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ONSOZz

Miidahaleci olmayan yiik izleme (MOY1I) veya enerji ayristirmas: (disaggregation),
toplam diizeyde Olgiilen ev enerjisini sayagtan bilesen cihazlara ayirmayi1 amaglar. Bu
calismada; cesitli evlerden toplanan elektrik kullanim bilgilerini igeren ve akademik
arastirmalarda ortak kriter (benchmark) olarak kullanilan REDD adli veri kiimesi ile Derin
Ogrenme kullanarak bir enerji ayristirma modeli tasarlanmistir. Ayrica akilli sebeke ve akilli
6l¢lim baglaminda, bu tez REDD bilgisine dayali olarak ev aletlerini siniflandirmasinda bir
miidahaleci olmayan (non-intrusive) yik izlemesi modeli énerilmektedir. MOYI enerji
yonetimi teknolojisinin talep yoniindeki yogun yiikler sirasinda kullanicilarin enerji talebini
azaltarak tretim varliklarinin daha verimli kullanilmasina yardimeci olur. Bdylece son
kullanicilara farkindalik kazandirmak ve pahali akilli priz sensorlerine ihtiyag duymadan
talep tarafindan ayrintili geri bildirim olusturmak igin yiiksek dogrulukta enerji ayristirma
modeli tanitilmistir. Ayrica tez kapsamida akilli sebekede cihaz siniflandirma ve akilli enerji
yonetimi arastirmalarini ilerletmeyi hedefleyen ve ev elektrigi kullanim verilerini i¢eren
Turkiye Elektrikli Ev Aletleri Veri Seti (TEEAVS) adi verdigimiz bir yerli veri kiimesi
sunulmustur.

Doktora egitimim boyunca bilgi ve tecriibelerinden yararlandigim, katkilariyla bana
yol gdsteren ve destegini benden esirgemeyen danigsman hocam Prof.Dr. Ismail Hakki
CAVDAR’a sonsuz tesekkiirlerimi sunarim. Ayrica hayatim boyunca beni destekleyen ve
bu giinlere ulasmami saglayan aileme ve caligmalarim siiresince desteklerinden Gtiirii

tesekkiir ederim.
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Trabzon, 2021
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Akilli elektrik sebekelerinde (smart grid) enerji talep tarafi yonetiminin (TTY) basarili bir
sekilde uygulanmasimin temel kosullarindan biri elektrik yik izleme sistemi ile farkli
yuklerinin izlemesidir. Enerji ve siirdiiriilebilirlik sorunlari, veri madenciligi ve makine
O0grenmesi yaklagimlar1 kullanilarak ele alinabilecek c¢ok sayida sorunu beraberinde
getirmektedir, Ancak, kamuya agik veri kiimelerinin bulunmamasindan dolay1 bu tiir
problemlerin ¢6zimii yavas olmustur. Bu ¢alismada, once verimli bir Enerji Ayristirma
(energy disaggregation) modeli tasarlanmis ve Konutsal Enerji Ayristirma Veri Kiimesi
(REDD) ad1 verilen kamuya acik ortak kriter (benchmark) verilerine ve basar1 metriklerine
dayanarak model degerlendirmesi yapilmistir, daha sonra akilli sebekede cihaz siniflandirma
arastirmalarin ilerletmeyi hedefleyen ve ev elektrigi kullanim verilerini igeren Tiirkiye
Elektrikli Ev Aletleri Veri Seti (TEEAVS) adi verdigimiz bir veri kiimesi sunulmustur.
Ayrica, bu calismada TEEAVS ile onerilen cihaz siiflandirici modeli egitilmis ve
performans degerlendirmesi yapilmistir. Yapilan bu degerlendirmenin basarist REDD veri
seti ile yapilan performans testi ile dogrulanmistir. Bu tezde veri toplamak ig¢in akim
sensorleri ve Node-Red yazilim kurulumlari ile Nesnelerin Interneti (IoT) mimarisi

kurulmustur.

Anahtar Kelimeler: Enerji Ayristirmasi, Derin Sinir Aglari, Adaptif Ogrenme Optimizasyonu
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SUMMARY

CLASSIFICATION OF HOME ELECTRICAL APPLIANCES USING DEEP LEARNING FOR
SMART GRID
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One of the basic conditions for the successful implementation of energy demand side
management (TTY) in smart grids is the monitoring of different loads with an electrical load
monitoring system. Energy and sustainability issues present a multitude of issues that can be
addressed using data mining and machine learning approaches. However, resolution of such
problems has been slow due to the lack of publicly available datasets. In this study, first an
efficient Energy Disaggregation model was designed and model evaluation was performed
based on publicly available benchmark data and success metrics called the Residential
Energy Disaggregation Dataset (REDD). A dataset we call the Turkish Electrical Appliances
Dataset (TEAD), which includes data on domestic and household electricity usage, is
presented. In addition, in this study, the device classifier model proposed with TEAD was
trained and performance evaluation was made. The success of this evaluation was confirmed
by the performance test with the REDD data set. In this thesis, Internet of Things (loT)
architecture was established with current sensors and Node-Red software installations to

collect data.

Key Words: Energy Disaggregation, Deep Neural Networks, Adaptive Learning Optimization
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1. GENEL BIiLGILER

1.1 Giris

Enerji ve siirdiiriilebilirlik sorunlari, toplumun karsilastigi en biiyiik zorluklardan
birini temsil ediyor. Dinyadaki enerjinin % 83'inden fazlas1 (siirdiiriilemez) fosil
yakitlardan geliyor; riizgar, giines enerjisi, jeotermal ve biyokiitleden yenilenebilir enerji
toplamin sadece % 2'sini olusturuyor. Bu arada, enerjiye olan talep siirekli artiyor: diinya
genelinde enerji Uretimi, 1987'den 2007'ye kadar olan 20 yilda % 46 artt1 [1]. Mevcut enerji
kaynaklarimizin basit fiziksel sinirlarinin yani sira, biiyiik miktarlarda fosil yakit yakmanin
cevresel ve iklim tizerindeki etkisi, siirdiiriilebilirligi zorunlu kilan konular iizerinde
arastirma yapmaya odaklanmaktadir. Ayrica, siirdiiriilebilirlik konusunda temel olarak veri
analizi ve tahmin gdrevleri, veri madenciligi ve makine 6greniminden elde edilen tekniklerin
paha bicilmez oldugunu kanitlayabilecekleri bir¢ok sorun wvardir. Siirdiiriilebilirlik
arastirmalarinin 6nemine ve veri madenciligi ve makine 6grenimi tekniklerinin uygunluguna
ragmen, bu alanlarda, en azindan hesaplamali biyoloji veya makine gorme gibi diger
uygulama alanlariyla karsilastirildiginda nispeten az bir calisma yapilmistir [2]. Bu makale,
bu durumun en azindan kismen bu tiir alanlar i¢in halka acik verilerin azligindan
kaynaklandigini iddia etmektedir. Ornegin, enerji alanlar1 (gelismis iilkelerdeki her bina ve
ev halkinin enerji tiikketimi, her elektrik iletim ve dagitim hattinin yiiki) ile ilgili ¢ok
miktarda veri olmasina ragmen, bu verilerin cogunlugu arastirmacilar i¢in mevcut degildir.
Ayrica, kamuya agik veri setlerinin makine Ogrenimi ve veri madencilifinde Onceki
uygulama alanlarini tesvik ettigine dair onemli kanitlar vardir: biyolojik uygulamalara,
biyolojik dergilerin ve devlet kuruluslarinin veri paylasim zorunluluklar1 biiylik Slgiide
yardimce1 olmustur [3, 4].

Dogal dil islemedeki bircok erken basarilar, su andaki klasik Wall Street Journal
corpus tarafindan yapildi [5] ve makine gorme arastirmalarina, MNIST rakam tanima [6],
CalTech 101 [7] ve PASCAL challenge [8] gibi ortak kriter veri setleri tarafindan biiytik
Olciide desteklenmistir. Enerji ve siirdiiriilebilirlik alanlar1 i¢in bu ayni hedefe dogru bir
miktar ilerleme olmasima ragmen [9], su anda makine 6grenmesi ve veri madenciligi
topluluklarma yonelik bu tiir veri setleri mevcut degildir. Bu tezde, TEEAVS olarak

adlandirilan, bu tiirden bir veri seti gelistirmede ¢aligmalar sunulmustur. Veriler 6zellikle



enerji ayristirma gorevine yoneliktir, TEEAVS, birkag¢ ay boyunca ¢ok sayida gergek ev i¢in
biitiin ev ve cihaza 6zgii elektrik tiiketiminden olusur. Izlenen her ev igin, tim ev elektrik
sinyalleri dijital akim sensorler ile loglanmistir. Ayrica, evde 5 adede kadar fis seviyesi
izlemsei, devre halinde gruplandigi cihazlarin giinliige kaydedilmesine odaklanarak 1 Hz'de
kaydedilmistir. Bu veri tipine bir 6rnek Sekil 1'de TEEAVS’nin birinci evdeki tarihi 2020-
12-15 olan cihaz verilerin cizimini ve giinliik zaman oOl¢eginde cihaz aktivitelerini

gosterilmektedir.
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Sekil 1. TEEAVS’nin birinci evdeki tarihi 2020-12-15 olan cihaz verilerin cizimi
(Yatay eksenler: saat-saat dakika, diisey eksenler: W)

Ticari ve konutlar, diinyadaki elektrigin yaklasik %60'm tiiketmektedir. Ornegin,
binalar Amerika Birlesik Devletleri'nde iiretilen elektrigin %74,9'unu kullanir ve Afrika'daki
bu rakam% 56'dir. 2050 yilina kadar insaat sektoriinlin enerji talebinin ve c¢atili alanlarda
enerji kullaniminin yaklasik% 80 oraninda artacagi tahmin edilmektedir. Bu rakamlar,
binalarda verimli enerji kullanimi yoluyla enerji talebini azaltma potansiyelini
vurgulamaktadir [10]. Konutlardaki etkin verimli enerji kullanimi, elektrikli ev aletlerinin
enerji tiketiminin gercek zamanl izlenmesi ile yapilabilir, ayrica ti¢ kullanicilara, belirli
zamanlarda hangi elektrikli cihazlarin kullanilmasi gerektigi, ne kadar ve elektrikli
cihazlarin enerji tiiketiminin nedeni oldugu konusundaki farkindaliklarini arttirmalart i¢in
gercek zamanl geri bildirimler saglanabilir [11]. Bu sekilde, u¢ kullanicilar, enerji israfini
kontrol etme ve 6nleme konusunda aktif bir rol oynama firsatina sahip olacaktir. Ayrica,

enerjinin verimli kullanimma katkida bulunma big¢imleri, enerji tasarrufu igin



motivasyonlarmin bir 6lgiisii olacaktir. Arastirmalar, bir hanehalkina ger¢ek zamanl geri
bildirimin yan1 sira enerji tiikketimi konusundaki farkindaligin olumlu degisiklikler
yarattigini ve u¢ kullanicilari siirdiirtilebilir enerji kullanimina yonlendirdigini gostermistir
[12]. Genel olarak, elektrikli cihazlarin anlik enerji kullanimi, her cihazin enerji tiikketimini
belirleyen akilli priz sensorleri kullanilarak belirlenebilir. Bu tiir cihazlar pahalidir ve
benzersiz iletisim protokolleri talep eder [13].

Gunumuzde akilli sensorlerin biiyiik olgiide kullanilmas1 Miidahaleci olmayan yiik
izlemesi yontemlerinin gelistirilmesine dikkat ¢ekmistir [14]. Bu yontemler, evdeki her
elektrikli cihazin enerji kullanimimi belirlemek i¢in akilli bir sensor gibi tekil bir veri
kaynagindan toplanmis enerji kullanimi verilerinin kullanildig1 hesaplama yontemlerini
ifade eder. Bu yontemler elektrikli ev aletlerinin verimli enerji tiikketiminin gercek zamanh
olarak izlenmesini saglayarak ev maliyetlerini diisiirmeyi garanti eder, enerjiyi tasarrufu ve
koruma sansi saglarlar. Ayrica, MOYI sistemi politika yapicilarn enerji performans
stratejilerinin basarisin1 6lgmelerine ve enerji taleplerini tahmin etmelerine yardimci
olmaktadir. Bu sekilde, tedarikgiler talepleri optimum sekilde karsilamay1 planlayabilirler
[15]. MOYI konsepti on y1l eskidir. Ancak, son zamanlarda, veri iletisimindeki, aglardaki,
algilama teknolojisindeki, makine Ogrenimindeki, GPU'lardaki ve derin O6grenme
yontemlerindeki paralel gelismelerden ilham alan bu arastirma alanina ilgi duyulmustur.
MOY], cihazlar1 tanimlamak ve konut tiiketicilerine enerji geri bildirimi saglamak i¢in ana
onkosuldur. Bununla birlikte, uzaktan yiikk izleme ve ariza tespit servislerinde
uygulanabilirligi nedeniyle, miidahaleci (intrusive) 6l¢clim ve pahali akilli sensorlere ihtiyag
duymadan sanayi sektorii i¢in ayni derecede faydalidir. Hart, 1990'lh yillarda konut
birimlerinin enerji tiikketimini ayristirmak igin birincil MOYT tekniklerini tanitti [16]. Daha
sonra, arastirmacilar enerji ayristirmasi igin farkli yontemler onerdiler ve birincil ayristirma
planin1 gelistirdiler [17]. Gizli Markov modeli (GMM) [18], ¢izge sinyal isleme [19] ve derin
ogrenme [20] gibi c¢alismalarda farkli ydntemler izlenerek, birgok gelismis MOYI
algoritmas1 Onerilmistir. 2012'den once, goriintiilerin siniflandirilmast icin 6zellikleri
cikartmada kullanilan en iyi teknik, Olcek-Degisimsiz Ozellik Déniisiimii (SIFT) ve
Gaussian farki gibi el yapimi (hand-crafted) dedektorleri icermekteydi [21].

2012 yilinda Krizhevsky et al. tarafindan dnerilen AlexNet, ImageNet Biiyiik Olcekli
Gorsel Tanima yarigmasini % 15'lik bir hata puani ile, % 26'lik bir hata puaniyla ikinci
algoritma tarafindan kovalandi. Krizhevsky et al. ve arkadagslarinin kazandigi algoritma [22],

el yapimu bir 6zellik detektorii kullanmamuistir. Alternatif bir yontem olarak Krizhevsky, ham



bir goriintiiden bir 6zellik hiyerarsisini otomatik olarak ¢ikarmak i¢in egitilmis bir derin sinir
ag1 (DNN) kulland1. Giintimiizde derin 6grenme kullanimi goriintii siniflandirmasi ile siirlh
degildir ve makine ¢evirisi, otomatik konugsma tanima ve hatta bilgisayar oyunlar1 oynamay1
o0grenme i¢in kullanilmaktadir [23]. Bu c¢alisma, DNN'lerin enerji ayristirmasi igin
kullanilma yetenegini incelemektedir. Roos et al. (1999) [24] ilk kez kii¢iik sinir aglarinda
MOY]1 kullanmistir. S6z konusu ¢alisma sadece [25] 'de yer alan bir dneriydi. Ancak, kiiciik
bir sinir agi, hiyerarsi 6zelliklerinin taninmasini 6gretmek i¢in uygun bir se¢enek olarak
goriinmiiyordu. GPU'nun DNN 6grenme giictinii dev bir veri setinde hesaplamak icin
tanitilmastyla goriintii siniflandirmada biiylik bir yenilik yasandi. GMM, sinir aglar1 ve
optimizasyon gibi geleneksel yontemlerin yani sira, derin 6grenme yontemleri, cihazlar
yiiksek hassasiyetle tanimak i¢in derinlemesine 6grenme yetenegine sahiptir. Derin 6grenme
algoritmalarinin avantajlar1 otomatik 6zellik 6grenme, ¢ok katmanli 6zellik 6grenme,
yiiksek dogruluk, yiiksek genellestirme giicii ve Nvidia, Google’in donanim ve yazilim
destegidir. Bu noktada, DNN'leri enerji ayristirmasi i¢in istenen bir performansa sahip olma
acisindan inceledik. Bu c¢alismanin en biiyiik katkis, DNN'ler alanindaki MOYl'ye

Transformerden bir Kodlayici Temsilleri modeli eklemektir.



1.2. Literattr Ozeti

Giliniimiizde devamli artan enerji talebini karsilamak igin, lretim kapasitesini
arttirirken elektrik gii¢ tiiketimini izlemek ve kullanimini1 azaltmak esastir. Aslinda, yiik ve
enerji yonetimi cok énemlidir, bu nedenle daha yiiksek potansiyellere ve daha iyi sonuclara
sahip talep yOnii enerji yonetimi daha yaygindir. YOnetim sisteminin ev sektoriine
miidahalesi, ytkleri ayirt ederek hem kullanici hem de elektrik sirketi tarafindan yiik
yonetimini saglayabilir. Ornegin, yiiksek gii¢ talebi olan sogutma ve 1sitma cihazlar1 gibi
cihazlarin sistem tarafindan pik saatlerde kontrol edilmesi, daha biiyiik bir kullanic1 grubuna
minimum diizeyde enerji saglamamizi saglayacaktir. Ayrica enerji yonetim sistemi [26],
kullanicinin sebekeye bagli her cihazin davranisini anlamasina yardimci olabilir ve hem
sebekeyi hem de kullanicinin enerji kullanimin1 daha iyi yonetmesini kolaylastirir. Biiytik
endustrilerdeki sistem miidahalesi, yogun saatlerde yiik iizerinde dogru kontrol, maksimum
talep kontrolii, yasadisi eylemlerin onlenmesi ve daha dogru tarifelerin uygulanmasi
seklinde de iyi sonuglar verir [27]. MOYI'nin yiik izlemesi, ev toplu tiiketim modeline dayalt
olarak ev aletlerinin bireysel kullanimini tahmin etmek i¢in kullanilan bir yontemdir. Bu,
pahal1 sensorler kullanmadan pratik olarak ev aletleri tiiketim izleme yetenegi sunar.

Zaman i¢inde gili¢ Ol¢imiinden kaynaklanan enerji yiiklerinin ayristirilmasi, elektrik
dagitim hizmetleri i¢in oldugu kadar elektrik hizmetlerinin kendileri i¢in de kullanilabilir ve
tilkketicilere kisisellestirilmis hizmetler sunarken daha iyi bir kullanici ihtiya¢ tahmini saglar
[28]. Garcia ve digerleri tarafindan tamitilan MOYT yontemi. [29] 1980'lerin ortalarinda, ev
aletlerinin ACIK ve KAPALI durumlarin1 belirlemek i¢in aktif ve reaktif giiclin gecici
analizini kullanan ilk kisiydi. Bugiine kadar, konuyla ilgili birkag kapsamli incelemeyi iceren
birgok orijinal arastirma makalesi yaymnlanmistir [30,31]. Souza ve digerleri tarafindan
aciklandig1 gibi ayristirma islemi [32] {ic asamayi icerir: (1) olaylarin tanimlanmasi, (2)
siniflandirma i¢in optimal 6zelliklerin sentezi ve (3) gercek yiik siiflandirmasi ile enerji
ayristirmasi. Yiikleri siniflandirmak icin kullanilan 6zellikleri sentezlemek icin ev aletlerinin
durumundaki degisikliklerle ilgili olaylar kullanilmigtir. Massidda ve ark. [33], Oznitelik
ornekleme hizina dayali olarak bir karakterizasyon sunmuslar ve bunlar su sekilde
boliinmistiir: (1): bir dakikadan az, (2): bir dakika arasinda, bir saniye, temel frekansta 1
Hz'den yiiksek, 2 kHz'e kadar ve (3): 2 ila 40 KHz arasinda. Bir dakika/bir saniye ile bir
dakikadan az arasindaki kategorilerin 6zellikleri, zaman serilerinin alt dizilerinin istatistiksel

karakterizasyonu olarak dogrudan kullanilabilir [34]. Ayrica, 6nceki ornekleme oranlar



kategorizasyonu baglaminda sinyal isleme [35], yiiksek frekansli 6rnekleme hizi, ev aletleri
tiketiminde [36] daha ayrintili gecisleri karakterize etmeyi saglar. Yiiksek frekansli
ornekleme hizinda, Hizli Fourier Doniistimii (FFT) veya Ayrik Dalgacik Doniisiimii (DWT)
gibi sinyal doniisiimiiniin uygulanmasi, siniflandirmay1 temel alan 6nemli yeni 6zelliklerin
geri kazanilmasiyla sonuglanacaktir [37]. Yiiksek ornekleme frekansi orani, ev aletleri
hakkinda yiik dalga formu verileri saglar. Ornegin, Wang ve digerleri tarafindan bildirildigi
gibi voltaj-akim hesaplamasinin yoriingelerinde [38].

Yogun olarak, yliksek ornekleme oranlari, elektrik giirtiltiisii ile birlikte yogun bir
harmonik setinin elde edilmesini saglar [39]. Az sayida ¢aligma, tiikketim 6l¢iimlerinden elde
edilen ozellikleri, ev aletleri kullanim siklig1 [40] veya hava kosullar1 [41] gibi diger veri
kiimeleriyle biitiinlestirmistir. Ayristirma islemlerinin son asamasi, ¢ikarilan 6zelliklerden
yiik i¢i tantmlamayi (in-loads identification) igerir. Ilgili arastirma topluluklarinda zorluklara
isaret eden bu asama hakkinda literatiirde birgok yaklasim tamitilmistir. ilk topluluk
birlesimsel (combinatorial) arama igin optimizasyon algoritmalar1 kullanir [42], ancak
gerekli hesaplama kaynaklari bu algoritmalari sinirlar. Sonug olarak topluluk, denetimli ve
denetimsiz (supervised and unsupervised machine learning) makine 6grenimi yontemlerine
odakland1. Cok Katmanli Algilayic1 (MLP) [43], Asirt Ogrenme Makinesi [44], Evrisimli
Sinir Ag1 (CNN) [45] ve Tekrarlayan Sinir Ag1 gibi Sinir A1 (NN) mimarileri ile bazi
denetimli 6grenme yontemleri daha 6nce sunulmustur. RNN) [46], K-En Yakin Komsular
(KNN) [47], Destek Vektor Makineleri (SVM) [48], Rastgele Orman smiflandiricist [49],
Naive Bayes siniflandiricilart [50] ve Kosullu Rastgele Alanlara dayali yontemler [51] .
Denetimsiz 6grenme temel olarak ilgili alanda kullanilan Gizli Markov Modeli'ne (HMM)
dayaniyordu [52], ancak kiimeleme algoritmalar1 da kullanildi [53].

Modern MOYI yontemleri genellikle makine Ofrenmesi veya optimizasyon
algoritmalar1 kullanilarak gergeklestirilir [54]. Oriintii tanima stratejileri bire bir
eslestirmeye en uygun olanidir ve yine de bu teknikler, yanlis algilamay1 ortaya cikarabilen
giiriltiilii sinyal kenarlaria kars1 hassastir. Optimizasyon algoritmalari, yanlis kenarlarin
algilanmasina kars1 daha az hassasiyetle gelismis MOYT performansina izin verir. Machlev
et al. [55] cihazlar1 verilen yik profillerine gore tanimlayan evrimsel optimizasyon
yaklagimlar1 6nermistir. Programin fikri, potansiyel cihaz profillerinin verilen yiik profili ile
minimum hatayla eslesmesi gerektigiydi [56]. NP-zor olan Sirt Cantasi problemi ile ilgili
tanitilan problem [57], bununla birlikte, NP-zor problem karmasiklig1 nedeniyle hesaplama

performansinin ger¢cek zamanli durumlarda kullanilmasi hala oldukga zordur. Ek olarak, [58]



makalede, web servislerinin API'sine ve internet baglantisina ihtiya¢ duymadan, herhangi
bir Mbed kart1 destekleyebilen uTensor adli son teknoloji bir ¢ikarim kiitiiphanesi kullanarak
diisiik maliyetli bir gémiilii kart iizerinde MOY1 i¢in FOG Hesaplama Kenarda (edge) bir
derin 6grenimi tanitt.

Bu yazida, enerji ayrigtirmasi i¢in en etkili optimize edici tarafindan ayarlanmis BERT
tabanli MOYl'yi (BERT-MOYI) uygulamayr amacladik. BERT, Google tarafindan
gelistirilen, dogal dil isleme ve 6n egitim i¢in doniistiiriicli (transformer) tabanli bir makine
ogrenimi teknigidir. BERT-MOY1'in iki optimizasyon modeli (BERT-MOYI Adam ve
BERT-MOYI AdaX) uygulanmis ve enerji ayristirma sistemi igin karsilastirilmistir. Derin
O0grenme modellerinin egitiminde Adam, stokastik gradyan inisi i¢in bir alternatif
optimizasyon algoritmasi olarak kullanildi, AdaX ise yeni bir uyarlanabilir gradyan inis
algoritmas1 Onererek Adam' gelistirdi. Gegmis gradyanlar1 gormezden gelen Adam'in
aksine, AdaX 6grenme oranlarini uyarlanabilir bir sekilde ayarlamak i¢in egitim sirasinda
uzun vadeli gradyan bilgilerini katlanarak biriktirir. REDD ve TEEAVS veri kiimeleri,
tasarlanan modellerin egitimi ve etkinliginin dogrulanmasi i¢in kullanilmistir. Bu c¢alisma,
yakin gelecekte IoT akilli sensorler zaten kuruluysa etkinlestirilebilen miidahaleci olmayan
“enerji farkindalig1” yoluyla tiiketimi azaltmak i¢in Onlemler almak icin ayrintili enerji
verilerini kullanarak enerji verimliligini izleyen enerji ayristirma yontemlerini tanitti. Ayrica
saglik sektorlerinde kullanilmak iizere gelisen alternatif bir teknoloji haline gelen ev i¢i

faaliyetler hakkinda da bilgi saglayabilir.



1.3. Problem Aciklamasi

Ev aletlerinin enerji tiikketimini artirmak, miisteriler i¢in daha fazla elektrik faturasina
yol acacaktir. Tiiketiciler, enerji tiiketim aligkanliklarini iyilestirmek veya karbon ayak
izlerini azaltmak ig¢in elektrikli cihazlarin davraniglarini ve tiikketim kaliplarin1 anlamaya
caligmalidir. Bu, tiiketicilerin cihazlarini nasil kullanacaklarina karar verebilmeleri i¢in her
bir cihazin nasil ¢alistigini ve ne kadar giic tiikettigini 6nceden bilmeleri gerektigi anlamina
gelir. Bu alan veya arastirma, yiik kontrolii olarak tanimlanir. Genel olarak, yiik kontrolii,
bir gli¢ sisteminde ylik 6l¢iimiinii tanimlama ve elde etme siirecidir. Bu prosediiriin nihai
amaci, sistem / tesis genelinde bireysel yiiklerin davranisini anlamaktir. Yiik kontrolii,
cihazlarin kontroliinde kullanilan yonteme bagli olarak miidahaleci (intrusive) yik izleme
(MY1) ve miidahaleci olmayan yani MOY1 olarak ikiye ayrilir. Miidahale terimi, miisterinin
varsayimlarina ve varsayimlarina dayanan ol¢lim cihazlarinin genellikle her seferinde
izlenmekte olan cihazin yakinina yerlestirildigi anlamina gelir.

Bu tez, diisiik kaliteli, diisiik maliyetli 6l¢tim ekipmani kullanarak bir veya daha fazla
elektrikli cihazin gii¢ tiikketimini 6l¢meyi igeren ilk yonteme odaklanmaktadir. Bu ¢aligsma,
gli¢ tiiketimi modellerini makine 6grenimi tekniklerini kullanarak ev yiiklerinden ayirmak
ve tesislerdeki elektrikli cihazlari tanimak/siniflandirmak igin kapsamli bir ¢6ziim saglar.
Ayrica calisma kapsaminda dogru bir veri seti elde etmek icin her bir cihazin enerji tiiketimi
kaydetmek icin Node-Red kullanarak bir IoT tabanli veri toplama sistemi ile ESP8266 WiFi

ve ACS712 akim 6l¢uim sensdrleri kullaniimustir.

1.3.1. Amag

Bollim 1.3.'de belirtildigi gibi, bu tezin temel amact, uygulanan yiik kontrol yontemleri
lizerine arastirmalara yardimci olmaktir. Diger ¢alismalarin ¢cogu, farkli veri 6rnekleri igin
bir model ve algoritmay1 incelerken, bu calisma aymi veriler iizerinde farklt model ve
algoritmalarin testlerini igerir, bdylece yoOntemler arasinda nicel karsilastirmalar
miimkiindiir. Uygulanan modeller arasindaki farkliliklar temel olarak yapilarina, tiplerine ve
her bir oOrnekte kullanilan katmanlarin sayisina ve ayrica hiper-parametrelerine
odaklanmistir. Modellerin tiiri s6z konusu oldugunda, arastirmadaki en 6nemli degisiklik,
sorunun zamana bagli dogasindan sorumlu olan modelin ilk katmaniyla ilgilidir. Bu amagla,

bu tezde uzun siireli bellek ve kap1 6zyinelemeli sinir aglar1 olmak tizere iki farkli segenek



ele alinmugtir. ilk katman disinda, modelin performansini etkileyen ana faktdrlerden biri
oldugu i¢in ¢esitli hiper-parametrelerin uygulamasinin etkinligi incelenmistir. Son olarak
arastirmalara gore sinir aginin en énemli 6zelliklerinden biri ara katman sayisidir. Bu tez
calismasinda, bu 6zelligin modellerin performansina etkisi, farkli modeller arasinda degisen

yapay noron sayist ile birlikte incelenmistir.

1.3.2.  Enerji izleme ve Takibi

Bu boliimiin iki ana diregi, gii¢ sistemleri ve makine 6grenimidir. Enerji tiiketiminin,
akilli sebekelerin ve akilli 6l¢timiin temel kavramlarinin ve en 6nemli yonlerinin ayrintili bir
aciklamasini sunulmustur. Odak noktamiz temel olarak yiik kontroliine mudahale etmektir,
dolayistyla bu aragtirmada bazi yontem ve teknikler kullanilmistir. Ek olarak, derin
ogrenmeyle birlikte makine 6grenimi teorisi tanitilir ve yapay sinir aglarina genel bir bakis

ve bunlarin siniflandirilmasi saglanmistir.

1.3.2.1. Elektrik Enerjisi Terminolojisi

Enerji bircok bicimde gelebilir ve birgok farkli sey yapabilir. Enerji siirecinin
yonetimine rehberlik eden 6nemli doga kanunlarindan biri, enerjinin ne tiretildigi ne de yok
edildigi, sadece bir formdan digerine doniistiigiidiir. Sistemdeki temel enerji birimi jul (J)
'dir. Enerji bi¢cimleri kimyasal enerji, niikleer enerji, 1s1 enerjisi, mekanik enerji ve elektrik
enerjisini igerir. Elektrik enerjisi, elektrik akiminin bir tel araciligiyla hareketini igerir.
Elektrik enerjisi ¢ok kullanish bir enerji seklidir clinkii birgok islevi yerine getirebilir.
Sonunda, elektrik enerjisinin ¢ogu, somut 1s1 bi¢giminde 1s1 (termal) enerjiye doniistiiriiliir.
Elektrikli 1siticilar gibi bazi cihazlar enerjiyi dogrudan doniistiiriir; Motorlar gibi diger
cihazlar, elektrigi mekanik enerjiye doniistiiriir ve bu da sonunda 1stya dontstiiriiliir. Giig
tikketimini optimize etmenin pif noktasi, 1s1ya doniistiiriilmeden once elektrik tarafindan
yapilan is miktarini en iist diizeye ¢ikarmaktir.

Bu tezin metnini derinlemesine anlamak icin giic ve enerji arasindaki temel farki
aciklamak 6nemlidir, ¢linkii bu iki terim asagidaki arastirmada yaygin olarak kullanilmistir.
Gig, enerji akisinin miktar1 veya hizidir. Bagka bir deyisle, bu gii¢ enerjinin ne kadar hizh
kullanildigin1 veya doniistiiriildiiglini 6lger. Temel gii¢ birimi (J/s)’dir ve saniyede bir jul
ise James Watt (1819-1736) olarak adlandirilan bir watt'a (W) esittir. Elektrik gucini
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tanimlamanin bagka bir yontemi, iki akim ve voltaj miktarlarinin ¢arpimidir, direncle birlikte
elektronlarin hareketini agiklayabilir, aksi takdirde elektrik olarak adlandirilir. Voltaj, bir
elektrik devresindeki olaylar1 gerceklestiren potansiyel enerji kaynagidir. Bazen elektrikli
tahrik veya EMF olarak adlandirilir. Temel voltaj birimi volttur (V). Volt, adin1 pili icat eden
Italyan fizik¢i Alessandro Giuseppe Antonio Anastasio Volta'dan (1827-1745) almistir.

Gerilim, elektrik gii¢ sistemlerinin potansiyel enerji kaynagidir. Voltaj tek basina
calismaz, fakat basing veya kuvvettir; Ve her zaman iki nokta arasinda goriiniir. Dogal
olarak, voltaj ya sabittir (DC) ya da degiskendir (AC). Elektrik gti¢ sistemleri, alcak gerilim
konut sistemlerinden yiiksek gerilim iletim sistemlerine kadar AC uygulamalarina
dayanmaktadir. Elektrik gii¢ sistemlerinde yiiksek voltaj ve algak voltaj uygulamalart s6z
konusudur, ancak dagitim ve tiiketim yoluyla iiretimi kapsamak icin standart bir aralik
kullanilir. Akim, bir iletkendeki (tel) elektronlarin akimidir. Elektronlar, voltajla bir elektrik
devresi veya kapali dongii yolu tizerinden itilir ve gekilir. Bir iletkendeki elektronlar her
zaman voltaj kaynaklarina geri doner. Elektrik akimi genellikle "I" sembolii ile gosterilir ve
amper (A) cinsinden 6lcullr. Bir donglde veya devrede elektron sayisi asla azalmaz. Bir
iletkendeki elektron akisi, iletkenin direncinden dolay1 1s1 olusturur. Gerilim her zaman
akimu iletir veya ceker, bu nedenle, tam bir devre veya kapali bir dongii yolu saglandiginda,
voltaj bir akimin akmasina neden olur. Devredeki direng, enerjinin bir kismi 1siya
donustiiriilirken akim miktarini azaltacaktir. Sonug olarak, voltaj kaynagimin potansiyel
enerjisi, bir elektron akigi bigiminde kinetik enerjiye doniistiiriiliir. Kinetik enerji daha sonra
yiik (yani tiiketim cihazlari) tarafindan kullanilir ve diger enerji tiirlerine doniistiiriiliir.
Gerilim sabit kalirsa, teldeki (yani iletken) direng siirtlinmeye neden olur ve akim miktarini
azaltir. Bu elektriksel siirtlinmenin yan triinler1 1s1 ve 1giktir.

Direnc birimine ohm denir. Ampuller, tost makineleri, elektrikli sicak su 1siticilari ve
vb. direncgli yiklerdir. Indiiksiyon yiiklerinin ¢alismasi igin bir manyetik alan gerekir.
Manyetik alan olusturmak icin bobin kullanan tiim elektrik yiiklerine endiiktif yiikler denir.
Enduktif yiiklerin 6rnekleri arasinda sa¢ kurutma makineleri, fanlar, karistiricilar, elektrikli
stipiirgeler ve diger bircok motorlu cihaz bulunur. Prensip olarak, tiim motorlar endiiktif
yuklerdir. Endiiktif yiikler ile diger yiik tiirleri arasindaki benzersiz fark, akimin endktif bir
yukte uygulanan voltaji geciktirir. Gerilim uygulandiginda, indiiklenen yiiklerde bir
manyetik alanin {iretimi zaman alir, bu nedenle akim gecikir. indiiksiyon birimi (H) Henry
adlandirilir. Elektrik motorlari ile ilgili olarak, bir islemi gerceklestirmek i¢cin donen bir safta

yerlestirilen bir yiik, elektrik enerjisi kaynagindan aktif gii¢ (P) olarak adlandirilan seyi
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ceker. Aktif giice ek olarak, motorda manyetik alanlar olusturmak igin elektrik enerjisi
kaynagindan reaktif giic (Q) de alinir. Motor tarafindan tiiketilen toplam gii¢, hem aktif
giiciin hem de reaktif giiclin toplamina esittir. Aktif giicle iliskili elektrik giicli birimleri
sunlardir: Watt, reaktif giic VAR'lar1 ile iliskili olanlar ise (kisaltma, volt-amper-reaktif
anlamina gelir).

Kapasitor, dielektrik adi verilen bir yalitkanla (6rnegin kagit, cam ve diger iletken
olmayan malzemeler) ayrilan iki metal iletkenden olusan bir cihazdir. Bu dielektrik
malzemeler, bagl iletkenlere voltaj uygulandiginda ytiklenir. Voltaj kaynag1 ¢ikarildiktan
sonra kapasitorler uzun bir siire sarjli kalir. Kapasitif yik ornekleri, TV resim tiipleri, uzun
giic kablolar1 ve elektrikli cihazlarda kullanilan bilesenlerdir. Indiiktorlerin aksine,
kapasitorlerle iligkili akim, dielektrik malzemenin sarj akimindan tam gerilime kadar sarj
olmasi igin gegen siire nedeniyle gerilime (gecikmek yerine) yol acar. Bu nedenle, bir
kapasitordeki akimin gerilime yol agtigi sdylenir. Kapasitans 6l¢t birimlerine Farad (F)
denir. Indiiktorlere benzer sekilde, kapasitorlerle iliskili giic de reaktif gii¢ olarak
adlandirilir, ancak indiiktorlerin reaktif giictinden zit kutuplara sahiptir. Bu nedenle,
indiiktérlerin pozitif VAR'lar1 ve kapasitdrlerin negatif VAR'lar1 vardir. Indiiktorlerin
negatif VAR'larinin, kondansatorlerin pozitif VAR'lar1 tarafindan iptal edilebilecegini ve
bunun net sifir reaktif gii¢ gereksinimi doguracagini unutmayalim. Genel bir kural olarak,
kapasitif yiikler, insanlarin direngli ve endiiktif yiikler gibi biiyiik miktarlarda magazada
satin aldiklar1 6geler degildir. Bu nedenle, enerji sirketleri, endiiktif talep ile reaktif gii¢
dengesini surdirmek icin duzenli olarak kendi blylk oOlcekli kapasitorlerini kurmak

zorundadir.

1.3.2.2. Gug Sistemleri

Elektrik gii¢ sistemleri anlik ve gercek zamanli enerji saglayan sistemlerdir. Anlik ve
gercek zamanli, gii¢ anahtarini agtigimiz anda elektrik iiretildigi, iletildigi ve tedarik edildigi
anlamina gelir. Elektrik giic sistemleri esas olarak gaz ve su sistemleri gibi depolama
sistemlerini desteklemez. Aksine, jeneratorler ihtiyag duyduklar: enerjiyi saglar. Tam 6lgekli
gergek bir birbirine bagl elektrik Gii¢ Sistemi, sekil 2'de gosterilenden ¢ok daha karmasiktir;
ancak temel ilkeler, kavramlar, teoriler ve terminolojiler aynidir.

Santralde elektrik enerjisinin iretildigi tiretimle baslar. Santraller, elektrik enerjisi

iiretme siirecinde diger enerji kaynaklarimi déniistiiriir. Ornegin elektrik enerjisi iiretiminde
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1s1, mekanik, hidrolik, kimyasal, giines, riizgar, jeotermal, niikleer ve diger enerji kaynaklar
kullanilir. Jeneratorler dondiikge, yaklasik 150 kV voltajla elektrik Gretirler. Bir sonraki
adim, elektrik enerjisinin bedelini 6deyen miisterilere aktarilmasidir. Elektrik uzun
mesafeler kat ettiginde, daha yiiksek voltajlara doniistiiriilmek daha verimlidir. Bu amagla,
elektrik dnce Yiksek Gerilim (HV) ve ekstra yiiksek gerilim (EHV) iletim hatlar1 tizerinden
dagitim icin bir transformatdr araciligiyla voltaji 400 kV'a kadar yiikselten elektrik
santralindeki bir trafo merkezine gidiyor. Bu iletim hatlar1 elektrigi uzun mesafeler icin
iletim merkezlerine tasir. Bu iletim trafo merkezlerinde, birincil dagitim agina baglanan
dagitim trafo merkezlerine yiiksek gerilim iletim hatlar1 vasitasiyla Gii¢ Sistemindeki diger
noktalara dagitim igin voltajda bir azalma meydana gelir. Bu trafo merkezleri, bu HV
elektrik enerjisini, daha uygun dagitim gii¢ hatlar1 lizerinden konut, ticari ve endiistriyel
tiiketim i¢in nihai varis bolgesine iletilen Algak Gerilim (AG) enerjisine doniistiiriir. Modern
gii¢ sebekeleri son derece karmasik ve yaygindir. Elektrik hatlarindaki dalgalanmalar, biiyiik
sebeke arizalarina ve elektrik tiretim tesislerindeki multi milyon dolarlik ekipmanlarda kalic1

hasara neden olabilir.
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Sekil 2. Gii¢ Sistemi Ag1

Tiim elektrik gii¢ sistemleri, bir elektrik santralinde elektrik enerjisinin iiretildigi
iretimden baglar. Santrallerde elektrik tiretme silirecinde diger enerji kaynaklar
doniistiiriiliir. Ornegin, elektrik enerjisi iiretmek i¢in termal, mekanik, hidrolik, kimyasal,

giines, riizgar, jeotermal, niikleer ve diger enerji kaynaklar1 kullanilir. Jeneratorler, doniis
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sirasinda yaklagik 150 kW voltajda elektrik iiretir. Bir sonraki adim, elektrigi 6deyen
miisterilere (abonelere) transfer etmektir.

Elektrik uzun mesafeler kat ettiginde, yiiksek voltajlarda iletimi daha verimli hale
gelir. Bu amagla elektrik, yiiksek gerilim (HV) ve ¢ok yiiksek gerilim (EHV) iletim hatlar1
tizerinden dagitim i¢in 6nce bir transformatdr araciligiyla gerilimi 400 kW'a kadar ytikselten
bir elektrik santraline gider. Iletim hatlar1, elektrigi uzun mesafelerde iletim istasyonlarma
tasir. Bu iletim trafo merkezlerinde, gli¢ sistemindeki diger noktalara dagitim i¢in gerilim
diisiisleri, ana dagitim agima baglh dagitim trafo merkezlerine giiglii gerilim iletim hatlari
vasitasiyla gergeklesir. Bu trafo merkezleri, yiiksek gerilim elektrik enerjisini, elektrik
dagitim hatlar1 araciligryla konut, ticari ve endiistriyel kullanim i¢in nihai varis noktasina
iletilen diistik gerilim (AG) enerjisine doniistiirlir. Modern gii¢ 1zgaralar1 ¢ok karmasik ve
kapsamlidir. Elektrik hatlarindaki dalgalar, yaygin ag arizalarina ve milyonlarca dolarlik

elektrik santrali ekipmaninda kalic1 hasara neden olabilir.

1.3.2.3. Akilli Sebekeler

Sebeke terimi geleneksel olarak elektrik iiretimi, iletimi, dagitimi ve kontrolii i¢in
kullanilir. Akilli Sebeke, geleneksel elektrik Giig Sebekesinin gelistirilmis halidir. Bu, gii¢
dagitim sisteminin modernizasyonu, eski tek yonlii elektrik sebekesinin ¢ift yonlii elektrik
giicii ve bilgi aligverisi i¢in otomatik akilli sisteme doniistiiriilmesidir. Akilli Sebeke,
tlketicilere teslimat altyapisini (veya Sebekeyi) toplu olarak daha guvenilir, daha ¢ok yonlu,
daha uyumlu, daha esnek ve nihayetinde daha kullanigli hale getiren teknolojilerin,
donanimlarin, yazilimlarin veya uygulamalarin herhangi bir kombinasyonu olarak
tanimlanabilir. Akilli Sebeke, temel olarak fiziksel gii¢ sistemini bilgi sistemi ile
kaplamaktan olusur. Teknik agidan Akilli Sebeke ii¢ ana sisteme ayrilabilir:

Akilli altyapr sistemi: Bu, Akilli Sebekenin altinda yatan enerji, bilgi ve iletisim
altyapisidir. Bu, iki yonlii elektrik ve bilgi akisina izin verir. Bu, kullanicilarin sebekeye geri
elektrik saglayabilecegi anlamina gelir. Sistem, birden fazla varligin (akilli cihazlar, 6zel
yazilim, kontrol merkezi vb.) Etkilesimde bulunmasini saglar.

Akillt yonetim sistemi: Bu, gelismis yonetim ve kontrol hizmetleri saglar. Akilli
sebekelerin verimli ¢alismasi i¢in verimli yonetim esastir. Akilli Sebeke Yonetimi, akilli
Ol¢limiin gelistirilmesini ve uygulanmasini, gercek zamanl fiyatlandirmayi, yenilenebilir

enerji kaynaklarinin verimli yonetimini ve iletim ve dagitim aglarinin yonetimini igerir.
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Akilli koruma sistemi: Bu, gelismis giivenilirlik analizi, hata korumasi ve gilivenlik
hizmetleri saglar. Mevcut altyapi, cesitli glivenlik tehditlerine karst savunmasiz hale

gelmistir.
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Sekil 3. Akilli Sebeke

Akillr Sebeke, elektrik sebekesine sensorler, akilli sayaglar ve sahada otomasyon
cihazlar uygulanarak miimkiin hale getirilmistir. Akilli Sebekeler kendilerini giivenilir ve
verimli bir sekilde tahmin edebilir, uyarlayabilir ve yeniden yapilandirabilir.
Zamanlamalardaki belirsizlikleri, bolgeler arasinda gilic aktarimini  yonetebilir,
ongorillemeyen olaylar1 yonetebilir ve ¢ozebilir ve gilivenilir tedarik talebini
karsilayabilirler. Bunu yaparken, Akilli Sebekeler hem Gii¢ Sebekesine hem de enerji
tiiketicilerine (i) iletim sikigikliginda azalma, (ii) kesinti ve zorunlu kesintilerde azalma, (iii)
kendi kendine teshis, (iv) kendi kendini iyilestirme gibi ¢esitli avantajlar sunar. , (v) en
yiiksek talep azalmasi, (vi) artan sistem kapasitesi, (vii) artan gili¢ sistemi giivenligi ve
azaltilmis gilivenlik acig1 ve (viii) hibrit ve elektrikli araglarin yonetiminde gibi kolaylik
saglamaktadir. Akilli Sebekenin ¢alismasi i¢in vazgecilmez olan hususlar sunlardir: enerji
depolama, gelismis sayaglar ve sensorler, sebeke-dostu fisli (plug-in) hibritler, sebeke dostu
yiikler, trafo merkezi ve dagitim otomasyonu, iletisim, veri yogunluk analizi, gorsellestirme
ve insan arayiizii ve asagidakileri iceren yenilenebilir enerji entegrasyonu hava tahmini ve

kontroli.
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Akilli Sebekelerin uygulanmasi, teknolojik ve finansal yatirim igerdigi i¢in uzun ve
strekli bir siire¢ olacaktir. Akilli Sebekenin gelistirilmesi, mevcut elektrik sebekesinin
degistirilmesini igermez. Teknik ve ekonomik nedenlerle boyle bir siire¢ imkansiz olurdu.
Bunun yerine, Akilli Sebeke gelistirme, eski fiziksel altyapiyr miimkiin oldugunca korurken,
yeni hizmetler ve ozellikler uygulayarak mevcut agin iyilestirilmesidir. Ayn1 zamanda,
uluslararasi ¢abalar gerektirir, bu da her iilkenin hiikiimetinin Sebekelerini Akilli Sebekeye
yukseltmek i¢in bir politika gelistirmesi gerektigi anlamina gelir.

Burada, Akilli Sebekenin saglamasi gercken en oOnemli islevlerden bazilarim
tanimliyoruz:

1. Tiiketici katilimi: Tiketiciler, elektrik giic sisteminin ayrilmaz bir parcasi haline
gelir. Arz ve talebi dengelemeye yardimci olurlar ve giivenilirligi saglarlar: elektrik
kullanma ve satin alma yontemlerini degistirmek. Bu degisiklikler, tiiketicilerin farkli satin
alma modellerini ve davraniglarini motive eden segeneklere sahip olmasinin bir sonucu
olarak ortaya cikar. Bu segenekler, yeni teknolojileri, elektrik kullanimlar1 hakkinda yeni
bilgileri ve yeni elektrik fiyatlandirma bigimlerini ve tesvikleri igerir.

2. Yiiksek kaliteli gii¢: Tiim ticari isletmeler ve kesinlikle tiim konut miisterileri ayni
kalitede giice ihtiyag duymaz. Akilli Sebeke, cesitli giic seviyeleri saglar ve buna gore
degisken fiyatlandirmay1 destekler. Birinci sinif giic kalitesi 6zelliklerinin maliyeti, elektrik
servis sozlesmesine dahil edilebilir. Gelismis kontrol yontemleri, temel bilesenleri izleyerek
yildirim, anahtarlama dalgalanmalari, hat arizalari ve harmonik kaynaklardan ortaya
ciktiklarinda gii¢ kalitesi olaylarina hizli teshis ve hassas ¢oziimler. Akilli Sebeke ayrica,
elektrik sistemini tiiketici elektronigi ytiklerinin neden oldugu diizensizliklerden korumaya
yardimei olur.

3. Esnek ¢alisma: Esneklik, bir sistemin, sistemin geri kalan1 normal ¢alismaya geri
getirilirken sorunlu unsurlarin izole edilmesi gibi olaylara tepki verme yetenegini ifade eder.
Bu kendi kendini iyilestirme eylemleri, tiiketicilere verilen hizmet kesintisinin azalmasiyla
sonuclanir ve hizmet saglayicilarin teslimat altyapisini daha iyi yonetmesine yardimci olur.
Akillr Sebeke, ister bagkalar1 tarafindan organize edilmis isterse dogal afetlerin sonucu
olsun, saldirilara direngli bir sekilde yanit verir. Bu tehditler, fiziksel saldirilar1 ve siber
saldirilart igerir. Akilli Sebeke, tiim unsurlar i¢in bir gereklilik olarak giivenligi en basindan
ele alir ve sistem genelinde entegre ve dengeli bir yaklasim saglar.

4. Farkli depolama ve iiretim tiirleri i¢in destek: Akilli Sebeke yalnizca biiyiik, merkezi

enerji santrallerini degil, ayn1 zamanda biiyiiyen dagitilmis enerji kaynaklar1 (DEK) dizisini
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de barindirir. DEK entegrasyonu, tedarik¢ilerden pazarlamacilara ve miisterilere kadar tiim
deger zinciri boyunca hizla artacaktir.

Ayrica, yik sekillendirme (shaping), Gii¢ Sebekelerinde 6nemli ve zorlu konulardan
biridir. Akilli1 Sebekeler, enerji depolamaya ve dinamik fiyatlandirmaya dayali yeni yiik
sekillendirme stratejileri kullanir. Bir tiiketici, Sebekeden nominal bir enerji kotasi igin
kaydolacaktir. Kullanim kotay1 asarsa, tiiketici daha yiiksek bir elektrik fiyati ile karst
karstya kalir. Enerji depolamasi yapildiginda tiiketici, talebe ve fiyata bagli olarak sarj etme
ve bosaltma akisini degistirerek enerji tiiketimini optimize edebilir. Bu, optimum yik
sekillendirmeyi saglar. Bu stratejiler diisiik karmagiklikla ve dagitilmis bir sekilde

uygulanirsa, ¢ok sayida tiiketiciye 6lgeklenebilirlik mimkunddr.

1.3.2.4. Sayaclar

Endiistri tabiriyle, her elektrik sayaci, modeli veya tiirii ne olursa olsun bir "son nokta"
(end-point) dir. Farkli sirketlerden temin edilebilen gesitli sayag tiirleri vardir. Olgiim
cihazlarindan bazilarn1 yikseltilebilir veya c¢esitli sekillerde c¢alisacak  sekilde
yapilandirilabilir, bu nedenle model numarasi islevselligi temsil etmez. Sayaglarin hepsi
birbirine benziyor, ancak yetenekleri biiyiikk farkliliklar gosteriyor. Asagidaki genis
kategorilere ayrilirlar:

- Mekanik sayaglar: Yiizyili agkin stiredir kullanimda olan sayacglardir. Bir tur elektrik
motoru gibi ¢aligirlar, sayactan gecen akim mekanik bir sayag ¢alistiran bir ¢arki dondiirtir.
Basit ve giivenilirdirler, ancak yalnizca zaman i¢inde kullanilan toplam elektrik miktarini
Olgebilirler. Daha karmasik bir seye ihtiyag duydugunuzda, bir yiikseltme gerektirecektir.
Bu, ¢alisma saatleri disinda oranin diisiiriildiigli kullanim siiresi 6l¢iimiinii icerir. Bu 6l¢giim
cihazlarindan bazilar elektronik eklentiler kullanilarak ytikseltilebilir.

- Basit dijital sayaglar: Diiz dijital sayac, geleneksel mekanik sayacin elektronik bir
versiyonudur. Mekanik bir tekerlek yerine, bir sensor tarafindan kullanilan elektrigi
kaydeder. Bu sayaglar genellikle elektrik fiyatinin kapali saatlerde daha diisiik oldugu basit
giiniin saati 6l¢limii i¢in kullanilir. Bu tlrden bir sayag, mekanik saya¢ gibi gorsel olarak
veya On tarafa monte edilmis bir port kullanilarak okunabilir. Mekanik sayaclar gibi bir
sayac okuyucu tarafindan okunmalidir. igeride kablosuz alic1 veya verici yok. Cogu modelin
on tarafinda, ol¢iilen degeri okumak ve bazen programlamak i¢in kullanilan bir kizil6tesi

iletisim baglant1 noktasi1 vardir. Saya¢ okuyucu, baglanti noktasina takilan bir gcubuk kullanir.
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- Yiikseltilmis mekanik sayaclar: Eski mekanik sayaclara yiikseltme satan bazi
saticilar vardir. Kiiglik bir devre karti tipik olarak saya¢ muhafazasinin igindeki mevcut
mekanik mekanizmanin etrafina takilir. Genellikle, tiiketilen elektrigin dogru bir 6l¢iisii olan
mekanik rotorun donme sayisini sayarak sayaci okur ve ardindan devre karti verileri bir
sekilde iletir. Bir sayacin yiikseltilip yiikseltilmedigini gérmek miimkiin olmayabilir. Cogu
yiikseltilmis mekanik sayag, dijital bir ekrana sahip olmama egilimindedir. Yiikseltmeler,
daha az karmasik olma egiliminde olsalar da, ¢esitli iletisim yOontemlerini kullaniyor gibi
gorunuyor.

- Uzaktan okunan sayaglar: Uzaktan okunan sayaclar genellikle Otomatik Saya¢
Okuma (OSO) olarak adlandirilir. Bu sayaclar, her sayacin yakininda yiiriimek veya siirmek
icin bir saya¢ okuyucusuna ihtiya¢ duymamasi diginda, yukarida belirtilen dijital sayaclar
gibi calisir. Bunun yerine verilerini iletebilirler. Yaygin iletim yontemleri telefon hatti,
radyo, hiicresel (GPRS), gii¢ hattt (PLC) veya kablosuz (Wi-Fi) agdir. Baz1 modellere
Elektronik Alict Verici (EAV) denir. Bu modeller tipik olarak ayda bir kiclk bir radyo
alicis1 ile mahalleyi dolasan bir aragtan okunur. Bir kablosuz bilgisayar, ara¢ gegerken
sayagclar tarafindan iletilen yanitlar1 alir. Bu sayaglarin ¢ogu, kamyonun gecip gegmedigine
bakilmaksizin her zaman iletim yapar. Bunlar bazen "kabarciklanma" olgerler olarak
adlandirilir. Baz1 sayaglar, iletime baslamadan once gegen bir ticari aragtan gelen sinyali
dinleyen yerlesik bir aliciya sahiptir. Bunlar bazen "uyanma" O6lgiim cihazlari olarak
adlandirilir. Diger saya¢ modelleri, belirli bir saatte, genellikle her giin gece yarisi civarinda
iletim yapacak sekilde programlanabilir. Bu modellerde, bir bilgisayar1 ¢cagirdiklar yerlesik
bir telefon modemi olabilir. Veya yerel alandaki bir baz istasyonuna kablosuz bir verici
kullanarak veya elektrik hatt1 izerinden sinyaller gondererek baglanirlar. Daha sik, bazen 15
saniyede bir kadar sik ileten modeller de vardir. Bu sayaglar, kablosuz veya elektrik hatti
tizerinden tasinan bir tiir ag kullanir. Bunlar genellikle gergek akilli sayaglardir, ancak tiim
yetenekleri heniiz tam olarak kullanilmamaktadir. Uzaktan okunan sayaclar ile gercek akilli
sayaclar arasinda bir miktar ortiigme vardir.

- Akilli sayaglar: En az bir mikroislemci icermeleri nedeniyle "akilli" olarak
adlandirilirlar. Akilli sayaglar 15 yildan fazla bir siiredir HV veya biiyiik 6lgekli enerji
miisterileri (tesisler, biiyiik sirketler) tarafindan kullaniliyordu, ancak son zamanlarda
haneler ve kiigiik isletmeler de dahil olmak {izere toplu uygulamalar igin mevcuttu. Bununla
birlikte, esas olarak akilli sayaglarin maliyeti nedeniyle, ancak ayni zamanda hem sayag

agmi1 hem de sayaclardan gelen biiyiilk miktarda veriyi yonetebilecek ve ayni zamanda
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cihazlar i¢in cihazlar saglayabilecek altyap: eksikliginden dolayi, c¢esitli son kullanici
uygulamalari i¢in hala oldukga yavas gelisen bir alandir. Akilli sayaglar genellikle Gelismis
Olgiim Altyapis1 (GOA) olarak adlandirilir. Cesitli kaynaklar, bir akilli sayac1 her iki yonde
de iletisim kurabilen biri olarak tanimlar, yani, sayag bilgileri hizmete iletebilir ve yardimci
program da sayaca bilgi gonderebilir. Bunlarin hepsi, herhangi bir personelin sayaci
gercekten ziyaret etmesine gerek kalmadan gergeklesir. Yardimci programa gonderilen
bilgiler, ayrintili kullanim bilgilerini, voltaj izleme verilerini ve ¢esitli alarmlar i¢erebilir.
Sayaca gonderilen bilgiler, fiyatlandirma bilgileri, 6n 6deme bilgileri, baglanti
kesme/yeniden baglama talimati, alarm/yiik atma talimati, sayacin programlanmasi, yazilim
sayacinin yiikseltilmesi, tarih ve saat vb. Icerebilir. Baz1 akilli sayaglar heniiz tam olarak
kullanilmayabilir. Bir alana kademeli olarak kurulabilirler veya yardimer program su anda
bazi 6zellikleri yalnizca teknolojiyle ilgili deneyim elde etmek i¢in kullaniyor. Uygulamada,
daha sade modellerle ¢ok fazla ortiisme vardir ve ayni sayag gelecekte aniden daha fazlasini
yapabilir. Akilli sayaglarin, basit 6l¢iim cihazlarindan daha sik veri iletmesi muhtemeldir.
Bazi modeller birka¢ saniyede bir kadar siklikta iletim yapabilir. Bu ornekleme oraniyla
titkketim Ol¢limleri gondermek, yardimci kurulusun sorunlar (diisiik voltaj gibi) zamaninda

cozecek kadar hizli bir sekilde kesfetmesine yardimei olabilir.

1.3.2.5. Akilli Ol¢iim

Akallr 6l¢lim, genellikle miisterinin yerinde bir akilli 6l¢iim cihazinin kullanilmasi ve
tilketim verilerinin miisteriye geri bildiriminin okunmasi, islenmesi ve geri bildiriminin
duzenli olarak verilmesi sirecini ifade eder. Akilli 6lglim sisteminin evrensel bir tanimi
yoktur, ancak literatlire atifta bulunuldugunda (Ajenikoko ve Olaomi [2014]), asagidaki
tanim gelistirilebilir: "Akilli sayaglar, kullanim, faturalama hakkinda bilgi saglamak i¢in
kamu hizmetleri tarafindan kullanilan elektronik 6l¢tim cihazlaridir. ve elektrik, su, gaz veya
1sitma sistemlerini ¢alistirmak ".

Alkallr olabilmek i¢in akilli 6l¢lim sistemlerinin asagidaki 6zelliklere sahip olmasi
gerekir:

- Olgiim verilerinin otomatik olarak islenmesi, aktarilmasi, yonetilmesi ve
kullanilmasi,

- Otomatik saya¢ yonetimi,

- Sayaglarla iki yonlii veri iletisim protokolU,
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- Kamu hizmetlerine anlamli ve zamaninda tiiketim bilgileri saglayin ve sistemleri ve

- Enerji, su, gaz veya 1sinma tasarrufu saglayan destek hizmetleri

Bu ozellikler tiiketicilere, zamana dayali1 fiyatlandirma ve kullanim siiresi fiyatlar1 ve
ayrintili enerji kullanimi, maliyet ve faturalama gibi zamana dayal1 fiyatlandirma segenekleri
konusunda yardimci olur. Bu 6zellikler ayn1 zamanda kamu hizmetlerinin altyapilarini ve
hat kayiplarin1 daha iyi yonetmelerini saglar. Genellikle, elektrigin kaydi i¢in akilli bir 6l¢iim
sistemi diisiiniiliir, ancak ayni1 zamanda su, gaz ve 1sitma kullanim kaydi da bir olasiliktir.
Akilli Sebekeler, elektrik, su, gaz veya isitma iretiminin ve dagitiminin verimliligini,
giivenilirligini ve siirdiiriilebilirligini iyilestirmek i¢in tedarikgilerin, aracilarin ve son
kullanicilarin davramslar1 hakkindaki bilgilere dayal: olarak calismak igin Bilgi ve Iletisim
Teknolojilerini (BIT) kullanir. Genel olarak, akilli bir &l¢iim mimarisi ii¢ unsurdan olusur:
(i) bir 6lgiim Unitesi, (ii) bir iletisim {initesi ve (iii) veri taban1 olan bir merkezi sistem. Olglim
birimi, misterinin hizmet kullanimini izler, kullanim ve tahminler hakkinda bilgi saglar ve
faturalandirmay isler. iletisim birimi, yardimci program tedarikgisi ile iki yonlii iletisim
saglar. Merkezi sistem tedarik¢inin sahasindadir ve kamu hizmeti tedarikini
baslatma/kapatma, miisteri iliskileri amaciyla verileri isleme ve yasal gerekliliklere gore
verileri arsivleme 6zelligine sahiptir.

Akilli sayacglardan 1990'larin baslarinda zaten literatiirde bahsedilmistir, (De Almeida
ve Vine [1994] ve Koponen ve digerleri [1996]). 1993'te kat1 hal 6lcerler hala oldukca
yeniydi ve elektromekanik sayaclardan 10 - 20 kat daha pahaliydi. Bu nedenle, kullanimlari
esas olarak biiylik miisterilerle siirliydi. Uzaktan okunabilen akilli sayaglarin sayisi
arttiginda, saya¢ okuma ve veri yonetimi i¢in daha iy1 sistemler gelistirmek gerekli hale
geldi. 1990'larin ortalarindaki en son teknolojinin bir 6rnegi Saari et al. [1996]. Bu tir
sistemlerle, Olgiilen veriler diger sistemler tarafindan kullanilabilir hale gelmeye basladi,
ancak bu diger sistemlerin ¢ogu bu tiir verileri iy1 bir sekilde kullanmaya hentiz hazir degildi.
Bu diger sistemler, dagitim ag1 otomasyonu ve yonetimi i¢in sistemlerin yani sira miisteri
bilgi sistemlerini icerir. Benzer sekilde, faturalama sayaglarindan alinan zamaninda tiiketim
verileri nadiren enerji yOnetimi ve enerji otomasyonunu sonlandirmak i¢in veya enerji
tasarrufu potansiyelinin diizenli olarak degerlendirilmesi i¢in kullanildi. Statik sayaclar
elektromekanik sayaclarin yerini aldig1 i¢in giiniimiizde akilli 6l¢tim sistemleri gelisiyor.
Dagitilmis veri isleme ve depolama kapasitesi, seri liretilen sayaglarda ¢ok ucuz hale geldi

ve bu faktorler artik kii¢iik miisteri sayaglarina akillilik ekleme olasiliklarini sinirlamiyor.
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1.3.2.6. Cihaz Yiik izleme

Enerji tiiketimini en aza indirmek i¢in bazi1 teknik 6nlemleri planlamadan once, bir
tesisin gili¢ tiiketimini izlemek gerektiginden, enerji izleme, enerji yonetiminin 6nemli
yonlerinden biridir. Cihaz Yiiki izleme, gergek yasamdaki yiik davranisini gergekten
anlamak i¢in araglar saglar. Bu anlayis, simiilasyon ¢alismalarinda yiik davranigini temsil
edecek yiikk modelleri gelistirmeye yardimci olur. Cihaz yuk izleme, yuk modeli
dogrulamasi, yiik bilesimi ¢aligmalar1 ve yiik belirsizligi analizi i¢in gereken o6l¢iilii verileri
saglar. MOY1 ve Miidahaleci Yiik izleme (MY1) olmak iizere iki ana yiik izleme yaklagim1

vardir.

1.3.2.7. Miidahaleci Olmayan Yiik izleme

MOY], yalnizca tiim evi kapsayan bir gii¢ dlger okumas verildiginde, bireysel cihazlar
tarafindan tiiketilen enerjiyi tahmin etme siirecidir. Diger bir deyisle, toplam kurulum gii¢
dlgerden (tahmini) kalemlere ayrilmis bir enerji faturas: iiretir. MOYI teknolojisine sahip
elektrik sayaclari, ¢esitli kurulumlarda elektrik giiciiniin belirli kullanimlarini aragtirmak i¢in
kamu hizmeti sirketleri tarafindan kullanilir. MOY1, her kurulum cihazina ayri izleme cihazi
takmaya diisiik maliyetli bir alternatif olarak kabul edilir. Bununla birlikte, gizlilikle ilgili
endiseler ortaya cikarir. Elektrikli cihazlarin durumunu g¢evrimigi olarak izleyebilir ve
miisterilerin enerji kullanim analizleri ve elektrik yonetimi yapmalari i¢in temel olan ayrintili
giic tiketim verilerini saglayabilir. Midahaleci yaklasimlarla karsilastirildiginda,
miidahaleci olmayan diigiik maliyet, kolay kurulum ve gelecek vaat eden Slgeklenebilir
ticarilestirme potansiyellerine sahiptir. Bununla birlikte, MOY1'nin tek bir noktadan 6lctilen
toplam enerji tiikketimini ayri elektrikli cihaz enerji tiiketimine ayirmak icin etkili ve verimli
¢oziimler bulmasi gerekiyor.

Bireysel elektrikli cihazlarin enerji tiikketimi, ayristirilmis verilerden belirlenebilir. Bu,
standart mudahaleci enerji izleme tiiriinde cihaz basina bir sensoriin konuslandirilmasinin
tersidir. MOY 1, masraflan diisiirdiigii i¢in degerlidir ¢iinkii ¢oklu sensor konfigiirasyonlar
ve miidahaleci yiik izleme ile baglantili kurulum karmagsikligi &nlenir. MOYI yontemi
genellikle finansal ve islevsel nedenlerden dolay: tercih edilir. Sonug olarak, akademik
arastirmacilar ile birlikte kurulan ve yeni kurulan sirketler, gergek¢i bir ortam igin

uygulanabilir bir ¢ozim haline getirmek icin dikkatlerini MOYT tabanli yaklasimlarm
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iyilestirilmesine odakladilar. Birgok sensoriin konuslandiriimasi, MOYT'yi maliyet
temelinde miidahaleci yonteme goére acgikca tercih ediyor. Ote yandan, miidahaleci
yontemlerin en 6nemli yarari, her bir cihazin gii¢ tiikketimini tahmin etmedeki optimum
hassasiyettir. Bu durum biraz farklidir, ¢tinkii HAM figin'mn sundugu yenilikgi ¢6ziim, kolay

kurulumuyla birlikte prosediirii kolaylagtirmistir.

Sekil 4. HAM Fisi

HAM Fisi, geleneksel duvar Elektrik Prizlerinin yerini alacak sekilde tasarlanmistir.
Takili cihazin kontroliinii ele almaniza ve gii¢ ve enerji analizleri almaniza olanak tanir.
Akilli telefonu veya web tarayici kullanarak diinyanin her yerinden elektrikli cihazlar
kontrol edilebilir, evden c¢iktiktan sonra itiiyli unutup unutmadiginizi tekrar kontrol
etmenize gerek yok, kWh veya para cinsinden giinliik, haftalik veya aylik enerji biitgesi
ayarlanabilir, c¢alisma zamanlarin1 ayarlanabilir, “If-This-Then-That” tiirii Kurallart
kullanarak gorevleri otomatiklestirilebilir, Ne kadar elektrik harcadiginiz1 bilin ve tasarruf

edin gibi olanaklar saglayabilir.

1.3.2.8. Miidahaleci Yiik izleme

MYI yaklasimlarinda birden fazla sensér kullanilir ve ortama dagitilir. Sensdrler,
panel seviyesinde, fis seviyesinde veya dogrudan tek bir cihaz iizerine yerlestirilir. Veri
kiimesinde bulunan detay 6lgegi veya seviyesi, birlestirilmis cihazlarin sayisina baglidir.
Cogu konut binasi i¢in, kurulum karmagikligi, yiiksek maliyet, gizlilik sorunlari, teknoloji
sinirlamas1 vb. Nedeniyle bir kurulumdaki her cihaza bir sensor takmak pratik degildir. Bu
olumsuz nedenlere ragmen, MY1 teknikleri son derece giivenilir ve ger¢ek sonuglar saglar.
Bu nedenle, bazi ¢alismalarin kapsaminda HAM Automation and More P.C. saglanan HAM
Fisi (https://hamsystems.eu/plug) kullanilmistir. HAM Fisi, geleneksel duvar elektrik

prizlerinin yerini alacak sekilde tasarlanmistir. HAM Fisi baslangicta Wi-Fi'ye baglanir ve
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veri toplama prosediirii sirasinda geleneksel elektrik prizlerine baglanir. Daha sonra ev
aletleri takilir. Cihaz tamima, genellikle Makine Ogrenimi teknikleri kullanilarak
gergeklestirilir. Bu nedenle, standart adimlar takip ederek makul miktarda veri toplanir ve

daha sonra gelistirilen modelleri egitmek, dogrulamak ve test etmek i¢in kullanilir.

1.3.2.9. Cihaz Yiik Tipleri ve Analizde Ornekleme Hizlari

MOY]1 galismalarinda 2 tiir yaklasimlar mevcuttur, 1: cihaz durumu analizinde gegici
durum analizi (transient analysis) icin Khz dizeyde yiiksek frekansli veriler
kullanilmaktadir, 2: giinlik zaman Ol¢eginde Hz diizeyde diisiik frekansli giic verilere
dayanan yontemlerdir. Tez kapsaminda diisiik frekansli verilere dayanan yontemler
kullanilmistir, Hz. bazli yontemleri segmekte motivasyonumuz soyledir:

- IoT gelismeleri ile diisiikk frekansl veriler biiyiik olasilikla yakin gelecekte dlgekte
mevcut olan tek veri olacaktir.

- Glnluk oOlcekte cihaz aktivitelerinin analizi ile ev i¢i aktiviteler hakkinda bilgi
saglayabilmesi, saglik ve bakim uygulamalarinda kullanilmak {izere ortaya ¢ikan bir
alternatif haline gelmistir.

- Derin 6grenme modelleri ¢cok agir oldugu i¢in bulut tabanli son kullanici/sunucu
sistemlerin yapisina daha uygundur. Soyle ki sunucu tarafta guclt bir GPU bulunur ve son
kullanicilardan gelen verileri analiz ederek sonuclari web ve mobil uygulamalarda
gorsellestirir.

Genel olarak konusursak, dongii yonii, kapali alan ve kendi kendine kesigsme sayisi
gibi belirli 6zellikleri ¢itkarmanin miimkiin oldugu durumlarda voltaj-akim yoriingesi, farkli
caligma prensipleri olan, direngli veya endiiktif olan ve dalga sekli 6zellikleriyle toplanan
cihazlar icin benzersiz 6zellikler sunar. Daha yeni uygulamalar, voltaj-akim yoriingesinden
cikarilan ek ozellikleri kullanmistir. Dalga bicimlerinin seklini igeren diger 6zellikler guc
p(t)'den ve Ani Admittans Dalga biciminden elde edilebilir. Toplam yiikten hesaplanan
yukarida agiklanan ozellikleri kullanarak, buradaki amac, belirli bir zamanda caligan
cihazlar1 tamimlamaktir. Bu, genellikle dort cihaz modeli dikkate alindigindan, o kadar basit

olmayan bir optimizasyon veya siiflandirma problemi olarak formiile edilebilir:

* Tip [—Ag¢ma/kapama cihazlari: ampuller ve ekmek kizartma makineleri gibi evdeki

cogu cihaz;
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* Tip II—Sonlu Durumlu Makineler (FSM): Bu kategorideki cihazlar, tipik olarak
periyodik bir sekilde durumlari gsterir. Ornekler, yikayicy/kurutucular, buzdolaplar1 ve
benzerleridir;

* Tip III—Siirekli Degisen Cihazlar: Bu cihazlarin giicli zaman iginde degisir, ancak
periyodik olarak degismez. Ornekler, dimmerler ve araglardir.

» Tip IV—Kalic1 Tiiketici Cihazlari: Bunlar, alarmlar ve harici gii¢ kaynaklar1 gibi

sabit giice sahip ancak 24 saat ¢alisan cihazlardir.

Bu sekilde, tip II cihazlar i¢in tanimlama sadece hangi cihazlarin aktif olduguna degil,
ayni zamanda durumlarina da cevrilir. Ek olarak, baz1 cihazlar ¢ogaltilabilir (6rnegin, bir
evde iki buzdolab1 olabilir) ve benzer yiik imzalarim1 kullanarak g¢ogaltilan her cihazin
calismasini/durumunu belirlemek gerekebilir. MOY1'nin bu son adimi igin sayisiz yaklagim
onerildiginden, bu boéliimiin amacit mevcut alternatiflerin derinlemesine bir incelemesini
saglamak degil, optimizasyon ve makine 6grenimi (denetimli ve denetimsiz) algoritmalari
lizerine 6nemli ¢aligmalara isaret etmektir. yiik siniflandirmasi i¢in kullanilir. Tez calismasi
kapsaminda verileri daha karmasik, endiiktif yiik profillerine sahip ve analizi zor olan buz

dolabi, gamasir makinesi ve TV gibi cihazlar se¢ilmistir.

1.3.2.10.Veri On-isleme ve Esikleme Uygulamalar

Saniyelik akilli saya¢ analizi asagidaki asamalardan olusur. Verilerin 6n islenmesi,
ACMA/KAPAMA (ON/OFF) olaylarindan eleman iiretimi ve Egitim veritabanindan cihaz
bazinda filtre parametresi olusturma (Hem akilli saya¢ hem de cihaz verileri).

On isleme: On isleme asamasinda, veri ani yiikselmeleri ve kesintileri gibi sinyal
giiriiltiisii islenir ve giderilir. Eleman algilamaya miidahale ettikleri icin sivri uglarin
cikarilmasi 6nemlidir. Sivri uglar bir medyan filtresi kullanilarak ¢ikarilir. Sunucudan alinan
verilerde, verilerdeki kesinti dnceden tanimlanmis bir esigin {izerindeyse, donem boyunca
cihaz tanimlamasi dikkate alinmaz.

ACMA/KAPAMA olaylarindan eleman iiretimi: Gii¢ seviyesindeki degisiklik 35 W'in
tizerinde oldugunda olay kaydedilir. Bu minimum esik, olay karmasikligini azaltmak ve
kiiclik dalgalanmalarin hatasini azaltmak icin secilir. Baz1 akilli sayag verilerinde goriilen

diisiik gli¢ dalgalanmasi gosterilmektedir.
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Oge olusturma: Zaman penceresi i¢inde (maksimum uygulama siiresine dayal1 olarak
deneysel olarak dort saate ayarlanmistir), ardisik olumlu olaylarin bir listesi siralanir ve son
olumlu olaydan sonra gelen ardisik olumsuz olaylarin bir listesi siralanir. Her seferinde bir
negatif olay alinir ve ardindan pozitif olay listesindeki bir pozitif olayla eslestirilir. Eslesen
olaylar kaldirilir ve siire¢ yinelemeli olarak takip edilir.

Cihaz imza parametresi hesaplamasi: Ogeler olusturulduktan sonraki adim,
ozelliklerini veya imzasini olusturmaktir. Ozellikler, cihaz durumlar igindeki gii¢ seviyeleri,
siire, olusum sayis1 ve bosluklar dikkate almak i¢in degerlendirilir.

* Penceredeki ACIK ve KAPALLI siiresinin ortalama ve standart sapmasi.

* Pencere igindeki olusum sayisi.

* Gii¢ seviyesinin ortalama ve standart sapmasi.

* Cesitli cihaz elektrik elemanlar1 arasindaki zaman farki.

Daha 6nce belirtildigi gibi, gii¢ diizeyine dayali kiimeleme, kabaca ¢ok durumlu bir aygitin
cesitli durumlarina veya ogelerine karsilik gelir ve ¢esitli durumlar arasindaki zamansal

iliskiyi diistinmemize yardimeci olur.



2. YAPILAN CALISMALAR

2.1. Tiirkiye Elektrikli Ev Aletleri Veri Seti

Bu tez Gizerinde iki yonuyle Akademik ve Pratik olacak sekilde ¢alisilmistir. Akademik
calismalar bolim 2.5.’te agiklanacaktir, ayrica ¢alismamizda bilimsel makalelerde ortak
kriter (benchmark) olarak kullanilan REDD veri kiimesi kullanildi ve detaylar1 b6lim
2.5.3.’te anlatilacaktir. Pratik yonu icin bir yerli veri kiimesi olusturmasi diistiniilmiistiir.
Calismalarda evlerde ¢esitli cihazlardan toplanan elektrik kullanim bilgilerini igeren ve
enerji ayristirma (Disaggregation) arastirmalarini ilerletmeyi amaglayan Tirkiye Elektrikli
Ev Aletleri Veri Seti (TEEAVS) adl1 bir veri kiimesi olusturmaya galisilmistir. Ayrica enerji
ayristirma konusunda veri toplamadaki tasarim seg¢imleri ve nasil etkilediklerini tartigarak
veri toplama i¢in donanim ve yazilim kurulumlari agiklinmistir.

Tez kapsaminda 6nerilen MOY 1 algoritmasi, evlerden toplanan veri kiimeleri Gizerinde
metriklere dayali olarak incelenmis ve bir hedef cihaz i¢in egitilmistir. Dahasi, Onerilen
yontemin genellenebilirligi, egitim slirecinde goriilmeyen cihazlar i¢in incelenmistir, ¢linkdi,
sonunda, MOY]1 bir 6lcekte ¢alisan bir ortamda kullanildiginda amacimizin ayristirmak
oldugu evler igin kullanilan cihazlara dair ger¢ek referans deger (ground-truth) veriler ¢ok
nadirdir. Bu nedenle, MOYI y&ntemlerinin gériinmeyen evlere genelleme yapabilmesi
onemlidir. Egitimden sonra, tasarlanan enerji ayristirma modelinin, her evden gergek
referans deger cihazlarmin verilerini gerektirmemesi dikkat c¢ekicidir, u¢ kullanicilarin
sadece toplu veri edinmesi gerekir. Bunun nedeni, cihazin goriinmeyen oOrneklerini
genelleme giiciine sahip olacak sekilde her yapay derin sinir agi modelinin hedef cihazinin
ozelligini egitmesidir. Ayni sekilde, goriintiilerin siiflandirilmasini gerceklestirmek igin
egitilmis modeller, kediler, kopekler vb. Gibi bir¢cok kategori 6rneginde egitilir ve her
kategorideki goriinmeyen drnekleri igin genellestirilir. MOY1'nin bir teknik ge¢misi olarak,
temel bir MOY 1 ¢ergevesi iic dnemli asamadan olusur: veri toplama (DAQ), 6zellik ¢ikarma

ve oriintii tanmima. Sekil 5, bir MOY1 platformu icin bu temel adimlar1 agiklamaktadir.
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Veri Topl Cihaz Ozellik Cihaz Tanima "
eri Toplama Cikanmi Algoritmalari Cihaz Tanima
.

Sekil 5. MOYI yonteminin islem akisinin semasi

- Tamma algortmalarmin
egitimi igin kullamlan
Dijital elektrik sayagtan veri loglama veritabani
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Oncelikle, enerji bilgisi bir veri kayit cihazi veya veri toplama cihazi kullanilarak
elektrik girislerinden toplanir. Ardindan, toplanan veriler 6zellik ¢ikarma algoritmasina gore
analiz edilir. Bu evrenin amaci, orijinal veri setinin boyutsalligini azaltmak ve ham
sinyallerin dalga formlarini piiriizsiiz hale getirmektir. Makine 0grenmesi algoritmasi
nihayet elde edilen bu 6zellikleri veritabanindaki cesitli cihaz modelleriyle karsilastirir.
MOYI, tek tek cihazlarin toplam tiiketimini dikkate alarak enerji tiikketimini tahmin eder, bu
noktada, aragtirmanin Tiirkiye elektrik sebekeleri i¢in katkilari, derin sinir aglari hakkinda
yeni bilgiler saglayan ve daha etkili bir teknik Onerisi sunan son arastirmalarin bir
incelemesidir. Bu sekilde, etkili enerji ayristirmasina ug bir 6grenme makinesi yaklagimi
sunulur ki hanehalkinin sadece tek bir merkezi noktasindan izlenebilir, 6l¢iim cihazlar1 igin

yiiksek dogruluk ve diisiik maliyet gibi ¢esitli avantajlar saglar.

2.2. Nesnelerin interneti ile Canli Veri Toplama Sistemi ve Kurulumu

Bu tezin pratik calismalar yéniinde Nesnelerin Interneti (IoT) kullanarak bir veri
toplama mimarisi tasarlanmigtir. Sistemin yazilim kisminda Node-Red kullanildi. Node-
Red, NodelS ‘in iizerinde insa edilen ve onun olay giidiimlii (event-driven), bloklamayan
(non-blocking) model anlayisinin tiim avantajlarini kullanan, ag tarayicilar tizerinde ¢alisan
Akis tabanli (flow-based), Uygulamalarin Node’larin siiriikle-birak  (drag-n-drop)
yontemiyle olusturuldugu bir prototip gelistirme ortamidir.

Kurulum i¢in oncelikle bilgisayarinizda NodeJS’in kurulu olmas1 gerekiyor. Degilse
nodejs.org adresi Uzerinden onerilen bir versiyonu kurulmalidir. Daha sonra komut satiri

(shell, bash) terminal’i agip node -v komutu ile NodeJS’in kurulu oldugunu test ederek
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versiyon kontroliinii yapilmistir. npm -v komutu ile Node Paket Y dneticisinin (node package
manager) kurulu oldugunu kontrol edilmistir. Eger sonu¢ alinamiyorsa NodeJS’yi isletim
sisteminin ortam degiskenlerine eklenilmesi gerekebilir. Kurulumu tekrarlamay1 ve hatay1
cozmeyi deneyelim. Ardindan yine komut satir1 iizerinden

Linux i¢in => sudo npm install -g --unsafe-perm node-red

Windows i¢in => npm install -g --unsafe-perm node-red

Komutlar1 calistirilmistir. Kurulum tamamlandiginda Node-Red’in calismasi i¢in
gerekli dosyalar yiiklenmis olacaktir. Ayni komutlari kullanarak Node-Red giincellenmistir.
Daha sonra komut satir1 lizerinden node-red yazilarak Node-Red’in <host>:1880 portunda
calismasi saglanmistir. Host => localhost, 127.0.0.1 veya genel (public) ip olabilir. Bir
internet tarayicist kullanarak http://127.0.0.1:1880 adresine baglanilmigtir. Boylece
sunucuya bir Node-Red uygulamasi kurulmustur. Sonraki yazi dizisinde veri toplama
arayiizlinii kesfedip neler yapabilecegine bakilmistir.

Uzaktan herhangi bir internet tarayict Uzerinden Kkurulan sisteme erismek igin

asagidaki Port Yonlendirme yapisi kurulmustur.

NGINX
Internet
istek

cevap

-

istek

cevap

Node RED
127.0.0.1:1880

Dataplicity.com g
Baglanti

Sekil 6. Node-Red Port Ydnlendirme yapisi

Yukarida gosterildigi gibi “Datapilicity” Port Yonlendirme islemi yapilarak, HTTP
istegi ile her baglanti yapildiginda bize atanan IP adresini gdnderen
https://www.dataplicity.com/ kullanilmistir:
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Hello there!

el 3

Sekil 7. Datapilicity Port Yonlendirme platformu

Yukarida gosterilen sitede mail adresimiz girilmistir, sora verilen kod alinip linux
terminal’de ¢alistirilmistir, bu sayede linux terminal’i ag tarayicida agilmasini saglar. A¢ilan
sayfada (other linux device) tiklayarak linux command ortamina girilmistir. A¢ilan sayfada
gosterildigi gibi tusu aktif edilerek (yesil olmasi lazim) ve mavi baglantiya tiklayarak bu
sayfa kurulu olan node-red sunucusuna bir istek atiyor (request), fakat daha ag sunucusu
kurulmadigindan dolay: yanit donmeyecektir. Simdi Node-Red uygulamasma HTTP ile
internetten (uzaktan web ya da mobil tarayicidan) erismek i¢in Nginx adinda bir ag sunucusu
kurulumu yapilarak ubuntu terminal agilarak asagidaki komutlar kullanilmigtir:

sudo apt install nginx

Nginx bir sunucu oldugu i¢in siiper kullanic1 (super user) olmasi1 gerekmektedir, bu
yuzden (sudo bash) terminalde asagidaki sirasiyla komutlar:

(base) root@vabhit:# cd /etc/nginx

# cd sites-enabled/

sonra LS komutu ile klasor i¢erigine bakilmistir, igerisinde varsayilan (default) dosyasi
bulunmaktadir, kullanilmadigi igin asagidaki komut ile silinmistir:

rm default

sonra nano editor ile bir dosya agilarak, “KTUSmartGridAnalytics” ismi verilmistir,
herhangi bir isim verilebilir: (base) root@vahid:# nano KTUSmartGridAnalytics

server {

listen 80;
server_name blowzier-tapir-7926.dataplicity.io;
access_log /var/log/nginx/access.log;

location / {
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proxy_pass http://localhost:1880;
proxy_http_version 1.1;
proxy_set_header Upgrade $http_upgrade;

proxy_set_header Connection "upgrade™;}}

Sonra terminalden asagidaki komutu kullanilarak nginx sunucusu Yyeniden
baslatilmistir:
systemctl restart nginx
bu sayede kullanilan baglanti ile diinyanin her bir noktasindan internet tarayici
kullanilarak uygulamaya giris yapabilir, fakat kullanici ile sifre ayarlanmas1 gerekmektedir,
ilk olarak node-red uygulamasi durdurulmasi lazim:
sudo systemctl stop node-red
simdi hash fonkyonu ile sifre liretecegiz:
vahit@vahit:cd ~/.node-red && Is
lib node_modules package.json settings.js
simdi nano ile settings.js agiyoruz:
vahit@vahid: nano settings.js
adminAuth: {
type: "credentials™,
users: [{
username: "vahit",
password:
"$2b$08$1X1gpo6EFAR3dzB61BIsAeablAjrZpy1rK.SgcCo8nGRrkDGEyvjm™,
permissions:"*"}]},

httpNodeAuth:{user:"vahit",pass:"$2a$08$zZWtX Tja0fB1pzD4sHCMyOCMYz2Z6dNbM6tI8sJogE
NOMcxWVIDN."},

yukarida kullanilmak Gzere linux “hash” trete¢ komutu ile bir sifre tiretilmistir:
vahit@vahit: node-red-admin hash-pw

pass: 1234vahit

uygulamaya sifre koyulduktan sonra tekrar node-red uygulamasi baslatilmistir:

vahid@vahid: sudo systemctl start node-red
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2.3. Nesnelerin Interneti Veri Toplama Donamimlari ve Kurulumu

IoT yapisi izleme ve denetim icin algilayicilar (Sensors) ve eyleyiciler (Actuators)
bilesenlerden olusur, bu ¢alismada akilli elektrik sebekeleri (Smart Power Grid)
uygulamalarina yonelik akim sensorleri ile elektrikli ev aletlerinin tiikettigi giic 6l¢limi
yapilarak bu verilerin kaydi ile bir Veri Kimesi olusturularak Yapay Zeka araciligiyla cihaz
smiflandirilmasi igin kullanilmistir. Kullanilan malzemeler asagida verilmistir:

- Nodemcu ESP8266 mikrodenetleyici karti

- Modem (WiFi)

- Ubuntu 18.04 LTS (linux isletim sistemi)

- ACS-712 (30A modul) akim sensorii

Sekil 8. ACS-712 Akim Sensorii

MQTT (Message Queuing Telemetri Aktarim) protokolii, internette yaygin olarak

kullanilan makinalar aras1 (M2M) mesaj tabanli bir protokoldiir.

=

R "

Sekil 9. MQTT protokolu
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Bu haberlesme trafigini kontrol eden yoneticiye arabulucu (BROKER), mesaj

yaymina (PUBLISH) ve bu mesaj yaymina abone olanlara (SUBSCRIBE) denmektedir,

MQTT de asenkron bir haberlesme kullanilmaktadir.

A 4

Sekil 10. MQTT haberlesme akis1

Asagida gosterildigi gibi mesajlarin gonderildigi yayinlara baslik (topic) adi verilir

yani bir mesaj asagidaki adrese yayin edilir ve abone ise bu adrese bakarak (subscribe

yaparak) mesaji alabilir.

bashk seviye ayiricis1

Ev / Ofis / Lambalar

L ) \

J

I

bashk seviye

bashk seviye

Sekil 11. MQTT haberlesme adresi

Daha iyi bir gorsel anlatim adina IoT MQTT yapis1 asagidaki gibidir:

MQTT

miigteri

Tt

A¢/Kapa
mesajl

________

AQ/Kapa’

miisteri

Sekil 12. Nesnelerin Interneti MQTT gorsel anlatimi
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Bu haberlesme trafigini kontrol eden yoneticiye BROKER (arabulucu) denilmektedir.

—— ———

Sekil 13. MQTT arabulucu

Bir 10T sisteminin genel yapis1 asagidaki gibidir:

(@)

mosavitto

® o=

.- MUVEY

Sekil 14. Nesnelerin interneti mimarisinin genel yapisi

NodeMCU ESP8266 pin haritasi:

5
EonE—
SPIMOSE

spiocam | srics D— « 3 OQARAAR
seiaso ([T

SPILCLK

RARARARAR"*

SDIO CLK

Sekil 15. NodeMCU ESP8266 pin haritas1
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Bazi igslemcilerin ¢alisma gerilimleri ve sensorlerin ¢ikis gerilimleri fakli olmaktadir,
bazilart NodeMCU gibi 3.3 Volt ile calismaktadir, bazilar Svolt, bazi sensorler 3.3v bazilart
5volt, bundan dolay1 gerilim béliiciilerin kullanimi1 énemlidir, NodeMCU 3.3 volt ile ¢alisir
ve ACS-712 akim dlger 30A modiilii Svolt ile ¢alisir, 5V ¢ikisint NodeMCU’ya baglantisi
yapilmadan 6nce 3.3v araliginda olacak sekilde ayarlamak gerekir. Vin = 5v ve Vout = 3.3v
olarak bilinen degerlerdir ve boliiciiniin R1 ile R2 direng degerlerini hesaplamak gerekir.
Buraya kadar Nginix sunucu ve Node-Red kurulumu yapilmistir, NodeMCU’yu Nginix
sunucu Uzerinden Node-Red’e baglanmak icin “Mosquitto” adli bir MQTT arabulucu
yuklenmistir, asagidaki terminal komutlar1 kullanilmistir:

sudo apt install mosquitto

mosquitto -v

daha sonra mosquitto yoneticisi portu 1883 olarak agimizda (network) bulunmaktadir,
cihazlar (NodeMCU gibi) arabulucuya mesaj yollamak igin sunucu agimiza erisebilmesi
gerekir, bu yuzden bir WiFi Modem kullanilarak, Modem yerel ag kablosu aracilig: ile
sunucuya baglanmistir, cihazlar wifi lizerinden sunucu agina baglanir, daha 6nce Node-Red
portu 1880 ve mosquitto ise 1883 olarak ayarlanmisti. Ports:

mosquitto 1883

Node-Red 1880

Tarayiciya 192.168.1.1 yazilarak modem ayarlarina girilmistir, asagida gosterildigi
gibi sunucu IP’si bulunmustur. Buraya kadar Node-Red’e yerel “host” olarak baglaniliyordu,
Model iizerinden baglanti dogrulanmistir, bu ¢alismadaki IP 192.168.1.61 kullanilarak 1880
olan Node-Red’e baglanilmistir, tarayicida 192.168.1.61:1880 yazilarak node-red ortamina
girilebilmelidir, modem’e her baglanildiginda IP’nin degismemesi i¢in IP ayarinin statik
yapilmasi gerkir.

static IP: 192.168.1.10

192.168.1.10:1880

NodeMCU ile WiFi Modem’e baglanilarak, MQTT arabulucuya baglanilabilecektir.
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Sekil 16. KTU Gergek Zamanl Elektrik Gii¢ Izleme ve Veri Toplama Sistemi

2.4. Veri Cercevesi Olusturmasi

Veri cerceveleri (Data Frame) ¢cok boyutlu veri yapilaridir, rnek olarak verilebilecek
yap1 sql veya excel tablolari verilebilir. Bunlar gibi satir ve siitunlardan olusurlar. Veri
Cergevesi yapilart veri analizi islemlerinde olduk¢a faydali olmaktadirlar. Bu ¢alismada
toplanan TEEAVS verileri i¢in agsagida gosterildigi gibi bir Veri Cergevesi olusturulmustur.
Ev 1 olarak 4 gun data icerir yani 2020-12-15 den 2020-12-18 e kadar yani ['2020-12-15',
'2020-12-16', '2020-12-17', '2020-12-1817:

Tablo 1. Veri Kiimesindeki Ev 1 igin veri gercevesi gosterimi

Zaman Damgast Sayag (w) TV (W) Dolap (W) Lamba (W) Camasir M (W)
2020-12-18 18:11:53 365.0 97.0 17.0 88.0 26.0
2020-12-18 18:11:55 3700 920 29.0 92.0 20.0
2020-12-18 18:11:57 365.0 100.0 24.0 82.0 21.0
2020-12-18 18:11:59 371.0 93.0 17.0 87.0 20.0
2020-12-18 18:12:01 364.0 91.0 24.0 81.0 26.0
2020-12-18 18:12:03 365.0 104.0 24.0 91.0 18.0
2020-12-18 18:12:05 366.0 94.0 24.0 88.0 24.0
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Sayac Buzdolabi  Lambalar TV Camagsir Makinesi Sayac Buzdolabi  Lambalar TV Camagir Makinesi

Giinlitk Enerji Giinltik Enerji

Sekil 17. Cihazlarin Toplam Gunlik Enerji Tiketimi Grafikleri

Burada calismanin pratik kisminda toplanan veriler ie olusturulan dataframe’in
dogrulugunu test etmek amaciyla bir derin 6grenme modeli egitilmistir. Tezin akademik
caligmalar1 ise Yapilan Calismalar kisminda anlatilacaktir, ¢alismanin yapay zeka, LSTM
mimarisi, optimizasyon algoritmalari, benchmark dataset ve dogruluk metrikleri vs bilimsel
konulardan olugmaktadir. Ev 1'den yapay zeka modelin egitimi i¢in segilen buzdolabi
verileri, 4 kullanim giinii verisi ve 1 glnlik test verilerini igerir. Tablo 2, bir optimizer
tarafindan egitilen yapay sinir agmin, ev 1'den gelen verilerle performans metriklerini

gostermektedir.

Tablo 2. TEEAVS ile Egitilen MOYI Modelinin Metrikleri

Yontem MSE Kayip Dogruluk LR Iterasyon
LSTM-MOYI |272.310 | 147.9198 0.5293 5e-3 223188
ADAM

Bu ¢alismanin pratik kismi, enerji ayristirmast i¢in bir veri seti olan TEEAVS'i tanitti.
Enerji ayristirmasi, ilerlemelerin enerji verimliligi ve siirdiirtilebilirlik iizerinde gergek bir
etkiye sahip olabilecegi algoritmik bir zorluktur. Donanim ve yazilim kurulumunu
tamimladik ve ayristirma gorevi i¢in standart bir LSTM algoritma ile ¢ikan sonuglari
gosterdik. Tablo 2. Ve Sekil 18’de goterildigi gibi performans sonuglart diisiik ¢ikmistir.
Bunun nedeni veri kiimesinin az olmasidir, derin 6grenme algoritmalarinin egitimi biiyiik
verilere ihtiyag duymaktadir, ayrica yiikksek sayida evlerden ¢esitli elektrik tiketimi
aligkanliklardan veri toplamak oldukc¢a maliyetli ve zaman alicidir, dolayisiyla tez
kapsaminda yasanan zorluklardan dolayr biiylik veri seviyesinde veri kiimesi

toplanamamustir.
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Zaman

Sekil 18. Buz dolabi giiciiniin gercek ve tahmini sinyallerinin zamana gére degisimi

Bu tezin pratik kismi, iilkemizde akilli elektrik sebekelerin arastirmalari ve
gelistirmelerini ilerletmeyi amaglamistir. TEEAVS'i gelistirmedeki nihai hedefimiz, veri
madenciligi veya makine dgrenimi alaninda calisan arastirmacilar i¢in kolay erisilebilir bir
veri kiimesi saglamaktir. Bu nedenle, sundugumuz deneylerde MOYT'lerin belli bir dlgiide
performans gostermesine ragmen, iyilestirme i¢in ¢ok yer oldugu gerceginin altini ¢iziyoruz.
Ayrica cihaz sinyallerine kati kisitlamalar eklemek veya gii¢ sinyalinin daha karmagik
ozelliklerine bakmak, bu performansin iyilestirilmesine yardimci olabilir. Bizi 6zellikle
ilgilendiren, bu tiir tekniklerin birden fazla evdeki farkli cihazlara nasil genisleyebilecegidir.
TEEAVS daha biiyiik bir kaynak olmay1 amaclasa da, yalnizca bu kadar ¢ok evi bu kadar
ayrintili algilamayla donatabiliriz ve geriye kalan biiyiik bir zorluk, bu tiir yiiksek dogruluk
Ol¢limiinii muazzam miktarlarda (etiketsiz) akilli sayag¢ verileriyle birlestirmenin yollarini
kesfetmektir. Umudumuz, TUBITAK gibi kurumlarin destegi ile TEEAVS gibi bir veri
kiimesinin mevcudiyetinin makine 6grenimi ve veri madenciligi topluluklarini bu sorunu
¢cozmek icin daha da motive edebilmesidir.

Yapilan ¢aligmalar kisminda tezin bilimsel agirlig1 ve akademik teorilerini kanitlamak
icin MOYI makalelerinde ortak kriter olarak kullanilan REDD adli veri kimesi

kullanilmastir.
2.5. MOYI Akademik Cahsmalarinda Makine Ogrenimi
2.5.1. Derin Ogrenme ve Gradyan inis Optimizasyon Yo6ntemleri
Bu bélimde Yapay Zeka, Makine Ogrenimi ve Derin Ogrenmede kullanilan Gradyan

Inis Yontemlerinin temel kavramlar1 ve teorileri agiklanmis ve en yaygin teknikler ile

bunlarin arasindaki farklar kisaca anlatilmistir. Ayrica, bu tez kapsaminda bilimsel
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makalelerde ortak kriter olarak (benchmark) kullanilan Tekrarlayan Sinir Aglart (RNN)

tirinden Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) mimarisi ve teorik arka planida sunulmustur.

2.5.1.1. Yapay Zeka

Yapay Zeka (YZ), bir bilgisayari, robotu veya {irlinli insan kadar akilli diisiinmeye
yonelik bir yaklagimdir. YZ, insan beyninin problemleri ¢ézmeye c¢alisirken nasil
diistindiigiinii, 6grendigini, karar verdigini ve ¢alistigini inceleyen bir ¢alismadir. YZ'nin
amaci, insan bilgisi ile ilgili, 6rnegin akil yiiriitme, 6grenme ve problem ¢ozme gibi
bilgisayar islevlerini gelistirmektir. Bu c¢alismanin ¢iktis1 akilli yazilim sistemleridir.
1940'larda dijital bilgisayarin gelismesinden bu yana, bilgisayarlarin matematiksel teoremler
icin kanitlar kesfetmek veya biiyiik bir ustalikla satrang oynamak gibi ¢ok karmasik gérevleri
yerine getirmek iizere programlanabilecegi gosterilmistir. Yine de, bilgisayar islem hiz1 ve
bellek kapasitesindeki devam eden ilerlemelere ragmen, daha genis alanlarda veya ¢ok fazla
giinliik bilgi gerektiren gorevlerde insan esnekligini karsilayabilecek hi¢bir program hala
yoktur. Ote yandan, baz1 programlar, belirli gérevleri yerine getirmede insan uzmanlarin ve
profesyonellerin performans seviyelerine ulagsmistir. Bu nedenle, bu sinirli anlamda YZ,
tibbi teshis, bilgisayar arama motorlart ve ses veya el yazisi tanima gibi cesitli
uygulamalarda bulunur. YZ kapasitesini tanimlarken, genellikle zayif veya giigli YZ
acisindan kategorize edilir.

Zayif YZ (dar YZ), gozlemlenen bir davranisi olabildigince dogru bir sekilde yeniden
uretmeyi amagclayan bir YZ'dir. Kesinlik (precision) egitimi almis olduklari bir gérevi yerine
getirebilir. Bu tur yapay zeka sistemleri, kendi alanlarinda son derece verimli hale gelebilir,
ancak genelleme yeteneklerinden yoksundur. Makine Ogrenimi, Oriintii tanima, veri
madenciligi veya dogal dil isleme kullanan mevcut akilli sistemlerin ¢ogu, zayif YZ
ornekleridir. Zayif YZ ile desteklenen akilli sistemler arasinda Oneri sistemleri, spam
filtreleri, kendi kendine giden arabalar ve enduistriyel robotlar bulunur.

Glcli YZ genellikle gergek bilince sahip, bir insan gibi diisiinebilen ve akil
yiriitebilen akilli bir sistem olarak tanimlanir. GU¢lu bir yapay zekd, yalnizca zayif bir yapay
zeka gibi bilgileri 6ziimsemekle kalmaz, ayn1 zamanda kendi isleyisini de degistirebilir, yani
genel akilli gorevleri gerceklestirmek icin YZ'yi 6zerk olarak yeniden programlayabilir. Bu
stiregler, biling, duyarlilik, zekd ve 6z farkindalik dahil olmak iizere insan benzeri bilissel

yetenekler tarafindan diizenlenir. Giiglii bir yapay zeka olusturmay1 amaglayan ¢abalar, tim
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beyin simiilasyonlarina odaklanmistir. Bununla birlikte, zek& basitce tek bir organdan
kaynaklanan biyolojik bir siire¢ olarak aciklanamayacagindan, zeki bir varlik ile ¢evresi
arasindaki karmasik bir etki ve etkilesim birlesimi oldugu i¢in, bu yaklasim elestiriler aldi
ve birbiriyle baglantili biyolojik yollarla bir dizi farkli yolu kapsayan siirectir. Makine
Ogrenimi, biiyiik 6lciide bilgisayar donanimindaki iyilestirmeler sayesinde yiiriyiisiine
devam etti. Sirketler ve hiikiimetler, dar alanlarda Makine Ogrenimi yontemlerini basariyla
kullandi. Bilgisayar islem giicii ve depolama yeteneklerindeki iistel ilerleme, sirketlerin
bliyiik miktarda veriyi ilk kez depolamasina olanak tanidi. Gegtigimiz 15 yilda, bir¢ok sirket
Makine Ogrenimini biiyiik ticari avantajlari i¢in kullandi. Yapay zekd uzmanlar, tiiketici
davranigini anlamak i¢in kullanici verilerini islemenin yani sira bilgisayar goriisii, dogal dil
isleme ve ¢ok cesitli diger yapay zeka uygulamalari iizerinde calismaya devam ettiler.
Makine Ogrenimi artik kullandigimiz cevrimici hizmetlerin ¢ogunda yerlesiktir. Sonug

olarak, bugiin, teknoloji sektorii uluslararasi pazari yonlendiriyor.

2.5.1.2. Makine Ogrenimi

Makine Ogrenimi (MO) , bilgisayar sistemlerinin agik ydnergeler kullanmak yerine
kaliplara ve ¢ikarimlara dayanarak belirli bir gorevi etkin bir sekilde gerceklestirmek icin
kullandig1 algoritmalarin ve istatistiksel modellerin bilimsel calismasidir. MO, Yapay
Zekanin bir alt kiimesi olarak goriilmektedir. Bilgisayarlar1 kullanarak tahminler yapmaya
odaklanan hesaplamal istatistiklerle yakindan ilgilidir. MO, tahmine dayal analitik olarak
da adlandirilir. Matematiksel optimizasyon c¢alismasi, Makine Ogrenimi alanma yéntemler,
teori ve uygulama alanlar1 sunar. MO algoritmalari, gorevi gerceklestirmek iizere acikca
programlanmadan tahminlerde bulunmak veya kararlar almak i¢in "egitim verileri" olarak
bilinen matematiksel bir 6rnek veri modeli olusturur. Gorevi gerceklestirmek icin belirli
talimatlarin bir algoritmasini gelistirmenin miimkiin olmadig1 yerlerde e-posta filtreleme ve
bilgisayarla gdérme gibi cok cesitli uygulamalarda kullanilirlar. Makine Ogrenimi
algoritmalari, algoritmanin istenen sonucuna gére dizenlenir, En yaygmn MO algoritmik
tiirleri sunlardir:

Denetimli Ogrenme: Algoritma, egitim asamasinda makineye dogru cevaplar
goriiniirken, girdileri istenen ¢iktilara esleyen bir islev iiretir. En yaygin Denetimli Ogrenme

yontemlerinden ikisi sunlardir:
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- Smiflandirma, bir dizi veri noktasinin sinifini tahmin etme siirecidir. Siniflar bazen
hedefler, etiketler veya kategoriler olarak adlandirilir. Siniflandirma kestirimci modelleme,
girdi degiskenlerinden (X) ayrik ¢ikti degiskenlerine (Y) bir esleme fonksiyonunu (f)
yaklasiklagtirma gorevidir. En sik kullanilan smiflandirma algoritmalarindan bazilar
Lojistik Regresyon, k-En Yakin Komsular, Destek Vektor Makineleri, Naive-Bayes ve
Karar Agaclaridir.

- Regresyon, girdi ve ¢ikt1 degiskenleri arasindaki iligkiyi tahmin etme sirecidir.
Unutulmamasi gereken bir sey, ¢ikti degiskenlerinin siirekli degerli ger¢ek sayilar olmasidir.
Dolayistyla, aksine ¢ikt1 siiflarinin sayisinin sabit oldugu siniflandirma, sonsuz sayida
olasilik vardir.

Denetimsiz Ogrenme: Algoritma, verilerdeki gizli kaliplari veya igsel yapilari bulur.
Etiketli yanitlar olmadan girdi verilerinden olusan veri kiimelerinden ¢ikarimlar yapmak i¢in
kullanilir. En yaygin Denetimsiz Ogrenme teknikleri sunlardir:

- Kiimeleme: Benzer varliklarin bir arada gruplandirilmasi islemidir. Bu Gizli kaliplari
bulmak i¢in kesifsel veri analizi i¢in kullanilir veya verilerdeki gruplamalar. Makine
Ogreniminde en popiiler ve yaygin olarak kullanilan kiimeleme algoritmalari, k-Ortalamalar
ve Hiyerarsik kiimelemedir.

- Boyutsallik Azaltma: Boyutluluk, boyut sayisi olarak tanimlanir. Bir veri
kiimesindeki 6zellikler. Veri kiimesi icinde bu boyutlar situnlarla temsil edilir. Boylece
amag, saglanan veri kiimesindeki siitun sayisin1 azaltmaktir. Cogu durumda, bu siitunlar
bagintilidir ve bu nedenle, gereksiz olan ve veri kiimesinin gliriiltiisiinii artiran bazi bilgiler
vardir. Bilgi fazlaligi, Makine Ogrenimi modellerinin egitimini ve performansini olumsuz
etkilediginden, boyut azaltma yontemlerinin kullanilmast Onemlidir. Modellerin
karmagikligin1 azaltmanin ve ayni zamanda fazla takmayi onlemenin ¢ok kullanight bir
yoludur. Boyut azaltmanin iki ana kategorisi, Ozellik Se¢imi ve Ozellik Cikarma'dir.

Yar1 Denetimli Ogrenme: Hem etiketli hem de etiketsiz verileri birlestirerek Denetimli
ve Denetimsiz Ogrenme paradigmalari arasinda yer alir. Bu yaklasim, zaman alic veya elde
edilmesi pahali oldugu i¢in etiketli veri noktalarinin az oldugu durumlarda siklikla kullanilir.
Algoritma, Denetimli Ogrenme algoritmalarii gelistirmek igin etiketlenmemis verileri
kullanir.

Takviyeli Ogrenme: Algoritma, diinyay1 gdzlemleyerek nasil hareket edilecegine dair
bir politika 6grenir. Her eylemin c¢evre iizerinde bir etkisi vardir ve ¢evre, 0grenme

algoritmasina rehberlik eden geri bildirim saglar. Performansini en iist diizeye ¢ikarmak icin
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makinelerin ve yazilim aracilarinin belirli bir baglamda ideal davranisi otomatik olarak
belirlemesine olanak tanir. Bu tezin nihai amaci, her bir akilli fis cihazina belirli bir zaman
noktasinda hangi ev cihazinin bagli oldugunu belirlemektir. Bu amagla problem "Denetimli*

kategorisine girer ve c¢ozmek i¢in  Smiflandirma  algoritmalart  uygulanir.

2.5.1.3. Derin Ogrenme

Hem Makine Ogrenimi hem de Derin Ogrenme, Yapay Zekanin alt kiimeleridir, ancak
Derin Ogrenme, Makine Ogreniminin evrimindeki bir sonraki adimi temsil eder. Makine
Ogreniminde, insan programcilar tarafindan olusturulan algoritmalar, verilerin
ayristirllmasindan ve Ogrenilmesinden sorumludur ve daha sonra 6grendiklerine gore
kararlar alirlar. Derin Ogrenme teknikleri, insan beyni gibi davranan ve makinenin bir
yapidaki verileri insanlar gibi analiz etmesine izin veren yapay bir sinir ag1 araciligiyla
ogrenir. Derin Ogrenme makineleri, bir insan programcinin onlara verilerle ne yapacaklarin
sOylemesini gerektirmez. Bu, topladiklar1 ve tiikettikleri olaganiistii miktarda veriyle
mUmkun oluyor - veriler Derin Ogrenme modellerinin yakitidir. Derin Ogrenme, gesitli
dogrusal olmayan doniistimleri birlestiren karmasik mimarilerle verileri modellemeye
calisan bir dizi §grenme ydntemidir. Derin Ogrenmenin temel tuglalari, Derin Sinir Aglarini
olusturmak i¢in birlestirilen Sinir Aglaridir. Bu teknikler, 6zellikle yiiz tanima, konusma
tanima, bilgisayarla gérme, otomatik dil isleme, metin siniflandirma (6rnegin istenmeyen
posta tanima) dahil olmak {izere ses ve goriintli isleme alanlarinda 6nemli ilerlemeler
saglamistir. Bununla birlikte, Derin Ogrenmenin potansiyel uygulamalari ¢ok sayida ve

cesitlidir.

2.5.1.4. Noron Tahminleri ve Yapay Sinir Aglari

Bu kisimda, bu konularin geri kalanina gegmeden once bahsedilmesi gereken tim
kavramlar1 gbzden gegirecegiz, bu konu ayni1 zamanda bir kontrol listesi gorevi gorecektir.
Simdi bu alanin ana hatlarini inceleyelim. Bu kisim, makine 6greniminde bu model i¢in
noron olarak da adlandirmay1 sevdigimiz Lojistik Regresyonun bir incelemesiyle
baslayacaktir. Birden fazla adim olacak. Ozellikle, néronun tahminlerde bulunmak igin nasil
kullanildigin1 gézden gegirecegiz. Sonra ndronlarin nasil 6grendigi hakkinda konusacagiz ki

bunun merkezi kismi hata ya da kayip fonksiyonudur (loss function). Farkli gorevler igin
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farkli tiirde kayip fonksiyonlarimiz vardir. Bu elbette siniflandirmaya odaklanacak, ancak
regresyon hakkinda da bilgi sahibi olmamiz gerekmektedir. Ogrenmeye gelince tartismamiz
gereken bir sonraki sey, kayip fonksiyonunun nasil kullanildigidir, 6zellikle 6grenme, model
parametrelerine gore kayip fonksiyonunu en aza indirerek gerceklestirilir.

Simdi, tipik olarak derin 6grenmede gradyan inisi yonteminden bahsediyoruz ve bu
gbzden gegirecegimiz 6grenme yontemidir. Bagka olasiliklar da var, ancak bunlar derin
o0grenmede kullanilmaz. Daha sonra, sinir aglar1 i¢in néronlardan sinir aglarina gegecegiz.
Ayni adimlar tekrar gozden gegirecegiz. Ilk olarak, nasil tahminlerde bulunacagimizi
tartistyoruz. Ikinci olarak, modelin sinir aglar1 i¢in nasil 6grendigini tartistyoruz. Bu islemin
geri yayilma (back-propagation) olarak adlandirildigini hatirliyoruz. Ayrica, Overfitting'i
Oonlememize yardimci olan bir teknik olan diizenlilestirme olarak bilinen bir kavrami
tartisacagiz. Bunu gézden ge¢irmenin amaci, bu kisimda bunu yapmanin daha gelismis
yontemlerini inceleyecegiz ve daha agik hale getirmek i¢in lojistik regresyonu gozden
gecirerek baslayalim, bu konu boyunca 6rnek bir problem kullanalim. Asyadan girdi
verilerimizin bir kisinin yas1 ve agirligi oldugunu varsayalim.

Hedef, o kisinin yiiksek tansiyon riski altinda olup olmadigidir. Dolayisiyla, bu
durumda siniflandirma hedefimiz ikilidir. Simdi, muhtemelen Ornek igin bu ¢ok basit ama

verilerimizin bir tabloda gosterilebilecegini unutmayin.

Fﬂdl Veri(X) Hedef (T)

Yas Agirlik Risk var m1

Sekil 19. Ozellikler ve hedefin veri gercevesi

Tipik olarak, girdi kiimesine blyik harf X diyoruz ve hedef kiimesine buyik harf Y
veya T diyoruz. Lojistik regresyon ¢ok basit bir dogrusal modeldir, yani dogrusal bir
denklem kullanarak Asya yonlni birlestirir ve bunun ¢iktisi modelimizin tahminidir.
Asagidada gosterildigi gibi yas degiskenini yas parametresi ile carpiyoruz ve agirlik
degiskenini agirlik parametresi ile carpiyoruz. Ozellikle derin dgrenmede bazen

parametrelere agirliklar denilmektedir.
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® Dogrusal Model
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Sekil 20. Dogrusal regresyonun genel ifadesi

Ancak, sinir agi agirhiklarimi girdilerimizden biri olarak kullanilan agirlikla

birlestirmek istemiyoruz. Bu bolim igin onlara parametre diyecegiz. Ayrica baska bir

parametreye bir bias ekledigimizi unutmayalim, bias terimi modelimizi daha anlamli kilryor.

Bir bias terimi olmadan, bir ¢izgi yalnizca orijinden gecebilir. Ancak yanlilik terimiyle, ¢izgi

keyfi olarak yukar1 veya asag1 hareket ettirilebilir. Peki sadece iki girdimiz olduguna gore

siiflandirmadaki amacimiz nedir?

agirlk ¢ pias terimi yok agirhk
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bias terimi var
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Sekil 21. Regresyonun basit gosterimi

Gorsellestirmek kolaydir. Gordiigiiniiz gibi, yiiksek tansiyon riski tasiyan kisiler

kirmizi noktalarla etiketlenmistir. Yiiksek tansiyon riski olmayan kisiler mavi noktalarla

etiketlenmistir. Amacimiz, farkli renkli noktalari en iyi ayiran ¢izgiyi bulmaktir. Simdi, bu

asagidaki resimden hatirladigimiz 6nemli bir kural var, yani makine 6greniminin bir

geometri probleminden baska bir sey olmadigidir.
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Sekil 22. Smiflandirmanin basit gésterimi
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Peki bu ne anlama geliyor? Bu, makine 6greniminin sihir olmadig1r anlamma gelir,
gordiigiiniiz gibi, tek yapmaya calistigimiz bazi kirmizi noktalar ve bazi mavi noktalar
arasina bir ¢izgi cekmek. Simdi, ¢ogu zaman insanlar bir makine 6grenimini gizemli gibi
gostermeye calisirlar, ancak bunun aslinda oldukga basit oldugunu gorebiliriz. Sanirim
hepimiz farkli renkli noktalari bir ¢izgiyle ayirmaya ¢alismanin o kadar da gizemli olmadig1
konusunda hemfikiriz. Baska bir ilgili kural da sudur, bu kural, tiim verilerin ayn1 olmasidir.
Peki bu ne anlama geliyor? Gerc¢i daha 6nce verilen 6rnek Asya agirligindan yiiksek tansiyon
riskini tahmin etmekle ilgiliydi. Herhangi bir 6rnekle herhangi bir 6rnek verebilirdik. iki
girisi oldugu ve ikili siniflandirma yaptigimiz siirece, geometrik problem her zaman aynidir.

Hala kirmizi noktalardaki mavi noktalar1 bir gesit ¢izgi veya bir egri ile ayirmaya
calisiyoruz. Bu nedenle, kedi ve kopek resimlerini siniflandirmaya ¢alismamiz veya bir
kiginin kredisini temerriide diistirme olasiligi 6nemli degil. Tiim veriler aynidir, yani veri
kiimeniz ne olursa olsun ayni algoritmalar gecerlidir. Baska bir deyisle, kodalar degismezdi.
Yani kodunuzu yeni bir veri setinde denemek istiyorsaniz, yapacak sifir is var. Baska bir
deyisle, bir veri setinde bir sinir agini nasil kullanacagimizi 6grendikten sonra, tum veri
setlerinde bir sinir agin1 nasil kullanacagimizi biliriz. Yani bu algoritmay1 veri setimizde
nasil kullanacagimizi merak etmeye gerek yok mu? Cinki cevap bunu zaten biliyoruz.
Simdi, bunu sdyledikten sonra, resmimize donelim. Bu dogrunun denklem tarafindan
verildigini hatirlayalim, sifir esittir W bir ¢arp1 X1 artt W iki ¢arp1 X iki art1 B, X bir'in yas1
ve X iki'nin agirlig1 temsil ettigini varsayabiliriz. Ama az 6nce 6grendigimiz gibi, bu
gercekten onemli degil. Tabii ki amacimiz, bu kisinin mavi mi yoksa kirmizi m1 renkli
olacagimi tahmin etmek icin X1 ve X degerleri verilen bir siniflandirma yapmaktir. A¢ikca
¢izginin bir tarafina kirmizi, diger tarafina mavi atamak istiyoruz. Neyse ki, denklemimizi
dogrunun bir tarafinda kullanarak bunu belirlemek ¢ok kolay, ifadesi W bir ¢arp1 X bir art1
W iki ¢arp1 X iki art1 B sifirdan biiyiiktiir. Cizginin diger tarafinda ifade sifirdan kiigtiktiir.

Tabii ki, kirmiz1 veya mavinin pozitif veya negatife karsilik gelmesi, parametrelerin
isaretine baglidir. Daha sonra, sadece iki girdimiz oldugunu varsaymak yerine, herhangi bir
sayida girdimiz oldugunu varsayalim, bu durumda, bir modelin denklemini ¢arpim veya i¢

carpim cinsinden yazmak daha uygundur.
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Sekil 23. Regresyonun vektor gosterimi

Bu durumda, her ikisi de W™ ve X'de D boyutunda vektorlerdir, bias terimi b hala a
skaleridir. Ayrica geleneksel olarak, bu ifadeye a harfini kullanarak yeni bir degisken ad1
verecegiz. a, aktivasyon anlamina gelir. Lojistik regresyon ig¢in, ifademizin sonuna bir
sigmoid fonksiyonu da ekledigimizi hatirlayalim. Bu, bir modelin ¢iktisinin bir olasilik
olarak, bir inceleme olarak yorumlanabilmesini saglar. Bu kisimda sigmoid denklemini not
edelim. Iste sigmoid hakkinda hatirlamamiz gereken bazi énemli gercekler Birincisi, girdi
stfir oldugunda ¢iktinin sifir noktasi 0.5 olmasidir. Bu, dogrunun baglaminda anlamlidir. Bu,
bir veri noktasi tam olarak dogrunun iizerine diistiigiinde, sigmoid i¢indeki ifadenin sifir
oldugunu soyler. Bu nedenle, hedefin bir olma olasilig1 yiizde 50 ve hedefin sifir olma

olasilig: yiizde 50 olur.

p(t=1|x)=ocw x+b)
— l 1
o(a) = 1+exp(—a) /‘
Tiirev . U’(a) = 0(3)(1 - G(a‘)) TH;SVT'

Sekil 24. Sigmoid fonksiyonu ve olasiliksal karar ¢ikisi

Ayrica, sigmoidin sag tarafinda her iki tarafta da asimptot oldugunu hatirlayin. Bire
yaklastyor. Ve sol tarafta sifira yaklasiyor. Son olarak, sigmoidin uygun bir tiirevi oldugunu
hatirlaym. Bunun nedeni, tiirevin sigmoidin kendisi cinsinden ifade edilebilmesidir. Bu
gercek, birazdan gozden gecirilecek olan bir egim inisi yapmak istediginizde dnemlidir.
Ardindan, ¢ok smifli siniflandirmay1 desteklemek i¢in 6grendiklerimizi genigletelim. Simdi,
sadece iki sinifi tahmin etmek yerine, siniflar1 tahmin edecegiz. Bunu yapmak igin softmax
fonksiyonunu kullanacagiz. softmax islevi iki énemli sey yapar. ilk olarak, pozitif veya

negatif olabilecek tiim aktivasyonlar1 alir ve hepsini katlanarak pozitif yapar. Her smif i¢in
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K aktivasyonumuz oldugunu unutmayalim. ikincisi, tiim iis aktivasyonlarinin toplamina

boliiniir. Bu, ¢iktiy1 tekrar bir olasilik olarak yorumlayabilmemizi saglar.

Softmax Fonksiyonu
exp(a,) -
plt=k|x)=
> exp(g;)
j=1
= ) . DxK
D girdi . K gktilan T
girdi / ¢
e a=W' x+b
e | K boyutta Vektérler |

Sekil 25. Softmax fonksiyonu

Toplama boéldiigiimiizde, tim degerlerin toplaminin bir oldugunu unutmayalim. Bu
nedenle, bu bir olasilik dagilimidir. Spesifik olarak, kiiciik K ¢iktisi, X girdi vektorinin
kiglk K siifina ait olma olasilig1 olarak yorumlanabilir. Baska bir deyisle, model ¢iktis1 Y
esittir a, p, t esittir K, verilen X. Son olarak, bekleme matrisi icin blyik W harfini
kullanildigina dikkat edelim. Bunun nedeni, artik K Ciktisina sahip oldugumuz i¢in, W.'nin
D ile K boyutunda bir matris olmasidir, ancak D girdileri ve ¢iktilart olan bir néron dizisi
olarak diisiiniilebilir. Ayrica, bias terimi artik bir skaler yerine bir durum boyutu vektoruddr,
simdi hem ikili durumda hem de ¢ok sinifli durumda tahmin yapmak i¢in tek bir néronun
nasil kullanilacagini gézden gecirdik, bir sonraki adim modelimizin nasil 6grendigidir. Yani,
modelimiz 1yi tahminler yapacak sekilde nasil buluruz. Bunu yapmak i¢in, kayip fonksiyonu
denilen seyi tanimlamamiz gerekir. Yine, bu sadece bir inceleme oldugundan, bunlardan
higbirini tliretmeyecegiz.

Ancak bunlarin negatif log olasiliklar1 oldugunu hatirlamaliyiz. Bu nedenle, bu kayip
islevler ile maksimum olabilirlik (maximum likelihood) tahmini arasinda dogrudan bir
baglant1 vardir, ikili durum icin ikili gapraz entropiyi (binary cross entropy) kullaniyoruz,
hatirladigimiz gibi, bu Bernoulli olasiligimin logunun negatifidir. Simdi, denklem bize
tanidik geldiginden emin olmalisiniz. Cok simifli durum igin, ikili duruma benzer kategorik
capraz entropiye (categorical cross entropy) sahibiz, bu kategorik olasiligin logunun
negatifidir. Hedeflerin bi¢imini gézden gecirmek de faydali olacaktir, ¢iinkii ikili durumda
¢ok sinifli duruma gore biraz farklidirlar, her iki durumda da, siniflarimiz varsa, o zaman

hedeflerimiz her zaman sifir degerlerini K eksi bire kadar tastyacaktir. Ikili durumda. Bunun
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nedeni, hedeflerimizin yalnizca sifir veya bir olabilmesidir. Cok sinifli durumda, isler biraz

daha karmasiktir.

N ikili durum
L= =% {tlogy, + (1 —r)log(l —y)}
= Wherey, =p(1,=1]x,)
N K
L= -3 % t, logy, oklu sif

=1 k=1 Where y, =p(t; = k| x))

Sekil 26. Kategorik ¢apraz entropi

Diyelim ki on tane sinifimiz var. Bu nedenle, teknik olarak hedefler kodda sifirdan
dokuza kadar degerleri tutmalidir. Bu numaralar1 kullanmak istemiyoruz. Bunun yerine,
kategorik capraz entropi formiiliimiizde fark etmis olabilecegimiz gibi, hedef t, bunun bir
matris oldugunu ifade eden indekslere sahipti. Spesifik olarak, yapmak istedigimiz, sifirdan
K eksi bire kadar sayilari igeren bir N uzunluklu hedef listesini one-hot seklinde kodlanmig
ve K hedef matrisine doniistiirmektir. Temel olarak normal hedefler, sifirdan dokuza veya
daha genel olarak sifirdan K eksi bire kadar olan sayilar1 igeren bir d uzunlugunda bir dizi
olacaktir. Ama bir one-hot oldugunda, sadece sifir ve bir sayilarini iceren 2 boyutlu bir dizi
ve k elde edecegiz. Yani 6rnek (sample) ve K sinifi i¢in hedef olan T ve K.'nin veri noktasi
K Sinifina aitse bire, aksi halde sifira esit oldugunu sdyleyebiliriz. Bu kisim zaten oldukga
uzun oldugu igin, bir sonraki kisima ge¢cmeden once Ozetlemek gerekirse, bir makine
ogrenimi modelinde verilerin nasil yapilandirildigin1 az 6nce gézden gegirdik. Ayrica bir
ndronun nasil tahminlerde bulundugunu tartistik. Bir kayip islevi kullanarak bu tahminlerin
nasil degerlendirilecegini daha fazla tartistik. Tahminler daha yanhs oldugunda kayip
islevinin biiyiidiigiinii ve tahminler daha dogru oldugunda kii¢iildiigiinii hatirlamaliy1z. Bu
nedenle, bir sonraki adimin kayip fonksiyonunu en aza indirmek olmasi (loss minimization)

gerektigi mantikli olmalidir.

2.5.1.5. Noron Ogrenmesi

Bu kisimda ndronu tartismaya devam edecegiz, daha dnce tahmin yapmay1 6grendik
ve simdi bir modelin nasil 6grendigi veya egittigi hakkinda konusmak istiyoruz. Sadece
kayip fonksiyona baktik ve bunun bize modelimizin ne kadar iyi oldugunu nasil soyledigine
baktik. Ogrenme asamasindaki bir sonraki adim, bu kayip islevi nasil en aza indiririz

sorusuna cevap vermektir. Hatirladigimiz gibi, kapali form ¢oziimii yoktur. Olsaydi, dL/dw
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ve dL/db hesaplamak, sifira ayarlamak ve normal tirevi ¢cozmek gibi bir sey yapabilirdik.
Bunun lineer regresyon i¢in miimkiin oldugunu hatirlayabilirsiniz, ancak ne yazik ki néron
ve sinir aglar gibi diger bir¢ok durumda miimkiin degildir. Bu nedenle sayisal yontemler ve
Ozellikle gradyan inisi (Gradient Descent) kullanmak zorundayiz. Temel olarak, model
parametrelerine gore kaybin gradyani boyunca yeterince kii¢iik adimlar attigimiz siirece,
derin 6grenmede bazi yerel minimumlarda yakinsayacagiz. Genelde genel minimumu
bulamadigimiz i¢in endiselenmemize gerek yok. Gorsel olarak egimli (gradyan) inisi bir

tepeden asag1 yuvarlamak gibi diisilinebiliriz.

Maliyet

Tekrarlama | Bnew = Bold - nvﬂ L

Ogrenme adim old

H
Rassal
Baslangig
Degeri

iterasyon

Sekil 27. Kategorik ¢apraz entropi

Yukaridada gosterildigi gibi yapmak istedigimiz egim yoniinde ¢ok kiiciik adimlar
atmak ve sonunda en dibe ulagmaktir. En altta yerel bir minimum oldugu i¢in gradyanin sifir
oldugunu hatirlayalim. Bu nedenle, oraya vardigimizda, kayip degerinizin degismedigini
goreceksiniz ve modelimizin yakinsadigi sonucuna varabiliriz. Lojistik regresyon icin
modelin tim parametrelerini temsil eden genel bir harf olarak Teta harfini kullandigimizi
unutmayalim. Teta, sinir aglar1 i¢in w ve b'lerini temsil edecektir. Her katmanin kullanimini
ve b'lerini temsil edecektir. Elbette, genel bir harf kullanarak birgcok parametreye sahip
olabilecegimiz icin teta kolayliktir. Tiim parametreleri ayni anda temsil ettigini
diisinebilirsiniz. Simdi, agirlik giincellemelerimizin (updating weights) adim boyutu olan
burada tanitilan yeni bir harf oldugunu fark edeceksiniz, bu Yunanca eta harfidir ve buna

ogrenme orani (learning rate) diyoruz.

Bu, bir derin 6grenme modeli egitirken optimize edilebilecek bir¢ok olast hiper
parametreden biridir. Temel olarak, modelinizin makul bir siirede yakinsamasi i¢in bu degeri
kiigiik ama ¢ok kiiciik olmayacak sekilde ayarlamak istiyorsunuz. Iste asagidaki sekil
o6grenme hizinin farkli ayarlarinda neler oldugunu hatirlamamiza yardimci olacak kullanish

bir resimdir. Cok biiyiik ayarlarsaniz, kaybinizin sonsuza kadar patlayacagini gorebilirsiniz.
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Ogrenme Orani

Sekil 28. Ogrenme Orani

Cok kiigiik ayarlarsaniz, modeliniz ¢ok yavas yakinsayacaktir. Temel olarak,
modelinizin size gilizel bir 6grenme egrisi vermesi i¢in bu degerin optimize edilmesi gerekir.
Bir yan not olarak, kodlamaniz sirasinda her zaman yineleme (iterasyon) basina kaybi
cizmeniz siddetle tavsiye edilir ve bunu tiim senaryolarimizin sonunda yapmamiz
gerekmektedir. Bu, modelimizin egitimleri oldugunu ve parametrelerin optimal degerlerine
yakinsadigint dogrulamak i¢in bir akil sagligi kontrolii gibidir. Simdi insanlar her zaman
soruyor, en iyi 0grenme oranini nasil secerim? Ne yazik ki, yapabilecegimiz sihirli bir
hesaplama yok. Neyse ki, bu konu kapsaminda daha sonra tartisacagimiz konulardan biri
olacaktir. Yani o zamana kadar beklememiz gerekecek. Tartismamiz gereken bir sonraki sey,
bu gradyanlar nelerdir? Bunlarin denklemlerinin ne oldugu hakkinda heniiz bahsetmedik,
ama elbette, sonunda buna ihtiyacimiz olacaktir, ¢iinkii bu sadece bir inceleme oldugundan,
bu kisimda senaryoya bunu koyacagiz. Ilerde cevaplar verilecektir. Ancak, bunlar1 kendi
bagimiza nasil tiiretecegimizi bilmeliyiz. Bunu yapmazsak, bu gradyanlari bulmak i¢in 6n
kosullar1 tekrar gdzden gecirmemiz siddetle tavsiye edilir, kayb1 W ve b'ye gore basitge ayirt
ettik. Simdi, bunu yapmanin iki yolu vardir. Bunu yapmanin bir yolu, skaler parametrelere

gore kismi tiirev almaktir. Bu muhtemelen daha kolay yoldur.

N

L _ _

aw, — Zl(yfzk [nl'c)xni
n=

N
L _ —
ab, — Z(ynk tnk)

n=1

Sekil 29. Hatalarin gradyani

Bunu yapmanin ikinci yolu, her seyi biraz daha karmasik olan matris formunda

denemek ve yapmaktir, ancak her iki durumda da ayn1 cevaba ulagsmalisiniz.
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@fmﬂ s akbilar (NxK)
VyL=X"(Y = T)
VL= -T)'1

Matris geklinde tahminler

Y =o(Xw+15") BT

Sekil 30. Gradyanlarin vektor gosterimi

Kodda, vektorlestirilmis islemleri kullanmanin for dongiilerine kiyasla daha hizli ve
daha verimli oldugunu hatirlayalim. Bu nedenle, sinir aglar1 i¢in denklemler genellikle
vektorler cinsinden sunulsa da, bir makale veya ders kitabi1 okurken, kodda bu sekilde
uygulanmazlar. Bunun yerine, biiylik veri noktalariniz varsa, biiyiik N tahminlerini bir
kerede hesaplayacaksiniz. Hatirladigimiz gibi, girdi veri matrisimiz D boyutunda olacak ve
hedeflerimiz tek bir kodlanmis one-hot matrisi boyutunda olacaktir. Ve ¢linkii model
ciktilar1 y, sabit kodlanmis hedeflerle ayni sekle sahip olacak ve ayrica K ile bitecektir. Bu
matrislerin tiim veri noktalarimizi bir kerede i¢erdigine dikkat edelim. Yani burada tahmin
ve gradyan denklemleri agisindan buyik Matris X ve biyik matris T ve buyik matris Y
cinsindendir. Ayrica, bias faktoriiniin gradyani i¢in bunun bir numara degil, o zaman
uzunluklarm bir vektorii olduguna dikkat edelim.

Bu, pratikte tim Y eksi T orneklerini toplamaya esdegerdir, bunlar kodda
kullanacagimiz seylerdir. Bu kisimda daha sonra 6greneceklerimizin bir 6nizlemesi olarak,
Ozellikle ve gercekten ¢ok biiyuk hale gelirse, bunun neden sorunlu olabilecegini diisiinelim.
Simdi, yaygin bir karigiklik noktasi, egimli inis ve egimli yiikselis arasindaki farktir. Gergek

su ki, fark sadece semantiktedir, ancak matematiksel olarak bunlar tamamen aynidir.

¢ Gradvan
-

Sekil 31. Ogrenme adim biiyiikliigii
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Kigiiltmek istedigimiz bazi kayip J fonksiyonumuz oldugunu varsayalim.
Ogrendigimiz gibi, genel anlamda gradyan inis yaparak J'i optimize edebiliriz, bu
giincellemeyi tekrar tekrar yapmak olacaktir. Teta esittir teta eksi 6grenme orani ¢arp1 J'nin
tetaya gore gradyani. Ancak, minimize etmek istedigimiz kayip bir fonksiyon yerine,
maksimize etmek istedigimiz bir uygunluk (fitness) fonksiyonum oldugunu varsayalim. Bu,
makine Ogreniminde ¢ok yaygindir ve her ikisinde de rahat olmalisiniz. Eksi J'ye esit
oldugumuzu varsayalim, J'yi maksimize etmek ile minimize etmek arasinda higbir fark
olmadig1 agik olmalidir. X kareyi en aza indirmeye ve eksi X kareyi biiylitmeye calisalim.
Her iki durumda da optimal X degerinin ayni olmasi gerektigini gormeliyiz. Simdi
maksimize etmek icin istedigimiz varliklar1 gradyan yapacagiz. Bu sadece giincellemedir.
Teta esittir teta arti 6grenme orani ¢arpi tetaya gore gradyanimizdir. Ama sadece eksi J
oldugunu hatirlayalim. Bu formule eksi J eklersek, J'yi en aza indirirken daha dnceki diizenli
guncellememizi geri aldigimiz1 gorebilirsiniz. Gordiigliniiz gibi, matematiksel olarak
gradyan yilkselisi ve gradyan inisi aslinda tamamen aynidir.

Tek fark, eksi isaretini nereye koydugumuz ve onu hangi amag¢ fonksiyonundan
ayirdigimizdir. Verdigimiz Onceki gradyanlar i¢in bunlarin maksimize etmek degil,
minimize etmek istedigimiz seyin gradyanlari olduguna dikkat edelim. Ama kodda tam
tersini goriirseniz sasirmayin, giizel bir alistirma olarak, bu konu zaten oldukg¢a uzun oldugu
icin, simdiye kadar yaptiklarimizi 6zetlemek icin bir sonraki kisimda sinir aglarint gézden
gecirecegiz. Yaptigimiz sey bu. Hem ikili hem de ¢ok sinifli durum i¢in néron modelini
inceledik. Model tahminleri yapmak i¢in hesaplamalarin nasil yapildigini inceledik. Ayrica
ikili ve ¢ok smifli durum i¢in dogru kayip islevlerini de inceledik. Hem ikili hem de ¢ok
sinifli durumda hedeflerin nasil temsil edilecegini gbzden gegirdik. Daha da Onemlisi,
Multiclass durumunda, yalnizca sifirlari ve birleri igerecek sekilde sicak ve soguk hedefleri
kazandik. Daha sonra, bir ndronun gradyan inisi yaparak 6zel olarak nasil 6grendigini
inceledik. Bu, iki 6nemli kavrami hatirlamamizi sagladi. Birincisi, iyi bir 6grenme oraninin
nasil secilecegiydi. Genellikle bunu sezgiyle yapabilirsiniz, ancak bu konunun ilerleyen
boliimlerinde diger yontemlere bakacagiz. ikinci olarak, 6grenme ydntemimizin gradyan
inisi oldugu model parametrelerine gore kaybin gradyanina baktik. Gradyani1 hesaplamanin

oldukga 6nemli oldugunu artik hayal edebiliriz.
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2.5.1.6. Sinir Aglarn Tahminleri

Bu kisimda, ndronlar ve sinir aglar1 hakkindaki incelememize devam edecegiz. Bu
konu, ilk 6nce nasil tahminlerde bulunacagimizla basladigimiz ve ardindan modelin nasil
ogrendigini tartisngimiz 6nceki konularla ayni temel taslagi izleyecektir. Tamam, sinir
aglarin1 diistinmenin basit bir yolu, bir tiir lojistik regresyon gibi olmalaridir, birlikte
kiimelenirler, bir sinir agina baktiginizda birden fazla girdiye ve tek bir ikili ¢iktiya sahip

oldugumuz su anda ikili lojistik regresyonu diisiinelim.

i Gikhilar

a, = WlTx+b]

z = o(q,) I

T

y = softmax(a,)

Sekil 32. Cok katmanli bir algilayict (MLP)

Ornegin, sinir aglar1 lojistik regresyonlarin alt birimlerinden nasil olustuguna dikkat
edelim. Yukaridaki sekilde sinir aglarin girdi, gizli (hidden) ve ¢ikti katmanlar hepsi birer
lojistik regresyondur, ayrica bu diigiimlerin degerleri tam olarak hesaplanmistir. sadece
lojistik regresyon yapiyor olsaydik, normalde onlar1 hesaplayacagimiz gibi. X ile veri aliriz,
bias terimini ekleriz ve ardindan bunu sigmoid fonksiyonundan gegiririz. Simdi, elbette, tim
bu hesaplamalari bir kerede yapmak istiyoruz, varsayalim ki bazi girdilerimiz var. D'ye bagl
olan X vektori, gizli birimlerin sayisinin M oldugunu varsayalim, yani diigiimlerin orta

katmaninda bunlardan bazilar1 var.

Sekil 33. MLP vektorlerle gosterimi



52

Bu, girdiden gizli katman boyutuna D'ye M ile giden agirlik matrisinin, dolayistyla
W1(i,j)'nin, J biriminde giris birimi goz ve kafayr birlestiren baglantinin giicii oldugu
anlamina gelir. Karsilik gelen taban vektorii M'dir. Daha sonra gizli katmandan ¢iktiya
gitmeliyiz. Simdi diyelim ki K ¢iktilarimiz var. Bu durumda, ¢iktidan gizliye agirlik M x K
boyutuna sahip olur ve gizliden ¢iktiya sapma, k boyutunda bir vektor olur. Tamam, simdilik
calismamiz gereken tiim parametreler bunlar sadece bir gizli katmani olan sinir aglariyla
ilgilendigimizi varsayacagiz. Bu konunun ilerleyen boliimlerinde, herhangi bir sayida gizli
katman iceren sinir aglarinin nasil olusturulacagini 6grenecegiz, model ¢iktisini almak igin
tim bu o6geleri nasil birlestirebiliriz? So6z verildigi gibi, neredeyse tam olarak lojistik
regresyon gibi. Bu yilizden girdileri ileri aliyoruz ve bir bekliyoruz, devrik (transpos) , X ile
carptyoruz ve by bias vektoriinde hatirladigimiz gibi, matris ¢arpimi yaparken i¢ boyutlarin
eslesmesi gerekiyor. Durumun bdyle oldugunu teyit etmelisiniz. Bu lineer doniisiimii a1
olarak adlandiracagiz, tipki daha 6nce yaptigimiz gibi. Bu, aktivasyonun kisaltmasidir. a;'in
M boyutunda bir vektor oldugu agik olmalidir.

Bunun nedeni, her birinde M gizli birim bulunmasi ve bunlarin birlikte M boyutunda
a vektorlii olusturmasidir. Ardindan, bir 6ge bazinda etkinlestirme ya da aktivasyon
fonksiyonu uygulariz. Simdi, tipik olarak, lojistik regresyon diinyasindan geliyorsaniz, bu
bir sigmoid olacaktir. Aslinda, bir sigmoid kullanmak tamamen iyidir. Bu giinlerde daha
yaygin bir se¢im, bir rampa gibi goriinen kurtarma islevi olacaktir. Hatirlayacagimiz gibi, su
an i¢in etkinlestirme islevleri igin bir¢ok olasi segenek bulunmaktadir. Bunun nedeni, her
birinde M gizli birim bulunmasi ve bunlarimn birlikte M boyutunda a vektorii olusturmasidir.
Hatirlayacagimiz gibi, su an i¢in etkinlestirme islevleri i¢in birgok olas1 segenek
bulunmaktadir. Bu herhangi bir endise kaynagi degildir. Bu aktivasyon fonksiyonunun
ciktisin1 Z olarak arayacagiz, yani aktivasyon fonksiyonuna a; aktivasyonunu ilettigimizde,
Z elde ederiz. Simdi, etkinlestirme islevi 6ge akillica galistigindan, Z'nin olanla ayn1 sekle
sahip olduguna dikkat edelim. Her ikisi de M boyutunda vektorlerdir. Z'ye gizli vektor
diyoruz, X girdi vektorlydu, Z genellikle gozlemlemedigimiz bir sey i¢in kullandigimiz bir
harfken, X genellikle gézlemledigimiz bir sey i¢in kullandigimiz bir harf. Bir sonraki adim,
gizli katmandan ¢ikt1 katmanina gitmek, bunu yapmak i¢in Z'yi aliyoruz ve esasen daha dnce

yaptigimiz ayni1 doniislimii yapiyoruz.
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klmyulhv:ﬂﬁxlnj
, y
a, =W, z+b,

Ve = —;xp(al[kl) (v = softmax(a,))
ZI exp(a,[j1)
f=

Sekil 34. MLP ve Cok Siifli SoftMax

Bas1 transpoze etmek i¢in ¢ikt1 agirlik matrisine aliyoruz ve Z ile ¢arpiyoruz. Ardindan
B> sapma vektoriini ekliyoruz. Bu bize ¢ikt1 aktivasyonumuz olan A'yi verir. W2'nin M ve
K sekline sahip olmasi ve Z'nin M boyutunda bir vektér olmasi nedeniyle, Ax'nin K
boyutunda bir vektdr oldugunu dogrulamaniz gerekir. Bu mantikli ¢linkii sinir agimizin
ciktis, her biri farkli bir degere sahip k ayri diigiimdiir. Ancak, hatirladigimiz gibi,
smiflandirma i¢in hala igimizin bitmedigine dikkat edelim, softmax islevini uygulamak
istiyoruz. Softmax islevi bir aktivasyon islevi olarak diisliniilebilir, ancak genellikle gizli
katmanlarda degil, yalnizca ¢iktida kullanilir. Bir dnceki kisimdan hatirladigimiz gibi
softmax fonksiyonu ¢ok sinifli problemler igin kullaniliyor. Tamam, bir sinir aginda nasil
tahmin yapilacagini zetlemek icin, tiim denklemleri bir kerede gozden gegirelim. Ilk olarak,
D boyutunda bir vektér olan X girisinde dogrusal bir donilisiim gergeklestiriyoruz. Bunun
icin Wi ve by kullaniyoruz, girdilerin agirliklari, bir gizli katman. Bu ai bize aktivasyonu
verir. Ardindan, sigmoid, Tanh, Relu veya baska herhangi bir sey olabilen bir etkinlestirme
islevi uygulariz.

Bu bize yine Z'nin M boyutunda bir vektor olduguna dair bir not verir. Yani giris
katmanindan oradaki basa bu sekilde gidiyoruz. Ardindan gizli katmandan ¢ikt1 katmanina
geciyoruz. Bunu yapmak icin W- ve by'yi kullanarak baska bir dogrusal doniisiim uygulariz.
Bu bize a2 verir. Son olarak, softmax islevini a.'ye uygulariz, bu bize neden bu konu
baglaminda oldugu gibi, ¢ok smifli smiflandirma yapmak istedigimizi varsaydigimizi
diistindigiimiiz ¢ikt1 tahmini olasiliklarini verir. Y'nin K boyutunda bir vektor olduguna
dikkat edelim. Son olarak, lojistik regresyonda oldugu gibi, kodda bu igslemi genellikle tiim
N kadar veri noktalarinda ayni1 anda gerceklestirdigimizi hatirlayalim. Bu nedenle, bu
durumda X ve Y'yi biiyiik harfle yaziyoruz ve bu durumda bunlarin hepsi matristir. Spesifik
olarak toplu durumda, blytk X, NxD boyutunda bir matristir, blylk Z, NxM boyutunda bir

matristir ve biylk Y, NxK boyutunda bir matristir.
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Te— S RO oot mate
a, =W, x+b, A =XW,+b,
z = o(a,) (K Z=0(A)
a, =W, z+b, A, =ZW, +b,
y = softmax(a,) ( wm Y = softmax(A,)

Sekil 35. X, N*D ve Z, N*M biyik matrisleri

Tamam, yani bir sinir agtyla nasil tahmin yapilacagiyla ilgili her sey bu. Siradaki soru
Wi, b1 ve wz ve b igin dogru degerleri nasil bulacagiz? Yine cevap, kayip bir fonksiyon
olusturmamiz ve ardindan model parametrelerine gore kaybi en aza indirmek icin gradyan
inisi gerceklestirmemiz gerektigidir. Hatirladigimiz gibi, ndronlar ve sinir aglari ic¢in
kullandigimiz kayip fonksiyonlar aynidir. Aslinda, néronu, gizli katmanlarin olmadigi bir
sinir aginin 6zel bir durumu olarak diisiinebiliriz. Bu nedenle, ayni yasalar daha 6nce gecerli
olmaya devam eder. ikili problemler icin ikili ¢apraz entropiyi ve cok smifli problemler icin
kategorik capraz entropiyi kullaniyoruz. Bildiginiz gibi bir sonraki adim gradyan inis veya
geri yayilim yapmaktir. Temel olarak, bu cevaba nasil ulasti§imizi hatirlamiyorsaniz,
matematigi kullanarak gradyanlar1 kendi bagimiza tliretmeye calismaliyiz.

Bu degradelerin, bu kismin amaci igin segtigimiz gizli etkinlestirme islevine bagli
oldugunu unutmayalim. Sigmoid aktivasyon fonksiyonunun sadece ekstra dikkatli olmak
icin kullanildigini varsayalim. Bu denklemler hakkinda birkag¢ not alalim. Ilk olarak,
bildiginiz gibi, her zaman maksimize etmek veya minimize etmek istedigimiz hedefin
gradyanin alabiliriz. Bu durumda, kayipla ilgili gradyanlar verdik, bu da su anlama gelir:
hedefi en aza indirmek i¢in gradyan inisi. Ikincisi, konuda hatirladigimiz gibi, bias terimleri
icin gordiiklerimizin vektoriinii uygulamamaliyiz. Bunun yerine, ayni seyi etkili bir sekilde
yapan tim N ornekleri boyunca toplamamiz gerekir. Birlerin vektorii, yalnizca bu islemi
matematiksel olarak nasil temsil ettigimizdir. Uclinclsti, daha dnce gormediyseniz, iginde
nokta bulunan daire Y elementinin ¢arpimidir. Bu lineer cebirde ¢ok yaygin bir islem
olmadigi i¢in evrensel bir sembol yoktur. Ama bunun benim deneyimlerimde en yaygin olan
oldugunu buldum.

Tamam, sasirtict olmayan bir sekilde, egitim su sekilde ilerler, her yinelemede birkag
kez dongii yapariz, model ¢iktilarini almak i¢in sinir agindan ileriye dogru bir gecis yapariz.
Ardindan, her parametre i¢in gradyanlari hesaplamak i¢in model c¢iktilarin1 kullaniriz.
Ardindan, daha 6nce oldugu gibi bir adim gradyan inisi yapariz, yeterince hizli ama ¢ok hizli

olmayan bir 6grenme orant segmek Onemlidir. Ve egitim siirecinin basarili oldugunu
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onaylayabilmemiz i¢in kaybimizi yineleme basina planlamak her zaman iyi bir fikirdir. Bu
konuda gbzden gecirmek istedigimiz son sey, diizenlilestirme (regularization) kavramidir.
Bildiginiz gibi makine 6grenimindeki amacimiz sadece bir modeli bir veri kiimesine
sigdirmak degildir. Daha once hi¢ gormedigimiz veriler iizerinde dogru tahminlerde

bulunmaktir ki buna genelleme (generalization) diyoruz.

for i in range( iterasyonsayis1 ):
Wl = W1 - §grenme oramu * wl gradyam
bl = bl - @grenme oram * bl gradyam
W2 = W2 - Sgrenme oram * w2 gradyar
b2 = b2 - sgrenme oram * b2 gradyaru

vilksel Girenme Oran

iterasyon

Sekil 36. Kayiplarin dongiide hesaplanmast

Modelimizin genellenmesini istiyoruz. Peki, bunu yapmak icin. VVeri kiimemizi egitim
ve test kiimelerine bolerek egitmek yaygindir. Az 6nce tartistigimiz siireg sadece egitim
setini kullaniyor. Modelinizi degerlendirirken test setini kullaniriz. Simdi, yaygin bir
senaryo, egitim setinizdeki kaybin giizel bir sekilde yakinsamasina ragmen, test setinde ¢ok
iyi bir sekilde yakinsamamasidir. Bu, modelimizin fazla uyumlu (overfitting) oldugunu veya
bagka bir deyisle iyi genelleme yapmadigmi gosterir. Bu, modelimizin gérmedigi veriler
tizerinde iyi performans gostermedigi anlamina gelir ve bu arzu edilmez. Bu soruna bir
¢ozim, sinir ag1 agirliklarimizi diizenli hale getirmektir, hatirladigimiz gibi, bu aslinda
agirliklarimizin ¢ok fazla biiylimesine izin vermemek anlamina gelir. Bunu basarmak icin,

yasalarin diizenleme cezas1 (regularisation penalty) islevini degistiriyoruz.

Diizenleme Cezas1

=L + o]l

Diizeltme — Hcapraz —entropy

Sekil 37. Diizenleme cezasi

Spesifik olarak, bir hiper parametre lambda ekliyoruz ve onu mevcut yasalara gore
agirlik matrislerinin karesinin biiyiikliigii ile ¢arpiyoruz. Gradyani hesaplarken cezanin
gradyani da dahil edilmelidir. Ve gordiiglimiiz gibi, agirliklardan herhangi biri ¢ok biiyiirse,

bu genel kaybi artiracaktir. Bu nedenle, bu cezay1 ekleyerek, agirliklarin kiigiik olmasini ve
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fazla sigmamasini tesvik ediyoruz. Lambda, tipki optimize edilmesi gereken 6grenme orani

gibi, bagka bir hiper parametre degildir.
2.5.1.7. Olasiliksal Dereceli Azalma

Bu kisimda, bu konunun bir sonraki konusu olan gradyan iniginin nasil daha verimli
bir sekilde gergeklestirilecegini tartisacagiz. Bildigimiz gibi 6grenme ve derin 68renme
yontemimiz gradyan inisidir. Onem verdigimiz bu gradyan, sinir aginin parametrelerine gore
kaybin gradyanidir. Kayip, 6rnegin bireysel kayiplarin toplami veya ortalamasi olarak
tanimlanir. Simdi, buna bir denklem gibi bakarsaniz, neden daha fazla tartisilmasi gerektigi
acik degil. Bu yuzden gercek diinya pratik senaryolarimi diisiinmeye yardimci olur. Bir
calismada MNIST veri seti kullanilirsa, MNIST veri seti icerdigi goruintii onbinlerce
mertebesinde ve nispeten az islem gliclyle ve daha kisa siirede bu boyuttaki bir veri kiimesi
tizerinde egitim gergeklesir. Ancak, ImageNet gibi arama boyutunda bir blyuk veri seti

kullanirsak ne olacagini diisiiniin.
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Sekil 38. Kayiplarin ortalama hesaplamasi

Bu durumda, biiyiik N degeri, toplam 6rnek sayisi bir milyon mertebesindedir. Simdi,
bildigimiz gibi bir milyon olduk¢a biiyiikk bir sayidir. Bu nedenle, maliyetin kendisini
hesaplamak bile zor olacaktir. Bir milyonun iizerinde degerin toplanmasin1 gerektirir.
Hatirladigimiz gibi, gradyanlar ayrica tiim N sample’leri {izerinde bir sey gerektirir. Bu
nedenle, kayb1 hesaplamamis olsak bile, gradyam1 hesaplamada yine de takilip kalirdik.
Oyleyse ¢oziimii anlamak i¢in gergek bir diinya senaryosu diisiinelim, bir deney yapmak
istedigimizi varsayalim, 6rnegin, yeni bir ilacin ise yarayip yaramadigini bilmek istiyoruz
veya evde okumanin ilkokul dgrencilerinin notlarini yiikseltmeye yardimei olup olmadigini
bilmek istiyoruz. Dogru cevabi bulabilmek i¢in, ilacimizi tiim diinyadaki her insan {izerinde

test etmeliyiz. Acikgasi, su anda diinyada yedi milyar insan oldugu i¢in bu miimkiin degil.
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Peki bunun yerine ne yapiyoruz? Cevap, popiilasyonun kiigiik bir 6rnegi tUzerinde bir deney
yapmamizdir. Ornegin, ilac1 yedi milyar insanin tamami yerine 100 veya 1000 kisi iizerinde
test edebiliriz.

Acikeasi, deneye katilmadiysaniz, ilag sizin iizerinizde asla test edilmedi. Bu nedenle,
ilacin kisisel olarak sizin i¢in ¢alisip c¢alismayacagini teknik olarak bilmiyoruz. Ancak,
Ornegimize dayanarak tahminde bulunuruz, popiilasyon Ornegimizin bir biitiin olarak
popiilasyonla ayni 6zelliklere sahip oldugunu varsayariz. Bu nedenle ¢alisma katilimcilarini
rastgele segmek cok énemlidir. Ornegin, calismanizdaki herkesin ¢cok uzun veya ¢ok kilolu
olmasini saglayamazsiniz, ¢linkii bu sonuglarinizi etkileyebilir. Calismanizi sadece fazla
kilolu insanlar iizerinde yaparsaniz, ilaca verilen yanit farkliysa, ilacin fazla kilolu olmayan
kisilerde ise yarayip yaramadigini bilemezsiniz. Bagka bir somut 6rnek vermek gerekirse,
diinyadaki herkesin boyunu oOlgmek istedigimizi varsayalim, diinyadaki herkese
gidemeyecegimizi ve onlara ne kadar uzun olduklarini soramayacagimizi varsayalim.
Ancak, dunyadaki rastgele 1000 kisiden bize boylarini sdylemelerini isteyebilir ve bu bin
kisinin ortalama boyunun tiim diinyadaki ortalama yiikseklige yeterince yakin oldugunu
varsayabiliriz. Benzer sekilde, bir milyon boyutlu veri setimizin tamamindan kii¢iik bir
numune grubu Uzerindeki kaybi aldigimizi varsayalim. Bu kiiglik numune serisindeki
ortalama kaybin, bir milyon numunelik tam veri setindeki ortalama kayba yakin oldugunu
varsaymak mantiklidir.

Tamam, peki bunu nasil uygulamaya koyabiliriz? Cevap, gruplar (batch) halinde
Grdient'i iyi yapmaktir. Veri setimizin N'nin bin'e esit oldugunu varsayalim. Bu verileri, her
biri yliz biiyiikliigiinde on gruba boldiiglimiizii varsayalim. Ardindan gradyan inis donglimiiz
asagidaki gibi goriiniiyor. ilk once, bir dongii boyunca yinelemeyi temsil eden bir dis

donglmdiz var. Sonra her grubun tzerinde donen bir i¢ ddngiimuz var.

Yigin Yigin Yigin Yigin Yigin Yigin Yigin Yigin Yigin Yigin
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Sekil 39. Yiginlar (batch) halinde Grdient

Bu, daha 6nce tam gradyan inisi (full gradient descent) diyecegimiz seye karsidir. Bu
durumda, her iterasyonda (epoch) sadece bir dongiimiiz vardi ve her iterasyonda yaptigimiz

her matematiksel islem tam veri setinin tizerindeydi, ama grup durumda yaptigimiz her islem
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sadece bach uzerindedir. Bu konuyu tamamlamak icin, batch biiyiikliginii bir olarak
(batch=1) kullandigimiz u¢ durumlar hakkinda konusmamiz gerekiyor. Daha Once
yaptigimiz sey zaten teknik olarak stokastik olsa da, bazen insanlar buna stokastik gradyan
inisi veya SGD diyor. Daha sonra adlandirma kurallar1 hakkinda daha fazla konusacagiz. Bir
sekilde, her seferinde bir Ornege bakmak, Ogrenme baglaminda ¢ok sezgiseldir,
hayatinizdaki yasam deneyimleriniz baglaminda bir anlam ifade eder. Bir seferde yalnizca
bir sey deneyimlersiniz ve her zaman bu deneyime dayanarak biraz 6grenirsiniz. Esasen
ilerledik¢e Ogrenirsiniz. Gegmiste gordiigliniiz her seyden siirekli olarak Ogrenmeye
calistiginiz bir veritabaniniz yok. Bu anlamda, bir seferde bir 6rnek 6grenmek, insan bakis
acisindan size daha tanidik ve daha sezgisel gortinebilir. Ayrica, bilgisayarlarda her seferinde
bir Ornege bakmak da yapilir, 6rnek olarak Pekistirmeli ya da Takviyeli 6grenmeye
(reinforcement learning) bakabiliriz.

Takviyeli 6grenme, cevresiyle etkilesime girecek bir algoritma veya etken (agent)
olusturmakla ilgilidir. Etken her eylemde bulundugunda, diinyanin yeni bir durumuna gelir
ve 0grenebilecegi bir 6diil sinyali alir. Bu gecislerin her biri, 6grenebilecegi bir 6rnek olarak
kabul edilir. Bu, bir seferde yalnizca bir 6rnek 6grenen gercek diinya algoritmasinin bir

ornegidir. Peki, stokastik gradyan inisi i¢in kod neye benziyor?

Sekil 40. Takviyeli 6grenme

Bu durumda, batch’leri nasil indeksleyecegimizi bulmak zorunda olmadigimiz i¢in
SGD'den ¢ok daha basittir. Yine i¢c dongu icinde iki for déngimdiz var, her seferinde bir tane
olmak tizere tim N ornekleri arasinda dongili yapiyoruz. Yani umarim bu ¢ok karmasik
degildir. Bu konunun temalarindan biri, derin 6grenmede kullanabilecegimiz ¢ok daha fazla
secenegi Ogrenecegiz. Ancak, hangi secenegi segmemiz gerektigi tam olarak net degil. Bu
boyuttaki bu se¢enegi bir sekilde tanittigimiza gore, bu bizim igin daha zor olabilir, ¢linki
bize se¢im konusunda endiselenmemiz gereken baska bir sey daha verir. Bach boyutu igin
hangi degeri se¢melisiniz? Uygulamada, insanlar genellikle iki iislerini kullanirlar, drnegin
8, 16, 32, 64, 128, 256 veya 512 vb. Genel olarak konusursak, bilgisayarmizin bellegini

bogmadan miimkiin oldugunca biiyiik bir bach boyutuna sahip olmak istersiniz. Modern
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derin 6grenmede, birlikte ¢alistiginiz bazi aglar o kadar biiylik olacaktir ki, 8'den biiytik bir
batch is boyutunu isleyebilirsiniz. Ote yandan, verilerinizdeki agimz, 512'lik bir batch is
boyutunun uygun olacagi kadar kiiciik olabilir.

Peki neden miimkiin oldugunca biiyiik bir batch boyutu istiyoruz? Iste iki neden. ilk
olarak, her batch i¢in bunun sadece tam kaybin bir tahmini oldugunu unutmayalim. Bu
nedenle, ne kadar ¢cok 6rnek eklersek o kadar dogru olur. Bu tipki bir madeni para ¢evirmeye
benzer. Yazi tura atiyorsaniz, tura gelme olasiliginin bir 6l¢iistidiir. O zaman paray1 ne kadar
cok atarsaniz, dlgiimleriniz o kadar dogru olur. Ikinci neden, unutmayalim ki for donguleri
yavastir. Toplu gradyan inisi yaparak ikinci bir i¢ dongii olusturduk. Bu for dongusu
tizerinde ne kadar ¢ok yinelememiz olursa, kodumuz o kadar yavas olur. Bu nedenle, her
seferinde yalnizca bir 6rnege (only one sample at a time) baktigimiz i¢ for dongiisiiniin en
fazla yinelemesi olan stokastik gradyan inisinin, ayni anda birden fazla drnege bakmaktan
daha yavas oldugu sonucuna varabilirsiniz. Konu ile ilgili adlandirmada herkesin bu
yontemlerin tam olarak ne olarak adlandirilmasi gerektigi konusunda hemfikir olmadigini
belirtmek isteriz. Tensorflow2 sorgulamalarinda var olana gidersek, SGD'nin herhangi bir
zamana atifta bulundugunu goéreceksiniz, hi¢ biri bir kerede tiim veri setine bakmadigindan
tiim veri setine bakmiyorsunuz. Keras'ta, tiim veri kiimesine bir kerede bakan bir seyin adi
yoktur.

Ancak buna sdyle de bakabiliriz. Biitun veri kiimesine baktiginizda, buna tam gradyan
inigi (full gradient descent) diyorsunuz. Bir seferde bir gruba baktiginizda, buna toplu
gradyan inisi (batch gradient descent) diyorsunuz. Her seferinde bir dérnege baktiginizda,
buna stokastik gradyan inisi (Stochastic gradient descent) diyorsunuz. Ancak baska bir
adlandirma kurali sudur, bu, batch gradyan inisi terimini, 6zellikle tam veri kiimesine
baktiginizda farkl bir sekilde yeniden kullandigindan kafa karistiricidir. Bu, batch gradyan
inigi dediginiz seydir. Ardindan, her seferinde bir batch’e baktiginizda buna mini batch
gradyan inisi denir. Her seferinde bir 6rnege baktiginizda, buna hala stokastik gradyan inisi
denir. Bu konu i¢in son bir diisiincegimiz diizenlilestirmedir (regularisation), bu kisimda
ogrendigimiz diger teknikler i¢in de durumun bdyle oldugunu goreceksiniz, burada stokastik

yapilar1 nedeniyle sinir agin1 diizenlemeye yardimci oluyorlar.
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Az Takma Istenilen

Fazla Takma

Sekil 41. Ogrenmede takma durumlari

Diizenlemenin, fazla takmay1 (overfitting) ya da asir1 uyum gostermeyi 6nlemek igin
kullandigimiz bir teknik oldugunu unutmayalim. Peki batch gradyan inisi veya mini batch
gradyan inisi asir1 takmaya nasil yardimer olabilir? Pekala, toplu halde verilere bakarak,
kaybin hi¢bir zaman egitim setinin tam kaybina tam olarak esit olmadigini hatirlayalim. Ve
gordiigiiniiz her veri grubu i¢in biraz farkli olacak. Bu nedenle, agirliklar her zaman biraz
farkli bir yonde hareket edecektir, asla tam kayba gore tam olarak gradyanin yoniinde
hareket etmeyecektir. Bu biraz gradyan inis siirecine giiriiltii (noise) eklemek gibidir. Bu
nedenle, tam kayba uydurmak (fitting) fazla uydurmaya yol acarsa, bu siirece biraz gurulti
eklemek bu etkiyi azaltabilir, ¢linkii asla tam kaybi tam olarak optimize etmeye
calismiyoruz. Egitim siirecinde farkli noktalara giiriiltii eklemek, sinir aglarinda asirt uyumu

onlemenin yaygin bir yoludur.

2.5.1.8. Momentum

Bu kisimda, momentum adi verilen diiz gradyan inisi lizerindeki en etkili
gelismelerden biri oldugunu diisiindiigiimlz seye bakacagiz. Peki momentum nasil ¢aligir?
Tepeden asag1 yuvarlanan top benzetmesini diisiinelim, bu giizel ¢linkii egimli inis sirasinda
Diinya'nin yiizeyini bir tepenin dibi olarak hayal ediyoruz. Ama daha da iyi bir benzetme,
bir seyi buz gibi slirtiinmesiz bir yiizeyde hareket ettirmektir. Bu nedenle, daha dnce paten
kaymaya gittiyseniz, buz {izerinde ¢ok hizli ve ¢ok fazla gii¢ kullanmadan kolayca

stiziilebileceginizi bilirsiniz ¢linkii momentum sizi daha 6nce gittiginiz sekilde tasir.

Sekil 42. Momentum gorsel benzetimi
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Buz iizerinde bir kutuyu itmeyi hayal edebilirsiniz ve kutu bir noktadan digerine
oldukca kolay hareket eder cunkl bir kez itebilirsiniz ve kayar. Fizikte tam olarak olan
budur. Stirtiinme yoksa, bir nesne zaten gittigi yonde gitmeye devam edecektir. Tabii ki, hala
biraz siirtiinme var, bu yiizden sonunda kutu yavaslayacak ve sonunda duracak. Goéreceginiz
gibi, egim inisindeki momentum da bir siire sonra yavaslar. Bu benzetmeye devam etmek
i¢in, momentumu olmayan bir durum diisiinmeye ¢alisalim. Simdi, akilda tutunuz, burada
gradyan inis momentumundan bahsediyoruz, fizik momentumundan degil, ¢iinkii
momentumun fizikteki tanimi biraz farkli. Simdi, buz yerine bir kutuyu kuma itmeye
calistigimiz1 hayal edin. Simdi, kumun ¢ok fazla siirtiinmesi oldugu i¢in bunun ¢ok zor
olacagini hayal edebilirsiniz. Yani kumdaki bir kutuyu iterseniz, ittiginiz kadar ileri gidecek,
daha fazla degil. Kutunun tekrar hareket etmesini istiyorsaniz, tekrar itmeniz gerekir. Bu,
her seferinde momentum olmadan gradyan inisi gibidir. Hareket etmek istiyorsak, egim
yoniinde hareket edebilmemiz i¢in bir egim olmasi gerekir. Simdi, bu fikirleri matematige
koymaya calisalim, momentum olmadan diizenli gradyan inisiyle baslayalim, boylece
asagida gosterildigi gibi 0 = 6.1 - ngt bir fadeyi elde ederiz,  6grenme oranidir ve g
gradyandir. Ve bundan, gradyan sifirsa, teta'ya hicbir sey olmayacagini gorebiliriz. Sadece

eski degerine giincellenir ve degismez.

Sekil 43. Surtinme ifadesi

Simdi momentumlu gradyan inise bakalim. Gergcek fiziksel momentumla ilgisi
olmadigi i¢in burada momentum terimini ¢ok hafif kullaniyoruz. Boylece, hizi temsil eden
v adinda yeni bir degisken tanimliyoruz ve vi = Uvt.1 - 77gt ifadesini elde ederiz. Ve bu tam
olarak daha once bahsettigimiz sey. Buz iizerinde bir kutuyu itmeyi hayal ettigimizde, g
terimi kutuyu itmemizin etkisidir. Ancak pvi1 terimi, daha 6nce gittigimiz yonde hareket
etmeye devam etmenin etkisidir. Simdi, bir kutuyu buz iizerinde ittiginizde, daha az

stirtiinme olmasina ve kutu kaymasina ragmen, eninde sonunda duracagindan bahsettik.
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Sekil 44. Momentumlu gradyan inisi

Bu ylzden hareketin eski v'nin sadece bir kismini almasini istiyoruz. Momentum
terimi olarak da adlandirdigimiz tipik bir [l degeri, o bdlgede bir yerde 0.9 veya 0.95 veya
0.99 yaygin olarak kullanilan degerleridir. p 'yu sifira ayarlarsak, normal eski gradyan inise
geri donecegimizi gérmek kolaydir. Peki momentum kullanmanin etkisi nedir? Bildiginiz
gibi, tim komut dosyalarimizda yineleme basina maliyeti (cost) ¢izmek yaygindir. Ve
genellikle gordiiglimiiz sey, maliyetin minimum degerine, kullanilmis bir momentuma sahip
oldugumuzdan ¢ok daha hizli yakinsamasidir. Bu nedenle, momentumu kullanmak oldukca
harika ¢linkii egitimi 6nemli 6l¢iide hizlandirtyor. Simdi, devam etmeden 6nce momentum
tizerine bir bakis acisini daha tartismak istiyoruz, bugiinlerde genellikle derin 6grenme
konusunda dgretilen sey budur. Dolayisiyla bu perspektifte, momentumun ¢6zdiigii problem,
farkli yonlerde esit olmayan egimlere ya da gradyanlara sahip olmamizdir. Gorsellestirme
amaciyla, dikey parametreyi ve yatay parametreyi optimize etmek i¢in iki parametremiz

oldugunu varsayalim.
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Sekil 45. Momentumlu gradyan inisinin hareketleri

Yani bir yondeki egim ¢ok dik ve diger yondeki egim ¢ok sig. Buradaki fikir,
momentumunuz yoksa, 0 zaman tamamen egime giivenirsiniz, bu da s1g yonden daha dik
yonii isaret eder. Ve bu sadece bir gradyanin 6zelligidir ve en dik inis yoniidiir. Bu egim

vektorii daha dik yonii gosterdiginden, sonug olarak bu yukarida gosterildigi gibi vadide ileri
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geri zikzak ¢izecegiz ve bu minimuma ulagsmak i¢in ger¢ekten verimsiz bir yoldur. Peki bu
duruma ivme ekledigimizde ne olur? sig yonde her seferinde ayni yonde hareket ettigimiz
i¢in bu hizlar birikecek. Boylece, 0 yonde ilerlememize yardimci olmasi i¢in eski hizimizin
bir kismini yeni hizimiza ekleyecegiz. Sonug, s1g egim yoniinde daha biiylik adimlar atarak

oraya daha hizli varmamizdir.
2.5.1.9. Nesterov Momentum

Bu kisimda, Nesterov Momentum adli momentuma yonelik modern bir gelismeyi
tartisacagiz. Tahmin edebileceginiz gibi, bu Nesterov adinda bir adam tarafindan icat edildi
ve aslinda 1983'te "A Method for Unconstrained Convex Minimization Problem" adli bir
makalede yakisama oran1 O(1/k?) ile yayimlandi. Bu makale, bashgindan da anlasilacag
gibi oldukca tekniktir, ancak neyse ki uygulama basittir. Nesterov momentumunun
arkasindaki temel fikir, halihazirda gittigimiz yonde ilerlemeye devam etmek icin
momentumu kori koriine kullanmak yerine, dnceki hiz ile ayn1 yonde biiyiik bir sigrama
yaparak ilerleyelim ve gradyani oradan hesaplayalim. Sonra hizimizi giincellemek i¢in bu
egimi kullaniriz. Yani bir bakima ileriye bakiyor (peek ahead). Ve sonra, elbette, nereye
varacagimiza gore diizeltme yapmak. Asagidaki goriintiide, standart momentum kullaniyor
olsaydik mavi vektorlerin nereye gidecegimizi temsil ettigini gorebiliriz. Kahverengi vektor,
tepe degerimizin degerini temsil eder. Mavi vektorle nasil ayn1 yonde olduguna dikkat
edelim. Kirmiz1 vektor, ileriye bakma degerindeki gradyandir. Son olarak, yesil vektor

sadece kahverengi vektor ve kirmizi vektoriin vektor toplamidir.

kahve vektér = atlama kirmizi vektér = diizeltme yesil vektér = toplanmig gradyan

Sekil 46. Nestrov Momentumlu gradyan inisi

Peki denklemler neye benziyor? Ilk énce, bu ileriye atlayisimiz (jump ahead) var, buna
w't1 diyelim. w+v ekleyerek tam sigramayi yapmadigimiza, bunun yerine hizi p kadar
bekledigimize dikkat edelim. Sonra, bu noktadaki gradyani hesapliyoruz ve bunu V'yi
giincellemek i¢in kullaniyoruz. Ve son adim, standart momentum, tiimii W art1 yeni V i¢in

olanla ayn1 olan w igin glincellemedir.
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Sekil 47. Nestrov Momentumlu gradyan ifadeleri

flging olan, pratikte Nesterov momentumunun genellikle béyle uygulanmamasidir.
Bunun yerine, Nesterov momentumunun biraz yeniden formiile edilmesini yapacagiz. Once,
W'nin ileriye bakma degeri olan w' tanimimiza geri donelim. Ayni tanimi kullanarak w' ve
W't1 'i tamimlayabilmemiz i¢in gradyani buradan hesaplamak istiyoruz. t yerine t.'i
takiyoruz. Bagka bir deyisle, bunlar ardisik iki adimda bizim igin ileriye doniik degerlerdir.
Sonra, v ve w i¢in giincellemelerimize tekrar bakalim, burada yapmak istedigim ilk sey, wt

ve W.1'1 yalnizca degerlere bakmayi igceren primli ifadelerle degistirmek.

Yaygin Momentum Nesterov momentum
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Sekil 48. Nestrov ve Normal Momentumlular

Simdiki tek fark, w'yi giincellemek i¢in kullandigimiz denklemin biraz farkli
olmasidir. Yani tiim bunlara kolay bir bakis agis1 istiyorsak, sadece soyle diisiinebiliriz,
gercekten zeki bir matematik¢inin daha iyi oldugunu kanitladig: biraz farkli bir momentum
denklemi. Bu, uygulama agisindan gergekten giizel, ¢iinkii her iki momentum tiirii i¢in de
pek bir degisiklik yok. Koda baktigimizda gorecegimiz seyi etkili bir sekilde degistirmesi
gereken gercekten sadece bir veya iki satir kod. Pratikte, Nesterov momentumu ve diiz
momentum aslinda birbirine olduk¢a yakindir. Bu nedenle, veri kiimelerimiz i¢in neyin ise
yaradigini hissetmek i¢in her ikisini de denemeye tesvik edilmemize ragmen, ¢ogu zaman

genellikle diiz momentum kullanan insanlar1 gérmekteyiz.
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2.5.1.10. Degisken Ogrenme Oranlari

Bu kisimda, degisken ve uyarlanabilir 6grenme oranlarin1 (adaptive learning rates)
tartisacagiz, simdiye kadar momentuma, egitimi biiyiik 6l¢iide hizlandirabilecek vanilla geri
yayilimina (vanilla backpropagation) bir degisiklik olarak baktik. Pratik ¢alismalar agidan,
standart bir gradyan inisi igin yineleme sonunda momentum ile dradyan inisi
karsilastirildiginda, en etkili olan momentumdur, fark cok blydktir. Ayni1 zamanda,
momentum guzel ¢unkd hiper parametrelerle ¢ok fazla oynamak zorunda degilsiniz ve
sadece 0.9 ile calisabiliriz. Ayn1 zamanda, bu uyarlanabilir 6grenme hiz1 tekniklerinden
bazilar ¢ok giicliidiir. Oyleyse bir bakalim. Bahsedecegimiz ilk sey, degisken 6grenme
oranlar1 veya baska bir deyisle, zaman i¢inde yinelemenin bir fonksiyonu olarak 6grenme
oranlaridir. Bazen insanlar buna 6grenme orani planlamasi (learning rate scheduling) diyor.
Cok basitler, ama bize oynamamiz igin gok sey veriyorlar. Bu yiizden ilk bakacagimiz seye
adim cirlime (decay) denir. Esasen yaptigimiz sey, periyodik olarak her 100 adimda bir

Ogrenme oranini sabit bir faktorle azalttigimizi soylemektir.

O0grenme

0 25 50 75 100
iterasyon

Sekil 49. Ogrenme orani planlamasi

Yani, 0rnegin, ikiye boleriz veya her seferinde aliriz. Eger onu ¢izersek, bir g¢esit
merdivene benzedigini gorebiliriz. Ikinci ydnteme iistel azalma (exponential decay) denir,

bu yontemde 6grenme orant listel bir egri izler.

* Eksponansiyel ¢tirime : 7{t) = A * exp( -kt)

Ogrenme

200 %0 €0 200 1000

iterasyon

Sekil 50. Ustel azalma dgrenme orani
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Ucgiincii yontem, 6grenme hizinin zamanla orantili olarak bire diismesi igindir, orant1
sabitini degistirerek Ogrenme hizinin ne kadar hizli veya yavas azalacagimi kontrol

edebilirsiniz.

o 1/teurime: 5(t) = A/ (Kt + 1)

Ogrenme

% £ a0 20 o0

iterasyon

Sekil 51. Ustel ¢iiriime grenme orani

Distisiin (dropoff) Ustel curimeden nasil daha yavas olduguna dikkat edin. Peki,
bunlarin hepsinin zamanla 6grenme oranini azalttigin1 gérebileceginiz ortak noktasi nedir?
Bunu neden yapmak isteyelim ki? Genel olarak konusursak, bir sinir aginin agirliklarini
rastgele baslattigimizda, optimal agirliklardan ¢ok uzak olacaklar. Bu nedenle, hedefe dogru
daha biiyiik adimlar atabilmemiz i¢in biiyiikk bir 6grenme oraniyla baslamak iyidir.
Momentumun arkasindaki motivasyon da budur. Geg¢mis gradyanlar1 biriktirerek hiz
kazanmak istiyoruz ¢linki biliyoruz ki hedefimizden ¢ok uzaktaysak, o zaman bu gradyanlar
biiyiik olmalidir. Ama hedefe yaklastigimizda gradyan kiigiilecek. Aslinda tanim geregi, bir
fonksiyonun minimumu sifir gradyanini gerektirir. Minimum fonksiyon hesabini bu sekilde
cOzersiniz. Hatirlarsaniz tiirevi bulduktan sonra sifira aliyorsunuz ve ardindan s6z konusu
parametreyi ¢ozlyorsunuz. Peki minimuma yaklagtigimizda neden yavaslamak isteyelim?
Asgari seviyeye yaklastiginizda ve ¢ok biiyiik bir adim attiginizda, asiriya kacacaksiniz. Ve
sonunda olan sey, sadece ileri geri ziplamaniz oluyor. Aslinda, eger 6§renme oraniniz ¢cok
biiylikse, hemen vadiden firlarsiniz ve kaybiniz aslinda artabilir. Yani tiim bu ziplamay1
azaltmak i¢in daha kiiciik adimlar atmak istiyoruz. Iste bu degisken 6grenme hizi teknikleri

ile ilgili insanlarin kullandig1 bagka bir teknik.
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Cok Dustk istenilen Dogru Ogrenme Adimi Gok Yirksek

iterasyon iterasyon
iterasyon

Sekil 52. Optimal 6grenme adimlarinin ayarlamasi

Bazen arastirmacilar ve makine 6grenimi uygulayicilar1 gercekten orada oturup sinir
ag1 egitim siirecine bebek bakiciligi yapacaktir. Bu yiizden birkag epoch iterasyonu yaparak
egitimin nasil gittigini gorecekler. Ogrenme ¢ok yavas oluyorsa, dgrenme oranini
artirabilirler. Ogrenme esitlenmeye basliyorsa, 6grenme oranmm diisiirebilirler. Ancak
dikkatli olmalisiniz ¢ilinkii giizel monoton bir sekilde azalan bir egriye sahip olmaniz garanti
edilmez. Bazen hata yiizeyinin nispeten diiz bir boliimiinde sikisip kalabilirsiniz, ancak bu
gecici olabilir. Ve yeterince sabirliysaniz, sonunda dik bir diisiis yasayabilirsiniz. Ancak ayni
zamanda bu garanti edilmez. Makine Ogrenimindeki ¢ogu seyde oldugu gibi, cevap,
davranigin verilere bagl oldugudur. Kaynaklariniz varsa daha uzun stre beklemek arzu
edilir, ¢iinkii 0 zaman 6grenme siirecinin tam bir resmini elde edersiniz. Bu nedenle manuel
O0grenme orani planlamasi da aralarindan se¢im yapabileceginiz bir se¢enektir. Simdi, tim
bu yontemlerin bagka ortak noktalar1 oldugunu diisiinmek de 6nemlidir. Bu yontemlerin
tiimii, optimize edilecek seyler listenize yeni hiper parametreler ekler.

Aslinda bu yontemlerin her biri arasinda se¢cim yapmak bir hiper parametre
optimizasyonu olarak da goriilebilir. Yani bir sekilde, bu teknikleri bilmek size yardimci
olabilir. Ancak baska bir agidan, yukinlze daha fazla is ekler. Bahsetmek istedigimiz
sonraki birka¢ teknik veya uyarlamali 0grenme hizi teknikleri olarak adlandirmay1
sevdigimiz sey, ¢iinkii bunlar simdiye kadar gordiigiiniiz egitim verilerine uyum saglhyor.
Tartismak istedigimiz ilki AdaGrad olarak adlandiriliyor, temel fikir su ki, maliyetlerin her
bir parametreye olan bagimliliginin ayni olmasimi bekleyemeyiz. Bagka bir deyisle, bir
yonde egim gercekten dik olabilir, ancak baska bir yonde egim gercekten duz olabilir. Bu
nedenle, gecmiste ne kadar degistigine bagl olarak her bir parametre i¢in 6grenme oranini
ayr1 ayr1 uyarlamak faydali olabilir. AdaGrad'da yaptigimiz sey, bellek (cache) adi verilen

bir degiskeni tanitmak. Sinir aginin her parametresinin kendi onbellegi vardir. Ornegin, iige
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dort boyutunda tek yonlu bir matrisiniz varsa, 0 zaman uge dort boyutunda bir dnbellek
matrisiniz de olur. Ayni sey bias vektOrlerimiz igin de gecerli. Cache arkasindaki fikir,
egimlerin karesini aldigimiz i¢in kare egimleri biriktirecek olmasidir. Cache her zaman
pozitif olacaktir. Ve her parametrenin kendi bellegi oldugu i¢in, o zaman eger bir parametre
geemiste cok bilylik gradyanlara sahipse, o zaman bellegi Gok biiylik olacaktir ve etkili
0grenme oram c¢ok kii¢iik olacaktir. Bu yiizden gelecekte daha yavas degisecektir. Ote
yandan, eger bir parametre gegmiste ¢ok sayida kiigiik egime sahipse, o zaman bellegi kuclik
olacaktir. Bu nedenle, etkili 6grenme orani yiiksek kalacak ve gelecekte degismek i¢in daha
fazla firsat1 olacaktir. Kiiciik bir ayrinti, sifira bolmeyi onlemek icin paydaya genellikle

kiictik bir epsilon sayis1 eklememizdir.

Bellkk = Bellek - t?--rav:lvan2

e<—e~n—\/§+ﬂ

Sekil 53. Gegmis gradyanlarin onbellegi

Tipik olarak, bu on tzeri eksi sekiz veya 10 iizeri eksi 10 olarak ayarlanir. Uzerinde
mutabik kalinan vurgulanmasi gereken 6nemli bir nokta, yaptigimiz her seyin 6geye dayali
bir islem (element wise operation) oldugudur, bu nedenle her 6l¢ek biiyiitme parametresi
digerlerinden bagimsiz olarak etkin bir sekilde giincellenir, bu da mantiklidir. Bdylece tim
parametreler i¢in gecerli olan skaler giincellemeler olarak sundugumuz formiillere
bakabilirsiniz. Veya tiim sinir ag1 parametrelerini i¢eren devasa bir parametre vektorii
diisiinebilirsiniz. Ve sonra islemlerin her biri bir y 6gesinin islemidir. Bu sonraki teknik,
aragtirmacilarin, lizerinde anlagmaya varilan aslinda daha yapilacak daha ¢ok 6grenme
varken, 6grenme oranini agresif bir sekilde azalttigin1 ve dolayisiyla 6grenme oraninin ¢ok
hizli bir sekilde sifira yaklasacagini gozlemledikleri gercegine dayaniyor. Bu teknige
RMSProp denir ve Jeff Hinton ve ekibi tarafindan icat edilmistir, bu nedenle ¢alisma sekli,
O0grenme oranini ¢ok hizli diisiirmesinin nedeni, onbellegin ¢ok hizli biiyiimesidir. Bu
nedenle, onbellegin daha az hizli biiyiimesini saglamak i¢in, onu her giincelledigimizde
aslinda azaltiyoruz.

Bunu, eski 6nbellegin ve yeni kare gradyanin agirlikli ortalamasini alarak yapiyoruz.

Buna k orani diyoruz ve iki agirligin toplaminin bir oldugunu gérebilirsiniz. Konu boyunca
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bu forma tekrar tekrar bakacagiz, bu yiizden su anda bilmemiz gereken her seyi bilmek
konusunda endiselenmeyelim, sadece yeni 6nbellegi almak i¢in bunlari bir araya ekleyerek
eski onbellegin ve yeni kare gegisin bir parcasi olacagimizi bilelim. Clrlime orani igin tipik
degerler 0.99 ve 0.999 vb. Yine, bu secimlerin sezgisi daha sonraki kisimlarda tartisilacaktir.
Bunu yaparak, onbellegi sizdirdigimizi soylilyoruz ve sizdirmasinin nedeni, uzun bir siire
boyunca sifir egime sahip olsaydik, dnbellegin eninde sonunda sifira inecegini, ¢iinkii her

turda ¢iirtime orani ile azaltilacagini hayal edebiliyorsunuzdur.

2.5.1.11. Adaptif Ogrenme Oranlari

Bu kisimda, ve 2.5.7. ve 2.5.8. kisimlarda uyarlamali moment tahmini veya kisaca
Adam adi verilen bir teknik kullanarak gradyan inisini degistirmenin baska bir yolunu
inceleyecegiz. Adam kendi yaklasimini hak eden bir tekniktir ¢uinku glintimuzde derin sinir
aglarin1 optimize etme yontemidir. Yani, insanlar, diger secenekleri gergekten dikkate
almadan, genellikle Adam" varsayilan segenek olarak kullanirlar. Bunun nedeni Adam’in
6grenme hizi, momentum parametresi vb. icin varsayilan ayarlarla iyi caligma egilimindedir.
Bagka bir deyisle, Adam saglamdir (robust). Bunu kullanabilir ve tam olarak dogru olan
degerleri bulmak i¢in parametreleri degistirme konusunda endiselenmemize gerek kalmaz,
¢linkii varsayilan olarak sahip oldugumuz sey muhtemelen tamamdir. Ek olarak, Adam
algoritmas1 bir sekilde RMSprop'un halefidir. Her ikisi de Toronto Universitesi'nde
gelistirildi RMSprop Geoffrey Hinton tarafindan, Adam ise o sirada Hinson'in doktora
Ogrencisi olan Jimmy Ba tarafindan gelistirildi. Aslinda, Jimmy Ba'nin ii¢ doktora danismani
vardi ve hepsi 6nde gelen makine 6grenimi arastirmacilartydi ve simdi kendisi bir profesor.
Simdi, Adam'" diistinmenin bir yolu, RMSprop'unun momentumlu olmasidir.

Bunun nedeni, uyarlanabilir bir 6grenme oranina sahip olma fikrini almasi, ancak ayni
zamanda ivme katmasidir. Bu biraz kafa karistirici olabilir ¢iinkii TensorFlow gibi
kituphaneler bize RMSprop'a ivme ekleme segenegi de sunar. Ancak bunlar biraz farklidir.
Yani kilit nokta, Adam'in momentumlu RMSprop'a benzemesi, ancak tam olarak ayni1 degil.
Simdiye kadar gordiiklerimizi gozden gegirerek baslayalim. Spesifik olarak, vanilya gradyan
inis yontemini gelistirebilecegimiz iki yararli yolu ele alalim. Birincisi momentum
kullanmaktir. Hareket halindeki bir cisim hareket halinde kalir. Tkinci yontem, RMSprop
gibi uyarlanabilir 6grenme hizi yontemlerini kullanmaktir. Muhtemelen alisik

oldugumuzdan biraz farkli semboller kullandigimizi unutmayalim. Bu sadece bizi,
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geleneksel olarak farkli semboller kullanan Adam't 6grenmeye hazirlamak igindir.

Momentum icin parametre giincellemesi iki adimda ilerler.

Momentumun &nceki ifade gekli Momentumun alternatif gésterimi
m, = uwm,_ —N§, mtzﬁmtfl +(1 _B)gt
0,=0,,+m, 0,=0,, —mm,

Sekil 54. Momentumlu Gradyan inisi notasyonlar1

[k olarak, burda M olarak adlandiracagimiz momentum degerini giincelliyoruz.
Onceki momentumun bir oranina esittir, eksi 6grenme orami ¢arpi mevcut gradyan. Daha
sonra 6 dedigimiz parametreleri kendimiz giincelleriz. Giincelleme, teta'nin sadece eski
degeri art1 yeni momentumdur. Bu kisim i¢in, momentumu biraz farkl bir sekilde sunmak
faydali olacaktir. Spesifik olarak, simdi momentum degerini dncekinin bir tiir negatifi olarak
ele aliyoruz, m¢ glincellemesi artik 6nceki me.1'in bazi agirlikli ve € giincellemek igin mevcut
gradyan gi'dir, ve onlar1 6grenme orani etha'nin t katindan ¢ikariyoruz. Simdi, tiim bu yeni
semboller sadece sabitler oldugundan, momentumu sunmanin iki yonteminin esdeger

oldugunu gosterebilirsiniz.

25.1. LSTM Mimarisi

Bu tezde makalelerde ortak kriter (benchmark) olarak kullanilan Uzun kisa siireli
bellek (LSTM) mimarisi kullamilmistir. MOYT'de, ev aletlerinin yiik sinyallerinde rastgele
acma/kapama davranisi nedeniyle tiim cihazlar igin yiik imzasi tanimlanir ve zaman
serilerinin olaylar1 olarak diisiiniilebilir. Bu nedenle, MOY1 i¢in Tekrarlayan Sinir Aginda
(RNN) LSTM'yi kullaniyoruz ¢iinkii kaybolan gradyan probleminden kagimirken uzun bir
bellegi idare edebiliyor.
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Sekil 55. LSTM aginin mimarisi

Sekil 55, bir LSTM bellek htcresini gostermektedir. Ag tarafindan uygulanan islevler

sunlardir:
it = 0 (Wxixt + Whiht-1 + Weice-1 + bi) Q)
It = o (Waext + Whaehe-1 + Werce-1 + br) 2
ct = ftce-1 + ir tanh (Wexe + Whache-1 + bc) 3)
ot = 0 (Wxoxt + Whoht-1 + Weoct + bo) 4)
he = ot tanh(ct) (5)

Wei, Wer, Weo, kdsegen agirlik matrislerinin gozetleme deligi baglantilaridir. 7 ve 6
hiicre girdisinin ve hiicre ¢iktisinin aktivasyon islevleridir ve i, girdi gegididir. ¢ sigmoid
fonksiyonudur ve f unutma kapisidir, 0 ¢ikis kapisidir, a hiicre giris aktivasyonudur ve C

hiicre durum vektorleridir.
2.5.2.  MOYI Gecmisi

Bir Akilli Sayag verildiginde, T = {1, 2, 3, ...., t} zamani i¢in toplam gii¢ tiikketimi serisi
P ={p1, p2, p3, ..., pt}, MOYI problemi asagidaki gibi formiile edilebilir:

M .
PT:Z'_ly(? + o (t) (6)
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2 (t) hesaplanmamig gliriiltiiyli gosterdiginde, M aktif cihazlarin ev aletinin tiikketim

gucu i €{1, 2, 3, .... M}'yi anlamay1 amaglamaktadir.

Cikarim ve Cihaz

Sinyal Topl Olay Tespiti
inyal Toplama oy leapsts Ogrenme Siniflandirmasi

1

Akilli Olgiim Enerji
Verileri P movi |- Ayristirmasi

Sekil 56. MOY1 siirecinin blok diyagrami

| Performans
| Metrikleri
i

Bir MOYI sistemi, Sekil 56'de gosterildigi gibi dort asama igerir, On isleme ile sinyal
gict toplama, ozellik ¢ikarimi ile olay algilama, ogrenme ile ¢ikarim ve cihaz
siiflandirmasi. Enerji ayristirmanin ilk asamasi, sinyal giicii elde etmektir ve gorevi, cesitli
ornekleme oranlarinda toplu yiik élctimleri elde etmektir. Olay Algilama ve Ozellik Cikarma
asamasl, geg¢ici durumun veya sabit durum (Steady state) durumunun 6nceden islenmis giic
Olctimlerinde farklilik goOstermesinin ayarlanmasimi igerir. Cikarilan olaylarla ilgili
ozellikler, her bir cihaz faaliyetiyle ilgili benzersiz tiiketim kaliplaridir. Ogrenme ve Cikarim
asamasinda, aletleri tanimlamak i¢in temel denetimli/denetimsiz teknikler uygulandi. Son
asama olarak, siniflandirma cihazlari, toplam toplu kayitlarin gii¢ tiikketimine ve bu cihaz

durumuna iligkin bireysel cihaz durumlarina boliinmesinden olusur [59].

2.5.3. MOYI Veri Kiimesi

Bu calismada, enerji ayristirmasi ig¢in yaygin olarak kullanilan Referans Enerji
Ayristirma Veri Kiimesi (REDD) [60] veri kiimesi kullanilmistir. MOY1 veri kiimesi, evler
veya binalar gibi gercek diinya ortamindan Olgililen gii¢ tiiketimi verilerini iceren halka
aciktir. Veri kiimesi, akilli 6l¢tim verilerini igerir ve ayri bir cihaz temel gergegine (groud
truth), veri kiimesi hedeflerine dayali giic tiiketim verilerine sahip olabilir. MOYI
algoritmalariin performanslarini degerlendirmek i¢in, ayristirmanin gercgeklestirildigi bir
cihaz hakkinda temel gerceklere sahip olmak gerekir. Sekil 57, REDD evi 1'in 2011.04.24

giiniinlin buzdolab1 grafigidir.
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Sekil 57. REDD veri setindeki 24.04.2011 tarihine iliskin buzdolab1

gundnln zamana goére degisimi

Sekil 58, egitim ve test i¢in bdliinmiis verileri gdstermektedir. Buzdolabi, MOYI'nin
LSTM agin1 egitmek i¢in bilinen bir cihaz verisi olarak secildi. Birinci evde, veriler, verilerin
egitimi ve test edilmesinin iki boliimiine boliindii. Egitim verileri, 17 gilinliik gii¢ verisi ve
alt1 giinliik test verilerini igerir. Enerji ayristirict agini egittikten sonra, bilinmeyen bir cihaz
olan MOYT aginin performans verimliligini dogrulamak igin ev 2 verilerini bilinmeyen bir

veri olarak kullandik.

EV1 EV2

s1(n)  sa2(n) sg(n) s1(n) | | sa(n) s(n)
: I ;

\ | v

Egitim Test

Sekil 58. Veri Kiimesi Ayrimi
2.5.4. Cihaz Smflandiricinin LSTM Model Yapisi

Keras with Tensor Flow [61] arka ucu kullanilarak uygulanan 6nerilen LSTM modeli
Sekil 59'te gosterilmektedir. Ag, bir birakma (dropout) katmaniyla ayrilmis ve yogun (dense)
bir katmanla sonlandirilmis sekiz katmandan olusur. Model yapisinda, her LSTM'nin gizli
64, 128 ve 256 seviyeleri vardir. Ek olarak, birakma katmaninda, her katmanin diisme oran

degeri 0,2'dir.
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mput: {(None, None, 2)

Istm_1_input: InputLayer
output: | (None, None, 2)

A
mput: {None, None, 2}

output: | (None, None, 64)

Istm_1: LSTM

nput: (None, None, 64)

dropout_1: Dropout -
output: [ (None, None, 64)

nput: {(None, None, 64)
output: | (None, None, 128)

Istm_2: LSTW

A
mput: {None, None, 128}

output: | (None, None, 128)

dropout_2: Dropout

nput: (None, None, 128)

Istm 3: LSTM

output: (None, 256}

mput: | (None, 256)

output: | (None, 256)

dropout_3: Dropout

X
mput: | (None, 256)

dense_1: Dense

output: (None, 1)

Sekil 59. LSTM katmanlarla gosterimi

2.5.5. Hata Fonksiyonu

Bu tiir modelleri degerlendirmenin bir baska parametresi de kayip veya hata
fonksiyonudur. Tahmin ¢iktisinin ger¢ek hedef sonuglardan ¢ok farkli olmasi durumunda,
hedef sonuclart optimize etmek i¢in kayip islevi kullanilacaktir. Kay1p islevi, optimizasyon
algoritmasi1 uygulandiginda tahminlerdeki hatay1 en aza indirmeyi 6grenir. Bu calismada,
hatalar1 azaltmak i¢in tahmin edilen ve hedef sonuglar arasindaki mesafelerin karesi toplami

olan kay1p fonksiyonunu ve Ortalama Kare Hata'y1 (MSE) [62] kullaniyoruz.

2.5.6. Optimizasyon Fonksiyonu

Pek cok derin 6grenme ¢alismasinda, optimizasyon islevi olarak son teknoloji tirtinii

Uyarlanabilir Moment Tahmini (Adam) algoritmasini kullanir. Adam, egitim verilerine gore
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giincellenen yinelemeli sinir agirliklar1 sirasinda Gradyan Inisini (GD) iyilestirmek icin
kullanilan bir optimizasyon yontemidir. Adam, iyi sonuglari hizli bir sekilde
gerceklestirebildigi ve hesaplamay1 verimli bir sekilde artirabildigi i¢in derin 6grenme icin
en sevilen algoritmadir [63]. Adam, birgok Makine Ogrenimi yaklasiminda hizl1 yakinsama
gostermesine ragmen, bu ¢alisma AdaX adli yeni bir uyarlanabilir (adaptif) gradyan inisiyle
Adam"1 gelistirmeyi amaglamaktadir. Adam ge¢mis gradyanlari gérmezden gelir, ancak
AdaX, 6grenme oranini uyarlamali olarak ayarlayarak (tuning) egitim yaparken ge¢miste
uzun vadeli gradyan verilerini katlanarak biriktirir. Bu tezde AdaX'in tasarlanan LSTM

ayristirict modelinin ayarlarinda daha iyi yakinsamasini kanitlayacagiz.

2.5.7.  ADAM Optimizasyon Algoritmasi

Adam [64] optimize edici, AdaDelta ve RMSprop [65] gibi Onceki gradyan
toplamlarinin Vv iissel ortalama diisiisiinii depolayarak verilere dayanarak 6grenme hizini

(LR) hesaplar, bu hizlanma teknigi gibi mt gradyanlarinin iissel ortalama azalmasini tutar:

me = fime_q + (1 — B1)ge )

v = Bovp_q + (1 — B)gi (8)

Burada, m; ve v, sirasiyla gradyanlarin merkezi olmayan varyansi olarak ortalama ve
ikinci moment olarak ilk an tahminleridir. M ve vt vektorlerinin birincil durumu sifir
oldugundan, gelistiriciler sonuglarin sifira dogru egildigini buldular. Bu, kiguk azaltma
oranina sahip ilk adimlarda daha belirgindi (yani, 1 ve 52 1'e yakind1). Sorunu ¢ozmek icin,

birinci ve ikinci tahminlerin dizeltilmis tahminlerini kullandilar:

e = (9)
b= 5 (10)

“AdaDelta” ve “RMSprop” gibi bu iki formiil, parametrelerdeki degisiklikleri
hesaplamak i¢in kullanildi ve elde edilen degisiklik formiilii asagidaki gibidir:
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Or41 = 0r — ﬁmt (11)

Bl, B2 ve ¢ igin Onerilen varsayilan degerler sirasiyla 09, 0.999 ve 10-8'dir.
Gelistiriciler deneysel olarak Adam yonteminin iyi bir performansa sahip oldugunu ve diger

uyarlanabilir 6grenme yontemlerinden daha iyi performans gosterdigini gosterdiler.
2.5.8. AdaX Optimizasyon Algoritmasi

Bu calisma, uyarlanabilir 6grenme oranini ayarlayan yeni bir LSTM enerji
ayrigtiricisini tanitmaktadir. Li ve ark. [66], kiiglik gradyanlar kararsiz ikinci an iiretebilir ve
bu gecmis bellek AMSGrad'daki maksimum islem gibi vurgulanmalidir [67]. Ayrica,
egimlerde lissel azalmay1 onlemek i¢in vurgulanan islem goreve bagli olmamalidir. Adam
algoritmasinin tersine, dnerilen MOYI-AdaX ayarlamasinda, Li ve digerleri tarafindan
Algoritma 2'de sunuldugu gibi, gecmis gradyanlarin katlanarak daha fazla tartilmasi ve
mevcut gradyanlarin uyarlamali olarak kademeli olarak azaltilmasiyla gerceklestirildi.
AdaX ve Adam arasindaki en onemli farklar, istel hareketli ortalama kullanmak yerine
tasarimda (82, I — f2) (I + B2, S2) olarak degistirildigi altinci ve yedinci satirlardadir.

AdaX yontemindeki algoritma 2

1: Girdi: x €F, {a},. | (B, B2) = (0.9, 10~*)
2:Baslatma mo =0, vo =0

3:for t=1to 7Tdo

4: gr = Vir(xt)

5: me = Fime—1 + (1 — f1)gr

6: ve = (1 + B2)vi—1 + o8

7:vi=w/[(1+ pz) t—1]and Vi =diag("v)
8: xt+1=1FVV: (xt — mmt/l/v“[)

9: for déngiisiiniin bitisi
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Altinct satir, gegmis gradyanlari birden biiyiik bir sabitle ¢arpilarak gdsterir, bu da
geemis verilerin gozden kagirilmak yerine biriktigi anlamina gelir. Her gi kiigiik bir say1 ile
carpilir ve geg¢mis bellege eklenir. Algoritmanin arkasindaki fikir, parametreler Li ve
digerleri tarafindan sunulan sentetik model gibi optimum degerlere yakin kalirken, ikinci an1
en yeni gradyanlara uyarlamali olarak kademeli olarak azaltmaktir. Mevcut ¢alismada,
Onerilen tasarim, vt buylk tutuldugunda giincelleme adimlarinda kiiglik gradyanlarin
karigmamasini saglar. Buna gore, 6nyargi diizeltme terimiyle, O6nerilen v asamali olarak
bliyiik ve istikrarli hale gelecektir. Yedinci satirda, ikinci anin tarafsiz bir tahminine ulasmak
icin, vt, onyargi diizeltme terimine boliinmiistiir. Kingma ve Ba [68] 'nin tiiretilmesi gibi, t
zaman adiminda gt gradyani ve gt ~ p (gt) sabit dagilimindan ¢ekilmis oldugu varsayilan s.

Algoritma 2'deki altinci satirin taraflarina gore,

E(v)=%i_, =(1+B)"RE@G?)[(1+B2) —1]E(G?) (12)

Dolayisiyla, ikinci bir an1 dogru tutmak i¢in Vt, yedinci satirda (1 + B2) t - 1'e
boliinmistiir. Bununla birlikte, Kingma ve Ba'da, ikinci neden olarak bir ilk an duzeltmesi
terimi (1- B i) icermeyen degerli atifta bulunulmaktadir. Stokastik Gradyan Inisindeki

(SGDM) momentum ve Adam'in ilk ani ile ilgili olarak,

SGDM: m¢ = ymy—; + gt = §=1 y 7 gi (13)

Adam: m¢ =i+ (1 - p)g=(1 - p) X, B tIigi (14)

2.5.9. LSTM Smiflandiricinin Ogrenme Yapisi

Ele aldigimiz birinci MOYI modelinde, minimum tahmin hatasini hesaplayarak bir
sekansli LSTM mimarisi ve verilen egitim verileri i¢in yinelemeli siireci kullanildi. Hata
genellikle modelin 6ngdrdiigii ¢iktilar ile egitim verilerinin bir pargasi olarak verilen
gercek/hedef ¢ikt1 arasindaki fark olarak ifade edilir. Sekil 60'te gosterildigi gibi genel bir
taslakta, onerilen enerji ayristirici, bir Kayip Fonksiyonu, bir optimizasyon yontemi ve bir

LSTM-MOYI modelinden olusur. Cimen ve ark. Tarafindan sunulan kay1p fonksiyonu. (15)
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ifadesi, bolim 2.5.7.'de aciklanan optimizasyon algoritmasi ve Sekil 59'te gosterilen LSTM

mimarisi tasarimi.
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Sekil 60. AdaX ile LSTM-MOYI'nin Parametre Ayarlamasi
2.5.10. Model Basar1 Metrikleri

Model degerlendirme metrikleri [69], model performansinin nicellestirilmesine ihtiyag
duymaktadir. Bu c¢alismada, Kok Ortalama Karekdk Hata (MSE) ve Dogruluk kullandik.
RMSE metriginde, dogru birim terimlerinde mutlak yorumlanabilirlik gerekiyorsa, MSE'nin

karekokiinti alabilir ve RMSE ile bitirebiliriz. RMSE su sekilde tanimlanmustir:

n—-1

=y (15)

RMSE = VMSE =V1/n Z
i
MOYI yontemlerini degerlendirmek igin farkli metrikler kullamilabilir, bu da yiik
izleme i¢in farkli yontemler ve algoritmalar temelinde degerlendirmeleri karsilagtirmay1
zorlastirir. 11k basta, algoritmalar iki mod (agik/kapalr) ile uygulandiginda, degerlendirme
kriterleri, toplam kullanilan giicte dikkate deger bir degisiklik icin dogru yiik
siiflandirmalarinin ylizdesine dayanmaktadir. Bu amagla kullanilan c¢esitli kriterler vardir
ve bunlar1 tanitmadan 6nce asagidaki degiskenlerin tanimlanmasi gerekir:
TP (toplam gergek pozitif sayisi): hem cihaz hem de ger¢ek durum (ground truth)
acikken.
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FP (toplam sahte pozitif sayisi): cihaz agikken ve gercek durum kapaliyken.

TN (toplam gercek negatif sayisi): hem cihaz hem de ger¢cek durum kapali oldugunda.
FN (toplam sahte negatif sayisi): cihaz kapaliyken ve ger¢cek durum agikken.

P: gercek durumla ilgili toplam pozitif sayisi.

N: gercek durum iizerindeki toplam negatif sayisi. Dogruluk: Her durumda gergek

sonuglarin orani.

Dogruluk = (TP+TN)/(P+N) (16)

Kesinlik (precision) ve siniflandirict ile ilgili olarak, bu 6l¢iim, bir cihaza atanan

toplam enerjinin yiizde kac¢inin o cihaz tarafindan gergekten kullanildigini gosterir.

Kesinlik = TP/(TP+FP) (17)

F1 skoru, uyumlastirilmis ortalama dogruluk ve hatirlamadir.

F1 = 2 x (dogrulukxduyarlilik)l( dogruluk+duyarlilik) (18)

Smiflandiricr ile ilgili duyarlilik (Recall), dogru siniflandirilmis ve dlgiilen enerjinin

bir pargasidir.

Duyarlilik= (TP)/(TP+FN) (29)

2.5.11. Onerilen BERT-MOYI Yénteminin Mimarisi

Sekil 61'de gosterildigi gibi, 6nerilen BERT [70] mimarisi bir gobmuli (embedded
module) modilunden, transformer katmanlarindan ve ¢ok katmanli algilayici ¢ikti
katmanindan (MLP) olusur. Ag, ayn1 sekil ¢iktisina sahip bireysel ev aletlerini kategorize
etmek icin sabit uzunlukta sekansli (sequencial) verilerle saglandi. Ayrica elektrikli ev
aletlerinin karsilastirilmasi ile esik degerleri hesaplanmistir. Giris verilerini transformer
bloklarina beslemeden 6nce, tek boyutlu giris dizisinin gizli boyutunu artirmak igin bir
evrisim (convolutional) katmani1 adapte ederek Ozellikler (features) ilk olarak mimariden

cikarilir.
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Sekil 61. BERT yapay zeka modelinin mimarisi

Daha sonra 6grenilen bir Z2 norm havuzlama (pooling) islemi kullanarak artan gizli
boyutla evrisimsel ¢ikt1 havuzlanir. Islem, uzunlugu yar yariya azaltirken 6zellikleri daha
iyi korumak i¢in giris dizisi lizerinde kare ortalama havuzlamayi1 zorlar. Ardindan
havuzlanmis girdiyi 6grenilebilir bir konumsal gémme (positional embedding) matrisine
eklenir. Matris, dizi konumsal kodlamay1 hesaba katar, burada Embedding(X) = LPPooling
(conv(X)) + epose. Ayrica, ¢ift yonlii transformere nihai gomme matrisini saglayarak analizi
gerceklestirilir. Transformer, [ transformer katmanindan ve her katmanda % dikkat
(attention) basligindan olusur. Tek bash 6z-dikkat (self-attention) (6lgeklendirilmis nokta-
carpim dikkati) Q (query), K (Key) ve V (value) matrisleriyle (giris matrisinin dogrusal
transformer ile elde edilir) formule edilebilir. Q ve K (baslangicta gizli boyutun karekokiiyle
carpilir ve boliiniir), /ile carpilmadan 6nce yumusak dikkat olusturmak i¢in bir softmax
islemiyle islenir ve agirlikli bir deger matrisi elde edilir. Benzer sekilde, ¢ok kafali dikkat
(multi-head attention), gizli uzayi, ayn1 hesaplamay1 gergeklestiren parametre matrisleri ile
birden ¢ok alt uzaya bdler ve birkag Q, K ve V matrisiyle sonuglanir. Bireysel dikkat ile
faktorlerin her biri farkli alt uzaylardan bilgi alabilir. Sonuglar, dikkat (Q) = softmax
(OKT, /\/dk) V olan dikkatli ¢iktry1 olusturmak i¢in entegre edilir ve doniistiiriiliir.

Coklu kafa (Q, K, V) = concat (head:, head, ..., headn) WO, burada headi =
dikkat(QWQIi, KWKi, VWVi). Ek olarak, her transformer katmanindaki ¢ok kafali dikkatten
sonra onceki matris ile konum bazinda ileri beslemeli bir ag (PFFN) saglanir. Katmanin,
girdi 6gelerini dogrusal doniisiimler ve Gauss hatas1 dogrusal birimi (GELU) aktivasyonu
ile isledigine dikkat edilmelidir. UC Berkeley'den Dan Hen-drycks ve Kevin Gimpel, GELU
aktivasyon fonksiyonunu 2018'de Chicago'daki Toyota Teknoloji Enstitiisii'nden tanitti [71].
Bir aktivasyon islevi, noron ¢ikisini tetikleyen “anahtar’dir ve aglar derinlestikce onemi

artmistir. Giris 6zelliklerini korumak i¢in dikkat ve ileri besleme modiillerini takiben artik
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baglantilar uygulanir. Ardindan, ¢esitli katmanlar arasindaki gizli durum dinamiklerini
stabilize etmek i¢in katman normalizasyonu (LayerNorm) gerceklestirilir. Islem su sekilde
formule edilebilir: LayerNorm(x + Dropout (Modiil (x))), PFFN (X) = GELU (0, XW1 + bl)
W2 + b2. Degerleri transformer katmanlarindan gegirdikten sonra, bir ters evrisim
(deconvolutional) katmani ve iki dogrusal katman dahil olmak tizere MLP ¢iktis1 bulunabilir.
Ters evrisim katman, ilk once ¢iktiyr transpose edilmis evrisim ile Onceki uzunluguna
gelistirir. Daha sonra, aralarinda Tanh aktivasyonu olan iki katmanli bir MLP, girdinin gizli
boyutunu istenen ¢ikt1 boyutuna geri getirir. Cikis degerleri (tercihen [0, 1] araliginda)
maksimum cihaz giicii ile carpilir ve daha sonra Ou(X) = Tanh (Deconv) esiklerine karsilik
gelen esleserek cihazin durumunu elde ederken, makul enerji tahmini olusturmak igin
giivence altina alinir. (X)W1 + bl) W2 + b2.

Onerilen BERT-MOYI modeli, verilen egitim verileri i¢in yinelemeli bir siireg
kullanarak minimum tahmin hatasini hesaplamak i¢in yar1 denetimli bir 6grenme yontemine
sahiptir. Hata genellikle, egitim verilerinin bir parcasi olarak verilen model tahmini ¢iktisi
ile gergek/hedef ¢ikt1 arasindaki fark olarak ifade edilir. Onerilen ayristirici, bir kayip
fonksiyonu, bir optimizasyon yontemi ve BERT-MOYI modelinden olusur. Cimen ve
digerleri tarafindan onerilen kayip fonksiyonu sunulur, optimizasyon algoritmasi Bolim
2.5.7. ve 2.5.8.de agiklanmistir ve tasarlanan BERT yoOnteminin mimarisi Sekil 62'da
gosterilmektedir.
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3.  BULGULAR

Tez galismasinda Onerilen BERT Transformer ile Sekans (Sequencial) modellerinin
farkin1 ortaya koymak igin O6nce sekans modellerinden bir LSTM mimarisi ve basari
incelemesi ele alinmigtir. RNN ve LSTM gibi sekans modellerinin problemleri soyledir:
Gercek diinyada, girdi ve ¢ikt1 uzunluklari oldukga farkli olabilir. Basit sekans modelleri ise
yalnizca sabit uzunluklu problemleri ¢6zebilir. Bu sekansli sinir aglart kademeli
unutkanliktan muzdariptir, bu da diziler yeterince uzun oldugunda model egitiminin son
derece zorlastig1 anlamina gelir.

Uyarlanabilir 6grenme oraninin (LR) Sinir Ag1 performansi iizerindeki bir etkisi
olarak, Stokastik gradyan inisi yani SGD olarak bilinen performansini ilk olarak onerilen
LSTM-MOYI enerji ayristirma modelinde ADAM ve AdaX ile karsilastirarak
degerlendirdik. Daha sonra Adam [72], 0zellikle derin sinir aglarin egitimi igin gelistirilmis
en yeni optimizasyon algoritmasi olarak degerlendirildi ve son olarak AdaX'in LSTM-
MOY1 ayristirma probleminde aralarinda en iyi performansa sahip oldugunu degerlendirdik.
Verimli Geri Yayimlama (Backpropagation) baglaminda, LR, sinir aginin model agirliklari
her giincellendiginde tahmin edilen hataya yanit olarak sinir agr modelinin ne kadar
degistirilecegini kontrol eden bir hiper-parametredir.

LR oranlarinin se¢ilmesi zor konulardir [73], bu nedenle ¢ok kiiciik LR oranlarinin
secilmesi, takilip kalabilecek uzun egitim prosediirlerine neden olabilirken, ¢ok biiylik LR
oranlari, dengesiz bir egitim prosediiriine veya bir alt optimal agirhik setinin hizl
Ogrenilmesine neden olabilir. LSTM  hakkinda, bu modeller yiliksek hesaplama
karmagikligina sahip derin tekrarlayan (recurrent) sinir agi mimarileridir, LSTM mimarileri
stirekli olarak gelisirken, egitim algoritmalar1 oldukga sabit kalmistir, yani SGD yontemleri
[74], Momentum teknigi dogal olarak SGD algoritmalarina daha sonra entegre edilmistir ve
bugline kadar LSTM i¢in standart egitim rejimi olmaya devam ediyor. Uygulamadaki
gelismelere ragmen, SGD algoritmalarmin egitimde daha fazla iyilestirmeyi sinirlayan
dezavantajlar1 vardir. Ik dezavantaji, LR ve yakinsama kriterleri gibi manuel hiper
parametre ayarlamasi gerektirmesidir. Ikinci verimsizlik, toplu grenmeden (batch learning)
farkli olarak, SGD algoritmalarinda ciddi optimizasyon i¢in kii¢iik bir alan kalmistir ¢iinkii
yineleme bagina giiriiltiilii yapiya sahip bir 6rnek, ¢iktiy1 daha fazla optimizasyon kullanmak

icin guivenilmez hale getirir.
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Ugiincii eksiklik, SGD algoritmalarinin dogasi geregi sirali olmalart ve GPU'lari
kullanarak paralel hale getirmenin veya bir bilgisayar kiimesiyle dagitmanin son derece zor
olmasidir. Onerilen modeli dogrulamak i¢in, REDD verilerini egitim siirecleri igin 0.3
validasyon orani ile boldik. Ev 1'den LSTM-MOYI egitimi i¢in secilen buzdolab verileri,
17 kullanim giinii gii¢ verisi ve alt1 glinliik test verilerini igerir. Tablo 3, Adax optimizer
tarafindan saglanan LSTM-MOY1 agimnin, ev 1'den gelen verilerle en iyi performansi elde
edebilecegini gosterdi. Ayrica 1647.160 MSE'yi, 1191.1396'lik nihai kayb1 ve 0.4794'liik
dogrulugu da basarabilir. Adam tarafindan LSTM-MOY], 1724.310 MSE, 1497.9198 nihai
kay1p ve 0.4293 dogruluk elde etti. Buna karsilik, SGD modelinin LSTM-MOY1 modelinde
yalnizca 8500.840 MAE ve 7770.7919 nihai kay1p vardi. Ayrica en yliksek MSE ve en diistik
dogruluk degeri 0,0000e + 00 ile, yukarida belirtilen SGD'nin 6zyineli sinir aglar1 ve LSTM

modellerinde belirtilen verimsizlikleri nedeniyle modelin egitilmedigi anlamina gelir.

Tablo 3. Egitim sirasinda goriilen evlerdeki enerji ayristirma performanslari

Yontemler MSE Final Hata | Dogruluk LR Steps
LSTM-MOYISGD | 8500.840 | 7770.7919 | 0.0000e+00 | 0.001 | 223188
LSTM-MOYI ADAM | 1724.310 | 1497.9198 0.5293 5e-3 223188
LSTM-MOYI AdaX | 1647.160 | 1191.1396 0.5794 0.001 | 223188

Deneyler, o6nerilen modelin tim testlerdeki hiper parametreleri bastan sona
ayarladigimi ve adil karsilagtirmalar saglamak i¢in tiim algoritmalar i¢in en iyi sonuglari

rapor ettigini dogruladi. Tiim deneylerimiz Nvidia 2070 RTX Siiper GPU'da ¢aligmistir.
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Sekil 63. Ev 1'de belirlenen LSTM-MOY1 yontemine iliskin egitim ve dogrulama

hatalar1 (losses)
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Sekil 63, LSTM-MOYI egitim hatalarim1 ve buzdolabi verileri i¢in ev 1'deki
validasyon setini gostermektedir. Sekil 64, LSTM-MOYI egitiminin Dogruluklarmi ve

buzdolabi verileri igin ev 1'deki validasyon setini gosterir.
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Sekil 65. Adam algoritmasi ile ev 1'in altinci test giiniinde gergek ve tahmini
buzdolabi giiciiniin zamana gdre degisimi
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Sekil 66. AdaX algoritmasi ile ev 1'in altinci test guiniinde gergek ve tahmini
buzdolab1 giicilinlin zamana gore degisimi
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Sekil 67. SGD algoritmasi ile ev 1'in altinci test glintinde gercek ve tahmini
buzdolabr giiciiniin zamana gore degisimi
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Sekil 65, Adam tarafindan ayarlanan ev 1'in alt1 test giliniinde buzdolabinin gercek ve
tahmini sinyalidir. Sekil 66, AdaX algoritmasi tarafindan ayarlanan ev 1'in alt1 test giiniinde
buzdolabinin gergek ve tahmini sinyalidir. Ve sekil 67, SGD tarafindan ayarlanmis ev 1'in

alt1 test giinlinde buzdolabinin ger¢ek ve tahmini sinyalidir.

3.1. REDD Uzerinde BERT-MOYI1 Yéntem Dogrulamasi

Onerilen smiflandirict modelindeki yaklasimini dogrulamak i¢in, REDD (benchmark)
verilerini, elde edilen modeli egitmek ve test etmek i¢in bir dogrulama setine boliinmiistiir.
Birinci evden BERT-MOY 'yi egitmek icin segilen veriler, 17-giinlik giic verisini icerirken,
test icin 6 gunliik veri kullanilmistir.

Tablo 4'de REDD’deki tiim cihazlari igin, Ortalama Dogruluk (MA), Ortalama
Kesinlik (MP), Ortalama Duyarlilik (MR), Ortalama F1 puan1 (MF1), Ortalama Goreceli
Hata (MRE) ve Ortalama Mutlak Hatadir (MAE) sunulan metriklerdir, Ayrica

siiflandiricinin Regresyon ciktilar: 0 ve 1 araliginda gosterilmektedir.

Tablo 4. REDD test seti ile BERT-MOYI metoduna iliskin ortalama basari
performansi

BERT-MOYI Metodu | MA MP MR MF1 MRE | MAE

AdaX Algoritmasi 095 | 054 0.74 0.58 0.24 26.49

Adam Algoritmast 0.94 - - 0.57 0.23 26.35

Tablo 5. REDD veri setindeki ev 1'deki BERT-MOYI metoduna iliskin buzdolabi
basar1 metrikleri

BERT-MOYI Metodu | MA MP MR MF1 MRE | MAE

AdaX Algoritmasi 0.89 0.71 0.98 0.82 0.04 25.16

Adam Algoritmasi 0.84 - - 0.75 0.80 32.35
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Sekil 69. REDD veri setindeki ev 1'de BERT-MOYI metoduna gore buzdolab:
basar1 metrikleri

Tablo 6. REDD veri setindeki ev 1'deki BERT-MOYI metoduna g6re ¢amasir
makinesi basar1 metrikleri

BERT-MOYI Metodu

MA

MP

MR

MF1

MRE

MAE

AdaX Algoritmasi

0.971

0.68

0.36

0.47

0.04

25.16

Adam Algoritmasi

0.969

0.52

0.039

20.49
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Sekil 70. BERT-MOY1 metoduna gére Camasir Makinesine iliskin kayiplar
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Sekil 71. REDD veri setindeki ev 1'de BERT-MOYI metoduna gore Camasir
Makinesi basar1 metrikleri

Tablo 7. REDD veri setindeki ev 1'deki BERT-MOY metoduna gore mikrodalga
basar1 metrikleri

BERT-MOYI Metodu MA MP MR MF1 MRE | MAE

AdaX Algoritmasi 0.97 0.32 0.71 0.45 0.07 20.56

Adam Algoritmasi 0.98 - - 0.47 0.05 17.58
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Sekil 73. REDD veri setindeki ev 1'de BERT-MOY metoduna gére mikrodalga
basar1 metrikleri

Tablo 8. REDD veri setindeki ev 1'deki BERT-MOY1 metoduna gére bulasik
makinesinin basar1 metrikleri

BERT-MOYI Metodu MA MP MR MF1 MRE | MAE

AdaX Algoritmasi 0.96 0.68 0.36 0.47 0.04 | 25.16

Adam Algoritmasi 0.96 - - 0.52 0.03 | 20.49
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Sekil 75. REDD veri setindeki ev 1'de BERT-MOY1 metoduna
gore bulasik makinesi basar1 metrikleri



4. IRDELEME

4.1. TEEAVS ile BERT-MOYI Egitimi ve Basar1 Metrikleri

Bulgular kisminda REED veri seti ile tasarlanan siiflandirici yoteminin dogrulamasi
yapilmistir. Simdi iilkemiz i¢in ¢alismay1 yerli veri setimiz ile bagar1 metriklerini irdeliyoruz.
Tasarlanan BERT-MOYI modeli 6nerilen TEEAVS [75] veri setinin birinci evdeki veriler

ile egitilmis ve ikinci evdeki veriler ile test edilmistir.

Tablo 9. TEEAVS veri setindeki ev 2'deki BERT-MOY1 metoduna gére tiim cihazlarin
ortalama basar1 metrikleri

BERT-MOYI Metodu MA MP MR MF1 MRE | MAE
AdaX Algoritmasi 0.86 0.86 0.93 0.89 0.35 23.42
Adam Algoritmast 0.84 0.84 0.97 0.89 0.27 16.35

Tablo 10. TEEAVS veri setindeki ev 2'deki BERT-MOYI Metoduna gére TV basari

Metrikleri
BERT-MOYI Metodu | MA MP MR MF1 MRE MAE
AdaX Algoritmasi 0.92 0.92 0.99 0.96 0.18 5.47
Adam Algoritmast 0.92 0.92 1 0.96 0.17 4.99
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Sekil 76. BERT-MOYI metoduna gore TV cihazma iliskin kayiplar
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Tablo 11. TEEAVS veri setindeki ev 2'deki BERT-MOY1 Metoduna gére Buzdolab:
basar1 metrikleri

BERT-MOYI Metodu MA MP MR MF1 MRE | MAE
AdaX Algoritmasi 0.92 0.92 1 0.96 0.43 54.22
Adam Algoritmasi 0.92 0.92 0.98 0.95 0.27 28.66

kayip

iterasyon

Sekil 78. BERT-MOYI metoduna gore buzdolabina iliskin kayiplar

tpoches

Sekil 79. TEEAVS veri setindeki ev 2'de BERT-MOYI metoduna gore
buzdolabi basar1 metrikleri

Tablo 12. TEEAVS veri setindeki ev 2'deki BERT-MOY1 Metoduna gére lambalarin basari

metrikleri
BERT-MOYI Metodu MA MP MR MF1 MRE MAE
AdaX Algoritmast 0.99 0.99 1 0.99 0.29 20.69
Adam Algoritmasi 0.99 0.99 1 0.99 0.27 18.32
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Sekil 81. TEEAVS veri setindeki ev 2'de BERT-MOYI metoduna gore
lambalarin basar1 metrikleri

Tablo 13. TEEAVS veri setindeki ev 2'deki BERT-MOYI metoduna gore camasir
makinesi basar1 metrikleri

BERT-MOYI Metodu MA MP MR MF1 MRE MAE

AdaX Algoritmasi 0.60 0.61 0.72 0.66 0.51 13.32

Adam Algoritmasi 0.54 0.54 0.91 0.68 0.40 13.44
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Sekil 83. TEEAVS veri setindeki ev 2'de BERT-MOYI metoduna gore camasir
makinesi basar1 metrikleri

Elden edilen sonuglara goére en basarili ¢ikti Lambalar oldugunu gdstermektedir,
lambalar rezistif yiik tipi kategoride yer aldiklar1 i¢in model karmagikliginin az oldugundan
dolay1 anazili daha kolay olmustur. Elden edilen sonuglara gore en diisiik cihaz tahmini
camasir makinesi oldugunu gostermektedir, ¢amasir makinesi indiiktif yiik tipi kategoride

yer aldiklart i¢cin model karmagikliginin fazla oldugundan dolay1 anazili daha zor olmustur.



5. SONUCLAR

Bu tezde, ilk dnce bir LSTM sekans modeline dayanan geleneksel MOY1 yonteminin
performansin iyilestirmek i¢cin AdaX optimizasyon algoritmasi ile bir Enerji Ayristirma
modeli tasarlanmistir. Oncelikle, bir LSTM-MOY1 probleminde SGD'nin hatayr minimum
noktaya yakinsamasi sorunlari incelenmistir, Adam ve AdaX yontemlerinin daha etkili ve
hizli yakinsamalarinin olabilmesi dikkate alinarak performanslari ele alinmistir. Daha sonra
AdaX'in LSTM-MOY'e uygulanmas1 dnerilmistir, yakinsamalar1 analiz edilmis ve Enerji
Ayristirma goérevinin 6grenme sinyalleri Gzerindeki basar1 performansi degerlendirilmistir.
Analizimiz ve deneysel sonuglarimiz, AdaX tarafindan ayarlanmig ayristirict modelin,
LSTM'ye dayali Enerji Ayristirma gorevinde son Adam optimize ediciden daha iyi
performans gdstermistir. Sekans modeline dayanan MOYI basar1 performans
incelemesinden sonra bir Transformer modeli MOY 1 tasarimina adapte edilmistir ve en iyi
cihaz smiflandirict modeli olarak énerilmistir.

Ozetle, bu galisma derin yapay sinir aglar1 tabanlt MOYT ile ilgili literatiirii gdzden
gecirdi. Inceleme, diisiik frekansli veriler, yani alternatif akim (AC) frekansindan daha diisiik
ornekleme oranlar1 verileri araciligiyla ev aletlerinin enerji siniflandirmasi i¢in derin
o0grenme ve verimli optimizasyon yontemlerini kullanan birkag¢ ¢alismayi icerir. Bu calisma
icin motivasyonumuz, diisiik frekansh verilerin yakin gelecekte uygun dlcekte mevcut
olacag1 ve diger uygulama alanlarinda muazzam bir derin 6grenme basarisi oldugu i¢in, IoT
gelistirmeleriyle entegre iyi egitimli (well-trained) bir MOYI'den birgok makalenin
faydalanabilmesiydi. Enerji ve stirdiiriilebilirlik sorunlari, veri madenciligi ve makine
ogrenimi yaklagimlar: kullanilarak ele aliabilir. Ancak, kamuya agik veri kiimelerinin
olmamasi nedeniyle bu tiir sorunlar yavas ¢oziilmiistiir. Bu calismada, akilli sebekelerde
enerji ayristirma aragtirmalarin ilerletmeyi amaclayan evlerden toplanan elektrik kullanim
bilgilerini igeren TEEAVS sunulmustur.

Akilli 6l¢iim baglaminda, ev aletlerini TEEAVS bilgilerinin bir fonksiyonu olarak
yerli cihaz siniflandirma igin bir MOY1 modeli &nerilmistir. MOYT sistemi, talep tarafindaki
agir yiikler sirasinda ayrintili geri bildirim ve farkindalik saglayarak kullanicilarin enerji
talebini azaltarak tiretim varliklarinin daha verimli kullanilmasin1 saglar. BOylece, son
kullanicilar, pahali akilli soket sensorlerine ihtiya¢ duymadan, talep lizerine son derece

hassas denetimli MOY1 ile ayrintili faturalandirma elde edebilecektir.
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Onerilen MOYI'nin faydalari, halihazirda kurulu akilli sayaclara yerlestirilebilen MOY] ile
bir enerji farkindalig1 sistemi aracilifiyla enerji tiikketimini azaltmak i¢in kullanilan enerji
verimliligi ve ayrintili enerji verileridir. Dezavantajlar1 ise stirekli degisken cihazin
algilanamamasi, elektriksel olarak ayni (her detayda benzer) cihazlarin ayirt edilememesi,
daha biiylik bir tespit edilemeyen hata potansiyeli olmasi ve olagandisi cihazlarin
taninmasinin zor olmasidir. Bu yazida, geleneksel MOYI yontemlerinin performansini
tyilestirmek i¢cin AdaX optimizasyon algoritmasi ile ayarlanmis bir BERT modeline sahip
verimli bir enerji ayristiricist sunulmustur. Ardindan, BERT-MOYT'ye uygulanan AdaX'i

("uzun siireli bellege sahip" bir optimize edici) 6nerilmistir.



6. ONERILER

Analizimiz ve deneysel sonuglarimiz, AdaX ile ayarlanmis (tune) transformer bazl
ayristirict modelinin, BERT'ye dayali enerji ayristirma gorevinde son (state-of-the-art)
Adam optimize ediciden daha iyi performans gosterdi. MOYI'nin toplam performansinin
degerlendirilmesi i¢in daha fazla arastirmaya ihtiya¢ duyuldugu not edilmelidir. Ek olarak,
mevcut ¢alisma, basit MOYT yaklasimlarinin dtesinde verimli enerji ayristirma yontemleri
tasarlamanin ilk adimini temsil etmektedir. Ancak, somut bir ifade i¢in diger yeni tasarimlar
da incelenmelidir. Modern derin 6grenme ve verimli geri yayilim baglaminda, uyarlanabilir
ogrenmeyi gerceklestirmek i¢in uzun vadeli gradyan onbellegine sahip yeni optimizasyon
algoritmalarmin MOYI gorevlerinde AdaX'tan daha iyi performans gosterebilecegi
diisiiniilmektedir; ancak bunlarin yakinsamasi ve performansimnin kapsamli bir sekilde

aragtirtlmasi gerekir.
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