F Y
A Y

T.C.
TOKAT GAZIOSMANPASA UNIVERSITESI
LiSANSUSTU EGITIM ENSTITUSU
ELEKTRIK ELEKTRONIK MUHENDISLiGi ANABILiM DALI
YUKSEK LiSANS PROGRAMI

TOKAT GAZIOSMANPASA UNIVERSITESI HASTANESI IiCIN
HiBRIT DERIN OGRENME (CNN-LSTM) MODELI iLE ENERJi
TALEP TAHMINLEMESI

YUKSEK LiSANS TEZi
ORHAN YILDIZ

Damisman: Dog. Dr. Zafer DOGAN

TOKAT- 2024



ETiK SOZLESME

Tokat Gaziosmanpasa Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii tez yazim
kilavuzuna gére, Dog. Dr. Zafer DOGAN danismanliginda hazirlamis oldugum “Tokat
Gaziosmanpasa Universitesi Hastanesi I¢in Hibrit Derin Ogrenme (CNN-LSTM) Modeli
Ile Enerji Talep Tahminlemesi” adl1 Yiiksek Lisans tezinin bilimsel etik degerlere ve
kurallara uygun, 6zgiin bir ¢alisma oldugunu, aksinin tespit edilmesi halinde her tiirlii
yasal yaptirimi kabul edecegimi beyan ederim.

oo
Orhan YILDIZ

Imza



JURI KABUL VE ONAY

Orhan YILDIZ tarafindan hazirlanan “Tokat Gaziosmanpasa Universitesi Hastanesi
icin Hibrit Derin Ogrenme (CNN-LSTM) Modeli ile Enerji Talep Tahminlemesi”
adl tez ¢alismasinin savunma siavi 08.11.2024 tarihinde yapilmis olup asagida verilen
Jiiri tarafindan Oy Birligi ile Tokat Gaziosmanpasa Universitesi Lisansiistii Egitim
Enstitiisii Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali’nda Yiiksek Lisans Tezi
olarak kabul edilmistir.

Jiiri Uyeleri (Unvam, Ad1 Soyadi)
imzas1

Uye (Baskan) :Dog¢. Dr. Cem EMEKSiZ ...
Uye :Dog.Dr. Zafer DOGAN .,

Uye :Dr.Ogr.Uyesi Alisan AYVAZ e

Dog. Dr. Yusuf TEMUR

Lisansiistii Egitim Enstitiisii Miidiirii



OZET
Tokat Gaziosmanpasa Universitesi Hastanesi Igin Hibrit Derin Ogrenme (CNN-LSTM)
Modeli ile Enerji Talep Tahminlemesi
YILDIZ, Orhan
Danisman: Dog. Dr. Zafer DOGAN
Elektrik Elektronik Miihendisligi
Aralik 2024, xi + 62

Her gegen giin sanayilesme ve biiyiimeye esdeger olarak elektrik liretim ve tiiketimin
degisecegi goriilmektedir. Gelecege yapilacak olan tiim yatirimlar, planlamalar gelecegi
dogru tahminlemekle olacaktir. Gelecekteki elektrik tiiketimimizin tahmin dogrulugu da,
dogru planlamay1 destekleyecektir. Elektrik enerjisi planlamasi, elektrigin iiretiminden
son kullaniciya ulasana kadar tiim maliyetleri minimize etmeyi, gii¢ sistemlerinin
verimliligini artirmayi, sistemin giivenilirligini giiglendirmeyi ve elektrik enerjisinin en
yiiksek kaliteyle tiiketiciye sunulmasini saglamay1 amaclar. Bu siireglerin 6nemli bir
asamasi, gelecekteki elektrik talebini yiiksek dogruluk oraniyla tahmin etmektir.

Bu tez calismasinda, Tokat Gaziosmanpasa Universitesi Hastanesi'nin son bes yillik
saatlik elektrik tiiketim verileri ile sicaklik ve nem gibi meteorolojik parametreler
toplanmistir. Bu veriler, elektrik talebinin daha dogru bir sekilde tahmin edilmesine
yonelik analizlerde kullanilmigtir. Cesitli istatistiksel analiz, matematiksel analiz, makine
o6grenmesi ve onun alt alani olan derin 6grenme yontemleri, zaman serisi verilerini analiz
etmek ve gelecek tahmini yapabilmek i¢in kullanilmaktadirlar. Giderek popiilerligi artan
derin 6grenme yOntemi ile zaman serisi problem ¢ozlimlerinde geleneksel yontemlere
gbre daha basarili olmus ve kullanimi artmaktadir. Bu calismada, tahmin yontemlerine
odaklanarak Colab kiitiiphanesi programinda derin 6grenme teknikleri kullanilarak kisa
donemli talep tahmini yontemi gelistirilmistir. Gelistirilen yontem Tokat Gaziosmanpasa
Universitesi Hastanesi'nde uygulanmis ve elde edilen sonuglar analiz edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, Enerji talep tahmini, Evrisimsel Sinir Agi,
Tekrarlanan Sinir Aglar



ABSTRACT

Energy Demand Forecasting for Tokat Gaziosmanpasa University Hospital with Hybrid
Deep Learning (CNN-LSTM) Model
YILDIZ, Orhan
Thesis Advisor: Dog. Dr. Zafer DOGAN
Electrical Electronics Engineering
December 2024, xi + 62 pages

It is seen that electricity production and consumption will change day by day, equivalent
to industrialization and growth. All investments and planning for the future will be based
on accurately predicting the future. The accuracy of forecasting our future electricity
consumption will also support accurate planning. Electrical energy planning regulation
aims to minimize all costs from the production of electricity until it reaches the end user,
to increase the efficiency of power systems, to increase the reliability of the system and
to deliver electrical energy to the consumer with the highest quality.

Various statistical analysis, mathematical analysis, machine learning and its subfield,
deep learning methods, are used to analyze time series data and make future predictions.
With the increasingly popular deep learning method, it has become more successful in
time series problem solving than traditional methods and its use is increasing. In this
study, a short-term demand forecasting method was developed using deep learning
techniques in the Colaboratory program, with a focus on forecasting methods.This
developed method was applied to Tokat Gaiosmanpasa University hospital and the results
were analyzed.

Keywords: Deep learning, Energy demand forecasting, Convolitional Neural Network,
Recurrent Neural Network



TESEKKUR

Tez calismamda destegini esirgemeyen, ¢alismalarimizin planlanmasinda, arastirilma-
sinda, yiriitilmesinde ve olusumunda yiiksek tecrebe ve bilgisinden faydalandigim, yon-
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1. GIRIS

Her gegen giin sanayilesme ve biliyiime ile birlikte elektrik iiretim ve tiiketimindeki degi-
siklikler de artmaktadir. Gelecege yonelik tiim yatirnmlar ve planlamalar, gelecegi dogru
tahmin etme becerisine baglidir. Elektrik tiiketimimizin gelecekteki dogrulugu, dogru
planlamay1 destekleyecektir. Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanlig1 verilerine gore, 2022
yil1 Kasim ay1 itibariyla tilkemizin kurulu giicii 103.541 MW'a ulasmistir. Bu kurulu giig,
kaynaklara gore su sekilde dagilim gostermektedir: %30,5' hidrolik enerji, %24,4'ii dogal
gaz, %21,1'1 komiir, %11,0'1 riizgar, %9,0" glines, %1,6's1 jeotermal ve %2,4'0 diger kay-
naklardan olusmaktadir. Ulkemizde 2022 yili Kasim ay itibariyla 301.707,819 GWh
elektrik tiiketimi gergeklestirilmistir. Enerji Piyasas1 Diizenleme Kurumu tarafindan ya-
yimlanan Elektrik Piyasas1 Talep Tahminleri Y 6netmeligi, talep tahmin modelini bilimsel
yontemlerle olusturulacak model olarak tanimlamaktadir. Talep tahmini ise dagitim sir-
ketleri tarafindan belirli zaman araliklarinda gesitli senaryolar olusturularak, elektrik
enerjisinin miktari, puant gii¢ talebi ve abone sayisinin tahmin edilmesini ifade eder.
Gelecekteki degerlerin tahmini, gegmis donem gézlem verileri kullanilarak olusturulan
modellerle yapilir. Bir tahmin sistemini iki asamada incelemek miimkiindiir: model
kurma ve tahmin agsamasi. Model kurma agamasi, tahminlerin dogrulugunu etkileyen kri-
tik bir asamadir; dogru bir model, daha gergek¢i tahminler saglar (Hamzagebi 2011a).
Elektrik enerjisi planlamasi, elektrigin iiretiminden son kullaniciya ulasana kadar olan
tiim maliyetleri minimize etmek, gii¢ sistemlerinin verimliligini artirmak, sistemin giive-
nilirligini ylikseltmek ve elektrik enerjisinin en ytiksek kalite ile tiiketiciye ulastirilmasini
amagclar. Bu planlama ve diizenlemelerin en 6nemli adimlarindan biri, gelecekteki elekt-
rik yiikiiniin yiiksek dogruluk orami ile tahmin edilmesidir. Tahmin siiresinin uzamasi,
dogruluk oranini azaltarak belirsizliklere yol agabilir, bu nedenle tahmin siirelerinin kisa
olmas1 gerekmektedir. Bugiine kadar birgok tahmin yontemi ¢esitli alanlarda kullanilarak

tahminler yapilmistir.

1.1 TEZIN AMACI

Bu ¢alismada, elektrik tiiketim talebinin tahmin yontemlerini incelemek, tahmini etkile-
yen parametreleri degerlendirmek, Google Colab kiitiiphanesi platformunda yapay sinir
aglar1 (YSA) kullanarak kisa donemli yiik talep tahmini modeli olusturmak, olusturulan

modelin test edilmesi ve sonuglarin analiz edilmesi hedeflenmektedir.



1.2 KAPSAM

Tokat Gaziosmanpasa Univeristesi Hastanesi saatlik elektrik tiiketimi ve metoroloji
bilgileri alinarak Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN), Uzun Kisa Siireli Bellek Ag1 (LSTM)
ve CNN-LSTM Hibrit model kullanilarak elektrik tiiketim tahmini yapilmistir. Dogru
tahminleme ile gelecekteki elektrik sisteminde planlama yapilabilir. Gelecekteki elektrik
tilketimine gore maliyetler en diisiik seviyeye cekilebilir. Tez ¢alismasinda temel olarak
bugiine kadar kullanilan analitik, yapay zeka ve hibrit yontemleri arastirmak ve elektrik
tiikketim talebi tahmininde basariy1 incelemektir. Tez ¢alismasinda ilk hedef, elektrik talep
tahmini sorunlarinda CNN ve LSTM’lerin kullanilmasini arastirmak ve literatiire katkida
bulunmak amaglanmaktadir. Asil hedef, kisa donemli tahminlemeyi dogru yaparak,
elektrik tesisinde dogru planlama ve maliyetlerin en diisiik seviyeye indirilmesine

yardimci olmaktir.

1.3 LITERATUR CALISMALARI

Bu tez calismasinda, bugiine kadar enerji tahminlemesinde yapilan literatiir ¢alismalari
incelendiginde ¢esitli yontemlerin etkinligini degerlendirilmistir. Arastirmalarda farkli
bir¢ok yontem kullanilarak tahminleme sonucuna ulasilmistir. Yapilan tahmin ¢aligmala-
rinin analitik, yapay zeka ve hibrit yontemler olmak iizere tige ayrildig1 goriilmektedir.
Analitik yontemle yapilan tahminleme ¢aligmalarinda en kiigtik kareler, regiilasyon ana-
lizi v.b. yontemler yaygin olarak kullanilmigtir.

Nalbant ve arkadaslar1 (2005), en kii¢iik kareler yontemiyle {ic model gelistirmislerdir.
Yaptiklart modelde dogrusal ve iistel modellerde %35, kuadratik modelde %17 hata orani
bulmusglardir.

Balc1 ve arkadaslar1 (2010) enerji tahminlemesi yapmislardir. Calismalarinda regresyon
analizinin en kiigiik kareler yontemine gore daha gilivenilir oldugunu belirlemistir.
Ugurel (2013) yilindaki ¢alismasinda, regresyon modelini kullanrak enerji kaynaklari ve
Tiirkiye'nin elektrik tiikketimini incelemis, olusturdugu modelle gelecekteki tiiketimi tah-
minlemistir. Calismasinda, elektrik tiiketiminin modellenmesi ile kazanimlarin neler ola-
cag lizerine durulmustur. Elektrik tiikketimi dogru bir strateji ile belirlendiginde iselme-
lerin maliyeti, zamani, verimlili, hatalar1 ve mennuniyet gibi bir¢ok avantajin saglanacagi

belirtilmistir.



Torkzadeh ve arkadaglar1 (2014), coklu lineer regresyon ve korelasyon yontemleriyle hib-
rit bir model olusturmus ve haftalik tahminlerde %3,68, aylik tahminlerde %1,46 hata
orani yakalamstir.

Aydin (2016) yaptig1 ¢alismasinda, istanbulun 2016 ile 2019 aras1 elektrik tiiketimini et-
kileyen faktorleri incelemistir. Elektrik tiikketiminde meteorolojik faktorlerin etkili oldugu
bu nedenle calismalarinda meteoroloji istasyonundan alinan verilerde kullanilmistir.
TEIAS’tan alman veriler ile meteorolojik veriler kullanilarak regresyon analiz yontemi
modeli olusturmustur. Calismasinda nem, sicaklik, giineslenme ve riizgar hiz1 siireleri
elektrik tiiketimini etkiledigi belirtmistir. Elektrik tiikketimi tahminlemesinde dogru so-
nuca daha yakin tahminleme i¢in meteorolojik faktorlerin kullanilmasi gerektigini belirt-
mistir.

Sezgin (2018) calismasinda, tahminleme alaninda degil elektrik tiiketiminde etkili faktor-
leri incelemistir. Elektrik tiikketimin artiran veya azaltan faktorleri siraladiginda illerin kisi
bas1 geliri, sanayi kapasitesi, finansal durumu, egtirim orani, ticaret olanagi, karbon emis-
yon durumu ve sehirlesme parametreleri kullanilmistir. Yapilan ¢calismada ekonomi, gelir
ve karbon emisyon parametrelerinin elektrik tiikketiminde arttirici oldugu fakat sehirlesme
ve fiyatlar1 artiran bir etki yarattigi belirtilmistir. Yapilan arastirmada kisi bas1 gelir ve
karbon emisyonu yiikseldiginde elektrik tiikketimininda yiikseldigi, ancak sehirlesmeye ve
fiyatlarndirmaya olumsuz etki ettigi gozlemlenmistir.

Oksiiz (2018) yaptig1 calismasinda YSA kullanarak elektrik tiiketiminde etkili faktorleri
incelemistir. Calismasinda, meteorolijik faktorlerin sicakligi, nem, riizgar hizi, giines 1s1-
nimi, giiniin saatleri, haftanin giinleri ve tatil giinlerinin elektrik tiikketimini etkiledigini
belirtmistir. Yapilan tahminlerde meteorolojik faktorlerin nasil etkiledigi incelemistir.
Gergek veriler ile yapilan tahminlemelerde, tahmin ve gercek veriler karsilastirilmistir.
%10,28 Mape degeri ile tahminleme sonucuna varmistir.

Hou ve arkadaslar1 (2014) yaptig1 enerji tahminleme calismasinda, dalgacik doniistimii
ve ARIMA’y1 kullanmislardir. Bu hibrit yontem sayesinde hata oranini %30 azaltmustir.
Kaytez (2012) yaptig1 ¢alismasinda en kiigiik kareler yontemi kullanmigtir. Calismasinda
giinliik sicaklik degisimi ve iigbin saatlik ge¢cmis yiik verisini kullanarak arastirmalarini
tamamlamistir. Ulkedeki elektrik tiiketiminin En Kiiciik Kareler yontemi ile yapilan tah-
minlememin yapilan diger ¢aligmalara gére daha dogru sonug¢ verdigini gostermistir.

Yaptigr ¢alismanin test verilerini, ¢coklu kolerasyon katsayisi, performans ve ortalama



yiizde mutlak hata ile degerlendirildi. Yaptig1 ¢calismainin ilk baslangicinda dogru sonug-
lar vermedigi, giris verilerinin degistirilmesi ile dogru sonuglar almistir. Gegmiste anali-
tik ve yapay zeka yontemleri tahminlemede yogunlukla kullnilirken, son zamanlarda de-
rin grenme (DO) temelli tahminleme calismalar1 mevuttur.

Kaysal ve arkadaslar1 (2014) elektrik yiikk tahmini alaninda YSA, regresyon analizi ve
hibrit modeller kullanmislardir. Sonug olarak hata oranlarini %6,67, %7,49 ve %5,26 ola-
rak belirlemistir.

Var ve Tiirkay (2014) kisa donemli yiik talep tahmini yapmislardir. Sonug olarak YSA
kullanarak %7-%8 hata orani ile yiiksek dogruluklu bir model olusturmustur.

Yavuz Demir (2014) yilinda bulanik mantik, zaman serisi ve regresyon yontemleriyle
modeller olusturmus ve hata oranlarim1 %4,81, %2,75 ve %7,64 olarak hesaplamistir.
Karabulut (2017) yapmis oldugu calismada, elektrik tiiketimini tahmini i¢in farkli yon-
temler ve modeller yapmustir. YSA, karar agaglari, ¢oklu dogrusal regresyon ve destek
vektor makineleri gibi modeller kullanmistir. Calismasinda bu modeller karsilatirldiginda
destek vektor makineleri yontemi ile gergege daha yakin sonuglar almistir. Enerji tahmin-
lemesinde YSA gelismesi ile DO kullanimi artmis ve calismalar bu yonde ilerleme kay-
dettigi gorilmektedir.

Sahay ve Tripathi (2013), kisa donemli elektrik yiik talep tahmini modeli igin YSA yo6-
netmi kullanmistir. Olusturdugu modelde 2007 ile 2012 yilinin verilerini kullanmistir. Bu
verilerden 2007 ile 2011 arasin1 modelini egitmek 2012 yil1 verileri ile modelini test et-
mek i¢in kullanmistir. Bu calismasinda %3,4 hata ortalamasi1 sonucuna ulagmastir.
Topalli ve Erkmen (2006), kisa donemli yiik tahmini modellemesi yapmustir. Yapmuis ol-
duklar1 ¢alismasa Y SA ve otoregresif entegre hareketli ortalama yontemlerini kullanarak
modeller olusturulmustur. Bu modeller icerisnde YSA daha basarili sonug verdigi ve hata
oraninin %1,60 oldugu sonucuna varmistir.

Yal¢inoz vd. (2002). Yaptig1 ¢alismada iki farkli modelle tahminleme yapmistir. Bu mo-
deller iginde hareketli ortalamalar ve YSA kullanmigtir. Orta donemli yiik tahmininde
bulunmustur. Bu farli modellerin ikisinde de basariya ulasmistir. Fakat YSA daha basarili
oldugu sonucuna varmisglardir.

Erkmen ve Ozdogan (1997), yapmis olduklar1 ¢alismada yapay sisnir aglari, genetik al-
goritmalar ve kohonen algoritmasi yontemlerini kullanmistir. Bu yontemler ile ayr1 ayri

ve hibrit modeller olusturulmustur. YSA modelinde 2,76’lik, Genetik Algoritmalar ve



YSA hibrit modelinde %2,64’liik, Kohonen ve YSA modelinde %1,89°luk, Kohonen,
Genetik Algoritmalar ve YSA tgli hibrit modeliyle %0,96’1ik hata oranlarina ulasmis-
lardir.

Topall1 ve Erkmen (2003), yapmis olduklar1 ¢caligmada kisa donemli yiik tahmini yap-
maya calismiglardir. Calismalarinda YSA yontemiyle modelleme yapmislardir. Tiir-
kiye’nin genel elektrik yiik tahminini yapmaya ¢alisan Topalli ve Erkmen bu yontemle
2000 y1l1 i¢in %2,31°lik, 2001 yil1 i¢in %2,45°1lik hata oranlarina ulasmislardir.

Fan ve Hyndman (2012), ¢calismalarinda kisa dénemli yiik tahminlerinde bulunmuslardir.
YSA, genellestirilmis toplamsal model ve bunlarla olusturdugu hibrit modeller olustur-
muslardir. Bu modellerin i¢inden genellestirilmis toplamsal modelin %1,68’lik hata oran1
ile daha basarili tahminleme yaptig1 sonucuna ulasmislardir.

Masaebi (2016) yapmis oldugu ¢alismasinda, Y SA kullanmustir. Iran'in elekrik tiiketimini
kullanrak modellini olugturmustur. Modeli egitim ve test seti olarak ikiye ayirmistir. Egi-
tim setinde mutlak hata oran1 %5.76, test seti igin %3.35' olarak sonug almistir. Bu veriler
ile, olusturulan modelin duogru sonuglar verdigini gostermistir. Ayrica ¢ok katmanl al-
gilayic1 (MLP) yapisinida ¢aligsmasinda kullanilmigtir. Olusturdugu modelin performan-
sini1 6lgmek i¢in hahmin sonuglari ile gergek degerleri karsilagtirmistir.

Reddy ve arkadaslar1 (2023) galismalarinda, elektrik tiiketimi tahminlemesinde MO mo-
delini kullanarak dogru tahminleme yapmayi amaglamistir. Farkli MO teknikleri ile mo-
deller olusturulmus, K En Yakin Komsu (KNN) modeli ile diger modellere gore daha
dogru sonuclara ulagsmiglardir.

Elgohary ve Amasyali (2017) ¢alismalarinda, Binalarda elektrik tiiketiminde DO nasil
kullanilacagi ve olusturulan veri tabanli modellerin enerji verimliliginde 6nemini belirt-
mislerdir. Yapilan ¢alismada Support Vector Machine, Random Forest, Deep Neural
Network ve Dogrusal Regresyon gibi modeller iizerinde testler yapilmustir.

Ozkan, Giiler ve Aladag’m (2020) yaptig1 ¢alismada, analitik yontemler den en kiigiik
kareler, fourier ve Winters yontemi kullanilarak tahminlemelerin dogruluk oranlart kar-
stlagtirllmistir. Elektrik tiiketim verileri kullanilarak yapilan tahminleme modellerinin her
ti¢ analitik yontemde de uygun oldugu belirlemistir.

Aydinli (2018) yaptig1 calismasinda Y SA kullanarak, sogutma sisteminin yapmis oldugu
elektrik tiiketimin tahmini igin kullanilabilirligini arastirmigtir. Yapilan tahminlmeler ile

soguk hava depolarinin, enerjiyi verimli olarak kullanmay1 ve girdi maliyetleri diigiirmesi



hedeflenmistir. Soguk hava depolarinda tiiketilen elektrik miktarini vurgulayarak, elekt-
rik girdisinin sektordeki dnemi gosterilmistir. Olusturulan tahmin modelinde %92,126’11k
bir sonuca ulagilmis, bu sonucun sogutma depolarinda basarili olmas1 hakkinda bir snoug
elde edilmemistir.

Yoo ve Alvarez (2018) yazidiklara bu ¢alismalarinda, Seoul kentindeki konutlarin elekt-
rik tiiketimlerinin tahmini i¢in YSA kullanmistir. Seoul kentinin yerlesim durumunun
konutlarda kullanilan elektrigin ve son yillardaki ellektrik tiikketim degisiminin incele-
meye calismistir. Yapilan arastirmada, gercek veriler kullanilarak SA modeli olusturul-
makta ve olusturulan modelde farkli gergek veriler ile karsilastirma yapilmaktadir. Yapi-
lan tahminlerin dogrulunda etki eden faktorler incelenmis, tahminlemede hangi faktorle-
rin daha fazle etkili oldugu belirlenmistir.

Bayar (2019) yaptigi ¢alismasinda, yapay zeka yontemi kullanarak elektrik tiiketimin tah-
mini yapmaya ¢aligmistir. Bircok yapay zeka yontemi kullanilmistir. Bunlardan bulanik
mantik, karinca kolonisi, diferansiyel polinom SA ve bunlarm hibrit modelleri bulunmak-
tadir. Yapilan aragtirmalar sonucunda yontemler karsilastirildi ve yapay zeka yontemle-
rinin klasik tahmin yontemlerine gore daha basarili sonug verdigini belirtti.

Meng ve arakadaslar1 (2022) galismalarinda, Destek vektor reglesyon ve markov zinciri
analiz modellerini kullanarak Cin'deki enerji tiiketimini tahmin etmistir. Sonuglari ince-
lendiginde komiir tiiketiminin azalacagi, temiz enerji tiikketiminin artacagi, Cin’nin top-
lam elektrik tiikketiminin artacagi belirtilmistir.

Ozcan (2022) yaptig1 calismasinda, farkli DO modellerini kullanimistir. Veri olarak Tiir-
kiye'nin toplam elektrik tiikketimi kullanmistir. Sonuglar incelendiginde verilerin ve fak-
torlerin kullanilmasiyla kisa donemli tahminleme basari elde edildigini gostermistir.
Elektrik tiiketim tahmini konusunda DO modellerinin etkili oldugu sonucuna varmustir.
DO modellerinden bulanik mantik ve ANFIS’ inkisa dénemli tahminlemede alternatif ola-
cag1 belirtilmistir.

Ates (2019) arastirmasinda yapay zeka yontemleri kullanmuigstir. YSA, genetik algoritma-
lar ve bulanik mantik gibi ¢esitli modeller ile tahminleme yapilmistir. Bu modeller karsi-
lastirildiginda en dogru ve basarili yontemin YSA oldugunu belirtmistir. Kullanilan veri
seti, 2016 yilina ait Tiirkiye Elektrik Iletim Anonim Sirketin’e ait 2016 y1l1 saatlik elektrik

tiikketim veri setini kullanmustir.



Wei ve arkadaslar1 (2019) ¢alismalarinda, analitik yontemler ile yapay zeka yontemlerini
arasindaki farkliliklar1 aragtirmislerdir. Sonug olarak analitik yontemlerin istatistik mo-
dellere dayandigi, yapay zeka modellerin daha karmasik analiz tekniklerinin kullanildi-
gin1 belirtmistir. Yapay zeka modellerinin tahmin stiresinin kisaldigini ve dogrulugunun
sagalandigini belirtilmistir.

Liu ve Li (2022) ¢alismasinda, yapay zeka yontemlerinden geri beslemesi SA, ¢oklu dog-
rusal regresyon, en kiiciik kare destek vektor makinesi modellerini Birlesik Kralligin se-
nelik elektrik tiiketimi tahminlemek i¢in kullanmistir. Bu modelerden en kiigiik kare des-
tek vektor makinesi en iyi tahmin sonucu alindig: belirtilmistir.

Halag (2019) calismasinda, kisa donem tahminleme yapmak icin Tiirkiye nin elektrik tii-
ketim verilerini kullanmistir. YSA modelleriden Facebook’un Probhet Kiitiiphanesi,
Twitter Anormallik Kiitiiphanesi ve Long/Short Term Memory tahminleme modelleri
kullanmistir. Arastirmanin sonucunda YSA tahminlemede kullanilabilecegi belirtmistir.
Yapay zeka teknolojisinin, elektrik tiikketim tahminlemesini dogrulugu ssayesinde, tireti-
celerin talebi karsilamasi, tiretimi planlanmasi ve iiretim maliyetlerini diizenlemeyi sag-
lanacagini belirtmistir.

Alanbar ve arkadaslar1 (2020) yilindaki calismasinda, elektrik tiiketim tahmini icin DO
modellerini kullanilmustir. Elektrik tiikketimi tahmini icin DO tekniklerinden Deep Neural
Network, Deep Belief Network, Recurrent Neural Network, Long Short-Term Memory
modelleri olusturmustur. Bu modellerden en dogru sonucu ong Short-Term Memory mo-
delleri alndigim belirtmistir.

Altunkaya (2021) yilinda yapmis oldugu ¢alismasinda, kisa donem yiik tahminlemesinde
bulunmustur. Yaptig: arastirmada Tiirkiyenin ve diger tilkelerin elektrik tiikketim tahmin-
lemelerini arastirmustir. Elektrik tiiketim tahmin modellerinde takvim etkisi, benzer giin-
lerin etkisini incelemistir. Belirli glinlerin verisini saatlik olarak 2 boyutlu goriintiiye do-
niistiirerek olusturulan modelin basar1 oranin1 %0,72 oraninda artirmistir.

Nebati, Tas ve Ertas (2021) makalelerinde elektrik tiiketimi talebi icin tiirkiyedeki ge¢mis
elektrik tiiketim verileri kullanmig tahminleme yapilmistir. Yapilan ¢calismada zaman se-
risi ve regresyon analizi yontemleri kullanilmistir. Bu moeler i¢in sonuclar incelendiginde
zaman serisi %11,63 Mape degeri alinirken, regresyon analizi modelinde %1.30 olarak

tespit edilmistir. Daha dogru tahminlemenin regresyon analizi modeli ile yapilan tahmin-



leme olabilecegi belirtilmistir. Shapi ve arkadaslar1 (2021) ¢calismalarinda, elektrik tiike-
timi tahminlemesi i¢cin MO tekniklerini kullanmislardir. Farkli modeller kurularak yapi-
lan ¢alismada K-En Yakin Komsu teknigi ile olusturulan modelin daha dogru bir sekilde
elektrik tiiketimi tahminini yaptig1 belirtilmistir.

Dincer (2022) yaptigi ¢alismasinda, aylik tiiketim tahmin modeli i¢in yapay zeka yonte-
mini kullanmistir. Cok katmanl algilayici yapisi ile kisa donemli yiik tahminlemesi ya-
pilmistir. Elektrik talep tahminleme i¢in bazi1 parametrelerin kullanilmasi gerektigini be-
lirledi. Tahminleme icin yapilan modeller ve kullanilan parametrelerin performansi 61-
millmistiir. Sonug olarak regresyon analizi, zaman serisi analizi, yapay zeka ve Y SA tek-
nikleri ile elektrik tiiketimlerinin tahminlemesi yapilabilecegi gostermistir. elektrik tiike-
timin dogru tahminlemesi ile daha dogru ve verimli planlama yapilacagi belirtilmistir.
Marmara (2022) yaptigi caligmasinda, elektrik tiiketim tahminlemesi ve maliyetlerin iyi-
lestirilmesinde uzman sistemler, YSA ve zaman serileri analizi yontemlerini kullanmis-
tir. Sonug olarak modellerinin elektrik tiiketim tahminlemesini dogru yaptigi ve maliyet-
leri azaltabilecegi belirtmistir.

Tokgdz (2018) ¢alismasinda, DO yontemini kullanmistir. Gelistirdigi modelinde tekrar-
layan sinir ag1 (RNN) ve 81 ilimizin saatlik elektrik tiiketim bilgisini kullanmistir. Elekt-
rik tiikketim tahminle modelinde kisa vadeli donemi tahminlemistir. Modelleme igindeki
parametrelerde illerin niifus yogunlugunu elektrik tiikketimine dogru orantili oldugu var-
sayllmistir. Arastirmalarin sonucunda tekrarlayan sinir aglarmin diger modellere hore
daha basarili sonug verdigini géstermistir.

Berriel ve arkadaslar1 (2017) ¢alismalarinda, DO ydnetmi ile aylik elektrik tiiketimi tah-
mini yapmistir. Modeller i¢in toplamda 934.945 farkl: tiikketiciden 21.978.437 6l¢tim alin-
mugtir. Calisma, Tamamen Baglantili Sinir Ag1 (FC), CNN ve LSTM inceledi ve model-
ler yapildi. Bu modeller arasinda LSTM modelinin mutlak ve goreceli hatalarda en iyi
sonucu verdigini gostermistir.

Literatiirde DO calismalarinda hibrit yontemlerde kullanilmistir. Géziioglu 2024 yilinda
yapmis oldugu calismasinda, gelecekte kurulacak olan akilli sebekelerin tiiketici tarafini
tahminlenmesi igin CNN-LSTM hibrit modeli kullanilmistir. Tasarlanan ve uygulanan
yOnetilebilir enerji sistemi ile yonetilebilir cihazlar1 olmayan meskenlerin dahil az mali-

yetler ile yonetilebilir meskenlere dondiiriilecegi sonucuna varmistir Gozuoglu (2024).



Sonug olarak, enerji talebi tahmini i¢in ¢esitli yontemler ve hibrit modeller gelistirilmis
ve YSA, hibrit modeller ve regresyon analizlerinin basarili sonuglar verdigi gosterilmis-

tir.



2. KURAMSAL TEMELLER

Bu tezde, oncelikle elektrik tiikketimi talep tahmini konusu ele alinmis ve ardindan tahmin
yontemleri detayli olarak incelenmistir. Uygulama kisminda ise, YSA yontemi ayrintili
bir sekilde ele alinmistir. Elektrik tiiketimi talep tahmini, enerji piyasasinin planlanmasi
ve diizenlenmesinde kritik bir rol oynar. Elektrigin liretiminden son kullaniciya ulagana
kadar yapilmas1 gereken altyap1 ve tistyap1 yatirimlari ile diger maliyetlerin en diisiik se-
viyeye cekilmesi, giic sistemlerinin verimliliginin artirilmasi, sistem giivenilirliginin
saglanmasi ve elektrik enerjisinin en yliksek kaliteyle kullaniciya ulastirilmasi hedeflenir.
Bu sayade planlamalar ve diizenlemeler en onemli adimlarindan biri yapilmis olur.
Gelecekte tiiketilecek elektrik yiikiiniin yiiksek dogruluk orami ile tahmin edilmesidir.
Tahmin siiresinin uzun olmamasi istenilir, ¢iinkii kisa siireli tahminler belirsizlikleri or-
tadan kaldirir. Uzun siireli tahminler belirsizliklere neden olabilir (EPDK 2006). Bu

nedenle, talep tahminleri zaman dilimlerine gore siniflandirilir.

2.1. Yiik Talep Tahmininin Siniflandirilmasi

Tahminleme siirelerini kisa, orta ve uzun dénem olarak siiflandirilmistir. (Pala 1998).
Kisa donemli tahminler, saatlik ya da giinliik olarak yapilan tahminlerdir. Bir saatten bir
haftaya kadar olan periyotlarda yapilan bu tahminler, kisa donemli yiik talep tahmini
olarak adlandirilir. Bu tiir tahminler, tesisin diizenli ¢aligmasini saglama agisindan en
uygun tahmin donemi olarak kabul edilir. Elektrik yiik talebinin her saat ya da yarim
saatte yliksek dogrulukla tahmin edilmesi, elektrik gii¢ sisteminin etkin bir sekilde
planlanabilmesi i¢in biiyiik 6nem tasir. Elektrik tiiketimi giin igerisinde siirekli degisir ve
talep edilen enerji de siirekli olarak degiskendir. Bu nedenle, devreye girip ¢ikan elektrik
santrallerinin planlamasi kisa donemli ytik talep tahminine gore yapilir. Kisa donemli yiik
talep tahminleri, elektrik gli¢ sisteminin tiiketim ve liretim dengesini saglamada 6nemli
bir rol oynar (Pala 1998). Bu sayede, tesis dengeli bir enerji alir ve elektrik enerjisi
retildigi gibi tiiketilir. Ayrica, tesisin verimi, frekans dengesinin saglanmasi, sistem
giivenilirliginin artirilmasi ve maliyetlerin diisiiriilmesi agisindan da énemli bir planlama
aracidir. Enerji Piyasas1 Deneleme Kurumu tarafindan 2018 tarihinden sonra, belirli bir
tikketim degerinden sonra son kaynak tedarik tarifesi uygulanmaya baslamis ve bu tarife
kapsaminda tiim aboneler elektrigi saatlik olarak satin alip aylik olarak fatura

o6demektedir (20.01.2018 tarih ve 30307 sayili EPDK”’ tebligi). Bu degisiklik, kisa
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donemli tahminlemenin 6nemini artirmistir. Orta Donemli Tahminler, Aylik Tahminler,
Bir haftadan bir yila kadar olan yiik talep tahminleri orta donemli tahminler olarak
adlandirilir. Bu tahminler, gii¢ sistemlerinin periyodik bakimlariin planlanmasi ve kisa
stire i¢cinde devreye alinabilecek iiretim santrallerinin planlanmasi i¢in kullanilir (Biger
2018). Uzun Dénemli Tahminler, Yillik Tahminler, Bir yildan daha uzun siireli tahminler
uzun donemli yiik talep tahmini olarak adlandirilir. Bu tahminler, mevcut {iretim
tesislerinin ve iletim dagitim aglarinin gelecekteki talebi karsilayabilecek kapasitede olup
olmadigimi degerlendirmeye olanak tanir. Yeni santral veya iletim hatt1 ihtiyac1 olup
olmadigina karar verilir ve bu karar dogrultusunda yeni iiretim santralleri ve ilgili
kaynaklarin tesis planlamalar1 yapilir. Ayrica, iletim dagitim hatlarinda yapilacak

eklemeler ve yeni hatlarin kurulacagi yerler de planlanir (Biger 2018).

2.2. Yiik Tahmin Parametreleri

Elektrik tesislerinden ¢ekilen yiik, giiniin saatine ve tiiketicinin bulundugu bdlgeye bagl
olarak farklilik gosterir. Pala (1998), elektrik tesislerinde bolgesel tiiketim tahminini
incelerken ylikleri dort ana kategoriye ayirmustir: ticarethaneler, konutlar, sanayi ve

digerleri (Pala 1998). Bilge’de sistemi yiikiinii dort ayr1 bilesene ayirmistir (Bilge):

V=ra+Vw+ Vs+ Vr (2.1)
Bu denklemde; Y sistemdeki toplam elektriksel tiiketimi, Yn normal elektrik tiiketimi bo-
limt, tiim y1l siiresince giinliik genellesmis eletrik tiikemim veri setini, Yw Yil icinde
mevsimlerin hava durumuna bagh olarak elektrik tiiketimi degisimi degerini, Ys genelles-
mis elektrik tiikketiminden, degisik sapmaya sebep olan yiik degisimini, Y Ongoriillemeyen
olarak rastlantisal ortaya ¢ikan, elektrik tiiketim degerini ifade etmektedir.

Elektrik enerjisi biyiik giiclerde depolanamaz, bu yiizden iretildigi gibi tiiketilmesi ge-
rekir, iletim ve dagitim hatlarinin kapasiteleri sinirli oldugundan elektrik maliyetleri me-
kana, tiikketime ve zamana gore degismektedir. Bundan dolay1 tesisten ¢ekilen yiikii etki-
leyen faktorler ile fiyat arasinda iligski vardir (Chen et al. 2001). Bu nedenle talep edilecek
elektriksel yiikiin tahminini yapmak oldukga karisik bir sorun haline getirmektedir (Chen
et al. 2001). Yukaridaki formiillde her bilesen degisken oldugundan, tahmin fonksiyonu
da degisken bir fonksiyon haline gelir. Bu nedenle, elektriksel yiikiin tahmin edilmesi
oldukca karmasik bir sorun haline gelir (Chen et al. 2001). Tiiketimde yiikii etkileyen

faktorler sunlardir:
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Meteorolojik Faktorler

Metorolojik faktorlerin elektrik tiikketimini degistirdigi gézlemlenmistir. Mevsim degisli-
ginde i¢ mekanlarin iklimlendirme ihitiyaci degisecektir. Bu degisim Kimi zaman 1sitma
kimi zaman sogutma ihtiyaci doguracaktir Pala (1998). Bu tez calismasinda kullanilan
uygulama alanimiz hastane oldugundan temiz hava veya basinglandirilmis alanlar oldu-
gundan elektrik tketimi ihtiyaca gore sekillenecektir. Metorolojik degisimlerin tiikketimi
etkiledigi Tokat Gaziosmanpasa Univeristesi Hastanesi’nin yapilarinda iklimlendirme ih-
tiyaclarinin devreye alinmasi sonucu elektrik tiiketimlerinin degistigi gézlemlenmistir.

Zamana Gore Degisim

Zamana gore elektrik tiiketimleri degismektedir. Giindiiz sanayinin, kurumlarin ve tica-
rethanelerin tiiketimi en fazla seviyeye ¢ikarken, gece insanlarin genelde dinlenme ihti-
yaglarin giderdiginden elektrik tiiketimi en az seviyeye diismektedir (EPDK). Sekil 2.1.
de Tiiketim verisin bir haftalik yiik grafigi gorilmektedir.

1 Haftalik Elektrik Tuketimi
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Sekil 2.1. Uygulama alani tiiketim verisinin bir haftalik grafigi.
Calismamizin uygulama alan1 olan Tokat Gaziosmanpasa Univeristesi Hastanesinin Sekil
2.1°de goriilen elektrik enerjisi tiiketim verilerinin bir haftalik elektrik yiikii incelendi-
ginde hafta sonu tiiketimlerin diistligii, hafta i¢i giindiiz tiikketimlerin arttig1 goriilmekte-
dir. Ozellikle 09:00 — 11:00 ile 14:00 — 16:00 aras1 tiiketimlerin en fazla olan dénemler
oldugu goriilmektedir.

Rasgele Degiskenler

Rasgele degiskenler 6nceden belirlemeyen, dngoriilemeyen durumlar olup enerji tiiketi-
mini etkilemektedir. Onceden toplu gorev birakma, dogal afet, dagitim ve iletim tesisinde
olusabilecek kesintiler gibi rasgele degiskelerin olugsmasi durumunda elektrik tiiketimi

degisime ugrar (Sagl 2020). Sekil 2.2°de Tokat Gaziosmanpasa Univeristesi Hastanesine
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ait 22 Aralik — 20 Mart 2023 Aralig1 Yiik Grafigi gortilmektedir.
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Sekil 2.2. 22 Aralik — 20 Mart 2023 aralig: yiik grafigi.
Bu grafik incelendiginde rasgele degiskenlerden dolay: tiikketimlerin bazi giinler sifira
distiigii gortimektedir. Yapilan arastirmalarda tiiketimin sifira diistiigli saatlerde elektri-
gin dagitim sirketi tarafindan kesildigi tespit edilmistir. Elektrigin ¢ok arttig1 saatlerde
kesintilerden sonra Kesintisiz gii¢ kaynaklarinin yeniden sarj olmasi gibi durumlarda sa-
atlik tiiketimlerin artt1ig1 goriilmiistiir.

Niifus ve Ekolojik Faktorler

Niifus ve Ekolojik Faktorler enerji tiiketimini etkileyen bir diger unsurdur. Niifus baki-
mindan sehirlerimizde mevsimsel niifus yogunlugu degismektedr. Bu degisim elektrik

tilketiminin de degisimine sebep olmaktadir (Sagli 2020).

2.3. YUK TAHMIN YONTEMLERI
Literatiir incelendiginde yiik tahminlerinde gesitli yontemler kullanilmaktadir: Analik
yontemler, yapay zeka yontemleri ve hibrit yontemler olarak tice ayrilmaktadir (Chen et

al. 2001). Sekil 2.3°de talep tahmin yontemleri goriilmektedir.

Tahmin yoéntemleri
y
. Yapay Zeka
litike Yb’l:lthJeri
Yontemler
Genetik Algoritmal.
Regresyon Analizi ot ar
Bulanik Mantik Hibrit
B Gun Yakl. oy
enzer bn Fakiagmm Yéntemler
. Destek Vektdr
En Kuguk Kareler Makinas1 Tabanlh
Zaman Serileri Analizi Uzman Sistemler
Dalgacik Déniisiimi Yapay Sinir Aglan

AN J
Sekil 2.3. Talep tahmin yontemleri.
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Yapilan bu tez ¢alismada, YSA temelli yiik tahmini gergeklestirilmistir. Arka arkaya ge-
len gizli katmanlarin sayisinin artirilmasiyla YSA yeni ve farkl bir perspektif kazandiran
MO niin bir alt dali "DO" olarak adlandirilmistir. DO yonteminde derin kelimesi, agimn
basarisindaki artig degil, modelin kat kat oldugunu ifade etmektedir. YSA genellikle bir
veya iki katman {izerinden 6grenme gerceklestirir; bu sebeple bu yaklasim ¢ogunlukla
"s1§ 6grenme" olarak adlandirilir. Buna karsilik, DO, ¢ok sayida ardisik gizli katmana
sahip olabilir, bazen yiizlerce veya binlerce katmani igerir (Patterson et al. 2017). Asagi-
daki boliimde, geleneksel SA yapilarinin temelleri derin sinir aglar1 (DNN) ve 6nde gelen

algoritmalar agiklanmaistir.

2.3.1 Yapay Zeka Temelleri

Sinir aglar1 (SA), birden fazla birimin merkezi kontrol {initesi tarafindan paralel olarak
calistig1 ve insan beyninin isleyisine benzer 6zellikler tasiyan hesaplamali bir modeldir
(Patterson et al. 2017). Bu modeller YSA olarak da adlandirilmaktadir.

Yapay Sinir Aglari (YSA)

YSA’lar, insan beyninin geleneksel bilgisayarlardan farkli bir sekilde isledigi kabulii ile
gelistirilmistir (Haykin et al, 2009). insan beyni, karmasik degiskenlerle paralel islemler
gerceklestirebilen bir bilgi isleme sistemidir.

Noron adi verilen yapisal bilesenleri diizenleme kabiliyetine sahip olup, bu sayede belirli
hesaplamalar1 giiniimiiziin en hizli bilgisayarlarindan ¢ok daha hizli bir sekilde gercek-
lestirebilir. Beyin, dogumda belirgin bir yapiya sahip olup tecriibe kavrami sayesinde
kendi davranis kurallari gelistirme yetenegine sahiptir. Insan beyninin belirli bir islevi
yerine getirme seklini YSA ile modellemek i¢in tasarlamistir (Haykin et al. 2009). SA
genellikle elektronik kompanetler kullanilarak uygulanmig ve bilgisayar arayiiz yazilimi
ile analiz edilir. SA, deneyimsel verileri saklama egilimine sahip olup bu bilgiyi kullani-
labilir hale getiren biiyiik dl¢iide paralel dagitilmis islemciler olarak tanimlanir (Haykin
et al, 2009).

Bivyolojik Noron

Insan viicudunun sinir sisteminde degisen tip ve uzunluklarda milyonlarca nérondan olus-
maktadir. Sekil 2.4°de gosterilen noron yapisi lice ayrilmaktadir. Bu {i¢ ana yap1 akson,
dendrit ve hiicre govdesidir (Basheer et al. 2000). Kalitim 6zellikleri hiicre gévdesinden

alinir. Hiicre gdvdesinde bulunan plazma bilgi veren bir ¢ekirdege ve noronun ihtiyag

14



duydugu malzemeleri iiretmek icin kullanilan molekiiler ekipmani iceren bir yapiya sa-

hiptir. Sinyali dendritler 6biir ndronlardan alir ve bu sinyalleri hiicre gévdesine iletir.

Akson terminali

Ranvier dugiimi

Hiicre govdesi

Miyelin kilif

Hilcre cekirdegi

Sekil 2.4. Biyolojik néronun sekli (Basheer et al. 2000).
Normal bir néronun dendritlerinin sinyal alma alani, toplam yaklasik olarak 0.25 mm?*dir
(Zupan et al. 1991). Aksonlar, hiicre govdesinden gelen sinyalleri alip komsu néronlarin
dendritlerine sinaps yoluyla iletmektedir. Bu sekilde metin, aksonlarin islevini ve sinyal
iletim siirecini daha ac¢ik bir sekilde ifade eder. Sekil 2.5, iki biyolojik néron arasindaki

elektriksel sinyal transferini gostermektedir (Basheer et al. 2000).

Elektrik Sinyali
TR  Akson

Kesecikler

Sinir Tastyicist

Ku]lclm!\ 0 A S
5 ¢/

& Dendrit

~
Presinaptik Zar

Postsinaptik Zar
A
Elektrik Sinyali

Sekil 2.5. iki biyolojik néron arasindaki elektriksel sinyal transferi (Basheer et al. 2000).
Bir alic1 ndrondan gelen sinyalin miktari, her bir beslenme néronundan gelen sinyallerin
sayisina, sinaptik kuvvetlere ve alict ndronun esik degerine baglidir. Bir ndron ¢ok sayida
dendrit ve sinaps barindirir, bu nedenle ndron, ayni anda bir¢ok sinyali alabilir ve verebi-
lir. Bu sinyaller, néronun aktif hale gelmesini veya engellenmesini saglayabilir. Bu basit-
lestirilmis sinyal transfer mekanizmasi, YSA temel birimlerinin yap1 taglarini ve isleyisi-
nin temel adimlarini olusturmustur (Basheer et al, 2000).

Yapay Noron
1958 yilinda Rosenblatt, karakter tanima sorunlarin1 ¢c6zmek amaciyla tek bir nérondan
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olusan ve "Perceptron" adini verdigi yapiy1 tanitmistir (Basheer et al. 2000). Sekil 2.6'da
tek katmanli perceptron igeren bir yapay ndronda sinyal toplama ve n sayida ndron ile

sinyal transferinin benzesimi gosterilmektedir.
|

Dogrusal
Esik
Gegiti

y
7 /j;ﬁ/{\ - l)ogo:}) . Perceptron

Sekil 2.6. Yapay noronda sinyal toplama ve n sayida ndron ile sinyal transferi (Basheer
et al. 2000).

Biyolojik néronlarin mekanizmalarindan elde edilen bulgular, basit yapay noronlarin is-
leyisini modellemek i¢in yapilan ilk arastirmalara temel olusturmustur. Yapay bir ndron
islemcisi disaridan gelen uyaricilar1 giris olarak alir ve bu girisleri 6zel bir yontemle bir-
lestirir. Sekil 2.6' da gosterildigi gibi yapay ndron bu sinyali belirli bir sinir degerinin
tizerinde oldugunda bir bagka nérona ya da ¢evreye iletir. Noron, birlestirilen degerin
belirli bir sinir degerini agsmas1 durumunda aktiflesir. Girig degeri, ndronlarin X ve agir-
liklarin w ¢arpilmasi ile hesaplanir. N adet néron i¢in bu hesaplama, Esitlik 2.2'de goste-

rilmektedir.

n
1, egerz wixi = b
y = i=1 (2.2)

n
|k0, egerz wixi < b
i=1

Cok Katmanli Yapay Sinir Aglari

Cok katmanl yapay sinir aglar1 (MLP) mimarisinde, ndronlar, Sekil 2.7'de gosterildigi
gibi, es girdi verilerini paylagan ve paralel bir diizenlemeye sahip olan birden fazla kat-

mana ayrilmistir (Souza et al. 1991).
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Giris Katmam Gizli Katmanlar Cikis Katmam

Sekil 2.7. Cok katmanli yapay sinir agi mimarisi (Souza et al. 1991).

Bu mimariye verilebilecek en iyi ornekler, radyal tabanli fonksiyonlar ve ¢ok katmanl
algilayicilar olarak bilinmektedir (Souza et al. 1991). Bu tiir mimariye sahip aglar gergek
verileri 6zel bir fonksiyonla temsil etmek i¢in kullaniglidir.

Ogrenme Siireci

Yapay bir mimaride 6grenme, belirli bir goérevi yerine getirmek i¢in i¢ siireclerin giincel-
lenmesi ve distan gelen uyarilara yanit verilmesi olarak tanimlanir (Basheer et al. 2000).
Bu siirece ayrica, “egitim” adi1 verilmektedir, ¢linkii egitim, YSA mimarilerinde bulunan
baglanti agirliklarinin iteratif olarak ayarlanma islemidir (Yao, X et al. 1999). Bu islem,
baglant1 agirliklarinin ayarlanmasi, bazi baglantilarin ayrilmasi ya da birlestirilmesi,
noronlarin sinir degerlerinin degistirilmesi gibi ag mimarisinde yapilan degisiklikleri
igerir. Ag, insan beyninin deneyimlerle 6grenme siirecine benzer bir sekilde, yani
yinelemeli olarak, YSA 6grenimini gergeklestirir. Bu siire¢ goz 6niine alindiginda, 6gren-
menin olasiliksal oldugu ve 6grenilen yontemden yola ¢ikarak genelleme yapilabildigi
sOylenebilir (Basheer et al. 2000).

YSA’de 6grenme; Denetimli 6grenme, Denetimsiz 6grenme ve Takviyeli 6grenme olarak
tice ayrilmaktadir (Yao, X et al. 1999). Denetimli 6grenme, bir SA mevcut ¢iktisi ile bek-
lenen c¢ikis degeri arasindaki karsilastirmaya dayanir. Genellikle bu siireg, tiim veriler
tizerinde olusan cikis verisi ile beklenen ¢ikis verisi arasindaki Ortalama Karesel Hata
(MSE) fonksiyonunun toplamini en aza indirmeyi hedefler. Denetimsiz 6grenme, sadece
giris verilerini kullanir ve bu veriler arasindaki iliskilere dayanir. Ogrenme sonuglarinda
sonuclarin dogrulugu hakkinda kesin bilgi bulunmaz. Takviyeli 6grenme, istenilen ¢ikti-
nin tam olarak bilinmedigi denetimli 6grenmenin 6zel bir tiiriidiir. Bu siireg, sadece ger-

cek ¢iktinin dogru olup olmadigr bilgisini kullanir (Yao, X et al. 1999).
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[leri Beslemeli Sinir Aglari

Ileri Beslemeli Sinir Aglar1 (FENN), bir veya daha fazla gizli sigmoid néron katmanina
ve son olarak bir dogrusal noron ¢ikis katmanina sahip ag§ mimarisi olarak tanimlanir
(Demuth et al. 2009). NN c¢ikislarinin belirli sinirlar iginde (6rnegin, 0 ya da 1) tutulmast
istendiginde, ¢ikis katmaninda sigmoid aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilabilir. Dogrusal
olmayan aktivasyon fonksiyonlarina sahip ¢oklu néron katmanlari, agin giris ve ¢ikis

vektorleri arasindaki olasiliksal iliskileri 6grenmesini saglar (Haykin et al. 2009).

NS

A\\‘.\\’Y”S

Girdi katmam

Sekil 2.8. ileri Beslemeli Sinir A1 Yapist

Sekil 2.8'de, bir gizli katman ve bir ¢ikis katmanina sahip tam bagli FFNN yapis1 goste-
rilmektedir (Haykin et al. 2009). Agin giris katmanindaki baglantilar (kaynak diigiimleri),
ikinci katmandaki (yani, ilk gizli katman) noronlara (hesaplama diigiimleri) giris sinyalini
(giris vektorii) saglar. Ikinci katmanin ¢ikis verileri, agin {i¢iincii katmanina giris olarak
kullanilir. Benzer sekilde, agin her katmanindaki ndronlar, yalnizca bir 6nceki katmanin
cikis verilerini giris olarak alir. Agin ¢ikis (son) katmanindaki néronlarda olusan ¢ikis
veri seti, agin giris (birinci) katmanindaki kaynak baglantilar tarafindan saglanan aktivas-
yon diizeninin genel tepkisini temsil eder. m kaynak baglarin sayisi, hy birinci gizli kat-
mandaki néron sayisi, hy ikinci gizli katmandaki néron sayisi ve ( ¢ikis katmanindaki
ndron sayisi olan bir FENN, m-hi- h2-q agi1 olarak adlandiriimaktadir (Haykin et al. 2009).
Sekil 2.8'de gosterilen aglarda, her katmandaki her diiglimiin bitisik 6n katmandaki tim
noronlarla bagl oldugu duruma "tam bagh" ag adi verilir. Bitisik 6n katmandaki her dii-
giim ile bagli olmayan durum ise "kismi bagh" ag olarak adlandirilir.

Geri Beslemeli Sinir Aglan

Geri beslemeli sinir aglar1 (BPNN) mimarisi, en az bir geri besleme dongiisiine sahip
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olmasiyla FFNN'den ayrilir (Haykin et al. 2009). Geriye dogru yayilma algoritmasi, or-
talama hatalar karesi 6grenme algoritmasina benzer ve gradyan azalmaya dayanir; yani,
agirliklar hata 6l¢iisiiniin negatif gradyani yontinde giincellenir (Kishan et al. 1996). Geri
yayilim algoritmasi, SA alaninda 6nemli bir etkiye sahiptir ve birgok disiplinde yaygin
olarak kullanilmaktadir (Hecht-Nielsen et al. 1989). Geri yayilim, fonksiyon yaklasimi,
siniflandirma ve kestirim gibi ¢esitli uygulamalar i¢in kullanilir (Kishan et al. 1996).

Aktivasyon Fonksiyonlari

Bir néron tarafindan hesaplanan agirlikli toplam, art1 sonsuz ile eksi sonsuz arasinda de-
gerler alabilir (Specht et al. 1988). Noronun {irettigi bu toplam degerin sinirlarinin bilin-
memesi, hangi durumlarda aktif olup olmayacagi problemini ortaya ¢ikarir (Rapunal et
al. 2006). Noronun ¢ikisint "hayir" ya da "evet" gibi kararlastirmak icin transfer fonksi-
yonu olarak da bilinen aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilir. Kullanilan fonksiyona bagh
olarak, elde edilen toplam deger O ile 1 veya -1 ile 1 arasinda degisir. Aktivasyon fonk-
siyonlari, dogrusal ve dogrusal olmayan olmak iizere iki ana kategoriye ayrilir (Souza et
al. 1991). Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari, birden fazla katman istiflenmesini
miimkiin kilar ve tiirevlenebilir yapilar1 sayesinde agin egitimi sirasinda gradyan temelli
optimizasyon yontemlerinin kullanilmasina olanak tanir (Tavanaei et al. 2018).
Giliniimiizde bir¢ok aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir; bunlardan bazilar1 kullanim
sikligina gore asagida agiklanmaktadir:

Adim Aktivasyon Fonksiyonu

Adim aktivasyon fonksiyonu, ndronun belirlenen bir esik degeri astiginda aktif olmasin,
aksi halde pasif olmasini saglar (Bishop et al. 2006). Ikili siniflandirma problemlerinde
"hayir" veya "evet" gibi ikili sonuglar liretir. Ancak, birden fazla ¢ikt1 néronunun oldugu
siiflandirma problemlerinde olasiliksal sonuglar (%20, %30 gibi) iiretemedigi icin kul-
lanim1 zordur. Adim fonksiyonu matematiksel olarak Esitlik 2.3'de, grafik olarak sekil

2.9°da gosterilmektedir.

1, egerx > 1
fo =1,

, eger x <0 (2:3)
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4 x
f(x)

v
Sekil 2.9. Adim aktivasyon fonksiyonu

Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu

Dogrusal aktivasyon fonksiyonu, ¢ikislarin girislerle dogru orantili oldugu diiz bir hat
fonksiyonudur. Bu fonksiyon, matematiksel olarak y = xw seklinde ifade edilir. Ag ne
kadar fazla katman igerirse icersin, dogrusal fonksiyonlar kullanildiginda, son
katmandaki aktivasyon fonksiyonu giris katmaninin dogrusal bir fonksiyonu olacaktir.
Bu durum, tiim agin dogrusal bir tek katmana esdeger olmasina yol agar. Dolayisiyla,
dogrusal fonksiyonlar yalnizca ¢ikti katmaninda kullanilir (Souza et al. 1991). Sekil

2.10'da, dogrusal fonksiyonuna ait grafik gosterilmektedir.

Hx)
\

—I-1- —Ij —'z —Il 3 1 2 3 -1
Sekil 2.10. Dogrusal aktivasyon fonksiyonu grafigi (Souza et al. 1991).

Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

Sigmoid tiirevlenebilen ve diiz bir fonksiyondur (Haykin et al. 2009). Sigmoid aktivasyon
fonksiyonu, adim ve dogrusal fonksiyonlara gore en biiyiik avantaji dogrusal olmamasi-
dir. Sigmoid fonksiyonunu kullanan bir sinir hiicresinin ¢ikis degerleri dogrusal degildir
(Specht et al. 1988). Sigmoid fonksiyonu 0 ile 1 arasinda degerler tiretir. Sekil 2.11'de O
ve 1 aralifinda deger lireten sigmoid fonksiyonunun grafigi gosterilmektedir. Sigmoid
fonksiyonunun sorunu, -3 ve +3 bolgelerinin Stesinde dogrusal olmamasidir. Bu diiz-

lesme bu bolgelerde egimin kii¢iik oldugu anlamina gelir.
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Sekil 2.11. Sigmoid aktivasyon fonksiyonun grafigi (Souza et al. 1991).

Tanh Aktivasyon Fonksiyonu

Tanh aktivasyon fonksiyonu, Ol¢eklendirilmis bir sigmoid fonksiyonu olarak bilinir
(Haykin et al. 2009). Dogrusal olmamasi, agin katmanlar halinde ¢alismasini saglar. Tanh
aktivasyon fonksiyonu, -1 ile 1 arasinda degerler iiretir (Ozkan ve Erbek et al. 2003). Bu
fonksiyon, giris degerlerinin negatif bolgesinde -1'e, pozitif bolgesinde ise 1'e yakin de-
gerler iiretir, bu da sinir aglarinin daha genis bir deger araligina sahip olmasina olanak
tanir. Tanh fonksiyonun egimi ile sigmoid fonksiyonun egimi arasindaki fark tanh fonk-
siyonun daha dik olmasidir. Tanh fonksiyonun avantaji, negatif girislerin negatif karsilig
olmasidir. (Souza et al. 1991).

100 1

075 1

050 1

025 1

000 A

Tanhix)

—0.25 1
—0.50 1

—0.75 1

—1.00 1

=100 -75 -50 -25 Q0 25 5.0 75 1010
X

Sekil 2.12. Tanh aktivasyon fonksiyonun grafigi.
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Rectified Linear Aktivasyon Fonksiyonu (ReLU)

Rectified Linear Aktivasyon Fonksiyonu (ReLU), f(y)=max(0, y) olarak tanimlanir.
ReLU fonksiyonu 0 ile art1 sonsuz arasinda degerler iiretir (Jin et al. 2015). Ancak, ReLU
fonksiyonunun temel problemi, negatif degerli girisler i¢in ¢ikiglarin sifir olarak
kalmasidir. Bu durum, agin egitim giiclinii sinirlayabilir.

DNN ¢ok sayida katman igerir (Krizhevsky et al. 2012). Bu yapilar ReLU fonksiyonunun
daha fazla kullanimina neden olur ¢iinkii ReLU'nun matematiksel islemleri tanh ve
sigmoid fonksiyonlarina gore daha basittir ve daha verimli hesaplama saglar (Krizhevsky
etal. 2012).

Leaky Rectified Linear Aktivasyon Fonksiyonu (LReLU)

Leaky Rectified Linear Aktivasyon Fonksiyonu (LReLU), ReLU fonksiyonunun
genisletilmis bir versiyonudur (Maas, Hannun et al. 2013). ReLU fonksiyonunda, giris
degerleri sifir oldugunda egimin sifir olur ve bu durum néronlarin "61i" olarak kabul
edilmesine yol acar. Bu sorunun ¢6ziimii i¢gin LReLLU fonksiyonu gelistirilmistir.

LReLU, x degerinin sifirdan kii¢iik oldugu durumlarda, degerleri sifir olarak tanimlamak
yerine, X’in kii¢iik bir dogrusal bileseni olarak tanimlar. Bu, negatif degerli girisler i¢in
kiictik bir egim saglar ve boylece noronlarin aktif kalmasini saglar (Maas, Hannun et al.

2013).
fo)1t fot
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Sekil 2.13. Relu ve LReLU (Krizhevsky et al 2012).

Yatay Hattin Kaldirilmasinin Avantajlari

Yatay hattin kaldirilmasinin temel avantaji egimin sifir olmasini1 engellemektir. Bu, gra-
figin sol tarafindaki egimin sifir olmasi engeller ve bdylece 6lii ndronlar: ortadan kal-
dirir. Sekil 2.13'te ReLU ve LReLU fonksiyonlarina ait grafikler gosterilmektedir.
LReLU i¢in negatif kismin katsayis1 sabit degildir bu katsay1 ayarlanabilir ve 6grenme

stirecinde optimize edilebilir.
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Softmax Aktivasyon Fonksiyonu

Softmax fonksiyonu genellikle siniflandirma sorunlarinda kullanilan bir aktivasyon fonk-
siyonudur ve sigmoid fonksiyonunun bir genellemesidir (Demuth et al. 2009). Sigmoid
fonksiyonu yalnizca iki sinifi ayirt edebilir, bu nedenle iki smiftan fazla olan simiflan-
dirma problemleri icin yetersizdir (Bishop et al. 2006). Softmax fonksiyonu her ¢ikt1 de-
gerini 0 ile 1 arasinda sikistirir ve ¢iktilar toplamina boler. Bu her girdinin belirli bir sinifa
ait olma olasiligini saglar (Demuth et al. 2009).

Hata Fonksiyonlari

SA kullanimini sinirlayan temel faktorlerden biri, egitilmis bir agin gercek diinya kulla-
niminda giivenilir sonuglar iiretecegini géstermenin zorlugudur (Bishop et al. 1994). Egi-
tim sirasinda kullanilan verilerle benzer veriler sunuldugunda agin giivenilir sonuglar ver-
digi gézlemlenmistir, ancak yeni veriler sunuldugunda, beklenen deger ve cikis degeri
arasinda ciddi farklar ortaya ¢ikabilir (Bishop et al. 1994). Hata fonksiyonlar1, agin tutar-
sizliklarini belirlemek igin kritik bir rol oynar. Ag modelinin dogrulugu hata fonksiyonu-
nun sonucu ile ters orantilidir ve negatif olmayan degerler alir. Agin ¢6ziim aradig1 so-
runlara gore kullanilan hata fonksiyonlari asagida agiklanmustir.

MSE (Ortalama Karakok Hatasi)

Bir SA egitilmesi, baglanti agirlik degerlerinin ayarlanmasini icermektedir (Demuth et
al. 2009). Ortalama karakok hatasi olarak bilinir. Agin beklenen tahmin degeri ile elde
edilen tahmin degeri arasindaki farklarin karelerinin toplanarak agin performans: deger-
lendirilir. Bu yontem, Ortalama Karesel Hata (MSE) olarak adlandirilir. (Demuth et al.
2009) ve Esitlik 2.4’teki formiil ile tanimlanr.

1 1<
f = mse = NZ e? == Z(ti —a)? 2.4)
i=1 i=1

Burada, t:1 beklenen degeri ve a elde edilen ¢ikis degerini temsil eder. MSE, her bir veri
noktasi i¢in beklenen deger ile elde edilen deger arasindaki farklarin karesini alir. Bu
yontem, negatif sonuglarin ortaya ¢cikmasini engelleyerek tiim hata degerlerini pozitif hale
getirir. MSE’nin temel amaci, beklenen deger ile elde edilen ¢ikis degerlerinin arasindaki
farklarin karelerinin ortalamasini alarak, toplam hata miktarini minimize etmektir. Baska
bir deyisle, MSE, tahminlerin dogrulugunu 6l¢mek i¢in kullanilan bir kriter olup, modelin
performansini iyilestirmek i¢in hata degerlerinin miimkiin oldugunca kiiciik olmasini he-

defler (Demuth et al. 2009).
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RMSE (Kok Ortalama Karakok Hatasi)
Kok Ortalama Karekok Hatas1 (RMSE), MSE’nin karekokiidiir. RMSE, MSE’den daha

yaygin olarak kullanilir ¢linkii MSE degeri bazen karsilastirilamayacak kadar biiyiik
olabilir. Esitlik 2.5’teki formiil ile tanimlanir. RMSE, hata karesinin karekokiinii aldigi
icin yorumlamayi kolaylastirir. Ancak, MSE gibi, RMSE de aykir1 degerlere karsi yiiksek
derecede duyarlidir. RMSE, MSE'nin karekokiidiir ve hata biiyiikliigiinii ayn1 birimde
ifade eder. RMSE, hatanin biiyiikliiglinii anlamak i¢in kullanislidir ve daha diisiik bir
RMSE degeri, modelin daha iyi performans gosterdigini belirtir (Demuth et al. 2009)

N
f = vimse = V(g ) (6~ a)?) (25)
i=1

MAE (Ortalama Mutlak Hata)

Egitilmis bir SA dogrulugunu o6lgmek icin Ongdriilen sonucun gercek sonug ile
karsilastirilmast gerekmektedir (Wang et al. 2016). Esitlik 2.6’te, t:1 beklenen degeri ve
a ise gercek dl¢lim degerini temsil eder. Ortalama Mutlak Hata (MAE) hesaplanirken, test
veri setinde bulunan her ol¢iim degeri igin, gercek deger ile tahmin edilen deger
arasindaki mutlak farklarin toplami alinir. Bu toplam, veri setindeki 6l¢iim sayisina
boliinerek MAE degeri elde edilir (Demuth et al. 2009)

MAE, her bir tahmin hatasinin mutlak degerini alarak bu degerlerin ortalamasini hesaplar.
Bu yontem, tahmin hatalarinin biiyiikliigiinii 6lgerken, hata isaretlerini dikkate almaz,
yani pozitif ve negatif hatalar1 esit olarak degerlendirir. MAE’nin temel amaci,
tahminlerin ne kadar dogru oldugunu oOlgmek ve modelin performansim
degerlendirmektir. Diisiik bir MAE degeri, tahminlerin ger¢ek degerlerle yakin oldugunu
ve modelin yiliksek dogrulukta tahmin yaptigini gosterir (Demuth et al. 2009)

Ortalama Mutlak Hata, modelin tahminleri ile ger¢ek degerler arasindaki ortalama mutlak
farki gosterir. MAE, modelin dogrulugunu dlgmek i¢in kullanilan bir metriktir ve daha
diisiik bir MAE degeri, tahminlerin gergek degerlere daha yakin oldugunu gosterir
(Demuth et al. 2009)

N

f=mae=%2|ti—ai| (2.6.)

i=1
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R Kare / Diizeltilmis R Kare

R Kare, modeldeki bagimsiz verilere gore bagimli verilerin varyasyon oranini, yani ba-
gimh degiskendeki degiskenligin ne kadarinin model tarafindan agiklanabilecegini dlger.
Esitlik 2.7°teki formiil ile tanimlanir. Bu korelasyon katsayisinin karesidir. Ancak, R
Kare asir1 uyum (overfitting) sorununu dikkate almaz. Eger regresyon modelinde ¢ok
fazla bagimsiz degisken varsa model egitim verilerine ¢ok iyi uyabilir ama test asama-
sinda beklenen basariy1r gostermeyebilir. Bu nedenle, Diizeltilmis R Kare kullanilir. Dii-
zeltilmis R Kare, modele eklenen bagimsiz degiskenlerin etkisini ¢ikararak asir1 uyum
sorununu ¢ozer. R Kare metrigi, modelin agiklayicilik oranin1 gosterir ve 1'e ne kadar

yakinsa modelin o kadar iyi oldugunu belirtir (Demuth et al. 2009).

St -Y) ¥)’
(% -Y)

Baslatma Yontemleri

R% = 2.7.)

SA agirliklarin baslangic degerlerinin belirlenmesi, agin egitim siirecini en fazla etkile-
yen faktorlerden biridir. Optimal agirliklarin belirlenmesi, agin egitim agamasinda ger-
ceklestirdigi iterasyon sayisini dnemli 6l¢iide azaltabilir (Yam, Chow et al. 2000).

Gauss ve Tekdiize Baslatma

SA olusturan noron agirliklari, simetrik olarak kiigiik bir degerle baglatilir. Temel fikir,
noronlarin baslangi¢ degerlerinin benzersiz ve rastgele olmasi, farkli giincelleme asama-
larindan sonra yeniden hesaplanmalar1 ve bdylece agin agirlik degerleri biitiiniiyle
uyumlu hale gelmeleridir. Gaussian Dagilimi ile Baslatma: Bu yontemde, agirliklar ge-
nellikle ortalamasi 0 ve standart sapmas1 0.1 olan Gaussian dagilimina gore rastgele se-
cilir. Bu sekilde, her néronun agirlik vektorii cok boyutlu bir Gaussian dagilimindan elde
edilen rastgele bir vektor olarak baslatilir ve noronlar giris alaninda rastgele yonler belir-
lerler. Ancak, bu yontemin bir dezavantaji, ¢iktinin rastgele baslatilmis noronlardan kay-
naklanan varyansinin, girdi sayisiyla birlikte artmasidir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in Glorot
baglatma yontemi kullanilabilir (Glorot & Bengio, 2010).

Glorot Baslatma Yontemi

Glorot Baglatma Yontemi, agirlik ve bias degerlerini baglatmanin basit ve etkili yontem-
lerinden biridir. Bu yontemde, noronlara rastgele ve esit aralikli degerler, genellikle 0.01

ile -0.01 arasinda, atanir. Ozellikle ReLU aktivasyon fonksiyonunu kullanan SA basarili
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sonuglar verir. Glorot yontemi, DNN her bir agirligin ortalama 0.0 olan kiigiik bir Gaus-
sian degeri ile baslamasini ve varyansin ¢ikis ve giris aralifina gore ayarlanmasini 6ngo-
rir. Bu yontem, agirliklar1 sinirli bir deger aralifinda rastgele esit olarak dagitarak basla-
tir. Boylece agirliklarin uygun sekilde baslatilmasi saglanir ve agin egitim siirecinde daha

stabil ve hizli 6grenme elde edilir (Glorot & Bengio, 2010).

V6
i
Vi TNy

Esitlik 2.8'de, n; katmana giris veya aga gelen baglantilari, Ni+1 ise bu katmandan ¢ikis

(2.8.)

yelpazesini yani giden ag baglantilarini temsil eder.

Ortogonal Baslatma Y Ontemi

Saxe ve ekibi, DNN agirliklarin baslatilmasi {izerine yaptiklari arastirmalarda, agirlik
matrisinin rastgele ortogonal bir matris olarak sec¢ilmesini Onermistir. Bu yaklasim,
agirlik matrisinin kare bir matris olarak secilmesi ve belirli kosullari saglamasi gerektigini
ifade eder (Saxe, McClelland, Ganguli et al. 2013).

Ortogonal matrislerin DNN egitimi i¢in iki 6nemli 6zelligi bulunur:

1. Normlarin Korunmast: ||wx||2 = [|x]||2, formiiliiyle ifade edilen bu 6zellik, agin
genelinde normun sabit kalmasini saglar. Bu, egitimin baslangicinda kaybolan
veya patlayan gradyan sorunlarinin agilmasina yardimeci olabilir.

2. Ortonormal Siitunlar ve Satirlar: Ortogonal matrisler, siitunlar (ve satirlar) arasin-
daki ortonormaliteyi saglar. Bu 6zellik, farkli girdi 6zelliklerinin 6grenilmesini
tesvik eder ve agirlik vektdrlerinin daha sezgisel olmasini saglar (Internet, Github
et al. 2019).

Optimizasyon Y Ontemleri

DO siiregleri, ¢cok biiyiik sayida iterasyon icerir ve agin hangi agirlik kombinasyonunda
basarili sonuglar elde ettigini bulabilmek icin ¢esitli permiitasyonlar denemeyi gerektirir.
Bu durum, modelin egitim siirecinin zaman maliyetinin diisiiriilmesini 6nemli kilar. Op-
timizasyon yontemleri, bu siireci hizlandirmak ve daha verimli hale getirmek i¢in kritik
bir rol oynar. Bir¢ok optimizasyon yontemi vardir. Bunlardan bazilari; Stokastik Gradyan
Inisi Optimizasyon Yontemi, Nesterov Hizlandirilmis Gradyan Yéntemi, ADAM Opti-

mizasyon Yontemi’ dir (Le, Ngiam, Coates, Lahiri, Prochnow et al., 2011).
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2.3.2 DERIN OGRENME

Son yillarda yapay zeka yogun ilgi goren ¢alisma alanlarindan biri haline gelmistir (Chol-
let et al 2017). Yapay zeka (AI), MO ve DO arasinda sik1 bir iliski bulunmaktadir. Al,
MO ve DO’lerin grenmeyi kapsayan genel bir alandir ve bu alanin disinda kalan diger
birgcok yaklasimi da igerir. Sekil 2.14’te bu iligkilerin kapsami gosterilmektedir. Yapay
zeka, insanlarin gergeklestirdigi isleri otomatiklestirme ¢abasi olarak tanimlanir (Chollet
et al. 2017). 1950°1i yillarda bu alanda ¢alismalar baslamis olup, o donemde, insan gibi
diisiinebilen bir yapay zekanin genis bir kurallar alanina sahip olmasi gerektigi diisiinii-
lilyordu. Bu goriis, sembolik yapay zeka olarak bilinir ve 1950-1980 yillar1 arasinda bas-
kin bir paradigma olmustur (Chollet et al. 2017). Ancak, sembolik yapay zeka konusma
tanima, goriintii tanima ve dil isleme gibi alanlarda yetersiz kalmistir. Bu eksiklikler, MO
ortaya ¢tkmasina neden olmustur (Chollet et al., 2017). MO, verilerden 6grenme yetenegi

sunarak bu sorunlar1 ¢6zme kapasitesine sahip yeni bir yaklagim olarak kabul edilmistir.

Makine
Ogrenmesi

Derin
Ogrenme

Sekil 2.14. Yapay Zeka, MO ve DO Iliskisi (Chollet et al 2017).
MO son on yilda biiyiik bir popiilerlik kazanmistir. Temel olarak, bu alan ham verilerden
bilgi ¢ikarmak ve ¢esitli algoritmalar kullanarak bir model olusturmakla ilgilenir (Patter-
son et al. 2017). Bu model, daha 6nce analiz edilmemis verilerle tahminlerde bulunmak
i¢in kullanilir. Yeni paradigmalar, Sekil 2.15'te drneklerle gosterilmistir. MO teknolojisi,
web aramalarindan sosyal medyaya, icerik filtreleme ve e-ticaret sitelerindeki kullanici
yorumlarina kadar bir¢ok alanda hayatimizin bir par¢ast olmustur. Ayrica, akill telefon-
lar ve kameralar gibi tiiketici liriinlerinde de uygulanmaktadir (LeCun, Bengio, Hinton et
al., 2015). Bu teknolojiler, goriintiilerdeki nesneleri tanima, haber 6gelerini isleme, ko-
nusmalart metne ¢evirme, yayinlart veya tirlinleri kullanicr ilgi alanlarina gore eslestirme
ve arama sonuclarini iyilestirme gibi bir¢ok uygulamada kullanilmaktadir. Artan bir se-

kilde, bu uygulamalar DO olarak bilinen tekniklerden yararlanmaktadir.
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Sekil 2.15. MO Yaklasimi (Chollet et al 2017).
DO, metin, goriintii ve ses gibi cesitli alanlarda son derece basarili oldugu kanitlanmis
genis bir MO alt dalidir. DO, insan beynindeki ndronlar ve algilayicilar arasindaki iliski-
leri taklit eden algoritmalar icerir. Bu yaklagimlar, konugma tanima, dogal dil isleme, bil-
gisayarla gérme ve goriintii olusturma gibi birgok uygulamada kullanilir (Goyal, Pandey,
Jain et al. 2018).

Eski Ogrenme
Algoritmalary

A 4

Veri Miktar:

Sekil 2.16. Ogrenme teknikleri performanslar

DO, genis bir MO alt alanidir ve sayica fazla ardisik katmanin, belirli iterasyonlar i¢inde
verilerden daha iyi 6grenmeyi amaclayan yeni bir yaklasimi temsil eder (Chollet et al.
2018). Sekil 2.16 veri miktarinin veri bilimi tekniklerinin basarisini nasil etkiledigini gos-
termektedir (Goyal, Pandey, Jain et al. 2018).

DO algoritmalari, YSA kavramina dayanir ve giiniimiiz diinyasinda bu tiir algoritmalarin
egitimi, biiyiik veri setleri ve yeterli hesaplama kaynaklarinin saglanmasiyla daha erisile-
bilir hale gelmistir. (Goyal, Pandey, Jain et al. 2018). Egitim kiimesinde kullanilan verinin
biiyiimesiyle DO modellerinin performansi da artmaktadir. Sekil 2.16 veri artisinin veri
bilimi performansina etkisini 6rnek olarak gostermektedir.

DNN'ler , birden fazla gizli katmana sahip olup, bu mimari sayesinde ag, girisler ve ¢1-

kislar arasindaki karmasik iliskileri grenme kapasitesine sahip olabilir (Srivastava et al.

28



2014). Bu katmanlar, birbirinin tizerine y1gilmis Y SA ile yapilandirilmistir (Chollet et al,
2017). SA terimi ndrobiyolojiye atifta bulunur ancak, DO modelleri bire bir beyin mode-
lini yansitmaz bunun yerine insan beyninden esinlenmis bazi kavramlari icerir (Chollet
etal. 2017).

Otomatik 6zellik ¢ikarimi, DO geleneksel MO yéntemlerine kiyasla en belirgin avantaj-
larindan biridir (Patterson et al., 2017). Bu siire¢, agin veri kiimesindeki 6zelliklerden
hangilerinin verileri dogru bir sekilde etiketlemek i¢in kullanilacagini belirlemesini igerir
(Patterson et al., 2017).

Tam Baglantili Derin Aglar

Tam baglantili sinir aglari, yogun baglantili aglar olarak da bilinir. Bu ag yapisi, her bir
diigiimiin kendisinden sonraki katmandaki tiim diiglimlerle baglantili oldugu bir mimari-
dir (Kishan et al., 1996). Bu baglantilarin agirliklar pozitif (uyarici), negatif (engelleyici)
veya sifir degerlerinde olabilir. Sekil 2.17, farkli agirlik degerlerine sahip tam baglantili
bir ag drnegini gostermektedir.

= 0.2
2 Cikis Diigiimii

Gizli Diigiim
Giriy

Diigiimii

Cikiy
Diigiimii

Giris
Diigiimii

Sekil 2.17. Tam Baglantili Asimetrik Sinir Ag1 (Kishan et al. 1996).
Diger ag algoritmalar1 genellikle agirlik degerleri sifira ayarlanarak tam baglantili aglar-
dan tiliretilmis 6zel durumlar olarak kabul edilir. Bu ag mimarisi, kavramsal basitligi ve
genis uygulama yelpazesi nedeniyle dikkat ¢ekici olsa da, ¢cok sayida parametre icerdigi
i¢in sikca kullanilmaz (Kishan et al., 1996). Ayrica, tam baglantil1 aglar biyolojik olarak
gercekei goriinmemektedir, ¢linki sinir hiicreleri arasindaki baglantilar genellikle sadece
yakindaki noronlarla sinirlidir.

Yineleyen Sinir Aglari (RNN)

Yapacagimiz ¢caligmada yinelenen sinir aglar1 kullanilmayacaktir. Bu nedenle basit olarak
tanimlanacaktir. Yineleyen sinir aglar1 (RNN), ilk kez 1980’11 yillarda tanitilmistir ve son

yillarda gelisen donanim yenilikleri sayesinde yeniden popiilerlik kazanmistir (Buduma,
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Locascio et al. 2014). RNN'ler, enaz bir geri besleme dongiisiine sahip olma sartiyla ken-
dini FFNN ayirir (Haykin et al. 2009). Sekil 2.18'de gosterilen tekrarlayan bir sinir agi
modelinde, bir ndronun birden ¢ok baglantiya sahip oldugu ve ayni katmandaki diger
ndronlarla baglantili olabilecegi goriilmektedir. Tamamen yineleyen bir sinir ag1, r adet
noérondan olustugunda, r2 kadar baglantiya sahip oldugu kabul edilir (Buduma, Locascio
et al. 2014).

@’{ \O
2 /\AQ/@\% 2

P

Sekil 2.18. Yineleyen aglarda néronlarin baglantilar1 (Buduma, locascio et al 2014).
RNN siral bilgileri islemek ve bu bilgilerdeki desenleri 6grenmek icin gelistirilmis bir
sinir ag1 modelidir (Pattanaik et al. 2017). Bu ag mimarisinin bir diziye ait tiim elemanlar
icin ayn1 gorevi gerceklestirmesi beklenir. Konugma dilinde kelimelerin sira bagimlilik-
lar1 nedeniyle RNN'ler dil isleme problemlerinde olduk¢a kullanighdir (Pattanaik et al.
2017).
Uzun Kisa Sureli Bellek (LSTM)

Sepp Hochreiter ve Jirgen Schmidhuber, kaybolan gradyanlar problemini ¢6zmek
maciyla LSTM mimarisini gelistirmistir. (Hochreiter, Schmidhuber et al. 1997).
LSTM'nin temel ilkesi agin énemli bilgileri uzun iterasyonlar boyunca giivenilir bir se-
kilde iletebilmesidir (Buduma, Locascio et al. 2014). Sekil 2.19’de goriildigi gibi, LSTM
tinitesi birkag¢ ana bilesenden olusur. Bu bilesenlerden biri sekil ortasinda kalin gergeve
ile gosterilen bellek hiicresi olarak bilinen tensordiir. Sekil 2.19°de bu tensore ait algo-
ritma gosterilmektedir. Bu bellek hiicresi, bir¢ok iterasyon siiresince faydali bilgileri kay-
detmek ve kritik bilgileri zaman i¢inde saklamak tizere tasarlanmistir (Buduma, Locascio
et al. 2014).
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Sekil 2.19. Tensér ve Islem Diizeyinde gosterilen LSTM birimine ait mimari (Buduma
Locascio et al 2014.)
Her adimda LSTM f{initesi yeni bilgilerle ii¢ farkli asama gerceklestirir ve bu asamalar
sirasinda tensdr hiicresini giinceller. Ilk olarak keep gate olarak tanimlanan iinite nceki
hafizanin ne kadarini tutacagina karar verir.
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input[t] | output[t-1] ]

Sekil 2.20. Bir LSTM biriminin "Keep Gate™ mimarisi (Buduma, Locascio et al. 2014).
Keep Gate'in temel prensibi oldukca basittir. Onceki zaman adimindaki hafiza durumu
tensOrii onemli bilgiler icerse de, bazi bilgilerin eski olabilecegi ve dolayisiyla silinmesi

gerekebilir.

state[t]

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

Sekil 2.21. Bir LSTM biriminin Write Gate mimarisi (Buduma, Locascio et al. 2014).
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Bu silme islemi, bit sensoriiniin degerine bagli olarak gergeklestirilir. Eger bit sensoriiniin
degeri 1 ise, bu, hafizadaki ilgili bilginin gegerli oldugu ve korunmasi gerektigi anlamina
gelir. Eger deger 0 ise, bilgi gecerliligini yitirmistir ve giincellenmesi gerekir. Bit tensorii,
mevcut zaman adimindaki girdiyle LSTM biriminin bir 6nceki zaman adiminin ¢iktisini
birlestirir ve elde edilen tensorii bir sigmoid katmandan gegirir.

Sigmoidal bir fonksiyon, ¢iktiy1 sifira yakin veya bire yakin degerlere doniistiiriir. Bu
Ozellik, sigmoidal katmanin ¢iktisinin bit tensoriin isleyis prensibine benzer olmasini sag-
lar. Bu nedenle, Write Gate islevinin gergeklestirilmesinde sigmoidal fonksiyon kullanilir
(Buduma, Locascio et al. 2014). LSTM iinitesinin bilgi yazma islemi Write Gate olarak
adlandirilir. Sekil 2.21'te gdsterilen bu bilesen iki ana kisimdan olusur. ilk kisim, hangi
bilgilerin tensdre yazilacagini belirler ve bu islem tanh katman tarafindan yapilir. Ikinci
kisim ise hangi bilgilerin yazilmadan silinecegini belirler ve bu se¢im, Keep Gate'de kul-
lanilan stratejiye gore yapilir. Bit vektorii, ara tensorle garpilir ve LSTM i¢in yeni bir

durum vektorii olusturulur.

| state[t] I
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[ sigmoid H mult
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~ /
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[ input[t] | output[t-1] ]
Sekil 2.22. Bir LSTM Birimine Ait Output Gate Mimarisi (Budama,locascio et al 2014).

Output Gate mimarisi, Sekil 2.22'te gdsterilmistir ve benzer bir yapiy1 kullanir. Tanh kat-
mani, durum vektoriinden bir ara tensor olusturur. Sigmoid katmani, mevcut giris ve 6n-
ceki cikisi kullanarak bir bit tensorii olusturur. Bu ara tensdr, bit tensort ile ¢arpilarak son
cikti elde edilir.

Kap1 Yenileyen Birim (GRU)

Gilintimiizde kullanilan birgok LSTM varyasyonu bulunmaktadir. Bunlar arasinda en fazla
tercih edilenlerden biri, Kap1 Yenileyen Birim (GRU) olarak bilinir (Goyal, Pandey, Jain
et al 2018). GRU giris ve unutma kapilarini birlestirerek tek bir giincelleme kapis1 olus-
turur ve ¢iktinin iiretim siirecinde degisiklikler yapar. Bu yap1 standart LSTM algoritma-
larina gore daha az karmasikliga sahiptir (Chung, Giilgehre, Cho, Bengio et al 2014).

Genel olarak LSTM’nin biiyiik veri setleri i¢in daha iyi performans gosterdigi GRU nun
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ise daha kiiciik veri setleri i¢in daha etkili oldugu gézlemlenmistir (Goyal,Pandey,Jain et

al 2018).
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Sekil 2.23. LSTM ve GRU mimarileri (Goyal, Pandey, Jain et al 2018).
Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN)

Y
Y
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Bir CNN verilerdeki yiiksek dereceli 6zellikleri konvoliisyon islemleri ile dgrenmeyi
amaglar. Bu aglar, 6zellikle resimlerle siniflandirma ve nesne tanima gibi gorevlerde et-
kili olup yiizleri sokak isaretlerini, bireyleri ve diger gorsel verileri tanimlamada yetenek-
lidir (Patterson et al. 2017).

CNN'ler, mimari olarak ¢ok katmanl algilayicilardan esinlenir ve ardisik ag katmanla-
rindaki noronlar arasinda yerel baglant1 kisitlamalar1 uygulayarak yerel mekansal kore-
lasyonlardan yararlanir. (Pattanaak et al. 2017). CNN'lerin temel odak noktasi, konvoliis-
yon operasyonu yoluyla verileri islemektir. Bu islem, sinyalleri bagka sinyallere ¢evire-
rek, orijinal sinyalin sundugundan daha fazla bilgi aci8a cikaran {i¢ilincii bir sinyal iiretir
(Krizhevsky, Sutskever, Hinton et al. 2014). CNN mimarisi girdi katmanindan alinan ve-
riyi isleyerek tiim bagl katmanlardan gegirir ve ¢ikti katmaninda sinif puanlarina doniis-
tirtir (Patterson et al. 2017). Cesitli CNN algoritmalart mevcut olmakla birlikte genellikle

Sekil 2.24'de gosterilen temel mimariye dayanir.

Convolution RelLU Pool Convolution RelU Pool Fully connected
Giris Katmani Ozellik Cikartim Katmani Siniflandirma
Katmam

Sekil 2.24. Genel Bir CNN mimarisi (Patterson et al. 2017).
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Sekil 2.24.de CNN mimarisinin {i¢ ana bilesenini gostermektedir:

Giris Katmani (Input Layer):

Giris katmani, goriintiiniin boyutlarindan olusan ti¢ boyutlu bir veri kiimesini kabul eder
(genislik x yiikseklik). Ayrica, renk kanallarini temsil eden bir derinlik igerir (genellikle
RGB renk kanallar i¢in {i¢ derinlik seviyesine sahiptir) (Krizhevsky, Sutskever, Hinton
et al. 2014).

Oznitelik Bulma Katmanlari (Feature-Extraction (Learning) Layers):

Evrisim Katmani (Convolutional Layer): ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilarak cali-
sir ve konvoliisyonel iglemler gerceklestirir.

Havuz Katmani (Pooling Layer): Goriintiilerde ¢esitli 6znitelikler ¢ikarir ve bu 6znitelik-

leri asamal1 olarak daha yiiksek seviyeli 6zniteliklere doniistiiriir. Bu islem, 6zniteliklerin
otomatik olarak dgrenilmesini saglar ve DO tanimina uygundur (LeCun, Bengio, Hinton

et al. 2015).

Siniflandirma Katmani (Classification Layer):

Bu katman, kendisinden 6nceki tiim noronlarla tam baglantilidir ve [b x N] boyutlarinda
iki boyutlu bir sonug iiretir. Burada b 6rnek sayisini ve N beklenen sinif sayisini ifade
eder (Patterson et al. 2017).

Giris Katmani:

Giris katmanlari, agin iglem yapabilmesi i¢in ham giris verilerini yiikler ve depolar. Bu
veriler, goriintiiniin yiiksekligini, genisligini ve kanal sayisini belirler. Ornegin, bir RGB

goriintiide her piksel i¢in ii¢ kanal bulunur. Bu yap1 Sekil 2.25'de gosterilmektedir.

F——t——t—-=1"
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Sekil 2.25. 3d Boyutlu‘ Giris Katmani (Patterson et al. 2017).
Ozellik Cikartma Katmanlari

Ozellik ¢ikarimi, ham verinin daha anlamli ve daha kiiciik boyutlu verilere doniistiiriil-

mesi slirecidir. Bu asamada kullanilan katmanlar sunlardir:
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Evrisim Katmani (Convolutional Lavyer)

Evrisim katmanlari, CNN mimarisinin temel bilesenleridir (Patterson et al. 2017). Sekil
2.26’de gorildiigi gibi, evrisim katmanlari, 6nceki katmandan gelen noronlari yerel ola-
rak baglayarak giris verisini doniistiiriir. Bu katman, giris katmanindaki néronlarin belirli
bir bolgesi ile ¢ikis katmanindaki yerel olarak bagl agirliklar arasinda yeni bir piksel
irtinii olusturur. Bu islem, giris verisindeki 6nemli 6zellikleri ¢ikarmak ve temsil etmek

amaciyla gergeklestirilir.
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_ Giris Degeri Konvoliisyonel Katman Cikis Aktivasyon
(Onemtli Ayrintiya Odaklanu; Sekilde ) (Vergulansu Alann Derin Sutiin Degeri

Yapis: Ile)

Sekil 2.26. Giris ve ¢ikis degerlerine sahip konvoliisyonel katman (Patterson et al. 2017).

Evrisim Katmani:

Evrisim katmanlari, CNN mimarisinin temel bilesenleridir (Patterson et al. 2017). Sekil
2.26°de gosterildigi gibi, bu katmanlar giris verisini doniistiiriir ve genellikle ¢ikista ayni
uzamsal boyutlar1 (veya daha kii¢lik boyutlart) korur. Ancak, ¢ikisin derinlik boyutundaki
parcalarin sayist artabilir. Bu katmanlar, giris verisindeki 6znitelikleri tanimak i¢in yerel
baglantilar kullanarak verinin 6nemli 6zelliklerini ¢ikarir.

Havuzlama Katmani:

Havuzlama katmanlari, evrisim katmanlarinin aralarina yerlestirilir ve verinin uzamsal
boyutlarini (genislik ve ylikseklik) asamali olarak kiigiiltiir. Bu islemin amaci, asiri
uyumu (overfitting) azaltmaktir (Patterson et al. 2017). Havuzlama katmani, her derinlik
diliminde bagimsiz olarak calisir ve genellikle max() islemi kullanilarak veri boyutunu
yeniden diizenler. Bu islem maksimum havuzlama olarak adlandirilir.

Ornegin, 2 x 2 boyutunda bir filtre kullanarak yapilan max() islemi, filtre alanindaki dort
degerden en biiyiigiinii seger. Bu islem, derinlik boyutunu degistirmeden giris goriintiisii-
niin uzamsal boyutlarint kiigiiltiir. Ornegin, 32 x 32 piksellik bir goriintii, havuzlama is-
lemi sonrasinda 16 x 16 piksel boyutuna indirgenebilir ve bu, aktivasyon islemlerinde

%75'lik bir azalma anlamina gelir.
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Siniflandirma Katmanai:

Siniflandirma katmani, agin ¢iktist olarak siif puanlarin1 hesaplamak i¢in kullanilir. Bu
katman, sinif sayis1 kadar boyuta sahip bir ¢ikt1 vektorii liretir ve genellikle softmax
aktivasyon fonksiyonunu kullanir (Chollet et al. 2017). Smiflandirma katmanindaki her
ndron, dnceki katmandaki tim ndronlarla baglantilidir, bu sayede her ndronun ¢iktist sinif

puanlarina dontistiiriiliir.

2.4 KULLANILAN PROGRAMLAR

Python programi ile tez ¢alismamiz yapilmistir. Python, web uygulamalari, yazilim ge-
listirme, veri bilimi ve MO yaygin olarak kullanilan bir programlama dilidir. Etkili ve
ogrenmesi kolay oldugu i¢in tercih edilir ve birgok farkli platformda calistirilabilir
(www.techcareer.net ). Python'in en ¢ok kullanilan kiitiiphaneleri sunlardir:

Matplotlib: Gelistiricilerin verileri yiiksek kaliteli iki boyutlu (2B) veya {i¢ boyutlu (3B)
grafiklerde gorsellestirmelerine olanak tanir. Bilimsel uygulamalarda sik¢a kullanilir.
Matplotlib ile gubuk grafikler, ¢izgi grafikler ve diger grafik tiirlerini olusturabilir ve bir-
den fazla grafigi ayn1 anda ¢izebilir. Grafikler, tiim platformlarda taginabilir (www.tech-
career.net ).

Pandas: Zaman serileri ve yapilandirilmig verilerle ¢alismak i¢in optimize edilmis ve es-
nek veri yapilart sunar. Verileri okumak, yazmak, birlestirmek, filtrelemek ve gruplan-
dirmak igin kullanilir. Veri bilimi, veri analizi ve MO gorevlerinde yaygin olarak tercih
edilir (www.techcareer.net ).

NumPy: Diziler olusturmak, yonetmek ve dogrusal cebir iglemleri gerceklestirmek igin
kullanilan popiiler bir kiitiiphanedir. NumPy, C ve C++ gibi dillerle entegrasyon destegi
sunar ve mantiksal islemler i¢in kullanilir (www.techcareer.net ).

Keras: Python'da DNN gelistirmek igin kullanilan bir kiitiiphanedir. Veri isleme ve gor-
sellestirme gibi konularda destek saglar. Keras, cesitli SA destekler ve modiiler yapisi
sayesinde inovasyon uygulamalar1 yazma konusunda esneklik sunar.

TensorFlow; TensorFlow, degisik seviyelerde yapay zeka sistemi olusturma imkani su-
nan yazilim kiitiiphanesidir. A¢ik kaynakli sistem, DO teknolojisiyle kolaylik saglar. Ma-
saiistii ve mobil platformlarda kullanilabilir. Komut isleme, veri toplama, bilgi degerlen-

dirme donanimiyla 6ne ¢ikar. Sistemin DNN gelismistir. Bu YSA, viicuttaki sinir siste-
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mine benzer. Ag birimleri, degisik fonksiyonlarla es zamanli galisir. Yapay zekanin tah-
min kabiliyeti, SA kaynaklanir. TensorFlow ile hata pay1 diisiik algoritmalar olusturabilir
(www.techcareer.net ).

Scikit-learn (Sklearn); Denetimli ve denetimsiz 6grenme algoritmalarint bulunduran bir
python kiitiiphanesidir. Numpy, Pandas, Scipy, Matplotlib gibi kiitiiphaneler tizerine ku-
ruludur.

Bu tezde Python yazilimi1 Colaboratory (Google ptyhon kiitiiphanesi) Uzerinden analizler
yapilmustir. Colaboratory (ya da kisaca "Colab"); Google Research tarafindan sunulan bir
python kodlama kiitiiphane iiriiniidiir. Ozellikle MO, veri analizi ve egitim icin uygun
olan kiitiiphane sayesinde isteyen herkes tarayici tizerinden rastgele Python kodu yazip

yirtitebilir (www.github.com).
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3. METARYEL ve YONTEM
Tezin bu asamasinda DO yéntemleri kullanilarak, toplanan elektrik tiiketim verileri, me-
teorolojik veriler ile elektrik tiikketimini tahminleyen modeller olusturulmus ve basari per-

formanslarinin analizleri yapilmistir.

3.1 VERI TOPLAMA

Tokat GOP Universitesine ait Arastirma ve Uygulama Merkez Miidiirliigii hastanesi biin-
yesinde 3 adet 1600 kVA trafo oldugu, tek 6l¢iim noktas1 ve tek saya¢ oldugu tiim hasta-
nenin tiikketimlerinin bu sayag lizerinden kayit altina alinmaktadir. Sekil 3.1° de veri top-

lama sistemi goriilmektedir.

TOGU Arastirma ve
Uygulama Merkez

Mildurligi (Hastane) |

Modem Uzaktan veri toplama

Saya¢-Optik Okuyucu

Sekil 3.1. Elektrik tiiketim verisi toplama semasi
Enerji tiiketim Vverisi, sayacit okuyan optik okuyucu modem ve WEB {izerinden bilgisa-
yarlara kayit edilmektedir. Bu ¢alismada 01.01.2019- 31.12.2023 tarihleri arasinda kay-
dedilen tiim veriler kullanilmistir. Veri toplama islemi 2 dk ile 20 dk araliginda yapilarak
toplam 253.454 veri alinmistir. Bu ham verilerin zaman araliginin esit degildir. Yapilan
literatiir aragtirmalarinda zaman araliginin saatlik, giinliik aylik gibi esit olarak tahminle-
melerin yapildig tespit edilmistir. Ham veriler veri toplama programi iizerinden saatlik
ve aylik raporlanabilmektedir. Toplanan ham enerji tiiketimi verisi sayag izleme sistemi
programui {lizerinden saatlik olarak 43.796 adete doniistiiriilmiis ve Sekil 3.2°de goriilen

veri seti olusturulmustur.
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Zaman iginde Ham Enerji Kullanimi Verileri
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Sekil 3.2. Toplanan 5 yillik elektrik tiiketim verisi
Toplanan tiikketim verileri incelendiginde mevsimsel olarak dinamik degisen bir enerji
titkketimi yapildigi goriilmektedir.
Bu tez calismasinda, Tokat Gaziosmanpasa Univeristesi Hastanesi enerji tiiketim tahmin-
lemesi i¢in kullanilacak 2019 ile 2023 yillar1 aras1 Tokat merkez bolgesine ait saatlik
metoroloji verileri Tokat Meteoroloji Midiirliigiinden alinmistir. Bu veriler ham veriler
olarak kaydedilmistir. Sekil 3.3 ‘de ham nem verileri ve Sekil 3.4 ‘de ham sicaklik verileri

goriilmektedir.

Zaman iginde Ham Nem Verileri

100 - ~— Nem

80 1
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Nem

20 1

0 10000 20000 30000 40000
Indeks

Sekil 3.3. 01 Ocak 2019 — 31 Aralik 2023 araligi nem grafigi.

Mevsimsel degisiklikler, binalarin iklimlendirilmesinde 6nemli rol oynar ve bu nedenle
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elektrik tiiketimi mevsimlere gore farklilik gosterir. Bu degisikliklerin nedeni, hava

sicakliklarindaki dalgalanmalardir.

Zaman icinde Ham Sicaklik Verileri
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Sekil 3.4. 01.0cak 2019 — 31.Aralik 2023 aralig1 sicaklik grafigi.

Shi ve arkadaslar1 (2014), "Yiik Profili ve Hava Durumu Iliskisi Analizi" baslikli ¢alis-
malarinda, yiik degisiminde hava kosullarinin 6nemli bir rol oynadigini belirlemislerdir
(Shi et al. 2014). Yiik-sicaklik ve yiik-nem grafikleri incelendiginde, sicakligin yiike dog-
rudan etkisi acgik¢a goriiliirken, nemin yiike etkisinin sicaklik kadar belirgin olmadig1 so-
nucuna vartlmistir.

Bu boliimde verilen veriler incelendiginde, sicakligin arttigi donemlerde elektrik tiike-
timlerinin arttig1 goriilmektedir. Bu degisim nem grafiginde benzer sekilde goriilmemek-
tedir. Mevsimlerin direk elektrik tiiketimine etki ettigi, hafta sonu, hafta i¢i veya gece
giindiiz olma durumunda elektrik tiiketimin degistigi goriilmektedir.

3.2 VERI HAZIRLAMA;

Veri hazirlama siireglerinde elektrik ham verisini esit zaman araligina ayirma, verilerin
yazilim programa uyumlu hale getirme, anlamsiz verilerin yeniden diizenlenmesi ve nor-
malize islemleri kullanilmistir.

Enerji tiikketimi verilerinin islenmesinde oncelikle, dakikalik olan 253454 adet olan ham
veri esit zaman arali§ina doniistiiriilmistiir. Bu doniistiirme islemi otomatik saya¢ okuma
sistemi igeriginde bulunan program iizerinden raporlandirilarak esit zaman araliginda

saatlik 43796 adet veriye doniistiiriilmiistiir.
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Elektrik tiiketim verisi saatlik olarak diizenlendikten sonra, veri hazirlama islemi
baslanmistir. Baslangi¢inda ilk olarak, bes yillik veriyi igeren bir CSV dosyasini
yiikletilmis ve okutulmustur. Veri dosyasi, ‘files.upload()’ fonksiyonu kullanilarak
yiiklenmis, bu fonksiyon CSV dosyasinin secilmesini ve yiiklenmesini saglamistir.
Yiikleme tamamlandiginda, dosya pandas DataFrame'e aktarilmistir. Daha sonra, model-
leme igin asagidaki veri isleme islemleri yapilmustir.

Sicaklik verisi {izerinde oncelikle anlamsiz veriler diizenlenmistir. Ardindan saatlik
sicaklik verisi tizerinde brim donlisiimii ger¢eklestirlmistir. Sicaklik siitunu, ((Celsius x
9/5) + 32) sicaklik dontisiimii kullanilarak Celsius'tan Fahrenheit'a doniistiiriilmiistiir. Son
olarak MinMaxScaler kullanilarak bu veri normalize edilmistir.

Nem verisinin islenmesinde ilk olarak anlamsiz veri eliminasyonu yapilmis ardindan nor-
malize edilmistir. Elekrik tiikketim verileri daha sonra tizerinde anlamsiz veriler atilarak
43700 adet veri elde edilmistir. Son olarak normalize edilerek islenmis enerji tiiketim
verisi olusturulmustur.

Asagida verilen sekillerde 01.0cak 2019 ile 31.Aralik 2023 tarihleri aras1 5 yillik islenmis
meteoroloji ve enerji tiikketim verileri sunulmustur. Sekil 3.5°de islenmis elektrik tiiketim
verisi, Sekil 3.6’de islenmis nem verisi ve Sekil 3.7°da islenmis sicaklik verisi

goriilmektedir.

Zaman Iginde Duzenlenmis Enerji Kullanims Veriler:

Sekil 3.5. 01.0cak 2019 ile 31.Aralik 2023 aralig1 islenmis elektrik tiiketim verisi.
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Zaman Iginde Diizenlenmis Nem Verileri
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Sekil 3.6. 01.0cak 2019 ile 31 aralik 2023 Aralig1 islenmis nem verisi.
Zaman iginde Diizenlenmis Sicaklik Verileri
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Sekil 3.7. 01 ocak 2019 ile 31 aralik 2023 Aralig1 islenmis sicaklik verisi.
3.3 MODELLEME SURECI;

Bu calismada, enerji kullanim verilerini tahmin etmek i¢in CNN ve LSTM modellerinin
kullanilmasi stireci detayli bir sekilde ele alinmistir. Calisma, bes yillik enerji kullanim
verilerini kullanarak modelin egitilmesi ve ardindan modelin performansinin
degerlendirilmesi adimlarin1 icermektedir. Veriler, egitim ve test setlerine ayrildiktan

sonra, ¢esitli modeller kullanilarak tahminler yapilmigtir.
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Zamana bagh enerji verilerinin 6grenilmesi ve tahmini konusunda cesitli DO yontemleri
faydal1 olabilir. Bu yontemler arasinda RNN, LSTM, GRU ve CNN gibi modeller yer
almaktadir. RNN'ler, zaman serisi verilerinde ardisik bagimliliklar1 6grenme yetenekleri
nedeniyle yaygin olarak kullanilmaktadir. Ancak, RNN'ler uzun siireli bagimliliklar
ogrenmede zorluk c¢ekebilir ve egitimi sirasinda gradyan kaybolmasi (vanishing gradient)
problemi yasayabilir. Bu sorunlar1 asmak i¢in gelistirilen LSTM ve GRU modelleri, uzun
stireli bagimliliklar1 daha iyi 6grenme kapasitesine sahiptir ve bu nedenle zaman serisi
tahminlerinde siklikla tercih edilmektedir (Gozuoglu 2024).

Bununla birlikte, CNN'ler genellikle goriintii isleme alaninda kullanilsa da, zaman serisi
verilerinde de basarili sonuglar verebilmektedir. CNN'ler, verilerdeki yerel 6zellikleri ve
paternleri etkili bir sekilde 6grenebilir. Zaman serisi verilerinde, 6zellikle enerji kullanimi
gibi verilerde, belirli donemlerde tekrar eden paternler ve lokal iliskiler dnemlidir.
CNN'ler bu tiir paternleri ve iliskileri 6grenmede etkili olabilir.

Hibrit modeller, birden fazla MO veya DO yontemini birlestirerek daha giiclii ve etkili
tahmin modelleri olusturmay1 hedefler. Bu tiir modeller, farkli algoritmalarin giiclii
yonlerini bir araya getirerek belirli bir problemin ¢dziimiinde daha yiiksek performans ve
dogruluk saglayabilirler. Enerji kullanim verilerinin tahmini gibi karmasik problemler
icin hibrit modeller olduk¢a faydali olabilir. Hibrit modellerin avantajlar1 arasinda
gelismis performans, daha iyi genelleme, esneklik ve kapsamli 6grenme bulunmaktadir.
Ornegin, CNN-RNN/LSTM modelleri zaman serisi verilerinde, goriintii ve metin
analizinde yaygin olarak kullanilir. CNN katmanlari, giris verilerindeki lokal paternleri
ve Ozellikleri ¢ikarir. Bu ¢ikarilan 6zellikler daha sonra RNN veya LSTM katmanlarina
aktarilir ve bu katmanlar uzun siireli bagimliliklar1 6grenir. Enerji kullanim verilerinde,
CNN katmanlari belirli donemlerde tekrarlayan paternleri 6grenirken, LSTM katmanlar1
uzun siireli trendleri ve bagimliliklar1 6grenir. Benzer sekilde, CNN-GRU modelleri de
zaman serisi analizinde ve sinyal isleme gibi alanlarda kullanilir. Hibrit modeller, enerji
kullanim tahmini gibi karmasik problemlerde daha yiiksek dogruluk ve genelleme
yetenegi saglayabilir (Gozuoglu 2024).

Burada yapilan modellemelerde CNN, LSTM ve CNN-LSTM hibrit modeli iizerinden
analiz yapilmis ve Bulgular boliimiinde sunulmustur. Alinan sonuglar CNN-LSTM hibrit
modelline gore diger modelerin hata oranlarinin daha yiiksek ¢iktigindan hibrit modeli

tercih edilmistir. Hibrit modelin tercihinden sonra meteorolojik faktorlerin etkileri analiz
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edilmistir. Oncelikle herbir parameter tekil olarak kullanilmis, ardindan tiim parametreler
birlite degerlendirilmistir. Karsilagtirmalar sonucunda meteorolojik faktorlerin hepsi bir
arada kullanildiginda daha dogru sonug¢ alindigi goriilmiistiir. Daha dogru sonuglar
alindigindan gelecege yonelik tahimleme modelimiz CNN-LSTM hibrit model ve tiim
meteorolojik faktorler bir arada kullanilarak yapilmasi tercih edilmistir.

Bu calismada, enerji kullanim verilerini tahmin etmek amaciyla ¢esitli senaryolar
uygulanmis ve analiz edilmistir. Calisma kapsaminda, bes yillik enerji kullanim verileri
kullanilarak bir CNN ve LSTM modeli olusturulmus ve modelin performansi
degerlendirilmistir. Veriler egitim ve test setlerine ayrildiktan sonra, model egitilmis ve
tahminler yapilmistir. Bu siiregte, modelin hem egitim hem de test seti iizerindeki
performansi c¢esitli hata metrikleri kullanilarak degerlendirilmistir. Ayrica, modelin

performans: gorsellestirilmis ve farkli zaman dilimleri i¢in detayli analizler yapilmistir.
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4. BULGULAR

Bu tez ¢alismamizda Tokat Gaziosmanpasa Universitesi elektrik tiiketimleri {izerinden
eldeki verileri kullanarak, eldeki verilerin tanmini yapilmis ve gelecekteki veriyi tahmin
caligmasi yapilmistir. Bunun i¢in iki farkli seneryoda ¢aligsmalar yapilmistir;

Seneryo-1; Bu caligmada tiim meteorolojik parametrelerin birlikte oldugu eldeki veri
kullanilarak en iyi performansli model se¢imi ve secilen model iizerinde meteorolojik
parametrelerin etkisinin analizi hedeflenmistir. Oncelikle 5 yillik elektrik tiiketim verileri
3 yili egitim ve son 2 yili test olarak alinmistir. Bu veriler iizerinde ii¢ farkli model
olusturulmustur. CNN model, LSTM model ve CNN-LSTM hibrit model olusturulmus
hata oranlari ¢ikarilmistir. En dogru alinan sonug iizerinden meteorolojik faktorler tek
tek ve bir arada kullanilmasi durumu analiz edilmis hata oranlar1 ¢ikarilmistir.
Seneryo-2; Bu calismada en iyi performansli model ile meteorolojik verilerin timi
kullanilarak eldeki veriler ile gelecekteki elektrik tiikketimi hedeflenmistir. Elektrik

tiiketim verilerinin 4 yillig1 egitim, 5. yil1 test ve 6. 7. yillarin tahminlemesi yapilmistir.

4.1. SENERYO-1

Bu senaryoda oncelikle, CNN, LSTM ve CNN-LSTM hibrit modelleri kullanarak enerji
kullanimi tahmini yapilmistir. Veri, egitim ve test setlerine ayristirilmistir. Sekil 4.1. de
goriindiigii gibi, ilk {i¢ yilin verileri, toplam verinin %6011 olusturan, modeli egitmek
icin kullanilmistir. Kalan iki yil ise, modelin performansini test etmek i¢in kullanilmis ve

bu verinin %401 olusturur.
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4.1.1. CNN modeli sonuglari

Ozellikler, CNN'in Conv1D katmaninin gereksinimlerine uygun hale getirilmek icin her
zaman adiminda tek bir Ozellik olacak sekilde yeniden sekillendirilmistir.Keras
Sequential API kullanilarak bir CNN modeli olusturulmustur. Model, her biri ReLU
aktivasyon fonksiyonuna sahip ve artan filtre boyutlarma (32, 64 ve 128) sahip li¢
Conv1D katmanindan olusur. Ilk Conv1D katmani, egitim verisinin sekline uygun giris
seklini belirtir. Katmanlar, 3 ¢ekirdek boyutu kullanir ve sonraki ConvlD katmanlari
girdi boyutunu korumak i¢in padding kullanir. Conv1D katmanlarindan sonra, veriler bir
Flatten katmani1 kullanilarak diizlestirilir, ardindan 64 birime sahip ve ReLLU aktivasyonlu
bir Dense katmani ve son olarak bir birime sahip bir ¢ikt1 katmani gelir.

Model, 'adam' optimizasyon algoritmasi ve 'mean_squared error' kayip fonksiyonu
kullanilarak derlemistir. Daha sonra model, 40 epoch boyunca 32 batch boyutu ile egitim
verisi lizerinde egitilmistir. Egitimden sonra, model test seti (dordiincii ve besinci yillar)
icin enerji kullanimi tahmini yapilmstir.

Son olarak, senaryo, test donemindeki tahmin edilen enerji kullanimu ile gergek degerleri
karsilastirilmis. Gergek ve tahmin edilen enerji kullanimi degerlerini iceren bir
karsilagtirma DataFrame'i olusturulur, bu da modelin performansinin degerlendirilmesini
saglar. Bu karsilagtirma, modelin yeni ve goriilmemis veriler tizerinde ne kadar iyi
genelleme yaptigint anlamaya yardimei olmustur.

Bu seneryo’nun hata metriklerini hesapladigimizda; seneryo iginde egitim seti igin
yapilan tahminlerin degerlendirilmesinin yani sira, test seti (son iki yil) i¢in yapilan
tahminlerin dogrulugunu da degerlendirir ve hata metriklerini hesaplanir. Ilk olarak,
model test verisi tizerindeki tahminleri yapar ve bu tahminler predictions degiskenine
atanir. Ardindan, bu tahminlerin dogrulugunu degerlendirmek icin ¢esitli hata metrikleri
hesaplamistir.

Asagida, hesaplanan hata metriklerinin sonuglari tablo halinde sunulmustur:

Tablo.1; CNN model i¢in; ilk Ug yil egitim verileri hata metrikleri

Hata Metrikleri Degerler
MAE (llk ii¢ yil) 0.00651
MSE (ilk ii¢ y1l) 0.00396
RMSE (ilk ii¢ y1l) 0.05337
R2 (Ilk ii¢ yiI) 0.98236
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Tablo.2; CNN model igin; Son iki yil test verileri hata metrikleri

Hata Metrikleri Degerler
MAE (Son iki yil) 0.00560
MSE (Son iki yil) 0.00318
RMSE (Son iki yil) 0.05116
R2 (Son iki y1l) 0.98801

Tablo.1, modelin egitim seti tizerindeki performansini gostermektedir. Tablo.2 de test
setinin performasi goriilmektedir. Bu CNN modelini gorsellestirdigimizde; Sekil 4.2°de
gercek ve tahmin edilen enerji kullanimi verilerini gorsellestirerek modelin egitim

verisini performansini analiz etmek amaciyla bir grafik olusturulmustur.
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Sekil 4.2. CNN model grafigi
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Sekil 4.3. CNN model son 100 veri grafigi
4.1.2. LSTM modeli sonuclari

Keras Sequential API kullanilarak bir LSTM modeli olusturulmustur. Model, 50 diigiim

ve ReLU aktivasyon fonksiyonuna sahip giris katmanindan olusur. Ilk giris katmana,
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egitim verisinin sekline uygun giris seklini belirtir. Giris katmanindan sonra 64 birim ve
ReLU aktivasyonlu dense katmani ile birbirlerine baglanir. Son olarak bir birime sahip
dense katmani bir ¢ikt1 katmani gelir.

Bundan sonraki iglemler CNN modelinde oldugu gibi, 'adam' optimizasyon algoritmasi
ve 'mean_squared error' kayip fonksiyonu kullanilarak derlemistir. Daha sonra model, 40
epoch boyunca 32 batch boyutu ile egitim verisi {izerinde egitilmistir. Egitimden sonra,
model test seti (dordiincii ve besinci yillar) i¢in enerji kullanimi tahmini yapilmastir.

Son olarak, senaryo, test donemindeki tahmin edilen enerji kullanimi ile gergek degerleri
karsilastirilmis. Gergek ve tahmin edilen enerji kullanimi degerlerini igeren bir
karsilastirma DataFrame'i olusturulur, bu da modelin performansinin degerlendirilmesini
saglar. Bu karsilastirma, modelin yeni ve goriilmemis veriler iizerinde ne kadar iyi
genelleme yaptigini anlamaya yardimci olmustur. Bu seneryo’nun hata metriklerini
hesapladigimizda; seneryo icinde egitim seti i¢in yapilan tahminlerin
degerlendirilmesinin yani sira, test seti (son iki y1l) i¢in yapilan tahminlerin dogrulugunu
da degerlendirir ve hata metriklerini hesaplanir. ilk olarak, model test verisi iizerindeki
tahminleri yapar ve bu tahminler predictions degiskenine atanir. Ardindan, bu tahminlerin
dogrulugunu degerlendirmek i¢in ¢esitli hata metrikleri hesaplamistir.

Asagida, hesaplanan hata metriklerinin sonuglar1 tablo halinde sunulmustur:

Tablo.3; LSTM model igin; ilk Ug yil egitim verileri hata metrikleri

Hata Metrikleri Degerler
MAE (Ilk ii¢ y1l) 0.09175
MSE (llk ii¢ y1l) 0.04019
RMSE (Ilk iig y1l) 0.31333
R2 (Ilk ii¢ yil) 0.97999
Tablo.4; LSTM model i¢in; Son Iki y1l test verileri hata metrikleri
Hata Metrikleri Degerler
MAE (Son iki y1l) 0.04096
MSE (Son iki yil) 0.05961
RMSE (Son iki y1l) 0.76711
R2 (Son iki yil) 0.97999

Tablo.3, modelin egitim seti tizerindeki performansini gostermektedir. Tablo.4 de test

setinin performasi goriilmektedir. Bu LSTM modelini gorsellestirdigimizde; Sekil 4.4°de
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gercek ve tahmin edilen enerji kullanimi verilerini gorsellestirerek modelin egitim

verisini performansini analiz etmek amaciyla bir grafik olusturulmustur.
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Sekil 4.4. LSTM model grafigi
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Sekil 4.5. LSTM model son 100 veri grafigi
4.1.3. CNN-LSTM Hibrit Model Sonuglari
Ozellikler, CNN-LSTM'in Conv1D katmanmin gereksinimlerine uygun hale getirilmek
icin her zaman adiminda tek bir 6zellik olacak sekilde yeniden sekillendirilmistir.
Keras Sequential API kullanilarak bir hibrit model olusturulmustur. Model, her biri ReLU
aktivasyon fonksiyonuna sahip ve artan filtre boyutlarina (32 ve 64) sahip iki ConvlD
katman1 ve LSTM katmanindan olusur. Ilk ConvlD katmani, egitim verisinin sekline

uygun girig seklini belirtir. Katmanlar Conv1D katmanlar1 girdi boyutunu korumak igin
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padding kullanir. LSTM katmani 50 diigiim ve ReLLU aktivasyon fonksiyonuna sahiptir.
Daha sonra katmanlar1 birbirine baglamak icin 64 birim ve ReLU aktivasyonlu dense
katmani kullanilmastir.

Model, diger modellerde oldugu gibi, 'adam' optimizasyon algoritmasi ve
'mean_squared_error' kayip fonksiyonu kullanilarak derlemistir. Daha sonra model, 40
epoch boyunca 32 batch boyutu ile egitim verisi {izerinde egitilmistir. Egitimden sonra,
model test seti (dordiincii ve besinci yillar) i¢in enerji kullanimi tahmini yapilmastir.

Son olarak, senaryo, test donemindeki tahmin edilen enerji kullanimi ile gergek degerleri
karsilastirilmis. Gergek ve tahmin edilen enerji kullanimi degerlerini igeren bir
karsilastirma DataFrame'i olusturulur, bu da modelin performansinin degerlendirilmesini
saglar. Bu karsilastirma, modelin yeni ve goriilmemis veriler iizerinde ne kadar iyi
genelleme yaptigini anlamaya yardimci olmustur. Bu seneryo’nun hata metriklerini
hesapladigimizda; seneryo icinde egitim seti i¢in yapilan tahminlerin
degerlendirilmesinin yani sira, test seti (son iki y1l) i¢in yapilan tahminlerin dogrulugunu
da degerlendirir ve hata metriklerini hesaplanir. ilk olarak, model test verisi iizerindeki
tahminleri yapar ve bu tahminler predictions degiskenine atanir. Ardindan, bu tahminlerin
dogrulugunu degerlendirmek igin ¢esitli hata metrikleri hesaplamistir.

Asagida, hesaplanan hata metriklerinin sonuglar1 tablo halinde sunulmustur:

Tablo.5; CNN-LSTM model i¢in; Ik Ug yil egitim verileri hata metrikleri

Hata Metrikleri Degerler
MAE (Ilk ii¢ y1l) 0.00332
MSE (llk ii¢ y1l) 0.00114
RMSE (Ilk iig yil) 0.02391
R2 (Ilk ii¢ yil) 0.99999
Tablo.6; CNN-LSTM model i¢in; Son Iki yil test verileri hata metrikleri
Hata Metrikleri Degerler
MAE (Son iki y1l) 0.00275
MSE (Son iki yil) 0.00104
RMSE (Son iki y1l) 0.02224
R2 (Son iki yil) 0.99999

Tablo.5, modelin egitim seti tizerindeki performansini gostermektedir. Tablo.6 de test

setinin performasi goriilmektedir. Bu LSTM modelini gorsellestirdigimizde; Sekil 4.6°de
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gercek ve tahmin edilen enerji kullanimi verilerini gorsellestirerek modelin egitim
verisini performansini analiz etmek amaciyla bir grafik olusturulmustur. Gergek ve

tahmin edilen enerji kullaniminin son 100 verisi Sekil 4.7’de goriilmektedir.
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Sekil 4.6. CNN-LSTM model grafigi
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Sekil 4.7. CNN-LSTM model son 100 veri grafigi
Seneryo-1’in Giig-Sicaklik-Nem verileri giris olarak kullanildiginda, elektrik tliketim
tahminlemesi i¢in olusturulan modeller; CNN, LSTM ve CNN-LSTM modellerin hata
metrikleri Tablo.7’de karsilastirilmis, goriilecegi tizere hata metriklerinin degerleri tiim
modellerde hata fonoksiyonlar1 kabul edilebilir minimum degerler i¢inde oldugu fakat
hibrit modelin daha dogru sonug verdigi goriilmektedir.

Tablo.7; Tiim Modellerin Son iki yil test verileri hata metrikleri
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Hata Metrikler CNN LSTM | CNN-LSTM
MAE (Son iki y1l) 0.00560 0.04096 0.00275
MSE (Son iki y1l) 0.00318 0.05961 0.00104
RMSE (Son iki y1l) 0.05116 0.76711 0.02224
R2 (Son iki yil) 0.98801 0.97999 0.99999

Elde edilen CNN, LSTM ve CNN-LSTM Hibrit modellerinhata metrik parametre
sonuglart degerlendirildiginde en iyi performasi veren modelin CNN-LSTM Hibrit model

oldugu goriilmektedir. Bu sonug¢ dikkate alinarak bundan sonraki analizlerde bu model

kullanilmistir.

4.1.4. Meteorolojik Parametrelerin Tahminleme Etkisi

Segilen en iyi model olan modelin CNN-LSTM Hibrit model kullanilarak meteorolojik
parametrelerin etkisi kombinasyonlu (Giig-Sicaklik, Giig-Nem, Giig-Sicaklik-Nem)
olarak analiz edilmistir. Gii¢g-Sicaklik wverileri giris olarak ve elektrik tiiketimi
tahminlemesi olacak sekilde hibrit modelimiz tizerinde yapilan analizde Sekil 4.8. grafigi

sonucu alinmistir. Tablo.8’de egitim verilerinin, Tablo.9’da test verilerin hata metrikleri

goriilmektedir.
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Sekil 4.8. CNN-LSTM model, Giig-Sicaklik veri grafigi
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Tablo.8; CNN-LSTM model, Giig Sicaklik ilk 3 y1l egitim verileri hata metrikleri

Hata Metrikleri Degerler
MAE (ilk ii¢ y1l) 0.19876
MSE (llk ii¢ y1l) 0.04878
RMSE (ilk ii¢ y1l) 0.22072
R2 (ilk ii¢ y1l) 0.98999

Tablo.9; CNN-LSTM model, Gii¢ Sicaklik son 2 yil test verileri hata metrikleri

Hata Metrikleri Degerler
MAE (Son iki y1l) 0.19992
MSE (Son iki yil) 0.04847
RMSE (Son iki yil) 0.22016
R2 (Son iki y1l) 0.98999

Giic-Nem verileri giris olarak ve elektrik tiiketimi tahminlemesi olacak sekilde hibrit

modelimiz iizerinde yapilan analizde Sekil 4.9 grafigi sonucu alinmigtir. Tablo.10°da

egitim verilerinin, Tablo.11’de test verilerin hata metrikleri gortilmektedir.
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Sekil 4.9. CNN-LSTM model, Giig-Nem veri girisi
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Tablo.10; CNN-LSTM model, Gii¢ Nem ilk 3 y1l egitim verileri hata metrikleri

Hata Metrikleri Degerler
MAE (llk ii¢ y1l) 0.05579
MSE (llk ii¢ y1l) 0.00535
RMSE (Ilk iig yil) 0.07318
R2 (ilk iig yil) 0.98999
Tablo.11; CNN-LSTM model, Giig Nem son 2 yil test verileri hata metrikleri
Hata Metrikleri Degerler
MAE (Son iki y1l) 0.05750
MSE (Son iki yil) 0.03575
RMSE (Son iki y1l) 0.18910
R2 (Son iki y1l) 0.98999

Giug-Sicaklik, Giig-Nem ve model se¢iminde Giig-Sicaklik-Nem verileri kullanilarak
sonuglar alinmigtir. Meterorolojik faktorler ayri ayri kullanilarak CNN-LSTM modeli
kullanildiginda elektrik tiiketim tahminlemesi Tablo.12’de olusturulmustur.

Tablo.12; Meteorolojik faktorler degistirlerek alinan son 2 yil test verileri hata metrikleri.

Hata Metrikleri Gii¢-Sicaklik-Nem Glig-Sicaklik | Glig-Nem
MAE (Son iki yil) 0.00275 0.19992 0.05750
MSE (Son iki y1l) 0.00104 0.04847 0.03575
RMSE (Son iki y1l) | 0.02224 0.22016 0.18910
R2 (Son iki y1l) 0.99999 0.98999 0.98999

Tablo.12’de gorildigi gibi meteorolojik verilerin birlikte veri girisi olarak kulanimi, tek
tek kullanimina gére daha dogru sonu¢ verdigi goriilmektedir. Bu analiz sonuglari
incelendiginde meteorolojik parametrelerin birlikte giris verisi olarak kullanilmas1 daha

dogru sonug¢ vermektedir.
4.2 SENERYO-2;

Bu senaryoda eldeki verilerle egitilen ag modelinin ileriye doniik(elde olmayan)

tilketimin tahminlemesi amaglanmistir. 5 yillik tiiketim verisi ve meteorolojik verilerin
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timii birlikte kullanilarak 4 yillik veri egitim, 5. yillik veri test, 6. ve 7. yillarin
tahminlemesi yapilmustir.

Giig-Sicaklik-Nem verisi giris ve CNN-LSTM modeli kullanilarak 4 yillik veri egitim 5.
yil test igin bu seneryoda kullanilan Sekil 4.9. veri grafigi goriilmektedir.
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Sekil 4.10. lk 4 y1l egitim ve 5.y1l test verisi

Sekil 4.11°deki veri kullanilarak egitilmis modelin 6. Ve 7. yillarin elektrik tiiketim
tahminlemesi igin yapilan analiz Sekil 4.12. goriilmektedir. 6. ve 7. Yillar’in elektrik
tiiketim verisi olmadigindan testleri yapilamaz. Test i¢in kullanilan 5. y1ilin verisi i¢in hata
metrikleri alinmistir.
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Sekil 4.11. Ik 4 y1l egitim, 5.y1l test ve 6.7. yillar tahmin grafigi.
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5.yilin gergek ve test verileri analiz edildiginde, Sekil 4.12. grafiginde tiim y1l, Sekil 4.13

grafiginde 4.y1lin ilk 100 veri ve tahminlemesi goriilmektedir.
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Sekil 4.12. 4.y1l egitim ve test veri grafigi.
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Sekil 4.13. 4.y1l ilk 100 egitim ve test veri grafigi.
Tablo.13’de Giig-Sicaklik-Nem verileri birlikte giris ve CNN-LSTM model kullanilarak
ilk 4 y1l egitim 5. y1l test i¢in kullanilmistir. 6.ve7.y1llarin tahminlemesi yapilmistir. Hata

metrik oranlar1 sadece 4.yil test icin ¢ikarilmistir. Hata fonoksiyonlari kabul edilebilir

minimum degerler i¢inde oldugu Tablo.13 de goriilmektedir.
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Tablo.13; CNN-LSTM model, 6.7. yil tahminlemesi i¢in, 4.yilin test verileri hata

metrikleri
Hata Metrikleri Degerler
MAE 0.00622
MSE 0.00595
RMSE 0.00748
R2 0.99991

Sekil 4.11°deki grafik incelendiginde, mevcut donanimsal haliyle hastanenin heniiz
yasanmamis 6. Ve 7. yillarda, Onceki yillara bezer bir enerji tiikketimi yapacagi

tahminlenmektedir.
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5. SONUCLAR

Bu calismada, enerji kullanim verilerini tahmin etmek i¢in kullanilan CNN, LSTM ve
CNN-LSTM modelinin performansi detayli bir sekilde analiz edilmistir. Modelin hem
egitim hem de test seti iizerindeki performansi gesitli hata metrikleri kullanilarak
degerlendirilmistir. Ayrica meteorolojik faktorlerin ayr1 ayri kullaniminda hibrit model
tizerinde hata metrikleri kullanilarak analiz edilmistir. Giig-Sicaklik-Nem verileri ile
CNN-LSTM hibrit modelin diger modellere gore daha iyi tahmin sonuglar1 verdigi tespit
edilmistir. Bu nedenle hibrit model iizerinden Ilk dért yil (egitim seti), son bir yil (test
seti) ve 6. ve 7. yillarin tahminlemesi yapilmis, yapilan tahminler test verileri {izerinden
dogrulugu ayri ayr1 analiz edilmis ve sonuglar tablo halinde sunulmustur.

Sonuglar, modelin enerji kullanimi tahminlerinde yiiksek bir dogruluk sagladigini ve
veriler lizerinde iyi bir genelleme yetenegine sahip oldugunu gostermektedir. Modelin
egitim seti {izerindeki performanst MAE, MSE, RMSE ve R2 metrikleri kullanilarak
degerlendirilmis ve benzer sekilde test seti lizerindeki performans da analiz edilmistir. 4
yil egitim, 5. yil test veri seti ve 6. ve 7. yillar tahminlemesi i¢in yapilan analizler de
modelin genel performansini dogrulamaktadir.

Tablo.13, modelin tiim 5 yillik veri seti tizerindeki yiiksek dogrulugunu ve iyi genelleme
yetenegini gostermektedir. Modelin performansini daha da artirmak ve daha karmasik
veri yapilarmi isleyebilmek icin gelecekte daha farkli DO modelleri ve yontemleri de
aragtirilabilir. Ancak, CNN, LSTM modellerinin CNN-LSTM hibrit modele gore hata
oranlarimnin yiiksek ¢iktig1 goriilmiistiir. Bu durum, CNN ve LSTM katmanlarinin birlikte
kullanilmasi ile modelin karmasikliginin azalmasi ve bunun da modelin daha iyi 6gren-
mesine veya yeterince genelleme yapmasina neden olabilecegini gostermektedir. Bu
nedenle, modelin daha stabil ve giivenilir tahminler yapabilmesi igin CNN-LSTM modeli
kullanilmasinin dogru tahminlemeyi getirdigi gozlemlenmistir.

Bu tez ¢alismamizda kullanilan CNN-LSTM yo6ntem yerine Transfer Learning vs. yont-
emler kullanilarak bu veri seti lizerinde gelecekte caligmalar yapilabilir. Bundan baska bu
tez ¢aligmasinda Onerilen tahmin yontemi ile diger alanlarda, metorolojik tahminlemeler,

riizgar hiz1 tahmini ve benzeri alanlarda kullanilabilir.
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