemciye sahip, 4GB ram ve onboard ekran kartina

sahip bir diziistii bilgisayar kullanilmigtir.
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6. CALISMA

Bu c¢alisma kapsaminda 44 defa-10 epok, 11 defa-70 epok, 33 defa-100 epok ve
264 defa-50 epok olmak tlizere 352 denemeden olusan 32 farkli grup ¢alismasi yapilmistir.
Ayrica onceki calismadan elde edilen 6grenmelerin sonraki ¢alismayi etkilememesi ve
ram’lerin enerjisinin tamamen bosalmasi i¢in her ¢aligmada bilgisayar kapatilip yeniden

acilmastir.

Tim c¢alismalarda sirastyla LSTM, GRU, SimpleRNN, BiLSTM modelleri
kullanilmaktadir. Yapilan ¢alismalarda bu 4 farkli derin 6grenme modeli ile birlikte
optimizasyon icin keras kiitliphanesine ait 11 farkli optimizasyon yontemi denenmistir.
Bunlar adam, nadam, adamax, rmsprop, rmsprop*, sgd, sgdtrue, sgdfalse adagrad, ftrl ve
adadelta yontemleridir. Birkag optimizasyon modeli daha denenmis fakat sonug elde
edilemedigi icin listelere eklenmemistir. En basarili goriilen 7 model rahat karsilastirma
yapilabilmesi amaciyla sonraki kisimlarda goriilen ¢izelgelerde ayni renklere boyanmastir.
Calismada standart yontemler i¢in varsayilan degerler kullanilmistir. Fakat rmsprop*,
sgdtrue ve sgdfalse yontemleri i¢in varsayilan bazi degerlerde degisime gidilmistir. Bu ii¢

yontemin detaylar Cizelge 6.1°de listelenmistir.

Cizelge 6.1 Kullanilan yontemlerin detaylar1

Yontem  Programda Kullanilis Sekli

RMSprop* optimizer=tf.keras.optimizers.RMSprop(learning_rate=0.01, rho=0.9)

optimizer=tf.keras.optimizers.SGD(Ir=0.01, decay=1e-5, momentum=0.9,

SGDTrue nesterov=True)

optimizer=tf.keras.optimizers.SGD(Ir=0.001, decay=1e-5, momentum=1.0,

SGDFalse nesterov=False)

6.1 4 Farkli Model Uzerinden 11 Farkh Optimize Edici Yontem Kullamilarak

Tiiketim Tahmininin Analiz Edilmesi

4 farkli derin 6grenme modeli LSTM, GRU, SimpleRNN ve BiLSTM kullanilarak
her bir model i¢in 11 farkli optimizasyon yontemi denenmistir. Yapilan calismanin
sonuclari RMSE, MAE ve R? metrikleriyle ol¢iilmiis ve sonuclar Cizelge 6.2.°ye
aktarilmigtir. Sonraki kisimlarda gelecek tiim ¢izelgelerde modeller yukaridan asagiya
dogru basar1 durumlarina gore siralanmistir. Bu denemelerde epok degeri 50 olarak

alinmistir.
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Cizelge 6.2 4 model -11 optimizer ile ¢alisma sonuglari

MODEL OPTIMIZER [test_rmseltest-mae [test_R2 MODEL OPTIMIZER [test_rmse [test-mae |test_R2
Adam 339,33 242,541 09972 Nadam 368,15  265,96| 0,9968
Nadam 42891) 321,56 0,99541 Adam 425,05 307,47| 0,9956!
e = e e
model.add(LSTM(50, - - - model.add(SimpleRNN(50, - ——
o 5176 40657 09938 ., SGDTrue 667,51 5037 09889
adtvation=rell, SGDT 768,55 586,43 10,9853 adtivation=rel’, 812,6| 664,71) 0,9832
input_shape = (X_train.shape[1], e - - - input_shape = (X_train.shape[1], - ——
. SGD 1602,39| 1284,1) 10,9294 ; SGD 904,34  684,67] 0,9792
X trai.shape(2)) dagrad 227876 183813 0,8518 X trai.shape( ) dagrad 1857,1) 1488,04{ 0,9031
model.add(Dense(1)) acagra - - - model.add(Dense(1)) acagra - -
Frl 5526,37| 4603,25 Frl 3173,83| 2492,14| 0,4742
adadelta 67492 5649,35 adadelta 5071,94 42433
SGDFalse | 13125,06] 11938,01 SGDFalse | 17577,15] 16466,97
Adam 412,18 29,07| 0,99 Adam 313,04{ 223,66 0,9976
Nadam 4045  29%,4 0,99 Nadam 345,03| 255,65 0,9971
) 481,16] 366,41 10,9945 ) 4583 342,28 0,994
model = Sequential RS 57| 3730] ogoug| "0 Seventell RIS 56417 45831] 0,993
model.add(GRU(S0, prop ! =2 B odel.add (Bidirectional (LSTM(50 | ’ B
o 659,23| 537,33 0,9887 o 655,86] 51852[ 0,989
ScHvegel SGDT 961,56 72147 09754 g, SGDT 831,81 635,59 0,9829
input_shape = (X_train.shape[1], fwe - - - input_shape = (X_train.shape[1], i - v
. SGD 1336,02| 1082,17) 10,9546 ) SGD 1480,73| 1165,06| 0,9419
X_train.shape[2]))) — - X_train.shape[2]))) — 203 5
model.add(Dense(1)) LA : model.add(Dense(1))) acagre - -
Frl 4800,64 Frl 4940,55( 4151,66
adadelta 6497,18 adadelta 6296,76| 5378,12
SGDFalse | 1224621 SGDFalse | 1197896 10797,69

6.2 4 Farkh Model Uzerinden 11 Farkli Optimize Edici Yontem Kullanilarak 10 epok

- 50 epok ve 100 epok Kullanimiyla Tiiketim Tahmininin Analiz Edilmesi

4 farkl derin 6grenme modeli LSTM, GRU, SimpleRNN, BiLSTM kullanilarak 10

epok, 50 epok ve 100 epok ile 11 farkli optimizasyon yontemi denenmistir. Fakat BILSTM

modeliyle yapilan ¢alismada 100 epok degerine ulasilmadan bilgisayar hata vermekte ve

calisma tamamlanmamaktadir. Bu yiizden BiLSTM modeli i¢in 100 epok yerine 70 epok

ile deneme yapilmistir. Yapilan ¢alismanin sonuglart RMSE MAE ve R? metrikleriyle

Olclilmiis ve sonuglar Cizelge 6.3’e aktarilmistir. Cizelgedeki degerler her model icin

yukaridan asagiya dogru basar1 durumlarmma gore siralanmistir. Bu kisimdaki tiim

denemelerde aktivasyon fonksiyonu olarak relu kullanilmigtir.
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Cizelge 6.3 4 model-11 optimizer ile 10-50-100 epok deneme sonuglari

MODEL | Optimizer [Epoch|test rmseftest-mae test_R’ Epoch|test rmseftest-mag test_R’ Epoch|test_rmse |test-mae test_R’
Adam 570.94| 448.44| 0.9918 339.33| 242.54| 0.9972 288.81| 20839 0.9979
Nadam 660.19| 514.92| 0.9885 42891| 321.56| 09954 31134 229.17| 0.9976
RMSprop 810.04| 652.61| 0.9838 420.57| 288.89| 0.9957 536.31| 429.66| 0.9931
827.86| 691.43| 0.9819 50028 376.88| 0.9938 2601.76| 2198.17| 0.7719)
LSTM(50, o [t oss| ogsal 517.6| 406.57| 09935| 100 | 344.83] 256.33] 0.9971
activation= |SGDTrue epoch| 172652 134786] 09095| ' | 76855 58643| 09853|epoc| 60697 44822| 0.9909
relu’ SGD 221927| 1791.71| 0.8494 160239 1284.1| 0.9204] B 965.07| 752.74| 0.9761
adagrad 42933| 3464.12 2278.76| 1838.13| 0.8518 2075.68| 1678.33| 0.8796
Frl 6400.95| 5272.15 5526.37| 4603.25 475448 3896.32
adadelta 9461.96| 777531 6749.2| 5649.35 4213.74| 3414.96
SGDFalse 6851.15| 6364.68 13125.06 11938 33342.09| 32704.7
Adam 600.85| 471.83| 0991 412.18| 296.07| 099 339.33| 236.88| 0.9972
Nadam 642.95| 488.15| 0.9896 4045 2964 099 358.36| 266.16| 0.9969
907.96| 706.62| 0.9787 481.16| 366.41| 0.9945 41822 30826/ 0.9959
RMSprop 729.12|  586.74| 0.9868 474.57| 34739| 09944 53822| 430.82| 0993
GRU(50, (o |_82557] 62458) 09809 | 65923| 537.33] 09887| 100 | 690.01] S6386| 0.9873
activation=|SGDTue | | 132825] 1032.72) 09534| | 96L56| 72147) 09754 epoc| 73258 54586| 09862
‘relu’ SGD 172528| 1377.51| 0.9207 1336.02{ 1082.17] 09546] B | 1172.66| 941.76| 0.965
adagrad 3867.61| 3062.75 1935.03| 15352| 0.8824 171339 13855 0.9248
Frl 6173.72| 5109.03 4800.64| 3921.81 3566.78|  2837| 0.1859)
adadelta 7175.8| 5724.15 6497.18| 5390.8 4604.73| 3768.18
SGDFalse 12883.23| 111313 12246.21| 10396.5 47909.94| 47468.6
Nadam 583.1| 443.86| 0.9912 368.15| 265.96| 0.9968 397.43| 299.79| 0.9962
Adam 764.85| 591.93| 0.985 42505| 307.47| 09956 395.97| 274.83| 0.9962
RMSprop 925.99| 786.24| 0.9783 486.2| 357.39 0.9942 44047 305.99| 0.9953
788.64| 602.13| 0.9844 567.34| 44071 0.9921 41641 310.32] 09958
SimpleRNN( SGDTrue 929.72|  715.81| 0.9779 667.51|  503.7| 09889 100 | 614.56| 457.05 0.9906
jg;ivation: epioch 831.6| 615.19] 0.9814 epioch 812.6] 664.71| 09832 epoc | 1150.18] 941.03| 0963
el SGD 1640.43| 1300.16| 0.9215 90434| 68467 09792| B 74427| 554.69| 0.9861
adagrad 2566.29| 2034.92| 0.7921 1857.1| 1488.04| 0.9031 1550.06| 1242.25 0.9355
Frl 5402.83| 4469.17 3173.83| 2492.14| 04742 1673.12| 1350.15| 0.9184
adadelta 9940.89| 8008.79 5071.94| 42433 2685.92| 2132.31| 0.7625
SGDFalse 14965.22| 13796.1 17577.15| 16467 19404.24] 18287.4] 0]
Adam 532.32| 404.01| 0.9929 313.04| 223.66| 0.9976 320.99| 228.34| 0.9975
Nadam 56331 437.94| 0992 345.03| 255.65| 0.9971 336.53| 25275 0.9972
74938  613.66| 0.9855 4583| 342.28| 0.9948 4319 319.89| 0.9954
RMSprop 747.82| 596.63| 0.9857 564.17| 458.31| 0.9923 486.09 34427 0.9943
Bidirectional 893.25 754.15| 0.9796 655.86| 518.52| 0.989| 70 error|  error| error
(LSTM(50, 10 50
sctivation |2CPTrue epoch|1380.79] 1070.89] 09470] " | 83181 63559] 09829|epoc| 71831| S4385| 0.9873
el SGD 2035.9| 1567.92| 0.8873 1480.73| 1165.06| 09419) B | 1356.59| 1071.95] 09515
adagrad 3598.94| 2860.68| 0.0957 2212.38] 1727.57|  0.865 2117.37| 1648.89| 0.8806
Frl 626743 51934 4940.55| 4151.66 4371.47| 3638.93
adadelta 10693.06| 8917.82 6296.76| 5378.12 4992.94| 420221
SGDFalse 10525.63| 9369.66 11978.96| 10797.7 18980.5| 178372
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6.3 4 Farkli Model Uzerinden 6 Farkh Aktivasyon Fonksiyonu Kullamlarak 11 Farkh

Optimize Edici Yontem Kullanimiyla Tiiketim Tahmininin Analiz Edilmesi

Bu calismada 4 farkli derin 6grenme modeli LSTM, GRU, SimpleRNN, BiLSTM

kullanilarak 6 farkli aktivasyon fonksiyonu relu, tanh, elu, LeakyReL U, sigmoid, softmax

ile 11 farkli optimizasyon yontemi denenmistir. Bu denemelerde epok degeri 50 olarak

alimmistir. Bu yontemle toplamda 264 deneme yapilmistir. Yapilan ¢alismanin sonuglar

RMSE MAE ve R? metrikleriyle 6lciilmiis ve sonuglar Cizelge 6.4’e¢ aktariimustir.

Cizelgedeki degerler her model i¢in yukaridan asagiya dogru basart durumlarina gore

siralanmastir.

Cizelge 6.4 4 model-6 aktivasyon fonksiyonu-11 optimizer ile ¢alisma sonuglari

MODEL [ opTimizeR [test_rmsdtest-mae [test_R2 MODEL [opTimizeR]test_rmsdtest-mae [test_R2 MODEL [opTimizeR]test_rmsdtest-mae [test_R2
Adam 339,33 242,54 0,9972 Adam 34822 24838 0,997 Adam 345,19 249 0,997
Nadam 42891 321,56 0,9954 Nadam 43827 327,41 0,953 44434 341,36 0,9951
RMSprop 420,57 288,89 09957 487 377,74 0,9942 Nadam 503,05 394,25 0,937,
500,28 376,88  0,9938 RMSprop 512,41 380,82 0,9937, RMSprop 515,18 387,34 10,9935
LSTMI(S0, 517,6 406,57  0,9935 LSTM(50, 854,81 723,46  0,9814 LSTM(SO, SGDTrue 640,39 472,64 09898
o SGDTrue 76855 58643 09853 . . | SGDTrue 103909 80082 09714 . . | SGD 17219 138644  0,9179
activation="relu activation="tanh activation="e|u
SGD 1602,39 12841 0,929 SGD 1781,02 14371  0,9119 adagrad 2337,08 1879,03  0,8366)
adagrad 227876 183813  0,8518 adagrad 234144 1879,26 0,834 1963629
Ftrl 5526,37 460325 adadelta 4415,26 adadelta 4539,57
adadelta 6749,2  5649,35! Ftrl 5195,91 Ftrl 5233,05
SGDFalse  13125,06 11938,01 SGDFalse 9368,4 SGDFalse ~ 27722,16
Adam 356,31 257,81 10,9969 Adam 571,61 RMSprop 674,48 513,68
RMSprop 476,36 36091  0,9943 603,72 707,29 582,36
STM(50, Nadam 4803 373,44, 10,9943 Nadam 651,32 527,85 Nadam 738,32 550,96
e 0 L b, £ tm s
(alpha=0.05)) - - ! LSTM(50, - - -
SGDTrue 931,44 70621 09777 . . .. .. SGDTrue 953,98 742,45 SGDFalse ~ 7976,18
model.add(Dense(1)) activation='sigmoid
1853,9% 15021  0,8977] SGD 1310,82  1039,92 SGDTrue 7284,76
model.add(LeakyReLU
(alpha=0.05)) adagrad 2496,75 1981,63  0,7888 adagrad 4911,14 adagrad 6477,86
: adadelta 5582,12  4529,61 adadelta 6291,91 SGD 6546,61
Ftrl 5595,3  4649,56! Ftrl 6314,42 adadelta  11096,23
SGDFalse  19643,64 18541,27 SGDFalse 7131,07 X Ftrl 6483,96 )
MODEL [ opTiMiZER [test_rmseltest-mae [test_R2 MODEL |oprimizeR|test_rmseltest-mae [test_R2 MODEL |opTimizER|test_rmsltest-mae [test_R2
Adam 412,18 296,07 0,996 Adam 38532 290,82 10,9964 Adam 373,14 27581 0,9965
Nadam 404,5 29%,4 0,996 RMSprop 4573 33917 0,995 Nadam 491,97 378,52 09938
481,16 366,41  0,9945 Nadam 453,69 355 0,9948 53519 41684 0,993
RMSprop 474,57 347,39 0,994 50427 392,93 10,9939 RMSprop 593,09 483,17 09914
GRU(SO, 659,23 537,33  0,9887, GRU(SO, SGDTrue 988,08 74691  0,9743 GRU(SO, SGDTrue 1063,88 81521 09701
o SGDTrue %156 721,47 09754 SGD 130412 105914 09563 . . . | SGD 131611 107004 0,955
activation="relu activation="tanh activation="elu
SGD 1336,02 1082,17  0,9546 SGDFalse ~ 1354,18 110534 0,953 adagrad 1808,68 147106 09117
adagrad 193503 15352  0,8824 adagrad 1772,6 144478  0,9156 Ftrl 4373,06  3502,84
Ftrl 4800,64 adadelta 4079,86  3355,02 adadelta 429575 3512,75
adadelta 6497,18 5443,75 4511,16 38568,77  38092,7
SGDFalse  12246,21 Ftrl 4341,58 347694 SGDFalse gradyanla 5.epokta loss nan
Adam 4073 313,25 Adam 486,33 36509  0,9942) Nadam 580,26 426,54 0,9914
43432 32973 556,56 403,58  0,9923 Adam 582,03 437,17 0,9913
GRU(SO, Nadam 43456 336,82 5856 473,18/ 0,9909; RMSprop 605,46 480,02 0,9907|
! RMSprop 4849 3648 Nadam 684,04 562,61  0,9881] 759,5 587,8  0,9851
model.add(LeakyReLU
(alpha=0.05) SGDTrue 8885 664,38 SGDTrue 1099,16 87542  0,9702 GRU(SO 771,55 589,59 0,984
pha= 1181,28  1044,98 .. RMSprop 1566,11 143963 09373 ' . SGDTrue 1467,28 1163,17 09472
model.add(Dense(1)) activation='sigmoid activation='softmax
model add(LeakyRelU 1349,08 1097,58 SGD 17294 1373,13  0,9118] adagrad 6507,02 5231,44
(a ha.-[] o) / adagrad 1995,1 adagrad 500891 3992,44 SGD 641757 5136,38
pha=t Ftrl 49233 adadelta 6400,78  5206,39 adadelta 9055,85  6966,22
adadelta 5487,66 Ftrl 587525 473397 Ftrl 655042 52344
SGDFalse  34729,52 SGDFalse ~ 17975,84 16764,13 SGDFalse  16741,91 15609,55,
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Cizelge 6.4 (devam) 4 model-6 aktivasyon fonksiyonu-11 optimizer ile ¢alisma sonuglari

MODEL [ oprimizeR Jtest_rmseltest-mae [test R2 | MoDEL [opTimizeR[test_rmsdtest-mae [test_R2 MODEL [oTimizeR]test_rmsdtest-mae [test R2 |
Nadam 36815 2659 Nadam 434 3318 09952 43017 32857 0,9955|
Adam 4505 307,47 4942 391,15 09939 Nadam 45381 34836 0,9949
RMSprop 4862 357,39 Adam 50377 380,75 099 Adam 50419 391,36/ 09937
567,34 44071 SGDTrue 57851 42966/ 0,917 RMSprop 626,87 487,26 0,9902
SimpleRNN(S0, SGDTrue 66751 5037 SimpleRNN(SO, RiSprop 63136 S22 OB Lo SGDTrue 63747 47376 0,989
stivation<rel. 8126 664,71 scivation<tont %2 BT THLET OIME L SGD 90293 6842 09789
56D 904,34 684,67 adagrad 181751 138547 0,911 adagrad 177056 135129 09182
adagrad 1857,1 1488,04 Ftr 261927 205,14 0,689 Ftr 351,50 183902 0,7707
Ftr 317383 2492,14 adadelta 375166 296922 0,295 adadelta  3982,15 305489 05751
adadelta 5071,94 8552,78 729531 gradyanla 20.epokt: loss nan|
SGDFalse  17577,15 SGDFalse ~ 16186,5 15041,31 SGDFalse gradyanla 1, .epokta loss nan
43425 397 Adam 574,77 42973 0,991 Adam 74372 56827 09859
Adam 471,85 369,93 587,03 43627 09913 75864 59451 09856
SimpleRNN(S0, Nadam 4813 36527 0,994 Nadam 6034 46166/ 0,991 80243 62598 09832
motelacdLeakyheLy VPP 49 35468 0,991 RMSprop 767,14 621,73 0,9851 Nadam 82238 638 09828
(lpha<0.5) SGDTrue A S0 SGDfwe 0731 7174 OB Lo RMSprop 83627 64921 0,987
model add{Densel) LTAS B0BE 06 oo WO BN OIS SGDTUe 6935 11742 09484
modelaid(LegkyReL adagrad 205306 161,04  0,8802 SGD U661 112317 0,9477 SGD 631853 5067,66
(lpha0.5) 35413 318897 04623 adagrad  4847,98 383269 adagrad 649158 521482
adadelta 441039 3462,33  0,0894 Ftr 548,03 472,32 adadelta 920651 711367
Ftr 41994 3377,07 adadelta 662292 53026 SGDFalse 653504 5202,87
SGDFalse  47858,36 4741654 SGDFalse 872,23 6676,59 Ftr 655041 5234,33
MODEL | OPTIMIZER [test_rmseltest-mae [test_R2 MODEL |opTimizeR|test_rmseltest-mae [test_R2 MODEL |opTimizER test_rmsltest-mae [test_R2
Adam 31304 223,66/ 09976 Adam 4923 366 09953 407,06 3098  09%)
Nadam 5,03 25565 09971 46917 356,01 0,9947 Adam 40933 2951 0,9%l
4583 342,28 09 Nadam 48621 38527 09942 Nadam 45699 360,97 09949
RMSprop 56417 45831 RMSprop 546,81 42088 0,992 RMSprop 48995 367,67 0,9941
Bidirectional (LSTM(50, 655,86 51852 Bidirectional(LSTM(50, [E2F 650l Bidirectional (LSTM(50 SGDTrue 78753 60432 03844
T SGDTrue 83181 635,59 o TV sGDTue 111375 84723 09678| . . . adagrad 214696 165658  0,8749
activation="relu activation="tanh , activation="elu
56D 1480,73 116506 SGD 1520,68 118,71 0,939 56D 147888 114776  0,9423
adagrad 221238 1727,57 adagrad 213476 165272 0,8748 adadelta  3501,27 270949 0,178
Fir 4940,55 adadelta  3372,01 258507 Fir a7 37059
adadelta 629676 Ftrl 4397,66 SGDFalse 2500067 24144,33
SGDFalse ~ 11978,96 SGDFalse ~ 26463,48 gradyanla 14 .epokte loss nan
Adam 357 25537 Adam 532,85 3855 Nadam 58381 42228 09914
Nadam 37589 27541 551,37 395,19 RMSprop 62543 49537 0,9901
birectionsl STHSO 55 3973 Nadam 58335 474,81 Adam 66037 47933 09889
n:gg:ﬁ:ggaiakwim RMSprop 569 4341 RVSprop 64753 4836 66916 5236 09882
(alpha=0.05) ShTue | 1011, 781,07 Bidirectional(LSTM(S0, 7772 60,05 Bidirectional(LSTM(50 108153 83894 07
modelac{Dense(1] 617,35 1271, acivations'igmaid SGDTrue 942,03 7417 actvationcsofimay S0V 714107 1001
model adleakyRel adagrad 235608 1826,02 SGD 179567 135893 adagrad 648996 51501
(lpha<0.5) 412,55 adagrad 441044 56D 652539 521,89
adadelta 4761,75 adadelta 5906,26 Ftrl 652451 5188,54
Fir 5079,6 Ftr 5808,72 adadelta 991551 7836,71
SGDFalse 3637131 SGDFalse  32291,68 SGDFalse  18929,35 18877,85
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7. CALISMANIN SONUCLARI

Yukaridaki ¢izelgelerdeki degerler her model i¢in basarim oranlarina gore
yukaridan asagiya dogru siralanmistir. Basarili olan modellerin RMSE MAE ve R?
metriklerinin {i¢iinde de basarili olduklar1 goriilmekle birlikte, istisna olarak bazen iistteki
deneme ile alttaki denemede birinin bir metrikte digerinin diger metrikte basarili oldugu
goriilmektedir. Bu yiizden kolaylik olmasi i¢in hem listelemede hem de grafiklerde R?

metrigi 6l¢iit alinmistir.

R? degeri 0,99 ve iizeri olan degerlerin arka plani yesile, 0,98-0,99 aras1 olan
degerlerin arka plan1 pembeye boyanmistir. R? degeri 0 veya negatif olan degerlerin arka

plani ise kahverengiye boyanmustir.

Onceden yapilmis galismalarin gok biiyiik bir kisminda optimizasyon fonksiyonu
olarak adam, aktivasyon fonksiyonu olarak relu kullanilmaktadir. Bu ¢alismada basarim
olarak adam ile yarisabilecek ve bazi denemelerde daha yiiksek basarimlar elde eden
yontemler goriilmiistiir. Yapilan ¢alisma sonuglarinda 6 grup c¢alismada nadam, 3 grup
calismada adamax ve 1 grup ¢alismada rmsprop en yiiksek degerleri elde etmis, diger
gruplarda ise hep adam ydntemi en yiiksek degerlere ulagsmistir. Bu yoniiyle literatiirde pek

yer bulmayan nadam ve adamax dikkat cekmektedir.

Ftrl, adadelta ve sgdfalse yontemleriyle denenen ¢alisma sonuglarinin ¢ok biiytlik
kisminin kahverengi arka planla boyandig1 ve basarisiz oldugu gozlemlenmektedir. Ftrl
yonteminin sadece 5 denemede pozitif degerler aldig1 ve sadece 1 ¢aligmada 0,91 R?
degerine ulastig1 goriilmektedir. Adadelta yonteminin sadece 6 denemede pozitif degerler
aldig1 ve ancak 1 calismada 0,76 R? degerine ulastig1 goriilmektedir. Sgdfalse yénteminin
sadece 1 denemede pozitif deger aldig1 ve 0,95 R? degerine ulastign goriilmektedir. Bu
ylizden grafik ¢izimlerinde bu ii¢ yontem degerlendirmeye alinmayacaktir. Adagrad
yontemiyle yapilan denemelerin diger yontemlere diisiik degerler almasi yliziinden bu

yontemin sonucu da bazi grafiklerden ¢ikarilmistir.

7.1 4 Farkli Model 11 Farkh Optimize Edici Kullamlarak Yapilan Calismanin

Sonuglari

4 modele gore en basarilt 7 optimizasyon yonteminin sonuglarina gore Sekil 7.1. ve

Sekil 7.2 grafikleri elde edilmektedir. Bu ¢alismada aktivasyon fonksiyonu olarak relu
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kullanilmakta ve 50 epok ile calisma yapilmaktadir. Sekil 7.1.’e 4 modele gore de en
basarili sonuglara bakilinca ilk sirayr adam ve nadam sonrasini ise adamax ve rmsprop
almaktadir. Adagrad yontemi daha diisiik sonuclar aldigi i¢cin gdsterilmemistir. Sekil
7.2.ye gore en basarili modeller olarak ¢ok net bir ayrim olmamakla beraber BILSTM ve

LSTM dikkat ¢ekmektedir.

1

0,99 E
0,98 \/ =i—Nadam

=== RMSprop

=== 3damax

0,97 A == RMSprop*
/ \ —=®-—SGDTrue
e SG D
0,96
0,95 / \
0,94 /
0,93

LSTM GRU SimpleRNN BiLSTM

Sekil 7.1 : 4 model - 7 optimizer - R2 grafigi

0,998

0,996

0,994

o
©
O
N

====BiLSTM

0,99

== |STM \
~#—GRU \

0,986

0,984 SimpIeRNN \

0,982

o
[Ye]
00
(o]

Test RZ sonucu

Adam Nadam RMSprop adamax RMSprop*

Sekil 7.2 : 4 model - 5 optimizer - R2 grafigi
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7.2 4 Farkli Model 11 Farkh Optimize Edici ve 10 epok - 50 epok ve 100 epok

Kullanilarak Yapilan Calismanin Sonuglar:

Asagidaki Sekil 7.3., 7.4., 7.5. ve 7.6.’da sirastyla LSTM, GRU, SimpleRNN ve
BiLSTM modelleri ve relu aktivasyon fonksiyonu kullanilarak 8 farkli optimizasyon
fonksiyonu kullanilarak c¢alisma degerlendirilmistir. Epok degeri i¢in 10, 50 ve 100
denenmistir. Calismada ¢ogu denemede epok sayisinin artirilmasinin sonuglart olumlu
etkiledigi goriilmektedir. Aslinda her model i¢in degerin diisecegi bir sinir epok degeri
mevcuttur. Ama 100 epok degeri simdilik yeterli goriildiigiinden epok degerleri daha fazla
arttirllmamistir. Hatta hem zamandan tasarruf etmek hem de kotii sonuglara denk

gelmemek icin diger iki boliimdeki tiim ¢alismalarda epok degeri 50 alinmistir.

Sekil 7.3’te adagrad yontemi i¢in 10 epok degeri negatif sonug verdiginden sekilde
gosterilmemistir. Burada epok sayisi arttikca R? degeri artarken hem rmsprop hem de
rmsprop* optimizasyon fonksiyonu ig¢in 50 epokta deger artmis fakat 100 epokta

azalmustir.

N . s

0,97 == Adam

>’// \ == Nadam

0,94 ==fe=RMSprop

\ =>=RMSprop*

0,91 == adamax
\ =@0==SGDTrue

0,88 SGD

\ adagrad
0,85

0,82 \\
0,79

0,76 T T )
LSTM 10epok LSTM 50epok LSTM 100epok

Sekil 7.3 : LSTM-8 optimizer 1-50-100 epok - R2 grafigi

Sekil 7.4’te adagrad yontemi i¢in 10 epok degeri negatif sonug verdiginden sekilde
gbsterilmemistir. Burada epok sayisi artttkca R? degeri artarken rmsprop optimizasyon

fonksiyonu i¢in 50 epokta deger artmis fakat 100 epokta azalmistir.
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=¢—Adam

0,98 / s=fll==Nadam
/ =f—adamax
/// =<=RMSprop

0,96
== RMSprop*

=@=SGDTrue
0,94
/ P
== adagrad
0,92 f //'
> /
0,88 T T

GRU 10epok GRU 50epok GRU 100epok

Sekil 7.4 : GRU - 8 optimizer 1-50-100 epok - R2 grafigi

Sekil 7.5’te epok sayisi arttikga R2 degeri artarken hem rmsprop* hemde nadam
optimizasyon fonksiyonu i¢in 50 epokta deger artmis fakat 100 epokta azalmistir. Buna

ragmen nadam yontemi en bagarilt model olarak dikkat cekmektedir.

! =4—Nadam
0,96 / ==fr=RMSprop
0,94 / / =>=adamax
0,92 ==ie=SGDTrue
0,9 /

=@—RMSprop*
0,88 / ==SGD
0,86 adagrad
0,84 /
0,82
0,8 /

0,78 T T )
SimpleRNN 10epok SimpleRNN 50epok SimpleRNN 100epok

Sekil 7.5 : SimpleRNN - 8 optimizer 1-50-100 epok - R2 grafigi

Sekil 7.6’da epok sayis1 arttikca R2 degeri artarken adam optimizer: i¢in 50 epokta
deger artmis fakat 100 epokta azalmistir. Ayrica rmsprop* yonteminde 70 epok degeri

gradyanlarin patlamasi sorunu nedeniyle nan hatasi verdiginden 6l¢iilememistir.
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1 =®—Adam
- ° == Nadam
0,98 S A =fe=adamax
==3&=RMSprop
== RMSprop*
0,96
/ ~0—5GDTrue
SGD

0,94

0,92

0,9

0,88 T T )
BiLSTM 10epok BiLSTM 50epok BiLSTM 70epok

Sekil 7.6 : BILSTM - 8 optimizer 1-50-100 epok - R2 grafigi

7.3 4 Farklh Model 6 Farkh Aktivasyon Fonksiyonu 11 Farklh Optimize Edici

Kullanilarak Yapilan Calismanin Sonuglari

Asagidaki Sekil 7.7., Sekil 7.8., Sekil 7.9. ve Sekil 7.10°da sirastyla LSTM, GRU,
SimpleRNN ve BiLSTM modelleri ve 6 farkli aktivasyon fonksiyonu relu, tanh, elu,
LeakyReLU, sigmoid, softmax ile 6 farkli optimizasyon fonksiyonu i¢in sonuglar
cizdirilmistir. Epok degeri 50 alinmistir. Adagrad yontemi 24 denemenin 8’inde negatif
degerler aldig1 i¢in grafikte belirtilmemistir. Sgd yontemi ise daha diisiik basarim elde
ettigi icin grafikte belirtilmemistir. Ayrica diger yontemlerde de negatif olan degerler

gosterilmemistir.

Sekil 7.7 a, Sekil 7.8 a, Sekil 7.9 a ve Sekil 7.10 a’dan goriilecegi lizere LSTM,
GRU, SimpleRNN ve BiLSTM modelleri i¢in en basarili aktivasyon fonksiyonlar1 relu,
tanh, elu, Leakyrelu olarak goriilmektedir. Sigmoid ve softmax 1n ise daha basarisiz oldugu
goriilmektedir. Sekil 7.9’da ¢alismanin daha net goriilebilmesi i¢in SimpleRNN, Leakyrelu
ve rmsprop* yontemlerinin kullanildigi calismanin sonug¢ degeri olan 0,45 silinmistir.
Ayrica Sekil 7.9°da SimpleRNN, elu ve rmsprop* yontemleri ile Sekil 7.10°da BiLSTM,
elu ve rmsprop* yontemlerinin kullanildig1 ¢alismalarda gradyanlarin patlamasi nedeniyle

nan sorunu yas anmistir.

Sekil 7.7 b, Sekil 7.8 b, Sekil 7.9 b ve Sekil 7.10 b’den goriilecegi lizere LSTM,
GRU, SimpleRNN ve BiLSTM modelleri icin en basarili optimizasyon fonksiyonlar
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adam, nadam, adamax ve rmsprop olarak goriilmektedir. Rmsprop* ve sgdtrue nin ise daha

basarisiz oldugu goriilmektedir.

Calismanin tiimiinde 1 deneme hari¢ sgdtrue yonteminin sgd yonteminden basarili

oldugu agik¢a goriilmektedir. Sgdfalse yonteminin ise bu iki yonteme gore ¢ok basarisiz

oldugu goriilmektedir. Ayrica tiim ¢aligma boyunca 2 deneme hari¢ rmsprop yonteminin

rmsprop* yonteminden daha basarili oldugu goriilmektedir.

1

0,995

=—LSTM relu
== LSTM tanh
=he=LSTM elu

== STM Leakyrelu
== LSTM sigmoid

0,99 LSTM softmax
0,98 \ / \\
0,975 V \
0,97 T T T T T 1
Adam Nadam adamax RMSprop  RMSprop* SGDTrue
a)
1 =—Adam
v —d g - =fll—Nadam
0,995
==fe=adamax
0,99 ==>&=RMSprop
\ A ==i=RMSprop*
0,985 \ \K / \ \ SGDTrue
N \ / ' - \
0,975 V X
0,97 T T T T T 1
LSTM relu LSTM tanh LSTM elu LSTM LSTM LSTM
Leakyrelu sigmoid softmax
b)

Sekil 7.7 : a) LSTM - 6 aktivasyon fonksiyonu ile 6 optimizer - R2 grafigi. b)
LSTM - 6 optimizer ile 6 aktivasyon fonksiyonu - R2 grafigi
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0,995 -

0,99 - ——GRU tanh
0,985

o \ \/ \
0,97 \ X \
0,965 \ /I\ A

\ / \
oo /N

\
0,95
0,945 \\ I b
0,94 Yy
0,935 T T T T T 1

1 == GRU relu

=== GRU elu

Adam Nadam adamax  RMSprop RMSprop* SGDTrue

a)

0,995 -
0,99 X \ Nadam
0,985 \
0,98
0,975 C—== W /
0,97 \
0,965
0,96 )( \\
0,955 \
05> \ / »
0,945 \
0,94 4
0,935 T T T T T 1

1 ==Adam

/  =A—adamax

GRUrelu  GRU tanh GRU elu GRU GRU sigmoid GRU softmax
Leakyrelu

b)

Sekil 7.8 : a) GRU - 6 aktivasyon fonksiyonu ile 6 optimizer - R2 grafigi. b) GRU -
6 optimizer ile 6 aktivasyon fonksiyonu - R2 grafigi

0,995
0,99
0,985
0,98
0,975
0,97
0,965
0,96
0,955
0,95
0,945

==@=SimpleRNN

relu
== SimpleRNN

tanh
i e=fe=SimpleRNN

elu

W == SimpleRNN

Leakyrelu

\ == SimpleRNN
\ sigmoid

\ =0—SimpleRNN
\ softmax

S

Adam Nadam adamax RMSprop RMSprop* SGDTrue

a)
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! =¢—Adam

0,995 -

0,99 - \
0,985 ¢ adam

0,98 \y
0,975

0,97 \
0,965 \

0,96 \
0,955 \

0,95 \5
0,945 T T T T T )

SimpleRNN  SimpleRNN  SimpleRNN  SimpleRNN  SimpleRNN  SimpleRNN
relu tanh elu Leakyrelu sigmoid softmax
b)

Sekil 7.9 : a) SimpleRNN - 6 aktivasyon fonksiyonu ile 6 optimizer - R? grafigi b)
SimpleRNN - 6 optimizer ile 6 aktivasyon fonksiyonu - R? grafigi

1 =¢=BiLSTM relu
0,995 - BiLSTM tanh
0,99 - e=fe=BiLSTM elu
0,985 == BiLSTM
Leakyrelu
==ie=BiLSTM sigmoid

0,98 N
\ / \ =@ BiLSTM softmax
0,975 \
0,97 v i

0,965 T T T T T 1
Adam Nadam adamax  RMSprop RMSprop* SGDTrue
a)
1 e=f=Adam
0,995 - =fl=—Nadam
S—

0,99 adamax

o \ RMSprop

0,98 A\ /\ \ —#=RMSprop
0,975 \ / \ / \ -g;G DTrue
0,97 \V/ \/ \

0,965 T T T T T 1
BiLSTM relu BiLSTM tanh BiLSTM elu BiLSTM BiLSTM BiLSTM
Leakyrelu sigmoid softmax

Sekil 7.10 : a) BiLSTM - 6 aktivasyon fonksiyonu ile 6 optimizer - R? grafigi b)
BiLSTM - 6 optimizer ile 6 aktivasyon fonksiyonu - R? grafigi
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7.4 Elde Edilen En Iyi Sonuclar

Literatiir taramas1 kisminda aktarildigi {lizere yapilan bu ¢alisma Cizelge 7.1°de
goriildiigli gibi ayni1 veri setini kullanarak yapilan tli¢ farkli ¢alisma ile kiyaslanmaktadir.
Yapilan bu karsilastirmada meta-analiz  yontemi  kullanilmaktadir.  Yapilan
kargilagtirmalara gore bu caligmalarda veri setindeki eksik-fazla verilerle ve verilerin
siralanmast ile ilgili calisma yapilip yapilmadigi ve hangi modellerin kullanildig: ilgili
calismalara gore belirtilmistir. Bu ii¢ calismaya gore hem test mse hem de test R?
metrikleri agisindan ¢alismamizin basarili oldugu goriilmektedir.

Cizelge 7.1 Yapilan calismanin meta-analiz yontrmi ile ayn1 veri setini kullanan ii¢ benzer
calismaya gore kiyaslanmasi

Calisma  Veri setindeki eksik ~ Verilerin zamana ~ Kullanilan test MSE test R?
ve fazla verilerin gore siralanmasi mimari
analiz edilmesi
[44] Gergeklestiriimedi  Gergeklestiriimedi  Cok katmanli ve 0,9814
karmasik bir
SimpleRNN ve
LSTM mimarisi
[45] Gergeklestirilmedi RNN, LSTM ve RNN icin 0,4,
GRU mimarisi  LSTMicin 0,31
GRU igin 0,24
[46] Gerceklestirildi LSTM icin 0,01
Bu Gergeklestirildi Gergeklestirildi SimpleRNN, Bu metrigin - 0,9972
¢alisma LSTM, GRUve 0,002 dgggrlne
BiLSTM mimarisi dustugu

g6zlemlenmistir

Tiim bu ¢alismalar sonucunda MAE, RMSE ve R? score indeksleri gdz niine
almarak 50 epok ile en basarili 10 calisma asagida Cizelge 7.1°de listelenmektedir. En
yiiksek basar1 oran1 BiLSTM modeli relu aktivasyon fonksiyonu ve adam optimizasyon
fonksiyonu ile 0,9976 olarak elde edilmistir. Bu modele ait ilk 200 deger ve 30000 deger
i¢in ¢izilen gercek ve tahmin degerler grafigi Sekil 7.11°de goriilmektedir. Sekil 7.12°de
ise tahminlerin gercek degerler cizgisine ne kadar yaklastigi goriilmektedir. Diger

modellerde basar1 siralamasi en yiiksekten asagi dogru azalmaktadir.
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Sekil 7.11 : En basarili modele gore ilk 200 ve 30000 deger icin ger¢ek deger-
tahmin grafikleri
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Tahminler

3x10°
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2=

- 4
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Gercek Degerler

dn
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Sekil 7.12 : En basarili modele gore tiim degerler i¢in gercek deger cizgisi ve

tahmin popiilasyonu

Cizelge 7.2 50 Epok Ile Yapilan Calismalara Ait En Iyi 10 Sonug

Model Katman Sayis1 | Aktivator | Optimizer | Epok |test mse |test-mae |test r’
BIiLSTM 50 reluy Adam | 5, 313,04|  223.66| 09976
LSTM 50 reluy Adam | 5, 33933|  242,54| 09972
BiLSTM 50 relu Nadam )5, 345,03 255,65| 09971
BIiLSTM 50 Leakyrelu | 298M | 5 3457 25537| 0,9971
LSTM 50 elu Adam 1 5, 345,19 249 0,997
LSTM 50 tanh Adam | 5, 34822|  24838| 0,997
LSTM 50 Leakyrelu | %™ | 50 356,31 257,81] 0,9969
SimpleRNN 50 relu Nadam 1 5, 368,15 265,96 0,9968
BiLSTM 50 Leakyrelu | N2dam | 54 375,89| 27541 0,9966
GRU 50 elu Adam 1 5, 373,14|  27581| 0,9965
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Cizelge 7.1’e gore en basarili 10 modelin model ve optimizasyon fonksiyonuna
gore grafigi Sekil 7.13’°te goriilmektedir. Buna gore en basarili modeller sirasiyla BILSTM-
adam, LSTM-adam, BiLSTM-nadam, SimpleRNN-nadam ve GRU-adam olarak

siralanabilir.
1 === BiLSTM Adam
0,9995 == |STM Adam
==e=BiLSTM Nadam
0,999 =>é=SimpleRNN Nadam
0,9985 ==GRU Adam
0,998
0,9975 \\‘
0,997 - 1
X
0,9965 K
0,996 T T T )
relu Leakyrelu elu tanh

Sekil 7.13 : En basarili 10 sonuca gore aktivasyon fonksiyonu - R? grafigi

Cizelge 7.1°e gore en basarili 10 modelin model ve aktivasyon fonksiyonuna gore
grafigi Sekil 7.14’te goriilmektedir. Buna gore en basarili aktivasyon fonksiyonlari

sirasiyla relu, Leakyrelu, elu ve tanh olarak siralanabilir.

1
=9=—relu
0,9995
== eakyrelu
0,999
’ ==—elu
0,9985 se—tanh
0,998
0,9975 \\
0,997 _Aﬁ\- \
0,9965 A
0,996 T T T T 1
BiLSTM Adam LSTM Adam  BiLSTM NadamSimpleRNN Nadam GRU Adam

Sekil 7.14 : En basarili 10 sonuca gére model ve optimizer - R? grafigi
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8. SONUC

Yapilacak tahmin caligmasinda hangi yontemin basarili olacagi hakkinda kesin
caligmalar mevcut olmamakla birlikte bazi modellerin daha basarili oldugu goriilmekte ve

bu konuda genellestirme yapilabilecek uygulamalar {izerinde ¢alismalar devam etmektedir.

Hangi problemde hangi modelin tercih edilecegine karar verme konusunda daha
once benzer problemlere nasil yontemlerle ¢6ziim bulunduguna bakmak faydali olacaktir

Literatiir taramasi1 yapilmasi bu konuda biiyiik yarar saglayacaktir.

Yapilan ilk makine 6grenmesi ¢alismasinda Diyarbakir niifus degerlerinin dogrusal
regresyon ¢izgisi ile Ortiistiigii gorildiigiinden niifus tahminleri dogrusal tahmin
yontemiyle tahmin edilmeye calisilmistir. Diyarbakir faturalandirilmis elektrik tiiketim
verileri iizerinden yapilan calismada ise en basarili model olarak 4. dereceden poligonal
regresyon yontemi basarili goriilmiis fakat tahmin calismasit tim modellere gore

yapilmistir.

Yapilan ¢ogu calismada elektrik enerjisi talep, iiretim veya tiiketim tahmini gibi
ortak caligmalar yapiliyor goriinse dahi model gelistirme amaciyla ortak bir metot veya
kural iiretilememis, hatta bazi yontemler benzer veri setlerine uygulandigi halde farkli
sonuclar elde edilmistir. Bu yiizden veri setleri i¢in model 6nerisi yapmak amaciyla farklh
tekniklerin karsilastirilmasina ve farkli modellerin {iretilmesine ihtiya¢ vardir. Hatta bu
konuda verilerin tek model iizerinden degil de hibrit model denilen birden fazla modelin
kullanildig1 modeller gelistirilerek bu modeller iizerinden ¢aligmanin siirdiiriilmesi ileriki

calismalarda kullanilacak diger bir yontem olarak dikkat cekmektedir.

Literatiir c¢alismalarinda goriildiigli lizere tiim derin 6grenme modelleri ile
calismalar mevcuttur. Yani akilli sebeke ile ilgili yapilacak olan calismalarda tiim
modellerin kullanilmasi olasidir. Nesne tanima alanlarinda CNN ve sirali veya dizi
halindeki verilerin degerlendirilmesinde RNN modelleri daha 6ne ¢ikmaktadir. Fakat RNN
modellerinin eski bilgileri hatirlayip degerlendirmede sorun yasamasi yiiziinden yine bir
RNN modeli olan LSTM (hafizali RNN) tercih edilmektedir. LSTM yontemi 6zellikle
tahmin etme konusunda ¢ok basarili ¢aligmalara sahne oldugu i¢in tahmin problemlerinde
cokca kullanilmaktadir. Ozellikle yiik tahmini veya iiretilecek enerji tahmininde son

yillarda ¢okca ¢alisma yapilmaktadir.
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Derin 6grenme yontemleriyle yapilan 3 ayri grup ¢alismasi sonucuna gore; yapilan
352 denemenin 89 unda yani %25’inde R? degerinin 0,95 ve iizerinde sonuglar verdigi
goriilmektedir. 3’ rmsprop* yontemiyle 2’si sgdfalse yontemiyle olmak iizere 5 denemede

gradyanlarin patlamasi sorunuyla karsilagilmistir.

Oncelikle BiLSTM sonrasinda ise LSTM modelinin en basarili modeller oldugu

goriilmektedir.

En basarili optimizasyon yontemleri sirasiyla adam, nadam, adamax ve rmsprop
olarak goriilmektedir. Rmsprop* ve sgdtrue’nin ise daha basarisiz oldugu goriilmektedir.
Ftrl, adadelta ve sgdfalse yontemleriyle yapilan calismalarinin %96,5 inin ¢ok kot
sonuglar verdigi goriilmektedir. Literatiirde genellikle adam optimizasyon ydntemi
kullanilmaktadir. 32 grup ¢alismanin 6’sinda nadam, 3’linde adamax ve 1’inde rmsprop
yontemi ile en yiiksek degerler elde edilmektedir. Bu ydniiyle literatiirde pek yer bulmayan

nadam ve adamax dikkat ¢gekmektedir.
Epok sayisinin artirtlmasinin sonuglari olumlu etkiledigi goriillmektedir.

En basarili aktivasyon fonksiyonlar1 sirasiyla relu, Leakyrelu, elu ve tanh olarak
siralanabilir. Sigmoid ve softmax’in ise daha basarisiz oldugu goriilmektedir. Literatiirdeki
caligmalarin ¢ogu relu yontemi ile yapilmaktadir. Calismadaki en basarili modellere
bakildiginda ise %40 relu, %30 Leakyrelu, %20 elu ve %10 tanh kullanim1 dikkat
cekmektedir.

Sgdtrue yonteminin sgd yonteminden basarili oldugu, sgdfalse yonteminin ise ¢ok
basarisiz oldugu ve rmsprop yonteminin rmsprop* yonteminden daha basarili oldugu

goriilmektedir.

50 epok ile yapilmis en bagarili 10 ¢aligmaya bakildiginda BiILSTM modelinin relu
ve adam kullanimiyla R? metrigine gore 0,9976 gibi ¢ok yiiksek bir degere ulastigi

goriilmektedir

Yapilan cogu caligmada elektrik enerjisi talep, iiretim veya tiiketim tahmini gibi
ortak caligmalar yapiliyor goriinse bile model gelistirme i¢in ortak bir yontem veya kural
tiretilememistir. Bu yiizden bu ¢alismada model 6nerisi yapmak amaciyla farkli tekniklerin

karsilagtirilmakta, farkli modellerin tiretilmekte ve farkli hiperparametreler denenmektedir.

Bu ¢alismada verilerimizde mevsimsellik oldugu ve tiiketim verileri daha diizenli

oldugu i¢in basarim yiiksek c¢ikmaktadir. Buradaki yontemlerin benzer veri setlerine
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uygulandiginda basarili olacagi fakat farkli veri setlerinde basariminin azalacagi

degerlendirilmektedir.
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