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BiR TEKSTIL FABRIKASININ ELEKTRIK TUKETIM
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Endiistriyel siireglerin devamliligini saglayan en 6nemli kaynaklardan biri elektrik
enerjisidir. Elektrik enerjisinin olduk¢a maliyetli bir kaynak olmasi nedeniyle tiiketiminin
en aza indirilmesi isletmeler icin 6nemli bir husustur. Isletmelerin iiretim siireglerinde
tiketilen kaynak degerlerinin tahmin edilebilmesi ile maliyetlerin azaltilmasi
saglanabilmektedir. Son donemlerde, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme kavramlar,
herhangi bir alanda gelecek tahmini i¢in kullanilan gii¢lii Yapay Zeka alt alanlaridir. Bu
nedenle bu tez calismasinda, tekstil endiistrisi makinelerinin bekleme durumunda asiri
kaynak tiiketimini onlemek amaciyla Derin Ogrenme destekli bir elektrik tahmin modeli
tasarlanmistir. Bu yontem, Uzun-Kisa Siireli Bellek (LSTM) ve kayan pencere teknigi
sayesinde tekstil makinelerindeki elektrik tiiketiminin dinamik esik degerlerini
tahminlemektedir. LSTM modeli kullanilarak elde edilen elektrik esik degerlersi,
Tekrarlayan Sinir Aglari (RNN) ve Kapili Tekrarlayan Birimler (GRU) gibi diger Derin
Ogrenme yontemlerinin yani1 sira geleneksel bir yontem olan Otomatik Regresif Entegre
Hareketli Ortalama (ARIMA) ile karsilastirilmis, elde edilen sonuglarin gercek zamanh
elektrik tiiketim verilerine ne kadar yaklastigi analiz edilmistir. Bu tez calismasinda
gelistirilen model, elektrik tiiketim seviyelerini basarili bir sekilde tahmin etmekte,
tiketim seviyeleri esige ulastiginda Programlanabilir Mantik Denetleyicisi (PLC)
linitesine durma sinyali gondermekte ve bu sayede asir1 kaynak tliketimini
engellemektedir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, LSTM, Tekstil Endiistrisi, Elektrik Tiiketimi
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ESTIMATING THE ELECTRIC CONSUMPTION VALUES OF A
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Electrical energy is one of the most important sources that ensure the continuity
of industrial processes. Since electrical energy is a very costly resource, minimizing
electricity consumption is an important issue for enterprises. It is possible to reduce costs
by estimating the resource values consumed in the production processes of the
enterprises. Recently, Machine Learning and Deep Learning concepts are powerful
Artificial Intelligence subdomains used for future prediction in any field. Therefore, in
this thesis, a Deep Learning supported electrical forecasting model is designed to prevent
excessive resource consumption of textile industry machines in their standby state. The
proposed method estimates dynamic threshold values of electricity consumption in textile
machines using the Long-Short-Term Memory (LSTM) and Sliding Window technique.
The threshold values obtained with the LSTM model were compared with other Deep
Learning methods such Recurrent Neural Networks (RNN) and Gated Repetitive Units
(GRU) and Automated Regressive Integrated Moving Average (ARIMA) as a traditional
method, then the results has been analyzed how close they are to real-time electricity
consumption data at standby. The proposed model in this thesis successfully predicts
electricity consumption levels and sends an interrupt signal to the Programmable Logic
Controller (PLC) unit when the consumption levels reach the threshold, thus preventing
excessive resource consumption.

Keywords: Deep Learning, LSTM, Textile Industry, Electricity Consumption
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GIRIS

Giiniimiizde teknolojinin gelismesi ile birlikte iletisim kavrami da degismektedir.
Tarihi siirecte iletisim dnce insan ile insan arasindayken, bu kavram giiniimiizde insan ile
makine arasinda bir koprii vazifesi gormektedir. Sensor teknolojilerinin gelismesi ve
boyutlarinin ¢ok daha kiiclilmesi, insan ile makine arasindaki iletisimi kolaylastirmis,
insanlarin  giinliik sorunlarin1 ¢6zebilen ve hayati kolaylastiran uygulamalarin
gelistirilmesini  saglamistir. Bu iletisim yaklasimi, giinliik hayatta el yordami ile
calistirdigimiz makinelerin ve hatta siirekli kullandigimiz her nesnenin “akilli” hale
getirilmesini saglamistir. Bu uygulamalar sayesinde insan, her nerede olursa olsun
Internet ya da yerel bir ag iizerinden “akill’” nesnelere komut verebilmekte, karsiliginda
da komutu yerine getiren nesnelerden bilgi edinebilmektedir. Cevremizde bulunan her
nesnenin, sensorler sayesinde akilli hale getirilmesi, bununla birlikte bu nesnelerin
Internet {izerinden insanlar ile ve hatta kendi aralarinda da iletisime gegebilmesi

Nesnelerin Interneti (IoT) kavramini ortaya ¢ikarmustir.

IoT, mevcut her nesneyi ekosisteme baglamak i¢cin modern bir ag hizmeti olarak
ele alinabilir. Bu nesneler, bir hizmet talep edebilen veya bir hizmet sunabilen canli veya
cansiz varliklar olabilir. Bu kiiresel baglanabilirlik, nesnelerin i¢ine sensorler, aktiiatorler,
mikrodenetleyiciler vb. elektronik ve bilgisayar alanindaki gelismelerle miimkiin hale
gelmistir. Bu durum, IoT'nin son birkag¢ yilda bir¢ok alanda somutlagmasini goriiniir hale
getirmistir.  IoT  kavrami  basitge  sensorler, iletisim  aglari, veri ve

uygulamalar/servislerden olusan bir mimariye sahiptir (Gupta, 2020: 8).

Giin gectikce IoT agina dahil olan cihaz sayisi katlanarak artmaktadir. 2022
yilinda 13 milyar cihazin IoT ekosisteminde yer aldig1, 2025 yilinda 21,5 milyar cihazin,
2030 y1linda da 30 milyara yakin cihazin [oT ekosistemine dahil olacagi 6n goriilmektedir
(Statista, 2023). Diinya genelinde biiyiik bir pazar payina sahip olan IoT teknolojisi i¢in
elde edilen yillik gelir Sekil 1 ile verilen grafige gore 2022 yilinda 251,6 milyar dolar
iken 2023 yilinda bu saymin 293,2 milyar dolar, 2025 itibariyle 380,1 milyar dolar ve
2030 yilinda 621,6 milyar dolar olmas1 beklenmektedir.



700
621.6
600 570.6
520.6
500 4723
425.4
400 380.1
336
203.2
251.6

300

2131
200 181.5

Gelir (Milyar Dolar)

2020 2021 2022* 2023* 2024* 2025* 2026* 2027* 2028* 2029* 2030*
Yil

Sekil 1. 10T Teknolojisinden Elde Edilen Yillik Gelir (Statista, 2023)

IoT kavrami, farkli alanlarda uygulanabilen genis bir calisma sahasina sahip
olmakla birlikte, nesnelerin bulunduklar1 ortamdan elde ettikleri bilgiler sayesinde
oldukca biiyiik bir veri akisinin ortaya ¢ikmasini saglamaktadir. Mobil telefonlardan
giyilebilir teknolojilere, bilgisayarlardan IP kameralara, televizyonlardan ve diger tiim
akilli cihazlara kadar ¢ogu akilli cihaz artik giinlilk hayatin vazgegilmez bir pargasi
olmustur. Bunun yani sira, endiistriyel uygulamalarda akilli fabrikalar, siiregleri yoneten
robotlar, insansiz iretim gibi kavramlar daha da popiilerlesmeye baslamigtir. Gerek
giinliik hayatta gerek endiistriyel uygulamalardaki tiim siire¢lerde rol alan akilli nesneler,

olduk¢a yogun bir veri akigina neden olmaktadir.

Her IoT sistemi bir veri yasam dongiisiine sahiptir. Bu yasam dongiisii veri
iiretme, veri toplama, veri filtreleme, veri 6n isleme, arsivleme ve veri saklama gibi
kisimlardan olugur. Bu dongiiniin son agamasinda veri analizi ve sorgulama islemleri yer
almaktadir (Shirvanian vd., 2022: 6). Buna bagli olarak, son yillarda Endiistri 4.0 ile IoT
uygulamalar1 sayesinde toplanan biiylik verilerin analiz edilmesi ve faydali bilgiye
dontistiiriilmesi  olduk¢a Onem kazanmistir. Endiistriyel alanlarda kullanilan IoT
uygulamalarma Endiistriyel Nesnelerin Interneti (Industrial Internet of Things - IIoT) ad:
verilmektedir (Gang vd., 2022: 9683). IIoT, endiistriyel siire¢lerde yer alan birgok farkli
seri port, sensor, endiistriyel Internet ve 5G ile desteklenmektedir (Changchun vd., 2022:
4050). Ancak IoT ile IIoT arasinda temel farkliliklar bulunmaktadir. IToT, IoT nin aksine

stirdiiriilebilirlik yonetimi, risk yonetimi, varlik yonetimi gibi bir¢ok gereklilige sahiptir.



Bunun yani sira, birgok cihazdan, alandan ve yapidan elde edilen ¢ok biiyiik boyutta

gercek zamanli verinin alinmasi [IoT nin avantajlarindan biridir (Milic vd., 2023).

Benzer sekilde son donemlerde gostermis oldugu hizli gelisim sayesinde oldukca
popiilerlesen, giinliikk hayatta kullandigimiz uygulamalara entegrasyonu sayesinde de
giinliik aligkanliklarimiz1 farkli bir noktaya tasiyan yapay zeka kavrami, veriden bilgiye
uzanan yolda aktif rol oynamaktadirlar. Yapay zekad ve IoT teknolojileri, Endistri 4.0
kavraminin en temel bilesenleridir (Hansen ve Bogh, 2021: 363). Bu nedenle, IoT
cihazlarindan elde edilen veriler sayesinde IoT i¢in gelistirilen uygulamalarin yapay zeka
destekli olmas1 endiistriyel siirecleri daha {ist bir seviyeye ¢ikarmaktadir. Bugiin oldugu
gibi uzun yillar boyunca, IoT ve IloT kavramlar1t makine 6grenmesi ve yapay zeka

algoritmalari ile ayr1 diisiiniilemez durumda olacaktir (Milic vd., 2023).

Tez kapsaminda, bir tekstil isletmesinde yer alan bez terbiye makinelerinin 2021
ile 2023 yillar1 arasindaki elektrik tiiketim degerlerini Derin Ogrenme yontemleri ile
isleyen bir yapay zekd uygulamasi gelistirilmistir. Bu uygulama, elektrik tiiketim
verilerini 6grenerek bir sonraki zaman dilimi i¢in tiikketim esik degeri belirlemektedir.
Tekstil isletmesinde yer alan ve Endiistriyel Nesnelerin Interneti (IIoT) kapsaminda
calisan bez terbiye makinelerinde tiiketilen elektrik enerjisi miktari, tez kapsaminda
gelistirilen uygulama tarafindan tahmin edilen esik degerine ulastiginda, uygulama
tarafindan yine uygulamanin entegre oldugu Programlanabilir Mantik Kontrolorii
(Programmable Logic Controler - PLC) devresine bir uyar1 sinyali gonderilmektedir.
Gelistirilen bu uygulama ile, kaynaklarin degerli ve kaynak kullaniminin kritik oldugu
tekstil isletmesinin {iretim siireclerinde asir1 elektrik enerjisi kullaniminin 6niine
gecilmesi hedeflenmistir. Tez kapsaminda gelistirilen bu uygulama, makinelerden alinan
gercek zamanli veriler iizerinde benzetim ortamlarinda gelistirilmis, modelin egitimi ile
testi yine bu veriler ile saglanmig, modelin tahminleri ger¢cek zamanli veriler ile
karsilastirilmis, modelin hatalar1 giderilmis ve gercege daha yakin tahminler elde
edilmesi igin optimize edilmistir. Tez kapsaminda kullanilan LSTM Derin Ogrenme
yontemi ile elde edilen sonuglar RNN ve GRU gibi farkli Derin Ogrenme yontemleri ile

karsilastirilmis, bu sayede de secilen yontemin etkinligi ve uygunlugu belirlenmistir.

Tezin organizasyonu ise su sekildedir; yapay zeka, makine 6§renmesi ve derin
ogrenme kavramlar1 B6lim 1’de anlatilmaktadir. Boliim 2’de literatiirde yer alan endiistri
i¢in gelistirilmis ve Endiistriyel Nesnelerin Interneti (110T) kavramu ile birlikte kullanilan

yapay zeka caligsmalarina yer verilmistir. Ayrica tez kapsaminda bir tekstil isletmesinin



elektrik tiiketim degerlerini derin 6grenme metodu ile tahminlenmesi icin gelistirilen

modele yer verilmistir. Sonug béliimiinde ise elde edilen sonuglar degerlendirilmistir.



BIiRINCIi BOLUM
YAPAY ZEKA

0T kavrami iginde yer alan makinelerin ve endiistriyel siireglerin daha “akilli”
hale gelmesini saglamak, bu kavramlara bir de zekay1 dahil etmek ile miimkiindiir. Yillar
Once ortaya c¢ikan, makinelerin de insanlar gibi 6grenmesinin, diisiinmesinin ve kararlar
almasmin miimkiin olup olmadig1 diislincesi, glniimiiz yapay zeka kavraminin
temellerini olusturmaktadir. Bu fikir, Alan Turing, John von Neumann ve Norbert Wiener
gibi O6nemli isimlerin, bilgisayar programlarina zeka eklemek, kendi kendisine
O0grenebilmesini ve ¢evresini kontrol etmesini saglamak amaciyla insan beyninin ¢aligsma

prensibini makinelere uyarlamaya yoneltmistir.

Modern yapay zeka calismalarinin 6n dénemi olan ikinci Diinya Savasi sirasinda
Alan Turing “Bombe” adin1 verdigi kod kirma makinesini icat ederek savasin kaderini
degistirecek bir hamle yapmustir (Acar, 2020). Modern yapay zeka calismalari ise Ikinci
Diinya Savasi’ndan sonra hiz kazanmistir. Alan Turing, 1947 yilinda bir konferansinda
akilli makinelerin yapilabilecegini belirtmis (McCarthy, 2007: 1175), 1950 yilinda ise
“Bilgi Islem Makineleri ve Zeka” adli bir makalede (Turing, 1950: 440) “Makineler
diisiinebilir mi?” sorusuna yanit aramis ve bu sayede modern yapay zeka kavraminin
temellerini atmistir. Bu ¢alismada Turing, zeki sistemlerinin nasil olmasi gerektigi

hakkinda bilgi vermistir. Daha sonra bu akima birgok bilim insan1 dahil olmustur.

1955 yilinda ise John McCarthy, Marvin L. Minsky, Nathaniel Rochester ve
Claude E. Shannon, Yapay Zeka (Artificial Intelligence) terimini {izerinde ¢alismalar
yapmislardir. Yapay zekanin fikir babast Alan Turing olarak bilinse de terim olarak
“yapay zeka” ilk olarak 1956’da Hannover Dartmouth College’da yapilan bir konferansta
John McCarthy tarafindan kullanilmistir (Lewis, 2014). McCarthy’ye gore Yapay Zeka,
makineleri zeki yapmaya caligan, makinelerin insanlarin dilini anlamasi i¢in ugrasan ve
insanlar gibi sorunlara ve amaglara sahip olmasini saglayan bir miihendislik ve bilim
dalidir (Gonzalez Garcia vd., 2019: 5). Yapay zekanin terim olarak kullanildigi bu
etkinlikten sonraki yillarda Aziz (1961), Benzesim (1963), Eliza (1965), Bilgin (1970) ve
Stajyer (1979) gibi onemli yapay zeka programlari gelistirilmistir ve caligmalar hiz
kazanmistir (Kutlusoy, 2019).

Yapay zeka c¢alismalar1 yillara gore artis gostermesine ragmen bircok diisiis

doneminden de ge¢mistir. Bu donemler “yapay zeka kis1” olarak adlandirilmis olsa da en



onemlisi 1970’lerin sonunda yasanan diisiis donemidir (Floridi, 2020: 1). Daha sonra ise
1997 yilinda IBM “Deep Blue” isimli bir yapay zekanin diinya satran¢ sampiyonu Garry
Kasparov’u satran¢ maginda yenilgiye ugratmistir ve bu gelisme diinya genelinde biiyiik

ses getirmistir (Goodfellow vd., 2016).

Son yillarda yapay zeka uygulamalari, isletmecilik, tip, otomotiv, egitim, finans,
saglik vb. alanlarda, miihendisler, bilgi teknolojileri uzmanlari, analistler gibi meslek
gruplart kullanilmaktadir (Jarek ve Mazurek, 2019: 50). Giinliik hayatimizda birgok
yapay zeka teknolojisi kullanilmakta ve bunlar insan hayatin1 kolaylastirmaktadir.

Uygulamalarin artmasiyla insan giicline daha az ihtiyag duyulacagi diisiiniilmektedir
(Yegin, 2020: 493).

Sekil 2 ile verilen grafige gore 2022°de yapay zeka alani i¢in diinya genelinde
pazar pay1 142 milyar dolar iken bu payin 2025 itibariyle 420 milyar dolar, 2030 itibariyle
de 1,8 trilyon dolar olmasi beklenmektedir.

Bitce (Milyon Dolar)

2021 2022 2023 2024 2025 2026 2027 2028 2029 2030
Yil

Sekil 2. Yapay Zeka Alaninin Yillara Gore Pazar Pay1 (Statista, 2023)

Pazar payr dikkate alindiginda uzun yillar gii¢lii, kalict ve basarili olmay1
hedefleyen sirket, kurulus ve devletler yapay zeka sistemlerini gelistirmek ve kullanmak
zorundadir. Bunun yani sira endiistriyel siiregler de yapay zeka destekli olarak
tasarlanmali ya da yenilenmelidir. Yapay zeka yatinmindaki artis, yapay zeka
sistemlerine olan ihtiyagtan dogmaktadir. Diinya ¢capindaki sirketler, bu ihtiyag karsisinda
projeler gelistirerek yatirimlar yapmaktadir. Bilisim sektoriiniin siirekli genislemesi goz
oniine alindiginda, ontimiizdeki yillarda yapay zeka calismalarinin daha fazla olacag:

goriilmektedir.



Kurum ve kuruluslar stratejik planlarini yaparken biiylik veriyi isleyerek daha
dogru ve etkili kararlar alabilirler (Aydin, 2019). Giiniimiizde yapay zeka, video ve ses
islemeden goriintii olusturmaya, oyunlardan Oriintii tanimaya, dogal dil islemeden e-
ticarete kadar uzanan genis bir ¢alisma alanina sahiptir. Son doénemlerde, kullanici
deneyiminden 6grenebilen ve kullaniciya istatistiki Oneriler sunmak yerine bir sonraki
adimi tahminleyebilen yapay zeka destekli sistemler gelistirilmektedir. Bu tiir
sistemlerde, kullanict bir tercih yaptiginda yapay zeka bir sonraki tercihini tahmin

edebilmekte, kullaniciya ilgili alan i¢inde rehber olabilmektedir.

Yapay zeka kavrami genis bir alana sahip olmakla birlikte, alt kollar1 da oldukga
giiclii birer calisma alani haline gelmistir. Glinlimiizde siklikla birbirine karistirilan
Yapay zeka, makine 6grenmesi, derin 6grenme ve yapay 6grenme kavramlar1 aslinda
temelde birbirleri ile iligkili olsa da farkliliklara sahiptir. Derin 6grenme makine
Ogrenmesinin, makine dgrenmesi ise yapay zekanin bir alt dalidir. Sekil 3’te yapay zeka,

makine 6grenmesi ve derin 6grenme arasindaki iliski gosterilmektedir.

YAPAY ZEKA

MAKINE OGRENMESI

DERIN OGRENME

Sekil 3. Yapay Zeka Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenmenin Arasindaki Iliski

1.1. Makine Ogrenmesi

Yapay zeka’nin ve bilgisayar bilimlerinin énemli bir alt alam1 olan Makine
Ogrenmesi (Machine Learning) son donemin en popiiler alanlarindan biri haline

gelmistir. Bu kavram, makinelerin insanlar gibi 6grenme siireglerini icermektedir.



Ogrenme siireci, verinin analiz edilmesi ile baslayan bir siiregtir. Bu siire¢ daha sonra
verinin iglenmesi ve son olarak da daha Onceden analiz edilen veriden karar verme
asamalarma kadar uzanmaktadir (Gonzalez Garcia vd., 2019: 5). Bir baska deyisle
makine 6grenmesi, veri modellerini ve veri yapilarini analiz etmeye ve yorumlamaya
odaklanmaktadir. Makine Ogrenmesi, insan miidahalesi veya agik programlama
talimatlar1 olmadan dogru bir model olusturarak sistemin otomatik olarak 6grenmesini
saglar. Makine 0grenmesi algoritmalari, 6zellikle IoT nin siniflandirma, optimizasyon,

kiimeleme gibi problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilmaktadir.

Makine 6grenmesi algoritmalari 3 sinifa ayrilmaktadir (Cifuentes vd. 2020: 4215).

Bunlar;

1. Denetimli Ogrenme (Supervised Learning)
2. Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

3. Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning)

Denetimli 6grenmede giris ve ¢ikis verileri etiketlenmis ve belirlenmistir. Bu
teknikte model, O6grenme siirecinde insan yardimi ile etiketlenmis verilerin
fonksiyonundan o6grenme islemi gerceklestirir. Bu tiir bir 6grenme siireci, yiiksek
dogruluklu veri modelleri iiretir. Ancak bu modelde biiylik veri kiimeleri i¢in etiketleme

islemi maliyetli ve zordur (Saba Raoof ve Durai, 2022).

Regresyon analizi (Regression Analysis), destek vektor makineleri (Support
Vector Machines), karar agaglar1 (Decision Trees) ve rastgele orman (Random Forest)
algoritmalar1 denetimli 6grenme yontemlerinden bazilaridir. Regresyon analizi, bagimh
ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi gostermektedir. Eger veri analizinde bir ya da
birden fazla bagimsiz degisken kullanilirsa, buna ¢oklu regresyon analizi adi
verilmektedir. Destek vektdr makineleri ise farkli veri kiimelerini ayirmak ve tahmin
etmek icin kullanilan matematiksel bir modeldir. Karar agaglar1 tabanli siniflandirma
algoritmalar1 ise kategorileri tahmin etmek i¢in kullanilir. Bu modelde, tahminin ve
iliskinin yiiksek derecesini bulmak icin entropi ve bilgi kazanci hesaplanir. Diistik entropi
ve yliksek bilgi kazanci etkin bir karar agaci olusturur. Rastgele orman algoritmasi ise bir
ya da daha fazla karar agaci algoritmasmin bir araya gelmesiyle olusur. Bazen bu
algoritmalar siniflandirici ve regresyon analizi arac1 gibi davranirlar. Rastgele orman

algoritmasi, her iterasyonda karar agaglarinin raporlarimi toplar. Sonug olarak, rastgele



orman algoritmas1 karar agaclarindan elde edilen sonuglarindan hepsinden

faydalanmaktadir (Samadi ve Seitz, 2022: 110).

Denetimsiz 6grenme modelinde verilerin etiketlenmesine ve kullanicinin modeli
izlemesine gerek yoktur. Bu tiir 6grenmede model veri kiimesinden kendi veri desenini
ve bilgisini kesfetmeye calisir. Daha ¢ok kiimeleme islemleri i¢in kullanilir. Denetimsiz
o0grenme daha az karmagiklik icerdiginden uygulanabilirligi yliksektir. Diger taraftan, bu
yontem i¢in giris bilgisi olmadig1 i¢in ¢ikis verilerinin ve modelin dogrulugu diisiiktiir

(Ahmad vd., 2022: 4730).

Temel Bilesenler Analizi (Principal Component Analysiz), k-Ortalamalar
Kimelemesi (k-Means Clustering), Kendi-kendine Organize Haritalar (Self Organizing
Maps) denetimsiz 6grenme algoritmalarindan bazilaridir. Temel bilesenler analizi, biiyiik
degisken kiimelerinin boyutunu orijinal kiimedeki hemen hemen her bilgiyi igeren daha
kiigiik bir kiimeye indirger. Bu model, IoT sistemlerinde veri boyutu azaltmak i¢in sensor
seviyesinde ¢alisan ve veri dogrulamay1 saglayan kullanisli bir modeldir. k-Ortalamalar
Kiimesi, kiimelerde ya da siniflarda farkl verileri siniflandirmak i¢in kullanilir. Baslangic
olarak k-rastgele orta noktalar (centroid) segilir. Veri kiimesinde yer alan diger noktalar

en yakin orta noktanin kiimesine dahil olur.

Pekistirmeli 6grenme modelinde ise modelin ¢evre ile interaktif bir iliskisi
bulunmaktadir. Bu 6grenme modeli 6diil ve ceza kavramlarini icerdigi i¢in model,

deneme yanilma ile 6grenerek en yiiksek odiilii almak i¢in calisir.

1.2. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, yapay sinir aglari tabanli 6grenme algoritmalar1 kullanarak,
bilgisayarlarin veri lizerinde karmagsik yapilar ve desenler algilamasini ve bunlar
kullanmasini saglayan bir makine 6grenmesi yontemidir (Patchaiammal ve Sundar, 2022:
205). Bir baska deyisle derin 6grenme, insan beyninin yapisini taklit ederek karmasik

sorunlari ¢6zebilen bir dizi algoritmadir (Forootan vd., 2022: 4832).

1943 yilinda Warren McCulloh ve Walter Pitts, makinelere zekd kavramini
eklemek i¢in insanlarda bulunun sinir sisteminin bir benzerini yapay sinir aglar1 adiyla
bilgisayar tlizerinde tasarlamiglardir. 1950’11 yillarda IBM’den Nathanial Rochester IBM
704 bilgisayarlarinda yapay sinir aglarint modellemistir. 1958 yilinda Frank Rosenblatt,

giiniimiizde de kullanilan Perceptron kavramin ortaya ¢ikarmistir. 1959 yilinda Bernard
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Widrow ve Marcian Hoff, ADALINE ve MADALINE modellerini tasarlamislardir.
MADALINE, ger¢ek diinya problemlerine uygulanan ilk yapay sinir ag1 modelidir. 1982
yilinda yapay sinir agina olan ilgi tekrar artmis, John Hopfield ¢ok yonlii sinir aglar
gelistirmistir. Bu ¢alismaya kadar yapilan yapay sinir aglar1 ¢alismalarinda sinirler arasi
baglantilar tek yoOnlii olarak tasarlanmigtir. 1982 ve 1985 yillarinda ¢esitli konferanslar
diizenlenmis olsa da bunlardan en biiyiigii 1987 yilinda 1800 katilimciyla IEEE tarafindan
gergeklestirilmistir. 1997 yilinda ise derin 6grenme alaninda LSTM modeli gelistirmistir.
1998 yilinda ise Yann LeCun, veriden 6grenme kisminda onemli bir adim olarak

dokiiman tanimaya uygulanan GRU modelini tasarlamigtir (Dong vd. 2021).

Bir¢ok derin 6grenme algoritmasi yapay sinir ag1 mimarisine sahiptir. Buna bagl
olarak derin 6grenmeye derin yapay sinir aglar1 da denmektedir. Bu 6grenme bi¢iminin
“derin” olmasi, yapay sinir aginin zamanla oldukca fazla seviyeye sahip olmasindan
kaynaklanmaktadir. Yani, yordamlarin tiretkenligi agin derinligine dogrudan baghdir.
Derin 6grenme, en uygun sonucu bulmak icin verileri diisiik diizeyden yiiksek diizeye

ceviren temel dogrusal olmayan modiillerden olusur.

Derin 6grenmenin, verinin yliksek-seviye karakteristiklerini ayiklamasi, verinin
etiketli ya da etiketsiz olmasina bagli olmadan veriyi islemesi, farkli hedefleri yerine
getirebilmek i¢in egitilebilmesi gibi bircok avantaji bulunmaktadir. Derin 6grenme

algoritmalar1 genellikle zaman serilerinde olduk¢a basarili tahminlerde bulunmaktadir.

Derin 6grenme, Yapay Sinir Aglari, CNN ve RNN olmak {izere {i¢ ana tiple ¢oklu
sinir ag mimarisi olarak bilinen bir mimari olusturur (Patchaiammal ve Sundar, 2022:
208). Literatiirde en ¢ok kullanilan derin 6grenme algoritmalari LSTM, RNN, GRU,
CNN ve YSA’lardir.

1.2.1. Tekrarlayan Sinir A1 (Recurrent Neural Network - RNN)

RNN, sinir aglarinin sirali oldugu durumlarda yararl bir modeldir. RNN, her bir
girise yeni katmanlarin eklendigi durumlarda onceki katmanin sonuglarini hatirlar. Bir
RNN modeli 1’den n’e kadar giris serisi igerir ve ag katmani iizerinden bir geri
propogasyon gosterir (Sundar ve Patchaiammal, 2022: 225). RNN modeli, zaman serisi
tizerinde 1yi c¢alisan bir modeldir. Veri dizilerinin ge¢mis durumlarini hatirlayamayan
geleneksel YSA’larin aksine genis Olglide giris veri dizisini hesaplamak i¢in gizli
katmanlar i¢erir. RNN modeli, ¢oklu katmandan olusurken her bir katman da ¢oklu

diigiimlere sahiptir (Zaheer vd. 2023: 590).
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RNN modeli, makine ¢evrisi, insan genetik kodunun diizenlenmesi, elektrik yiik
tahmini gibi birgok farkli alanda kullanilir. Genel olarak RNN, geri propogasyon siireci
zamanla gerceklesecek sekilde tasarlanir ve ¢ok biiyiik dizilere sahip modellerde bdyle
bir 6zellik 6nceki verileri unutmalarina neden olur. Bu durumun tistesinden gelmek igin

LSTM modeli gelistirilmistir (Forootan vd. 2022: 4832).

1.2.2. Uzun-Kisa Siireli Hafiza (Long-Short Term Memory - LSTM)

1997 yilinda Sepp Hochreiter ve Jiirgen Schmidhuber RNN’in sahip oldugu
gradyan yok olusu (gradient disappearence) ve gradyan patlamasi (gradient explosion)
gibi iki dezavantajini ortadan kaldirmak i¢in RNN modeline giris ve ¢ikis kapilarim
ekleyerek LSTM modelini tasarlamislardir (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997: 1741).
Diger bir deyisle LSTM, geleneksel ileri-beslemeli yapay sinir aginin sadece giris
diigiimiinden veri aldig1 ve verinin sadece giris katmanindan gizli katmana daha sonra da

cikis katmanina ilerledigi RNN ailesine ait bir yapay sinir agidir (Agga vd., 2022).

LSTM’in ana fikri, bellek hiicresinin varlig1 nedeniyle uzun bir siire sonra bile
bellegin durumunu korumasidir. Bellek durumu, bellekteki veri akisini diizenleyen
kapilardan olusur. Bellek durumu, gecit birimlerinin 6nemine dayali olarak Onceki
durumlarin bilgi degerlerini degistirmek i¢in tiim LSTM hiicrelerinde mevcuttur (Greff
vd., 2016: 2222).

Sekil 4’te gosterildigi gibi standart bir LSTM hiicresi, girig katmani (input layer),
tekrar katmani (recurrent layer) ve ¢ikis katmani (output layer) olmak iizere 3 katmandan

olusur (Aparna, 2018: 1676). Bunun yani sira bu katmanlarda 3 adet kap1 bulunmaktadir.
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fe

Xt
Sekil 4. LSTM Hiicresi
Bu kapilar su sekilde 6zetlenebilir (Rani vd., 2022);

1) Unutma Kapisi (Forget Gate): Hiicre durumundan silinmesi gereken bilgi
hakkinda karar veren kapidir. Onceki hiicre ¢ikisin1 (O_;) ve mevcut hiicre
girisini (I;) géz Oniine alarak, 0 ile 1 arasinda bir deger elde etmek icin her bir
gizli katmana sigmoid fonksiyonu uygulanir. Eger ¢ikis “1” degerini veriyorsa,
sinir ag1 bu bilgiyi saklayacaktir aksi halde bilgi silinecektir.

2) Giincelleme Kapisi (Update Gate): Ayni degerler olan 6nceki hiicre ¢ikisi (0;_)
ve mevcut hiicre girisi (I;) verisini, sigmoid ve tanh fonksiyonlarindan olusan
aktivasyon katmanina gonderir. Bu katmanda bu iki ¢ikis degeri ile garpim
gerceklestirilir ve r sonucu elde edilir. Son olarak, unutma kapisinin ¢ikisi ile elde
edile r sonucunun toplamasi yapilir. Elde edilen yeni bilgi durum giincellemesi
i¢in kullanilir.

3) Cikis Kapisi (Output Gate): Hiicre iginde elde edilen bilginin bir sonraki hiicreye

gonderilip gonderilmeyeceginin kararinin verilmesinden sorumludur.

Sekil 4'te hiicrede kullanilan tiim denklemler Denklem [1 — 6]'da verilmistir.
Denkleme o sigmoid fonksiyonunu, b kapilar igin dngerilim degerini ve W agirliklar

ifade etmektedir.

i = 0 (Wi.[he—1, %] + by) 1)
fe = o (W. [Ae—1, x¢] + by) (2)

0 = 0 Wp.[he—q,xc] + by) 3)
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Ct == tanh (WC [ht_l,xt] + bc) (4)
C; = ft®Ct—1+ it®ct (5)

h; = o; ® tanh (C,) (6)

1.2.3. Kapih Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent Unit - GRU)

GRU, LSTM gibi kisa siireli hafiza problemlerini ¢6zmek i¢in tasarlanmis bir
RNN c¢esididir. GRU bir hiicre durumuna sahip olmamakla birlikte, bilgileri tasiyan gizli
bir duruma sahiptir. GRU ayrica, sifirlama (reset) (r%) ve giincelleme (update) (z*) kapisi
olmak iizere iki kapidan olusmaktadir. Giincelleme kapisi, LSTM’deki unutma ve giris
kapilarina benzer davramiga sahiptir. Bu kisim, hangi bilginin reddedilecegi, hangi
bilginin eklenecegine karar vermekle sorumludur. Sifirlama kapis1 ise 6nceki verinin ne
kadarinin unutulacaginin belirlenmesinden sorumludur. GRU nun LSTM’e gore daha az

kapiya sahip olmasindan dolay1, 6grenme siireci daha kisadir.

1.2.4. Aktivasyon Fonksiyonlar:

Bir yapay sinir aginin en énemli bilesenlerinden biri olan aktivasyon fonksiyonu,
iletme ya da iletmeme islemini yapan insan sinir agindaki iletime benzemektedir.
Aktivasyon fonksiyonlari, giris ve ¢ikis arasindaki dogrusal olmayan bagintiy1
olusturmak i¢in kullanilir (Dong vd., 2021). Bu dogrusal olmayan baginti, insan beynini
taklit eden birgok sinir diiglimii ve birgok katmani bir araya getirir. Sigmoid, hiperbolik

tanjant ve ReLU gibi bir¢ok farkli aktivasyon fonksiyonu vardir.

Sigmoid Fonksiyonu (o): Sonucu 0 ya da 1 olan fonksiyondur. Bilgiyi unutmak
ya da hatirlamak i¢cin LSTM kullanirken, LSTM hiicreleri arasinda bilgi gecisi i¢in de
kullanilir (Sundar ve Patchaiammal, 2022: 228). Sigmoid fonksiyonunun denklemi

Esitlik 7, grafigi ise Sekil 5 ile verilmistir.

S = T "
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Sekil 5. Sigmoid Fonksiyonu (Han ve Moraga, 1995)

Hiperbolik Tanjant (tanh) Fonksiyonu: Sigmoid fonksiyonun aksine, tanh
pozitif ve negatif degerler tiretir. Hiperbolik tanjant fonksiyonunun denklemi Esitlik 8,

grafigi ise Sekil 6 ile verilmistir.
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Sekil 6. Hiperbolik Tanjant (tanh) Fonksiyonu (Blickle vd., 1998)

Dogrultulmus Dogrusal Birim Fonksiyonu (Rectified Linear Unit - ReLU): Giris
degeri 0’dan kiiciikse 0, aksi halde giris degerini liretir. Bu fonksiyonda, yapay sinirler
ayn1 anda aktive olmaz. Gizli katmanlar icin idealdir. Geri propagasyon hatalarim
engeller. Bir sinir hiicresinin ¢aligsma prensibine en yakin fonksiyondur (Patchaiammal ve

Sundar, 2022: 210). ReL U aktivasyon fonksiyonunun denklemi Esitlik 9 ile verilmistir.

fo=1{, 30 ®)
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1.2.5. Asir1 Ogrenme (Overfitting) ve Yetersiz Ogrenme (Underfitting)

Makine Ogrenmesi algoritmalart tahmin yapabilmek i¢in verinin biiylik bir
boliimiinii 6grenme silirecinde kullanir. Buna bagli olarak, verinin kalan kismi test
siirecinde kullanilir. Yapay 6grenmede, modelin tahminlerinin ger¢ek verilere yakin
olmas1 modelin oldukea iyi tasarlandigini gosterir. Iyi tasarlanmis bir modelde 6grenme
stirecindeki veri ile yapilan basarili tahminler, test siirecinde farkl: veriler kullanildiginda
da devam edecektir. Ancak, model 6grenme siirecindeki verilere hizlica uyum saglar.
Eger model, 6grenme verilerinde yliksek basariy1 saglarken farkli test verilerinde bu
basariy1 yakalayamiyorsa, tasarlanan model 0grenmek yerine ezberlemeye baglamis
demektir. Bu duruma asir1 6grenme ya da ezberleme (overfitting) denir. Asir1 6grenme,
makine 6grenmesi algoritmalarinda sikca karsilasilan ve ¢oziilmesi gereken bir sorundur.
Bu sorun, modelin genellikle ¢cok sayida katmana sahip olmasi, modelin karmasik yapida
olmasi, veride ¢ok sayida Ozellik olmasi ya da 6grenme siirecinde yeterli verinin

kullanilmamasindan kaynaklanir (Zhang vd., 2019: 2).

Yetersiz 6grenme (underfitting) ise makine 6grenme algoritmalarinda modelin
Ogrenme verilerden gecerli ya da uygun tahminler yapamamasi anlamina gelmektedir. Bu
durumda model bir tiirlii 6grenemez ve dolayisiyla dogru tahminlerde bulunamaz. Bu
sorun genellikle modelin 6grenme siirecinde kullanilan verilerin yetersiz olmasindan,
modelin ¢ok basit diizeyde tasarlanmis olmasindan ya da veri 6n islemenin diizgiin

yapilmamasindan kaynaklanmaktadir (Koehrsen 2018: 6).

1.2.6. Kayan Pencere Teknigi (Sliding Window Technique)

Bir zaman serisinin x boyutlu bir parcasini makine &grenmesi metodunun
ogrenme siirecinde kullanilmasi ile elde edilen y boyutlu tahmin degerleri ile verinin
baslangicindan x — y kadar veriyi ¢ikararak bu iki veri parcacigini 6grenme siirecine
dahil eden, veri boyutu sabit kalacak sekilde bu siireci iteratif olarak tekrarlayan yonteme

kayan pencere teknigi ad1 verilmektedir.
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Sekil 7. Kayan Pencere Teknigi

Sekil 7°de gosterilen kayan pencere teknigine gore, t, ile t,, arasinda n boyutlu
bir zaman serisi verisi yer almaktadir. Ilk iterasyonda n boyutlu bu veri makine 6grenmesi
metodunu 6grenme siirecinde kullanilarak t,, ile t, ., arasinda a boyutlu bir tahmin verisi
elde etmektedir. Kayan pencere teknigine gore ikinci iterasyonda, t, ile t, arasinda a
boyutlu veri, n boyutlu veriden ¢ikarilarak bu veriye t, ile t,,, arasinda yer alan a
boyutlu veri eklenmistir. Bu durumda, n boyutlu veri blogunun boyutu (ayni zamanda

kayan pencerenin boyutu) korunmus olmakla beraber bu veri blogu her iterasyonda saga
dogru hareket etmektedir. Boylece zaman serisi verisi iizerinde eski veriler kullanilarak

yeni tahmin verileri iiretilmektedir ve bu tahminler daha sonraki tahminler icin de
kullanilmaktadir.

16
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IKINCi BOLUM
BiR TEKSTIL ISLETMESININ ELEKTRIK TUKETIM
DEGERLERININ DERIN OGRENME YONTEMI ILE
TAHMINLENMESI

2.1. Endiistride Enerji Tiiketimi ve Yapay Zeka

Endiistriyel makinelerin akillanmasi, yapay zeka ile IoT alanlarinin Endiistri 4.0
catist altinda ayrilmaz bir biitiin hale gelmeleriyle miimkiin olmaktadir. Makine
o0grenmesi ve derin 6grenme Ozellikle IoT ekosisteminde siklikla tercih edilen bir yapay
zeka alanlaridir. Ozellikle akilli evler ve sehirler, enerji sistemleri, goriintii tanima, akilli
saglik sistemleri, akilli gevresel uygulamalar ve ulagim gibi alanlarda yapay zeka

algoritmalari siklikla kullanilmaktadir.

Yucesan vd. (2021), regresyon, zaman serileri, makine dgrenmesi yontemleri
kullanarak Tiirkiye’nin giinliik dogal gaz tiiketim tahmini modeli gelistirmistir. Malakouti
vd. (2022), rastgele agaglar ve LSTM kullanarak riizgar tiirbini giicii tahmini yapmak i¢in
bir makine 6grenmesi modeli gelistirmistir. Benzer olarak, Ikeda ve Nagai (2021), makine
o0grenmesi kullanarak binalarin merkezi enerji ve depolama sistemleri i¢in bir model
gelistirmislerdir. Yang vd. (2022) elektrik tiiketim ticretlerinin tahmini i¢in makine
ogrenmesi algoritmalari lizerine ¢alisma yapmislardir. Oprea vd. (2021) ise denetimsiz
ogrenme metodu kullanarak elektrik tiiketim degerlerindeki anomalilerin tespitini yapan
bir makine 6grenmesi sistemi gelistirmiglerdir. Walker vd. (2020) binalarda saatlik
elektrik talep degerlerini tahmin edebilmek i¢in yapay sinir aglari, destek vektor
makineleri ve rastgele agaclar iceren bir makine 6grenmesi modeli gelistirmistir.
Calismada, 47 resmi kurum binasindan elde edilen 2 senelik veriler kullanilmistir. Elde
edilen sonuglara gore, diisiik hata ve yiiksek dogruluk goz oniine alindiginda rastgele
agaclarin kullanildig1 modelin daha iyi bir performans gosterdigi goriilmiistiir. Grimaldo
vd. (2020), kNN yontemini gorsel analiz ile birlestirdikleri bir enerji tedarik tahmin
modeli gelistirmislerdir. Derin 6grenme finans sektoriinde, hisse senedi fiyatlari, doviz
kuru ve kredi riski gibi tahminler i¢in kullanilmaktadir. Kitaoka vd. (2021), derin

Ogrenme algoritmalar1 kullanilarak Bitcoin fiyatlarmin tahmini yapilmistir.

Tekstil endiistrisi de giin be giin yapay zeka teknolojilerinden yararlanmaktadir.

Buna bagl olarak, Kumar ve Bai (2023) yaptiklar1 calismada kumasta kullanilan
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desenleri siniflandiran ve kumas fiizerindeki hatalar1 saptayan bir LSTM modeli
gelistirmislerdir. Yasir vd. (2022), tekstil endiistrisindeki talep tahmininin i¢ ve dis
gostergelerin 6nemini arastirmak i¢in talep tahmini yaparken, genellestirilmis en kiiclik
kareler yontemi, tek-katmanli perceptron, dogrusal regresyon, destek vektér makineleri

ve LSTM modellerini kullanmiglardir.

2.2. Yontem ve Amag

Giliniimiizde enerji verimliligi, liretim isletmeleri i¢in ¢ok dnemli bir konu haline
gelmistir. Isletmeler maliyetlerini azaltip bu sayede karlilig1 artirmay1 hedeflemektedirler.
Maliyeti azaltabilmenin yontemlerinden birisi de enerji tasarrufu yapmaktir. Enerji
tasarrufunu saglayabilmek icin cesitli yontemler ve teknolojiler kullanilmaktadir. Derin
O0grenme, enerji tliketimlerinin tahminlerinin kolaylikla yapilabildigi yontemlerden
basinda gelmektedir. Bu sayede, isletme yoneticileri enerji tiiketimlerini kontrol edip

yonetebilmektedir.

Derin 6grenme ile tahmin yapabilmek i¢in 6ncelikle isletmenin verilerine ihtiyag
duyulmaktadir. Bu veri, zamanla biiyiiyerek daha dogru sonuglar elde edilebilecek biiyiik
veri (big data) haline gelecektir. Elde edilen bu veriyi analiz edip istenilen sonuca varmak
icin Oncelikle verinin anlasilmasit gerekmektedir. Tekstil igletmelerinde kullanilan
makinelerin enerji tiiketimleri de diger sektorlerde oldugu gibi derin 6grenme
yontemleriyle tahmin edilebilmektedir. Derin 6grenme ile tahminleme yapilarak enerji
tasarrufu saglanabilmekte, tiretimde verimlilik artmakta, makine arizalar1 6nceden tespit
edilebilmekte ve bakim siirecleri optimize edilebilmektedir. Tekstil isletmelerinde dogru
analizlerin yapilabilmesi i¢in her makineden ayr1 ayr1 veri toplanarak farkli veri setleri
olusturulmalidir. Daha sonra bu veriler, bir takim veri isleme siireclerinden gegirilerek
derin 6grenme algoritmalarina uygun hale getirilmelidir. En dogru sonuca ulasabilmenin
onemli kurallarindan birisi de verinin dogrulugundan ve veri toplama cihazlarinin kalibre
edilmis olmasindan emin olmaktir. Toplanan yanlis veri ya da yapilan yanlis 6l¢iimler,

elde edilecek tahminler ile gercek veriler arasinda biiyiik farklara neden olacaktir.

Bir yapay zeka uygulamasinda model olusturulmadan 6nce problemin dogru
belirlenmesi en kritik adimlardan birisidir. Caligmanin odaklanacagi konu, ¢alismanin
hedefleri, ¢alismanin 6nemi, ¢alismada kullanilacak yontemler ve veri isleme asamalari,
problemin belirlenmesi siirecinde sekillenmeye baslamaktadir. Bu sayede gelistirilecek

model daha etkili ve daha verimli olacaktir.
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Hedeflerin belirlenmesi, girdilere karsilik olarak beklenen ¢iktilari daha dogru bir
sekilde belirleyecektir. Ulasilmaya calisilan ¢iktilar kesin olarak belirlendiginde, modelin
dogru ¢alismasi saglanacak ve bu sayede calismanin dogru sekilde sonuglanmasi igin bir
temel olusturmus olacaktir. Bunun yani sira, ¢alismanin 6neminin, amaclarinin ve hangi
soruna ¢oziim getireceginin anlasilmast da ¢alismay1 basariya gotiiren diger onemli

konulardir.

Derin 6grenme projelerinde model, veri setindeki 6zniteliklerin 6grenilmesi ve
sonraki adimlarda tahmin edilmesi i¢in 6nemlidir. Derin 6grenme modelleri genellikle
¢ok katmanlidir ve her katman, girdi olarak aldigi 6znitelikleri daha yiiksek seviyede
temsil eden Oznitelikler haline getirir (LeCun vd., 2015: 436). Derin 6grenme
modellerinde egitim verilerinin ¢esitliligini, verinin kalitesi modelin dogrulugu ile
performansini etkilemektedir. Bu modellerde 6grenme kapasitesi yiiksek oldugundan
giiriiltiilii ya da dogru olmayan veriler modelin yanlis 6grenmesine hatta grenememesine
sebep olabilmektedir (Goodfellow vd., 2016: 175). Model sec¢imi, derin O6grenme
projelerinde en Onemli adimlardan birisidir. Modelin, veri setinin boyutuna,
Ozniteliklerine, etiketlenmesine ve tahmin edilmesi gereken probleme uygun olmasi
gerekmektedir. Farkli problemlerde problemin ¢oziimiinii saglayacak uygun modeller
secilmelidir. Dogru model se¢imi ve uygun hiper parametrelerin belirlenmesi dnemli bir

basari dl¢iitiidiir (Chollet, 2018: 71).

Bu tez calismasinda, bir tekstil isletmesinde yer alan tekstil makinelerinin
bekleme anindaki elektrik enerji tiiketimleri derin 6grenme metotlar1 kullanilarak, bir
sonraki zaman dilimi igin tiiketim esik degeri belirlenmesi hedeflenmistir. Olusturulan

modele ait akis semas1 Sekil 8’de gosterilmektedir.
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Tekstil makinelerinden elektrik Verinin incelenmesi ve
tlketim degerlerinin alinmasi temizlenmesi
Gegmis 96 saatlik elektrik Sonraki 4 saatlik elekirik tiketim
tiketim zaman serisi —_— esik degerinin LSTM modeli
verisinin alinmasi ile tahminlenmesi
I ] Esik degerlerinin
Kayan-Pencere teknigi PLC biriminde saklanmasi
kullanarak x tiketim degerini
tum veriden cikariimasi ve
Xt+n degerinini veriye eklenmesi
BRI Tiketim degeri
esik degerine
ulast m1?

l EVET
PLC birimine durma sinyali
goénderilmesi

Sekil 8. Elektrik Tiiketim Tahmini Derin Ogrenme Modeli Akis Semasi

Tekstil isletmesinde yer alan tekstil makinelerinin elektrik tiiketim degerleri, her
makine tizerinde Sekil 9 ile gosterilen Entes MPR63 marka ve modelli enerji analizorii

ile elde edilmektedir.
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Sekil 9. Entes MPR63 Enerji Analizorii

Enerji analizoriinden alinan elektrik sinyal degerleri, Sekil 10’da gdsterilen
Siemens S7-1200 model PLC’ler ile anlamlandirilmaktadir. Bu PLC’ler elektrik verisini,

ag anahtar1 sayesinde CAT6 kablosu iizerinden Profinet haberlesme protokolii ile

isletmenin ana agina iletmektedir.
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Sekil 10. Siemens S7-1200 PLC

Daha sonra .NET programlama teknolojisi ile yazilmis olan uygulama araciligi ile
toplanan bu veriler, sunucuya aktarilmaktadir. Sunucu {izerinde bulunan MSSQL veri
tabanlarinda ise tiim makinelere ait elektrik enerji tilketim degerlerini depolanmaktadir.
Derin 6grenme modelinde kullanilmak iizere, veri tabanlarinda depolanan verileri
barindiran tablolardan bekleme birim elektrik tiiketimi, tarih, saat ve bekleme alanlarinin

barindirdig veriler .xIsx formatinda modele aktarilmistir.

Bu tez calismasinda gelistirilen derin 6grenme modeli, Google Colab iizerinde
Python dili ile gelistirilmistir. Ayrica, biiylik ve ¢ok boyutlu dizileri ve matrisleri islemek
ve bilimsel hesaplamalar yapmak i¢in Numpy kiitiiphanesi, grafik olusturma, veri
gorsellestirme ve grafikleri kaydetme amaciyla Matplotlib kiitiiphanesi, veri okuma ve
yazma, veri temizleme ve diizenleme, veri yapilarini diizenleme, veri se¢me ve filtreleme,
veri manipiilasyonu gibi islemleri yapmak i¢in Pandas kiitliphanesi, makine dgrenimi
algoritmalarini uygulamak, veri 6n isleme, model egitimi ve degerlendirme, performans

Olciitlerinin hesaplanmasi, model se¢imi ve dogrulama gibi islemler icin Sklearn (scikit-
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learn) kiitiiphanesi, derin 6grenme modelleri olusturma, model egitimi ve degerlendirme,
model katmanlarini olusturma gibi islemler i¢in Tensorflow kiitliphanesi kullanilmistir.
Bunun yani sira, Tensorflow kiitiiphanesinin bir bileseni olarak ¢alisan Keras kiitliphanesi
ise derin 6grenme modellerini daha hizli ve kolay bir sekilde olusturmak, egitmek ve

degerlendirmek i¢in kullanilmistir.

Tez kapsaminda gelistirilen derin 6grenme modeli, 4 saatlik elektrik verilerinden
24 tanesini ¢erceveleyerek bir sonraki 4 saatlik elektrik tiiketimi tahmin etmektedir. Bir
baska deyisle, 24 adet 4 saatlik veri alinmis, makinelerin toplam 96 saatlik elektrik
tilketimine gore bir sonraki 4 saat i¢in bir tahmin degerinin bulunmasi amag¢lanmaistir.
Calismada kullanilan veri seti Ocak 2021 ile Mart 2023 tarihleri arasinda toplanan

verilerden olusmaktadir.

Tekstil isletmesinde yer alan tekstil makinesine ait elektrik tiiketimlerini igeren
veri seti bir zaman serisi veri seti oldugu igin, zaman serisi analizi ve tahminlemesinde
sikca kullanilan LSTM, RNN ve GRU derin 6grenme algoritmalart kullanilmis ve
sonuglart alimmistir (Rajagukguk vd., 2020: 6623). Bu sayede, bu algoritmalar arasinda

karsilastirma yapilarak hangi algoritmanin bu model i¢in uygun oldugu belirlenmistir.

2.3. Problemin Tanimi

Problemin tanimimin yapilmasi, gelistirilecek modelin basarist i¢in en 6nemli
faktorlerden birisidir. Bu sayede, calismanin hedefine ulasmasi i¢in gerekli olan yol
haritas1 da ortaya ¢ikmaktadir (Géron, 2019: 36). Problemin tanimlanmasi, veri toplama
stireci ile dogrudan baglantilidir. Bu yiizden, problemin tanimlanmasindan sonra,
caligmanin amaci belirlenmelidir ve boylece uygun verilerin toplanma asamasina
gecilmelidir. Veri toplama siireci, ¢alismanin ulasmak istedigi hedeflere uygun olarak
gerceklestirilmelidir. Ayrica toplanan veri, probleme ait 6zellikleri ve problemin yapisini
yansitmalidir. Daha sonra toplanan veriye uygun model se¢imi yapilabilir (Chollet, 2018:
72).

Diger tim isletmelerde oldugu gibi tekstil isletmelerinde de kaynak tiiketimi,
verimliligi artirmak i¢in ele alinmasi gereken en 6nemli konulardan birisidir. Giintimiizde
kaynaklarin azalmasi, kaynaklara erisimin maliyetli olmasi, ¢evre dostu yenilenebilir
kaynak arayislari, kaynaklarin tiiketiminde daha dikkatli olunmasi gerektigini

gostermektedir. Buna bagl olarak, tekstil igletmelerinin en 6nemli enerji kaynaklarinin
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basinda elektrik enerjisi gelmektedir. Bu nedenle, elektrik tiiketiminin izlenmesi ve

azaltilmasi tekstil igletmesine dogrudan katki saglamaktadir.

Arastirma kapsaminda gelistirilen modelde, tekstil makinelerine ait bekleme
anindaki elektrik tiiketim verileri toplanarak analiz edilmekte ve gelistirilen derin
ogrenme modeli ile gelecekteki tiiketimler ile ilgili tahminler yapilmaktadir. Calismada
kullanilan elektrik verileri, isletmenin terbiye fabrikasinda yer alan 6n terbiye makineleri,
baski islemi makineleri, sablon makineleri, caratsch makineleri, apre makineleri ve
ramozler, sardon makineleri, diiz boya makineleri ile kalite kontrol makineleri olarak
siiflandirilmis 160 adet makine igindeki 6n terbiye makineleri arasinda yer alan ve 3
adet merserize makinesinden biri olan 117 numarali merserize makinesinden elde
edilmistir. Isletmenin veri toplama sistemlerini kuran ve uygulayan Elektrik Elektronik
Miihendisi'nin uzman goriisiine bagvurulmus ve 117 numarali merserize makinesine ait
veri toplama sisteminin kalibrasyon ve dogrulama islemlerinin basariyla tamamlandigi
tespit edilmistir. Bu nedenle, en giivenilir verilerin bu makineden elde edildigi
belirlenmistir. Calismada verileri kullanilan 117 numarali merserize makinesinin

panoramik goriiniimii Sekil 11 ile gosterilmektedir.

Sekil 11. Merzerize Makinesi Panoramik Gorlintimii

Calismanin yapildig: tekstil isletmesine ait boya terbiye fabrikasinda bir¢cok bez
merzerize isleminden gectigi i¢in, bu makinelerin maliyetlerin en aza indirilmesi karlilik

acisindan tekstil isletmeleri i¢in 6nemli bir rol oynamaktadir. Merserize makinesi elektrik
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tiiketiminin yani sira sicak su, soguk su ve dogal gaz tiikketimi de yapmaktadir. Merserize

makinesine bezin ilk giriginin saglandig1 kisim Sekil 12°de gosterilmistir.

Sekil 12. Merserize Makinesi Bez Giris Bolimii

Merserize makinesinde merserize islemi gorecek olan bezler tiikendiginde,
operator bez degisimi yapmaktadir. Bu sirada merserize makinesi beklemeye
alinmaktadir. Merserize islemi sirasinda bazen de bez tipi degisiklikleri gerekmektedir.
Bu durumda da yine operator tarafindan makine beklemeye alinmaktadir. Bunun yani sira
makinelerde planli bakimlar yapilmaktadir. Bu durumda, makine bazen tamamen
kapatilirken, bazen bu islem makine bekleme halindeyken yapilmaktadir. Ayrica
operatorlerin vardiya degisimlerinde makine bekleme pozisyonuna alinabilmektedir.
Tim bu bekleme anlarinda merserize makinesi elektrik enerjisi tiiketimine devam

etmektedir.

Makinenin caligirken tiikettigi elektrik enerji miktarlart bezin cinsi, agirligi,
kalinligi, eni, pamuk karigimi gibi birgok parametreden etkilense de bekleme aninda bez
niteligi ile ilgili parametrelerin elektrik tiikketimine bir etkisi yoktur. Bu sebeple, bekleme
anindaki tiiketimler ile ilgili tahmin yapilmasi olasi fazla tiikketimlerin 6niine gececektir.
Bu sayede, isletmenin kaynak tiiketimleri azaltilacaktir. Ayrica beklenmeyen bir tiiketim
oldugu tahmin edilirse, makinede herhangi bir sorun oldugu o6n gorilip gerekli
bakimlarin yapilmas1 saglanabilir ve bdylelikle hem makinenin zarar gormesi

engellenmis olacak hem de maliyetler en aza indirilecektir.
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Elektrik enerjisi, makinelerde ¢ok tiiketilen maliyetli bir enerji tiirii oldugu igin bu
tez calismasinda elektrik tiiketim degerleri kullanilmistir. Endiistride farkli alanlarda
faaliyet gosteren isletmelerdeki tiim makineler elektrik tiikettigi i¢in tez kapsaminda

gelistirilen bu model farkli makineler i¢in kullanilabilecektir.

2.4. Veri On Isleme Siireci

Verinin 6n isleme siirecinden geg¢mesi igin veri seti igerisindeki alanlarin
Ozelliklerini ve birbirleriyle olan iliskileri bilmek gerekmektedir. Bu sayede verileri
tanty1p potansiyel aykir1 degerler goriilebilmektedir ve veri setindeki eksik veriler tespit
edilebilmektedir. Veri setini anlamak, uygun model ve parametre segimi agisindan

oldukga 6nemlidir. Ayrica sonuglari dogru yorumlamak i¢in de veriyi anlamak gerekir.

Makinelerdeki sensorlerden toplanan veriler PLC araciligr ile ilgili veri tabani
tablosuna yazilmaktadir. Veri tabani tablosunda hem c¢alisma hem de bekleme anindaki
birim sicak su, soguk su, buhar, dogalgaz ve elektrik tiiketimleri yer almaktadir. Veri,
makinelerden saatlik olarak gelmekte ve ilgili saatteki bekleme ve ¢alisma dakikalar1 veri
tabanina kaydedilmektedir. Eger bekleme aninda tiiketim degeri yoksa, makine kapali
konumda oldugu anlamina gelmektedir. Bu deger eger sifirdan biiyiikse ya da tiiketim

degerleri varsa makine bekleme durumundadir.

Analiz ve c¢alismada kullanilan veri tabanmi alanlari, bekleme birim elektrik
tiiketimi, yi1l ay gilin formatinda tarih, saat ve bekleme dakikasidir. Elektrik tiiketiminin
birimi kilovat saat (KWh) olup ¢alismada kullanilan veri seti Ocak 2021 ile Mart 2023

tarihleri arasinda toplanan verilerden olusmaktadir.

2.5. Verinin Hazirlamasi

Makine 6grenmesi ve derin 6grenme projelerinde verinin hazirlanmasi projenin
en 6nemli adimlarindan birisidir. Verinin kalitesi, dogrulugu ve cesitliligi modelin dogru
caligmasini ve performansini dogrudan etkilemektedir. Veri setindeki 6n isleme veri
hazirlama asamasinda yapilir. Eksik ve gereksiz verileri tespit etmek, veriyi
standartlastirmak ve modele girdi olarak vermek bu asamada ger¢eklesmektedir (Bengio
vd., 2013: 77).

Veri hazirlama asamasinda veri setinin egitim ve test verisi olarak dogru bir

sekilde boliinmesi modelin performansi igin dnemlidir (Goodfellow vd., 2016: 232). Veri
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hazirlama asamasi modelin performans ve dogrulugunu biiyiik dlciide etkiledigi igin
verinin iglenmesi ve dogru oranda boliinmesi modelin genelinde biiyiik rol oynamaktadir.
Bu ¢alismada, Microsoft Excel tablosu iizerinde yer alan ham veri, Google Colab
cevrimigi diizenleyicisine taginmaktadir. Veri, amaca uygun sekilde diizenlenip dogru
sonuca ulasilmay1 saglayacak hale getirilmistir. Bu durum ham verinin bilgi haline

doniismesi yolculugunda 6nemli bir rol oynamaktadir.

Verilerin kaydedildigi “xIsx” formati, veriyi tablolar halinde saklayan ve
matematiksel islemler yapmaya olanak saglayan bir yapidir. “CSV” (Comma-Seperated
Values) formati ise verilerin virgiillerle ayrilarak saklandigi basit bir metin dosyasi
formatidir. Excel’de siitunlar fiziksel olarak ayrilmigken CSV dosyalarinda siitunlar
virgiillerle ayrilmigtir. Biiylik veri kullanilan projelerde Excel tablolar1 yerine CSV
dosyalar1 tercih edilmektedir. Bunun en oOnemli sebebi, CSV dosyalarinin Excel
dosyalarina gore ¢ok daha az depolama alaninda ayni miktarda veriyi tutabilmesidir. Yani
CSV dosyalar1 daha kiigiik boyutlara sahiptir. Ayrica Excel dosyalarinda tablolarin

karmagik yapist ve formiil kullanilabilmesi sebebiyle veri isleme siireleri daha yavastir.

Biiyiik veri projelerinde veri analitigi yapilirken CSV formath dosyalar veri
analizi araglarina daha kolay entegre edilebilir. Farkli sistemler aras1 uyumluluk ve veri
aligverisi CSV dosyalarinda daha kolay yapilabilmektedir. Bu nedenle Excel formatinda

alinan veriler, CSV formatina doniistiirilmiistiir.

117 numarali merserize makinesinden alinan saatlik birim elektrik tiiketim verileri
incelendiginde, her saatte mutlaka bir bekleme olmadig1 goriilmiistiir. Genellikle dérder
saatlik araliklarda mutlaka bez degisimi, vardiya degisimi ya da makine arizasi gibi
durumlar sebebiyle duruslarin oldugu gézlemlenmistir. Bu yiizden veri hazirlanirken 00-
03, 04-07, 08-11, 12-15, 16-19, 20-23 saatleri gruplanarak birim elektrik tiikketimleri ile
durma dakikas1 ¢arpilarak toplamlart alinmig ve bulunan sonug toplam durma zamanina
boliinerek 4 saatlik ortalama birim tiikketim hesaplanarak veri seti diizenlenmistir.

Boylelikle bir giine ait toplam 6 adet veri elde edilmistir.

Veriler gruplandiktan sonra 4 saatlik zaman diliminde bekleme degeri bos (null)
olan verilerin olup olmadigi kontrol edilmistir. Bos alanlar, veri setinin yapisin1 korumak
amaciyla veri setinin tamaminin medyan degeri ile doldurulmustur. Béylelikle hesaplama
yaparken ortaya ¢ikabilecek bos deger sorunlari giderilmistir. Bu ¢alismada veri setinin

orta noktasini isaret eden medyan degerinin tercih edilme sebebi, aykir1 degerlerin etkisini
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sinirlamaktir. Aykir1 degerlerin aritmetik ortalama gibi diger merkezi egilim Ol¢ii
birimlerine etkisi medyana gore daha fazladir. Bu nedenle medyan kullanimi veri setinin

biitiinliigiinii korumasi ve analizlerin giivenilirligini artirmaktadir (Khan vd., 2019).

Farkli stitunlarda gelen yil, ay, giin ve saat bilgileri analize uygun olacak sekilde
YYYY-AA-GG SS:DD:SS formatina doniistiiriilerek DateTime tipinde veri setine
eklenmistir. 813 giine ait, 4311 satir ve 4 siitundan olusan veri setinin goriintiisiiniin

baslangig ve bitis degerleri Tablo 1°de gosterilmistir.

Tablo 1. Diizenlenmis Veri Seti

. Toplam Elektrik . Birim Elektrik
Tarih pTiike timi Bekleme Dakikasi Tiiketimi
01.01.2021 00:00 3,99989 238,90000 0,01674
01.01.2021 04:00 3,99989 236,40000 0,01692
01.01.2021 08:00 2,99987 237,20000 0,01265
01.01.2021 12:00 3,99994 235,80000 0,01696
01.01.2021 16:00 2,99991 239,20000 0,01254
23.03.2023 20:00 13,00000 42,80000 0,30374
24.03.2023 00:00 24,00000 90,00000 0,26667
24.03.2023 04:00 30,00000 125,00000 0,24000
24.03.2023 08:00 25,00000 222,50000 0,11236
24.03.2023 12:00 17,00000 48,10000 0,35343

Veri setinin dagilimi ve merkezi egilimi Sekil 13°te gosterilmistir. Veri setine ait
kutu grafiginde, kutunun i¢inde yer alan yatay c¢izgi orta deger yani medyam
gostermektedir. Kutunun alt ve iist kenarlari ise alt geyrek ve iist ¢eyrek degerlerini, yani

veri setinin iist yiizde 25’1 ile alt yilizde 25’ini kapsayan kism1 géstermektedir.
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Sekil 13. Veri Seti Kutu Grafigi

Veri seti bir zaman serisi oldugu i¢in sira numarasi degeri olarak tarih siitunu
belirlenmistir ve bu degerler isaretlenmistir. Veri seti analize hazirladiktan sonra
temizlenerek CSV formatina doniistiiriilmiistiir. Verileri daha iyi analiz edebilmek igin
veri setinde yer alan birim elektrik tiikketimi siitununun giinliik ve haftalik ortalamalari
alimmistir. Tablo 2 giinliik ortalamalar1 ortalamalarin baslangic ve bitis degerlerini

icermektedir.

Tablo 2. Glinliik Birim Elektrik Tiiketim Ortalamalari

Tarih Birim Elektrik Tiiketim
01.01.2021 0,01475
02.01.2021 0,01456
03.01.2021 0,01332
04.01.2021 0,18267
05.01.2021 0,03023
06.01.2021 0,02599
19.03.2023 0,02880
20.03.2023 0,27090
21.03.2023 0,31138
22.03.2023 0,31988
23.03.2023 0,27077

24.03.2023 0,24311
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Giinliik birim elektrik tiiketim ortalamalarina ait degerlerin grafigi Sekil 14’te

gosterilmistir.
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Sekil 14. Giinliik Ortalama Elektrik Tiiketimleri

Veri setine ait degerlerin haftalik olarak da ortalamalar1 alinarak daha genis

araliktaki degerlere ait baslangic ve bitis degerleri Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3. Haftalik Birim Elektrik Tiiketim Ortalamalari

Tarih Birim Elektrik Tiiketim
03.01.2021 0,01421
10.01.2021 0,10472
17.01.2021 0,07343
24.01.2021 0,16620
31.01.2021 0,10874
07.02.2021 0,14658
19.02.2023 0,12097
26.02.2023 0,06737
05.03.2023 0,11580
12.03.2023 0,09221
19.03.2023 0,21037
26.03.2023 0,28321

Haftalik birim elektrik tiiketim ortalamalarina ait degerlerin grafigi Sekil 15°te

gosterilmistir.
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Sekil 15. Haftalik Ortalama Elektrik Tiiketimleri

Giinliik ve haftalik birim elektrik tiiketim ortalamalarina ait degerlerin grafikleri
incelendiginde verilerin diizenli bir artis veya azalis egilimi gostermedigi ve aykir

degerlerin veri setinde yer aldig1 goriilmektedir.

2.6. Parametrelerin Belirlenmesi

Tez kapsaminda gelistirilen LSTM, GRU ve RNN algoritmalarimnin her biri i¢in

derin 6grenme modeli olusturulurken ilk olarak parametreler belirlenmistir.
Parametrelerin islevleri ve etkiledigi alanlar su sekilde agiklanabilir;

1. Units: Derin 6grenme modellerinde “units” parametresi bir katmanda
yer alan hiicre sayisint (ndron sayisi) belirlemek amaciyla
kullanilmaktadir. Daha fazla noron modelin daha fazla 0Ozellik
ogrenmesine ve daha karmasik iliskileri modellemesine olanak
saglamaktadir. Cok fazla ndron kullanilirsa modelin hizi da
etkilenecektir. Bu yilizden birim sayis1 secilirken modelin karmagiklig
g6z onlinde bulundurulmalidir. Veri seti ¢ok karmagsik degilse birim
sayisin1 ¢ok yiiksek tutmaya gerek olmayacaktir. Birim sayisi arttikca
model ezberleme egilimine de yonelebilmektedir. Birim sayist ile ilgili
kesin bir kural olmamakla birlikte Goodfellow vd. (2016: 219), dogrusal

olmayan problemlerde genel olarak birim sayisini giris boyutunun 10 kat1
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olarak dnermektedir. Modelde units degeri i¢in optimum say1 olarak 100
belirlenip kullanilmigtir.

SEED: Rastgele say1 liretip bir parametreye atama yapildiginda ayni
sonuglart tekrarlamak i¢in kullanilmaktadir. Baslangi¢ agirliklar1 ve
degerleri tutularak modelin egitimi tekrarlandiginda ayni sonuglar bu
parametre sayesinde alinabilmektedir. Farkli SEED degerleri
kullanilarak model farkli baslangi¢ noktalarindan baslatilarak sonuglar
aras1 karsilastirma yapilabilir. Modelde SEED degeri rastgele
belirlenerek 123 olarak tanimlanmustir.

Learning_rate: Derin 06grenme modellerindeki en  6nemli
parametrelerden birisidir. Bu deger ne kadar yiiksek olursa modeldeki
agirliklar daha hizli giincellenir ve egitim siireci daha da hizlanir. Fakat
burada asir1 uyum riski ortaya c¢ikabilmektedir. Bu parametrenin
degerinin ¢ok disiik tutulmas: ise modelin yavaslamasina sebep
olacaktir. Bu ylizden iyi performans ve hizli yakinsama arasinda bir
denge kurulmasi gerekmektedir. Ogrenme hiz1 genelde deneme yanilma
yoluyla belirlenmektedir (Goodfellow vd., 2016: 293). Modelde 0,01,
0,008, 0,005, 0,001 gibi ¢esitli degerler denenerek en iyi degerin 0,005
oldugu goriilmiistiir.

Layer: Derin 0grenme modellerinde c¢esitli katman tiirleri
kullanilmaktadir. Zaman serisi modellerde RNN, GRU (Gated Recurrent
Unit) ve LSTM gibi 6zyinelemeli katmanlar siklikla tercih edilmektedir.
RNN, GRU ve LSTM zaman serisi modellerinde zaman bagimliliklarini
etkin bir sekilde modellemek igin gelistirilmis katman tiirleridir
(Rajagukguk vd., 2020: 6623). LSTM diger katmanlara gore daha uzun
vadeli bagimliliklar1 daha iyi yakalayabilmektedir (Cho vd., 2014).
LSTM’de hafiza hiicrelerinde giris ve ¢ikis kontrol mekanizmalar1 yer
almaktadir. Bu nedenle bilginin saklanmasi ve aktarilmasi konusunda
avantaj saglamaktadir (Greff vd. 2016: 2225). Modelde LSTM, GRU ve
RNN katmanlar1 kullanilarak performans ve hata karsilastirmalar
yapilmistir.

. activation_function:  Aktivasyon fonksiyonunu belirlemektedir.
Aktivasyon fonksiyonlar1 derin 6grenme modellerindeki matematiksel

fonksiyonlardir. Katmanlar arasi bilgi akisim1 kontrol eden dogrusal
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olmayan islevi belirler. Aktivasyon fonksiyonlar1 girdi verilerini
donistiirir ve ¢iktilart belirler. Boylece dogrusal olmama durumu
saglanmis olacaktir. Sigmoid fonksiyonu, giris degerlerini [0, 1] araligina
sikigtirir. Bu fonksiyon, Ozellikle ikili siniflandirma problemlerinde
kullanilir. Tanh fonksiyonu, giris degerlerini [-1, 1] arali§ina sikistirir.
Sigmoid fonksiyonuna benzer sekilde kullanilan bir aktivasyon
fonksiyonudur (Goodfellow vd., 2016: 208). ReLU fonksiyonu, negatif
giris degerlerini sifir yaparken, pozitif giris degerlerini oldugu gibi
birakir. ReLU, son zamanlarda popiilerlik kazanan ve derin 6grenme
modellerinde yaygin olarak kullanilan bir aktivasyon fonksiyonudur
(Nair ve Hinton, 2010: 811). Modelde daha performansli oldugu igin
'ReLU' kullanilmistir.

dropout_rate: Modelin egitimi sirasinda birimin devre dis1 birakilma
olasiligini dropout (birakma veya atma) orani belirler. Bu sayede, her
birim egitimde bagimsiz bir sekilde ¢alisir ve diger birimlerin ¢iktilarina
bagimli hale gelmez. Dropout, agin asir1 uyumu azaltarak daha
genellestirilebilir ve daha iyi bir performans elde etmesini saglar.
Optimum dropout orani, modelin karmasikligina, veri setinin
biiylikliigiine ve diger hiperparametrelerin degerlerine bagli olarak
degisebilir. Genel olarak, dropout oran1t %20 ile %50 arasinda segilir.
Ancak, en iyi oranin deneysel olarak belirlenmesi Onerilmektedir
(Srivastava vd., 2014: 1933). Modelde, droput_rate i¢in 0,05, 0,2 ve 0,1
gibi farkli degerler denenerek, optimum deger 0,1 olarak belirlenmistir.
epoch: Egitim siirecindeki toplam iterasyon sayisini belirler. Egitim
siirecindeki tiim asamalarin bir kez aktarildigi bir gegisi temsil
etmektedir. Epoch sayisi arttikga model daha fazla egitim verisiyle
karsilasir ve daha iy1 bir genelleme yapabilir. Epoch sayis1 gereginden
fazla artirilirsa asir1 6grenme (overfitting) gerceklesebilir. Bu yiizden
epoch veri setinin Ozelligine, problemin amacina, kullanilan
algoritmalara ve modelin karmagikligina gore optimum sayida olmalidir.
Modelde, epoch sayis1 olarak 10, 12, 15, 20 ve 50 degerleri denenmis ve
yapilan denemeler sonucunda en uygun epoch sayist 15 olarak

belirlenmistir.
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8. batch_size: Egitim verilerinin kiimelere bélinme  boyutunu
belirlemektedir.  Batch size  biiyiidikge daha fazla  bellek
kullanilmaktadir ve islem yiikii de biiylimektedir. Aym1 zamanda daha
fazla paralel isi ayn1 anda yiirlimekte ve egitim siireci hizlanmaktadir.
Ancak batch_size degerinin artmasiyla asirt 6grenme riski de ortaya
cikabilecektir. Ayrica egitim siireci hizlansa da hesaplama siireci uzun
stirebilecektir. Bununla birlikte hafiza sorunlar1 da yasanabilecektir. Bazi
durumlarda daha kiigiik batch size boyutu daha fazla varyasyon
olusturarak daha iyi genelleme yapmay1 saglayabilmektedir. Batch_size
ayarlanirken donanim kaynaklari, veri setinin biiylikligli ve modelin
karmagikligina bakilmaktadir. Modelde batch size icin 32, 64, 128 ve
256 gibi farkli degerler denenerek en iyi sonucu elde eden degerin 128
oldugu goriilmistiir.

loss_function: Hedef degisken ile tahminler arasindaki kaybi 6lgmek
icin kullanilan fonksiyonu belirlemektedir. Bu parametrenin en 1iyi
degeri, kayip fonksiyonunu minimize edecek sekilde giincellenerek
bulunmaktadir. Kayip fonksiyonu diistikce modelin performansi

artmaktadir.

Yaygin kullanilan kayip fonksiyonlarindan bazilar1 sunlardir

(Chollet, 2018: 83, Nielsen, 2015: 67):

a. Ortalama Kare Hatas1 (Mean Squared Error — MSE): Regresyon
problemlerinde kullanilmaktadir. Tahmin edilen degerler ile
gercek degerler arasindaki hata karelerinin ortalamasini hesaplar.
Biiyiik farklarin daha yiiksek, kiiciik farklarin daha diisiik bir hata
olarak degerlendirildigi bir 6l¢iidiir. MSE, Denklem 10’daki gibi
hesaplanmaktadir.

1 SN2
M$E=E><Z(y—y) 10)

Bu denklemde, n veri noktalarinin sayisini, y gercek degeri ve y

tahmin edilen degeri gostermektedir.
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b. Kok Ortalama Kare Hatas1 (Root Mean Squared Error — RMSE):
MSE’nin karekokii alnarak elde edilmektedir. MSE'ye gore
avantaji, hata ol¢iisiiniin orijinal 6l¢gek biriminde olmasidir. RMSE,

Denklem 11°deki gibi hesaplanmaktadir.

1
RMSE = j% x Z(y—y)z (11)

Bu denklemde, n veri noktalarinin sayisini, y gercek degeri ve 9

tahmin edilen degeri gostermektedir.

c. Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error — MAE): Regresyon
problemlerinde kullanilmaktadir. Gergek degerlerle tahmin edilen degerler
arasindaki mutlak farklarin ortalamasini hesaplamaktadir. Her bir farkin
mutlak degeri alindig1 i¢in, pozitif ve negatif hatalarin etkisi aynidir. Bu
sebeple isaret bilgisi dikkate alinmamaktadir. MAE degeri ne kadar diisiikse
modelin tahminleri gercege o kadar yakin olacaktir. Aykir1 degerlerin
minimize edilmeye ¢alisilan modellerde tercih edilmektedir. MAE, Denklem

12’deki gibi hesaplanmaktadir.

1
MAE = ~ X z ly — 9| (12)

Bu denklemde, n veri noktalarinin sayisini, y gercek degeri ve y
tahmin edilen degeri gostermektedir. Modelde kay1p fonksiyon gostergesi
olarak MAE kullanilmstir.

10. optimizer: Derin 6grenme modelinde optimizasyon (eniyileme) islemini
yapmaktadir. Modelin kayip fonksiyonunu minimize etmek ve en iyi
performanst elde etmek i¢in parametrelerin  giincellenmesini
saglamaktadir. Yaygin kullanilan optimizer (eniyileyici) ¢esitleri sunlardir
(Nielsen, 2015: 67, Chollet, 2018: 83):

a. Stokastik Gradyan Inisi (Stochastic Gradient Descent - SGD):
Temel optimizasyon algoritmasidir. Her adimda rastgele secilen
orneklerden gradyan hesaplanarak parametreler

giincellenmektedir.
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b. Uyarlanabilir Moment Tahmini (Adaptive Moment Estimation -
Adam): Gradyanlarin  hareketli ortalamalarin1  ve ikinci
momentlerini hesaplayarak parametre giincellemesi yapmaktadir.

c. Kok Ortalama Kare Yayilimi (Root Mean Square Propagation -
RMSprop): Gradyan karelerinin hareketli ortalamasini kullanarak
parametreleri giinceller.

d. Uyarlanabilir Gradyan (Adaptive Gradient - Adagrad): Her
parametrenin ayr1 ayr1 6grenme hizini hesaplar ve bu hizi adaptif

bir sekilde ayarlar.

Adam optimizer, hizli yakinsama, bellek verimliligi, adaptif 6grenme
hizi, diizlemsel kisitlama ve uygun hiperparametre se¢imi gibi avantajlara

sahiptir. Bu yiizden calismada Adam optimizer kullanilmistir (Kingma ve Ba,

2014: 10).

11. return_sequence: LSTM katmanlarinin ¢iktilarinin veya sonuglarinin
tlim zaman adimlarinda donmesini saglar. Bunu saglamak icin ¢alismada
bu parametre “true” olarak ayarlanmistir.

12. target: Tahmin yapilacak hedef degiskeni belirler. Calismada
“BirimElektrik Tuketim” olarak belirlenmistir.

13. n_hours: Gegmisteki verilere dayanarak bir sonraki 4 saatlik donemi
tahmin etmek i¢in kullanilacak saat sayisini belirler. Calismada 24 olarak
verilmis, her 4 saatlik verinin ortalamasi alindigi i¢in 96 Oncesinden
itibaren veriler ele alinmstir.

14. train_size: Veri setinin egitim i¢in kullanilacak boliimiiniin yiizdesini
belirler. Calismada, egitim ve test veri setleri %80-%20, %70-%30 ve
%50-%50 olarak ayrilacak denemeler yapilmig ve en uygun sonuca
ulagilan oran oldugu i¢in egitime %80 ayrilmis ve 0,8 olarak parametre

ayarlanmistir.

Modelde kullanilan tiim parametrelere ait degerler Tablo 4’te gosterilmistir.
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Parametre Aciklama Deger
units Hiicre Sayisi 100
SEED 123
learning_rate Ogrenme Orani 0,005
Layer Katman Tiirt LSTM, GRU, RNN
activation_function Aktivasyon Fonksiyonu ReLU
dropout_rate Birakma (Atma) Orani 0,1
epoch Tekrar Sayisi 15
batch_size Kiime Béliinme Boyutu 128
loss_function Kay1p Fonksiyonu MAE
optimizer Optimizasyon Y ontemi Adam
Onceki Veri 24
Gelecek Tahmin 1
train_size Egitim Boyutu 80%
test size Test Boyutu 20%

Parametre degerleri belirlenitken deneme yanilma yontemi kullanilmis ve

performans, siire ve dogruluk acilarindan en uygun parametreler bulunmustur. Ancak,
Hiperparametre Optimizasyonu (Hyperparameter Tuning) tercih edilmemistir, ¢iinkii
zaman alici olabilecegi, kaynak ve hesaplama giicii gerektirebilecegi ve asir1 uyum sorunu
yasanabilecegi gbz Oniinde  bulundurulmustur. Ayrica Adam  optimizer,

hiperparametreleri glincelleyerek egitim siirecini optimize etmektedir.

2.7. Normalizasyon

Veri setindeki veri 6zellikleri arasindaki 6l¢ek farkliliklarini ortadan kaldirmak
i¢cin normalizasyon yOntemleri kullanilir. Normalizasyonda amag, analiz ve modelleme
islemlerinde daha tutarli sonuglar elde etmektir. Boylelikle farkli 6zellikler arasindaki
farkli olcekleri dengelemek, aykir1 degerlerin etkisini azaltmak ve bazi algoritmalarin

performansini artirmak istenmektedir (Nguyen, 2018).

Calismada, veri Ozelliklerini (siitunlar1) normalize etmek i¢in Min-Max

dlgeklendirme yontemi kullanilmstir. Islemler asagidaki adimlarla gergeklestirilir:

e MinMaxScaler sinifi, sklearn.preprocessing modiiliinden ¢agrilmistir.
e feature range=(0, 1) parametresiyle bir scaler 6rnegi olusturulmustur. Bu,

Olgeklendirilmis degerlerin O ile 1 araliginda olmasini saglamaktadir.
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e scaler nesnesi, fit_transform yontemiyle secilen siitunlarin (cols_to analyze)
yani analiz i¢in seg¢ilen siitunun degerlerini normalize eder. fit transform
yontemi, once veriye uyarlanir (fit) ve ardindan veriyi doniistiiriir (transform).

e Olgeklendirilmis verileri iceren scaled df adli bir DataFrame olarak

olusturulur. Bu, orijinal veri ¢ergevesinin ayni indeksini ve siitunlarini korur.

Normalizasyon, verilerin farkli 6lgeklerde olmasi durumunda bir modelin yanlis
sonuglar vermemesini saglamak icin siklikla kullanilir. Ornegin, bir 6zelligin degerleri 0
ile 1000 arasinda iken diger bir 6zelligin degerleri O ile 1 arasinda ise, bu farkli dlgekler
modelin dogrulugunu etkileyebilir. Bu nedenle, tiim 6zelliklerin ayni Olgekte olmasi

istenmektedir. Tablo 5’te normalize edilmis veri setinin bir boliimii yer almaktadir.

Tablo 5. Normalize Edilmis Veri Setinin GOriiniimii

Tarih Birim Elektrik Tiiketimi
01.01.2021 00:00 0,01289
01.01.2021 04:00 0,01321
01.01.2021 08:00 0,00538
01.01.2021 12:00 0,01329
01.01.2021 16:00 0,00519
01.01.2021 20:00 0,00547
23.03.2023 16:00 0,49149
23.03.2023 20:00 0,53867
24.03.2023 00:00 0,47075
24.03.2023 04:00 0,42190
24.03.2023 08:00 0,18806
24.03.2023 12:00 0,62970

Normalize edilmis veri setine ait degisimlerin gorsellestirilmesi i¢in ¢izilen grafik

Sekil 16’da yer almaktadir. Grafikte y eksenine ait degerlerin O ile 1 arasinda degistigi

goriilmektedir.
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Sekil 16. Normalize Edilmis Veri Setinin Grafigi

Normalize edilmis veri setine ait grafik incelendiginde, u¢ degerlerin orijinal veri
setinde oldugu gibi hala mevcut oldugu goézlemlenmistir. Bu durum, veri setinin
6l¢eklendirme islemine tabi tutuldugunu ve modelin dogrulugu i¢in uygun bir veri setinin
olusturuldugunu gostermektedir. ilerleyen asamalarda, tahminleme yapildiktan sonra
tahmin edilen degerlerin 6l¢eklendirmesi tersine ¢evrilecektir ve tahmin edilen degerler

orijinal 6l¢eklerine geri doniistiiriilmiis olacaktir.

2.8. Verilerin Yeniden Cercevelenmesi

Veri setini denetimli 6grenme modeline doniistiirmek igin "series_to_supervised”
adli bir fonksiyonu tanimlanmistir. Derin 6grenme modelleri genellikle denetimli
ogrenme lizerine kuruludur ve giris verilerini (6zelliklerini) ve hedef ¢iktilarini (etiketleri)

eslestirmek igin bu tiir bir dontisiim gerekmektedir.
Fonksiyonun parametreleri sunlardir:
data: Doniistiiriilecek veri serisi.
n_in: Gegmis veri sayisi, yani giris dizisinin ne kadar geriye gidecegi.
n_out: Gelecek veri sayisi, yani ¢ikt1 dizisinin kag adim sonrasini tahmin edecegi.

dropnan: NaN degerlere sahip satirlarin diigiiriiliip disiiriilmeyecegini belirten

bir bayrak.
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Fonksiyonun ¢alisma adimlar1 sunlardir:

1. Giris veri serisi data bir DataFrame'e doniistliriilmiistiir.

2. cols ve names adinda bos liste olusturulmustur.

3. Dongii kullanarak, geg¢mis veri dizileri (var(t-n) seklinde) cols listesine
eklenmistir ve names listesine siitun adlar1 eklenmistir.

4. Bir baska dongii ile gelecek veri dizileri (var(t) veya var(t+n) seklinde) cols
listesine eklenmistir ve names listesine siitun adlar1 eklenmistir.

5. cols listesindeki tiim veri dizileri birlestirilerek agg adinda yeni bir DataFrame
olusturulmustur.

6. Siitun adlar1 names listesindeki degerlerle glincellenmistir.

7. dropnan parametresi True olarak ayarlanmis ve NaN degerlere sahip satirlar
distirilmustiir.

8. Son olarak, olusturulan doniistiiriilmis veri DataFrame'i (agg)

dondiirtilmistiir.

Bu doniisiim, derin 06grenme modellerinde zaman serilerinin = girig-¢ikti
eslestirmesi gerektigi durumlarda kullanilir. Gegmis zaman adimlarmin giris verileri
oldugu ve gelecek zaman adimlarinin hedef ¢iktilar oldugu bir yap1 olusturur. Boylece

model, gegmis verilere dayanarak gelecekteki degerleri tahmin edebilecektir.

"series_to_supervised" adli fonksiyon olusturulmus ve ¢agrilmaya hazir hale
getirilmigtir. Bu fonksiyonun ¢agrilmasi ile veri serisinin dnceki saatlere geriye dogru
dayanan bir sekilde yeniden c¢ercevelenmesini gerceklesmektedir. Ayrica, hedef
degiskenin belirtilen boyutta tanimlanmasi ve gereksiz siitunlarin diisiirtilmesi islemleri

de yapilmaktadir.

Ik olarak, “series_to_supervised” fonksiyonu kullanilarak veri serisi, n_hours
parametresiyle belirtilen sayida saat geriye gidecek sekilde yeniden yapilandirilmistir.
Burada scaled_df veri seti to numpy() metoduyla Numpy dizisine donistiiriilerek
fonksiyona verilir. Bu islem, her satirin gecmis saatlere ait degerlerle birlikte gelecekteki
degerleri igerecek sekilde bir gergeve olusturur. Bir baska deyisle, degiskenin 24 birim
onceki degeri, 23 birim dnceki degeri olarak baslayip mevcut degerine kadar ayr siitunlar

olusturulmus ve ¢ergeveleme yapilmistir.

Cergeveleme bu asamada yapildigindan dolayr model i¢in oldukca onemlidir.

Cerceveleme sonrasi, baslangic ve bitis degerleri Tablo 6’da yer alan, 4287 X 25
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boyutunda bir reframed df veri gergevesi olusmustur. Bunun ardindan, reframed df
adinda bir DataFrame olusturulmustur ve series to supervised fonksiyonundan donen
sonu¢ bu DataFrame'e atanmistir. scaled df veri seti to numpy() metoduyla Numpy
dizisine dontstiiriilerek fonksiyona girdi parametresi olarak verilmistir. len([target])
ifadesi ile hedef degiskenin boyutu belirlenmistir. Burada, sadece 1 boyutlu hedef
degisken alindig1 i¢in len([target]) ifadesi 1°dir.

Son olarak, reframed_df DataFrame'inin indeksi, df veri setinin indeksi n_hours
kadar atlandiktan sonra baslayacak sekilde giincellenmistir. Ciinkii, gegmis saatlere
dayali cergevenin olusabilmesi ve veri setinin tam olarak doldurulabilmesi i¢in ilk
n_hours kadar verinin atlanmasi gerekmektedir. Bu sebeple, veri seti 4311 satir veri
icermesine ragmen, ¢ercevelenirken ilk 24 veri ¢ikarildigi igin ¢er¢evelenmis veri setinde

4287 satir vardir.

Bu asamada kayan pencere yontemi ile ¢erceveleme uygulanmistir. Cergevelenen
veri setinde ilk 24 siitun girdi, 25’inci siitun ¢ikt1 degiskeni olarak ayrigtirilacaktir. Girdi
degiskeni x, cikt1 degiskeni y olarak etiketlenmistir. 11k olarak, x degiskeni, reframed df
DataFrame'inin son siitunu hari¢ tiim stitunlarini igerecek sekilde tanimlanmaistir. Yani,
girdi degiskenleri, ¢cergeveleme islemi sonucu olugsan DataFrame'in son siitunu disindaki

tiim stitunlardan olusmustur.

y degiskeni ise reframed df DataFrame'inin sadece son siitununu igerecek sekilde
tanimlanmistir. Yani, ¢ikti degiskeni, ¢ergeveleme islemi sonucu olusan DataFrame'in
son siitunudur. Boylece ¢erceveleme islemi sonrasi elde edilen DataFrame'den girdi ve
cikt1 degiskenlerini ayirarak derin 6grenme modelinin kullanabilecegi sekilde veri seti
hazirlanmistir. Girdi degiskeni (x) DataFrame'in tiim siitunlarini, son siitunu harig alirken,
cikt1 degiskeni (y) sadece son siitunu almistir. x degiskeninin boyutu 4287 X 24, y
degiskeninin boyutu ise 4287 X 1°dir.
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06012021 00189 001321 000  00LS 000519 00057 001323 0005 001319 000306 001304 00054 001324 O  OSBOGL 046724 010108 002853 004405 00595 00285 003628 002861 002859 003616
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BOS2B 03655 0031 00SL 002844 00287 026769 06328 03001 05405 047117 05683 057I02 0SA09L 056022 05319 05175 059112 062552 05064  063SL  0S5TSL 05273 05418 033813 039512
23.(?83:5823 0,0361 0,03651 0,02844 0,02857 0,26769 0,63228 0,30901 0,59405 0,47117 0,59683 0,57102 0,54091 0,56022 0,53519 0,5175 0,59112 0,62552 0,5064 0,63651 0,5751 0,52173 0,54418 0,33813 0,39512 0,49036
BOS2B 03651 002844 002857 026769 063228 0001 050405 047117 OSEE3 OS7I02  OSA09L 056022 0519 05175 0SOLI2 062552 05064  0636SL  05TSL 05273 05418 03313 039512 049036 061562
BOSA2 goosas 002857 026769 063228 00901 050405 047117 059683 057102 05091 056022 05319 05175 059112 062552 05064 06365 05751 052073 05418 033813 039512 04903 0615B2 049149
BB gopgs7 026769 063228 0L 05405 047117 05683 0S7I02  0SA09L 056022 0519 0575 0SOLI2 062552 05064 0GMSL  05TSL 05273 05418 03313 03012 04903 061562 049149 053867
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24082023 g63o8 030901 050405 047I7 059683 05702 05091 056022 0519 05175 059112 062552 05064 OGSL 05751 052173 054418 03313 030512 049036 06ISE 049149 05I6E7 047075 04219
24052023 ga0901 050405 047117 059683 057102 054091 056022 05319 05175 059112 062552 05064 0G3SL 05751 052173 05418 033813 030512 049036 061562 049149 058E7 047075 04219 018806
24032023 g cou05 047117 050683 057102 054001 056022 053519 05175 050112 062552 05064 063651 05751 052173 054418 033813 039512 04903 061582 049149 053867 047075 04219 018806 06207

12:00
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2.9. Egitim ve Test Verilerinin Ayristirilmasi

Egitim ve test verilerinin ayristirilmasi asamasinda, train_test split fonksiyonu
kullanilarak x ve y veri setleri, belirtilen train_size oranina gore yani yiizde 80 egitim seti
ve ylizde 20 test seti olacak sekilde boliinmiistiir. shuffle=False parametresi ise siral1 veri
oldugu igin verilerin karigtirlmamasini saglamak i¢in kullanilmistir. Zaman serili veri

setlerinde karistirma islemi yapilmamalidir. Bu yiizden, bu parametre ¢ok dnemlidir.

X_train_df, x_test df, y train df, y test df degiskenleri, egitim ve test setlerinin
DataFrame formatinda tutulmasi i¢in olusturulmustur. Daha sonra, veri seti egitim ve test
setlerine ayristirilmistir ve veriyi LSTM, GRU ve RNN gibi algoritmalarla uyumlu hale
getirmek i¢in yeniden sekillendirme (reshape) islemi yapilmistir. Bu algoritmalarin
uyumlu bir sekilde calisabilmesi i¢in veri seti 2 boyutlu halden 3 boyutlu hale
getirilmistir. X_train_df ve x_test df DataFrame'leri Numpy dizilerine (to_numpy())
dondstiirtilerek 3 boyutlu hale burada getirilmistir. reshape islemi, LSTM, GRU ve RNN
gibi algoritmalarin girdi olarak 3 boyutlu veri gerektirdigi i¢in yapilmistir. X_train_df ve
X_test_df Numpy dizileri, (6rnek sayisi, zaman adimlari, 6zellik sayisi) seklinde bir
cergeveleme yapar. X train_df.shape[0] satir sayisini, n_hours zaman adimlarini ve

scaled_df.shape[1] 6zellik sayisini igcerecek sekilde yeniden sekillendirilmistir.

X_train veri setinin boyutu 3429 satir, 24 siitun Ve bu satir ve slitunlardan 1 tane
olacak sekilde 3429x24x1 olarak sekillendirilmistir. Benzer sekilde, x_test veri setinin
boyutu 858 satir ve 24 siitun ve bu satir ve slitunlardan 1 tane olacak sekilde 858x24x1
olarak sekillendirilmistir. Bu kisimdaki en 6nemli durumlardan birisi veri setinin sirali

bir sekilde boliinmiis olmasi ve veri setinin 3 boyutlu bir yapiya doniistiiriilmesidir.

2.10. Derin Ogrenme Modelinin Olusturulmasi

Egitim ve test verileri ayristirilip veri seti algoritmalara uygun hale getirildikten
sonra artik derin 6grenme modelinin kurulmasi ve egitimin gerceklestirilmesi asamasina

gecilebilecektir. LSTM algoritmasi kullanilarak asagidaki asamalar gergeklestirilmistir:

1. Sequential siifi kullanilarak bir Keras modeli olusturulmustur. Sequential
sinifi, ardisik katmanlardan olusan bir sinir agr modeli tanimlamak ig¢in
kullanilir.

2. model.add ydntemiyle katmanlar sirasiyla eklenmistir. ilk olarak, LSTM

katmani eklenmistir. LSTM hiicrelerinin sayisin1 belirtmek i¢in units
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parametresi, girdi verisinin boyutunu tanimlamak ic¢in input shape
kullanilmistir. X _train.shape[1] zaman adimlarini, X _train.shape[2] ise 6zellik
sayisini temsil etmektedir. LSTM katmaninin ¢iktilarin1 dondiirmesini ve bir
sonraki LSTM katmanina aktarmasini saglamak i¢in return_sequences=True
seklinde atama yapilmistir. Daha sonra, Dropout katmani eklenmistir.
dropout rate parametresi, agdaki baglantilarin rastgele olarak atilma
olasiligini belirlemektedir. Modelde asir1 6grenmeyi (overfitting) engellemek
i¢in kullanilmustir.

3. Daha sonra, ikinci bir LSTM katmani ve bir Dropout katmani daha
eklenmistir. Bu, modelin daha karmasik iligkileri 6grenmesine ve daha iyi bir
performans elde etmesine olanak tanir.

4. Son olarak, tek bir ¢iktiya sahip bir Dense katmani eklenmistir. Bu katman,
tahminlerin yapilmasin1 saglamaktadir. Dense katmani, bir modelin
O0grenmesi gereken karmasik iliskileri ifade etme yetenegine sahiptir.
Genellikle modelin orta ve ¢ikti1 katmanlarinda bulunur.

5. model.compile yontemiyle model derlenmistir. loss parametresi, kayip
fonksiyonunu belirtmek i¢in kullanilmistir. optimizer parametresi, modelin
eniyileme algoritmasini belirlemektedir.

6. model.fit yontemiyle model egitilmistir. x_train ve y_train_df.to_numpy()
girdileri parametre olarak verilmistir. Ayrica egitim dongiisiiniin kag¢ kez
tamamlanacagini belirtmek i¢in epochs parametresi, her giincelleme adiminda
kullanilacak 6rnek sayisini belirlemek igin batch_size parametresi parametresi
verilmistir. verbose parametresi, egitim ilerlemesinin yazdirilmasini
saglamaktadir. shuffle=False parametresi, verilerin karistirilmamasini
saglamaktadir, c¢ilinkii zaman serisi verilerinde karigtirma islemi

yapilmamalidir.

Modelde kullanilan epoch ve batch size gibi parametreler modelin egitilme
stiresini dogrudan etkilemektedir. Dogru kurgulanan bir modelde epoch’lar ¢alistikga

kay1p fonksiyon degerinin diigmesi beklenmektedir.

Yukarida islem adimlar1 verilen LSTM algoritmasi kullanilarak, olusturulmus
modele benzer yapida RNN ve GRU modelleri olusturularak sonuglar karsilastirtlmistir.

Bunu saglamak i¢in sadece 2. ve 3. adimlarda, LSTM katmani eklemek yerine RNN ve
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GRU katmanlari ekleyerek model olusturmak yeterli olacaktir. Diger adimlar birgok derin

o6grenme modelinde benzer sekilde olusturulmaktadir.

RNN katmani ve algoritmasi kullanilarak bu adimlar gergeklestirilmek
istendiginde, ilk olarak model.add komutu ile SimpleRNN katmam eklenmistir. ilk
SimpleRNN katmaninda, girdi sekli (input shape) ve doniis dizileri (return sequences)
belirtilmistir. Girdi sekli, verinin boyutunu ve 6zellik sayisin1 belirtmektedir. Ikinci
SimpleRNN katmani, yalnizca aktivasyon fonksiyonu belirtmektedir. Bu katman, dnceki
katmandan gelen c¢iktilart alir ve kendi icinde gizli  hiicrelerle islemler

gerceklestirmektedir.

GRU katman1 ve algoritmasi kullanilarak model yeniden olusturuldugunda ise,
RNN’de oldugu gibi ilk GRU katmani, girdi sekli (input shape) ve doniis dizileri (return
sequences) belirtilmistir. Ikinci GRU katmaninda, yalnizca aktivasyon fonksiyonu

belirtilmistir.

Model olusturulurken kullanilan parametreler igin farkli degerler denenmis olup
performans, siire ve sonuglarin dogrulugu g6z oniinde bulundurularak optimum

parametre degerleri belirlenmistir. Béylece model son halini almistir.

2.11. Bulgular

LSTM ile olusturulan modelin 6zeti Tablo 7°de yer almaktadir. Modelde toplam
121301 parametre kullanilmistir.

Tablo 7. LSTM Model Ozeti

Katman Tipi Ciktr Sekli Parametre Sayisi
Istm (LSTM) (None, 24, 100) 40800
dropout (Dropout) (None, 24, 100) 0
Istm_1 (LSTM) (None, 100) 80400
dropout_1 (Dropout) (None, 100) 0
dense (Dense) (None, 1) 101
Toplam Parametre 121301

GRU ile olusturulan modellerin 6zeti Tablo 8’de yer almaktadir. Modelde toplam
91601 parametre kullanilmistir. LSTM ile olusturulan modele gore daha az parametre

sayisina sahiptir.
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Tablo 8. GRU Model Ozeti

Katman Tipi Cikt1 Sekli Parametre Sayisi
gru (GRU) (None, 24, 100) 30900
dropout (Dropout) (None, 24, 100) 0
gru_1 (GRU) (None, 100) 60600
dropout_1 (Dropout) (None, 100) 0
dense (Dense) (None, 1) 101
Toplam Parametre 91601

RNN ile olusturulan modellerin 6zeti Tablo 9°da yer almaktadir. Modelde toplam
30401 parametre kullanilmistir. 3 model arasinda en az parametreye sahip olan model

RNN ile olusturulan modeldir.

Tablo 9. RNN Model Ozeti

Katman Tipi Cikt1 Sekli Parametre Sayisi
simple_rnn (SimpleRNN) (None, 24, 100) 10200
dropout (Dropout) (None, 24, 100) 0
simple_rnn_1 (SimpleRNN) (None, 100) 20100
dropout_1 (Dropout) (None, 100) 0
dense (Dense) (None, 1) 101
Toplam Parametre 30401

Model oOzetindeki toplam parametre sayisi, modelin karmasikligint ve
Ogrenebilecegi bilgi miktarini belirlemektedir. Eger model daha fazla parametreye
sahipse, daha fazla Ogrenilebilir bilgi tasiyabilmektedir ve daha fazla iligki
yakalayabilmektedir. Bu durum ayni1 zamanda daha fazla hesaplama giicii gerektirir ve
daha fazla veriyle egitilmesi gerekmektedir. Toplam parametre sayisi, modelin
performans1 ve dogrulugu iizerinde etkilidir, ancak tek basma bir gosterge degildir.

Ayrica asir1 6grenme riski de géz dniinde bulundurulmalidir.

Model 6zeti ile ilgili bilgiler incelendikten sonra modelin hedef degisken ile
tahminler arasindaki kayip Ol¢limiiniin degerini veren Ortalama Mutlak Hata (MAE)
degerine ait grafikler olusturulmustur. Boylece derin 6grenme modelinin egitimi sirasinda

kaydedilen egitim ve test kayiplar1 gorsellestirilmistir.

Egitim siireci boyunca kaydedilen egitim kayiplar1 loss degiskenine ve test
kayiplar1 val loss atanmistir. history nesnesi, egitim sirasinda kayip metriginin gecmis
degerlerini icermektedir. Test kaybi, modelin ayr1 bir test veri kiimesi lizerindeki
performansin1 Olgmektedir. X eksenine epoch degeri, y eksenine kayip degerleri

atanmigtir.
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Loss degeri her egitim epoch'u sonrasinda modelin egitim veri kiimesine ne kadar
iyi uyum sagladigini 6lgmektedir. Daha diisiik bir egitim kayb1, modelin egitim verilerine
daha iyi uyum sagladigini ve daha iyi performans gosterdigini gostermektedir. Egitim
kaybinin zamanla azalmasi beklenmektedir, ¢linkii modelin, verileri daha 1yi anlamasi ve
tahminleri daha dogru yapmay1 6grenmesi hedeflenmektedir. val loss degeri ise modelin
test veri kiimesi lizerindeki performansini 6lgmektedir. Test verileri, modelin daha dnce
gormedigi ve bilmedigi veriler oldugu icin ve genellikle modelin genelleme yetenegini
degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir. Daha diisiik bir test kaybi, modelin genel olarak
daha iyi performans gosterdigini ve yeni verilere de iyi uyum sagladigini gostermektedir.

Test kaybinin zamanla azalmasi veya ayni kalmasi1 beklenmektedir.

Model rastgele baglatildig1 i¢cin egitim ve test kayiplari baslangicta yiiksek
seviyede olabilir. Bunun nedeni, modelin heniiz verileri anlamaya baglamamasidir. Ancak
egitim silireci boyunca hem egitim kayiplarinin hem de test kayiplarinin azalmaya
baslamasi beklenmektedir. Bu da tahminlerin daha dogru elde edildigi ayn1 zamanda da

modelin egitim verilerine uyum saglamaya basladigi anlamina gelmektedir.

Egitim kayb1 ve test kayb1 arasindaki farkin biiylimesi, modelin asir1 6grenmeye
(overfitting) basladigini gostermektedir. Kayip degerlerinin degisimine ait grafik
incelenerek, modelin egitim siirecinin nasil ilerledigi ve egitim/test kayiplarinin nasil
degistigi gozlemlenebilmektedir. Iyi bir modelde genellikle egitim ve test kayiplari
azalirken, agir1 6grenmeye yol agabilecek egilimlerin olmamast 6nemlidir. Tablo 10°da
LSTM, GRU ve RNN modellerinin egitim ve test sirasinda kayiplarina ait degerler

karsilastirilarak gosterilmistir.
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Tablo 10. LSTM, GRU ve RNN Modellerine ait Kayip Degerleri

loss val_loss
epoch LSTM GRU RNN LSTM GRU RNN
1 0,18666  0,10897  0,12963  0,17280  0,10523  0,09079
2 0,12373  0,08836  0,08762  0,12465  0,08829  0,08214
3 0,10531  0,08482  0,08394  0,10441  0,08735  0,08087
4 0,09462  0,08432  0,08435  0,09674  0,08529  0,08464
5 0,08826  0,08684  0,08389  0,09558  0,08761  0,08088
6 0,08551  0,08365  0,08352  0,08777  0,08367  0,08416
7 0,08375  0,08474  0,08204  0,08610  0,08640  0,08584
8 0,08284  0,08251  0,08132  0,08446  0,08123  0,08751
9 0,08255  0,08341  0,08158  0,08374  0,08406  0,08529
10 0,08120  0,08059  0,08088  0,08374  0,08032  0,08800
11 0,08074  0,07927  0,08186  0,08135  0,08208  0,08407
12 0,08109  0,08157  0,08031  0,08170  0,08199  0,08626
13 0,08034  0,08119  0,07980  0,08114  0,08063  0,09114
14 0,08012  0,08071  0,08032  0,08199  0,08154  0,08196
15 0,07976  0,08296  0,08127  0,08202  0,08242  0,08531

Tablo 10 incelendiginde LSTM modeline ait loss ve val loss degeri ilk
epoch’larda diger modellerden daha yiiksek c¢ikmasina ragmen son epoch’lara

bakildiginda daha diisiik degerlere ulagtigi goriilmiistiir.

LSTM modelinin kay1p degerlerinden olusturulan grafigi igeren Sekil 17°de kayip

degerlerinin siirekli olarak bir diisiis egilimi gosterdigi net bir sekilde goriilmektedir.

history
— Egitim
0.18 A —— Test
0.16 -
a 0.14 4
=
L]
V2
0.12 A
0.10
0.08 A
0 2 4 6 8 10 12 14
Epoch

Sekil 17. LSTM Modelinin Egitimi Sirasinda Kayip Degerlerinin Degisimi
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GRU katmani ile olusturulan modelde, egitim ve test veri setlerine ait hedef
degerler ile tahmin degerler arasindaki farklarin degisimleri birbirine yakin olsa da Sekil
18 incelendiginde siirekli azalan bir grafik goriillememis bazi epoch sayilarinda artiglar

gorilmistiir.

history

0.110 4
—— Egitim
— Test

0.105

0.100

0.095 4

Kayip

0.090 +

0.085 A

0.080 -

0 2 4 6 8 10 12 14
Epoch

Sekil 18. GRU Modelinin Egitimi Sirasinda Kayip Degerlerinin Degisimi

RNN katman ile olusturulan modelde, egitim ve test veri setlerine ait hedef
degerler ile tahmin degerler arasindaki farklarin degisimlerinin birbirine yakin olmadigi
Sekil 19°daki grafikte goriilmektedir. Ayrica test veri setine ait kayip degerlerinde bazi

epoch sayilarinda artiglar goriilmektedir.
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Sekil 19. RNN Modelinin Egitimi Sirasinda Kayip Degerlerinin Degisimi

LSTM, GRU ve RNN katmanlari ile olusturulan modellere ait kayip degerleri
karsilastirildiginda en iyi sonucun LSTM modelinden elde edildigi goriilmektedir. Bunun
nedeni hem egitim hem de test veri setindeki hedef degerler ile tahmin degerleri
arasindaki MAE kay1p degerlerinin azalmasidir. Ayrica egitim ve test veri setlerindeki

kayip degerleri birbirine ¢ok yakindir.

En iyi modele karar verildikten sonra, tahmin degerleri orijinal dlgeklerine geri
doniistiiriilerek, tahmin edilen degerler, gercek degerler ile karsilastirilabilecektir.
Boylece test veri setine ait tahmin degerlerine gergek 6lgeginde ulasilabilecektir. Bagka
bir deyisle, modelin test veri setindeki girig verilerine dayanarak hedef degiskenin tahmin
edilen degerlerini dondiirmesi saglanmistir. Tahmin edilen degerlerin 6lgeklendirmesi
tersine ¢evrilmistir. Bu isleme “inverse scaling” denir. Boylece tahmin edilen degerler

orijinal 6l¢eklerine geri doniistiiriilmiis olacaktir.

Gergek degerler, y test df veri seti kullanilarak 6lgeklendirmeden c¢ikarilarak
orijinal Olgeklerine geri doniistiirilmistir. Ayni islemler, egitim veri seti (X_train,
y_train_df) i¢in de yapilmistir. Boylece, egitim veri setindeki tahmin degerlerini gercek

degerlerle karsilastirilmistir.

Modelinin test veri seti lizerindeki ger¢ek ve tahmin edilen degerleri arasindaki

iligkiyi gorsellestirmek i¢in grafik olusturulmustur. LSTM modeline ait grafigi iceren
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Sekil 20, gergek degerleri (y true test) ve tahmin edilen degerleri (inv_y pred test)

birbirine kars1 konumlandirarak gostermektedir.

Gergek ve Tahmin Degerleri

—— Gergek Degerler
—— Tahmin Degerleri

|

Deger

0.2 T w
b

0.0

0 200 400
Ornek Indeksi

Sekil 20. LSTM Modeli Test Veri Setine ait Gergek Degerler ve Tahmin Degerleri

GRU ile olusturulan modele ait grafigi iceren Sekil 21°de ozellikle diisiik ve

yiiksek tliketimlerde LSTM modeline gore daha uzak tahminlerin yapildig1 gortilmustiir.

Gergek ve Tahmin Degerleri

—— Gergek Degerler
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Sekil 21. GRU Modeli Test Veri Setine ait Ger¢ek Degerler ve Tahmin Degerleri

RNN ile olusturulan modele ait grafigi i¢eren Sekil 22°de ise hem diisiikk hem

ortalamaya yakin hem de yiiksek tiiketimlerin gergek degerleri ile tahmin degerleri

arasinda farkliliklar oldugu goriilmiistir.



52

Gergek ve Tahmin Degerleri
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Sekil 22. RNN Modeli Test Veri Setine ait Gergek Degerler ve Tahmin Degerleri

LSTM, GRU ve RNN modellerine ait ger¢ek deger ve tahmin degerlerinin
karsilagtirildig1 grafiklere bakildiginda en iyi tahminlemeyi LSTM modelinin yaptigi

anlasilmaktadir.

Zaman serisi tahminlemesi i¢in kullanilan ¢esitli geleneksel istatistik yontemleri
de bulunmaktadir. ARIMA (Otomatik Regresif Entegre Hareketli Ortalama) da bunlardan
birisidir (Kalpakis vd., 2021: 273). ARIMA, otoregresif (AR), entegre (I) ve hareketli
ortalama (MA) bilesenlerini igeren istatistiksel bir modeldir. Bu model, veri setindeki
trend ve mevsimsellik gibi yapilar1 dikkate alabilir ve bu yapilart modele dahil edebilir.
Ayrica, daha basit zaman serisi modelleri i¢in uygun olabilir ve 6zellikle diisiik boyutlu
veri setlerinde iyi performans gosterebilmektedir. Bunun disinda, gelecekteki tahminleri
yaparken genellikle mevcut veri noktalarinin kombinasyonunu kullanir ve bu nedenle
daha c¢ok ortalama degerlerin tahminlerini iiretebilir. ARIMA, duraganlik ve lineer
iligkileri varsayar, bu nedenle veri setindeki karmasik yapilari yakalayamayabilir.
ARIMA’nin veri uyumu, daha kii¢iik verilerle ¢alisabilme, hesaplama giicli ve siiresi
olarak hizl1 ve basit olmasi, parametre ve tahminlerin yorumlanma kolayligi, karmagsik ve
gizli bagimliliklarin olmadig verilerdeki performansi gibi bazi avantajlar1 bulunmaktadir
(Wang vd., 2013: 248). Bu nedenle ARIMA daha basit veri setleri ve daha yorumlanabilir
tahminler i¢in tercih edilebilirken, derin 6grenme modelleri daha biiyiik veri setleri ve

karmasik yapilar igin daha uygun olabilir. Karsilastirma yaparken, veri setinin
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ozelliklerini, hedefleri ve mevcut kaynaklari g6z 6niinde bulundurmak énemlidir (Siami-

Namini vd., 2018: 1395).

LSTM, GRU ve RNN katmanlariyla olusturulan modellere ait sonuglar,
geleneksel  istatistik  yOntemlerinin = kullanildi§i  tahminleme  yontemleriyle
karsilastirilmak istenmis ve bu sebeple ARIMA modeli olusturulmustur. ARIMA

modelinin olusturulma asamalar1 su sekildedir.

- Ilk olarak, veri seti egitim ve test verilerine ayriliyor. Veri setinin yiizde 80'i
egitim icin kullanilirken, ytizde 20'si test i¢in kullanilmustir.

- Daha sonra ARIMA modeli olugturulmustur. ARIMA(train_data, order=(1, 1,
1)) ifadesi ile ARIMA modelinin parametreleri belirtilmistir. Buradaki (1, 1,
1) degerleri sirasiyla p, d ve q degerlerini temsil etmektedir. p, otoregresif
(AR) terimlerinin sayisini, d, veri serisinin farklarinin alindig1 dereceyi ve q,
hareketli ortalama (MA) terimlerinin sayisini belirlemektedir. Bu degerler,
modelin performansini etkileyen 6nemli parametrelerdir ve genellikle deneme
yanilma yontemiyle belirlenmektedir (Reisen, 1994: 341). Modelde (6,1,4),
(3,1,2), (1,1,1) gibi cesitli degerler denenerek en iyi degerin (1,1,1) oldugu
gorilmiustir.

- Bir sonraki adimda model.fit() ifadesi ile model egitilmistir. model_fit =
Egitim siireci, modelin i¢indeki mevcut verilere uyum saglamayi1 ve model
parametrelerini ayarlamay1 igermektedir.

- Son olarak tahmin yapilmistir. model_fit.predict(start=len(train_data),
end=len(train_data) + len(test_data) - 1) ifadesi, egitilmis ARIMA modelini
kullanarak gelecekteki tahminleri yapmaktadir. Tahminler, egitim veri setinin

sonundan baslayarak test veri seti boyunca yapilmaktadir.

ARIMA modelinde test veri seti ile olusturulan tahminlere ait grafik ¢izilmis ve

Sekil 23°te gosterilmistir.
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Sekil 23. ARIMA Modeli Test Veri Setine ait Ger¢ek Degerler ve Tahmin Degerleri

ARIMA modeli, otoregresif (AR) ve hareketli ortalama (MA) bilesenlerini
icerdigi icin, tahminleri mevcut veri noktalarimin bir kombinasyonu olarak
hesaplamaktadir. Bu nedenle, modelin tahminleri genellikle veri setinin ortalama
degerine yakin bir seviyede sabitlenebilmektedir. Grafikte tahmin degerlerinin
ortalamaya yakin bir degere sabitlenmesi ve ylikselme ya da diisme egilimi gostermemesi,
modelin bu 6zelligi ile ilgilidir. Bu durumun bir diger sebebi modelin veri setindeki
degiskenlikleri yeterince hesaba katamamasidir. Sonug olarak, veri setine ait tahminler
ARIMA modeli ile yapilmis ve LSTM, GRU ve RNN gibi derin 6grenme modellerinin
ARIMA modeline gore daha basarili oldugu goriilmiistiir.

LSTM, GRU, RNN ve ARIMA modellerine ait test veri setindeki gergek ve
tahmin edilen degerler arasindaki farkin ylizde olarak ifade edilen bir Ol¢limii
hesaplayarak modellerin performanslarin1 nicel olarak karsilastirmak amaglanmistir.

Hesaplama adimlar1 sunlardir:

- Ik olarak calculate percentage difference adinda bir fonksiyon tanimlanmig
vey true (gercek degerler) ve y pred (tahmin edilen degerler) parametrelerini
almasi1 saglanmistir.

- ki veri setine ait her bir satirdaki veriyi giftler halinde alarak farklari bulunup
mutlak degeri alinmig ve differences adinda tanimlanmis olan listeye
eklenmistir. Dongii ile tiim degerler i¢in bu islem yapilmis ve differences

listesi olusturulmustur.
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- Olusan differences listesine ait fark degerlerinin ve gercek degerlerin toplami
ayr1 olarak alinmistir.

- Fark degerlerinin ger¢ek degerlere orani yiizde olarak hesaplanmis ve bu deger
100°den ¢ikartilarak uyum orani hesaplanmustir.

- Elde edilen sonu¢ percentage difference degiskenine atanmis ve

fonksiyondan bu deger dondiiriilmiistiir.
Modellere ait hesaplanan degerler Tablo 11'de gosterilmektedir.

Tablo 11. Gergek ve Tahmin Edilen Degerler Arasindaki Uyum Oranlari

Model Uyum Orani (%)

LSTM 67,47

GRU 67,32

RNN 66,17
ARIMA 19,48

Daha yiiksek bir yilizde degeri, daha dogru tahminler yapildigini ve daha iyi bir
performans elde edildigini gostermektedir. Tablodaki sonuglara bakildiginda en yiiksek
uyum oranini LSTM modelinin yakaladig1 goriilmektedir. ARIMA modelinin ise derin
O0grenme modellerine kiyasla olduk¢a diisiik bir uyum oranma sahip oldugu

goriilmektedir.

LSTM, GRU, RNN ve ARIMA modellerine ait ger¢ek ve tahmin edilen degerlerin
uyum oranlar1 hesaplanarak karsilastirildiginda, en iyi performansi gosteren ve en dogru

degerleri tahminleyebilen modelin LSTM modeli oldugu goriilmektedir.

LSTM modelinde gercek degerler ve tahmin degerlerinin arasindaki iligkinin
gorsellestirilmesi igin Sekil 24°te gosterilen dagilim grafigi ¢izilmistir. Bu grafige gore,
gercek degerler ve tahmin degerleri arasindaki uyum, noktalarin dagilimindan
anlasilmaktadir. Degerlere ait noktalar, grafigi ortadan bélen dogrunun etrafinda simetrik

olarak yer almaktadir.
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Sekil 24. Gergek Degerler ve Tahmin Degerleri

Sekil 24'lin analizi, modelin performansinin gorsel bir sekilde anlagilmasini
saglamakta ve gercek degerler ile tahmin degerleri arasindaki iliskiyi degerlendirmek i¢in
onemli bir ara¢ sunmaktadir. Bu analiz, modelin giivenilirligini degerlendirme,

tyilestirme ve gelecekteki tahminler i¢in bir kilavuz olarak kullanilabilmektedir.
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Endiistriyel siireglerde tiiketilen kaynak miktari maliyeti dogrudan etkilemektedir.
Isletmelerde Derin Ogrenme modellerinin kullanilmas: ile enerji tiiketimlerinin en aza
indirilmesi saglanabildigi gibi, kaynak tiiketim maliyetleri de disiirilmektedir. Bunun
yani sira isletmeler bu sayede olasi tiiketim degerlerini tahminleyerek gerekli 6nemleri
almaktadir. Ayrica siireglerde aktif gérev alan makinelerin bakim onarim ve iyilestirme
faaliyetleri 6nceden planlanabilmektedir. Bu ¢alisma, LSTM ile derin 6grenme modelinin
bekleme anindaki elektrik tiikketimi tahmininde basarili oldugunu gostermistir. Gegmis

elektrik tiiketim verileri kullanilarak gelecege yonelik dogru tahminler yapilmistir.

Bu tahminler sayesinde, isletme enerji tasarrufu saglayabilecek ve gereksiz enerji
israfinin Oniine gegilecektir. Bu durum, maliyetlerin azalmasina katki saglayacaktir.
Elektrik tiiketimi tahmini, isletmelere operasyonel verimliliklerini artirma imkani da
sunmaktadir. Tahminler sayesinde, isletmeler enerji taleplerini onceden planlayarak
kaynaklar1 daha etkili bir sekilde yonetebilme imkanina sahip olacaktir. Bu da isletmeye
operasyonel maliyetlerinin diistiriilmesi konusunda katki saglayacaktir. Saglanan maliyet
tasarrufu isletmeye rakiplerine karsi rekabet avantaji saglayacaktir. Elektrik
tiketimlerinin azaltilmasinin bir diger faydasi da dogal kaynaklarin tiiketimlerinin
azaltilmasi sayesinde cevreye olan duyarliligin da artmasi olacaktir. Ayrica isletme,
beklenmedik tiiketimleri onceden tahmin ederek olasi makine arizalarinin Oniine
gecebilecek ve dnceden bakim yapma sansina sahip olacaktir. Bunlarin disinda, biiytik
verilerle derin 6grenme modelleri {izerinde analiz ve calismalar yapmak isletmeye veri
odakli ¢aligma aligkanlig1 kazandirarak veriye dayali kararlar vermesini ve stratejilerini

buna gore belirlemesini saglayacaktir.

Bu caligma, makinelerin enerji tiiketimi {iizerine odaklanan daha Onceki
caligmalardan farkli bir bakis agis1 sunmaktadir. Genellikle makinelerin aktif ¢alisma
aninda enerji tiiketimi incelenirken, beklerken enerji tikketimi durumu goéz ardi
edilmektedir. Bu ¢alisma, beklerken tiiketilen enerjinin 6nemini vurgulayarak, biiyiik
maliyetlere neden olabilecek bir potansiyele dikkat ¢ekmektedir. Bekleme aninin uzun
siirebilecegi durumlar g6z Oniine alindiginda, enerji tiiketiminin sadece aktif ¢alisma
aninda degil, ayn1 zamanda beklerken de incelenmesi 6nem kazanmaktadir. Makinenin
bekleme modunda ne kadar siire gegirdigi, enerji maliyetlerinin belirlenmesi ve isletme

verimliliginin artirilmasi agisindan kritik bir faktoérdiir. Bu calisma, bekleme anindaki
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enerji tiikketimi tizerine yapilan analizler sonucunda belirli 6nlemlerin alinmasinin, biiyiik
dlcekli maliyetlerin &niine gecebilecegini gdstermektedir. Ozellikle beklemenin gerektigi
durumlarda, enerji tiiketiminin en iyilenmesi ve verimli bir sekilde yOnetilmesi,

isletmelerin maliyetlerini diisiirebilir ve siirdiiriilebilirlik hedeflerine katki saglayabilir.

Bu ¢alismada, bir tekstil isletmesinin terbiye fabrikasindaki merserize makinesine
ait bekleme anindaki elektrik tiiketim verileri LSTM algoritmasi kullanilarak derin
o0grenme modeli olusturup geemis verilerden gelecege yonelik tahminler yapilmastir.
Calisma sonucunda cesitli performans gostergelerinden faydalanilarak modelin basariya
ulagtigi gorilmistiir. Sonug olarak, bu ¢alisma bekleme anindaki enerji tiiketimine
odaklanarak mevcut literatiire yeni bir bakis a¢is1 sunmustur. Beklemenin goz ard1 edilen
bir alan oldugunu ve uzun bekleme siirelerinin biiyiik maliyetlere yol acabilecegi
vurgulanmistir. Bu ¢aligmanin sonugclari, enerji verimliligi alaninda yapilan ¢aligmalara
katkida bulunmanin yani sira, igletmelerin enerji maliyetlerini diigirme ve

stirdiiriilebilirlik hedeflerini gergeklestirme potansiyeline sahiptir.

Gelecekte, bekleme elektrik wverileri ile yapilan g¢alismaya benzer sekilde
isletmelerdeki makinelerde tiiketilen su, dogalgaz ve buhar gibi diger enerji kaynaklari
ile ¢alismalar yapilabilir. Beklemenin enerji tiikketimi tizerindeki etkisi genellikle g6z ard1
edildigi i¢in bu alanda daha fazla arastirmanin yapilmasi gerekmektedir. Ayrica,
kurumsal kaynak planlama yazilimlar1 araciligi ile is emri gibi bilgiler ile tiiketim verileri
eslestirilerek {iretilen {irline ait Ozellikler de belirlenerek calisma anindaki enerji
tiketimleri de tahminlenebilir. Tekstil isletmelerinde, bezin niteligine, agirligina ve
sirtlinme katsayisina gore enerji tiiketimleri analiz edilip enerji tasarrufu agisindan

makineye en uygun bez tahminlemeleri yapilabilir.
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