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Sanayi ve teknolojideki gelismeler ile birlikte elektrige olan talep giin gegtikge
artmaktadir. Elektrigin depolanamamasi nedeniyle iiretim ve tiiketim dengesini
saglayabilmek biiyilk 6nem arz etmektedir. Bu dengenin korunabilmesi ve dogru
politikalar uygulanabilmesi i¢in gliclii bir 6ngdriiye ihtiya¢ duyulmaktadir. Giiglii bir
ongoruye sahip olabilmek icin ise yeterli bilgiye sahip bir veri setine ve istatistiksel
modellere ihtiya¢ vardir. Bu ¢alismada 1 Ocak 2015 tarihinden 23 Ocak 2022 tarihine
kadarki TEIAS tarafindan olusturulmus giinliik bazda riizgar enerjisi sayesinde iiretilen
elektrik yiikii miktarmi igeren veri seti lizerinde c¢alisilmistir. Caligmanin amact;
Tirkiye’deki giinliik riizgar enerjisinden iiretilen elektrigin derin 6grenme teknikleri
kullanilarak tahmin modelinin olusturulmasi ve gercek degerlere yakin tahmin degerleri
iretebilmektir. Derin 6grenme teknikleri birgok tahmin probleminin ¢6ziimiinde etkili
sonuglar vermektedir ve derin 6grenmenin popiilaritesi tiim diinyada hizla artmaktadir.
Bu c¢alismada ise etkili bir tahmin modeli kurabilmek i¢in Uzun- Kisa Vadeli Bellek
(LSTM), Iki Yénlii Uzun- Kisa Vadeli Bellek (BLSTM), Kapili Tekrarlayan Ag (GRU)
ve Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) algoritmalar1 kullanilmis ve karsilagtirilmastir.
Algoritmalar c¢alistirilirken en iyi performansi tespit etmek i¢in gecikme boyutu (lag
size) ve diiglim sayist (number of nodes) cesitli kombinasyonlarda test edilmistir.
Onerilen dort algoritmanin performansmi degerlendirebilmek icin Belirleme Katsayisi

(R?), Hata Kare Ortalamasi (MSE), Hata Kareler Ortalamasinin Karekokii (RMSE) ve
Hatanin Mutlak Ortalamast (MAE) kullanilmistir. Test setindeki tahmin sonuglari
performans metrikleri Uzerinden degerlendirildiginde CNN algoritmasinm en iyi
performansi gosteren algoritma olduguna karar verilmistir. CNN algoritmasinmn en iyi
tahmin degeri MAE = 0.0063, MSE = 0.0001, RMSE= 0.0083, R?>= 0.9986 olarak
hesaplanmuigtir.
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The increasing world population and the technological and industrial advancements
result in an ever-growing demand for electricity. Maintaining the balance between
production and consumption requires adopting new policies and using reliable
predictive techniques in the absence of efficient and cost-effective methods to store
electricity. Deep learning methods have been used to support various decision-making
processes by assessing and analyzing big data and providing accurate predictions. As
such, deep learning models can be utilized to improve our ability to predict the energy
production in many different parts of the world. In this thesis, we are particularly
interested in establishing a forecasting model of Turkey’s daily wind energy production
using deep learning methods based on the data between January 1, 2015, to January 23,
2022. To achieve that, we apply Long-Short-Term Memory (LSTM), Bidirectional
Long-Short-Term Memory (BLSTM), Gated Repetitive Network (GRU), and
Convolutional Neural Network (CNN). Long-Short-Term Memory (LSTM),
Bidirectional Long-Short-Term Memory (BLSTM), Gated Repetitive Network (GRU),
and Convolutional Neural Network (CNN) using different lag sizes and number of
nodes. We evaluate the predictive results of these algorithms by calculating
performance metrics such as Adjusted R squared, Mean Squared Error (MSE), Root
Squared Mean Squared Error (RMSE) and Absolute Mean Error (MAE). Our results
show that CNN algorithm has the best predictive value with MAE = 0.0063, MSE =
0.0001, RMSE= 0.0083, R?= 0.9986.
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1. GIRIS

Teknolojinin gelismesi ve artan diinya niifusuna paralel olarak artan enerji ihtiyaci
nedeniyle yenilenebilir enerji kaynaklari her gegen giin daha fazla dnem kazanmaktadir.
Yenilenebilir enerji kaynaklarmin en 6nemli 6zelligi sadece ucuz olmasi degil, ayni
zamanda cevre dostu olmasidir. Diger elektrik enerjisi iireten yontemler ya hava
kirliligine sebep olan karbon bazli kaynaklari kullanmaktadir, ya da geri donisii
olmayan durumlara yol agabilen niikleer enerji kaynaklaridir. Kiiresel isinmaya sebep
olan enerji Uretim yontemleri yerine, siirdiiriilebilir temiz bir ¢evre politikasi izlemek
icin, yenilenebilir enerji kaynaklari gereklilik olmaktan g¢ikarak zorunluluk derecesine
yaklagmaktadir. Karbon bazli kaynaklarin tiikeniyor olmasindan dolayi, alternatif yesil
enerji kaynaklarinin 6nemi artmaktadir. Gilines, riizgar, jeotermal, hidroelektrik ve
biokiitle yenilenebilir enerji kaynaklarindan bazilaridir. Riizgar enerjisi, onlarca yildir
birgok gelismis iilkede elektrik enerjisi tiretimi i¢in kullanilmakta olup, kurulu giic

kapasiteleri olarak enerji tiretiminde basi ¢ektigi bilinmektedir.

1.1 Tiirkiye’de Elektrik Enerjisi Uretimi

T.C. Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi raporuna gore 2021 yilinda Tiirkiye’nin
elektrik tretiminin %31.4’0 komiirden, %32.7’si dogal gazdan, %16.8’1 hidrolik
enerjiden, %9.4’i riizgar enerjisinden, %4’ gilines enerjisinden, %3.2’si jeotermal
enerjiden ve %2.4°1 diger enerji kaynaklarindan elde edilmistir. Bu dogrultuda, 2022
Mayis ay1 sonu verilerine gore Tiirkiye’nin kurulu giici 100.667 MW(megavat) olarak
hesaplanmistir. Son durumda ise, 2022 yilinin Mayis ay1 sonu itibariyle Tiirkiye nin
kurulu gucuniin kaynaklara gore dagilimi; %31,3°1 hidrolik enerji, %25,1°1 dogal gaz,
%20,3’0 komiir, %10,9’u riizgar enerjisi, %8,3’i giines enerjisi, %1,7’si jeotermal

enerji ve %2,4’1 ise diger kaynaklar olarak belirlenmistir.

Tiirkiye’nin elektrik enerjisi Uretim santrali sayisi, 2022 yilmin Mayis ayr sonu
rakamlarina gore, 10.790’a (lisanssiz santraller dahil) yiikselmistir. Mevcut santrallerin
ise 748 adedi hidroelektrik, 67 adedi komur, 356 adedi riizgar, 63 adedi jeotermal, 346
adedi dogal gaz, 8.725 adedi giines, 485 adedi ise diger kaynakli santraller olarak
belirlenmistir (Anonim 2022).



Cizelge 1.1 Tiirkiye’de yillara ve enerji kaynaklarina gére enerji iiretim miktarlar1 (TEIAS

2020)
Yil Toplam Koémir Siviyakitlar Dogal gaz Hidrolik Yenll_(_eneblllr
Enerji ve Atiklar
(GwWh) (%) (%) (%) (%) (%)

1970 8 623 %32,7 %30,2 - %35,2 %1,9
1971 9781 %30,4 %41,2 - %26,7 %1,7
1972 11 242 %26,0 %43,9 - %28,5 %1,6
1973 12 425 %26,1 %51,3 - %21,0 %1,6
1974 13477 %28,8 %44,8 - %24,9 %1,5
1975 15623 %26,3 %34,5 - %37,8 %1,4
1976 18 283 %23,7 %29,6 - %45,8 %0,9
1977 20 565 %23,8 %33,4 - %41,7 %1,1
1978 21726 %25,7 %30,7 - %43,0 %0,6
1979 22522 %28,6 %25,1 - %45,7 %0,6
1980 23275 %25,6 %25,0 - %48,8 %0,6
1981 24 673 %24,9 %23,6 - %51,1 %0,4
1982 26 552 %24,2 %22,4 - %053,4 %0,0
1983 27 347 %31,4 %27,1 - %41,5 %0,0
1984 30614 %33,0 %23,0 - %43,9 %0,1
1985 34219 %43,9 %20,7 %0,2 %35,2 %0,0
1986 39 695 %49,0 %17,6 %3,4 %29,9 %0,1
1987 44 353 %39,8 %12,4 %5,7 %42,0 %0,1
1988 48 049 %26,0 %06,9 %6,7 %60,3 %0,1
1989 52 043 %38,9 %38,2 %18,3 %34,5 %0,1
1990 57 543 %35,1 %6,8 %17,7 %40,2 %0,2
1991 60 246 %35,8 %5,6 %:20,8 %37,6 %0,2
1992 67 342 %36,5 %7,8 %16,0 %39,5 %0,2
1993 73 808 %32,1 %7,0 %14,6 %46,1 %0,2
1994 78 322 %36,0 %7,1 %17,6 %39,1 %0,2
1995 86 247 %32,5 %6,7 %19,2 %41,2 %0,4
1996 94 862 %32,0 %6,9 %18,1 %42,7 %0,3
1997 103 296 %32,8 %6,9 %21,4 %38,5 %0,4
1998 111 022 %32,2 %7,2 %22,4 %38,0 %0,3
1999 116 440 %31,8 %06,9 %31,2 %29,8 %0,3
2000 124 922 %30,6 %7,5 %37,0 %24,7 %0,3
2001 122 725 %31,3 %38,4 %40,4 %19,6 %0,3
2002 129 400 %24,8 %38,3 %40,6 %:26,0 %0,3
2003 140 581 %22,9 %06,6 %45,2 %25,1 %0,2
2004 150 698 %22,8 %5,0 %41,3 %30,6 %0,3
2005 161 956 %26,6 %3,4 %45,3 %24,4 %0,3
2006 176 300 %26,4 %2,4 %45,8 %25,1 %0,3
2007 191 558 %27,9 %3,4 %49,6 %18,7 %0,4
2008 198 418 %29,1 %3,8 %49,7 %16,8 %0,6
2009 194 813 %28,6 %2,5 %49,3 %18,5 %1,2
2010 211 208 %26,1 %1,0 %46,5 %24,5 %1,9
2011 229 395 %28,8 %0,4 %45,4 %22,8 %2,6
2012 239 497 %28,4 %0,7 %43,6 %24,2 %3,1
2013 240 154 %26,6 %0,7 %43,8 %24,7 %4,2
2014 251 963 %30,2 %0,9 %47,9 %16,1 %4,9
2015 261783 %29,1 %0,9 %37,9 %?25,6 %6,5
2016 274 408 %33,7 %0,7 %32,5 %24,5 %38,6
2017 297 278 %32,8 %0,4 %37,2 %19,6 %10,0
2018 304 802 %37,2 %0,1 %30,3 1%9,7 %12,7
2019 303 898 %37,1 %0,1 %18,9 %29,2 %14,7
2020 306 703 %34,5 %0,1 %23,1 %25,5 %16,8




Tiirkiye’de yenilenebilir enerjinin 6nemi ve kullanim oranlar1 son yillarda birgcok
tesvikle artmaktadir. Tiirkiye’de yillara (1970-2020) ve enerji kaynaklarma gore enerji
tiretim miktarlar1 Cizelge 1.1°de goriilmektedir. Czielge 1.1’e gore yenilenebilir enerji
kaynaklarindaki artis 2009 yilindan itibaren daha belirgin bir sekilde goriilmektedir.
Sekil 1.1°de Tiirkiye’de kurulu enerji iiretim tesislerinin yillara gére iiretim miktarlari,
1980 yilindan 2020 yilina kadarki 40 yillik degisimi gostermektedir. Sekil 1.2°de ise
2010 -2020 yillar1 arasindaki Birincil Enerji Kaynaklarma Gore Tiirkiye Kurulu
Gilicii’nii gostermektedir. Sekil 1.2°deki grafige gore Tiirkiye’de enerji liretiminde gevre
dostu bir politika izlendigi sdylenebilir. Ayni sekilden ayrica Tiirkiye’de son 10 yilda
rizgar enerjisine yapilan yatirim da agik¢a goriilmektedir. Yenilenebilir enerji

kaynaklarindaki kurulu giiciin son 10 yildaki artisi da yine Sekil 1.2°de goze

carpmaktadir.
TURKIYE KURULU GUCUNUN
YILLAR ITIBARIYLE GELISIMI
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Sekil 1.1 Tirkiye’de kurulu enerji tiretim tesislerinin megavat cinsinden yillara gore tiretim
miktarlar1 (TEIAS 2020)
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Sekil 1.2 Tiirkiye’de 2010 ve 2020 yillari i¢in birincil enerji kaynaklarina gére kurulu gii
miktarlar1 (TEIAS 2020)

Sekil 1.3’de 2020 yilindaki kurulu enerji giicliniin birincil enerji kaynaklarma goére
dagilimi pasta grafigi ile gosterilmistir. Grafige gore, Tiirkiye’deki enerji liretim
kaynaklarinin yarisinin yenilenebilir enerji kaynaklarindan saglanmaya calisildigi ve
yenilenebilir enerji kaynaklar1i arasinda kurulu giiciin ¢ogunlugu, hidrolik enerji

yontemiyle elektrik Uretilen barajlardan gelmektedir.



2020 KURULU GUCUNUN BIRINCIL ENERJI
KAYNAKLARINA GORE DAGILIMI (MW)

DOGAL GAZ
22.53%

YENILENEBILIR
ATIK +ATIK...

LiNYIT
10.42%

TAS
KOMUR+ASFALTIT |-
0.82%  THALKOMUR
9.22%
H iTHAL KOMUR B TAS KOMUR+ASFALTIT o LINYIT
1 SIVI YAKITLAR H COK YAKITLILAR o ATIK ISI
H DOGAL GAZ H YENILENEBILIR ATIK +ATIK H RUZGAR
i GUNES H BARAILI H D.GOL VE AKARSU
H JEOTERMAL

Sekil 1.3 Tiirkiye’de 2020 y1l1 i¢in birincil enerji kaynaklarmin dagilimi (TEIAS 2020)

1.2 Ruzgar Gicu Nedir ?

Rizgar gucu ve riizgar enerjisi kavramlari, riizgarin mekanik giic veya elektrik
iiretmek i¢in kullandig: siireci tamimlar. Uretilen mekanik giic, riizgar turbinlerini
dondiiriir ve riizgar enerjisi lretmeye yarar. Giliniimiizde sebekelere elektrik
iretmek ve bu sebekeler sayesinde sanayi ve gilinlik yasamda elektrik kullanmak
icin rlizgar enerjisinden faydalanilsa da, eski donemlerde c¢iftciler tarlalarini
sulamak ve tahillarin1 6glitmek igin riizgar giiciinden faydalandilar. Zamanla
gelisen teknoloji sayesinde ruzgar tirbinlerinin de riizgar gictnid kullanabilme ve

elektrik Uretme kapasiteleri artmustir. Kurulan rizgar ciftliklerindeki bircok riizgar



turbini sayesinde, iiretilen elektrik daha ¢ok haneye ve sanayi kurulusuna

ulagmistir.

Ruzgar tdrbinleri, ugak kanadi veya helikopter rotor kanadi gibi calisir ve
kanatlarindan gelen aerodinamik kuvveti (riizgar giict) kullanarak, riizgar enerjisini

elektrige doniistiiriir (Anonymous 2018a).

Fiziksel olarak bu durum, riizgarin kanat boyunca esmesi ve kanadin bir tarafindaki
hava basincini azaltmasi1 durumudur. Ruzgar tiirbininin rotor kanadinin iki tarafinda
olusan bu basmg fark: ile hem kaldirma kuvveti hem de aerodinamik hava direnci
yaratilmig olur. Kaldirma kuvveti, hava direncinden daha gii¢lii oldugu i¢in rotorun
donmesine neden olur. Rotor kanat jeneratore dogrudan veya dolayli yoldan
baghdwr. Riizgarin donme hareketi ile elde ettigi kinetik enerjisi rotor sayesinde
mekanik enerjiye doniisiir. Rotor mili sayesinde jeneratore ulastirilan devir hareketi
jenerator sayesinde elektrik enerjisine cevrilir ve akiler ile depolanarak ihtiyaca
gore satist ve dagitimi yapilir. Bir rizgar tlrbininde jenerator, kule, hiz

doniisturtcileri ve pervaneler bulunur (Eliblyiik ve Uggiil 2014).

Rizgar tlrbinleri, kanat sayilari, disli ozellikleri, donme ekseni devirleri ve
rettikleri gii¢ potansiyellerine gore farkliliklar gosterir. Dénme eksenlerine gore,
yatay, dikey ve egik eksenli riizgar tiirbinleri olarak adlandirilirlar. Kanat sayilarina
gore ise tek kanatli, iki kanatl, ii¢ kanathh ve c¢ok kanath olarak adlandirilirlar

(Elibilyiik ve Uggiil 2014).
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Sekil 1.4 Kanat sayilarma gore ruzgar tirbini modelleri (Durdyev 2010)



Sekil 1.4’de kanat sayilarma gore ruzgar turbinleri mevcuttur. Glnuimiz modern
rizgar tirbinlerinde en ¢ok kullanilan tiir ii¢ kanath olanidir. En ¢ok kullanilan
rliizgar tirbin ¢esidinin ¢ kanatli olmasmin sebebi ise, riizgar hizmin tiim
cesitlerinde sabit devinimsizlik momentine sahip olmasidir. Ug ve lgten fazla
kanada sahip olan riizgar turbinlerinde sabit devinimsizlik momentine sahip olma
0zelligi mevcuttur. Riizgar tlirbinleri arasinda en giiriiltiili calisan1 tek kanath
riizgar turbinleridir. 1ki kanath riizgar tiirbinleri yaklasik 25-30 y1l 6ncesi kullanilan
modellerdir. iki kanath riizgar tiirbinleri, (i¢ kanath riizgar tiirbinlerine gdre yapisal
olarak daha ekonomik gériinmelerine ragmen, ek ekipman ihtiyaclarindan Gtiirii ti¢
kanath tiirbinlere gore ekstra maliyetleri vardir. iki kanath riizgar tiirbini modelleri,
diisiik riizgar hizlarinda, ii¢ kanath tiirbinlere gére ¢ok daha az miktarda devreye

giren bir modeldir (Eliblytk ve Uggiil 2014).

Ulkemizde yiiksek riizgar potansiyeli olmasmdan &tiirii, {ic kanath riizgar
turbinlerinin kullanimi daha avantajli oldugu igin, tUlkemizdeki hemen hemen tiim
riizgar santrallerinde {i¢c kanath modeller tercih edilmektedir. Ulkemizde, mevcutta
olan riizgar tiirbinleri ¢ogunlugu karada yer almaktadir ve iilkemizin cografi
Ozellikleri sayesinde agik deniz santraller kurulmaya misait olsa da, heniiz bu tarz

sistemler yeterince gelismis degildir (Elibuyiik ve Uggiil 2014).

[zmir Kalkinma Ajansi’nin (IZKA) son raporuna gére Izmir’in karada kurulu olan
riizgar enerjisinin yaninda onemli acik deniz riizgar enerjisi iiretim firsatlarni
icerdigi belirtilmistir. 2020 yilinda yayinlana rapora gore, Tiirkiye icin 70 GW agik
deniz rlzgar enerjisi potansiyeli oldugu belirtilmistir. Bu sayede kurulabilecek
rizgar enerjisi santrallerinin, Turkiye ekonomisine katkisi ve istihdam yaratmasi

acisindan 6nemi de ayni raporda belirtilmistir (Anonymous 2021a).



Sekil 1.5 izmir’in batisinda yer alan Sigacik riizgar tiirbinleri (Anonymous 2021a)

Riizgar1 alig yoniine gore riizgar tiirbinleri ikiye ayrilirlar. Sekil 1.6.’da goruldiagi
tizere riizgar1 6nden veya riizgar1 arkadan alan riizgar tlrbinleri mevcuttur. Arkadan
rlizgar1 alan riizgar tiirbinleri, 6nden riizgar1 alanlara gére daha hafif insa edilebilir.
Yillardir yaygm olarak kullanilan model, riizgar1 6nden alan modellerdir. Bu tarz
modellerin ekipman ayrimlarinin yaninda, riizgar tirbinleri, dislik kutusu olan veya
disli kutusu olamayan riizgar tiirbinleri olarak da ikiye ayrilmaktadir. Genel olarak

rliizgar tiirbinlerinde disli kutulari, jeneratorler ve kontrol sistemleri mevuttur
(Selin 2021).

(L)

Sekil 1.6 Riizgarm gelis yoniine gore riizgar tiirbini modelleri (Elibiyuik ve Ucggiil 2014)



1.3 Rlzgar Enerjisinin Tarihi ve Gelisimi

En az 3000 yillik ge¢misi olan ruzgar turbinleri su pompalamak ve daha siklikla tahil
oglitmek icin kullanilmistir. Yatay eksenli riizgar turbinleri, ortagag avrupasmin kirsal
ekonomisinin en Onemli parcalarindan birisiydi. Fakat fosil yakitla calisan sabit
motorlarin icadi ve kirsal kesime ulasan elektrik sayesinde eski popiileritesini

yitirmistir. (Musgrove 2010).

Riuzgar turbinlerinin yalnizca elektrik {iretebilmek amaciyla ilk kullanimi, Charles
Brush tarafindan Amerika’da kurulan, 12 kW’lik dogru akim  riizgar tirbini
jeneratoriidiir. 19.yy’nin sonuna kadar Charles Brush ve Danimarka’da Poul la Cour
tarafindan yiiriitiilen arastirma o donmelerdeki en 6nemli gelismelerin basinda gelir.
20.yy’ye gelindiginde, 1941 yilinda Amerika’da insa edilen ve 1250 kW enerji
Uretebilen Smith-Putnam riizgar tlrbini, onemli bir gelisme olarak kayda ge¢mistir.
Smith-Putnam riizgar tiirbininin insa edildigi tarihten itibaren yaklasik 40 yil boyunca,
biiyiik kanat acikligi ile birlikte, insa edilen en biiylik riizgar tiirbini olma 6zelligini
tasimaktadir (Putnam 1948). Bu tarihten sonra gesitli mimari tasarimlarda ve farkli
teknik 6zelliklere sahip rlzgar tlrbinleri dinyanin ¢esitli yerlerinde insa edilmistir.
1950’lerde Ingiltere’de insa edilen John Brown Engineering, Andrea Enfield, 1956’da
Danimarka’da insa edilen Gedser Machine, 1963’de Fransa’da insa edilen Electricité de
France, drnek olarak verilebilir. Insa edilen riizgar tiirbinlerine ragmen, 1973 yilinda
patlak veren petrol krizine kadar, riizgar enerjisine olan talep yeterli degildi. Bu tarihten
sonra riizgar enerjisine yapilan yatirimlar artmaya basladi ve 1975 yilinda, Amerika’da
bir dizi prototip riizgar tiirbini denemesi olmustur (Hau 2010). ilk kez acik denizde
kurulan riizgar ¢iftigi, 1991 yilinda Danimarka kiyismma yaklasik 3km uzaklikta
Vindeby’de kurulan, 11450kW’lik giiciiyle insa edilen riizgar tiirbinidir. 2002 yilina
kadar agik denizde kurulan riizgar tiirbinleri, kiyiya yakin inga edilmis olsa da, 2002
yilinda Danimarka’nin bat1 kiyisini 20 km agiklarinda, 160MW’lik giicliyle Horns Rev
riizgar ¢iftligi insa edilmistir. Modern riizgar turbinlerinin evrimi ise Serrano-Gonzélez
ve Lacal-Arantegui'de (2016) arastirmasinda anlatilmaktadir. Rizgar enerjisinin tarihsel
kullanim talebindeki degisimleri tetikleyen olaylardan bir tanesi, 1973 yilindaki petrol
fiyatlarindaki asir1 yiikselmedir. 1990’lardan itibaren ise bu talep, diisiik karbon



salimimli enerji liretim yontemleri olmustur. Bu dogrultuda, 2007 yilinda diizenlenen
Avrupa Birligi Enerji Politikalari, 2020 yilina kadarki siire icerisinde enerjisinin
%20’sini yenilenebilir enerji kaynaklarindan elde etmeyi , 2030 yilina gelindiginde ise
bu oran1 %32 ye ¢ikarmay1 planlamaktadir ~ (Burton vd. 2021).

1.4 Tiirkiye’de Riizgar Enerjisinin Tarihcesi ve Kullanim

Turkiye, cografik ozellikleri bakimindan yenilenebilir enerji kaynaklar1 potansiyeli
yiksek olan bir llkedir. Bu yenilenebilir enerji kaynaklari potansiyelleri arasinda,
rizgar enerjisi cok énemli bir yere sahiptir. Son donemlerde, tim diinyada oldugu gibi
Turkiye’de de kiiresel 1smmanin etkileri fazlaca gorilmektedir. Yenilenebilir enerji
kaynaklarmin kullanimi, enerjisinin bilytk bir ¢ogunlugunu disaridan ithal eden Tiirkiye
icin, son derece 6nemli ve ekonomiktir. Ekonomik olmasmin yaninda, Ulkemizdeki
cevresel yapiylr bozmamak adina, son yillarda tiim diinya da gelisen ve Oonemi artan
riizgar enerjisine biiylik yatirmmlar yapilmistir. Yapilan yatirimlara paralel olarak,
Ulkemizdeki enerji kaynaklar1 potansiyellerini 6lgmek ve gorsellestirmek adina “Enerji
Atlas1” yaymlanmistir (Anonymous 2022a). TUm enerji kaynaklar1 gesitleri bu atlas
Uzerinden takip edilebilmekte wve gorseller sayesinde somut bir sekilde
gorilebilmektedir. Turkiye de elektrik tireten 36 barajin neredeyse 10 kat1 kadar riizgar

enerjisi potansiyeli oldugu bilinmektedir (ilkili¢ 2016).

Tiirkiye ‘de kurulan ilk riizgar tiirbini, 1986 yilinda Izmir’in Cesme ilgesi Altin Yunus
Tesisleri’nde kurulmustur. 55 Kilovat elektrik dreten bu turbin, Tirkiye’de kullanilan ilk
riizgar tiirbinidir. 11k uluslararasi riizgar tiirbini ise, yine Cesme’nin Germiyan kdyiinde
1998 yilinda kurularak elektrik iiretmistir. Tiirkiye’deki ilk riizgar ¢iftligi, 1998 yilinda
Alagati’daki ARES adli 12 adet riizgar tiirbininden olusan riizgar giftligidir. Kayitli
rlizgar enerjisi lireten santrallerimiz arasinda kurulu giic kapasitesi olarak ilk iicte yer
alan santrallerimiz arasinda birincisi, 288 MW kurulu gii¢ kapasitesi ile Manisa ilinin
Soma ilgesinde yer alan Soma Riizgar Santralidir. Ikinci sirada ise, 223 MW kurulu giic
kapasitesi ile Izmir’de yer alan Karaburun Riizgar Santrali yer almaktadir. Ugiincii
sirada 200 MW kurulu gi¢ kapasitesi ile, Afyonkarahisar ilimizde bulunan Dinar

Riizgar Santrali bulunmaktadir (Anonymous 2022a).
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1.5 Ruzgar Enerjisi Tahmin Yontemleri

Siirdiiriilebilir enerji kaynaklar1 karbon ayak izinde azalmay1 saglayabilir ve fosil yakit

kullaniminin sinirlandirilmasmda 6nemli bir role sahiptir (Dhiman ve Deb 2020).

Diinyada enerji sektorii endiistrilerinin ¢ogu yenilenebilir enerjiyi tercih etmektedir.
Pandemi ddéneminde tim dinya ekonomisindeki durgunluk ve enerji ihtiyacina olan
ithtiyacin giin gectikce artmasi, yenilenebilir enerji kaynaklarma yapilan yatirimlarin
onemini artirmaktadir. Yenilenebilir enerji kaynaklariin basinda gelen riizgar enerjisi
de sirdiiriilebilir bir g¢evre politikast agisindan, vazgecilemez bir enerji kaynagi
olmustur. Riizgar enerjisi, son donemlerde en ¢ok yatirim yapilan ve en hizli gelisim
gosteren enerji kaynaklarmin basinda gelmektedir. Bununla birlikte, degisen cevresel
sartlar ve fosil yakitlarm da sera gazi salinimini artirarak sebep oldugu kiresel
isinmanin etkisiyle, riizgar enerjisine yapilacak yatirimlarin belirlenebilmesi i¢in, rizgar
enerjisi tahminleri blylk ©6nem arz etmektedir. Rizgar enerjisi tahmini, rizgar
tirbinlerinden belirli bir zaman araliginda tiretilebilecek enerji miktarmnin tahmini
olarak tammmlanabilir. Uretilecek enerji tahmini, aslinda tahmini yapilacak olan gii¢

degeridir (Karik vd. 2017).

Rizgar enerjisi tahminleri, yatirim yapacak ve yaptigi yatirmmin siirecini gozlemlemek,
ona gore stratejisini ve enerji politikasmi belirleyecek olan enerji dagitim sirketleri
tarafindan kullanilmakadir. Bu tahminler sayesinde, elektrik piyasas1 takaslari,

ekonomik yiik sevkiyatinin takvimlenmesi miimkiin kilinir (Dhiman ve Deb 2020).

Yatirim yapilacak ve riizgar enerjisi sistemi kurulmasi planlanan bolgelere, yaklasik bir
sene Onceden riizgar hizi Olglimleri yapilir ve ileriye yoOnelik riizgar hizi ve
iiretilebilecek olas1 riizgar giicii projeksiyonlar1 bu g¢ercevede yapilwr. Fakat riizgar
hizlar1, bolgesel ve anlik hava kosullar1 ¢ergevesinde farkliliklar gosterir, dolayisiyla bu
tahminlerin yapilabilmesi i¢in kisa, orta ve uzun vadede olmak flizere cesitli tahmin

streleri belirlenir (Dhiman ve Deb 2020).

Yapilan bu smiflandirmalar, ¢caligmay: basitlestirerek dogru yontemin se¢ilmesi adina

onemlidir. Genellikle, kesinligi ve saglamlig1 agisindan orta — kisa vadeli donemdeki
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yontemler tercih edilmektedir. Fakat arastrmani konusuna ve ulagilmak istenen sonuca
gore, diger donemsel yontemler de kullanilabilir. Tahmin edilen deger ile riizgar hizinin
veya giicliniin gercek degeri arasindaki fark, bazi standart hata terimleri kullanilarak
Olciilebilir ve karsilastirilabilir. Bu hata terimlerine, ortalama mutlak hata yiizdesi
(MAPE), ortalama mutlak hata(MAE), ortalama hata karekdki (RMSE), ortalama

mutlak hata (MAE) ve ortalama hata kare (MSE) 6rnek olarak verilebilir.

1.5.1 RuUzgar enerjisi tahmin yontemlerinin farkh zaman dilimlerine
siniflandirilmasi

Genel olarak riizgar enerjisi tahminleri dorde ayrilmaktadir. Bu tahmin araliklar1 ise ¢ok
kisa siireli tahminler, kisa siireli tahminler, orta siireli tahminler ve uzun siireli tahminler

olarak adlandirilir.

e Cok kisa siireli tahminler, birkag saniyeden 30 dakikaya kadar olan zaman
dilimindeki tahminleri tanimlar ve kullanim alanlar1 arasinda Tiirbin ¢alismasi
kontrold, ve elektrik fiyatlarin1 diizenleme vardir (Chang 2014).

e Kisa siireli tahminler, 30 dakika ile 6 saat arasindaki zaman diliminde kullanilan
tahmin ¢esididir. Giin i¢i piyasa islemlerinin yonetimi ve elektrik yiikiiniin
iletiminin planlanmasinda kullanilir (Chang 2014).

e Orta sureli tahminler, 6 saat ile 24 saat araliginda belirlenen bir zaman diliminde
gergeklestirilen tahminlerdir. Giin sonu piyasasinin  dizenlenmesi igin
kullanilmaktadir (Chang 2014).

e Uzun sireli tahminler, 24 saat ile 168 saat veya daha uzun bir zaman dilimi icin
uygulanan tahminlerdir. Rizgar ciftliklerinin bakimlarmin yapilmasi amaciyla

ve maliyet hesaplamasinda kullanilir (Chang 2014).

1.5.2 Ruzgar enerjisi tahmin modellerinin siniflandirilmasi

Ruzgar enerjisi tahmini i¢in kullanilan yontemler genel olarak 6 kategoride

degerlendirilebilir ve bu kategoriler sunlardir;

e Sireklilik Yodntemi

e Istatistiksel Yontemler
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e Mekansal Korelasyon Yontemi
e Yapay Zeka Yontemleri
e Fiziksel Ydntemler

e Hibrit Yaklasimlar

1.5.2.1 Sareklilik yontemi

Bu yontemin amaci, riizgar hizinin veya giicliniin tahmini yapilan deger ile gelecekteki
gercek degerinin ayni olacagi yoniinde bir varsayim kullanmasidir. Bu yontem, ruzgar
hizina bagli olan riizgar tretim degerleri arasindaki yiiksek korelasyon degerine
bakilarak yapilan tahminlere dayanir. Son bulunan tahmin degerinin, gelecekte
gerceklesecek degerler i¢in de dogru oldugunu kabul ederek tahmini ilerleten bir
yontemdir. Cok kisa vadeli tahmin yontemlerinde etkilidir, ancak genis bir zaman 6lgegi
kullanildiginda, tahmin giici disen bir yontemdir. Bu ydntemin en Onemli
Ozelliklerinden bir tanesi, ekonomik riizgar hizi veya giictini tahmin eden yontemlerinin
basinda gelmesidir. Elektrik sirketleri, ¢ok kisa siireli tahminler igin siireklilik
yontemini kullanirlar, bu nedenle gelistirilen herhangi bir yontemin temelini olusturan

bir yontem oldugu sdylenebilir (Chang 2014).

1.5.2.2 Fiziksel yontemler

Fiziksel Yontemler, sicaklik, basing, yiizey direnci ve yer sekilleri (engeller) gibi hava
tahmininde kullanilan verileri kullanir. Atmosfer ve sayisal hava tahminine dayanan bir
yontemdir. Sayisal Hava Tahmini modeli, biiyiik dlgekteki alanin hava tahminleri i¢in
meteorologlar tarafindan gelistirilen bir yontemdir. Genel olarak, yerel meteoroloji
servislerinden alman riizgar hiz1 verileri, riizgar tirbinlerinde rizgér gicl verilerine
dontistiiriiliir. Fazla miktarda veri kullanildig: i¢in, bu yontemi uygulamak icin ¢ok
giiclii bilgisayar sistemlerine ihtiyag duyulmaktadir. Fiziksel Yontemler, en dogru
tahminleri yapabilmek ve atmosferin dogru tahmini i¢in kullanilan dogru parametreleri
kullanmaktadir (Chang 2014).
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1.5.2.3 Istatistiksel yontemler

Istatistiksel yontemler, zaman serisi modelleri, yapay zeka tabanli modeller, makine
Ogrenimi ve yapay sinir ag1r yOntemleri ile rlizgar hizi ve riizgar giicii tahmininde
bulunan ydntemlerdir. Istatistiksel modeller, ge¢miste olgiilmiis verileri kullanarak
tahminde bulunur. Zaman serisi modeli olan Otoregresif Hareketli Ortalamalar
yaklagimi ile bir zaman serisi verisinde ARMA modeli serinin gelecek degerlerini
anlamak ve tahminde bulunmak i¢in kullanilir. Iki kisimdan olusan modelin otoregresif

kismi AR, diger hareketli ortalamalar kismi ise MA kismidir (Cantiirk, 2018).

Otoregresif kismi sayesinde, riizgar enerjisi tahminlerinde kullanilabilirler. Otoregresif
harekeketli ortalamalar modelleri, George Box ve Gwilym Jenkins tarafindan Box-
Jenkins modeli olarak da bilinen ismiyle olusturulmustur. Bir zaman serisi kestirimi ve
ongorme yontemi olmakla birlikte, esit zaman araliklarindan gézlenen zaman serisi
verilerine uygulanan bir yontemdir. Kisa zaman dilimleri i¢in gii¢lii tahminler Gretebilen
istatistiksel yontemler, ayn1 zamanda diger modellere kiyasla gelistirilmesi daha kolay
ve daha ekonomiktir. Siireklilik yontemlerinde oldugu gibi, Istatistiksel Yontemler de
kullanilan zaman dilimi uzadikca tahmin giicii azalacaktir. Istatistiksel Yontemler
arasinda, AR, ARMA, ARIMA ve Bayes yaklasimi yer almaktadir. Birbirine baglh
gbzlem verilerinin oldugu miihendislik, ekonomi ve doga bilimi problemlerinde,
istatistiksel yontemler etkili bir sekilde kullanilabilir. Riizgar hiz1 tahminlerinde, ARMA
modeli rlizgar hizlar1 ardisiklik ve rasgelelige sahip oldugundan kullanilabilir. Geri
yayilim yapay sinir agi1 ile kurulan modelde ARIMA modeli, kisa zaman dilimleri igin
kurulan tahmin modellerinde etkilidir. Bayes yaklagimi ise, hem riizgar hizi hem de
rlizgar guct tahminlerinde kullanilabilen bir yontem olarak literatiirde yer almaktadir
(Anonim 2018).

1.5.2.4 Hibrit yontemler

Hibrit modeller, adindan da anlasilacag: iizere diger tim modellerin avantajlarindan
faydalanarak optimum bir performans elde etmek amaciyla kurulan modellerdir.
Fiziksel ve istatistiksel yontemlerin avantajli yonlerini birlestirerek, hibrit bir tahmin

modeli, riizgar enerjisi tahminlerinde kullamlan bir hibrit yaklagimdir. Istatistiksel
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modellerin kisa siireli zaman dilimleri iizerindeki tahmin giicii ile, fiziksel yontemlerin
uzun siireli zaman dilimlerindeki tahmin giicii birlestirilerek, ¢ikarilan hibrit bir model
rizgar enerjisi tahminlerinde, optimum tahmin degerini elde etmek igin dnemli bir
tahmin aracidir (Canturk 2018).

Bunlara ek olarak, fiziksel yontemler ve yapay zeka yaklagimlari birlestirilerek
olusturulan hibrit modeller, istatistiksel yaklasimlar1 ve yapay zeka yaklasimlarmi
birlestiren modeller ve yapay zeka yaklagimlarinin kendi arasinda birlestirilerek
olusturulan hibrit modeller, kisa ve orta vadede yapilmis olan tahminlerde kullanilmigtir

(Chang 2014).

1.5.2.5 Mekansal korelasyon yontemleri

Mekansal Korelasyon Yontemleri, farklt mekanlarin riizgar hizlar1 arasindaki mekénsal
iliski tizerinden hesaplamalar yapan bir yontemdir. Bu yontemde, riizgar hizin1 tahmin
etmek i¢in, tahmin edilen noktanin ve komsu noktalarin riizgar hizlarinin zaman serisi

kullanilir (Chang 2014).

1.5.2.6 Yapay zeka yéntemleri

Son yillarda, oyun sektoriiniin gelismesi ile grafiksel isleme birimleri gelistirilmistir.
Grafiksel isleme birimleri sayesinde, vektor hesaplamalar1 ve matris islemleri ¢ok daha
hizli yapilabilir hale gelmistir. Aylar siirebilen derin 6grenme islemleri, bu grafiksel
isleme birimleri sayesinde birka¢ giinde yapilabilmistir. Glnimizde, islenebilecek veri
miktarmin ¢ok fazla olmasi ile derin 6grenme algoritmalarinda kullanilan verilerin bu
denli ¢ok ¢esitli ve fazla miktarinda olmasi, derin 6grenme tekniklerinin glinlimiizde
cok yaygim kullanilmasma ve hizla gelismesine olanak saglamistir. Gelistirilmis yeni
yontemler sayesinde, tahmin problemleri veri yogunluguna gore kisa siirelerde ¢oziime
kavusturulabilmistir. Yapay Sinir Aglari, Uyarlanabilir No6ro-Bulanik Cikarim
Sistemleri, Bulanik Mantik Yontemleri, Destek Vektor Makinesi , Noro- Bulanik Ag ve
Evrimsel Optimizasyon Algoritmalari, gelistirilen yontemler arasinda yer almaktadir.
Yapay Sinir Aglari, tahmin ve smiflandirma ile ilgili karmasik ve dogrusal olmayan

problemlerle ugrasabilir. Yapay sinir aglar1 lineer olmayan problemlerin ¢dziimiinde
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basarilidir ve bu problemlerin ¢dziimiinde optimizasyon algoritmalari kullanilir. Yapay
Sinir Aglar1 metotlar1 arasinda, geri beslemeli yapay sinir aglar1 (back propagation
neural networks), tekrarli sinir aglari(recurrent neural networks), radyal tabanli yapay
sinir aglar1 (radial basis function) ve ridgelet sinir ag1 ve uyarlanabilir dogrusal eleman
sinir ag1 (ridgelet neural network, and adaptive linear element neural network) metotlar1
yer alir (Chang 2014).
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2. LITERATUR TARAMASI

Ruzgar enerjisinin gucunin tahmini, uygulanacak enerji politikalar1 agisindan oldukga
onemlidir. Ozellikle kisa siireli tahminler, Uretilen riizgar enerjisinin dagitimi1 ve gelen
talepleri karsilayabilecek Onlemeleri almak acisindan gereklidir. Bu baglamda

literatiirde yer alan ¢aligmalardan bazilari su sekilde yer almaktadir ;

Cevrimigi SCADA (Supervisory Control and Data Acquisition) 6lctimleri ile, riizgar
ciftliklerinin 48 saat sonraki riizgar giicii iiretimini tahmin etmek i¢in sayisal hava
olctimlerinin, girdi olarak kullanilmasi ile tahmin yapilmistir. Irlanda’ da bulunan 5
rlizgar ciftligi lizerinden yapilan arastirmada, bulanik sinir ag1 tahmin modeli

kullanilmustir (Kariniotakis vd. 1997).

2003 yilinda Rosado ve Jimenez tarafindan yapilan bir ¢aligmada ise, kisa vadeli riizgar
tahmin modellerine zaman serisi analizi yardimiyla bir bakis agis1 sunulmustur (Rosado

ve Jimenez 2003).

2009 yilinda Portekiz’de yapilan bir galismada, kisa siireli riizgar enerjisi tahmini, ¢
katmanli ileri beslemeli yapay sinir aglar1 kullanilarak modellenmistir. Yapay sinir
aginda, bir birim hiperbolik tanjant sigmoid transfer fonksiyonu kullanilmistir. Gizli
katmandan ve saf lineer transfer fonksiyonuna sahip bir birim ¢ikt1 katmanindan
olusturulmustur. Optimal sonucu elde edebilmek icin, gizli katmanda 9 adet birim
kullanilmistir. Ortalama Mutlak Ylzde Hatasi, %7,26 olarak hesaplanmistir. Calisma
sonucunda, yapay sinir agi modelinin riizgar enerjisin kisa siireli tahmininde etkili

oldugunu gostermistir (Catalao vd. 2009).

2016 yilinda Cin’in baskenti Pekin’de yapilan bir calismada, 5-10 dakikaklik bir zaman
araligindaki riizgar giicli tahminleri kisa vadeli yapay dinir ag1 tabanl riizgar enerjisi
tahmin modeli kullanilarak tahmin edilmistir. Tahminler, Goldwind rizgar turbini
SCADA sisteminden alinan gercek riizgar giicii verileri ile karsilagtirilmis ve tahminin
hata pay1 cok diisiikk ¢ikmistir. Model, yiiksek dogruluk ile sonu¢landigi i¢in tahmin

edilen rlzgar gucu, yiiksek riizgar enerjisi penetrasyonuna sahip mikro sebekeler de,
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giin 6ncesi kaynak planlamasi igin girdi miktar1 olarak kullanilabilir olduguna karar

verilmistir (Eseye vd. 2016).

2016 yilinda, Iran’in Tahran kentinde yapilan bir calismada, 1 saatlik araliklarla dlgiilen
riizgar hizi veri seti kullanilan g¢alismada, yapay sinir aginin dort tahmin yontemi
kullanilmistir. Kullanilan dort adet tahmin yonetimi arasindan (radyal tabanli yapay
sinir ag1, uyarlanabilir ndro-bulanik ¢ikarim sistemi, yapay sinir agi ve genetik
algoritmadan olusan hibrit sistem ve yapay sinir ag1 pargacik siiriisii optimizasyonu),
Tahran bolgesindeki kisa siireli riizgar hizlarimi tahmin etmek igin, en iyisinin yapay
sinir ag1 ve genetik algoritmadan olusan hibrit sistem (Artificial neural network genetic

algorithm hybrid) oldugu belirlenmistir (Fazelpour vd. 2016).

2010 wyilinda Cin’de yapilan bir calismada, fiziksel metotlarla karsilastirildiginda
istatistiksel modellerin, kiigiik riizgar ciftlikleri i¢in daha uygun oldugu diisiincesi
gelismistir. Klasik zaman serisi analizi yontemlerine dayanarak, bu calismada yeni bir
kisa dénemli tahmin ydntemi Snerilmistir. Onerilen bu ydontemde, ¢ok adimli yapilan
tahminlerde ortalama goreli hata kiigiik ¢ikmustir. Onerilen yontem ayrica, hem riizgar
hizin1 tahmin etmede, hem de rizgar glci tahminlerinde uygulanabilir bir yéntem
oldugu sonucuna varilmistir. Ayrica ¢aligmada klasik zaman serisi metodu yerine,
makalede Onerilen algoritmanin hesaplama maliyetini artirmadan daha kesin bir tahmin

yapabildigi belirtilmistir (Liu vd. 2010).

2011 yilinda Tayvanda yapilan bir ¢alismada, bir enerji sirketinin gercek verileri
kullanilmistir. Yapilan ¢alismada metot olarak yapay sinir aglar1 ve genetik algoritmalar
birlikte kullanilmigtir. Calismanin  sonucunda yapay sinir aglar1 ve genetik
algoritmalarin kombinasyonlarmnin, firtina olusumu diginda, yani olagan iistii bir riizgar
durumu disinda, riizgar giicli tahminini ¢ok etkili bir sekilde yaptig1 goriilmiistiir. Diger
yandan, yapay sinir agmimn dogrusal olmayan haritalamada, iyi bir performans gosterdigi
belirlense de, genetik algoritma ile olan kombinasyonunun ¢ok daha iyi sonug verdigi
belirlenmigtir. Gelistirilen bu model sayesinde, agik elektrik piyasasinda yapilacak

islemlerin daha giivenilir bir sekilde yapilabilecegi 6ngoriilmistiir (Kolhe vd. 2011).
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2013 yilinda yapilan bir ¢aligmada, bir riizgar ¢iftiginde kisa zaman diliminde riizgar
giicii tahmininde kullanilan iki yontem karsilastirilmistir. Bahsedilen iki yontemden
birisi yapay sinir ag1 ile yapilan tahmin yontemidir, digeri ise fiziksel ve istatistiksel
yontemlere dayali olan hibrit yontemdir. Bu calismada iki yontemin performansi
kapsamli bir sekilde karsilagtirilmistir. Sonug olarak, yapay sinir ag1 modelinin tahmini
hizli bir sekilde gergeklestirdigi goriilmiis ve hibrit yonteme gore daha az maliyetli ve
daha hizli bir sekilde sonug vermistir. Bununla birlikte, hibrit modelin tahmin dogrulugu
yapay sinir ag1 yontemine gore daha yliksek ¢cikmistir. Yapilan ¢alismada ayrica tahmin
hatalarinin 5m/s riizgar hizindan diisiik veya 15m/s den yiiksek oldugunda daha diisiik
ciktig1 goriilmistiir (Peng vd. 2013).

Tiirkiye’de yapilan bir calismada, Mehmet Akif Ersoy Universitesi kampiisii igerisinde
yapilan riizgar Olclimlerinin kayitlar1 alimmistir. Kayitlar alimirken farkli cevresel
faktorlerin etkileri de dahil edilmistir (basing, nem, sicaklik, riizgar hizi ve yonii).
Cahismada metot olarak, c¢ok katmanl algilayici ve radyal tabanli fonksiyonlar
kullanilmistir. Calismada 100 adet yapay sinir ag1 egitilmistir. Caligmanin amaci, 61
metre yiikseklikteki riizgar hizin1 tahmin etmek {izeredir. Elde edilen degerlerin sonucu
olarak, 61 metredeki riizgar hizinin tahmini ¢evresel faktorler (basing, nem, sicaklik,

rizgar hizi ve yonii) gozetildiginde %99 dogrulukta olmustur (Kirbas ve Kerem 2016).

Tirkiye’de yapilan diger bir ¢alismada yapay sinir aglar1 yontemi ve Weibull dagilimi
kullanilmistir. Bozcaada’da segilen riizgar tiirbinlerinin farkli 6zelliklerine gore riizgar

glict tahminlerinin modellemesi yapilmistir (Celik ve Kolhe 2013).

Tiirkiye’nin bat1 illerinden biri olan Diizce’de yapilmis ve kisa vadeli elektrik yukini
tahmin etmek icin yapay sinir aglarin1 kullanan bir ¢alisma da, nisan ay1 verileri temel
alinarak, o aya ait girdi degerlerine gore tahmin tiretilmistir. Bu arastirmanin sonucunda,
yapay sinir aglarinin dogrusal olmayan verilerde basarili bir yontem oldugu ve dogru

tahminler iiretebildigi belirlenmistir (Oztiirk ve Tagpimar 2019).

Tiirkiye’de yapilmis diger bir bagka caligmada ise, 2012 ve 2014 yillar1 arasmdaki Tiirkiye
elektrik piyasasindan elde edilen veriler kullanilmistir. Bu ¢alismada kullanilan veriler,

giinlik ve haftalilk zaman dilimlerindeki elektrik enerjisi talebini modellemek icin
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kullamilmistir. Sadece siniizoidal dalgalanmalara dayanan ve saatlik degisimleri 6ngéren bu
modelde, ekonomik veya meteorolojik herhangi bir veri kullanilmamistir. Yillik, haftalik ve
ginlik zaman dilimlerinde saatlik talebi tahmin etmek amaciyla dogrusal bir model
kullanilmistir (Y kseltan vd. 2017).

Baska bir calismada ise Fourier doniisiimlerine dayanarak Tirkiye’de elektrik yiikii
modellemesi yapilmistir. Bu ¢alismada, ARIMA zaman serisi ve Harmonik Regresyon
kargilagtirmas: yapilmistir. Sonug olarak, Tiirkiye’nin elektrik yikii tahmininde klasik
zaman serisi modeline gore bu c¢alismada kullanilan modelin daha iistiin oldugu

belirtilmistir (Akdi vd. 2020).

Tiirliye’deki elektrik dagitim sebekesinde uzun, orta ve kisa vadeli yiik tahminleri i¢in ¢ok
degiskenli uyarlamali regresyon egrilerine (MARS), ANN (Yapay Sinir Aglar1) ve
LR(Dogrusal Regresyon) modellerine dayali ii¢ model dnerilmis ve model tahminleri nem,
riizgar, yilin hangi giinii ve sicaklik degerlerine dayandirilmistir. Bakildiginda MARS
modeli, dogruluk ve kesinlik agisindan LR ve ANN modellerinden daha iyi performans

gostermistir (Nalgaci vd. 2019).

Dort farkli yapay sinir ag1 modeli olusturulmus bir ¢aligmada ise, mevsimselligin etkileri ve
aylik Tirkiye elektrik yiikii egilimini tahmin etmek i¢in, modeller arasinda performansa
gore secim yapilmistir. Diger taraftan, Yapay Sinir AZi(YSA) Modelinin kabuliinii ve
giivenilirligini gelistirmek amaciyla, SARIMA modeliyle YSA modeli karsilastiriimigtir.
Modelin amaci, Tiirkiye’nin 2015-2018 yillar1 arasindaki aylik elektrik tiikketimini tahmin
etmek amaciyla kullanilmigtir (Hamzagebi vd. 2019).

Son donemde Tiirkiye’de yapilan bir ¢alismada, Tiirkiye’deki giinliik elektrik yiikiiniin
tahmini ve istatistiksel modellemesi amaciyla 5 Ocak 20215 ile 26 Aralik 2021 arasindaki
veriler baz almmugtir. 2022 yilinda yaymlanan ve Kamil Demirberk Unlii tarafindan yapilan
calismada, 1 ila 7 giin arasindaki tahmin yiikleri arastirilmis ve derin &grenme
tekniklerinden LSTM, GRU, BLSTM ve CNN modelleri karsilastirilmistir. Hesaplanan
algoritmalarin performanslarmi 6l¢gmek adna, R?2, RMSE ve MAE performans metrikleri
kullanilmigtir. Tahmin sonuglarma gore performansi iyi olan algoritma, LSTM olarak
belirlenmistir. 1 giinliik kisa siireli tahminler igin LSTM algoritmasinmn R? degeri 0.94 tiir.
Tahmin siiresi 7 giine kadar uzatildig1 takdirde algoritmanin performans: diiserek R? degeri

0.73 olarak dl¢iilmiistiir (Unlii 2022).
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3. TEZIN AMACI, ONEMIi VE YONTEMIi

Karbon bazli kaynaklarmn tiikkeniyor olmasindan dolay:r alternatif yesil enerji
kaynaklarinin 6nemi artmaktadir. Giines, riizgar, jeotermal, hidroelektrik ve biokiitle
yenilenebilir enerji kaynaklarindan bazilaridir. Riizgar enerjisi, onlarca yildir birgok
geligsmis lilkede elektrik iiretimi i¢in kullanilmakta olup, Tiirkiye’de 6nemi ve kullanim
oranlar1 son yillarda birgok tesvikle artmaktadir. Bu tezde, derin 6§renmeye dayali tek
degiskenli bir model kullanilarak, Tirkiye'deki riizgar santrallerinde iiretilen miktarmin
modellenmesi ve tahmin edilmesi amacglanmaktadir. Calismanin tahmin araligi kisa
donemlidir. Onerilen modelin giicii; tahminde bulunmak igin yalnizca kendi
gecikmesine ihtiyag duymasidir. Ampirik kanitlar, modelin kisa vadede yiiksek R2

degerine sahip oldugunu gostermektedir.

Elektrik, iilkelerin biiylimesinde ve gelismesinde en ©Onemli faktorlerden biridir.
Elektrik, hayatimizin her alaninda tiiketilmektedir. Elektrik enerjisinin en belirgin
Ozelligi depolanamamasidir. Bu nedenle, elektrik arz ve talebi takip edilmelidir. Ayrica
elektrik yiiklerinin modellenmesi ve tahmininin yapilmasi, sistemin diizgiin islemesi ve
tutarli tretim planlamalarmin yapilabilmesi i¢in 6nemlidir. Yapay zekanin, bu tir
tahmin problemlerine entegre edilmesi ve etkin bir sekilde kullanilmasi, giinimuzin bir

gerekliligidir.

Derin 6grenme, birgok algoritma iceren istatistiksel tahmin ve modelleme igin
kullanilan teknikler kiimesidir. Bu algoritmalar arasinda bulunan yapay sinir aglari,
ornekler Gzerinde pratik yaparak gergek degerli, vektor degerli veya ikili ¢iktiyr tahmin

etmek icin kullanilan pratik bir yontemdir.

Derin 6grenme, denetimli ve denetimsiz 6grenme olarak ikiye ayrilabilir. Yapay sinir
aglari; denetimli 6grenme olarak simniflandirilir. Denetimli 6grenmede, algoritmaya
girdilere karsilik gelen etiketlerde saglanir. Algoritma daha sonra dogru ¢iktiy1 tahmin

etmek icin, kullanici tarafindan saglanan durumlar1 kullanir.

Bu calismada LSTM, BLSTM, GRU ve CNN algoritmalar: giinliik iiretilen riizgar giicii

tahmini i¢in kullanilmistir. Segilen dort algoritma da, zaman serileri analizlerinde ve
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ozellikle elektrik yiikii tahminlerinde kullanilmis ve basarili olmus yontemlerdir. Bu
yOntemlerin daha onceki ¢alismalarda kullanimi ve sonuglari, literatiir baslig1 altinda
referans kullanilarak paylasilmistir. Kullanilan algoritmalar arasindan en yiiksek
dogrulukta tahmin gilicii olan algoritma arastirilmaktadir.  Algoritmalarin
kiyaslanabilmesi i¢in performans metrikleri tanimlanmistir. Performans metriklerinin
hesaplamasinda, hiper parametreler hesaplayici tarafindan belirlenmistir. En iyi
performansi gosteren algoritma giinliik riizgar enerjisi ylikiiniin tahmininde kullanilarak,
kisa vadeli enerji politiklarinin alinmasina ve enerji piyasalarmin dogru tahmin verileri

iizerinde ¢caligmasima olanak saglamaktadir.
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4. YAPAY SINiR AGLARI

Yapay Sinir Aglari, insan beyninin yapisindan esinlenerek ortaya ¢ikarilan
matematiksel modelin, insan beyninin iglevlerini yerine getirmesini taklit etmesine
denir. Yapay sinir aglarmin yapisinda ayni sekilde insan beynindeki ndronlar gibi
noronlar bulunmaktadir. Bu noronlarin, bilgi isleme ve iletme birimleri gibi gorevleri
vardir. Yapay Sinir Aglari, katmanli yapilardir ve katman sayisi ¢Ozliimii aranan
problem icin optimum diizeyde belirlenir. Tk yapay sinir ag1 modeli 1943 yilinda, bir
noroloji hekimi olan Warren McCulloch ile bir matematik¢i olan Walter Pitts tarafindan
gerceklestirilmistir. McCulloch ve Pitts, insan beyninin hesaplama yeteneginden
esinlenerek, elektrik devreleriyle basit bir sinir agi modellemislerdir (Mijwil 2017).
Sekil 4.1°de biyolojik néron ve yapay sinir aginda kullanilan yapay néronun yapisi ve

benzerligi goriilmektedir.
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Sekil 4.1 Noronun yapisi (Sar16z 2022)

Biyolojik olarak insanlardaki néron, bir sinir hicresi olup, sinir sistemleri icin temel
islevsel birimi saglamaya yarar. Biyolojik noronlar, temelde birbirleri ile iletisim
kurabilmek i¢in sinapslar boyunca elektrokimyasal uyarilari bir hiicreden digerine
iletmekle gorevlidirler. Uyarinin esigi, sinaptik yariktan kimyasallarin salinimini
harekete gegirekcek kadar biiyiikse, yani esik degerin lizerinde ise, kimyasallar salimnir
ve iletim saglanabilir. Biyolojik noronlar yapis1 geregi bircok dendrit igerirler ancak,

sadece bir akson igeren hiicre govdesinden olusurlar. Aksonlar, yapisal olarak sinir
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liflerinden olusan lifli yapilardir. Diger taraftan, tek olan akson yizlerce kez
dallanabilir. Dallanan yapilar olan dendritler, ana hiicre yapisindan ¢ikan ince yapilardir

(Aggarwal 2018).

Dendrite
Synaptic Connection

Nucleus

Soma (cell body)

Axon Myelin sheath

Sekil 4.2 Ndéronun anatomisi (Fountas 2022)

Sinir biliminin temel ilkeleri, yapay sinir aglarmin gelistirilmesinde ¢ok 6nemli bir esin
kaynagidir. Biyolojik noronlardaki sinaptik baglantilar, islevsel benzerlikleri agisindan
yapay sinir aglarinda ayni rolii listlenen agirliklar araciligiyla birbirlerine baglanirlar.
Bu mimari sayesinde yapay sinir aglarinda giris noronlarindan hesaplanan degerler
agirliklar1 ara parametreler olarak kullanarak ¢ikis noronlarina iletimini saglar.
Agriliklarmna buradaki roli 6grenmeyi devamli kilmaktwr. Yapay Sinir Aglarinda
agriliklarin degistirilmesi ile 6grenmenin devam etmesi durumu biyolojik 6grenme ile
ayni sekildedir. Nasil ki biyolojik 6grenmede digaridan bir uyari ile gelen girdi degerleri
biyolojik noronlarin uyarilmasi sayesinde bir ndrondan digerine iletilen ags1 yapilar
sayesinde oluyorsa, ayni sekilde yapay sinir aglarinda da, bir dis uyaran vardir ve
agrrhiklandirma yontemi ile 6grenilecek fonksiyonun girdi-¢ikt1 ciftlerinin drneklerini
iceren veri setleri kullanilir. Ornegin, goriintii isleme iizerine bir egitim verisi araba ve

motosiklet piksel gorintileri iceriyorsa, ¢ikt: kategorisi hakkinda tahminler yapmak i¢in
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Performans

girig temsilleri kullanilarak yapay sinir aginda islenir. Belirli bir girdi i¢in tahmin
edilmeye calisilan c¢iktinin, dogrulugun derecesine bagli olarak sinir agindaki
agirlhiklarin dogruluklarna yonelik geri bildirim alinir. Yapay Sinir Aginda herhangi bir
asamada gergeklesecek olan hatayr biyolojik bir organizmada bir tiir hos olmayan bir
geri bildirim olarak gorebiliriz. Sonug olarak yapay sinir aglarinda goriintii isleme
evresinde gergeklesen bir hatanin insanlarda olan karsilig1 ise yanlig bir cisim gérme,
bozuk goérme bi¢iminde olusmasidir. Agirliklar dogru sekilde degistirilerek ve daha
fazla girdi-gikt1 ¢iftiyle beslenen aglar daha dogru sonuglar fretirler, bdylece
O0grenmenin giicii artmig olur. Ayni sekilde yine motosiklet ve araba goriintiisii
tanimlama {izerinden bir 6rnek verilecek olursa, insan beyni ne kadar ¢ok ve gesitli
tirden araba ve motosiklet goriintlisi gérmeyi tecriibe ederse, iki goriintiiyii dogru bir
sekilde birbirinden ayirt edebilmesi yetisi, yani 6grenme giicii o kadar artacaktir. Sekil
4.3’te, tipik bir makine 6grenme algoritmasmin dogrulugu ile, ¢ok katmanh bir yapay
sinir agmnm dogrulugu arasmndaki fark agik¢a goriinmektedir. Derin Ogrenmenin
temelini olusturan Yapay Sinir Aglar1 sayesinde karmasik yapilar ve dogrusal olmayan

kompleks problemlere kisa siirelerde ¢ozim uretilebilmektedir (Aggarwal 2018).

A

Derin Sinir Aglari

Orta Derinlikte Sinir Aglari

Sig Derinlikte Sinir Aglari

Geleneksel Makine Ogrenimi

Veri Miktari

Sekil 4.3 Egitilmis modellerin performans 6lglimlerinin karsilastiriimasi (Shimpi 2019)
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Yapay sinir aglari, li¢ temel kisimdan olusurlar. Bu kisimlardan ilki, girdi kismudir,
girdiler ikinci kisim olan gizli katman veya birbirine bagh diiglimlerde islenerek ¢ikti
olarak ti¢lincii kisma baglanir. Her bir diigiim, diger bir diigiime baglanir ve iliskili bir
agirlik ve esige sahiptir. Herhangi bir diigiimiin ¢iktisi, belirtilen bir esik degerinden
biiyiik degere sahipse, o diigiim etkinlestirilir ve gizli katman igerisindeki bir katmandan
digerine veri akigini siirdiiriir. Esik degerine ulasamayan digiim ¢iktisi, gizli katman

icerisindeki bir katmandan digerine iletim saglayamaz (Aggarwal 2018).

Yapay Sinir Aglari, egitim verilerine bagli olarak dogruluklarim giincelleyen yapilardir.
Her diigiim, agirliklar (w;) kullanilarak birbirine baglanir. Her bir gizli katmani besleyen
Ozel agirlik wo ise, ¢ikti katmani da 6zel bir agirlik olan zo ile beslenir. Bu agirliklar
onyargi olarak islenir. Girisler (x) giris katmam araciligiyla aga girer. Herhangi bir
doniisiim olmadan veri noktalar1 sistemi besler. Ayrica gizli katmanlarin sapmasini
saglamak icin “1” degerini alan xo ile gosterilen 6zel bir girdi degeri vardir. Bu girdiler,

gizli katmanlardaki her nota agirlikli toplam olarak dontistiiriiliir.

d
2 WX,

i=0
burada h indeksi gizli birimin konumunu temsil eder ve j, giris biriminin indeksidir.
Hesaplanan agirlikli toplamlar, aktivasyon fonksiyonlarma uygulanir. Uygulamalarda
standart aktivasyon fonksiyonlar1 olarak sigmoid (o), ReLu ve tanh fonksiyonu

kullanilir. Bunlar sirasiyla su sekildedir:

1
1+e?’
ReLu(a) = Max(0,a)

o(a) =

ve

e’ —e?
tanh(a) = —
e’ +e

—a
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h' inci gizli birimden 1" inci ¢ikisa ¢ikis agirligi vin ile gosterilirse. i. birimdeki ayni

hesaplamalar1 kullanarak su sekilde formiile edilebilir:

H

Aglar1 egitmek i¢in geri yayilim algoritmasi kullanilir. Bu algoritmanin ana fikri,
agirliklart glincellemek i¢in gradyan inigi kullanmaktir. Burada algoritmalar, maliyet
fonksiyonunu minimize etmeye ¢aligir. Algoritma, yerel minimumu bulmak i¢in maliyet
fonksiyonunun kismi tiirevlerini kullanir. Her agirhigm katkismi belirler ve katkilaria
gore gradyan inigini kullanarak bunlar1 giinceller. Maliyet fonksiyonunu mininum
yapmay1 amaglayan bu yontem sayesinde, hata miktar1 en diisiik seviyede tutularak,

elde edilen tahmin degeri ile gercek deger arasinda fark minimize edilmis olur.

Kendini giincelleyen ve dogrulugunu artiran bu yapilara algoritmalarla destek olan
yapay zeka ve bilgisayar bilimi de ayni1 zamanda gelismis GPU lar sayesinde islem
hizlarmi her gecen giin artirmaktadirlar. Cok katmanli sinir ag1 yapilar1 bu algoritmalara
bir 6rnektir ve 6grenme katmanlarda gergeklesir. Sekil 4.4’de ¢ok katmanli bir yapay

Sinir aginin yapist bulunmaktadir (Aggarwal 2018).

Gilintimiizde islenebilecek veri miktarimin fazlaligr sayesinde gercege ¢ok yakin
tahminler iireten derin 6grenme algoritmalar1 ve yapay sinir ag1 metotlar1 siklikla tercih
edilmektedir. Bu yodntemler sayesinde insan gibi davranabilen robotlar, suriculsuz
ulagim saglayabilen araglar, gergege ¢ok yakin meteorolojik tahminler ve gergek
degerine ¢ok yakin riizgar enerjisi iretimi tahminleri yapabilmek mimkindir
(Aggarwal 2018).
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GizZLi KATMANLAR

QO

Q000
QOO00

AL NI

Q0000
Q0000

Sekil 4.4 Cok Katmanli Yapay Sinir Agi (Anonymous 2020a)

Gizli katmanlarin sayist ve agirliklandirmalar, arastrmayr yapan kisi tarafindan
optimize edilir. Tim agirliklandirilmis girdiler, gizli katmanlarda toplandiktan sonra
bulunan degerlere arastirmaci tarafindan belirlenen aktivasyon fonksiyonu uygulanir.
Daha sonra, girdilerin degistirilmis agirhikli toplamlar1 aktivasyon islemi de
gergeklestikten sonra ek noronlara aktarilir. Gizli katmanlarda islem goriildiikten sonra,
en son agamada ¢ikt1 katmanindan bir deger olusur. Optimum sonuca ulasilana kadar bu
islemler tekrarlanir. Aslinda, yapay sinir aglarindaki en temel hesaplama birimleri,
lojistik regresyon ve en kiiclik kareler regresyonu gibi bilinen makine o6grenimi
algoritmalarindan esinlenerek tiiretilmistir ve en temel birimi algilayict (perceptron)

olarak adlandirilir. Algilayict yapisi Sekil 4.5°daki gibi basit bir yapidir.

L1

w1

T2

I3

Sekil 4.5 Perceptron Modeli (Minsky-Papert 1969)
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Yapay sinir aglarinda farkli birimlerin agirliklari, ortaklasa Ogrenen ve kendini
giincelleyerek 6grenme giiclinii artiran yapilardir. Birbirinden farkl birimleri birbirine
baglar ve dgrenme giiciinii agirliklarin degistirilmesi yoluyla artirir. Bu yapi, birden
fazla birimi birbirine baglamadan, yalnizca en temel birim kullandiginda, 6grenme
algoritmalar1 klasik makine Ogrenimi modellerine indirgenmis olur. Cok katmanli
birden fazla birimi birbirine baglayan karmasik sinir ag1 yapilar1 ile temel makine

Ogrenimi yontemleri arasindaki iliski bu sekilde agiklanabilir (Aggarwal 2018).

Zaman Serisi analizinde yapay sinir agindan olduk¢a fayda saglanir. Yapay sinir
aglarinda ARIMA modellerinden farkli olarak duraganligi saglamak icin, analiz edilen
verilere ihtiya¢ duyulmaz. Yapay Sinir Aglari, karmasik yapida ve dogrusal olamayan
sistemleri, aktivasyon fonksiyonlar1 sayesinde daha iyi bir sekilde analiz edebilir. Yapay
Sinir Aglarmin bir avantaji da, egitim verileri ilizerinde ¢alisarak vektor degerli ve
gercek degerli veya ikili ¢iktryr tahmin etmede optimum bir yontem saglamasidir. Bu
durum denetimli 6grenme olarak adlandirilir. Denetimli 6grenmede, etiketli girdiler
kullanilarak algoritma calistirilir. Arastirmaci tarafindan saglanan durumlar1 kullanan
algoritma, uygun sonuglar1 tahmin edebilir. Yapay Sinir Agi, ger¢ek degerli hedef
fonksiyonlu regresyon modeli i¢cin ve ikili hedef islevleriyle smiflandirma igin
kullanilabilir. Perceptonun aksine ¢oklu gizli katmana sahip yapay sinir aglarina, ¢ok
katmanli yapay sinir aglar1 adi1 verilir. Coklu gizli katmana sahip olan ¢ok katmanli
yapay sinir aglari, ¢ok katmanli ileri beslemeli yapay sinir aglarmi igerir. Dogrusal
davranis gosteren durumlarin tahmininde perceptron kullanilir fakat, dogrusal davranis
gostermeyen durumlarin  tahminlerinde aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilarak,
agirliklandirilan veriler dogrusal olmayan ¢iktilara donistiiriiliir ve dogrusal olmayan
tahmin problemlerinde kullanilir. Bircok dogrusal olmayan tahmin problemlerinin
¢oziimiinde, Ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag1 (FFNN) kullanilir. Modelde geri besleme
baglantilar1 varsa, yapay sinir agi, Tekrarli Yapay Sinir Aglar1 (RNN) olarak
adlandirilir (Aggarwal 2018).
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4.1 insan Beyni ve Yapay Sinir Aglar Arasindaki fliski

Beyin, farkli isleyisleri ve ozellikleri olan 4 ayr1 lobdan olusmaktadir. Farkli gorevleri
iistlenen bu loblarin isimleri Sekil 4.6°da goriildiigii {izere, On (Frontal) lob, Yan
(Parietal) lob, Arka bas (oksipital) lob, ve sakak(temporal) lobdur (Anonim 2021).

On (Frontal) lob, bilingli diisiinme yetisine sahip olmamizi saglar, dolayisiyla zarar
gbormesi halinde ruh halimizde degisiklikler gozlenebilir. Yan (Parietal) lobunun goérevi
ise, duyu organlarindan gelen bilgilerin birlestirilmesidir. Bunun yaninda Yan (Parietal)
lobunun bir gorevi de, mekansal goriis islemesi(visuospatial processing) yardimi ile
nesne kullanimmim dogru bir sekilde saglanmasidir. Arka bas (oksipital) lob, gérme
duyusuyla ilgili sinirler aracilig1 ile gelen bilgilerin islendigi lobdur ve zarar gormesi
halinde gérme bozukluklar1 ve haliisinasyonlar gelisebilir. Son olarak, sakak(temporal)
lobun gorevi ise, yliz tanima, mekan tanima, ses ve koku duyularmmin algilanmas: gibi

gorevlerdir (Anonim 2021).

OCCIP TaL F.

Sekil 4.6 Insan beyni (Anonim 2021)
Yapay zeka, beynin biyolojik yapisindan esinlenir ve isleyis olarak ayni beynin
biyolojik yapisinda oldugu gibi sinirsel iletim ve isleme sayesinde karmasik yapilari

tanimlar ve ¢dziimler. Insan beyninin temel loblar1 ve iistlendikleri gorevlerin, yapay

30



sinir aglarinda benzer sekilde karsiliklar1 vardir. Ornegin, temporal lobun beynin
yapisina olan katkisi, yapay sinir aglarindaki agirlhiklarin yapay sinir agina olan
katkisina benzetilebilir. Yapay Sinir Aglarindaki agirliklar, uzun siireli bellegi temsil
etmesi ve ayni sekilde temporal lobun da bu gorevi biyolojik insan beyninde
ustlenmesinden o6turd, benzer yapilar oldugu soylenebilir. Bir diger benzerlik ise,
oksipital lobun CNN’ler ile olan benzerligidir. CNN’ler goriintii ve nesnelerin
tanimlanmasinda en etkili yapay sinir ag1 sistemleridir, bu 06zelliklerinden dolay1
oksipital lob ile ¢ok benzer yapilar oldugu sdylenebilir. Beynin loblar1 ve yapay sinir
aglar1 arasinda diger bir benzerlikte 6n lob ile RNN arasindadir. Insan beyninde 6n
lobun birincil islevi kisa siireli hafizadir, ayn1 sekilde RNN’lerde kisa siireli bellek
olarak islevlerini yerine getirirler. Onceki gozlemleri hatirlayarak, hatirladiklarr bu
bilgileri ileriye yonelik kullanan yapay sinir ag: tiiriidiir ve bu 6zelliklerinden 6tiirii,

beynin 6n lobu ile benzerlik gosterirler (Anonymous 2018b, Anonim 2021).

4.2 Tekrarh Yapay Sinir Aglar1 (Recurrant Neural Network)

Tekrarli Yapay Sinir Aglar1, metin ve resim siniflandirmalar1 yapilirken ve zaman serisi
verileri kullanilirken etkili sonuglar iiretir. DOongli iceren yapay sinir aglarmm bir
avantaji olarak, bilgi korunarak zaman igerisinde tekrar kullanilabilecegi sdylenebilir.
Tekrarli Yapay Sinir Aglarinda, girdiler ¢ikti olarak kullanilabilir, yani ag tahmin
amaciyla kullanilabilecek geri besleme dongiilerine sahiptir. Tekrarli Yapay Sinir agini
insa etmenin yolu ise, bircok 0zdes agin birbirine mesaj gondermesi ve birbiriyle
iletisim kurmasidir. Bir dezavantaj olarak Tekrarli Yapay Sinir Aglari, gradyan
kaybolmas1 (gradient vanishing) problemini yasayabilir. Bu soruna yonelik uygulanan
cozlimler arasinda LSTM yer almaktadir. Gradyan kaybolmas: sorunu ilk olarak 1991
yilinda Sepp(Joseph) Hochreiter tarafindan kesfedilmistir. Tekrarlayan Sinir Aglarinin
zamansal bagimliliklar1 ¢ikabilir, bu nedenle tekrarlayan aglar, 6drnegin zaman serisi
analizi, konugma igleme gibi sinyallerinde zamansal gecikmeler igeren uygulamalar i¢in
kullanilir. Tekrarlayan aglarin bir 6zelligi de, gereken ¢iktiy: iretmek i¢in hangi ge¢cmis
girdilerin depolanmasi1 gerektigini 6grenmesi gerektigidir. Ozellikle gradyan tabanl
sistemlerde, hata sinyalinin yeterli bir girdi depolamasi i¢in ge¢mis girdilere geri
besleme baglantilar1 iizerinden zamanda geriye dogru akmasi gerekir. Bu durumda,

geleneksel geri yayilim algoritmalar1 ¢ok uzun 6grenme siirelerine maruz kalir. Zaman
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icerisinde geri yayilim veya gercek zamanl tekrarlayan 6grenme ile, zamanda geriye
dogru olan hata sinyalleri kaybolma egiliminde olur. Dolayisiyla, yeterli olmayan
agirhik degisiklikleri nedeniyle de Ogrenmek zorlasir. Yapilan son caligmalarda,
tekrarlayan aglar i¢in uzun silireli gecikme problemlerini geleneksel Ogrenme
algoritmalarinin 6grenemeyecegi kanisina varilmistir. Bununla birlikte, LSTM gibi
gelismis metotlar 1000 adimlik zaman gecikmelerini iceren uzun zaman gecikmesi

problemlerinde iyi performanslar gostermistir (Hochreiter 1998).

Sekil 4.7°de gradyan kaybolmasinin asamalarmi gosteren gorsel mevcuttur. Gorselin
anlatmaya c¢alistigi durum, maliyet fonksiyonu hesaplandiktan sonra agirliklar
giincelleme asamasima gegilir ve bu nedenle maliyet fonksiyonunu ag iizerinden geri
yayma islemi gerceklestirilir. Maliyet fonksiyonunu ile iliskili ¢iktinin hesaplanmasinda
kullanilan her bir ndron, hatay1 en aza indirmek i¢in agirliklarla gincellenir. Sekil
4.7°de gorildiigli iizere, zamanla sadece ¢ikti katmanmnin altinda goriinen ndronlar
degil, tim noronlara kadar yayilim saglanir. Bu sebepten 6tird, tekrarlanan agirlik
giincellemesi burada problemi yaratmaktadir. Bilindigi iizere, ilk basta atanan agirliklar
sifira yakin rastgele degerlerdir ve zamanla yayilimm bu sekilde olmasi ile ¢arpim
degeri ¢ok kiiglik degerlere indirgenir ve agin 6grenme yetisi zayiflamis olur. Gradyan
disiis ne kadar diisiik olursa, agin agirliklar1 giincellemesi ve en uygun noktaya
ulasmas1 o kadar zor olur. Ornegin, t zaman noktas1 i¢in en uygun agirliklar1 elde etmek
icin 1500 devir yeterli olabilir, ancak bu noktada diisiik egim nedeniyle Sekil 4.7°de en
soldaki ndron Gzerinde gorlnen t-3 zaman noktasi i¢in agirliklar: egitmek igin yetersiz
kalabilir. Ancak buradaki asil sorun, sadece agin yarisinin uygun sekilde egitilememesi
degildir. Bu noktadaki asil sorun, tekrarli yapay sinir aglarinda onceki katmanlarin
ciktilar1 sonraki katmanlar i¢in girdi olarak kullanildigindan dolay1, t zaman noktasi icin
egitim, gradyan kaybolmas1 probleminden dolay1 iyi egitilemeyen katmanlardan gelen
girdilere dayali olarak egitilir, ve bu durum da tim agin diizgiin bir sekilde
egitilememesine neden olur. Kaybolan gradyan probleminde agda ne kadar ileri
giderseniz, gradyaniniz o kadar kiigiileceginden agdaki diger tiim agirliklara domino tasi

etkisi ile yayilir ve bu durum da agin egitimini kademe kademe daha da giiglestirir.

Kaybolan gradyan durumunu ortadan kaldirabilmek i¢in, LSTM kullanmanin disinda,

agdaki agirliklar sifirlanarak gradyan potansiyelini en aza indirerek, ag yeniden
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calistirilabilir ya da yine kaybolan gradyan problemini ¢6zmek i¢in tasarlanmis olan

Echo State Networks kullanilabilir. Fakat bu ¢oziimlerin arasinda en bilineni LSTM dir.

Cikti
A
7/ ~
’ Gizli
{\ Katman
\\ _ ’
Girdi

Cikti

. ~ Gizli
Katman

Girdi

ekil 4.7 Gizli katmanlar boyunca agirligin “1” den kii¢iik olmas1 durumunda ilk adimdaki
yu girhig
girdinin son adimdaki ¢ikti {izerinde etkisinin hizla azaldigini yesil rengin agilan renk
tonlari ile gdsteren bir kaybolan gradyan problemi (Lipton 2015)

LSTM, bir RNN cesidi olmakla birlikte, normalde uzun vadeli iligkiler hakkinda bilgi
edinmeye yarar. Basit bir yapay sinir aginin nasil RNN’e doniistiiriildiigii 5 adimda

gosterilebilir.
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GiRDi DEGERLERI
CIKTI DEGERLERI

GiZLi KATMAN

Sekil 4.8 Cok katmanli yapay sinir aginin Tekrarli yapay sinir agma doniismeden onceki hali
(Anonymous 2020b)

1. Adim

[k adimda Sekil 4.8’deki ¢ok katmanli sinir ag1 katmanlari gorsel olarak sikistirilmis ve
tek diigiimler halinde sekil 4.9°daki duruma getirilmistir. Fakat bu yap1 indirgenirken
katmanlar ayn1 sekilde kalir (Anonymous 2020b).

GiRDi DEGERLERI

CIKTI DEGERLERI

GiZLi KATMAN

Sekil 4.9 Cok katmanli yapay sinir agimin tek katman halinde gosterimi (Anonymous 2020b)

2. Adim

Ikinci adimda, tek tek agirhiklandirilan ve diigiimler arasindaki sinirsel iletimin
goOsterimi olan oklar teke indirilir ve vektor konumuna Sekil 4.10°daki gibi getirilir
(Anonymous 2020b).
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GizLi KATMAN

GIRDi VEKTORU
CIKTI VEKTORU

Sekil 4.10 Vektdr gosterimi (Anonymous 2020b)

3. Adim

Uglincii adimda, vektdrel gosterimi gorsellestirmek adina Sekil 4.10 dikey konuma
Sekil 4.11°deki gibi getirilir (Anonymous 2020b).

Sekil 4.11 Dikey vektor gosterimi (Anonymous 2020b)

4. Adim

Bu adimda ise, gegici dongiiyii temsilen bir satir eklenir, bu ekleme Sekil 4.12°deki gibi
bir RNN gosterimidir ve ifade etmeye calistigi durum, gizli katmanin yalnizca ¢ikti
vermedigi ayni zamanda verdigi ¢iktinin kendi i¢inde geri besleme yaptigi anlamina

gelir (Anonymous 2020b).
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Sekil 4.12 En basit haliyle Tekrarlayan Yapay Sinir ag1 gosterimi (Anonymous 2020b)

5. Adim

Son adimda ise zamansal dongii agilir ve RNN’ler en yeni haliyle gosterilir. Sekil 4.13,
her bir daire tek bir ndronu degil, birden fazla ndron iceren bir noron katmaninin

gosterimidir (Anonymous 2020b).

i

Zaman

Sekil 4.13 Tekrarlayan Yapay Sinir agi gosterimi (Anonymous 2020b)



Ozetle, geleneksel modelde girdiler, gizli katman ve ¢iktilar mevcuttur fakat, zamanla
noronlarda birbirlerine baglanacaktir. RNN’lerin arkasinda yatan fikir, ndronlarmn bir tiir
kisa bellege sahip olmasi sayesinde, dnceki adimlarda ne oldugu hatirlayarak, gelecekte
birbirlerine bu bu bilgiyi aktarip siirecleri daha etkili bir sekilde analiz edebilmeleridir.
Tekrarli Yapay Sinir Aglari, en etkili ve ileri diizey algoritmalara sahip derin 6grenme
tekniklerinden biridir (Anonymous 2020b).

4.2.1 Tekrarh yapay sinir aglan tipleri

Tekten teke (one-to-one), en basit tekrarlayan yapay sinir ag tiiriidiir ve tek bir giris ve
tek bir ¢ikisa izin veren bir yapiya sahiptir. Geleneksel bir yapay sinir ag1 yapisinda
oldugu gibi, sabit bir giris ve c¢ikis boyutlarma sahiptir. Goriintii smiflandirma
problemlerinin ¢dziimiinde kullanilabilir. Sekil 4.14’de tekten teke tekrarlayan yapaya

sinir ag1 yapisi bulunmaktadir (Bajwa 2022).

Girdi i \ Cikti

Sekil 4.14 Tekten teke (one-to-one) tekrarlayan yapay sinir ag1 gosterimi (Bajwa 2022)

Tekten yigina (one-to-many) tekrarlayan yapay sinir aglari, tek bir girdi ile birden ¢ok
¢iktis1 olan yapilardir ve sabit bir girdi boyutuna sahip olup, bir dizi veri ¢ikis1 {iretir.
Tekten yigina tekrarlayan yapay sinir aglari, genelde miizik iiretimi ve resim altyazisi
icin kullanilan bir tekrarlayan yapay sinir agi tipidir. Asagidaki Sekil 4.15°de tekten
yigina tekrarlayan yapaya sinir ag1 yapisi bulunmaktadir (Bajwa 2022).
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Sekil 4.15 Tekten y1gina (one-to-many) tekrarlayan yapay sinir ag1 gosterimi (Bajwa 2022)

Yigindan teke (many-to-one) tekrarlayan yapay sinir aglari, birden fazla girdi
oldugunda ve bu girdiler i¢in tek bir ¢ikt1 tiretildigi durumlarda kullanilan bir tiirdiir.
Ozetle, sabit bir girdiyi goriintiilemek adma bir girdi yigmi1 gerekir. Duygu
smiflandirmasi yapilirken kullanilan bir tekrarlayan yapay sinir agir modelidir. Sekil

4.16’da yigindan teke tekrarlayan yapay sinir ag1 yapisi gorseli bulunmaktadir (Bajwa
2022).

: |

1kt

Sekil 4.16 Yigindan teke (many-to-one) tekrarlayan yapay sinir agi gosterimi (Bajwa 2022)
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Yigindan yigina tekrarlayan yapay sinir aglari ise, bir girdi dizisinden bir ¢ikt1 dizisi
olusturmak amaciyla kullanilir. Bu tekrarlayan yapay sinir ag1 modeli, esit birim boyutu
ve esit olmayan birim boyutu olmak iizere iki alt kategoriye ayrilir. Esit birim boyutuna
sahip modelde, hem giris hem de ¢ikis birimlerinin sayisi1 aynidir ve varliklarin
adlandirilmasinda kullanilir. Sekil 4.17°de Esit birim boyutuna sahip model gorseli
bulunmaktadir (Bajwa 2022).

Sekil 4.17 Esit birim boyutuna sahip yigindan yigina tekrarlayan yapay sinir agi gésterimi (Bajwa 2022)
Esit birim boyutuna sahip olmayan modelde ise, hem giris hem de ¢ikis birimlerinin

sayist birbirinden farklidir ve bu model makine cevirisinde kullanilir. Sekil 4.18°de Esit

birim boyutuna sahip olmayan modelin gorseli yer almaktadir (Bajwa 2022).
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Sekil 4.18 Esit birim boyutuna sahip olmayan yigindan yigina tekrarlayan yapay sinir agi
gosterimi (Bajwa 2022)

4.2.2 Uzun kasa siireli bellek (Istm)

Uzun Kisa Siireli Bellekler, kaybolan gradyan sorunu ile basa ¢ikmak adina
olusturulmus yapilardir. Hatayir yapay sinir ag1 iizerinde iletirken, zaman igerisinde
agirliklar araciligiyla birbirine baglanan gizli katmanlarin ¢6ziilmemis gecici dongiiden
gecmesi gerekir, fakat bu agirlik kendi tizerine defalarca uygulandiginda egimin hizla
diismesine neden olur. Yani en soldaki(girise yakim) katmanlarin agirliklari, en
sagdaki(¢ikisa yakin) katmanlara gore ¢cok daha yavas giincellenir ve bu nedenle agin
egitilmesi ¢ok gliglesir. Bu sekilde tekrarlayan aglarda olusan gradyan sorununa

LSTM’ler gare olarak iiretilmistir.
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Semboller
O :Noktasal islem
I:l : Sinir Ag1 Katmani

Sekil 4.19 Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) gosterimi (Unlii 2022)

LSTM’lerde uzun vadeli bagimlilik durumundan 6zellikle kagmilir. Uzun sireli bellek
tutmak LSTM’ler i¢in dogal bir siirectir ve bu durumu siirdiirmek icin herhangi bir
ekstra cabaya ihtiyac duymazlar. Sekil 4.20°de goriildiigii tizere, bellek hucresini
belirten ve t zamanma kadar olan bilgileri kodlamak i¢in kullanilan Ct parametresi ile
gosterilir. Bir bellek hiicresinin aktivitesi, devre semasina gore tice ayrilir. Bunlar
sirasiyla giris kapisi, unutma kapisi ve ¢ikis kapisi olarak adlandirihir ve fi it ve o ile

sekildeki gibi gosterilir. Bu ii¢ kap1 i¢in ise kurulan denklemler asagidaki gibidir:
f, =sigmoid(V,h _, +U x +b;)
, = sigmoid(Vfy, +Ux, +b)
0, =sigmoid (V. h_, +U_x +D,)
Giincelleme denklemlerinin geri kalanlar1 ise asagidaki gibi gosterilir.
¢, = f, *c, +1 *d, h =0, *tanh(c,)
G = ft *Ct—1+it *dt

Yukaridaki denklemlerde bilesen bazinda ¢arpma islemini gostermek igin “*” ifadesi

kullanilmaistir.
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Hiicrelere bilgi eklemek i¢in giris kapis1 kullanilir, bilgiyi kaldirmak i¢in ise unut kapisi
kullanilir. Cikis kapist ise, onceki adimda giris olarak kullanilacak bilgiyi hiicreye

secmekle gorevlidir. ilk unutma kapisi, t zamanmda X girisinin ve dnceki gizli katman
ht_l ‘nin bir fonksiyonu olarak bilgi edinir. Eger unutma kapisindaki deger “1” e

yakinsa, son bellek hiicresi olan C,_; korunacaktir. Eger bu sekilde olmaz ise, veriler
silinecektir. ikinci durumda elde edilen yeni bilgi, eski bilgi ile giris kapisin1 olusturmak
icin birlestirilir. Yani, yeni bir C olusturmak i¢in bellek hiicresine doniistiiriiliir. Son

durumda ise ¢ikis kapisi, bir sonraki gizli durumu olusturmak i¢in ve hangi bilgilerin
kullanilacagini ¢ikis kapist belirler. GRU’da LSTM gibi kaybolan gradyan sorununa
¢ozlim olarak gosterilmektedir. LSTM nin giris ve unut kapilari, hem giris hem de unut
kapilar1 olarak hizmet veren tek bir giincelleme kapisi ile GRU algoritmasi sayesinde

birlestirilebilir. Sekil 4.20°de bir GRU hiicresinin temsilen gosterimi mevcuttur.

Semboller

:Noktasal islem
- : Sinir Agi Katmani

Sekil 4.20 Kapili Tekrarlayan Birim gosterimi (Unlii 2022)

GRU modeline iki adet ek kapi eklenerek mimarisi gelistirilmistir. Sifirlama ve

giincelleme kapilar1 olarak iki tiir kap1t mevcuttur. Kapilarin gérevi bilgileri depolamak
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ve gerekli oldugunda ileriye aktarilmasini saglamaktir. Asagida model yeni kapilar

kullanilarak olusturulan GRU modelidir.
r, =sigmoid(U,h_, *x,),
2, =sigmoid(U,h, *x),

~

h =tanh(U rh*x),
h( =(1- Zt)ht—l+ Ztht

Zamandan tasarruf saglamak ve GRU’nun performansini artirmak adina, sifirlama ve
giincelleme kapilar1 artirilabilir.  Onceki evreden toplanan bilginin  kaybolup

kaybolmamasina sifirlama kapis1 ve gizli katman karar verir.
4.2.3 iki yonlii uzun kisa siireli bellek (blstm)

BLSTM, sinir agin1 gelecekten ge¢mise ve gegmisten gelecege olacak sekilde, iki yonde
de sekans bilgisine sahip olmasii saglayan yontemdir. Girdi degeri, normal LSTM
modelinden farkli olarak iki yonde de akmaktadir. Diger bir deyisle, girdi degeri normal
LSTM modelinde geriye dogru veya ileriye dogru tek yonlii akar, fakat BLSTM
modelinde girdi degeri ge¢mis ve gelecek bilgileri korumak adina iki yonlii akmaktadir
(Verma 2021).

4.2.4 Evrisimli sinir aglan

Evrigsimli Sinir Aglari, gorintu ¢6ziimleme, video yayinlar1 gibi 1zgara tipi katmanl
yapilara sahip veriler lizerinde ¢ok iyi sonuclar alabilen bir ag tiiriidiir. Agin adindaki
evrisim kelimesi, matematiksel sureci ifade etmektedir. Cevremizdeki nesneleri,
insanlar1 ya da bir gorlintii igerisindeki arka planda yer alan nesneleri nasil
algiladigimiz, evrisimli sinir aglar1 yapisma ¢ok benzer yapilardir. Ik defa goriilen bir
nesneyi, ilk anda kategorize edip algilamakta giicliik ¢cekmenin nedeni, 6nceki zaman
diliminde beynin o goriintiiyli isleme Uzerine pratiginin olmamasindan kaynakldir.

Evrisimli Sinir Aglar1 5 adimda siireci katmanlarla yiiriitiir. Sekil 4.21°de gorildiigii
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Uzere bu katmanlar swrasiyla, evrisim katmani, havuzlama(ortaklama) katmani,

filtreleme katmani, tamamen baglant1 katman ve ¢ikt1 katmanlaridir (Unlii 2022).

— — — - ) 7

0

Giris Katmani

o

Havuzlama(Ortaklama) Filtreleme ‘ Cikt

Evrisim Katmani g
I Katmani Katmani lamameniBaglikatman Katmani

Sekil 4.21 Evrisimli Yapay Sinir Ag1 gosterimi (Unlii 2022)

Evrisim, verilen iki fonksiyondan birinin seklinin, digeri tarafindan nasil degistirildigini

ifade eden ve entegrasyon yoluyla tiretilen 6zel bir fonksiyona verilen isimdir.

Evrisimli Sinir Aglarinda, ilk katman evrisim katmanidir ve evrisim katmanlar1 girdiyi
sararak bir sonraki katmana iletmekle gorevlidir. Bu durum goérsel korteksteki belirli bir
uyarana tepki veren norona benzer. Evrisimsel her bir néron, sadece kendi alic1 alaninda
bilgiyi islemektedir. Ornegin, bir fotografi tanimlamada kullanilan evrigimli sinir
agmda, evrisim katmaninda kullanilan (¢ unsurdan birincisi fotografin kendisidir.
ikincisi 6zellik dedektortdur, ve fotograftaki kullanilacak ozellikleri yakalayan bir
matristir. Uclinclst ise Oznitelik haritasidir. Sekil 4.22°de evrisimsel bir sinir aginmn
insan gulimsemesini tanimlamaya g¢alismasinin gorselidir. Sadelestirmek amact ile
gorsel, insan giilimsemesinin temsilini yansitmaktadir. Gergek goriintii tanimlamalari

¢ok daha karmagsik olarak ¢oziimlenmektedir (Anonymous 2018b).
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Sekil 4.22 Gllimseme ifadesinin dedektdr matrisi gosterimi (Anonymous 2018b)

Sekil 4.22°de sag taraftaki gorselde giilen yiizii ifade eden pikseller isaretlenmistir.
Gorselde matematiksel mantik olarak giilen yiizii ifade eden piksellere “1” degeri
verilmistir. Gorselin olmadig1 bos piksellere ise “0” degeri atanmustir. Gulimseme
ifadesini evrisimsel sinir aginin algilayabilmesi i¢in, glilimseme ifadesinini “0” ve “1”
atamalar1 ile gllimseme ifadesinin sekline benzeyen bir kalip Ogretilmistir. Sekil
4.23°de “0” ve “1” atamalar1 ile giilen yiiz seklini olusturan matris yer almaktadir. Giris
goriintiisiinde yer alan “1” degerlerinin olusturdugu kaliba dikkatli bakildiginda giilen
yiiz ifadesi goriilebilir. Ozellik algilayic1 olarak 5x5 veya 7x7 matrisler ile de
calisabilir fakat geleneksel yontem olarak genelde 3x3 matris kullanilir. Ozellik

algilayici, literatiirde “kernel” veya “filtre” adiyla da yer alir (Anonymous 2018b).

Giris Gorintiisi Ozellik Algilayici
ojo|0|0j0(0]|0

0[{1|0|0(0f1|0 0 10 /1
0[0|0|1({0(0]|0 1 |10 |0
0[0|0|1({0(0]|0

o[1]ofofo[10 0 j1 |1
0[0|1|1(1(0]|0

ojo|0|0j0(0]|0

Sekil 4.23 Girig goruntiisti matrisi ve 6zellik algilayici gosterimi (Anonymous 2018b)
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Sekil 4.24°deki gibi 6zellik algilayicty1 kullanirken, giris goriintiisii matrisi iizerine sol
ist koseden yerlestirerek eslesen hiicre sayilar1 hesaplanir. Eslesen hiicreler sonraki
asama da Ozellik haritasmnin sol iist hiicresine eklenir. Bu islem, giris matrisinde her
seferinde bir hiicre saga dogru ilerleyerek tekrarlanir. Her seferinde bir hiicre hareket
edildigi icin, bu duruma bir piksellik adim denir. Giris Goriintiisii Matrisi ile Ozellik
Algilayict Matrisi hiicreleri birebir ¢arpilarak toplanir, dolayisiyla Ozellik Matrisinde
sadece “0” lar ve “1” ler olmayacaktir. Ozellik algilayict yerine literatiirde “kernel”
veya “filtre” tanimlarmin gecmesi gibi, Ozellik Haritas1 icinde “Aktivasyon Haritas1”

terimi literatiirde kullanilan terimlerden bir tanesidir (Anonymous 2018b).

Giris Goriintiisii Ozellik Algilayici
ololololololo Ozellik Haritasi 0
0o(1|0/0(0|1|0
o/jo(o|1|0|0|0O 0]0]1
0|0(0|1|0(0]|0 110l o0
0100010®
0|0(1({1/1(0|0 0o|1]|1 -
o|j0jo|0|0(0]|O

Sekil 4.24 Girig goriintiisti matrisi ve 6zellik algilayicinin eleman-eleman ¢arpimi (Anonymous 2018b)

Sekil 4.22’de verilen Ornek basit bir O6rnektir, gergekte evrigimli sinir aglar1 ¢oklu
ozellik algilayicilar gelistirir ve bu algilayicilar1 evrisimli katmanlar olarak adlandirilan
cesitli 6zellik haritalarini tiiretmek i¢in kullanir. Bu islemin amaci, evrisimli sinir aginin
goriintiileri dogru bir sekilde tarayabilmesi ve daha dogru bir sekilde kategorize edip,
hangi Ozelliklerin 6nemli oldugunu belirlemesi igindir. Bu sayede, 06zellik
algilayicilarini gelistirir hatta, bircok durumda ag tarafindan goz 6niinde bulundurulan
Ozellikler, insan gozii tarafinda fark edilemez ve yeterli miktarda egitildikleri takdirde
karmasik goriintiileri ¢oziimleyebilirler. Asagidaki fotograflarla birlikte verilen 6zellik
haritalar1 sekil 4.25, sekil 4.26 ve sekil 4.27°de yer almaktadir. Sekil 4.25’deki keskin
bir goriintli elde etmek i¢in uygulanan filtrenin 6zellik haritasi, sekil 4.26 ve sekil

4.27°de kullanilan filtrelerin 6zellik haritasindan farklidir. Sekil 4.26 ve sekil 4.27°de
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sirastyla bulanik olarak filtrelenen goriintiiniin 6zellik haritast ve kenar algilayici filtre

uygulanan goriintiiniin 6zellik haritas1 mevcuttur (Anonymous 2018b).

0/0|j0]|0]O0
0j0|-1101|0
0(-1|{5|-1(0
0j0|-1101|0
0/(0|j0]|0]O0

Sekil 4.25 Fotograf goriintiisiinii keskinlestiren filtre ve filtreye ait 6zellik haritasi gosterimi
(Anonymous 2018b)

O | o0 |o0o|o| o
o|lr|r|r|O
o|lr|r|r|oO
o|lr |, |r|oO
O | o |oOo|o| o

Sekil 4.26 Fotograf goriintiisiinde kenar algilayici filtre uygulamasi ve filtreye ait 6zellik
haritas1 gosterimi (Anonymous 2018b)
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Sekil 4.27 Fotograf goriintiisiinii keskinlestiren filtre ve filtreye ait 6zellik haritas1 gosterimi
(Anonymous 2018b)

4.2.4.1 Evrisimsel sinir aginda aktivasyon fonksiyonu kullanimi

Aktivasyon Fonksiyonlari, bir etkinlestirme islemini gercgeklestiren fonksiyonlardir.
Aktivasyon fonksiyonlari, dogrusal modellerle ¢oziilemeyen karmasik yapilarin
kategorize edilmesinde, c¢ozimlenmesinde ve dogrusal olmayan ¢oziimler ireterek

karmasiklig1 ortadan kaldirmakla gorevlidir (Anonymous 2018b).

Aktivasyon fonksiyonlari, sinir aglarinda bilginin bir nérondan bir sonraki nérona
aktarilip aktarilmayacagina karar veren yapilardir. Derin 6grenmede, sinir aglarinin
etkin bir sekilde egitilebilmesi, dogru sonuglar alinabilmesi, hesaplama maliyetlerini
diisiiriilebilmesi ve agmn tahmin ve taklit yeteneginin artirilabilmesi i¢in aktivasyon
fonksiyonlar1 6nemlidir. Derin 68renme algoritmalarinda aktivasyon fonksiyonlari
kullanilmadig: taktirde, algoritmanin 68renme derinligi belirli bir seviyeye kadar
olabilmektedir ve yeterli olmamaktadir. Yani aktivasyon fonksiyonunun kullanilmadigi
durumlarda, sonuglar dogrusal modeller olacaktir. Dogrusal fonksiyonlar ise, tek
dereceli polinomlardir. Fakat derin 6grenmede kullanilan sinir aglari, video, yazi, ses
gibi karmasik diinya problemleri igeren yapilart ¢ézmek icin kullanilir ve dogrusal
yapilarla bu problemleri ¢oziime kavusturmak ¢ok giictiir. Bu durumda, birden fazla

dereceye sahip olan dogrusal olmayan fonksiyonlar tercih edilir. Derin Ogrenme
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algoritmlarinda, parametreleri giincellemek ve agm 6grenmesini saglamak amaciyla
geri  yayilm( backpropagation) algoritmasi kullanilir.  Giincelleme islemi
sonug¢landiginda, fonksiyonlarin tiirev degerleri gelir ve derin 6grenme modellerinde bu
nedenle aktivasyon fonksiyonlarinin tiirevlenebilme 6zelligine sahip olmalar1 gerekir.
Aktivasyon fonksiyonunun, derin 6grenme algoritmalarina bir diger katkis1 da “1” ile -
1 arasindaki herhangi bir giris degerinin ¢ikis degerinini normallestirmeye yardimct
olur. Yapay sinir ag1 milyonlarca veri noktasinda egitildigi i¢in, aktivasyon isleminin
verimli olmasi hesaplama siiresinin kisaltilmasi ve siirenin kisaltilmasindan dolay: elde

edilecek maliyet optimizasyonu agisindan 6nemlidir (Kumawat 2019).
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5. TURLERINE GORE AKTiVASTON FONKSIYONLARI

5.1 Basamak (Step) Fonksiyonu

1.0

e S S S S

-1.0

I:l Basamak Fonksiyonu

Sekil 5.1 Basamak Fonksiyonu

Sekil 5.1’de Basamak (Step) fonksiyonu ikili deger alan bir fonksiyondur, dolayisiyla
ikili smiflayict olarak kullanilan tiirde bir fonksiyondur. Fonksiyonun tiirevi gizli
katmanlarda 6grenme degeri temsil etmediginden, tavsiye edilmez. Tirevlenebilir bir

fonksiyon olarak dogrusal(lineer) fonksiyon kullanilir (Kizrak 2019).
5.2 Dogrusal (Lineer) Fonksiyon

Dogrusal Fonksiyon, Basamak fonksiyonundaki gibi ikili degerler iiretmeyen bir
fonksiyondur. Model geri yayilim iizerinden optimize edilmeye calisilirken, dogrusal
aktivasyon fonksiyonunun tiirevi sabit kalacagindan dolay1, 6grenme islemi yeteri kadar
elde edilemez ve dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 dogrusal fonksiyona gore
derin 6grenme yontemlerinde daha cok tercih edilir. Sekil 5.2°de Dogrusal fonksiyonun

grafigi mevcuttur (Kizrak 2019).
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Sekil 5.2 Dogrusal Fonksiyon

5.3 Sigmoid Fonksiyonu

Sigmoid Fonksiyonu, derin 6grenme yontemlerinde noronlar arasindaki 6grenme
stirecini en iyi sekilde saglayabilmek igin, genellikle geri yayilim algoritmasinda
kullanilir. Geri yayilim algoritmasinin ¢alisma prensibi geregi, parametrelerin tirevi
alinir ve agirhiklarin giincelleme islemi yapilarak devam edilir. Bu nedenle aktivasyon
fonksiyonunun tiirevlenebilme 6zelligine sahip olmasi son derece 6nemlidir. Dogrusal
aktivasyon fonksiyonlarinda geri yayilim algoritmast kullanilirken tiirev alindiginda
yine sabit bir deger elde edilir. Bu sebepten o6tiirii, derin 6grenme yonteminde dgrenme
islemi gerceklesemez. Bu sorunu ortadan kaldirmak ve algoritmanin dgrenebilmesini
saglayabilmek amaciyla, dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu olan sigmoid
fonksiyonu stirece dahil edilir. Sigmoid fonksiyonu, geri yayilim algoritmasinda her bir
diigiim i¢in uygulandiginda, uygulanan diigiimiin yapay sinir agmnin hesaplama siirecine
katkida bulunup bulunmadigmin anlasilmasi i¢in 6nemlidir. Bu katki, gradyan inis
yontemi kullanilirken, sigmoid fonksiyonunun tirevinin gerekli ayarlamalarin nasil
yapilacagmimn bilgisini vermesidir, ¢Unkd bir fonksiyonun turevi fonksiyonun

tanimlandig1 grafigin egimini tanimlar. Bu egim bize gradyan inis yonteminde optimum
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degeri yakalayabilmemiz, dolayisiyla maliyet fonksiyonunda minimum degere
ulasabilmemiz i¢in ¢ok Onemlidir. Sigmoid fonksiyonunun grafigi ve matematiksel
gosterimi Sekil 5.3 deki gibidir (Rasmussen 2016).

f(x)=1+e‘x

1.0

0 X

Sekil 5.3 Sigmoid Fonksiyonu (Naes vd. 1993)

5.4 Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu

Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu, sigmoid fonksiyonuna benzerligi ile bilinen bir
fonksiyondur. Hiperbolik Tanjant Fonksiyonunun sigmoid fonksiyonundan ayiran en
temel ozellik, [-1,1] araligin da tanimlanmig olmasidir. Sigmoid fonksiyonuna gore
avantaj1 ise, daha yiliksek egime sahip oldugu i¢in, yani fonksiyon tiirevi daha dik
oldugu i¢in daha ¢ok deger alabilmesidir. Bu durum, fonksiyonun 6grenme asamasinin
sigmoid fonksiyona gore daha hizli olmasma ve smiflama islemi yapildigi durumda
daha genis bir siniflama alanina sahip olmasini saglamaktadir. Dezavantaji ise, ug
degerlerde gradyan Olmesi problemi yasamasidir. Asagida Hiperbolik Tanjant
Fonksiyonunun formiilii ve grafigi Sekil 5.4’de gorilmektedir (Kizrak 2019).

X —-X

—e
tan(x) ———
( )ex+e‘x
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........

Sekil 5.4 Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu (Seidenberg 2000)

5.5 Diizeltilmis Dogrusal Birim (Rectifier Linear Unit)

Diizeltilmis Dogrusal Birim (Rectifier Linear Unit), kullanilan en yaygm aktivasyon
fonksiyonlarindan bir tanesidir. Diizeltilmis Dogrusal Birim [0,4 0] arasinda deger alan
bir fonksiyondur. Diizeltilmis Dogrusal Birim Fonksiyonunun, Sigmoid ve Hiperbolik
tanjant fonksiyonlarina gore ¢ok katmanli yapay sinir aglarinda daha fazla tercih
edilmesinin sebebi, hesaplama yiikiiniin daha az olmasidir. Cok katmanli bir yapaya
sinir aginda, sigmoid ve hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonlar1 tiim néronlarin ayni
sekilde aktive olmasini saglar. Bu durum ¢ok fazla islem yiikii getirir. Sinir agindaki
bazi noronlar1 aktif yapan ve daha seyrek bir aktivasyon durumu saglayan, dolayisiyla
daha az bir islem yiikii ile agin aktivasyonunu saglayabilen Diizeltilmis Dogrusal Birim
negatif eksende “0” degerini vermesi sebebiyle sinir agmin daha hizli ¢alisabilmesini
saglamaktadir. Islem hizi kazandirmasmin sebebi, sifir bdlgesinin tiirevinin de sifir
olmasi, dolayisiyla 6grenmenin de bu bolgede gerceklesiyor olmasidir. Diizeltilmis
Dogrusal Birim Fonksiyonu ve formili ve grafigi Sekil5.5’de yer almaktadir
(Kizrak 2019).

f(x) = max(0, x)
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Sekil 5.5 Diizeltilmis Dogrusal Birim (Relu) Fonksiyonu (Pauly vd. 2017)

Literatiirde gegen diger aktivasyon fonksiyonlar1 ve fonksiyonlarin tiirev halleri

asagidaki tabloda detayli bir sekilde yer almaktadir.
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6. TURLERINE GORE OPTIMIiZASYON FONKSIiYONLARI VE KAYIP
FONKSIYONU

6.1 Kayip Fonksiyonu (Loss Function)

Bir sinir aginin ideal sonucglara olan yakinligmi dlcen fonksiyona, kayip fonksiyonu
denir. Diger bir deyisle, dl¢lilen tahmin degeri ile gercek deger arasindaki mesafeyi
Olcen ve mesafenin uzakligina gore, sonucun ideal olup olmadigi bilgisini veren
fonksiyondur. Ideal duruma ulasma cabasi, hatalardan kaynaklanan kaybi en aza
indirecek parametreleri bulmakla es degerdir. Bu parametreler, agirliklar ve yanlilik
degerleri olarak adlandmrilir. Gradyan inis ve benzeri yinelemeli optimizasyon
algoritmalar1 sayesinde, kayip fonksiyonunun minimum degerine yaklagsmak
mumkindir. Kayip fonksiyonunun degerini minimum degerine yaklastirmak igin,
bircok optimizasyon fonksiyonu mevcuttur. Gradyan Inis, Stokastik Gradyan Inis,
Toplu Gradyan Inis, Momentum, AdaGrad, AdaDelta, RMSprop ve Adam fonksiyonlar1

optimizasyon fonksiyonlarina érnek olarak verilebilir (Patterson ve Gibson 2017).

6.2 Gradyan Inis (Gradient Descent)

Gradyan inis yonteminde tahmin degerlerimizin kalitesi, ger¢ek degere yakin olmasi ile
ilgilidir. Tahminlerimizin kalitesini bir tablo olarak diisiiniirsek, bu tahminler agirliklara
ve parametre degerlerine bagli bir fonksiyon olarak alinirsa, tabloya uzaktan
baktigimizda goriintii kalitesi diisecektir. Bu durum, gradyan diisiis yontemindeki tepe
degerlerin optimum degere olan uzakli1 ile birbirine benzer bir durumdur. Oysa ki,
tepeden asagi iniste optimum degere yaklastikca tahmin hatasi azalacaktir ve tablo
ornegindeki gibi optimum degerimize yaklastikca tablo netligi ve goriintii kalitesi
artacaktir. Gradyan inig algoritmasinda, agirliklandirmalar giincellenerek algoritma
tarafindan egimin yonii algilanir ve hedefe dogru ne kadar bir hizla inis olacagna ise,
ogrenme orani (learning rate) ile karar verilir. Inigler adim adim ilerler ve sonunda

optimum degere ulasilir (Patterson ve Gibson 2017).
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6.2.1 Toplu gradyan inis (batch gradient descent)

Toplu gradyan inis yOntemi, veri seti tiim egitim Orneklerini icerdigi durumlarda
kullanilan bir gradyan yontemidir. Her veri noktasmna bir parametre giincellemesi
uygulayan bir yontemdir. Diger bir deyisle, tek bir giincelleme yapmak icin tim veri
kiimesinin gradyanlarmin hesaplanmasi gerektiginden, toplu gradyan inis yavaslayabilir
ve bellege sigmayan veri kiimeleri icin zorlayic1 olabilir. Onceden belirlenen sayida bir
devir (epoch) boyunca, parametre vektorimize goére tim veri seti igin kayip
fonksiyonunun gradyan vektoriinii hesaplamak toplu gradyan inigi gostermenin bir

yoludur (Alagozli 2022).

6.2.2 Stokastik gradyan inis (stochastic gradient descent)

Basit denetimli 6grenme aginda, her ornek rastgele bir girdi ve skaler bir ¢ikt1 degeri
vermektedir. Tahmin maliyetini 6l¢en ve minimum degeri yakalanmak istenilen kayip
fonksiyonu ve bir agirlik vektorii ile parametrelendirilebilen herhangi bir fonksiyon
secilir. Stokastik Gradyan Inis Yontemi, her egitim Ornegi igin parametreleri
giincelleyen bir yontemdir. Siire¢ stokastik olmasi sebebiyle, her bir yineleme de
rastgele ornekler secilir. Bu durum, stokastik algoritmanin onceki yinelemeler sirasinda
hangi Ornekleri goriintiiledigi ile ilgilenmez, dolayisiyla algoritma ornekleri tek bir
geciste isleyebilir ve hizli bir sekilde calismasina ortam hazirlar. Diger bir deyisle,
stokastik gradyan inis yontemi, gradyan inis yonteminde dezavantaj olusturan kayip
fonksiyonunun tiirevinin hesaplanmasinda kullanilan tiim veri setini kullanmak

durumunda olmadigindan, daha hizli bir yontem olma avantajini tagir (Alagozlii 2022).

6.3 Momentum Yontemi

Stokastik gradyan inis yonteminde optimum nokta aranirken olusabilecek olan salinimin
dezavantajin1 ortadan kaldirmak ve hedefe daha hizli gidebilmek adina kullanilan bir
yontemdir. Kontrolli bir inis saglamasi nedeniyle, stokastik gradyan inisin

dezavantajina karsin 6nerilen bir yontemdir (Seyyarer vd. 2020).
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6.4 AdaGrad Yontemi

Stokastik Gradyan inis ve Momentum ydntemlerinin olusturabilecegi sabit 6grenme
katsayis1 problemine, her adimda farkli bir 6grenme katsayisi ile islem yaparak ¢oziim
getiren bir yontemdir. Yontem olarak ise, 6grenme katsayisini gegmis gradyanlarin

karelerinin kiimulatif toplamlarinin karekdkiine bélmektedir (Seyyarer vd. 2020).

6.5 RMSprop Yontemi

AdaGrad yontemindeki gibi sabit 6grenme katsayisi problemine ¢6ziim iiretmek i¢in
Onerilen bir yontem olsa da, AdaGrad yontemindeki gibi gradyan karelerini almak

yerine momentumlu gradyan gradyanlarin karelerini almaktadir (Seyyarer vd. 2020).

6.6 AdaDelta Yontemi

AdaDelta yonteminde, AdaGrad ve RMSprop yontemlerinden farkli olarak Ggrenme
katsayisi segme zorunlulugu ortadan kaldmrilmistir ve onun yerine gecerli agirhiklar ile
giincellenen agirliklar arasindaki farkin  karelerinin  momentumlu toplamlari

kullanilmustir (Seyyarer vd. 2020).

6.7 Adam Fonksiyonu (Adam Function)

RmSporp ve momentum ydntemlerinin etkili yOnlerinin birlesiminden olusan ve
Toronto Universitesinde gelistirilmis bir fonksiyondur. Gradyanlarin birinci ve ikinci
anlarmin tahminlerinden 6grenme oranlarini tiireten bir optimizasyon yontemidir
(Seyyarer vd. 2020).
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7. VERI SETIi VE VERIi ANALIZI

Uretilen riizgar enerjisi tahmini igin, gercek zamanli iiretim verilerine ihtiyag
duyulmaktadir. Yapay Sinir Agi algoritmalarmi egitmek ve dogru tahminler
uretebilmek igin, ge¢miste dogru bir sekilde Olgiilmiis riizgar enerjisi tretim
miktarlarina egitim asamasinda ihtiya¢ olmaktadir. Bu calismada kullanilan veriler,
Tiirkiye Elektrik Iletim Anonim Sirketi (TEIAS) riizgar enerjisi tretim verileridir
(Anonymous 2022b).

Veri setinde tarih, saat ve iiretim miktariin megavat cinsinden riizgar enerjisi i¢in
toplam sayisal degeri bulunmaktadir. Zaman araligi olarak, 01.01.2015 tarihinden
baslayarak 23.01.2022 tarihine kadarki yaklasik 7 yillik bir veri kiimesi iizerinde analiz
yapilmistir. Veri seti, saatlik verileri icermekte olup 00:00 saatinden baslayarak, 1’er
saat araliklarla tiim giinlin verileri bulunmaktadir. Analiz asamasinda veriler saatlik
verilerden giinliik veriler olarak doniistiiriilmiistiir. Ol¢iilmiis saatlik veriler, toplamda
61917 satirhik bir veri setini olusturmaktadir. Bu calismada uygulanan modelleri
egitmek i¢in 6grenme orani 0.001 ve devir boyutu(epoch) 100 olan bir Adam optimizer
ile birlikte Keras kiitiiphanesi kullanilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak Relu
fonksiyonu kullanilirken kayip fonksiyonu (loss function) olarak Hata Kare Ortalamasi
(MSE) kullanilmistir. Hesaplanan performans metrikleri, test setinde hesaplanmis olup,
egitilen test setinin algoritmada test boyutu (test size) 0.20 olarak se¢ilmistir. Kullanilan
dort modelinde performans metrikleri gecikme boyutu (lag size) ve diigiim sayilari
(node size) degistirilerek hesaplanmis ve tablolar halinde g¢alismaya eklenmistir.
Gecikme olarak bahsedilen deger, zaman serisinde gecen sabit bir zaman dilimini ifade
etmektedir. Gecikme boyutu ve diigiim sayis1 hiper parametrelerinden, gecikme boyutu,
10 gun, 30 gun, 90 gun, 180 giin olarak ve sinir agina eklenen diigiim sayilar1 da, 7, 14,
20, 40, 80, 100 olarak, en iyi performansi yakalamak adma ¢esitli tiim

kombinasyonlarla uygulanmaistir.

58



Veri Seti

On Isleme
(MinMaxOlgisii)

// Test
s I S — /
Uzun Kisa Kapil Evrisimli Sinir [
ireli Bellek | | Tekfarlayan Aglar | Performans
Birim g | . . .
l ‘ /,-’ Degerlendirmesi

I l]//

L Parametre Ayar

\
\
\ E {
A\
\
\
\
\
\
\
{
/

‘ Karsilastirma Ve Sonug ]

Sekil 7.1 Veri Setine uygulanan karar asamalar1 (Unlii 2022)

Tahmin stireci Sekil 7.1°de goriildiigii tizere 5 kisimdan olusmaktadir. Yiiksek sayisal
deger veren degerler, yiiksek agirlik degerleri verebildiginden, yiliksek agirlik degerleri
genellikle kararsizdir. Bu durumda, yapay sinir aginm 6grenme kabiliyeti zayiflar ve
girdi hassasiyetine sebep olur. Tim bu durumlar daha buyuk hata genellemesine sebep
olur. Kararsizlik probleminin iistesinden gelebilmek igin tiim veri seti, minimum-

maksimum 6lgekleyici donilistimii yardimiyla doniistiiriiliir. X, gézlem degerini temsilen
kullanilir ve X, veri setindeki en diisiik degeri temsil ederken, X s Veri setindeki en

yiikksek degeri temsil eder. DoOniisiim isleminin matematiksel formiilasyonu su

sekildedir;

Xn — X _Xmin
X X

maks ~ ““min

Doéniistim islemi gerceklestikten sonra, veri seti Egitim Veri Seti ve Test Veri Seti
olmak Uzere ikiye boliniir. Egitim veri setinde algoritmadaki hiper parametrelere karar

verilir ve test setindeki algoritma verilerin egitimde kullanilmayan g6zlemleri {izerinden
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caligmaktadir. Veri setinin yuzde 80’1 egitim verisinden olusmakla birlikte, yiizde 20’si
test verisinden olugmaktadir. Egitim veri setinde ikinci agamaya gelindiginde LSTM,
BLSTM, GRU ve CNN algoritmalar1 egitilmistir. En yiliksek performansin hangi
algoritma tiirtinden elde edebilecegini gorebilmek adna farkli sayida gecikme uzunlugu
ve digim sayisi test edilmistir. Uygulanan derin 6grenme yontemleri, veri odakl
yontemler olduklari i¢in ayr1 bir tasarimdan bahsedilemez. Her modelin optimizasyonu
icin Adam optimizer kullanilmis ve kayip fonksiyonu olarak ise MSE kullanilmistir. Bir
sonraki agamaya gelindiginde ise, test setinde gecikme uzunluklar1 ve performansi en
yiiksek olan diigiim sayis1 ¢alistirilmistir. Gecikme uzunlugu ve algoritmada yer alacak
diiglim sayilar1 hiper parametrelerimizdir ve en uygun degerleri verecek sekilde deneme
yanilma yoluyla sayisal degerleri belirlenmistir. Bir sonraki asamaya geg¢ildiginde ise,
tahmin edilen degerler gozlenen araliga geri doOniistiiriilmiistiir. Son asamaya
gelindiginde ise, kullanilan dort algoritmanin performanslarmi karsilastirmak amaciyla
performans metrikleri hesaplanmistir. Bu hesaplamay1r yapmak icin dort farkh

performans 6l¢titii kullanilmistir. Kullanilan performans 6lgiitleri sirasiyla MAE, MSE,

RMSE ve R?. Her bir metrik i¢in formiiller asagidaki gibidir.

RMSE = +/MSE =\/%Z(yi ~ f,)? =\/%2ei2
i=1 i=1

MAEz%Zn:

i=1

1
Yi — fi‘:H;|ei|

ilk formiildeki SS. = (y;—f,)?=> e?artik kareler toplammi ifade ederken f
i=1 i=1
degeri ise tahmini c¢ikt1 degerini ifade etmektedir. Toplam kare toplami

SS,., =Z(yi —y)? formilt ile ifade edilirken, gozlenen veri ortalamas1 ¥ semboli ile
i=1

ifade edilir. lyi bir performans elde edebilmek igin kiigiik RMSE ve MAE degerlerine
ihtiya¢ duyulmaktadir. Ayrica yine iyi bir uyum ve performans icin R”nin aldig
degerlerin “1” e yakin olmas1 beklenmektedir. LSTM algoritmasinda (1,100) seklinde
LSTM katmani ve (1,7) seklinde yogun (dense) katman uygulanmistir. Yogun katman,
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tam baglantili katman olarak da isimlendirilir. Sinir agmdaki her bir ndronun, bir

sonraki katmandaki tiim néronlara bagli olmasi1 durumudur (Patterson ve Gibson 2017).

LSTM algoritmasinin her bir devri hesaplama siiresi yaklasik 3 saniye stirmiistiir. Test
setindeki farkli gecikme uzunluklar1 ve digiim sayilar1 i¢in performans metrikleri
Cizelge 7.1°de gosterilmistir. Cikan sonuglara gore, 90 gecikme boyutu ve 40 diigim

sayisi en iyi performansi vermektedir. Olgiilen performans metrigine gore R? degeri en
yiikksek deger olan, R? =0.4450 degerini almis ve en diisiik hata degerine sahip Hata
Kare Ortalama degeri ise, MSE = 0.0296 degerini almistir.
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Cizelge 7.1 Test setinde degisik gecikme boyutuna ve diigiim sayilarina gére LSTM
algoritmasi ile hesaplanan performans metrikleri

Gecikme  Nod Sayin ~ MAE MSE RMSE R?
Boyutu
7 0.1400 0.0328 0.1813 0.3800
14 0.1396 0.0310 0.1760 0.4153
20 0.1379 0.0310 0.1761 0.4148
0 40 0.1414 0.0325 0.1803 0.3869
80 0.1382 0.0306 0.1749 0.4228
100 0.1379 0.0308 0.1755 0.4187
7 0.1353 0.0299 0.1730 0.4365
14 0.1414 0.0313 0.1770 0.4100
20 0.1369 0.0297 0.1725 0.4400
% 40 0.1421 0.0317 0.1781 0.4025
80 0.1406 0.0302 0.1740 0.4300
100 0.1461 0.0353 0.1879 0.3351
7 0.1362 0.0301 0.1736 0.4354
14 0.1395 0.0303 0.1741 0.4319
20 0.1355 0.0300 0.1734 0.4365
% 40 0.1360 0.0296 0.1721 0.4450
80 0.1472 0.0329 0.1815 0.3829
100 0.1378 0.3088 0.1757 0.4216
7 0.1411 0.0323 0.1798 0.4002
14 0.1378 0.0306 0.1749 0.4327
20 0.1526 0.0366 0.1913 0.3211
19 40 0.1659 0.0422 0.2055 0.2166
80 - - - -
100 - - - -
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Sekil 7.2 LSTM modelinin ger¢ek deger ve tahmin degerleri arasindaki iliski

Sekil 7.2.’de Olgiilen performans metrigine gore Diizeltilmis R-kare degeri olan

R? =0.4450 degerini almis ve Hata Kare Ortalama degeri MSE = 0.0296 degerini
almig, LSTM algoritmasinin ger¢ek ve tahmin degerleri iliskisi lizerinden olusturulmus

grafik mevcuttur.
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Sekil 7.3 LSTM modelinin ger¢ek deger ve tahmin degerleri arasindaki iligki

Sekil 7.3’°de LSTM algoritmasinin noktasal tahmin yetenegi goriilmektedir. Olgiilen

performans metrigine gore R”=0.4450 degerini almis ve MSE =0.0296 degerini
almistir. Sonu¢ olarak, LSTM algoritmasinin ger¢ek ve tahmin degerleri arasindaki
noktasal iliskiye bakildiginda, LSTM algoritmas1 kullandigimiz veri seti iizerinde

istenilen diizeyde tahmin yetenegine sahip olmadigi goriilmektedir.

BLSTM algoritmasinda (1,100) seklinde BLSTM katmani ve (1,7) seklinde yogun
katman uygulanmistir. LSTM algoritmasinin her bir devri hesaplama siiresi yaklagik 3
saniye slrmiistiir. Test setindeki farkli gecikme uzunluklar1 ve diigim sayilari icin
performans metrikleri Cizelge 7.2°de gosterilmistir. Cikan sonuglara goére 180 gecikme
boyutu ve 7 diigiim sayis1 en iyi performansi vermektedir. Olgiilen performans
metrigine gore en yiiksek deger olan R”=0.4537 degerini almis ve en diisiik hata
degerine sahip MSE = 0.0294 degerini almistur.
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Cizelge 7.2 Test setinde degisik gecikme boyutuna ve diigiim sayilarina gore BLSTM
algoritmasi ile hesaplanan performans metrikleri

Gecikme Nod Sayisi MAE MSE RMSE R2
Boyutu
7 0.1380 0.0303 0.1742 0.4275
14 0.1411 0.0318 0.1783 0.4001
20 0.1406 0.0326 0.1808 0.3834
0 40 0.1397 0.0316 0.1780 0.4025
80 0.1363 0.0295 0.1719 0.4427
100 0.1428 0.0333 0.1827 0.3706
7 0.1375 0.0292 0.1711 0.4489
14 0.1420 0.0306 0.1750 0.4236
20 0.1442 0.0316 0.1780 0.4035
% 40 0.1488 0.0348 0.1867 0.3437
80 0.1394 0.0302 0.1738 0.4310
100 0.1498 0.0349 0.1868 0.3429
7 0.1863 0.0513 0.2265 0.0394
14 0.1360 0.0296 0.1720 0.4457
20 0.1378 0.0297 0.1724 0.4429
% 40 0.1378 0.0293 0.1712 0.4509
80 0.1377 0.0303 0.1742 0.4314
100 0.1511 0.3484 0.1866 0.3475
7 0.1370 0.0294 0.1716 0.4537
14 0.1592 0.0389 0.1972 0.2783
20 0.1379 0.0306 0.1749 0.4327
19 40 0.1365 0.0298 0.1727 0.4468
80 0.1376 0.0308 0.1757 0.4273
100 - - - -
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Sekil 7.4 BLSTM modelinin ger¢ek deger ve tahmin degerleri arasindaki iligki

Sekil 7.4°de goriildiigii iizere 6lgiilen performans metrigine gére R® = 0.4537 degerini
almis ve MSE = 0.0294 degerini. Tahmin degerlerinin, gézlem degeri dogrusu iizerinde
noktasal olarak yeterli bir sekilde kiimelenemedigi goriilmektedir. Olusan bu durum,
Diizeltilmis R-kare degerinin “1” ‘e yakin bir deger olmadigmm1 ve BLSTM
algoritmasmin kullandigimiz veri seti lizerinde yeterli bir performansi olmadigmni

gostermektedir.
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Sekil 7.5 BLSTM modelinin ger¢ek deger ve tahmin degerleri arasindaki iligki

Sekil 7.5°de BLSTM algoritmasinin noktasal tahmin yetenegi goriilmektedir. Olgiilen

performans metrigine gore, R*=0.4537 degerini almis ve MSE =0.0294 degerini
almistir. BLSTM algoritmasimin gercek ve tahmin degerleri arasindaki noktasal iligkisi
iizerinden gorildigi tlizere, BLSTM algoritmas1 kullandigimiz veri seti iizerinde

istenilen diizeyde tahmin yetenegine sahip degildir.

GRU algoritmasinda (1,100) seklinde GRU katmani ve (1,7) seklinde yogun katman
uygulanmistir. GRU’nun her bir devri hesaplama siiresi yaklasik 3 saniye siirmiistiir.
Test setindeki farkli gecikme uzunluklar1 ve diigiim sayilar1 i¢in performans metrikleri
Cizelge 7.3’de gosterilmistir. Cikan sonuglara gore, 180 gecikme boyutu ve 7 diigiim
sayisi en iyi performansi vermektedir. Olgiilen performans metrigine gére en yiiksek

deger olan R? =0.4592 degerini almis ve en diisiik hata degerine sahip MSE = 0.0291

degerini almistir.
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Cizelge 7.3 Test setinde degisik gecikme boyutuna ve diigiim sayilarina gére GRU
algoritmasi ile hesaplanan performans metrikleri

Gecikme  Nod Sayiss MAE MSE RMSE R?
Boyutu
7 0.1383 0.0303 0.1743 0.4271
14 0.1387 0.0311 0.1764 0.4132
20 0.1380 0.0302 0.1739 0.4293
0 40 0.1380 0.0304 0.1743 0.4265
80 0.1408 0.0324 0.1800 0.3888
100 0.1398 0.0320 0.1791 0.3948
7 0.1381 0.0302 0.1738 0.4312
14 0.1369 0.0296 0.1720 0.4428
20 0.1385 0.0301 0.1735 0.4333
% 40 0.1390 0.0311 0.1765 0.4133
80 0.1383 0.0307 0.1753 0.4213
100 0.1423 0.0329 0.1816 0.3792
7 0.1365 0.0290 0.1704 0.4562
14 0.1359 0.0297 0.1726 0.4421
20 0.1370 0.0301 0.1736 0.4353
% 40 0.1371 0.0301 0.1737 0.4348
80 0.1378 0.0302 0.1738 0.4338
100 0.1378 0.3088 0.1757 0.4216
7 0.1361 0.0291 0.1707 0.4592
14 0.1361 0.0292 0.1709 0.4581
20 0.1364 0.0295 0.1720 0.4513
19 40 0.1377 0.0304 0.1745 0.4349
80 0.1372 0.0298 0.1728 0.4461
100 0.1380 0.0309 0.1760 0.4253
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Cizelge 7.4 Test setinde degisik gecikme boyutuna ve diigiim sayilarina gére CNN

algoritmasi ile hesaplanan performans metrikleri

Gecikme Nod Sayisi MAE MSE RMSE R?
Boyutu
7 0.1330 0.0282 0.1679 0.4679
14 0.1333 0.0278 0.1669 0.4748
20 0.1339 0.0267 0.1634 0.4961
0 40 0.1325 0.0264 0.1625 0.5017
80 0.1242 0.0235 0.1534 0.5558
100 0.1189 0.0226 0.1504 0.5734
7 0.1177 0.0219 0.1482 0.5864
14 0.1193 0.2156 0.1468 0.5942
20 0.1129 0.0193 0.1389 0.6366
% 40 0.0722 0.0084 0.0919 0.8410
80 0.0754 0.0087 0.0937 0.8344
100 0.0590 0.0057 0.0755 0.8924
7 0.0970 0.0152 0.1236 0.7138
14 0.0879 0.0119 0.1092 0.7764
20 0.0519 0.0044 0.0665 0.9170
90 40 0.0351 0.0019 0.0442 0.9634
80 0.0160 0.0004 0.0204 0.9921
100 0.0063 0.0001 0.0083 0.9986
7 0.0425 0.0030 0.0552 0.9434
14 0.0319 0.0016 0.0400 0.9703
20 0.0152 0.0003 0.0186 0.9935
190 40 0.0142 0.0003 0.0181 0.9938
80 0.0370 0.0022 0.0476 0.9578
100 0.0234 0.0007 0.0275 0.9858
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CNN algoritmasinda evrisim katmani boyutu (Yok, 1,64) seklinde, MaxPooling
katmani boyutu (Yok, 1,64) ve diiz boyut katmani (flatten layer of size) ise (Yok, 64)
olarak ayarlanmigtir. Ayrica, yogun katmani (Yok, 100) ve (Yok, 7) olarak
uygulanmistir. CNN’in her bir devri hesaplama siiresi yaklasik 3 saniye stirmiistiir. Test
setindeki farkli gecikme uzunluklar1 ve digim sayilari i¢in performans metrikleri
Cizelge 7.4°de gosterilmistir. Cikan sonuglara gore 90 gecikme boyutu ve 100 diigiim

sayisi en iyi performansi vermektedir. Olgiilen performans metrigine gore en yiiksek

deger olan R* =0.9986 degerini almis ve en diisiik hata degerine sahip MSE = 0.0001

degerini almistir.

Sekil 7.6’da, Olgiilen performans metrigine gore, CNN algoritmasimnin ger¢ek ve tahmin
degerleri iliskisi tizerinden olusturulmus grafik mevcuttur. Tahmin degerlerinin, g6zlem
degeri dogrusu tizerinde noktasal olarak yeterli bir sekilde kiimelendigi gorilmektedir.

Gil” 3

Olusan bu durum diizeltilmis R-kare degerinin e ok yakin bir deger oldugunu ve
CNN algoritmasmin kullandigimiz veri seti tizerinde en iyi performansi gosteren

yontem oldugunu agikg¢a gostermektedir.
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Sekil 7.7 CNN modelinin gergek deger ve tahmin degerleri arasindaki iligki

Sekil 7.7°de Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) algoritmasinin noktasal tahmin yetenegi
verilmigtir. CNN algoritmasmin gergek ve tahmin degerleri arasindaki noktasal iliskisi
tizerinden gorildigi tizere CNN algoritmasi kullandigimiz veri seti tizerinde ileri

diizeyde tahmin yetenegine sahiptir.

Kullanilan dort model arasinda en yiliksek dogrulukta tahminleri veren ve en diisiik hata
kare ortalama degerine sahip olan algoritma CNN algoritmasidir. DOrt modelin 6lgulen

performans metrikleri karsilastirmasi Cizelge 7.5’de verilmistir.
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Cizelge 7.5 Algoritmalarin performans metrikleri izerinden karsilastirilmasi

Algoritma MAE MSE RMSE R2

Kisa Uzun Siireli Bellek (LSTM) 0.1360 0.0296 0.1721 0.4450
Iki Yénlii Kisa Uzun Siireli Bellek (BLSTM) 0.1370 0.0294 0.1716 0.4537
Kapili Tekrarlayan Birim (GRU) 0.1361 0.0291 0.1707 0.4592
Evrigimli Sinir Ag1 (CNN) 0.0063 0.0001 0.0083 0.9986

73



8. SONUC VE ONERILER

Elektrik enerjisi, sanayiden evlere, her tiirlii alanda kullanilan ve bir {ilkenin SO0Syo-
ekonomik gelismisligi ile dogru orantili bir sekilde iiretilen ve tiketilen bir enerjidir.
Elektrik, insanligin gelismesi i¢in ¢ok biiyiikk bir adim olmustur ve teknolojinin hizla
ilerledigi glinimiizde ¢ok degerli bir aragtir. Fakat degisen ve gelisen diinya
cografyasinda hizla artan diinya niifusu ve sanayi ve teknolojinin hizla gelismesi ile
elektrik tiiketiminde son yillarda biiylik artislar olmustur. Hizla artan tiiketim
miktarlarim karsilamak i¢in,, tiim diinya da elektrik enerjisi liretimi i¢in kullanilan
iretim kaynaklar1 da yine hizli bir sekilde tiiketilmektedir. Yalnizca hizli tiikketimi
sebebiyle olusan kaynak eksikligi degil, ayn1 zamanda ¢evre dostu olmayan elektrik
enerjisi Uretim yontemleri de ekosisteme biiyiik zarar vermektedir. Olusan ¢evre kirliligi
ve karbon salmimindan dogan iklim degisiklikleri nedeniyle, yenilenebilir ve gevre
dostu olan enerji liretim yontemlerine olan yonelimler zamanla artmaya baslamistir.
Gelinen son nokta da, yenilenebilir enerji kaynaklarina yatirim yapan iilke sayisi
artmistir. Tiirkiye’de yenilenebilir enerji kaynaklarina yatirimi artiran iilkeler arasinda
yer almaktadir. Ozellikle cografi avantajlar1 sayesinde riizgar enerjisi {iretim potansiyeli
yuksek olan lkemizde, son dénemlerde riizgar enerjisinden faydalanmak adina riizgar
tirbinleri, hatta riizgar ¢iftlikleri kurulmaktadir. Uretim ve dagitim planlamas1 yapilmasi
adina, riizgar enerjisi lretimi ve dagitiminda dogru projeksiyonlarin olusturulmasi ve
uygulanmasi biiylik 6nem tasimaktadir. Etkin bir enerji iiretim planlamas1 yapilabilmesi
icin, dogru enerji talebi tahminleri, karar vericiler ve enerji iiretimi ve dagitimi yapan
firmalar adma hayati O6nem tasimaktadir. Enerji yiikiiniin tahmini i¢in ge¢miste
birbirinden farkli yaklagimlar arastirilmistir. Bu ¢alismada kullanilan veri seti, elektrik
taleplerini optimum sekilde karsilamak ve enerji {retim politikalarmni dogru
sekillendirmek adma, Tiirkiye’deki {iretilen giinliikk enerji {iiretimi verilerinden

olugmaktadir.

Metodolojinin tahmin kabiliyeti, klasik zaman serisi analizinde gosterilmis olmasina
ragmen, duraganlik varsayimi gibi belirli dezavantajlara sahiptir. Diger derin 6grenme
ve makine Ogrenmesi algoritmalarmndan farkli olarak Box-Jenkins tipi zaman serisi
modelleri dogrusal zaman serisi modelleridir. ARIMA tipi modelleri diger modellerle

karsilastiran literatiirde yeterli sayida calisma bulunmaktadir. Bu c¢alismalara 6rnek
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olarak harmonik regresyonun, otoregresif modelden daha gucli oldugunu Akdi ve

arkadaglar1 yaptiklari calismada gostermislerdir (Akdi vd. 2020).

Tokgdz ve Unal ise 2018 yilinda yaptiklar1 bir galismada ARIMA modelini derin
O0grenme yontemlerinden sinir aglari ile karsilastirmis ve ARIMA modelinin en diistik
Ortalama Mutlak Hata YUlzdesi (MAPE) degerine sahip oldugunu gostermislerdir
(Tokg6z ve Unal 2018).

Bu ¢alismada Box-Jenkins modelini kullanmak yerine 6zellestirilmis bir derin 6grenme
algoritmasi kullamlmustir. Onerilen modelde, model duraganligi veya modelin
dagilimmnin normal dagilim olmasi veya iliskisiz artik terim varsayimlarma sahip olup
olmadigmma bakilmaksizin hesaplamalar yapilmistir. Bu 6zelligiyle birlikte, modelin

giiclii bir model oldugu goriisti daha da kuvvetlenmistir.

Onerilen modelin giicii tek degiskenli bir yapiya sahip olmasimna ragmen, elektrik talebi
ve meteorolojik parametreler arasindaki iliskileri arastrmak isteyen ilerideki
arastirmalar, derin &grenme algoritmalar1 sayesinde miimkiin olabilecektir. ileride
yapilacak arastirmalar i¢in, elektrik iiretimi tahmininde zaman serisi yaklasimlar1 ve
derin 6grenme modellerinin kombinasyonlar1 birlikte kullanilabilir ve hibrit modeller
olusturulabilir. Hibrit modellere 6rnek olarak, Stefenon ve arkadaslarmin dalgacik

doniistimiiniin etkilerini arastirdigi model gosterilebilir (Stefenon vd. 2020).

Tirkiye’deki gii¢ taleplerinin tahmini i¢in, hem ¢ok degiskenli hem de tek degiskenli
baglamda kullanilabilen hibrit yaklasimlar1 incelemek de miimkiindiir. Bu baglamda
Akbal ve Unlii’niin 2021 yilinda Ankara’da gergeklestirdigi calisma drnek olarak yeni

arastirmacilara dnerilebilir (Akbal ve Unlii 2021).

Bu caligmadaki temel amag, Tirkiye’deki elektrik yiikiiniin gilinlik tahminin tek
degiskenli bir derin 6grenme modeli ile etkin bir sekilde tahminidir. LSTM, BLSTM,
GRU ve CNN modelleri 7 yillik giinlik ve saatlik enerji yuklerini igeren veri setine
uygulanmis ve sonug olarak Evrisimsel Sinir A§1 modelinin en iyi tahmin performansi
gosteren model olduguna kara verilmistir. Evrisimsel Sinir Ag1 modeli, disindaki

uygulanan ii¢ modelde de birbirine yakin performans degerleri dl¢tilmiistiir. Performans

75



degerlerine bakilirken, tablolar halinde gosterilen belirli performans metriklerine
bakilmistir. Sonu¢ olarak, bu c¢alisma uygun gecikme miktar1 ve diglim sayist
belirlendigi takdirde CNN modelinin giinliilk enerji tiretimi tahminini ¢ok basarili bir

sekilde gerceklestirdigini gostermistir.

Bu sonuglar 1s1ginda, bu ¢alismanin metodolojisinin bulgulari, giinlimiiz diinyasinda
elektrik piyasalarma matematiksel modeller sayesinde nasil miidahale edilebilecegi ve

gerekli diizenlemelerin yapilabilmesi adina, bilimsel kanitlar ve 6neriler sunmaktadir.
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