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OZET
DERIN OGRENME MODELLERI iLE ELEKTRIK KESINTi
TAHMINI
Orcun KITAPCI
Yiiksek Lisans, Bilgisayar Miihendisligi
Tez Damigmant: Dr. Ogr. Uyesi Ali HAMITOGLU
Subat, 2022 - 73 Sayfa

Gelismekte olan iilkelerde artan niifus, sanayi ve teknolojinin yayginlasmasi,
ekonominin artan trendi ile birlikte enerji kullanimi1 da artmaktadir. Bu artisin ana
enerji kaynagi ise elektriktir. Bu bakimdan elektrik kesintileri agir sanayi, iiretim gibi
bir¢ok alanin yaninda hastane, egitim kurumlari, iletisim gibi 6nemli alanlarda etkisini
biiyiik oranda hissettirmekte, kesinti siiresi ile orantili olarak ekonomik kayba
sebebiyet vermektedir. Kesintilerin onceden tahmini ile kullanicilarinin 6nceden
bilgilendirilmesi, ilgili dagitim sebekesine yatirimlarinin planlanmasi ve kesintinin
yogunluguna gdre miidahale ekibinin belirlenmesi ile kesinti siiresinin en az seviyeye
indirilmesi saglanabilir. Bu alanda yapilan calismalar incelendiginde yapay zeka
modelleri kullanilarak daha ¢ok elektrik ariza sayilar1 ve ekonomik maliyeti tahmini
ylriitiilmistir. Bu ¢caligmada bolgede giinliik olarak alinan kesinti verilerinin analizi
yapilarak Onceki kesintilerin bolgesel olarak sayilart ve bdlgenin meteorolojik
kosullar1 dikkate alinarak derin 6grenme modelleri ile kesintinin olusacagi bolgeyi ve
kesinti yogunlugunun (sayilarinin) tahmin edilmesi 6nerilmistir. Derin Ogrenme
yontemlerinden Konvoliisyonel Sinir Agi (CNN), Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN) ve
Uzun Kisa Vadeli Hafiza (LSTM) modelleri aracilig1 ile Uyarlanabilir Momentum
Tahmini (adam) ve Karesel Ortalama Hata Olasiligi (RMSProp) optimizasyonlari
kullanilarak deneyler yapilmistir. Deneylerde 3 farkli veri seti iizerinde O6zellik
¢ikarma, ekleme ve Ortalama Mutlak Hata (MAE), Ortalama Karesel Hata (MSE)
metrikleri ile modellerin basarilari degerlendirilmistir. Yapilan degerlendirmede
ozellik sayis1 bakimimdan RMSProp optimizasyonu kullanilan LSTM ‘“in ¢ok 6zellikli
verilerde 0.0202 MAE ve 0.008 MSE degerleri ile en basarili model oldugu, genel
olarak degerlendirildiginde de yine ayni sekilde RMSProp optimizasyonu kullanilan
LSTM’ in 0.0377 MAE ve 0.0027 MSE degerleri ile az 6zellikli veride de en basarili
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sonucu verdigi gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Elektrik Dagitim, Kesinti Tahminleme, Derin Ogrenme, CNN,
RNN, LSTM



ABSTRACT
POWER OUTAGE PREDICTION WITH DEEP LEARNING
MODELS
Orcun KITAPCI
Master, Computer Science
Thesis Advisor: Assist. Prof. Dr. Ali HAMITOGLU
February, 2022 - 73 Pages

With the increasing population, the spread of industry and technology in developing
countries, and the increasing trend of the economy, the usage of energy is also
increasing. The main energy source of this increase is electricity. In this respect, power
outages have a great impact in many areas such as heavy industry, production, as well
as in important areas such as hospitals, educational institutions, communication, and
cause economic loss in proportion to the duration of the outage. It can be ensured that
the downtime is minimized by informing the users in advance, planning the relevant
distribution network investments and determining the maintenance team according to
the intensity of the outage. When the studies in this field are examined, mostly artificial
intelligence models are used to estimate the number of electrical faults and its
economic costs. In this study, it is suggested to estimate the region where the outages
will occur and the density (numbers) of the outage with deep learning models by
analyzing the daily outage data in the region, taking into account the regional numbers
of the previous outages and the meteorological conditions of the region. Experiments
were carried out using deep learning methods Convolutional Neural Network (CNN),
Recurrent Neural Network (RNN) and Long Short Term Memory (LSTM) models
using Adaptive Moment Estimation (adam) and Root Mean Square Error Probability
(RMSProp) optimizer. In the experiments, the success of the models was evaluated
with feature extraction, and Mean Absolute Error (MAE), Mean Squared Error (MSE)
metrics on 3 different data sets. In the evaluation, it was seen that LSTM, which used
RMSProp optimization in terms of number of features, was the most successful model
with 0.0202 MAE and 0.008 MSE values in multi-feature data. When evaluated in
general, it was observed that LSTM, which used RMSProp optimization in the same

way, gave the most successful results with 0.0377 MAE and 0.0027 MSE values, as
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well in low-featured data.

Keywords: Dicle Elektrik, Electricity Distribution, Power Outage Prediction, Deep
Learning, CNN, RNN, LSTM
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BIiRINCi BOLUM
GiRiS

Elektrik dagitimi tipki biitiin viicuda yayilan bir sinir sistemi gibi tiim tilkeyi saran
birbiri ile bagimli bir dagitim agindan olusur. Bu dagitim agi illerden bagimsiz, tilkeyi
saran bir biri ile iliskili bir agdir. Dolayisiyla dagitim aginda meydana gelen biiyiik
capl bir yikim tiim iilkeyi etkileyebilir. Bu nedenle elektrik kesintisi kapsadig1 bolge
bakimindan biiyiidilkge hem o bolgeyi hem de biitiin tilkeyi etkileyebilir. Bundan
dolay1 elektrik kesintilerine ulusal bir anlam yiiklemek yanlis olmayacaktir. Bu
makaledeki inceleme Dicle Elektrik Dagitim (DEDAS) bolgesinde olacaktir.

Kesintilerini inceleyecegimiz DEDAS dagitim Bolgesi Diyarbakir, Sanlurfa, Mardin,
Siirt, Sirnak illerinden olugsmaktadir. Bolge iilkenin batisina gore gelismekte olan
Gilineydogu Anadolu illerinin ¢ogunu kapsamaktadir. Gegim illere bagli olmakla
birlikte biiylik oranda tarim ve hayvancilik ile saglanmaktadir. Sanayisi ise hizla
biiylimektedir. Bolge olarak Irak, Iran, Suudi Arabistan gibi iilkelere kap1 olma niteligi
tagimaktadir. Bu nedenle bu bdlgelere enerji, iiriin, bilgi transferi bakimindan 6nemli

bir konumda yer almaktadir.

Ayrica bolge enerji kullaniminin diger 6nemli parametreleri olan niifus ve Gayri Safi
Yurt I¢i Hasila (GSYH) bakimindan da siirekli artis gdstermektedir. Niifus artis1 yillik
ortalama %2.5 ile 2010 yilinda 5 milyondan bugiin 6.5 milyona ulagmistir, GSYH
artis1 yillik ortalama %19 artigla 2010 yilindan 36 milyon TL’den bugiin 120 milyona
TL ‘e yaklagmustir (Istatistik Veri Portal1, 2022).

Bu sorumluluk bdlgesinde bulunan ve burada meydana gelen elektrik kesintileri
sadece mesken, egitim kurumlari, kiiclik isletmeler degil saglik, ulagim, tarim, iletisim
hatlari, agir sanayi ve iretim gibi bir¢ok alanda etkisini biiylikk oranda
hissettirmektedir. Bu alanlarda meydana gelen elektrik kesintileri bazen hayati 6nem

de tasimaktadir (Dindar, 2020).

Literatiirde elektrik arizalari ile ilgili birgok tahmin ¢alismasi bulunmaktadir. Ancak
bu yayinlar daha ¢ok ariza ftzerinden kesinti maliyetlerini tahminlemeye ve
siiflandirmaya yonelik olmustur. (Panya vd.,2010), (Dindar, 2020) (Jha vd., 2012).
Bazi kaynaklar ise kesinti sayilarin1 tahminlerken 6zellikle belli bir alanda incelemis

ve kesinti sayilarinin tahminlemesine yonelik genel bir perspektif ortaya
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konulmamistir. (Tervo, Karjalainen ve Jung, 2018). Ayrica bu makaleler derin

O0grenme yontemleri ile tahminleme yontemlerini kullanmamislardir.

Elektrik kesinti maliyetlerinin tahminlenmesi en oncelikle kesinti sayilarinin dogru
yerde ve dogru zamanda nerelerde olustugunu ortaya koymak ile baglamaktadir. Bu
tahmin ile dncelikle maliyetleri diisiirmeye yonelik aksiyon alinabilir boylece daha
proaktif bir yaklasim sergilenmis olunur. Bununla birlikte elektrik kesintisinin
yasanacagl bolgelerde ekip yogunluklarinin planlanmasi ile kesintilerin daha kisa
stirmesi saglanabilir. Bu ¢alismada veri daraltilarak oncelikle belli bir bolgede basari
saglanacaktir. Bu bagart ile tiim bolgede sirali bir sekilde uygulanmasi, uygulamanin
gelistirilmesi ve tiim bolgeye ve hatta tiim Tiirkiye ‘ye uygulanmasi yoluna gidilmesi

amagclanmaktadir.

Makalemizde elektrik kesintilerinin say1 ve siirelerini minimize etmeye yonelik
tahminleme ¢alismas1 yapilacaktir. Tahminleme i¢in derin 6grenme yontemlerinden
olan Konvoliisyonel Sinir Ag1 (CNN), Tekrarlayan Sinir Agi (RNN), Uzun Kisa
Vadeli Hafiza (LSTM) modelleri uygulanarak, farkli 6zelliklerin gerek elle gerek
yontem araciligi ile ¢ikartilarak optimizasyon ¢alismasi yapilacaktir. Ortalama Mutlak
Hata (MAE), Ortalama Karesel Hata (MSE) metrikleri ile dogruluklari
Olcimlenecektir. Boylece minimum seviyede oOzellik ile en dogru modelin

kurgulanmasi ve tahminlenmesi saglanacaktir.

Tahmin siirecinde iki temel yaklasim onerilmistir. Ik yaklasimda olusturulan derin
sinir ag1 mimarileri farkli tiirden 6zniteliklerle beslenmistir. ilk deneylerde kesinti
verilerinden hesaplanan teknik gostergeler sinir agi modellerine giris verisi olarak
verilmistir, sonraki deneylerde giris verisi olarak hava durumu, planh ve plansiz
kesinti verileri de eklenerek 6znitelikler genisletilmistir. Boylece 1 6zellikli, 5 6zellikli
ve 7 dzellikli olmak iizere 3 ayr1 veri seti iizerinden deneyler yiiriitiilmiistiir. Oznitelik
segme islemi hem gozleme dayali olarak hem de modelin se¢me yetenegi ile

cikartilmasi saglanmais, her iki durum icin de sonuglar elde edilmistir.

Calismanin sonunda bu 3 model 2 optimizasyon kullanilarak, 3 farkli veri setinde, 2
farkli metrik ile dogruluk Kkarsilastirmast yapilmistir ve en dogru yodntem
belirlenmistir. Calismada oncelikle belli bir bolge incelenmis daha sonra diger

bolgelerde yayginlastirilmasi amaglanmistir.



1.1. Amag

Bu makalede derin 6grenme algoritmalarindan olan CNN, RNN ve LSTM
yontemlerini kesinti sayilarmin bolgesel diizeyde tahmin edilmesinde uygulayacagiz.
Modelin kurgulanmasi ve model ¢iktilarinin karsilagtirilmasinda kullanilacak olan
MSE, MAE metriklerinin karsilagtirmali sonuglarim1 ele alacagiz. Bolgede
olusabilecek kesinti sayilarin1 en keskin dogrulukla tahminlemedeki basarisi ele
alinacak, en basarili model belirlenecektir. Tezin ikinci amaci ise elektrik kesintilerinin
tahminlenmesi ile bakim yatirimlarinin dogru yere yapilmasini saglayarak dogrudan
fayda saglamak ve kesintilere dogru yerlerde miidahale edilmesinin saglanmasi ile

stiresini kisaltarak dolay1 yoldan fayda saglamaktir.

1.1.1. Derin Ogrenme

Elektrik kesintileri ile ilgili yapilan bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir. Bunlarin bir kismi
tahminlerinde ekonomik etkilerine yogunlagsmis ancak tahminde kullanilan araglar
derin 6grenme yontemleri olmadigi gibi ayni1 zamanda kullanilan tahmin yontemleri

derinlemesine incelenmemistir (Panya vd., 2010), (Dindar, 2020).

Bu makalede elekitrik kesintilerinde makine 6grenmesinin bir alt sinifi olan derin
ogrenme regresyon yontemleri kullanilarak kesintilerin hangi bolgede, hangi sayilarda
meydana geleceginin tahmini amaglanmakta ve kullanilan bu yontemlerin ¢iktilart
karsilastirilmaktadir. Ayrica bu modeller i¢in kullandigimiz 6zellik ¢ikarma / ekleme
yontemleri tartigilacaktir. Kullanacagimiz derin 6grenme algoritmalar1 agsagidaki gibi

olacaktir.

1. Convolutional Neural Network (CNN)
2. Recurrent Neural Network (RNN)
3. Long Short-Term Memory (LSTM)

1.1.1.1. Convolutional Neural Network (CNN)

Bir derin 6grenme algoritmasi olan CNN modeli ¢ogunlukla goriintli isleme ilgili
calismalarda kullanilmaktadir. Zaman serileri ile ilgili yapilan ¢aligmalarda da oldukca
basarili sonuglar elde edilmistir. Bu makalede tek boyutlu CNN modeli kullanilarak

zaman serileri yontemi ile elektrik kesintilerinin tahmini yontemini kullanacaktir
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(Fukushima ve Miyake, 1982).

1.1.1.2. Recurrent Neural Network (RNN)

CNN mimarisi ileri beslemeli bir mimaridir. Yani zamana bagli bir kavram yoktur,

ilgilendigi tek girdi mevcut 6rnektir.

RNN (Hopfield, 1982), girdileri yalnizca anlik degil, Onceki girdilere gore
degerlendirir. RNN 'de giris verilerinin yani sira bir onceki ¢ikis1 gosteren igerik
birimleri de ag1 etkiler. Girdi i¢in t-1 anindaki karar, t aninda verilecek karar1 da etkiler.
Bu dokiimanda zamana bagli serilerde oldugu iizere kesinti tahminlemede 6zellik
ekleme ve c¢ikarma yontemleri kullanilarak RNN ‘de model olusturularak

tahminlemedeki basarisina yer verilecek, diger modeller ile karsilastirilacaktir.

1.1.1.3. Long Short Term Memory (LSTM)

Derin 6grenme CNN ile baslayacak sekilde zaman igerisinde RNN ve RNN ‘nin de
yetersiz geldigi noktalarda LSTM (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997) gelistirilmistir.
LSTM algoritmasinda 6zellikle geriye doniik tiim 6zelliklerin verisi hafizada tutulmus
dahas1 o6zellik kaldirma ve ekleme ile kendi basarisini arttirmistir. Makalemizde de
LSTM in bu algoritmasindan faydalanilarak kesinti tahminlemedeki basaris1 diger

modeller ile karsilastirilacaktir.

Modellerin olusumunda tiim parametre detaylar1 ve model kurgusuna yer verilecektir.

1.2. Teze Genel Bakis

Bu dokiimanin boliimleri su sekilde planlanmistir. Boliim 1 ’de teze giris ve makale
Ozeti verilmistir. Bolim 2 ’de ise literatlir taramasi yapilmis, ozellikle elektrik
kesintilerinin incelendigi makaleler taranmistir. Bunula birlikte elektrik dagitimi
arizalari ve bu konuda olusan maliyetlerinin verildigi makaleler de incelenmistir.
Ozellikle CNN, RNN ve LSTM °‘de, zaman serileri {izerinde yapilan incelemelere de

yer verilmis, buradaki karsilagtirmalar ve bagar1 oranlarina deginilmistir.

Boliim 3 ‘de CNN, RNN ve LSTM ‘in ¢alisma modelleri incelenmis, formilleri ile
birlikte modellere detayli yer verilmistir. ilk basta CNN algoritmasinin detayl
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incelenmesi saglanmistir ardindan RNN ve LSTM in CNN odakli incelemeleri detayli
bir sekilde yapilmistir. Bu boliimde bu algoritmalarin ¢alisma modellerinin tasarimina

da yer verilmistir.

Boliim 4 ‘de algoritma modellerinde kullanilacak verinin kayak sistemlerden elde
edilisinden detaylica bahsedilmistir. Burada verinin veri Setine doniisiimiine de
detaylica yer verilmistir. Verinin iki ayr1 par¢a olarak temin edilmesi Operasyonel Veri
Deposu (ODS) katmanindan itibaren Cek Doniistir Yiikle (ETL) siireglerinden
gegirilerek veri seti olusumu aktarilmistir. Ogrenme ve Test veri seti olusumu ve

burada saglanan veri miktarina da yer verilmistir.

Bolim 5 ‘de ise Onerilen algoritmalarin gelistirilmesinde ve uygulamalarinda,
kullanilan parametrelerine genis bir sekilde yer verilmistir. Bolim 6 ‘da sonuglar

ortaya konulmus ve agiklamalarina yer verilmistir.

Sonug olarak Boliim 7 “‘de sonuglarin analizi yapilmis, bir sonraki ¢alisma igin bir yol

haritas1 belirlenmistir.



IKiINCi BOLUM

LITERATUR TARAMASI

Bu boéliimde kesinti tahminleme ile ilgili yapilan ¢alismalarda karsilasilan problemler,
Onerilen ¢oziimler incelenmistir. Ayrica bir sonraki boliimde CNN ve alt modellerinin

mimarisi incelenecek ve avantajlari, dezavantajlar1 ortaya konulacaktir.

Literatiirde elektrik kesintileri ile ilgili birgok maliyet calismasi ve tahminler
bulunmaktadir. Ancak bu yayinlar daha ¢ok kesinti maliyetlerini tahminlemeye ve
smiflandirmaya yonelik olmustur. (Panya vd., 2010), (Dindar, 2020) (Jha vd., 2012).
Bazi kaynaklar ise kesinti sayilarin1 tahminlerken 6zellikle belli bir alanda incelemis
ve kesinti sayilarinin tahminine yonelik genel bir perspektif ortaya konulmamistir.
(Tervo, Karjalainen ve Jung, 2018). Ayrica bu makalelerde elektrik kesintileri ile ilgili
derin 6grenme yontemleri ile tahminleme ortaya konulmamistir. Bu nedenle literatiir

aragtirmasi daha ¢ok derin 6grenme yontemleriyle zaman serilerinde yapilmistir.

2.1. Konvoliisyonel Sinir Ag1 (CNN)

Bir zaman serisi ornegi olan finansal verilerden hisse senetleri {lizerinde yapilan bir
aragtirmada (Hameed vd., 2020) {i¢ ayr sirket veri seti tizerinde (Apple, Amerisource
Bergen Corporation, Cardinal Health) derin 6grenme yontemleri olan CNN /1D-CNN
ve LSTM kullanilarak bir yontem gelistirilmistir. Ayrica makalede ana bilesen analizi
Temel Bilesenler Analizi (PCA) kullanilarak 6zellik azaltmanin kullanilan modeller
tizerinde tahmin dogrulugundaki etkisi analiz edilmistir. Boylece hem PCA hem de
PCA olmadan tahmin bagarisinin karsilastirmalari saglanmistir. Arastirma sonunda en

basarili yontemin PCA uygulamali LSTM ‘in oldugu sonucuna varilmistir.

CNN ‘in ham sensdr verilerinden anlamli 6zellikleri belirlenmesi i¢in kullanildigi
(Canizo vd., 2019) makalede, CNN ‘den elde edilen ¢ikt1 ile RNN nin ise zaman
serilerine uygun olarak tahminlemenin yapildigi CNN-RNN bilesik mimarisi
Onerilmistir. Modelde CNN ‘e gonderilen veriler seri halde gonderilmesi ya da paralel
olarak gdnderilerek sonuglarin birlestirilmesi ile iki farkli yontem denenmistir. RNN
‘e giren bu Ozellikler ile sensor verilerinde anomali tespiti yapilmistir. Makalede

ogrenme Vveri setindeki anormalliklerin yiizdesi %3'e kadar azaltilsa bile
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performansinin  yiiksek olmasi sayesinde, c¢oklu zaman serileri {zerindeki
anormallikleri etkili bir sekilde tespit ettigi gosterilmektedir. Paralel giris yonteminde
ise CNN mimarisinin, her bir sensor verisini bagimsiz olarak islemesi sayesinde, test
edilen tiim senaryolarda geleneksel seri génderime gore CNN mimarisinden daha iyi

performans gosterdigi belirtilmektedir.

2.2. Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN)

Zaman serisi analizinin temel amaci, mevcut tarihsel verilere gore gelecekteki degeri
tahmin etmektir. RNN, zaman serisi analizinde en 6nemli sinir aglarindan biridir.
Siradan sinir aglari ile karsilastirildiginda, RNN tartismasiz en iyisidir. RNN 'nin her
gizli katmaninin hesaplama sonuglari, mevcut girdi ve daha once gizli katman
sonuglartyla iligkilidir. RNN, onceki sonuglar1 hafizaya alma 6zelligine sahiptir (Yin
vd., 2019).

Tiirkiye elektrik tiiketimi tahminin basarasinin arastirildig1 (Tokgdz ve Unal, 2018)
makalede RNN, LSTM ve Kap1 Ozyinelemeli Gegitler (GRU) modellerinin zaman
serisi yontemleri sunulmakta ve buradaki sonuglar Otoregresif Entegre Hareketli
Ortalama Model (ARIMA) ve Yapay Sinir Ag1 (ANN) ile karsilastiriimaktadir. RNN
ve LSTM modellerinden ARIMA ve ANN modellerine gore daha iyi basar1 elde
edildigi gozlemlenmis, Yapilan biitiin deneylerde katman sayisindaki artisin, farkl
modellerde farkli basar1 elde edilse de, tahmin basarisi arttirdigr gézlemlenmistir.
RNN ile yapilan incelemede ikinci katmanin eklenmesi basariyr %0.13 oraninda
attirmig, katman sayis1 li¢ oldugunda basarinin diistiigli gézlemlenmistir. LSTM

deneylerinde ise eklenen her bir katmanda basarimin arttig1 gézlemlenmistir.

Sonug itibariyle RNN i¢in iki, LSTM i¢in dort, GRU i¢in ise ii¢ katman sayisi {istline

c¢ikildiginda tahmin basarisinin diistiigii goriilmiistiir.

Yeni Kap1 Kontrol Birimi (NGCU) ad1 verilen yeni bir model 6neren (Wang vd., 2022)
caligmalarini RNN tizerine yogunlastirmistir. NGCU o6nerisinde genel olarak zaman
serileri kullanarak tahminleme yapmistir. Makalede deneysel veri seti olarak ii¢ farkli
veri karakteristigi se¢ilmistir. Deneysel sonuglar, hava kalitesi veri seti, Hang Seng
endeksi veri seti ve altin vadeli islem fiyat veri seti iizerinde yapilmistir. Farkli veri
setlerinde farkli modellerin basarilar1 karsilastirildiginda her bir veri setinde farkl

siralamalar olmakla birlikte genel olarak RNN ‘in LSTM ‘e yakin bir basar1 sagladig:
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ve NGCU ‘nin bu iki modele gore daha basarili tahmin tirettigi sonucuna ulagilmistir.
Onerilen NGCU modelinin diger modellere gore daha basarili oldugu

gosterilmektedir.

2.3. Uzun Kisa Vadeli Hafiza (LSTM)

Verilerin RNN ‘e uzun periyotlu olarak verilmesi durumunda veride ge¢cmise
bagimlilik nedeniyle, model egitiminde gradyan kaybolmasi ve patlama sorunlari
ortaya c¢ikmaktadir. LSTM, hafizaya sahip olmasi nedeniyle, RNN 'nin egitim
stirecinde gradyan kaybolmasi ve patlama problemlerini iyi bir sekilde hafifletebilir
(Gers, Schmidhuber ve Cummins, 2000). LSTM, unutma kapisi, giris kapist ve ¢ikis
kapis1 yoluyla gecmis verilerin ve giris verilerinin silinmesini ve korunmasini
belirlemek i¢in kap1 kontrol teknolojisini kullanir. LSTM 'nin énemli bir ¢esidi (Cho
vd., 2014) tarafindan olusturulan ve unutma kapisi ile giris kapisini bir giincelleme
kapisinda birlestiren GRU 'dur. LSTM ile karsilastirildiginda, GRU parametrelerinin

sayis1 azdir ve yapist daha basittir.

LSTM ile ilgili zaman serileri konusunda bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir. Bu ¢alismalar
genellikle sadece LSTM modelini kullanmaya yonelik degildir. LSTM modeli ile diger
modellerin i¢ i¢e kullanimi seklinde olmustur. Ornegin (Mejia vd., 2022) makalede,
onerilen mimari, CNN ve LSTM katmanlarini, iki kanalli bir analiz filterbank ‘a
benzer bir yapida birlestirmektir. Katmanlarin ilk elemani, sinyalin zamansal
bagimliliklarin1 bulabilen LSTM ve takiben bir CNN katmanidir. Son olarak, bir
tahmin elde etmek ic¢in kanallar toplanir. Bu metotla belli bir miktar basar1 elde
edilmistir. Guirtltiilii olmayan veride LSTM ve onerilen model ayni1 oranda basariya

ulagmis, giiriiltiilii veride ise onerilen model LSTM ‘e gore daha basarili olmustur.

Bir bagka makalede (Luo vd., 2021) ise yine hem LSTM hem de XGBoost
algoritmalar1 uygulanarak zaman serisi verileri olarak giinliik olarak dogrulanmis
viriislii vaka tahmin modelleri olusturulmustur. MAE, MSE, MAPE ile dogruluk
testleri yapilmig, LSTM ve XGBoost algoritmalari sirastyla 0,0232 ve 0,0721 basari
elde edilmistir. Ancak burada ele alinan 6rnek verinin kiigiikliigli basarinin biiyiik

veride basarili olacagi kuskusu uyandirmaktadir.



UCUNCU BOLUM
YONTEM

Bilimsel aragtirmalarda genel olarak iki tiir tahmin vardir: nitel ve nicel. Niteliksel
tahmin, ¢cogunlukla alaninda deneyim sahibi uzmanlarin yorumlarina dayanir. Nicel

tahmin, kabul edilmis ve kanitlanmis matematiksel fonksiyonlara dayanmaktadir.

Bu makalede ele alinan Kkesinti degerleri Sekil 5.2 de goriildiigii tizere donemsel
anlamda birer Kkesikli zaman serisi niteligindedir. Zaman Serileri ilgi odagi olan
degerlerin belirli zaman araliklar1 iceresinde, donemsel olarak, art arda (kronolojik
olarak) gelen degerler biitiiniidiir. Belli periyotlarda meydana gelen sirali dizilerden

olusan kayitlardir (Hamilton, 2020).

Bu anlamda derin 6grenmenin en gelismis algoritmalari olan ve zaman Serileri
lizerinde basarili tahminleme yapilabilen modelleri CNN, RNN ve RNN ‘in bir alt
modeli olan LSTM kullanilacaktir (Hameed vd., 2020).

3.1. Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN)

Cok Katmanli Algilayicilarin (MLP) Konvoliisyonel bir tiirdi sinir aglari (CNN) olarak
ortaya cikar. Gorsel bir biitiin olarak diisiiniildiigiinde, gorselin kenarlarina basit
hiicreler, tiim gorsele gorme merkezi, basit hiicreler, kenar benzeri 6zelliklere,
karmasik hiicreler ise daha genis alicilarla alt bolgelere ayrilmis oldugu diisiiniiliir.
Canlilarin gbérme yetenegi oOrnek alinarak ileri yonlii bir sinir agir olarak CNN
algoritmast modellenmistir. Buradaki bir néronun kendi uyar1 alanindan uyaranlara
verdigi cevap olarak matematiksel konvoliisyon igslemi diistiniilebilir (Fukushima ve
Miyake, 1982) (Hubel ve Wiesel, 1968) (LeCun vd., 1998).



Input Layer Feature Leaming and Classification Qutput Layer

Convolution 1 Feature Lesrning 1 Convolution 2 Featurs Leaming 2

Sekil 3.1: CNN Genel Mimari

Sekil 3.1‘de gosterildigi tizere CNN, sirasiyla alt katman ardindan standart ¢ok
katmanli bir sinir ag1 gibi bir veya daha fazla tamamen birbirine bagli katmandan

olusur.

3.1.1. Giris Katmam (Input Layer)

Tahminleme yapilacak verinin girisinin alindig1 katmandir. Ogrenme verisi olarak
girilen veri X giris degerleri (bagimsiz degiskenler) ve y dl¢ctimlenen veri (bagimli
degisken) olarak bu katmanda girisi yapilir. Ogrenme verisinin artis1 basariy

arttirabilecegi gibi modelin ¢alisma siiresini de uzatacaktir.

3.1.2. Konvoliisyon (Evrisim) Katmam (Convulation Layer)

Bu katmanda CNN basarisi i¢in girilen 6zellikler arasinda tahminlemenin basarisini
arttiran Ozelliklerin belirlenmesi saglanir. Her bdlge i¢in girdiler alinir ve bir agirlik

matrisi ile carpilir sonrasinda esik degeri ilave edilir.

Zaman serisi olarak alacagimiz bir veride konvoliisyon hesaplamalar1 (Goodfellow,

Bengio ve Courville, 2016) ‘da detayli bir sekilde incelenmistir.

Bir uzay gemisinin lokasyon verilerini her bir t an1 i¢in (saniyelik olabilir) bir sensor
ile aldigimizi varsayalim. Bu durumda t zaman, x(t) ise t anindaki lokasyon verisi
olsun. Sensdrler gergek hayatta her zaman temiz veri gondermeyebilir, kirli, giiriiltiili
veri gonderiyor olabilir, bu verileri normalize etmek (yumusatmak) i¢in birbirine yakin
birkac Ol¢limiin ortalamasi alinacaktir. Bu nedenle agirlikli ortalamasi alinacaktir. a
bir dl¢iimiin 6nceki degerleri olmak iizere w(a) agirlik fonksiyonumuz ve w kernel

olarak tanimlanmak tlizere
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s(t) = fx(a)w(t —a)da (3.2)

3.1 denkleminde s diizeltilmis tahmin (smoothed estimate) fonksiyonu elde edilir ve
buna konvoliisyon islemi denilir. Konvoliisyon islemini bir yildiz islemiyle ifade

edelim ve 3.2 denklemindeki gibi gosterelim:

s(t) = (x *w)(0) (3.2)

Iste tam burada ¢iktimiz s (output) 6zellik eslestirmesi (feature map) tir. Periyodik
olarak siirekli ve diizenli Ol¢iim aldigimizi varsayarsak ayrik konvoliisyon, 3.3

denklemindeki gibi tanimlanir.

oo}

s(t) = (x * w)(b) = Z 2(@w(t - a) (3.3)

a=—oo

Burada x ve w degerleri her bir t zamam i¢in sayir (integer) olarak geldigi
varsayllmigtir. Buraya kadar tiim varsayimlar tek boyutlu bir dizi olarak
hesaplanmustir. Girdi (input) degerlerimiz 2 boyutlu (2D) bir goriintii | olmasi
durumunda, K 2 boyutlu bir ¢gekirdek (kernel) olmak tizere denklemimiz 3.4 deki gibi

olacaktir:
SGf) = UK = ). ) 16mm) K =m,j—n) (3.4
m n
Matematik kurallari geregi denklemimiz 3.5 denklemindeki gibi yazmamiz esitligi
bozmayacaktir:
SG) = ARG = ) Y 16 =m,j =n) Kmn) (35)
m n

Bu makalede inceleyecegimiz veri zaman serisi oldugundan CNN Conv1D, bir

boyutlu olarak test edilecektir.

3.1.3. Havuz Katmani (Pooling Layer)

Havuz katmanina hesaplama bolgesi de denilebilir. Bu katmanda 6zellik ekleme ve
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¢ikarma yapilarak modelin basarisi tekrar test edilir. Modelin basarisi arttirilana kadar
devam ettirilebilir. Ornegin Max-Pool filtrenin uygulandigi bolgede maksimum

degerleri segme islemi yapan bir havuzlama islemidir (Salomon ve Bianca, 2018).

3.1.4. Unutma Katmani (Dropout Layer)

Modele, sinir aglarindaki ezberi bozmak igin uygulanan bir katmandir. Ogrenme
sirasinda rastgele secilen noronlarin silinmesi ile yapilir. Boylece 6grenme basarisi

artar. (Verma ve Pal, 2016)

CNN modellerinin, goriintii islemenin haricinde, genellikle finansal veriler igeren
zaman serileri verileri gibi bir olay sirasinda alinan 6l¢timler ardisik zaman dilimi
icinde uygun bir sirada diizenlenmis verileri iceren istatiksel veri analizlerinde ya da
cesitli Dogal Dil Isleme (NLP) ile ilgili problemlerin ¢dziimii icin kullanilmustir.
Anlama bakilarak yapilan ayristirmada (Grefenstette vd., 2014), arama sorgusu elde
etmede (Shen vd., 2014), ciimle olusturmada (Kalchbrenner, Grefenstette ve Blunsom,
2014), siniflandirma (Shin vd., 2018), tahmin problemlerinde (Collobert ve Weston,
2008) cok olumlu sonuglar elde edilmistir. Ilag incelemelerinde de CNN algoritmalari
kullanilmistir. flag formiilasyonunda gelistirilen ilk derin sinir ag1 AtomNet olmustur
(Wallach, Dzamba ve Heifets, 2015). Yeni biyomolekiilleri kesfedebilmek igin, Sistem
ogrenmesinde kimyasal tepkimelerin 3 boyutlu temsilleri kullanilmis, bu
biyomolekiiller Ebola ve skleroz gibi hastaliklarda kullanilmistir (Yosinski vd., 2015).
Bazi oyunlarin i¢in de yine CNN kullanilmis, geleneksel yontemlerle gelistirilen
algoritmalar, 6nceden egitilmis ¢ok katmanli bir CNN modeli oyunlarin bir¢ogunu da

yenmistir (Maddison vd., 2014).

CNN normalde goriintii isleme igin 2 boyutlu 1zgara (2D grid) bir veri girdisi ile
caligmaktadir. Ancak zaman serileri gibi modeller i¢in de 1D 1zgara (1D grid) olarak
modellenebilir (Hameed vd., 2020). Bu makalede incelenen veri kesinti verisi yani bir

zaman serisi olmasi nedeniyle CNN modelimizi 1D olarak kurgulayacagiz.

3.2. Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN)

Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN), 1982'de Saratha Sathasivam tarafindan Onerilen
Hopfield agindan tiiretilmistir (Hopfield, 1982). Zaman serileri gibi sirali verileri
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islemek icin bir sinir ag1 (neural network) ‘nin bir alt ¢éziimiidiir. Geleneksel makine
Ogrenimi algoritmasi, biiylik 6l¢lide manuel 6zellik ¢ikarmaya dayanir, bu da goriintii

tanima, konusma tanima ve dogal dil islemede darbogaz yapar (Wei vd., 2021).

Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network-RNN), adinda da anlasilacagi tizere
tekrarli bir sekilde noronlar arasinda baglantilarin oldugu bir yapay sinir ag1 sinifidir.
Zaman serisi seklinde dinamik bir davranig sergilenmis ve bir noral ag olusumu
saglanmistir (Seker, Diri ve Balik, 2017). Ileri beslemeli sinir aglarin aksine, RNN 'ler
kendi giris bellegini girdilerin rastgele dizilerini islemek i¢in kullanabilmektedirler
(Mikolov vd., 2010). Tekrarlayan sinir agindaki (RNN) ana diisiince bilgileri siral1 bir
sekilde kullanmaktir. Goriintii islemenin incelendigi verilerde girdi veya ¢ikti
verilerinin bagimsiz oldugunu 6ngoriilmektedir. Ancak zaman serisi gibi degiskenlik
iceren NLP gibi alanlar i¢in bu durum miimkiin degildir. Ciinkii bir ciimle i¢inde bir
sonraki kelimeyi tahmin etmek icin, o {lizerinde bulundugu kelimeden once hangi
sozciiklerin geldigini tutmak gerekmektedir. RNN algoritmasinin yinelenen olarak
anilmasinin sebebi, bir dizinin her 6gesi i¢in (zaman sirali verilerdeki gibi) ayni gorevi
onceki giktilara bagli olarak yerine getirmesi ve hatirlamasidir, 3.8 denklemi. Ornegin
dinamik bir sistem i¢in 3.6 denklemini (Goodfellow, Bengio ve Courville, 2016) ele

alalim:
s® = f(sY;9) (3.6)

s® sistem durumu, t zaman olduguna gére t — 1 gibi bir zamanda denklemin tekrarli
(recurrent ya da recursive) oldugu gériiliiyor. Ornegin 3 adimli bir zaman serisi i¢in

3.7 denklemi meydana gelecektir.

s® =f(s@;0) ve s@ =f(sD;0)
3.7)
ise s® = f(f(s(l);e);e)

Sekil 3.2°de goriildiigii lizere birgok tekrarli (recurrent) sinir agi, gizli (hidden)
degerlerini tanimlamak i¢in 3.6 denklemindeki gibi bir denklem kullanir. Bu durumda
h hiden degeri olmak iizere denklemi yeniden yazalim, bir goriintii ya da zaman

serisinin degerleri olarak x ... x™® dizisi olsun

h® = f(hED,x®; 9) (3.8)
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Sekil 3.2: RNN Genel Akis Mimarisi

RNN zaman serileri ve goriintii isleme disinda bagka alanlarda da kullanilmastir.
(Graves ve Jaitly, 2014) calismasinda, ses verilerinin fonetik incelemesi yapilmadan
direk metin yazan bir RNN tabanli konusma yazim uygulamasi gelistirmistir. Diger
bir ¢alismada RNN ve CNN birlikte kullanilarak etiketlenmemis goriintiileri
tanimlamak i¢in kullanilmiglardir. Birlestirilmis model, goriintiideki nesneleri
tanimlamanin yaninda, tanimlayicilarin goriintiilerdeki konumlarini bile bulmay1

basarmistir (Karpathy ve Fei-Fei, 2015).

3.3. Uzun Kisa Vadeli Hafiza Aglar1 (LSTM)

RNN mimarisi ge¢mis verilerin kullanimi iizerine tasarlanmistir. Ornegin “Yemek
kasik ile yenir” climlesinde “kasik” kelimesini tahmin etmek kolaydir. Ancak veri
setinin sirali verileri arasinda mesafe arttiginda RNN modelinin 6nceki verilere
ulasmas1 oldukga zordur. Ornegin, “Tiirkiye ‘de dogdum.... Tiirkge ‘yi akici
konusurum.” climlesinde “Tiirk¢e™ ifadesini tahmin ederken, mevcut ciimleyi analiz
ederek tahmin edilecek kelime bir dil adi olacagini tahmin edilebilir, fakat dogru
kelimenin “Tiirk¢e” oldugunu tahmin etmek i¢in, ciimle verisinin kelimelerini

hafizada tutmast ve geri yonlii gidilmesi gerekir. Teorik olarak ‘“uzun-vadeli
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bagimliliklar”, gergekte ¢oziim olmadig1 goriilmiistiir (Bengio, Simard ve Frasconi,
1994). Bu soruna bir ¢6ziim bulmak i¢in, veride geri gidilmesini, dolayisiyla hafizda
tutulmasini saglayan ve bir RNN tiirii olan Uzun Kisa Vadeli Bellek (LSTM) aglar1
Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan 1997 yilinda Onerilmistir (Hochreiter ve
Schmidhuber, 1997). LSTM mimarisi giris, unutma ve ¢ikis kapilari olacak sekilde 3
kap1, bununla beraber ¢ikis aktivasyon fonksiyonu, blok girisi, gézetleme (peephole)
ve Sabit Hata Dongiisili baglantilarina sahiptir (Greff vd., 2016). Bloklarin tirettigi ¢ikti
tekrarli bir sekilde blogun girisine ve tiim kapilarmma baglanir. Mimari ilk
gelistirildiginde unutma kapilar1 ve gozetleme baglantilar1 6nerilmemisti. LSTM ‘de
unutma kapisinin amaci durumu sifirlamak i¢in (Gers vd., 2000), gozetleme
baglantilar1 ise 6grenmeyi kolaylastirmak i¢in eklenmistir (Gers ve Schmidhuber,
2000). Bu yapisindan dolay1 konusma ve metin islemlerinde LSTM oldukga isabetli
sonuglar iiretmistir. Ozellike ses smiflandirmasi ¢alismalarinda, olduk¢a zorlu
kosullarda, farkli lehgelerde, kapsamli kelime hazinesinin oldugu ortamlarda biiyilik
basarilar saglanmistir (Graves ve Schmidhuber, 2005). Uygun parametreler ile ugtan
uca egitimden gecen baska bir LSTM yaklagimi ile ayni veri Seti izerinde biiyiik basari
oranina ulasilmistir (Graves, Mohamed ve Hinton, 2013). (Fernandez, Graves ve
Schmidhuber, 2007) ise LSTM ile gelistirdigi onerisinde genis kapsamli konusma
verileri barindiran Verbmobil veri setinde inceleme yapilmig, anahtar kelime
tahmininde 84,5 dogruluk ile basar1 elde edilmistir. Insan eylemlerini grenme verisi
kullanmadan siniflandirabilen Baccouche’nin 6nerisinde CNN ve LSTM uygulamasi
otomatiklestirilmis ve model basarili olmustur (Baccouche vd., 2011). Bir diger
basarili LSTM oOnerisi ise miizik beste tiretimidir. Nota tahmini RNN ile miimkiin
olabilir ancak dinlenebilir dogal bir beste yapilamamistir. Ancak bu ¢alismada LSTM
'nin uzun vadeli 6grenme becerisi ile blues tirii ilizerinde yapilan g¢alismada,
O0grenmenin basarili oldugu, yeni besteler olusturabildigi gozlemlenmistir (Eck ve
Schmidhuber, 2002). Bagimsiz protein homolojisinin tespit edilmesi (Hochreiter,
Heusel ve Obermayer, 2007) kalp cerrahisinde kullanilmak iizere diiglimleri
baglamay1 6grenen modelin tasarimi (Mayer vd., 2008), karmasik dillerin 6grenimi
(Schmidhuber, Gers ve Eck, 2002), (Graves ve Schmidhuber, 2008), el yazis1 tanima
(Smolensky, 1986) gibi birgok alanda da LSTM algoritmalarindan faydalanilmistir.

Derin 6grenmenin bu mimarileri ¢ok farkli alanlarda kullanilmaktadir. Bu makalede

ozellikle biiylik veri lizerinde ¢alisarak basarisin1 gézlemlemis olacagiz. Burada daha
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cok finansal islemler icin kullanilan zaman serilerine Ornek bir ¢alisma ortaya

koyacagiz.
Ci1
Forget Gate ft
o
hes
Input Gate It
(o)
Control Gate C~
xt tanh

Output Gate 0,
o >

Sekil 3.3: Temel LSTM Yapisi

Sigmoid olarak ifade edilen fonksiyonda W agirlik matirisi, ¢ aktivasyon
fonksiyonudur. h;_4 bir 6nceki LSTM blogunun ¢iktisini ifade eder, b ise ilgili kapilar
icin bias olarak alinir. Son olarak, x; iSe t zamani i¢in giris (input) degeridir. Girisg

kapisi i; 3.9 denklemindeki gibi hesaplanr.
ir = o(W; * [he—1, x] + by) (3.9)

3.9 denklemi ile hiicreye iletilebilecek bilgileri segilir. Bir onceki bellegin girdi
tarafindan unutulacak olan verisi asagidaki unutma kapist 3.10 denklemi ile karar

belirlenir,
fe = o(W; = [he_q, x¢] + b;) (3.10)

3.12 denkleminde verilen kontrol kapisi C;, tanh fonksiyonu kullanilarak degerleri -1
ile 1 araliginda olacak sekilde normallestiren formiil ile hiicrelerdeki giincellemeleri

kontrol eder. 3.11 denkleminde C ise t aninda hiicre durumunu verir.

C = tanh(W, * [hy_1, x¢] + b,) (3.11)
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Ce=fe*Ceq + iy (3.12)

3.13 denkleminde verilen o, ¢ikis (output) katmani hem gizli katman h;_; hem de ¢ikis

degerlerini verir

or = o(W, * [he—1,x¢] + by)

h; = o, * tanh(C,) (3.13)

3.4. Donanim ve Yazilim Gereksinimleri

fsletim sistemi Windows 10 olarak kurulu olacaktir. 64-bit, 8t generation, 4 core i7
CPU ve 16GB RAM donanim ile ¢alisilacaktir. Kodlama Python 3.8 siiriimiinde
standart kiitiiphaneler (pandas, numpy) kullanilacak ve spyder 5.1 editorii ile
yapilacaktir. Model gelistirmeleri i¢in Tensorflow 2.3 siiriimii, Keras 2.4 siiriimii,
grafik ¢iktilart igin Plotly 5.1 siiriimii ve dogrulama, hata tespitleri i¢in Scikit-learn 1.0

stirmii kiitiiphaneleri kullanilacaktir.
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DORDUNCU BOLUM

VERI KUMESI

4.1. Ozelliklerin Onemi

Veri analizini dogru yapabilmek i¢in dncelikle is siire¢lerinin ve Karakteristiginin iyi
anlasilmasi gerekir. Veri bu siirecin ilerleyisi ile olusacagindan veriyi anlamak ve

dogru yorumlamak i¢in is siirecini dogru anlamak en oncelikli kuraldir.

Inceledigimiz dagitim bolgesinde elektrik kullanimi mesken ve sanayinin yaninda
tarim amach olarak da kullanilmaktadir. Yazlar1 ¢ok sicak gecen bir iklime sahiptir.
Sicaklik artis1 ve diisiisii ile birlikte sogutma ve 1sinma amacgh elektrik kullanimi
artmakta, bu sebeke lizerinde ek yiik olusturmakta ve arizalara ve dolayisiyla
kesintilere sebebiyet vermektedir. Elektrik kullanim amaci her ilde degismektedir.
Sanliurfa ilinde tarim amach kullanim gerceklestiginden yazlari, 6zellikle yagisin az
oldugu donemde kullanim yiliksek miktarda gergeklesmektedir. Batman ilinde ise
kullanim daha ¢ok 1sinma amagli gerceklestiginden kisin kullanim artmakta
dolayisiyla kesintiler yliksek miktarda gerceklesmektedir. Kagak kullanimin en diisiik
oldugu Siirt ilinde ise kullanim tiim mevsimlerde sabit olarak gergeklesmektedir.

Bundan dolay1 incelemeyi il diizeyinde diisiinmek daha dogru sonug verecektir.

Tablo 4.3 ve Tablo 4.4 ‘de goriildiigii lizere bolge geneli olarak diistiniildiigiinde

olduk¢a 6nemli miktar kesintiler olusmaktadir, birgok abone etkilenmektedir.

Meteoroloji  kosullarinin da yine incelemede ektisi olacaktir. Riizgar hizinin
yiiksekligine bagh olarak elektrik sebekesi lizerinde fiziksel etkisi olusmakta ve bu
nedenle kesintileri olusmaktadir. Bununla birlikte inceledigimiz dagitim bolgesinin
bazi illerinde elektrik tarim bolgelerinin sulanmasinda da kullanilmaktadir. Yagis
miktarinin az oldugu zamanlarda elektrik kullanimi artmakta bu durumda dagitim
sebekesinde yine yiik olusturmaktadir. Bu nedenle kesintinin bulundugu il ve yagis

miktar1 da kesinti olusumunda 6nemli bilgilerdir.

Sebeke iizerinde belirli periyotlarda planli bakimlar yapilmaktadir. Bakimlarin planl
olmasi nedeniyle elektrik kesintileri de planlt olmaktadir. Elektrik kesintilerinin planl
olmast ve belirli araliklarda yapiliyor olmasi tahmin modelimizde dikkate almamiz

gereken bir bilgidir.
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Bu nedenle verimizde, kesintinin olustugu tarih, il, toplam kesinti sayis1, planl kesinti
say1s1, plansiz kesinti sayisi, hava sicakligi, yagis miktari, riizgar hiz1 dikkate alinmasi

gereken ozelliklerdir.

4.2. Verinin Elde Edilisi

Kesinti verileri dagiim sirketleri tarafindan Enerji Piyasasi Denetleme Kurumu
(EPDK) ‘a zorunlu olarak paylasilan verilerdir. Bu veriler Dicle Elektrik Dagitim A.S.
web sayfasinda da yayinlanmaktadir (Hizmet Kalite Gostergeleri, 2022).

2015 — 2021 yillart arasindaki 2.426.775 satir veri igeren tiim kesintiler i¢in gilinliik
olarak elde edilmistir. Kesinti verileri 2015 — 2018 yillar1 arasinda manuel olarak
tutulan ariza cizelgelerinde kayith idi. Elektronik ortama gecirilmesi icin ek girisler
yapilmaktaydi. 2018 yil1 ve sonrasi veriler Saya Yonetim Sistemi (SYS) denilen ve
Dicle Elektrik Dagitim A.S. (DEDAS) tarafindan kullanilan uygulamada
kaydedilmektedir. Elde edilen tiim veriler toplam 2,5 milyon Kkesintiyi icermektedir.

2022 yil1 i¢in tahminlemenin yapilmasi amaglanmaktadir.

SYS uygulamas ile sahada ariza, elektrik kesme, elektrik agma, baglama, bakim ve
onarim, baglanti ile ilgili isler, abonenin kagak ve diger kontrolleri gibi islemler is emri
olarak takip edilmektedir. Is emri ile ilgili islem baslatilirken kesinti bilgileri de
girilmektedir. Bu kesinti bilgileri ile giinliik olarak bolge, elektrik kesinti sebebi,
elektrik kesinti seviyesi (orta gelirim, algak gelirim), kesinti 6ncesi aboneye verilen
bilgiye, kesintinin aboneye bildirilmis olmasi, kesintinin aboneye bildirilmemis yani
bildirimsiz olmasina gore bir¢ok veri saklanmaktadir. Bundan dolay1 temin ettigimiz

veri her bir kesinti i¢in detayli 6zellikleri igeren bir satir seklinde olacaktir Tablo 4.2.

Ornek kesinti incelemesi ve tahmini DEDAS bélgesinde yer alan Diyarbakir ili ele
alinarak ve 2015 — 2021 yillar1 aralig1 i¢in yapilacaktir. Daha sonra kabul edilebilir
oranda elde edilecek basar1 sonrasinda bu Ornek calisma diger illere

uygulanabilecektir.

Ana konumuz olan ve tahmin edilen kesintilerin birgok sebebi bulunmaktadir. Bu
sebepler kesinti esnasinda girisi yapilan bilgiye gore belirlenir, kesinti sebeplerinin

say1 dagilimi Tablo 4.1°de goriildiigi tizere ayirt edilmektedir.
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Tablo 4.1: Kesinti Sebeplerine Gore Say1 Dagilimi (2018 - 2021 Yillary)

Bildirime Gore (5D) (Kesinti Sebebi) Kesinti Sayisi

Miicbir Sebep 1.110.103
Sebeke Isletmecisi 298.654
Digsal 1.526
Giivenlik 254
Toplam 1.410.537

4.2.1. Elektrik Kesinti Verileri

Elektrik Dagitimi1 esnasinda olusan elektrik kesintileri, Elektrik Dagitimi ve Perakende

Satigma Iliskin Hizmet Kalitesi Yd&netmeligi ‘ne uygun olarak dagitim sirketleri

tarafindan kayit edilmek zorundadir (Elektrik Dagitimi ve Perakende Satisina Iligkin

Hizmet Kalitesi Yonetmeligi, 2022). Bu veriler aylik olarak her ay sonu ve yillik

olarak ise takip eden yil igcinde 31 Mart tarihine kadar Enerji Piyasasi Denetleme

Kurumu (EPDK) ‘a sunulmakta, ayn1 zamanda dagitim sirketlerinin web sitelerinde

yayimlanmaktadir. Kesinti verileri EPDK ‘nin yonetmelikte belirttigi ¢izelgeye, Tablo

4.2°e, uygun olarak verilmek zorundadir.

Tablo 4.2: Kesinti Verileri Deseni (Tablo-1 Verileri)
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Tablo 4.3: Yillara Gore Kesinti Basina Ortalama Etkilenen Abone Sayilari

YIL
il 2018 | 2019 | 2020 | 2021
BATMAN 199 4 292) 22l
DIY ARBAKIR 271 379 393 317
MARDIN 261 723 474 357
SIRT 175 544 438 183
SANLIURFA 192 403 371 376
SIRNAK 133 244 219 179

Tablo 4.4: Yillara Gére il Diizeyinde Kesinti Sayilar

YIL

il 2018 | 2019 | 2020 | 2021

SANLIURFA 139.336 | 111.649 | 138.218 | 108.116
DIYARBAKIR 82.753 | 70.577 | 96.457 | 71.658
MARDIN 63.383 | 64.179 | 58.309 | 41.008
SIRNAK 52.116 | 38.974 | 46.197 | 34.287
BATMAN 33.871 | 28.755| 41.386| 26.576
SIRT 17.351 | 13.213| 17.436 | 14.732
Genel Toplam 388.810 | 327.347 | 398.003 | 296.377

4.2.2. Meteoroloji Verileri

Tahmin ¢aligmasinda 6zellik (feature) olarak hava durumu verileri de kullanilacaktir.
Bu nedenle hava durumu verileri meteoroloji (Meteoroloji Veri Bilgi ve Sunum
Sistemi, 2022) sayfasindan elde edilmistir. Buna gore veri deseni Tablo 4.5 deki
gibidir. Meteoroloji verileri veri biitiinliigli bakimindan 2015-2021 yillar1 aras1 verileri

igermektedir.
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Tablo 4.5: Meteoroloji Verileri - Alinan Ozellikler Ve Ornek Verileri

TR e O il s
1.01.2020 10 0 15 0
2.01.2020 5 -1 13 12,9
3.01.2020 5 13 2
4,01.2020 7 11 1
5.01.2020 5 0 6,8

Elde ettigimiz ham verileri is zekas: akis diyagraminda Sekil 4.1 gosterildigi iizere

klasik veriambar1 (DWH) siireci olarak ODS katmanindan itibaren ETL siireglerinden

gecirilerek tahmin igin gerekli Tablo 4.6 ‘deki 6zellikler elde edilmistir.

= = AE—"
S
2 Elektrik Meteoroloji
-l Kesini Veril =
g werileri s
© I
E‘.. v v
@
=
2|5 count o inner join
w| g outages on date
S
@ |
= v
o
b
3
- dataset
S
(]

Sekil 4.1: Ham Veriden ETL Siireci Ile Veri Seti Olusturma Akis Diyagrami
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Tablo 4.6: Tahminlemede Girdi Olarak Kullanilacak Kesinti Verisi Ozellikleri

Ana Veri Seti

Ozellik Adi Veri Kaynag Aciklama

ili iL (3A) Kesinti is emrinin olustugu il bilgisi
Kesinti Baslangig KESINTI  BASLAMA T

Tarihi TARIHi (6) Kesinti tarini

EN YUKSEK SICAKLIK

Meteorolojiden aliman en yiiksek

Yiiksek Sicaklik (11) sicaklik degeri
Diisiik Sicaklik EN DUSUK SICAKLIK Meteorolqzdep alinan en diisiik
(12) sicaklik degeri
Riizgar Hizi RUZGAR HIZI (13) Metegrolopden alman riizgdr hiz
degeri
Yags Miktart YAGIS MIKTARI (14) Mezteqrolopden alinan yagis miktari
degeri
Toplam  Kesinti Toplam Kesinti say1s1
Sayisi Aggregated Value Count of KOD(1)
Planl Kesinti Plar‘lhl bakimdan dolayr olusan
Savisi Aggregated Value kesinti sayisi
4 Count of “Bildirimli”
Plansiz  Kesinti Arizadan dolay1 olusan kesinti sayisi
Sayis1 Aggregated Value Count of “Bildirimsiz”

ETL siirecleri ile elde edilen ve Tablo 4.6 de o6zellikleri belirtilen verimiz igin

elimizdeki ana veri seti adedi ve 6zellikleri Tablo 4.7 da gosterilmistir.

Tablo 4.7: Ana Veri Seti Ozellikleri

Tum Datanin e . 101.01.2015
Sayist 2.103 Veri Tarih Aralig 31.11.2021
En Biiyiik Kesinti En Kiiciik Kesinti

369 1
Sayisi Sayisi

4.3. Veri On isleme

Kesinti sayilarini tahminleme temelde zaman serileri ile ilgili finansal diizeyde yapilan

arastirmalara ¢ok benzemektedir. Zamana bagli olarak birbiri ardinca gerceklesen ve

genel itibariyle hava durumu (sicak, yagis, riizgar hizi), elektrik kullanim amaglari, o

bolgede bulunan niifus sayis1 gibi parametrelere bagli olarak degisen bir kesinti sayisi




s06z konusudur. Kesintinin yasandig1 giin ve bir o6nceki giin ve hatta ondan 6nceki
giinlerde sehrin bulundugu sartlar birbirine benzerdir. Bundan dolay: kesinti sayilar
da o giinlerde birbirine benzerlik gosterecektir. Belirledigimiz 6zelliklerde 6nemli bir
degisikligin olmasi durumunda kesinti sayisinda da o©nemli bir degisiklik

gerceklesecektir.

Kesintinin olusma nedeni kesinti tahminlemede 6nemli bir etken olabilir. Bu nedenle
kesintinin planli veya plansiz olma durumuna gore iki ayr1 inceleme yapilmustir.
Verimizde BILDIRIME GORE (5D) kolonuna gore “Bildirimli” olarak isaretli olan
satirlar planli bakimlar, “Bildirimsiz” olarak igaretli satirlar ise plansiz bakimlardir.
Planli bakimlar (ve bundan dolayr meydana gelen kesintiler) belli zamanlarda
olugmaktadir ve dogrusal bir artis1 vardir. Bu nedenle planli kesintiler, plansiz
kesintiler ve toplam kesintilerin oldugu bir veri seti ve tlim kesintilerin toplam olarak
alindig1 oldugu ayr1 bir veri seti tahminlemeye sokulacaktir. Bunula birlikte bu iki ayri
veri seti CNN, RNN ve LSTM modellerinin kullanimi, basar1 oranlarinin

karsilastirilmast ve en basarili sonucunun belirlenmesi saglanacaktir.
Kesinti verisini igeren veri setimizdeki 6rnek veri Tablo 4.8 da verildigi sekildedir.

Kaynak olarak (Hizmet Kalite Gostergeleri, 2022) sitesinden elde edilen tablolardan
alinan veriler veri ambar1 ETL siireglerinden gegirilerek Tablo 4.8 ‘deki ham veri elde
edilmistir. Bu verinin modellemeye sokulabilmesi ve tahminlemeye uygun hale
getirilebilmesi i¢in veri 6n isleme adimlar1 olarak eksik verilerin doldurulmast,

gurtiltili, tutarsiz verilerin diizeltilmesi, kategorik veri doniisiimii gerekmektedir.

Sekil 4.1 ¢ deki ETL siireclerinden gecirilerek elde edilen ham verimiz her bir kesinti
basina veri icermektedir. Bu nedenle veriyi modelde input degerlerini algilayabilecegi
sekilde doniistiiriilmelidir. Ozellik degerleri olarak is emri no bazinda degil il
diizeyinde ve giinliikk olarak kesinti sayilar1 inceleneceginden veriyi il diizeyinde,
kesinti sayilarini, plani, plansiz ve toplam verecek hale getirilecektir. Ayrica
meteoroloji verilerini giin diizeyinde bu veriler ile birlestirilecek ve Tablo 4.8 “deki

ornek veri elde edilecektir.

Veriyi modelimizde islemeden 6nce veri 6n isleme siirecinden gegirilecektir. Bu
noktada verimizde higbir 6zelligin eksik, tutarsiz ya da giiriiltiili olmamas1 beklenir.
Veriyi inceledigimizde Tablo 4.9 ‘da goriildiigii izere higbir 6zelligin eksik bir degere

sahip olmadig1 goriiliiyor.
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Tablo 4.8: Ornek Kesinti Ham Verisi (Diyarbakir)

Kesinti Sicakhik | Riizgar | Yagis Kesinti | Planh Plansiz
Baslama (11) Hiz1 Miktar1 | Sayis1 | Kesinti | Kesinti
Tarihi (6) (13) (14)

2015-01-01 3,0 11 0,2 320 1 319
2015-02-01 10,0 34 3,8 293 5 287
2015-02-02 11,0 28 3,3 330 5 325
2015-02-03 12,0 21 0,0 247 5 242
2015-02-04 13,0 11 0,0 307 5 302
2015-02-05 12,0 11 0,0 284 5 278
2018-04-01 13,0 15 1,0 148 9 139
2018-04-02 15,0 22 1,7 189 2 187
2018-04-03 12,0 24 34,2 178 3 175
2018-04-04 14,0 22 3,3 230 4 226
2018-04-05 17,0 0 2,2 188 11 177
2020-06-01 31,0 22 0,0 250 30 220
2020-06-02 31,0 21 0,0 271 27 244
2020-06-03 29,0 24 0,0 255 28 227
2020-06-04 29,0 26 0,0 282 28 254
2020-06-05 30,0 13 0,0 288 21 267

Tablo 4.9: Null Degeri i¢ceren Ozelliklerin incelenmesi

Ozellik Adx Kayip Veri Sayisi
Kesinti Baglama Tarihi (6) 0
Yiiksek Sicaklik (11) 0
Diisiik Sicaklik (12) 0
Riizgar Hiz1 (13) 0
Yagis Miktar1 (14) 0
Kesinti Sayis1 0
Planli Kesinti 0
Plansiz Kesinti 0
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Elde ettigimiz ana veri setinde tutarsiz verilerin tespiti i¢in 4.1 denkleminde tanimi
verilen ¢eyrek (quartiles) uygulanacaktir. Quartiles toplam kesinti sayisi, planli kesinti
sayilar1 ve plansiz kesinti sayilar iizerinde uygulanacaktir. Ornek olmasi agisindan
2021 yili Diyarbakir ‘da toplam kesinti sayilar1 tizerinde yaptigimiz incelemede Tablo
4.10 ‘den de goriilecegi tlizere tutarsiz olarak 644 adet kesintiye kadar sayilarin oldugu
verilere rastlanmaktadir. Bu durum Sekil 4.2 ‘de daha net goriilmekte olup kesinti
sayllarinin daha ¢ok 190 — 300 adetlerde yogunlastigi, 400 ve yukar1 adetlerde
sayilarin oldukg¢a diistiigii ve siglastigi anlasilmaktadir. Bu veriler anlamsiz, aykiri
verilerdir ve bunlarin modelin dogru ¢alismasi ve dogru tahminleme i¢in normalize
edilmesi gerekmektedir. Verilerin 0,90 quartile degerine bakildiginda, yani verinin
%090 ‘ina kadar bakildiginda, 369 ‘a kadar kesintiye rastlanirken geri kalan kisminda
aykiri (u¢) olan degerler goriilmektedir. Bu degerler de 0,90 quartile ‘e gore
diizeltilmistir. Bu sekilde verilerimiz modellemeye sokulacak hale getirilmistir.

Quartile hesaplamalar1 4.1 denklemindeki hesaplamalar ile yapilmistir.

qv
i=cn —
100
olmak tizere, 4.1)
qu - 2
Burada verinin dt: kesinti verisinin bulundugu tiim veri seti, i: indeks value veri

setindeki satir numarasi, qv: hesaplatilmasi istenen oran verisi, cn: veri setindeki veri

sayis1, n: quartile sira no sayisidir.

Tablo 4.10: 2020 -2021 Diyarbakir Aykir1 Kesinti Sayilarinin Tespiti

Ceyrek No (n) Ceyrek Degeri (QV) Veri Degeri (q,,)(Data
(Quartile No) (Quartile Value) Value)

1 70 273.4

2 80 308.0

3 90 369.0

4 100 644.0
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Sekil 4.2: 2020 — 2021 Diyarbakir Aykiri Kesinti Sayilar1 Dagilim

4.4. Ogrenme Veri Seti

Derin 6grenmenin bir geregi olarak oncelikle 6grenim verileri elde edilmeye
calistimistir. Ogrenim verilerinin miktar1 Diyarbakar ili i¢in tiim veri igerisinde % 65
oraninda alinacak ve 1.366 satir veri ile modelin egitimi gerceklestirilecektir Tablo
4.11. Verinin degerlendirilmesi bakimindan ele aldigimiz verinin tiimii Tablo 4.6°de
goriildiigii tizere 9 alandan olugmaktadir. Kesinti sayisini il, kesinti sebebi Tablo 4.1
‘deki gibi Bildirime Gore (5D) incelenebilir. Bu dokiimanda tahminlemede 6nemli
girdi degerleri olarak kesintinin oldugu tarihteki hava sicakligi, riizgar hiz1 ve yagis
miktari ile bu ilde gergeklesen kesinti sayilar1 6grenim verisi olarak alinacaktir. Planl
kesinti sayilar1 ve plansiz kesinti sayilari ise karsilastirmamizda kullanacagimiz diger

girdilerimiz olacaktir.

4.5. Test Veri Seti

Ogrenim verisi ile hazirlanacak olan modele sonuglarini bildigimiz test verisi
gonderilerek elde edilecek sonuglar incelenecektir. Modelin basarisi diisiikk oldugu
miiddetge yeni Ozellikler eklenecek ya da modelde kullanilan katmanlarda ve
parametrelerinde  degisiklige gidilecektir. Bu asama, modelin basarisinin
attirllmasinda biiyiik 6nem tagimaktadir. Test verisi olarak 6grenim verisinden geriye

kalan %35 oraninda 737 satir veri test olarak modelde kullanilacaktir Tablo 4.11.
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Tablo 4.11: Diyarbakir Ogrenme Ve Test Veri Seti Ozellikleri

Egitim Veri Sayisi 1.366 Test Veri Sayisi 737
Egitim Verisi En Egitim Verisi En Kiiciik

. . 369 . 1
Biiytik Degeri Degeri
Test Verisi En 369 Test Verisi En Kiigiik 1
Biiytik Degeri Degeri

Egitim ve test verimizi planlarken x girdi ve y ¢ikt1 degerlerini planlamamiz
gerekmektedir. Verimizi 5 giin (d) 6ncesinden (look back) gelecek sekilde ve 6. Giin
ise y degerini verecek sekilde boliimleyecegiz. Bir sonraki giin ayni dongii devam

edecek sekilde veri x girdi ve y c¢ikti verileri elde edilecek ve wveri serisi

olusturulacaktir.
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BESINCIi BOLUM

ONERILEN MODEL

Elimizdeki veri zamana bagli olarak belli periyotlarda (giinliik) olusan bir veridir Sekil
5.2. Bu tiir veriler zaman serisi olarak ele alinir. Burada periyot olarak zamanin belli
kismi degismeyecek sekilde alimir ve tiim kayitlar i¢in ayni aralikta tutulur, bu
saniyelik, dakikalik, aylik seklinde olabilir. Bu makalede incelenen veri giinliik
veridir. Veriler igerisinde toplami1 kesinti adedini veren planli kesinti adedi ve plansiz

kesinti adedi de ayr1 birer 6zellik olarak modellere sokulacaktir.

Buradaki amacimiz en iyi sonucu elde etmek igin manuel olarak 6zellik ekleme ve
¢ikarmanin Ozellikle CNN ve RNN ‘deki sonucunu gormektir. Planli kesintiler
halihazirda zamani belli olan birer kesinti tipi oldugundan toplam kesinti adedinden
ayrica verilmis, modelin plansiz kesinti adedine odaklanmas1 saglanmistir. Bunula
beraber sadece kesinti toplaminin da modele sokulmasi ile elde edilen sonuglar
degerlendirilecektir. Boylece sadece kesinti adetlerinin oldugu bir veri seti, kesinti
adetleri ve meteoroloji verilerinin oldugu bir veri seti ve kesinti adetleri, meteoroloji
verileri ve kesintinin planli ve planli olmayan adetleri ayrica verildigi bir diger veri

seti olmak iizere ii¢ ayr1 veri seti lizerinde ¢alisma yapilacaktir.

Modeli olustururken basarisini 6l¢limiinde ikinci parametre olarak optimizasyon
fonksiyonlart kullanilacaktir. Burada adam ile RMSProp optimizasyonlar1 her bir
model i¢in ve her bir veri seti i¢in ayr1 ayr1 uygulanacaktir. Boylece ii¢ ayr1 veri seti
tizerinde, ti¢ model ve her bir model i¢in iki farkli optimizasyon ¢aligmasi onerilecek

ve basarilar karsilastirilacaktir.

Ogrenme verisinin dénemi de dikkate alarak egitim verisinin miktarinin dogru
belirlenmesi, egitim verisinin girdi sayis1 (n_loop back), o6zellik sayis1 (n_features)
tiim modellerimiz i¢in énemli parametreler olacaktir. Epok sayilari, birim degeleri

modelin basarisina gore degistirilebilecektir.

29



Sirecleri ile Elde Et

l

Veri On igleme ile Mull, Anormal ‘

‘ Onceki Kesinti Verilerini ETL ‘

verileri temizle

l

‘ Orenme ve Test Verisi Olugtur ‘

l

Genitelikleri secimi / gikanmi
‘ gerceklestir

h

‘ Modeli optimize et

h

Karsilastirma

/ CNN

/

/ RNN

/

=]

Sekil 5.1: Elektrik Kesintileri Tahminleme Modeli Akis Semasi

Outage Graph of Diyarbakir

300

250

Outage

200

150

100

Mar 2020 May 2020 Jul 2020

Yeterli Bagar: elde edildi

.

Sep 2020
Date

—

Nov 2020

Sekil 5.2: Diyarbakir Kesinti Sayilar1 Grafigi (2020 Yil)

30

Jan 2021

Mar 2021




5.1.1. CNN Tahmin Modelinin Gelistirilmesi

Elimizdeki veri bir zaman serisi bigimindedir bu nedenle one-dimensional ve 32 filtre
uygulanarak modellenecektir. Aktivasyon fonksiyonu olarak relu alinacaktir. Girdi
(features) sayimiz ise tezimiz geregi degisecektir. Girdi sayisini degistirerek basariyi
Olglimleyecegimizden ilk basta girdi sayimiz 1 ve look back sayimiz ise 5 olarak
alacagiz. Daha sonra girdi sayimizi 5 ve 7 olarak alacagiz ve c¢ikan sonuglar

degerlendirecegiz.

Tablo 5.1: CNN Model Parametreleri

Parametre (Parameter) Deger (Value)

Geri Adim Sayis1 (n_look_back) 5

Ozellik Sayis1 (n_features) 1, 5, 7 (Planm1 ve Plansiz Dahil)
Ogrenme Yiizdesi (training percentage) | 0,65

Epok (Epochs) 2000

Birim (units) 32

Cerkidek Boyutu (kernel size) 2

Aktivasyon (activation) relu

Optimizasyon (optimizer) Adam, RMSProp

Kayip (loss) mse

5.1.2. RNN Tamin Modelinin Gelistirilmesi

CNN modelinden farkli olarak RNN, néronlardan elde edilen degerleri modele tekrar
sokar ve buradaki sonug ile birlikte néronda tekrar sonug iiretir. Bununla birlikte RNN
daha ¢ok sirali verilerde daha basarilidir. RNN modeli Tablo 5.2 de verildigi sekilde
kurgulanmigtir. Modelde SimpleRNN algoritmasi kullanilmig, 25 birim, Dense 1
verilmistir. Geri adim sayis1 tiim tahmin modellerinde 5 olarak verilmistir. Ozellik
sayist yine 1,5,7 olmak iizere 3 farkli veri seti i¢in yine tiim modellerde ayni sekilde
girilmigstir. Epok, ¢ekirdek boyutu, kernel sayisi, optimizasyonlar ve kayip fonksiyonu

degerleri tiim modellerde ayn1 degerler ile test edilmistir.
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Tablo 5.2: RNN Model Parametreleri

Parametre Deger

Geri Adim Sayis1 (n_look_back) 5

Ozellik Sayis1 (n_features) 1,5, 7 (Plan1 ve Plansiz Dahil)
Ogrenme Yiizdesi (training percentage) | 0,65

Epok (Epochs) 2000

Birim (units) 25

Cerkidek Boyutu (kernel size) 2

Aktivasyon (activation) relu

Optimizasyon (optimizer) Adam, RMSProp

Kayip (loss) mean_squared_error

5.1.3. LSTM Tahmin Modelinin Gelistirilmesi

LSTM uygulamasinda basariyr yakalamak i¢in modelde dikkat edilmesi gereken
onemli parametreler bulunmaktadir. Bunlar gizli katmandaki néron sayilar1 (neuron
number or hidden units) ve unutma katmanidir. Unutma katmaninin (dropout) modele
eklenmesi ile ezberin bozulmasi, daha keskin ve dogru sonuglarin iiretilmesi saglanir.
Burada 6grenme verisinin eksik olmast ya da veri bi¢imine uygun verilmemesi
(mevsimsellik iceren veride eksik mevsim 6grenme verisinin verilmesi gibi), yiliksek
miktarda geri adim sayisinin verilmesi (n_loop back), gereksiz 6zelliklerin verilmesi
(n_features), 0grenme siiresini uzatacak sekilde yiiksek miktarda dongii sayisinin
verilmesi gibi durumlar basariyr olumsuz yonde etkileyebilecek unsurlardir. Bu
nedenle parametrelerin dengeli verilmemesi modelin dogru ¢ikt1 {iretmesini
saglayacaktir. Sekil 5.1 de goriildiigii lizere dogruluk orani yakalana kadar bu

parametrelerin iyilestirilmesi (optimizasyonu) gereklidir.

Tablo 5.3 ‘de goriildiigii izere LSTM Modelinin gelisiminde de, diger modellerle
karsilastirmanin yapilabilmesi i¢in geri adim sayisi, 6zellik sayilari, epok sayilari,
optimizasyonlar i¢in ayn1 degerler kullanilmigtir. Farkli olarak modelin kendisine 6zel
olarak kullanilan ve basarisinda 6nemli katkida bulunan unutma ve gizli katmanlar

diger modellerde goriilmemektedir.
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Tablo 5.3: LSTM Model Parametreleri

Parametre

Deger

Geri Adim Sayis1 (n_look_back)

5

Ozellik Sayis1 (n_features)

1, 5, 7 (Planm1 ve Plansiz Dabhil)

Ogrenme Yiizdesi (training percentage)

0,65

Epok (Epochs) 2000

Gizli Katman 1 (hidden layer 1) 100

Gizli Katman 2 (hidden layer 2) 50

Unutma (dropout) 0,2

Aktivasyon (activation) relu
Optimizasyon (optimizer) Adam, RMSProp
Kayip (loss) mse
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ALTINCI BOLUM

DENEYSEL SONUCLAR

Makalemizde bahsettigimiz iizere DEDAS bolgesinde 2015 — 2021 yillar1 arasinda
meydana gelen kesinti verileri kullanilarak gelecekteki kesintilerin bolgesel olarak
tahmin etmek i¢in hem adam hem de Karesel Ortalama Hata Olasiligi (RMSProp)
optimizasyonlar1 kullanarak CNN, RNN ve RNN tabanli LSTM modelleri
onerilmistir. Calisma DEDAS bdlgesinde gergeklesen ve resmi olarak EPDK ‘a
zorunlu olarak bildirilen veriler ile yiiriitilmistir (Hizmet Kalite Gostergeleri, 2022).
Ayrica tahminde kullanilacak meteoroloji verilini de yine resmi olarak duyurulan
meteoroloji sisteminden (Meteoroloji Veri Bilgi ve Sunum Sistemi, 2022) alinmustir.
Sekil 5.2 de belirtildigi {izere verilerimiz zaman serisi halinde ve zamana gore sirali
bi¢imdedir. Hem kesinti verisi hem de metroloji verilerini modellerimize
gondermeden 6nce ETL siireglerinden gegirilerek birlestirdik Sekil 4.1. Elde edilen
veri setini veri on isleme islemlerine tabi tutarak aykiri veri tizerinde diizeltme
(normalize) islemi gergeklestirdik. Modelin basarisin1 kuskusuz dogru 6zellik seg¢imi
de etkileyecektir. Bundan dolay1 6zellikleri belirlerken kesintiye olan etkisi gozetilmis
bu kapsamda once sadece kesinti sayilarinin oldugu 1 6zellikli veri seti alinmustir.
Ardindan meteoroloji verilerinin oldugu 5 6zellikli ve bunlara ek olarak planh ve
plansiz kesintilerin oldugu 7 ozellikli bir veri seti olusturulmus ve bu veri setleri
tizerinden tahmin yapilmistir Tablo 4.6. Toplam veri setimiz 2.103 satirdan
olugmustur. Egitim verisi %65 ve test verisi %35 ile belirlenmis ve CNN-Conv1D,
RNN-SimpleRNN ve LSTM modelleri ile kesinti tahmin edilmistir. Her iki veri setinin
basarilar1 adam ve RMSProp optimizasyonlari ile degerlendirerek ve karsilagtirilarak
en dogru Oznitelik se¢imi saglanmigtir. Burada adam ve RMSProp gradient inis

(gradient descent) yonetminin esas alan algoritmalardir.

Onerilen modelleri degerlendirirken MAE (6.1 denklemi) ve MSE (6.2 denklemi)
metrikleri kullanilmistir. MAE, gercek degerler ve tahmin degerleri arasindaki mutlak

farki alarak hatay1 belirler:
1 n
MAE = ;Zlgergek(t) — tahmin edilen(t)| (6.1)
t=1
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MSE ise ayn1 sonucun karesini alarak hatayi belirler:
MSE = % ?=1(gerg:ek(t) — tahmin ealilen(t))2 (6.2)

6.1. Adam Optimizer Kullanilarak Derin Ogrenme Modelleri ile Tahminleme

Adam, diisilk mertebeden momentlerin uyarlanabilir tahminlerine dayali, stokastik
amac¢ fonksiyonlarinin birinci dereceden gradyan tabanli optimizasyonu igin bir
algoritmadir. Yontemin uygulanmasi basittir, hesaplama ag¢isindan verimlidir, az
bellek gereksinimine sahiptir, gradyanlarin ¢apraz olarak yeniden 6l¢geklenmesi saglar.
Biiyiik veri veya ¢ok parametreli veriler i¢in ¢ok uygundur. Yontem ayni zamanda
hareketli ¢iktilar ve ¢ok giiriiltiilii ve/veya bosluklu veriler igin de uygundur (Kingma
ve Ba, 2014).
while 6; yakinsak olmayacak sekilde do

t «t+1

9 < Vife(6i-1)

my < Br.mey+ (1—B1).ge

Ve & Bover + (1= B2).g¢

My < me/ (1 - By)

Oy < v/ (1= B3)

(6.3)

0 « 0i_1— a.m;/ (\/ﬁ—t+ 6)
end while

return 6,

Adam fonksiyonu 6.3 denkleminde gosterildigi lizere hesaplanir. Burada a adim
sayisi, 1, B, € [0,1) anlik tahminler igin Gslii bozulma orani, f(6) 8 parametreli
stokastik fonksiyonu, 6, baslangi¢c vektorii, m, ilk moment vektdriinii, v, iKinci
moment vektoriinii, t zaman sayacidir. Makine 6grenme i¢in kullanilan verilerde en
iyi sonucu veren degerler « = 0.001, « = 0.001, 5; = 0.9, B, =0.999 ve € = 1078
‘dir.
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6.1.1. Toplam Kesinti Sayilari

Sadece kesinti sayilarinin girisi ile yaptigimiz tahminde kesinti sayilari tahmin

edilmistir. Bu siradan bir borsa tahmini ile aynidir. Dokiimanda daha 6nce bahsedildigi

tizere veri inceleme Diyarbakir lizerinde yapilmis, model iizerinde yeterli basari

yakalandiginda diger illere uygulanmistir. Diyarbakir ili iizerinde yapilan inceleme

sonuclart su sekilde gerceklesmistir.

Tahmin dogrulugunun

incelenmesinin

kolaylastirilmast icin tiim sekillerde sadece tahminin oldugu yere odaklanilmistir

bundan dolay: grafiklerde 6grenme verisinin kiigiik bir kismina yer verilmistir.

Outage Graph of DIYARBAKIR with CNN - 1 Features - adam Optimizer

Mar 2019

May 2020

Sekil 6.1: Bir Ozellik Ahnarak Adam Optimizer Kullamilan CNN Modeli

Outage Graph of DIYARBAKIR with RNN - 1 Features - adam Optimizer

Sekil 6.2: Bir Ozellik Ahnarak Adam Optimizer Kullamlan RNN Modeli
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Outage Graph of DIYARBAKIR with LSTM - 1 Features - adam Optimizer

Date

Sekil 6.3: Bir Ozellik Alinarak Adam Optimizer Kullanilan LSTM Modeli

MSE Graph of 1 Features - adam Optimizer MAE Graph of 1 Features - adam Optimizer

epochs

(@) (b)

Sekil 6.4: Adam Optimizer Kullanilan Modellerin Bir Ozellikli Veride
Metriklerinin Karsilastirilmasi, (a) MSE ve (b) MAE

6.1.2. Meteoroloji Verileri ile Toplam Kesinti Sayilari

5 Ozellikli giris verisi ile yaptigimiz tahminde kesinti sayilar1 tahmin edilmistir. 5
Ozellik olarak 4 meteoroloji verisi ve bu tarihte gerceklesen kesinti sayilar1 alinmstir.

Dokiimanda daha 6nce bahsedildigi iizere veri inceleme Diyarbakir lizerinde yapilmus,
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model {izerinde yeterli basar1 yakalandiginda diger illere uygulanmistir. Diyarbakir ili

tizerinde yapilan inceleme sonuglart su sekilde gergceklesmistir:

Outage Graph of DIYARBAKIR with CNN - 5 Features - adam Optimizer
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Sekil 6.5: Bes Ozellik Alinarak Adam Optimizer Kullanilan CNN Modeli
Outage Graph of DIYARBAKIR with RNN - 5 Features - adam Optimizer
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Sekil 6.6: Bes Ozellik Alinarak Adam Optimizer Kullamlan RNN Modeli
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Outage Graph of DIYARBAKIR with LSTM - 5 Features - adam Optimizer

Jan 2020 Mar 2020

Sekil 6.7: Bes Ozellik Ahmarak Adam Optimizer Kullamlan LSTM Modeli

MSE Graph of 5 Features - adam Optimizer MAE Graph of 5 Features - adam Optimizer

[]]

PPN TOR TS ST PO

(@) (b)
Sekil 6.8: Adam Optimize Kullamlan Modellerin Bes Ozellikli Veride
Metriklerinin Karsilastirilmasi, (a) MSE ve (b) MAE

6.1.3. Plani ve Plansiz Kesinti Sayilari

7 Ozellikli giris verisi ile yaptigimiz tahminde kesinti sayilar1 tahmin edilmistir. 5
Ozellikli veriye ek olarak planli kesinti sayilari, plansiz kesinti sayilar1 alinmistir.

Dokiimanda daha 6nce bahsedildigi iizere veri inceleme Diyarbakir iizerinde yapilmas,
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model {izerinde yeterli basar1 yakalandiginda diger illere uygulanmistir. Diyarbakir ili

tizerinde yapilan inceleme sonuglart su sekilde gergceklesmistir:

Outage Graph of DIYARBAKIR with CNN - 7 Features - adam Optimizer

[
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Sekil 6.9: Yedi Ozellik Alnarak Adam Optimizer Kullamlan CNN Modeli

Outage Graph of DIYARBAKIR with RNN - 7 Features - adam Optimizer

w2020  Sep2020

Sekil 6.10: Yedi Ozellik Alinarak Adam Optimizer Kullamilan RNN Modeli
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Outage Graph of DIYARBAKIR with LSTM - 7 Features - adam Optimizer

Sekil 6.11: Yedi Ozellik Ahnarak Adam Optimizer Kullamlan LSTM Modeli

MSE Graph of 7 Features - adam Optimizer

Neadha

(@)

MAE Graph of 7 Features - adam Optimizer

Ml

(b)

Sekil 6.12 Adam Optimizer Kullamilan Modellerin Yedi Ozellikli Veride

Metriklerinin Karsilastirilmasi, (a) MSE ve (b) MAE

Performans degerleri en iyi hale getirilmesi i¢in Sekil 4.1 ‘deki akista gosterildigi

tizere Tablo 5.1, Tablo 5.2 ve Tablo 5.3 verilen model parametrelerinin optimizasyonu

saglandi. Her bir model i¢in minmax kullanilarak veri [0,1] araliginda normalize

edildi. Normalize edilen veri tahmin sonras1 ger¢ek degerlerine dondiiriildii. 3 farkh

veri setinden elde edilen performans degerleri Tablo 6.1 de gosterildigi tizeredir.
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6.2. RMSProp Optimzer Kullanilarak Derin Ogrenme Modelleri ile

Tahminleme

RMSProp (Tieleman ve Hinton, 2012) Adam optimizasyonuna ¢ok yakin bir
optimizasyondur. Momentumlu ve momentumsuz versiyonlar1 bulunur. Adam ile
arasindaki en biiyiik fark ise momentumlu versiyonunda RMSProp tahminlerini
parametre gilincellemelerini yeniden Olgeklenmis gradyan iizerinde momentum
kullanarak iiretmistir, adam ise birinci ve ikinci momentinin ortalamasini kullanarak

tiretir. Ayrica RMSProp da bias-correction bulunmamaktadir (Kingma ve Ba, 2014).

6.2.1. Toplam Kesinti Sayilari

Bir 6zellikli veri olarak sadece kesinti sayilar1 alinarak ve RMSProp optimizasyonu
kullanarak tahminleme yapilmistir. Dokiimanda daha once bahsedildigi iizere veri
inceleme Diyarbakir iizerinde yapilmistir. Diyarbakir ili {izerinde yapilan inceleme
sonuglar1 Sekil 6.13, Sekil 6.14, Sekil 6.15 ‘de gosterildigi sekliyle gerceklesmistir.
Tahmin dogrulugunun incelenmesinin kolaylastirilmas: i¢in tiim sekillerde sadece
tahminin oldugu yere odaklanilmistir bundan dolay1 grafiklerde 6grenme verisinin

kiictik bir kismina yer verilmistir.

raph of DIYARBAKIR with CNN - 1 Featur

Sekil 6.13: Bir Ozellik Alhmarak RMSProp Optimizer Kullanilan CNN Modeli
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Outage Graph of DIYARBAKIR with RNN - 1 Features - RMSPROP Optimizer
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Sekil 6.14: Bir Ozellik Almarak RMSProp Optimizer Kullanilan RNN Modeli

Outage Graph of DIYARBAKIR with LSTM - 1 Features - RMSPROP Optimizer
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Sekil 6.15: Bir Ozellik Almarak RMSProp Optimizer Kullamilan LSTM Modeli

43



MSE Graph of 1 Features - RMSPROP Optimizer

(@) (b)
Sekil 6.16: RMSProp Optimizer Kullanilan Modellerin Bir Ozellikli Veride
Metriklerinin Karsilastirilmasi, (a) MSE ve (b) MAE

6.2.2. Meteoroloji Verileri ile Toplam Kesinti Sayilari

5 Ozellikli giris verisi ile yaptigimiz tahminde kesinti sayilar1 tahmin edilmistir. 5
Ozellik olarak 3 meteoroloji verisi, tarih ve bu tarihte gerceklesen kesinti sayilari
almmis ve optimizer olarak RMSProp kullanmilmistir. Dokiimanda daha once
bahsedildigi iizere veri inceleme Diyarbakir lizerinde yapilmis, yapilan inceleme

sonuglar1 Sekil 6.17, Sekil 6.18, Sekil 6.19 verilmistir.

Jutage Graph of DIYARBAKIR with CNN - 5 Features - RMSPROP Optimizer

Sekil 6.17: Bes Ozellik Alhmarak RMSProp Optimizer Kullanilan CNN Modeli
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Outage Graph of DIYARBAKIR with RNN - 5 Features - RMSPROP Optimizer
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Sekil 6.18: Bes Ozellik Alnarak RMSProp Optimizer Kullanilan RNN Modeli

Outage Graph of DIYARBAKIR with LSTM - 5 Features - RMSPROP Optimizer
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Sekil 6.19: Bes Ozellik Almarak RMSProp Optimizer Kullanilan LSTM Modeli
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Sekil 6.20: RMSProp Optimizer Kullanilan Modellerin Bes Ozellikli Veride
Metriklerinin Karsilastirilmasi, (a) MSE ve (b) MAE

6.2.3. Plani ve Plansiz Kesinti Sayilar

7 Ozellikli giris verisi ile yaptigimiz tahminde kesinti sayilar1 tahmin edilmistir. 5
Ozellikli veriye ek olarak planl kesinti sayilari, plansiz kesinti sayilart alinmis ve
optimizer olarak RMSProp kullanilmigtir. Diyarbakir ili iizerinde yapilan inceleme
sonuglart Sekil 6.21, Sekil 6.22, Sekil 6.23 ile gosterildigi gibidir.

Graph of DIYARBAKIR with CNN - 7 Features - RMSPROP Optimizer

Sekil 6.21: Yedi Ozellik Almarak RMSProp Optimizer Kullanilan CNN Modeli
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Outage

Sekil 6.22: Yedi Ozellik Alnarak RMSProp Optimizer Kullanilan RNN Modeli

Outage Graph of DIYARBAKIR with LSTM - 7 Features - RMSPROP Optimizer
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Sekil 6.23: Yedi Ozellik Ahnarak RMSProp Optimizer Kullanilan LSTM
Modeli
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(@)
Sekil 6.24: RMSProp Optimizer Kullanilan Modellerin Yedi Ozellikli Veride
Metriklerinin Karsilastirilmasi, (a) MSE ve (b) MAE

Performans degerleri en iyi hale getirilmesi icin Sekil 4.1 ‘deki akista gosterildigi
tizere Tablo 5.1, Tablo 5.2 ve Tablo 5.3 verilen model 6zelliklerinin optimizasyonu
saglandi. Her bir model i¢cin minmax kullanilarak veri [0,1] araliginda normalize
edildi. Normalize edilen veri tahmin sonrasi ger¢cek degerlerine dondiirtiildii. 3 farklh
veri seti izerinde adam ve RMSProp ile elde edilen performans degerleri Tablo 6.1 de

gosterildigi tizeredir.
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Tablo 6.1: Onerilen Derin Ogrenme Modelleri Ile Kesinti Tahmini Performans
Analizi

Veri Set Ozellik Sayis1 | Optimizasyon | Metrik | CNN RNN LSTM
MAE 0,0734| 0,0662| 0,0470
adam
. MSE 0,0099| 0,0081| 0,0042
Sadece Kesinti Sayilari
(Bir Ozellikli Veri Seti)
MAE 0,0738| 0,0673| 0,0377
RMSProp
MSE 0,0099| 0,0082| 0,0027
MAE 0,0636 | 0,0548| 0,0223
adam
Meteoroloji Verileri ve MSE 0,0071| 0,0056 | 0,0009
Kesinti Sayilar
(5 Ozellikli Veri Seti) MAE 0,0670| 0,0549| 0,0204
RMSProp
MSE 0,0080| 0,0053| 0,0008
MAE 0,0621| 0,0432| 0,0215
Meteoroloji Verileri, adam
Toplam Kesinti Sayisi, MSE 0,0065| 0,0034 | 0,0008
Planl ve Plansiz Kesinti
Say_llarl MAE 0,0605 0,0434 | 0,0202
(7 Ozellikli Veri Seti) RMSProp
MSE 0,0064 | 0,0036| 0,0008
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YEDINCIi BOLUM

TARTISMA VE DEGERLENDIRME

Bu ¢alismada Dicle Elektrik Dagitim A.S. bolgesinde yer alan Diyarbakir ilinin kesinti
tahmini i¢in 3 farkli yontem Onerilmistir. Derin 6grenme yontemlerinden olan bu
modeller yaygin olarak kullanilmakta ve biiyiik miktarda ham veriden 6nemli miktarda
ozellik ekleme ve ¢ikariminda bilyiik olanaklar saglar. Bu ozellikler, modellerin
tahmindeki dogrulugunu arttirmak igin aralarindaki karmasik iligkiyi anlamamizi
saglar. Bu nedenle calismada kesinti verilerini 3 farkli Veri Seti kullanilarak
kesintilerin tahmin edilmesi li¢ farkli model, CNN-Conv1lD, RNN-SimpleRNN ve
LSTM modelleri, adam ve RMSProp optimizasyonlari ile 6lgeklenerek onerilmistir.
Veri kiimeleri yasal olarak paylasilan Dicle Elektrik Dagitim A.S. ve Meteoroloji
Kurumundan alinmis, gerceklesen verilerdir. Modeller bu veri kiimeleri ile 6gretilmis

ve test edilmistir. Testler 2 farkli metrikten olusan 18 ayri sonug ile degerlendirilmistir.

Tablo 6.1 ‘de goriildigii iizere veri seti bakimindan degerlendirildiginde veri setinin
en ¢ok oOzellik ile girdi saglanmasi durumunda daha basarili sonuca ulasildigi
gozlemlenmekte, planli ve plansiz kesinti sayilarinin ayr1 dikkate alindigi Veri Setinin
3 modelde de en basarili sonucun elde edildigi gézlemlenmistir. 5 ve 1 6zellikli diger
veri kiimelerinde kiigiik oranda da olsa fark olmakla birlikte 5 6zellikli veri setinin 1
ozellikli veri setine gore daha basarili sonuglar verdigi gozlemlenmektedir. Bu

durumda veri setinin 6zellikleri azaldikg¢a basari oraninin azaldigi sonucuna varilabilir.

Model bakimindan degerlendirildiginde ise LSTM ‘in tiim veri kiimelerinde en basaril
sonug verdigi gozlemlenmektedir. LSTM ‘den sonra RNN ise CNN ‘e gore daha
basarili sonug ¢ikarmaktadir. Ozellik karmasasinda ise yine en basarili sonucu LSTM

saglamaktadir.

MAE metrigi ile degerlendirildiginde, tiim veri setlerinde LSTM ‘in en basarili sonug
verdigi gozlemlenmistir. 7 6zellikli veri setinde digerleri ile arasinda az fark olsa da
RMSProp optimizasyonu ile LSTM 0,0202 MAE degeri ile ardinda 5 6zellikli veride
RMSProp optimizasyonu ile yine LSTM 0,0204 MAE degeri ile ve 7 6zellikli veride
adam optimizasyonu ile LSTM 0,0215 MAE degeri ile en iyi sonuglar1 vermektedir.
LSTM ‘in ardindan RNN ‘in basarili sonug iirettigi gozlemlenmektedir.
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MSE metrigi ile degerlendirildiginde, tiim veri setlerinde yine LSTM ‘in en basarili
sonug verdigi gozlemlenmektedir. Burada 5 ve7 6zellikli veri setlerinde optimizasyon
farki gozetmeksizin LSTM her zaman 0,0008 MAE degeri ile ayn1 basarili sonucu
tretmistir. Yine sirasiyla 7 ve 5 6zellikli veri setlerinde RNN ‘in optimizasyon fark
etmeksizin 0,0035 MAE degeri ikinci sirada basarili sonug lirettigi gdzlemlenmistir. 1
ozellikli veri setinde ise yine LSTM in RMSProp optimizasyonu ile yine en basarili

sonucu tirettigi goriilmektedir.

Optimizasyon olarak degerlendirildiginde ise her iki optimizasyonun bir birine ¢ok
yakin 0,0008 MSE degerleri ile sonug {irettigi ancak ¢ok az bir farkla da olsa RMSProp
‘un genel olarak LSTM ve RNN ‘de daha iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir.

Bu nedenle oOnerilen modeller ve veri kiimelerindeki 6zellik sayilar1 olarak
degerlendirildiginde 6zellik sayisini olabildigince yiiksek tutulup RMSProp
optimizasyonu kullanilarak LSTM ile tahminlerin en dogru sonuglari ¢ikartacagi

sonucuna varilmistir.

Gelecekte modellerin RNN-LSTM seklinde birlesimi, mevsimsellik 6zelliklerinin
alinmasi, ayn1 anda birden fazla ilin modellere verilmesi yada incelemenin ilce
seviyesinde yapilarak noktasal tahminlere gidilmesi, modellerde farkli aktivasyon
(activation) fonksiyonlariin kullanilmasi, farkli model parametrelerinin denenmesi ve
¢ok daha biiyiik veri seti ile derin 6grenme yaklasimi kullanilarak tahminlerin

degerlendirilmesi hedeflenmektedir.
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