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Soguk depolama, bir iiriiniin daha sonra degerlendirebilmek i¢in kalitesini
koruyacak kosullar olusturarak muhafaza altina almmasidir. Soguk depolama
ekonomik bir girisimdir ve {iriinden daha yiiksek kazang saglamayi hedefler.
Depolama, iirlinlin pazarlama siiresini uzatarak, ge¢c mevsimde azalan sunuya(arza)
karsilik, yiikselen fiyatlardan yararlanma imkani saglar.

Gilinlimiizde sogutma tistiin miithendislik teknolojileri ile desteklenerek biiyiik bir
endiistri ve beraberinde ¢ok karli bir sektore doniismiistiir. Ulke ekonomilerini
kokten etkileyebilecek bir rolii {istlenen modern soguk hava depolarmm elektrik
tilkketim kosullari, ne kadar verimli calistiklar1 konusunu glindeme getirmistir.
Sogutma gruplarmin biiylik giicte makinelerden olusmasi nedeniyle bugiiniin enerji
fiyatlariyla, sogutma gruplarinin ilk yatirim maliyetleri arasindaki iliskiye kabaca
baktigimizda; sogutma grubunun bir yilda tiikettigi elektrik enerjisinin, yaklasik
olarak ilk alim fiyatinin %20-30’larina denk geldigi goriilmektedir.



Enerji verimliligi, Avrupa Birligi’'nin “Avrupa 2020 stratejisinin en Onemli
akilly, siirdiiriilebilir, kapsamli biiylime ve etkin ekonomiye gecisi i¢in anahtar 6neme
sahiptir. Avrupa Birligi 2020 yili hedefleri arasinda, enerji tiiketiminden %20
tasarruf etmek de vardir. Bu hedef, komisyonun “Communication on Energy 2020”
bashiginda uzun vadeli enerji ve iklim degisikligi hedefleri icin 6nemli bir adim
olarak tanimlanmistir. Bu amac¢ dogrultusunda Ozellikle cihazlarda ve binalarda
onemli adimlar atilmaktadir. Nesnelerin interneti kavraminin, hayatimiza girmesi ile
birlikte sogutma makinelerinde de yeni nesil akilli kumanda teknolojileri ile enerji
verimliligi konusunda 6nemli mesafe kat edilmistir.

Bu ¢alismada; 6ncelikle sogutma sistemleri ve yardimci elemanlar1 incelenmistir.
Boylelikle farkli miihendislik gecmisine sahip kisilerin ortak dilinin olusturulmasi,
tartigmalarin, ¢alismalarin ve ¢éziimlerin onun iizerinde yiiriitiilmesi hedeflenmistir.
Sonrasinda bir soguk hava tesisine ait elektrik tiiketim verileri kullanilarak giinliik
toplam elektrik tiiketimini tahmin eden bir Yapay Sinir Aglar1 (YSA) modeli
gelistirilmigtir. Tahmin modelinden elde edilen sonuglar, mevcut tiiketim verileri ile
karsilagtirilarak sistemin enerji tasarrufu saglamasi ile ilgili ileri ¢alisma yontemleri

konusunda Onerilerde bulunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari, Tiiketim Tahmini, Sogutma Sistemleri,

Model Kurma.
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Cold storage, later to be kept to evaluate a product by creating conditions that
will protect the quality. Higher earnings from cold storage and the product is an
initiative that aims to provide economic. By extending the duration of storage
product marketing, the presentation was declining late in the season(to the earth)
correspond, provides the opportunity to benefit from rising prices.

Nowadays, it’s a big industry with superior engineering and refrigeration
technologies with the support of a very profitable industry has become. A role that
could fundamentally affect the economy of the country the electricity consumption of
the conditions of modern cold storage, has raised the topic of how much productive
work. Due to the formation of a cooling machine of great power with today's energy
prices, cooling when we look at the relationship between initial investment costs of
roughly; the cooling of the electrical energy it consumes in a year the first group
purchase price is approximately 20-30% it is seen that it corresponds them.

For energy efficiency the European Union's “Europe 2020” strategy the most
important of smart, sustainable and inclusive growth has a key importance for the

transition to efficient economy. Among the targets the European Union 2020, 20% of



energy consumption to save. This target the Commission's Communication ' Energy
2020 ten” in the title long-term energy goals and climate change has been described
as an important step. For this purpose, particular devices and has taken important
steps in the building. The new generation of cooling machines of objects of the
internet into our lives with intelligent control technologies and energy efficiency in a
considerable distance has been covered.

In this study, first, cooling systems, and auxiliary elements were investigated.
Thus, the creation of the common language of people who have different engineering
backgrounds, debates, and studies to be conducted on targeted its solutions.
Afterwards, a cold weather plant that predicts total daily electricity consumption the
electricity consumption data using artificial neural networks (Ann) model has been
developed. The results from the model prediction, the current consumption of the
system by comparing it with data related to the energy savings made suggestions

about the methods of advanced study.

Keywords: Artificial Neural Networks, Estimation of Consumption,

Cooling Systems, Model Design
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ONSOZ

[lim terciime ile olmaz, tetkikle olur.
Atatiirk

Bu ¢alismada, Oncelikle endiistriyel sogutma sistemlerini olusturan mekanik
bilesenlerin enerji tasarrufuna etkileri incelenerek detaylandirilmistir. Sonrasinda
sogutma sistemlerinde kontrol teknolojilerinin gelismesi ile birlikte elde edilebilecek
tasarruflar ile ilgili enerji verimliliginin tahmin edilebilecegi bir Yapay Sinir Aglari
modeli gelistirilmistir. Karar vericiler ¢esitli senaryo veya gercek degerleri bu model
iizerinde deneyebilecek ve sogutma sistemlerinde enerji verimliligini tahmin
edebilecektir.

Calismam boyunca degerli fikirlerini paylasarak ¢alismama yon veren ve her
konuda destegini esirgemeyen degerli tez damismanim Necmettin Erbakan
Universitesi Siyasal Bilgiler Fakiiltesi Isletme Boliimii Sayisal Yontemler Anabilim
Dali Bagkani Prof. Dr. Ahmet ERGULEN’e, Cantek Group Y6netim Kurulu Baskani
Makine Miihendisi Can Hakan KARACA’ya, Yegenim Havva KOC’a tesekkiirti
borg bilirim.

Bu giinlere gelmemde en biiyiik pay sahibi olan ve 6grenim hayatim boyunca
her tiirli imkani bana sunan annem Nazli AYDINLI ve babam Durmus Al
AYDINLI’ ya gostermis olduklar1 destekten dolayi tesekkiir ederim.

Haziran, 2018 Mustafa AYDINLI



vii

ICINDEKILER

L0 /2 D TR v
AB ST R A CT ettt e et e e a e e e nees v

ICINDEKILER .........cooooviiiicceeeee ettt vii

KISALTMALAR. ..ttt et e e nnbae e e enees viii
TABLOLAR LISTEST ..ot ix
SEKILLER LISTESI .......c.oooiiiiiiiiiieeeeceeeeee et X
EKLER LISTESI ..ottt Xi
Lo GIRIS ..ot n ettt enen s 1
| 1S/ 2N 0V T 1
1.2 TeZ PIANI ..uvviieiie et e e e e e e e e e a e e e e e 1
1.3 Literatlir ATASTIIMAST....cceeiiiiiiitriiiiee e e e ettt e e e e e s st e e e e e e e s st b e e e e e e e e s e annnenees 2
2. SOGUTMA SEKTORU ........ooooiiiiiiiiininceeecec e 5
2.1 TATTIGE wevveiiiie et e ettt a e e e 5
2.2 SOZUIMA COVITMI....eeiiiiiiieieeiiieee e e ettt e e e e e e et e e e s e e e e e e e e e e e e s nnnr e e e e s e 6
2.3 Sogutma Sistemleri Temel Elemanlart ...........ccoocovveiiiiiiie e 7
2.3.1 KOMPIESOTIET .....eveiiiiiiii e 7
2.3.2 KONABNSEIIET ...t 8
2.3.3 EVAPOTAtOTICT.....cceiiiieiiiie ittt 8
2.4 Sogutma Sektoriiniin Nesnelerin Interneti Tabanli Uriinlere Gegisi.............o........ 9
2.4.1 Nesnelerin Interneti Kavrami.............cccoeveveviierivierinrceeeeeeecsseee e, 9

2.4.2 Nesnelerin Interneti Katmanlari.............ccocooeevviveeviriiveeinseeeeeeeeenaa, 11

2.4.3 Uygulama Alanlari ...........ueveviiiiiiiiiiiiiiiiiie it 12

2.4.3.1 Akill1 Sehir Uygulamalart ........ccccccieeiiiiiiiiii i, 12

2.4.3.2 Saglik HIizmetleri ........cccuvvviiiiiiiiiiiiiiiiiiee e 13

2.4.3.3 Askeri Uygulamalar ............cccccoiiiiiiiiieiiic e 14

2.4.3.4 Tarim Uygulamalart .......cccccceeviiiiiiiiiiiiiiiiieccee e 15

2.4.4 Kontrol Sistemleri ve VerimliliK............cccooviiiiiiiiiie 16

2.4.5 Kontrol BileSenleri..........cuviviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeee e 17

2.5 Sogutmada Yeni Nesil Kontrol Metodlart ...........ccoovviiieiiiiiiiiiiiii i 17

2.5.1 Standart Kumandalar.............cocoiieiieiiiiiceeee e 18

2.5.2 Yeni Nesil Akillt Kumandalar ............cooovvviiiiiiiiiiiiiiiieeenn 18

2.5.3 izleme, Servis Ve ENerji YOnetimi......c.ccooveveeeveeeveeeeieeeeeeeee e 19

2.5.4 Akill1 SOZuk Depo YONEtIMI ....ccouvvireeiiiiiiieeiiieie e 19

3o YONTEM.....oiiiiiiiie bbbt 21

3.1 Yapay ZeKanin TanimI ........cc.eeeiiiiiiiiiiiiiie e 21

3.1.1. Yapay ZeKanin TarthgeSi.......coucuurrieiiiiiiiaiiiiiiee i 22

3.1.2. ZEKA TESLIEKT ..o 23

3.1.3. BeYin ISIEYIST cvovvvviveeeiiietceetceeee e, 23

3.1.4. Yapay Zeka ile Dogal Zekanin Karsilagtirtlmasi............ccvevveeineineeninnnn 24

3.2. Yapay Zekanin Temelleri ........ccooiiiiiiiiiiiiiiiiiiiice et 25

3.2.1. UZMan SISLEMIET ... 25

3.2.2 RODOLIK ... 25

3.2.3. Bilgisayar GOTUST. .....cccuvieiiiiiiiiieiiiie i 26

3.3. Yapay Sinir AZIArT......ccoiiiiiiiiii i 26

3.4, TarihSel GElISIIM ...vviiiiiiiiiiiiiiiie e e e e e e e e e s aeaees 27

3.5. Biyolojik Sinir Hiicresi ve OFIenme ........ccc.cceeveveverieereieeeeeeeeee e, 29



3.6. Yapay Sinir Aglarmnim Ana Ogeleri..........ccccoevevivivireeriiriiiieeeeiesee e 31

3.7. Yapay Sinir Aglarinin Kullanim Avantajlar1 ve Dezavantajlart............ccccccoveennee.. 33
3.7.1. Yapay Sinir Aglarmin Avantajlart ..........ccccoevviiiiiiiniieeeen 33

3.7.2. Yapay Sinir Aglarmin Dezavantajlart............cccccceeviiiiiiiiniiieniicnns 33

3.8, YSA YaZIIMIAIT...eeiiiiiiiiiiiiiiiie et 34
3.9. Ag Yapilarina Gore Yapay Sinir Aglart Modelleri ..........ccooevvviiiiiiiiiiiciieen, 34
3.9.1. Ileri Beslemeli Yapay Sinir AZIari............ccccoveveveverevereeeereinenesereerevenaa, 34

3.9.2. Geri Beslemeli Yapay Sinit AZLart .........ccooevervieniiiiiieiiienie e 35

3.10. Yapay Sinir AZlarinin TaSarimi ..........ceocveveriiieiiiieniie e 36
3.10.1. Yapay Sinir Aglar1 Ag Yapisinin Se¢ilmesi........ccovveriverieiiienininninnn 36

3.10.2. Ogrenme Algoritmasinin SeCilmesi ...........cocveveverirvireriesrireriiesiereenaa, 37

3.10.3. Ara Katman Sayisinin Belirlenmesi..........ccccocoveviiiiiiiiieniiieniiccis 38

3.10.4. Noron Sayisinin Belirlenmesi ............coveriiieiiiiiiiiiieiicecec e 38

3.11. Yapay Sinir Aglarinin Uygulama Alanlart ..........cccccoeveiiieiiiiieiieec e 38
31101, SINIlANAITMA. ..ciiiiiiiii s 39
3112, KUMEIBME ... 39
3.11.3. Oriintill TANIMA ....cuvveeeeeeeeieeeeeeeeeeeee et ste et este et e e s ee s eaeeea, 39

3.11.4. FONKSIYON YaKIaSImI......cciuviiiiiiiieiiieiie e 39
3.11.5. OPLIMIZASYON ...ttt niee s 40

3.12. Yapay Sinir Aglar1 Uygulamalarinda MATLAB Kullanimi ............c..oocvvvvennenn. 40
3.12.1. MATLAB Yapay Sinir Aglar1 Fonksiyonlari.............cccooocvvvviiiinnnnnnnns 40

3.12.2. Fonksiyonlarin Kullanimi............cccoviiiiiiiniiiiiiiiie e 41

A UYGULAMA ettt 43
4.1. Calismanin Amact Ve KapSaml........ccooiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiie e 43
VA O 1135 T B 0 1<) 1 4| 43
4.3. Tahmin Siirecinin Planlanmast.............cccoooiiiiiiiiiiiic e 44
4.4. Veri Setinin Hazirlanmast ..........ooooiiiiiiiiiiiiiiice e 45
4.5. Uygulama AKIS S@mMAST.......ccuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieii et 48
4.5.1. Yapay Sinir Aglar1 Modeli ile Tiiketim Tahmininin Yapilmast.............. 48

4.5.2. MOdel TaSAITMI ...cccoiuiiiiieeiiiiie e 49
4.5.2.1. Lineer NOrmalizasSyOon ..........cccoveeiiuieeiiiee e ciee e 50

4.5.2.2. Max - Min NOormalizasyon ...........ccocveeviureiiieesiiee e 51

4.6. Veri Setinin OIuSturulmast ............uuuiuuiiiiiii s 52
4.7. MATLAB Uygulama ATayUZU .......ccuveeeiiiiiieeiiiiie e 57
4.8. Model Tasarim Parametreleri ..........oiuiireeiiieiiiiiiie e 68
4.9. Tahmin Sonuglarmin Degerlendirilmesi .........ccvviveiiiriiieeiiisiie e 68
4.10. Uygulama Performansimin Degerlendirmesi ..........cccuevveeriveiiiieniieninesnieesiieninens 70
SONUC VE ONERILER ..ottt ettt 72
KAYNAKG A ...ttt ettt e e be e 74
ERLER ..ttt 76

OZGECMIS ..ottt ettt 79



viii

KISALTMALAR

ANN Artificial Neural Network

ARIMA Auto-Regressive Integrated Moving Average
CKA Cok Katmanli Algilayici

LVQ Learning Vector Quantisation

MAPE Mean Absolute Percentage Error

MAE Mean Absolute Error

MSE Mean Squared Error

MLP Multi Layer Perceptron

PSO Particle Swarm Optimization
RBN Radyal Based Network
XOR eXclusive OR

YSA Yapay Sinir Aglar1

C.K.A. Cok Katmanli Algilayici
C.K.Y.S.A. Cok Katmanl1 Yapay Sinir Ag1
G.B.Y.S.A. Geri Beslemeli Yapay Sinir Ag1
G.Y.0.A. Geri Yayilim Ogrenme Algoritmasi
H.K.O. Hata Kareler Ortalamas1

G.B.Y.S.A. Geri Beslemeli Yapay Sinir Ag1



TABLOLAR LISTESI
Tablo 4.1. YSA YazZilimIart ........coccueiiiiiiiiiiieiie e 35
Tablo 4.2. Ag Tiirleri ve Basarili Olduklart Alanlar ...........ccccocoeveiiiveenineeiiiee e 37
Tablo 5.1. Degiskenlerin BelirleNMESI ...........cooiiiiiiiiiiiiiiieee e 45
Tablo 5.2. Soguk Oda Elektrik Tiiketimi Dagilimlart ............ccooevviiniiiniiiiieiiennn 46
Tablo 5.3. Girdi ve Cikt1 Degiskenlerine ait Fonksiyonel Dagilimlar ....................... 49
Tablo 5.4. Sogutulan Mahaldeki Elektrik Tiiketimleri (KWh) .........ccccoviiiiiiniiinnn, 53
Tablo 5.5. Tiim Mahaldeki Giinliik Toplam ve Ortalama Elektrik Tiiketimleri(kWh) 54
Tablo 5.6. Normalizasyon Verileri ..o 55
Tablo 5.7. Maksimum ve Minimum Degerler............ccciviiriiiiiiiiiiiiiciie e 56
Tablo 5.8. Devrik DONGSUM VETTlerT.....cveivieeiiireiiieeeiiiesciiee e sreee e sneeesnee e 56
Tablo 5.9. Model Tasarim Parametreleri ..........cverviiieiiiieniieiieiie e 68
Tablo 5.10. Uygulama Sonug TablOSU..........c.coiiiiiiiiiiiiieniienie e 69
Tablo 5.11. Giinliik Ortalama Elektrik Enerjisi Tiiketimi Karsilastirmasi(kWh) ........ 70

Tablo 5.12. Hata Kareleri Ortalamiast...... . eeeeeeeeeeeeeeeeeeieeeeeeeeeeeeseseeeesestessesseneseerenns 71



Sekil 2.1.
Sekil 2.2.
Sekil 2.3.
Sekil 2.4.
Sekil 2.5.
Sekil 2.6.
Sekil 2.7.
Sekil 2.8.
Sekil 2.9.

Sekil 2.10.
Sekil 2.11.
Sekil 2.12.
Sekil 2.13.
Sekil 2.14.

Sekil 4.1.
Sekil 4.2.
Sekil 4.3.
Sekil 4.4.
Sekil 4.5.
Sekil 5.1.
Sekil 5.2.
Sekil 5.3.
Sekil 5.4.
Sekil 5.5.

Sekil 5.6.
Sekil 5.7.
Sekil 5.8.
Sekil 5.9.

Sekil 5.10.
Sekil 5.11.
Sekil 5.12.
Sekil 5.13.
Sekil 5.14.
Sekil 5.15.
Sekil 5.16.
Sekil 5.17.

SEKILLER LISTESI

flkel Gida Depolari
SOGULMA COVITMI.....vviiiiiieiiei ettt
Kompresor Tipleri
Hava Sogutmali Kondanser Tipleri
Evaporator Tipleri
Nesnelerin Interneti Kavrami
Nesnelerin Interneti Katmanlar1
Akilli Sehir Uygulamalari i¢in Bazi IoT Uygulamalar:
Saghk Hizmetleri Uygulamalari I¢in Bazi IoT Uygulamalar1
Askeri Uygulamalar i¢in Bazi IoT Uygulamalar:
Tarim Alaninda Bazi [oT Uygulamalari
Standart Tip Kontrolorler...........ooooiiiiiiiiii e
Yeni Nesil Akilli Kumandalar..........coooiiiiiiiiiiniiiiiieeeen
Merkezi Sistemlerde Akilli Kontrolor Uygulamasi
Sinir Sisteminin BOIMIET1.....covviiiiiiiiiiiiii e
Bir Sinir Hiicresinin Yapay Modeli...........occoviiiiiiiiii e
Yapay Noron Modeli
Yapay SNt HUCTESIuuuuuiiiiiiiiiiiiiiii it
Ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag1
Soguk Oda Elektrik Tiiketimi Dagilimlari...........cccoccvvveeiiiiiiiiiiiiniieens
YSA Ile Elektrik Tiiketim Tahmin Siireci Akis Semasi
INPUT Verilerinin Programa Yiiklenmesi
TARGET Verilerinin Programa YUKIenmesi...........ccccvvvvvieeeiiiiiiiiinnennenn.
Data Yonetim Arayiizii Uzerinden Giris ve Hedef Degiskenlerinin
TanIMIANMAST .....oeeiiiiiiiii e
NNTOOL Komutunun Kullanimi1
Grafiksel Arayliz
Giris ve Hedef Konfiglirasyonlarmin Tanimlanmasi
Giris ve Hedef Degiskenlerinin Grafiksel Arayiiz Katmanimda

GOTUNTUICNMEST. ...t
Egitim Seti Konfigiirasyonu ve Ozelliklerinin Belirlenmesi .....................
Olusturulan Yapay Snir AZL.......oceeiiiiiieiiiiiic e
Ogrenme Konfigiirasyonlarinin Belirlenmesi...............ccccoveveveevvrverenennn,
AZIN EFIEIMI....ceviiiiiiiiii ettt
Egitim Siirecinin Grafiksel Gosterimi ve Egitim Performanst ..................
SIMUIASYON ISIEMI .....vevieiievcecieicicc e,
Simiilasyon Fonksiyonlarinin Tanimlanmast............cccccvvveeiiiiineeiiiinneennn

Regresyon SONUGIArT........ccooiiiiiiiiiiii



EK.1:
EK.2:
EK.3:
EK.4:
EK.5:
EK.6:
EK.7:
EK.8:
EK.9:

Xi

EKLER LIiSTESI
Aylik Ortalama Oda Sicaklik Grafigi (Koridor alant) ...........cccocoveevivieniinennnn. 77
Aylik Ortalama Oda Sicaklik Grafigi (Deepfreeze-1).......cccoovvvvivviiieiiniiinennnn. 77
Aylik Ortalama Oda Sicaklik Grafigi (Deepfreeze-2)........ccccvvveiiiiiineinnnnnnn. 77
Aylik Ortalama Oda Sicaklik Grafigi (Fresh Odasi) .........cccoovvvieiiiiiiieinenn. 78
Aylik Ortalama Oda Sicaklik Grafigi (Soguk Oda -1) ......cccccvviviiiiiiiiiiieen, 78
Aylik Ortalama Oda Sicaklik Grafigi (Soguk Oda -2) ........cccovvviveiiiiiiiiiienn, 78
Aylik Ortalama Oda Sicaklik Grafigi (Soguk Oda -3) ......ccccovvvieiiiiiiiiiieen, 79
Aylik Ortalama Oda Sicaklik Grafigi (Soguk Oda -4) ........cccovvvvviiiiiiiiiien, 79

Aylik Ortalama Oda Sicaklik Grafigi (Soguk Oda -5) ......cccoovviiviiiiiiniiiiee, 79



1. GIRIS

1.1 Tezin Amaci

Bu c¢aligmanin amaci; Sogutma sistemlerinde kontrol teknolojilerinin
kullanimmin, enerji verimliligine etkisinin ortaya koyulmasidir. Bu ¢aligmada, bir
soguk hava tesisine ait elektrik tiiketim verileri kullanilarak ilk asamada giinliik
toplam elektrik tiiketimini tahmin eden bir Yapay Sinir Aglar1 (YSA) modeli
gelistirilmistir. Sonrasinda gergek tiiketim verileri ile Kkarsilastirilarak tahmin
sonuglarinin gergek degerlere etkileri incelenmistir. Bu ¢alisma ile karar vericilerin
cesitli senaryolar1 bu model iizerinde deneyebilmelerine imkan verilerek ve yatirim
oncesi veya mevcut tesis isletme giderlerine etki edecek sekilde kararlarini

etkilemesi diistiniilmektedir.

1.2 Tez Plam

Calismanin ikinci boliimiinde oncelikle sogutma sistemleri ve yardimci
elemanlarina iligkin genel bilgiler verilmistir. Boylelikle farkli miihendislik
gecmisine sahip kisilerin ortak dilinin olusturulmasi, tartigmalarin, ¢alismalarin ve
¢Ozlimlerin onun iizerinde yiiriitilmesi saglanacaktir. Sonrasinda da sogutma
cevriminin temel bilesenlerini olusturan donanimsal yardimci elemanlar1 ile
gerceklestirilen tasarruf metotlar1 incelenmis ve sogutma sistemlerinde kullanilan
nesnelerin interneti tabanli yeni nesil kumandalara giris yapilarak 6zellikle algoritma
mantig1 ile calisan soguk oda kontrol cihazinin ¢aligma prensibine deginilmistir. Bu
asamada sogutma sistemlerinde yeni nesil kontrol teknolojilerinin enerji
verimliligine etkisine vurgu yapilmistir.

Ugiincii boliimde ¢alismada kullanilacak yontem hakkinda bilgiler verilerek,
YSA’nin tanimi yapilmistir. Daha sonra, literatiirde sik¢a karsimiza ¢ikan YSA
modelleri hakkinda bilgi verilmistir.

Calismanin dordiincii bolimii, uygulama bolimii olarak oncelikle YSA

yardimiyla bir soguk hava tesisine ait giinliik toplam elektrik tiiketim tahmini



uygulamasi yapilmistir. Uygulamada bir soguk hava tesisine ait elektrik tiikketim
verileri kullanilarak YSA modeli olusturulmus ve YSA modelinde girdi katmaninda
kullanilacak degiskenler ile ilgili soguk hava tesisine ait elektrik tiiketim verileri,
farkli tipteki soguk oda kontrol cihazlarinin 6l¢iimiinden ortaya c¢ikan verilerden
olusmustur. YSA’da ¢ikt1 katmaninda kullanilacak degisken ise test sonucunda elde
edilen fark sonucu olmustur. YSA yapis1 kurulurken ¢esitli katman ve néron sayilari
denenerek en uygun sonuglara sahip yapi se¢ilmistir. Bulunan yap1 itim kiimesinin
icerisine dahil edilmemis veri kiimesi yardimiyla test edilmistir. Test islemi sonuglar1
hakkinda bilgi verilmistir. En son boliimde ise s6z konusu ¢alisma degerlendirilerek,

ileride yapilabilecek caligmalar hakkinda oneriler sunulmustur.

1.3 Literatiir Arastirmasi

Literatiir arastirmasinda, Ozellikle yapay sinir aglar1 ile kisa ve orta vadeli
elektrik tiiketim tahmini c¢alismalar1 {izerine yogunlasilmis ve farkli modeller
iizerinde yapilan yayinlar incelenmistir.

(Karaca ve Karacan, 2016) Tirkiye’de iiretilen elektrigin makul fiyatlarla
tiiketiciye sunulabilmesi i¢in ne kadar elektrik tiiketileceginin daha 6nceden tahmin
edilmesi ile ilgili bir tahmin modeli tizerinde ¢calismiglardir. Calismada elektrik talep
tahmini i¢in Coklu regresyon modeli yontemine bagl kalinarak, Visual C# Express
program gelistirme ortami kullanilmis ve Tiirkiye’ nin kisi basi elektrik tiiketimi ile
yillar arasindaki iliskiyi ortaya koyarak sonuglari ele almiglardir. Calismanin
sonucunda, elektrik tiiketimi / liretimi ile gayrisafi yurtici hasila miktar1 arasinda tek
yonlii (gayri safi yurtici hasila -=> elektrik tiiketim miktar1 ) ve giiclii bir iliski
bulunmus ve ekonomik biiyiime politikalarmin Tirkiye’deki elektrik enerjisi
tilketimi, talep tahmini, liretim programlarini ve yatirimlarini dogrudan belirleyici
faktorlerden birisi olmasi ile birlikte bu verinin baska iligkili olabilecek veri setleriyle
birlikte kullanilarak elde edilen sonuglarin degerlendirilmesinin daha iyi bir talep
tahmini tasarlanmasina yardimc1 olacagi ortaya konulmustur.

(Basoglu ve Bulut, 2017) Tirkiye’nin piyasa ve mevsimsel kosullar1 goz
Oniline alinarak, yapay sinir aglar1 ve uzman sistemlerin birlikte kullanildigi, kisa

vadeli elektrik talep tahminlerinde yiiksek dogruluk derecesi saglayan bir hibrit



sistem gelistirmislerdir. EPSIM-NN ad1 verilen tahmin sisteminde, giinliik ortalama
saatlik talep miktar1 ve 24 saatlik talep sekli iki farkli yapay sinir ag1 kullanarak
belirlemiglerdir. Bu aglardan elde edilen sonuglar1 birlestirerek glinliik talep tahmini
elde etmislerdir. Hesaplanan tahmin degerleri, yakin zaman talep trendlerinin
kullanildigi  bir uzman sistemden gecirerek tahminlerdeki hatalar minimize
etmiglerdir. Bu ¢alismanin sonucunda son 10 yilda ger¢eklesmis veriler kullanilarak
egitilen sistem kisa donem elektrik talep tahmini yapmustir. Gergeklesen iiretim
degerleri ile karsilastirildiginda, sistem tarafindan hesaplanan tahminlerin yiiksek
dogruluk derecesine sahip oldugunu gozlemlemislerdir.

(Toker ve Korkmaz, 2005) Tiirkiye’de elektrik enerjisi piyasasi katilimcilarini
etkileyen  Tirkiye kisa siireli saatlik elektrik talebinin  tahminlerini
degerlendirmislerdir. Tahmin modelinin olusumunda verilerin temin edilmesinde
tiketim verileri ile diger veri setleri arasindaki korelasyonlarin arastirilmasinin
yapilmasi ile birlikte yiiksek korelasyona sahip verileri kullanmiglardir. Tim
verilerin %80’ model olusumunda, kalan %20’si ise modelin test edilmesi
asamasinda kullanilmistir. Calismanin sonucunda degisik zaman 6l¢eklerinde tahmin
islemlerini tekrarlamislardir. Tahmin sonucuna gore MAPE oranini %2 olarak
sonuc¢landirmislardir.

(Yiicel ve Namli, 2017) Binalarin enerji performansimni belirleyen enerji
sistemlerinin verimlilik seviyesini gosteren enerji smiflarinin yapay zeka tabanli bir
tahmin modeli {lizerinde calismiglardir. Betonarme yapida ¢esitli niteliklerdeki 127
binanin mimari proje ve enerji kimlik belgeleriyle girdi ve ¢ikt1 niteliklerini
belirleyerek 0zgiin bir veri seti olusturmuslardir. Isitma smnifi modelinde ¢ok
katmanli yapay sinir agi(YSA) , Bayes smiflandirici, k-en yakin sinirlandiricist ve
C4.5 algoritmasi; sogutma sinifinda ise yalnizca YSA modeli kullanmiglardir. Isitma
smiflandirma tahmin modelinde ise 127 veriden 117’sinin dogru smiflandirilmasiyla
en yiiksek siniflandirma degeri olarak 992,126 ‘lik basar1 oranini yakalamiglardir.

(Cirak ve Korcak, 2017) binalarda 1sitma i¢in kullanilan kalorifer borularmin
yalitimli ve yalitimsiz durumlar igin iki ayr1 yapay sinir ag1 (YSA) modeli ve bina
duvarlarmin yalitimli ve yalitimsiz durumlari i¢in iki ayr1 YSA modeli olmak iizere
toplamda 4 ayr1 model kullanmiglardir. Gizli katmanda sigmoid transfer fonksiyonu,

cikis katmaninda ise dogrusal transfer fonksiyonu tercih etmislerdir. Calisma



sonucunda agdan elde edilen sicaklik degerleri gerg¢ekte Olgiilen sicaklik degerleri ile

mukayese edilmis ve sonuglarm birbirlerine ¢ok yakin oldugunu gézlemlemislerdir.



2. SOGUTMA SEKTORU
2.1 Tarihce

Bir maddenin veya ortamim sicakligini onu ¢evreleyen hacim sicakliginin
altna indirmek ve orada muhafaza etmek {izere isinin alinmasi islemine sogutma
denilebilir.

En basit ve eski sogutma sekli, soguk yorelerde tabiatin meydana getirdigi
buzlart muhafaza edip bunlar1 sicak veya 1sis1 alimmak istenen yerlere koyarak
sogutma saglanmasidir. Kisin meydana gelen Kar ve Buz’u muhafaza ederek sicak
mevsimlerde bunu sogutma maksatlar1 icin kullanma usuliinin M.O. 1100
yillarindan beri uygulanmakta oldugu bilinmektedir. Bu uygulamanin bugiin dahi
yurdumuzun bazi yorelerinde gegerli bir sogutma sekli oldugu goriilmektedir. Diger
yandan, eski Misirlilardan beri geceleri agik gokyliziinli gérecek tarzda yerlestirilen
seramik testilerde suyun sogutulabilecegi bilinmektedir. Bu sogutma sekli,
gOkyiiztiniin gece karanlhiktaki sicakliginin mutlak sifir (-273 C) seviyesinde
olmasindan ve 1s1ma (Radyasyon) yolu ile 1smimn gokyiiziine iletilmesinden

yararlanilarak saglanmaktadir. (Ozkol,2007:1)

o)) ) 3)

1. Birinci diinya savas1 yillarinda gidalar buz yiikli arabalar ile
tagimiyordu.

2. ABD, Wisconsin eyaletinin en biiyiik sehri Milwaukee’de yer alan ilk
endiistriyel soguk hava deposu.

3. Giiney Amerika’nin bati kiyisindaki And Daglarinda halen
kullanilmakta olan ilkel depolar.

Sekil 2.1.: IIkel Gida Depolar1 (Karaca,2015:37)



Glinlimiizde sogutma, miihendislik disiplini igerisinde 6nemli bir gelisim
kaydetmistir. Gidalarin muhafazas1 modern soguk hava depolarinda yapilmaktadir.
Glinlimiizde gida depolama teknolojileri birbirini izleyen siireclerin otomatik kontrol

sistemleri ile koordinasyonunun gergeklestigi sistemler biitiinii haline doniismiistiir.

2.2 Sogutma Cevrimi

Sogutma islemini gerceklestiren cihazlara sogutma makineleri, ¢alistiklar
cevrimlere de sogutma cevrimi adi verilir. Bunlar buhar sikistrmali, gaz akiskanli,
absorpsiyonlu ve termoelektrik olarak siralanabilir. Bu ¢alismada buhar sikistirmali
sogutma ¢evrimi ele alinacaktir.

Buhar sikistrmali sogutma cevriminde dort ana eleman bulunur. Bunlar
kompresor, kondenser, genlesme vanasi ve evaporatdrdiir. Sogutma c¢evrimi iginde
kullanilan akiskana sogutucu akiskan ya da sogutkan adi verilir. Evaporatérden ¢ikan
doymus buhar, kompresér tarafindan emilir ve kondenzasyon (yogunlasma)
basincina sikistirilir. Bu sirada sicaklhigi da yiikselir. Kizgin buhar durumundaki
sogutkan, kondensere girer ve evaporatdrden alinan 1s1 ile sikistirma iglemi sirasinda
verilen isin toplami1 kadar 1s1y1 dis ortama aktarir. Bunun sonucunda doymus sivi olur
ve genlesme vanasina girer. Burada kesit daraltilmasi sonucu siirtiinmenin artmasi ile
evaporator basincina kadar basinci diistiriiliir. Evaporatoér girisinde ¢ogu sivi olan
stvi-buhar karigimi dis ortamdan 1s1 alarak buharlagir ve kompresor girigine ulasir.

(Devres,2013:14)
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Sekil 2.2.: Sogutma Cevrimi (Devres,2013:14)

2.3 Sogutma Sistemleri Temel Elemanlar

2.3.1 Kompresorler

Ev tipi klimalardan biiyiik ticari ve endiistriyel sogutma sistemlerine kadar
¢ogu sogutma uygulamalarinda, buhar sikistirmali mekanik sogutma sistemleri
kullanilmaktadir. Buhar sikistrmali mekanik sofutma sistemlerinin kalbi ise
mekanik kompresorlerdir. Mekanik kompresorlerin iki temel fonksiyonu vardir;

1) Sogutma sisteminde akiskan dolagimini saglamak,

2) Evaporatorden algak basingta ve kizgin buhar halinde ¢ikan sogutucu
akiskan1 emerek yiliksek basingta kondenserde yogusmasini saglamak i¢in sikigtirma
islemi yapmaktadir.

Sogutma kompresorleri buhar sikistrmaya gore tasarlanmistir. Sogutma
kompresorlerine akigkanin sivi olarak gelmesi istenmez. Sikistirma islemi esnasinda
kompresorlere sivi yiiriimesinin dnlenmesi icin 6zel onlemler almir. (Isa ve

Onat,2012:40)
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Sekil 2.3.: Kompresor Tipleri (Devres,2013:15)
2.3.2 Kondenserler

Sogutucu akiskan kondenserde dis ortama 1s1 atarak yogusur. Boylelikle
kompresorden gelen basinci ve sicakligi yiiksek gaz (kizgi buhar) kondenser i¢inde,
sabit basingta once doymus buhar, sonra doymus sivi haline getirilir. Bu islem
borunun i¢ tarafinda gergeklesirken, dig tarafinda bulunan akiskan, ortaya c¢ikan
yogunlagma gizli 1s1s1n1 alarak disariya tasir. Kondenserler uygulama alanlaria baglh

olarak farkli tiplerde tasarlanirlar. (Devres,2013:15)

#”7” {1 ==
= ~

Sekil 2.4: Hava Sogutmali Kondenser Tipleri (Devres,2013:16)
2.3.3 Evaporatorler

Bir sogutma sisteminde evaporator sivi sogutkanin buharlastigi ve bu sirada
bulundugu ortamdan 1siy1 aldigi cihazdir. Diger bir ifade ile evaporatér bir

sogutucu’dur. (0zkol,2007:153)



Sekil 2.5: Evaporator Tipleri (Friterm, www.friterm.com)

2.4 Nesnelerin Interneti

2.4.1 Nesnelerin interneti Kavram

James Watt tarafindan komiirle ¢alisan modern buhar motorunun icadiyla
baslayan sanayi devrimini, elektrigin ve petroliin seri imalatta kullanilmasi takip
etmis, internetin yayginlagsmasiyla ve nesnelerin internetiyle dordiincii sanayi
devrimine ulagmistir. Nesnelerin interneti kavrami, 1999 yilinda Radyo Frekansi ile
Tanimlama (RFID) teknolojisinin P&G firmasi i¢in sagladigi yararlarla ilgili bir
sunumda Kevin Ashton tarafindan ilk kez kullamilmistir. Ancak tarihteki ilk
nesnelerin interneti uygulamasi, 1991 yilinda Cambridge Universitesi’ndeki bir grup
akademisyen tarafindan kamerali bir sistem ile bir kahve makinesinin goriintiilerinin

internet lizerinden paylasmasidir. (Gérkem ve Bozuklu,2016:48)


http://www.friterm.com/
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Sekil 2.6.: Nesnelerin Interneti Kavrami (Ercan ve Kutay,2016:600)

Geleneksel internet haberlesme alt yapisi farkli iletisim sistemleri ile son
kullanicilar1 birbirine baglar. Teknolojideki yeni gelismelerle ¢ok sayida algilayict
cihaz, WSN ( Wireless Sensor Networks Kablosuz algilayici aglar) sistemleri
aracilifiyla internet ortamima entegre edilebilmektedir. Algilayici cihazlar iizerinden
gelen siirekli ve gercek zamanli veri akisi hasta ve yaslilarin izlenmesi, trafik akismin
takibi, gilivenlik, tasimacilik vb. gibi alanlarda basariyla kullanilmaktadir. 10T
kavrami gelismesini bilyiik 6l¢iide algilayict cihazlardaki bu teknolojilere borgludur.
Cok sayida kiiciik boyutlu, kablosuz teknoloji kullanan algilayic1 cihazlar ile
cevremizdeki hemen hemen biitiin olaylar1 izlemek miimkiin olmaktadir. Ancak bu
cihazlar tarafindan tretilen veriyi (big data) saklayabilmek i¢in biiyiik kapasiteli
depolama platformlarina, veriyi analiz edebilen yazilimlara (Big Data Analytics) ve
kullanict ile arayiliz gdrevini yerine getirecek kolay kullanimli web servislerine
ihtiyac¢ vardir. Bu nedenle [oT kullanima acik bulut servislerine ihtiya¢ duymaktadir.
(Ercan ve Kutay,2016:600)
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2.4.2 Nesnelerin Interneti Katmanlar

Sekil 2.7.’de nesnelerin interneti organizmasinin katmanlari gosterilmistir. IoT
alaninda heniiz standart bir mimari yoktur. Literatiirde ¢ok sayida farkli IoT mimari
cergevesi de bulunmaktadir. IEEE P2423 gibi heniiz iizerinde ¢alisilan bir standart
vardir. Nesnelerin interneti ¢ekirdegi dogal ¢evreyi ve sicaklik, konum, agirlik, 151k
siddeti, nabiz sayisi, tansiyon, sertlik, karbondioksit orani, nem, ph degeri, ses siddeti
vs. gibi fiziksel biiytikliiklerin bulundugu ortami ifade eder. Cekirdek katmaninda her
tiirlii Olciilebilir biiyliklik ham halinde bulunur. Cihaz katmaninda bu ham veriler
algilanarak analog ve sayisal sinyallere doniistiiriiliirler. Dogadan alinan bu verilerin
islenmesi igin iletilmesi gerekmektedir ve insan-makine, makine-makine iletisimi
icin gerekli olan RFID, Zigbee, 802,5,4, NFC, Kizilotesi, Bluetooth, ModBus, M-
Bus, GPRS ve GSM, Bacnet, LPWAN, elektrik hatt1 tasiyicilari, Ethernet gibi
kablosuz ve kablolu iletisim alt yapis1 ve iletisim protokolleri iletisim katmaninda yer
alir. Daha sonra bu veriler ilgili iletisim protokolleriyle biling olarak adlandirilan veri
isleme merkezine gonderilirler. Burada kiigiik captaki veri isleme islemleri gomiilii
sistemler ile gerceklesir. Daha biiylik uygulamalarda ise bu veriler depolanmak iizere
bulut bilisim sistemlerine iletilir. Burada depolanan veriler artan yiginlar halinde
biliyiik veriyi olustururlar. Verimliligin arttirilabilmesi i¢in bu biliylik miktardaki
verinin analiz edilmesi gerekmektedir ve bu da makine 6grenimi yOntemleri
kullanilarak gergeklestirilir. Glivenlik, gizlilik, kimliklendirme, tanima gibi islemler

bu katmanda gerceklestirilir. (Gérkem ve Bozuklu,2016:48)
/ = Sicaklik = Agirlik
' Cevre = Konum = Vb.
Algilayicilar = RFID Etiketler

'I - = RFID =Zigbee = Kizilotesi
lletisim  .wifi -nrc - Bluetooth

» l ° * Yazilim Dilleri = Bulut Bilisim
BI |nC = Buyuk Veri = Makine Ogrenimi

Sekil 2.7.: Nesnelerin Interneti Katmanlar1 (Gérkem ve Bozuklu,2016:48)
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2.4.3 Uygulama Alanlan

Bilisim sistemleri bilgiyi islemek i¢in kullanilan ve insanlar arasinda bu
bilgilerin degis tokusuna izin veren alt yapisini, telekomiinikasyonu ve yazilimsal
uygulamalar1 ifade ederler. Tam bir IoT uygulamasi gelistirmek i¢in bu
uygulamalarin  birlikte c¢alisabilirligini  saglamak hayatidir. Bu birlikteligin
saglanmas1 ile bir ¢ok alanda IoT wuygulamalar1 uygulanabilmektedir. Bu
uygulamalar ile insan hayatina kolayliklar saglanabilmektedir. Buna gore;

1. Enerji tiikketiminde opsiyonel kullanimimin saglanmasi,

2. Askeri alandaki uygulamalarda kolaylik saglanmasi,

3. Yapilacak isin tek bir yerden degil de istenilen yerden istenildigi sekilde ve
istenildigi zamanda yapilabilmesi kolayligmnin saglanmasi gibi IoT ‘un
sagladig1 bazi kolayliklar goriilebilir. Nesnelerin interneti bir ¢ok alanda
kullanilabilmektedir. Bu alanlarin belli baghlar1 sunlardir; (Giindiiz ve

Das,2017:2)

2.4.3.1 Akillh Sehir Uygulamalan

Givenlik
Trafik Kontrol
Hava, su kirliligi 6l¢timii

Akill park

YV V. V V V

Enerji verimliligi (akilli aydmlatma)
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Sekil 2.8.: Akilli Sehir Uygulamalar igin Bazi IoT Uygulamalari
(Giindiiz ve Das,2017:232-246)

2.4.3.2 Saghk Hizmetleri

Sekil 2.9’da saglik hizmetleri alani i¢in IoT nesnelerin interneti tabanli
kullanimini destekleyen, giivenilir bir saglik bilgi sistemi 6rnegi verilmistir.
> Uzaktan hasta izleme,
> llag takibi,

» Hastane varliklarinin takibi.



SON
KULLANICI

Sekil 2.9.: Saglik Hizmetleri Uygulamalar1 i¢in 10T Uygulamalari
(Can ve digerleri, 2016:1206)

2.4.3.3 Askeri Uygulamalar

» Smir gozetleme
» Hedef tespiti
» Saldir1 tespiti
> Lojistik takibi

14
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Cyber-physical
applications

Sekil 2.10.: Askeri Uygulamalari i¢in Bazi [oT Uygulamalar1
2.4.3.4 Tarim Uygulamalari

» Hayvanlarin takibi
» Hasat gelisiminin takibi

Hayvancilikta bulunulan alana gore nesnelerin interneti uygulamalar1 6nemli
farkhiliklar igermektedir. Ornegin; siit iiretiminde hayvanlarin yasam siiresi yillarla
ifade edilmektedir. Bu durumda RFID ¢6ziimii uzun 6miirlii olmalidir. Ancak besi
ciftliklerinde yasam siiresinin kisa olusu, mali yiikleri daha uygun ¢oziimleri zorunlu

kilmaktadir (Glindiiz ve Akyiiz, 2017: 232-246).
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Sekil 2.11.: Tarim alaninda bazi [oT uygulamalar1

2.4.4 Kontrol Sistemleri ve Verimlilik

Kontrol sistemleri uygulamalarin ayrilmaz bir pargasidir. Cok karmasik
bilgisayar kontrolii gerektiren endiistriyel uygulamalardan, basit bir ev tipi termostata
kadar genis alanda yer alirlar. Kontrol sistemlerinin tutarli ¢alismasi, miisteriye
ekonomik getiri ve projenin gelistirilmesine katki saglar. Bu boliimde, enerji
yonetimi alaninda calisanlar i¢in pratik uygulamalara yer verilecektir. Sistemin
kontrol edilebilirligi ve kullanic1 dostu olmasinin dnemi dncelikli tasarim parametresi
olarak vurgulanmigtir. Temel kontrol stratejileri ve otomatik kontrol kullanimindan
elde edilecek tasarruflar ele alinmistir. Bu boliimiin amaci, enerji tasarrufu elde
etmek i¢in otomatik kontrol uygulamalarinin bir arag¢ olarak kullanilmasmin
vurgulanmasidir. Otomatik kontrol, bir¢ok teknik bilgi, yazilim, donanim ¢esitleri ve

detaylar1 ile faal olan bir teknolojidir (Isa ve Onat,2012:253).
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2.4.5 Kontrol Bilesenleri

e Ayarlama: iizerinde c¢alisilan sisteme bagli olarak otomatik kontrol
fonksiyonlarinda zaman ve kosullara bagli ayarlamalar yapilabilmektedir.

e Koordinasyon: Tiim sistemin ayni anda kontrol altina alinmasi ve
koordinasyonunun saglanmasi otomatik kontroliin islevleri arasinda yer alir.

e Otomasyon: Mekanik sistemin kontroliinde birbirini takip eden islemler
dizisinin en efektif sekilde kontrol altma alinmasi ile ilgili sistemlerin
biitiiniidiir.

e Uygunluk: Sistemin uygunlugunu dogrulama ve proses siirecinde
dikkatsizligin kontrol altma alinmasi.

e Koruma: Destek kontroliine yer verilerek i1yi bir kontroliin yani sira enerji
kullaniminda da azalma saglanabilir. Kontrol sistemleri 6zel olarak bu amacla

tasarlanmadilar ise, enerji sarfiyatini azaltmazlar.

2.5 Sogutmada Yeni Nesil Kontrol Metotlan

Kontrol cihazlari, soguk oda uygulamalarinda, sicaklik ve nem kontrollerinin
her ikisini birlikte olmak {iizere ihtiya¢ duyulabilecek tiim fonksiyonlar1 kontrol
edebilirler.(Megep,2013:10) Nesnelerin interneti kavramimin hayatimiza girmesi ile
birlikte sogutma makinelerinde yeni nesil akilli kumanda teknolojileri biiyiik dnem
kazanmistir. Cok fonksiyonlu bu akilli soguk oda kontrol cihazlar1 sogutucu ile
Komprosorii Akilli (Smart) bir algoritma ile kumanda ederek, sistemdeki enerji
cevirimini en verimli sekilde gergeklestirir. Bu sayede piyasada kullanilan standart

kontroldrlere gore daha az enerji tiiketerek sistemin siirekliligini saglamaktadir.
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2.5.1 Standart Kumandalar

Standart kumandalar, soguk odalar1 “set” edilen 1s1 derecesi ve salinim aralig1
arasinda tutarak, belirlenen araliklarda “defrost” yaptirir. Ortami sogutmak igin ¢ok
calisan komprosor, ismarak geri donen havanin evaparator lizerine yapigmasi ile
evaparatOr iizerinde buzlanma olusmasma sebep olur ve defrost yapilmak zorunda
kalmir. Bu standart calisma sekli soguk odalar iizerinde fazladan komprosor
calismasi, buzlanma ve tekrar 1sitma seklinde bir dongli icerisinde verimsiz bir
elektrik sarfiyati olusturur. Piyasada kullanilan standart kontrolorlere muadil
ekonomik bir ¢oziim i¢in gelistirilmis soguk oda kontroliinde kullanilan {iriin

asagidaki gibidir. (Cantek, 2018:10)

Sekil 2.12.: Standart Tip Kontrolorler (Cantek, 2018:10)

2.5.2 Yeni Nesil Akilh Kumandalar

Her Soguk Oda’nin kendine 6zgii bir soguma ve 1smnma karakteristigi vardir.
(Kullanmm, triin sicakliklari, paketleme sekli vb. etmenler) Akilli Kumanda bu
karakteristife gore hesaplayarak sogutucu (evaparatdr)’nun gereksiz  yere
sogutulmasini engelleyerek, komprosoriin yine gereksiz yere g¢alismasini Onler.
Sogutucu ile Komprosorii Akilli (Smart) bir algoritma ile kumanda edilerek

sistemdeki enerji ¢evirimini en verimli sekilde gergeklestirir.

&) (&)
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Sekil 2.13.: Nesnelerin Interneti Tabanh Sogutma Kontrolorii
(Cantek, 2018:10)
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2.5.3 izleme, Servis ve Enerji Yonetimi

Izlemenin Sisteme Kazandirdig: Faydalar;

Soguk odalarin es zamanli (on-line) 7/24 gdzlemlenmesi,

Sogutma cihazlarinin uzaktan parametrelerinin degistirilmesi,

Ariza tespiti ve kullanicilarin arizalar ile ilgili es zamanli uyarilmast,

Teknik destek, alarm ve uyari, yonlendirme

Kompresor, fan, defrost gibi sogutma mekanizmalarinin giinliik, haftalik,
aylik calisma ve gergeklesme siirelerinin  miisteriye ayrintili sekilde
raporlama kabiliyeti,

Gecmise yonelik(giinliik, haftalik, aylik veya herhangi bir zaman diliminde)
ortalama sicakliklarin raporlama kabiliyeti,

Gegmise yonelik(giinliik, haftalik, aylik veya herhangi bir zaman diliminde)
sicaklik, ¢alisma siireleri, alarmlarm grafik analizi,

Soguk odalarin verimliligini 6lgmek ve arttirmak,

Depolanan iirlinlerin ve sistemin giivenligini anlik olarak godzlemlemek

mumkindir.

2.5.4 Akillh Soguk Depo Yonetimi

Soguk depolarin ii¢ farkli durumu vardir:
Yeni iirlin konulmus, 1s1 yiikii ¢ok olanlar,
Sogutulmus yiikii olan, arada yeni sicak yiik eklenenler,

Yeni iirlin konulmayan, arada kapisi agilanlar.

Bu ii¢ farkli durumda da sistemin enerji tiiketimi, defrost ihtiyaci, kompresor ve

evaporatdr caligma saatleri birbirinden ¢ok farkhidir. Sektdrde yaygin olarak

kullanilan standart algoritmali eski tip kontrolorler, sadece belirlenmis araliklarla

defrost yapar ve degisikliklere standart sekilde tepki verirler. Eger odanin sogumaya

ihtiyac1 varsa direkt olarak sogutma kompresoriinii ¢alistirirlar. Her giin belirlenmis

araliklarda defrost yaparlar, soguk depo i¢indeki {iriiniin durumunu analiz edemezler,

tiretilmis enerjiyi dogru kullanamazlar. Akilli algoritma ile ¢alisan kontroldrler,
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soguk depolardaki degisiklikleri algilayarak yonetmek iizere gelistirilmistir. Sistem
1s1 yikii ¢ok olan depolar1 hizli sogutur, arada yeni sicak yiiklenen depolarda yari
dinamik evaporatdr yonetimi ile yeni yiikii karsilar. Ayrica sicak tiriin konulmayan
soguk depolarda olaganiistii enerji tasarrufu saglar. Akilli algoritma ile g¢alisan
kontrolorler sadece gerektigi zaman defrost yaparak, triinlerin soguk depoda
bulunduklar siire icerisinde kilo kaybetmelerini ve ciltlerinin bozulmasini engeller.
Akilli soguk depo yonetim mantig1; sadece kapilari, yiikleri, nemi ve 1s1y1 degil, i¢ ve
dis iinitelerdeki tiim baglantilar1 da denetleyerek sistemi bir biitlin olarak yonetir.
Ayrica arizalar1 azaltan ve tiim verileri izlenebilir bir sekilde modern iletigim
platformlarina iletebilen akilli kontrolorler soguk depo yonetimini gorsel bir sélen
haline getirmektedir. Sekil 2.14’te akilli kontrolor ile yOnetilen bir soguk hava
tesisinde kontrolorler, merkezi sogutma sistemi ile senkron calisma kabiliyetine
sahiptir. Igerdigi akilli algoritmalar sayesinde merkezi sistemden cekecegi enerji

miktarini en dogru sekilde organize etmektedir (Cantek, 2018:10).

Sekil 2.14.: Merkezi sistemlerde Akilli Kontrolor Uygulamasi
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4. YONTEM
4.1 Yapay Zekanin Tanimi

Yapay Zeka; insan zekasin1 modelleyebilmek adina insan gibi akil yiiriitme,
anlam c¢ikartma, genelleme yapabilme, ge¢mis deneyimleriyle 6grenebilme gibi
yetileri bir bilgisayara ya da makineye kazandirabilmektir. Yapay zekay1 tam olarak
aktarabilmek admna oOncelikle modellenmesi yapilan zekadan bahsedilmelidir.
(Yilmaz, 2017:1)

Nispeten yeni olan bu kavramin farkli tanimlar1 verilmektedir. Bu
tanimlardan bazilari ile tanisalim:

Slage’ye gore yapay zeka; sezgisel programlama temelinde olan bir
yaklagimdir

“Yapay zeka; insanlarm yaptiklarii bilgisayarlara yaptirabilme ¢aligmasidir”

Genesereth ve Nilsson’a gore yapay zeka, akilli davranisg lizerine bir
calismadir. Ana hedefi, dogadaki varliklarin akilli davraniglarin1 yapay olarak
iiretmeyi amaglayan bir kuramin olusturulmasidir.

Tesler’e gore ise yapay zeka; su ana kadar yapilamayanlardir.

Axe gore ise yapay zeka; akilli programlar1 hedefleyen bir bilimdir. Bu
programlar asagidakileri yapabilmelidir:

1. Insanm diisiinmesini taklit ederek karmasik problemleri ¢zebilmek.

2. Yorumlarmi agiklayabilmek, yani bir durum karsisinda kisiye yanit
verebilmek.

3. Ogrenerek uzmanligini gelistirmek ve eski bilgilerini yenilerle uyumlu
bicimde kullanarak bilgi tabanin1 gelisletmek.

Gorildigi gibi, verilen her tanim kendi i¢inde dogru olmasina ragmen,
farkliliklar da icermektedir. Ayrica (su ana kadar yapilamayanlar) veya (bir akil
teorisinin) daha ayrintili agiklanmasi bizi, yeni kavramlarmn hiyerarsik olarak
tanimlanmasina gotiirmektedir. (Nabiyev, 2010:25)

Bu arastirmanin daha derinden anlasilabilmesi i¢in zekanin kendisinin ne
oldugunu anlamak gerekmektedir. Genel olarak zeka, anlama ve 6grenme yetenegi
olarak kabul edilir. Zeka, i¢cgiidiisel ya da otomatik olarak bir seyler yapmak yerine

diisinme ve anlama yetenegi olarak tanimlanmaktadir. Zeka, problem ¢dzme ve
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karar verme i¢in 6grenme ve anlama yetenegi olarak da ifade edilebilir. (Baykal ve

Beyan, 2004:272)

4.1.1 Yapay Zekamn Tarihgesi

Yapay zeka mantig1 ¢cok eski tarihlere dayanmaktadir. Bu diistincedeki amag
cansiz nesnelere hayat verip akilli ve zeki nesneler haline getirmektir. Ornegin Antik
Yunanlilar doneminde robotlar ile ilgili diisiinceler oldugu goriilmektedir. Antik
Yunan’da riizgara hiikmettigi soylenen Daedelus, yapay insan olusturmaya ¢alismasi
ile bu diisiinceye bir Ornektir. Modern yapay zeka ise filozoflarin insan diisiince
sistematigini tanimlamay1 amaglamasiyla tarihte goriilmeye baglamistir.

Yapay zeka icin 1884 yili oldukca 6nemlidir. Bu tarihte Charles Babbage,
zeki davranislar gosterecek bir mekanik makine {izerinde ¢calisma yapmustir. Fakat bu
calismalarin insan kadar zeki davranislar sergileyecek duruma gelemeyecegi
konusunda hemfikir olunmustur. Bu amag ugruna ¢alismalar devam edildiginde 1950
yilinda Shannon, bilgisayarlarin satrang oynayabilecegi fikrini ortaya atmistir. Y apay
zeka konusunda ¢alismalar 1960’11 yillarin baslarina kadar yavas sekilde stirmiistiir.

Yapay zekanin resmi olarak tarihte ortaya c¢ikist ise 1956 yilina
dayanmaktadir. 1956’da Dartmouth College’da yapilan bir konferansta Yapay Zeka
terimi ilk defa ortaya atilmistir. “Yapay Zeka’da Firtinali Ara” kitabinda Marvin
Minsky “Bir nesil igerisinde yapay zeka modelleme problemi ¢oziilmiis olacaktir”
fikrini belirtmistir. ik yapay zeka uygulamalar1 bu dénemde ortaya konmustur. Bu
uygulamalar mantik teoremleri uygulamasi ve satran¢ oyunu programidir. (Y1ilmaz,
2017:13)

Yapay zeka uygulamalarinda en dinamik donemlerden birisi de
bilgisayarlarin {iretimesi ile ortaya ¢ikmistir. Bilgisayarn iiretilmeye baglanmasi ile
birlikte bu bilgisayarlarin zeka temelli modellenerek tasarlanmasi fikri diigiiniilmeye
baslamistir. Bilgisayarlar lizerinde farkl zeka testleri yapilarak makinelerin zekasi
Ol¢lilmeye caligilmistir. Testi gecebilen makinelerin zekas: gecerli sayilmaktaydi.

Yapay zeka kavrami 1980°li yillarda artan uygulamalar ile beraber biiyiik
projelerin olusturulmasinda da kullanilmaya baslanmustir. Ilerleyen ddénemlerde

bilgisayarlarin problem ¢oziimiindeki kabiliyeti de gelisme kaydetmistir. Bu dénemin



23

baglangici ile birlikte paket programlar ve ¢esitli yazilimlarin giindeme gelmesi ile
insanlarin  ihtiyaglarma  geleneksel yontemlerin Otesinde cevap bulmayi

deneyimlemeye baglamiglardir.

4.1.2 Zeka Testleri

Yasa gore degisen zeka testleri, incelenen kisinin kavrama ve yaraticilik
yeteneklerini belirlemeye yarar. Bunlar 6zellikle kiigiik ¢ocuklarin zeka diizeyini
saptamak ag¢isindan 6nem tasir, ¢linkli egitimin yogunluk ve zorluk derecesinin
belirlenmesine olanak verir. Zeka testleri, bireysel ve grup testleri olmak {iizere iki
sekilde yapilmaktadir. Bireysel testlere 6rnek olarak Stanford-Binet, Wechsler,
Ayzenk,Ketil,Burdon,Amtgauer,Spilberger, Raven,Szondy,Lusher, MMPI testlerini;
grup testlerine ise II. Diinya savasinda Amerikan ordusuna asker se¢imi sirasinda
kullanilan “ordu-alfa” ve “ordu-beta” testlerini vb. gostermek miimkiindiir.
Tirkiye’de ise sistemli test ve dlgme — degerlendirme ¢alismalarmin baglangici
olarak, 1915 yilinda Binet-Simon zeka testinin Tiirk¢e’ye c¢evrilmesinden soz

edilebilir. (Nabiyev, 2010:32)

4.1.3 Beyin Isleyisi

Yapay zeka konusundaki g¢alismalarin sonucu, insan beyninin islevlerinin
arastirilmas1 ve bu islevlerin taklidi ile siki bir iliski igerisindedir. Insan beyni
karmagik bir yapidadir. Beyin, kendi kendini laboratuvarda inceledigi gibi, kendini
yok edecek intihar kararini da verebilir.

Beynin caligmasi ti¢ boliime ayrilabilir;

e Bilgi girisi
e Sentezleme / Karsilastirma

e Cikis ve aksiyon (Nabiyev, 2010:35)
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Sekil 4.1.: Sinir Sisteminin Boliimleri (Nabiyev, 2010:36)

Merkezi sinir sistemi, beyin ve omurilik i¢erisindeki tiim néronlar igerisine
almaktadir. Sinir sistemi bu merkezden insan davranis ve islevlerinin tamamini
koordine eder. Cevresel sinir sistemi ise, beyin ve omuriligi, duyu organlari, kaslar
gibi viicudun diger birimleri ile iliskilendirme gorevini istlenir.

Beyin islevlerinin en 6nemli 6zelliklerinden biri, bilgileri geri dontistimlii
olarak kayit altina alarak islemesidir (Nabiyev, 2010:36).

4.1.4 Yapay Zeka ile Dogal Zekanin Karsilastirilmasi

Yapay zeka ile dogal zekayr karsilastirmak gerekirse asagidaki sekilde
Ozetlenebilir;

Dogal zeka i¢in zaman igerisinde bilginin unutulabilmesi miimkiindiir. Yapay
zeka mantiginda ise bilgi sistem igerisinde depolandigindan dolayi, bilgiler
makinenin deposundan silinmedigi miiddetge bilgilerin unutulmas1 miimkiin degildir.
Bundan &tiirii bilgi, yapay zeka igin kalicidir.

Yapay zeka i¢in bilginin aktarimi dogal zekaya gore oldukca kolaydir.
Bilginin dogal zekalar arasinda aktarim yapilmast istenirse bunun i¢in belli bir zaman

gerekmektedir. Bu zamanin sonunda dahi bilgilerin tamaminin diger dogal zekaya
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gecisi miimkiin degildir. Yapay zeka yonteminde ise makineler arasinda aktarim
kopyalama ile olduk¢a kolaydir.

Dolayisiyla dogal zekanm en kuvvetli yanlarindan biri kazanmis oldugu
tecriibelerini karsilagtig1 durumlara adapte edip kullanabilmesidir. Yapay zeka, dogal
zekanmn bu avantajim  bazi semboller ile modelleyerek benzetim yapmaya

calismaktadir. (Y1lmaz, 2017:7)

4.2 Yapay Zekanin Temelleri
4.2.1 Uzman Sistemler

Uzman sistemler, mutlak veriyi sayisal hale doniistiirerek bilgisayar ortamina
aktarilan ve problemlerin ¢6ziimiinde kullanilan yazilimlardir. C6ziim i¢in sisteme
aktarilan uzman bilgisi kullanilir.

Gilinliik igler ile ilgili uzman goriisiine sahip insanlar karsilastiklari
problemleri dogru bicimde detaylandirarak ¢ozerler. Céziime karsilik ortaya koyulan
alternatiflerin getiri ve giivenirliklerini sorgularlar. Bilgiye ulasmak ve onu elde
etmek oldukca giictiir ve bir o kadar da 6nemlidir. Bu nedenle iist diizey ve ayrintili
bilgiye sahip uzman sayis1 azdir. Uzman sistemlerin amaci, sahip oldugu bilgiyi daha
efektif kullanmaktir. Asil ama¢ uzman bilgisine sahip olan insanlar1 ¢evrimdisi
birakmak degil aksine gercek hayatta uzmanlarin bulunmadigr ve sinirli kaldigi
bolgelerde, ilgili problemin ¢6ziimiinde gorevi olan boliimlerin  etkinliklerini
artirmaktir (Yilmaz, 2017:8).

4.2.2 Robotik

Robotik  sistemler, elektronik, makine, ucak, wuzay, Dbilgisayar
mithendisliklerinin birlikte ¢aligmasi ile ortaya ¢ikmis bir bilim dalidir. Robotlar
mekanik aksanlar1 itibariyle, yazilim sistemleri araciligiyla koordine edilen
makinelerdir.

Robot teknolojisi, gliniimiizdeki ileri teknolojiler ile birlikte bir ¢ok konuda
yardimma ihtiya¢ duyulan ve robot adi verilen donanimsal ve yazilimsal

uygulamalari igerisinde barindirmaktadir.
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Algisal ve duyusal sistemlerin Yapay Zeka ile kurgulanmasi ile Robotik bilim
dali ortaya ¢ikmaktadir. Algisal ve duyusal 6zellikleri barindirmayan robot sistemleri
yapay zeka diginda kalmaktadir. Akilli robotlar1 diger robotlardan ayiran en temel
islev davranigsal tepkinin otomatik degil 6nceden kazanilmigs deneyimler sonucu

ortaya ¢ikmasidir (Yilmaz, 2017:9).

4.2.3 Bilgisayar Goriisii

Bilgisayar goriisii fiziksel etkilesim olmaksizin, optik araglar vasitasi ile
cisimleri algilama ve bu algilarla bilgi toplama ve siiregleri yonetme kavramidir.
Optik tanima ise bilginin zekaya sahip bir makine yolu ile almarak bu bilginin baska
bir faaliyet i¢in kullanilmas1 anlamina gelir.

Yapay zeka kavrami genellikle bilgisayar bilimleri ile akla gelse de; bircok
farkl bilim dali ile de yakindan ilgilidir. Bu bilim dallarina baslica olarak matematik,
biyoloji, psikoloji, felsefe, kontrol teorisi 6rnek verilebilir. Bu alanlardaki gelismeler
yapay zeka konusundaki gelismeleri tetikleyecegi gibi; ayni sekilde yapay zeka
konusundaki gelismeler de bu bilim dallarini etkileyecektir.

Bazi disiplinler Yapay zeka’yi ilgilendirerek, bazi konularda kesismektedir.
Bundan dolay1 yapay zekay1 bilim dallarina gore siniflandirmak zor bir durumdur.
Yapay zeka bilim ve teknoloji lizerine yogunlugu olan bir alan olmakla birlikte temel
uygulama alanlar1 Uzman Sistemler, Robotik, Makine Ogrenmesi, Dogal-Dil isleme,
Bilgisayar Goriisti, Bilgisayar Yardimli Egitim olarak adlandirilabilmektedir.
(Yilmaz, 2017:10)

4.3 Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 (YSA), biyolojik sinir sistemlerindekine benzer sekilde
calisan bir bilgi isleme sistemi olarak tanimlanabilir. YSA, siniflandirma, Oriintii
tanima, tahmin, optimizasyon vb. bircok alanda basari ile kullanilmaktadir. YSA,
deneme yolu ile 6grenme ve genellestirme yapabilmektedir. Haykin (1994) YSA’y1

sOyle tanimlamaktadir:
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“Yapay sinir agi; deneyime dayali bilgiyi depolamaya ve bu bilgiyi kullanima
sunmaya yonelik dogal bir egilim icinde olan yogun paralel dagitilmis bir islemcidir.
YSA iki ag¢idan insan beynine benzemektedir: Bilgi ag tarafindan bir 6grenme siireci
vasitasiyla elde edilmektedir ve sinir hiicreleri arasinda snaptik agwrhik olarak
adlandrilan baglar bilgiyi depolamakta kullanilmaktadir.”

YSA, birbirleri ile baglantili yapay sinir hiicrelerinden olusan bir sistemdir.
Biyolojik sinir hiicresinin isleyisinin matematiksel olarak modellenmesi amac ile
gelistirilen yapay sinir hiicreleri (YSH) asagidaki varsayimlari temel almaktadir:

I.  Bilgi isleme siireci noron olarak adlandirilan basit elemanlardan
meydana gelir.
Il.  Sinyaller ndronlar arasindaki baglantilar ile iletilirler.
I1l.  Noronlar arasindaki her baglant1 bir agirlik degerine sahiptir.

IV.  Her bir noronun net ¢iktisi, net girdisinin bir aktivasyon

fonksiyonundan gegirilmesi ile elde edilir. (Hamzagebi,2011:11)

4.4 Tarihsel Gelisim

Sinir aglar1 konusunda ilk calismalar, 19. YY’in sonlar1 ile 20. YY in
baslarmda meydana gelmistir. i1k ¢alisma; Hermann von Helmholtz, Ernst Mach ve
Ivan Pavlov gibi bilim insanlar1 tarafindan gelistirilen disiplinler aras1 (fizik,psikoloji
ve noropsikoloji) bir caligmadir. Bu ¢alisma; 6grenme, sezme ve sartlanmanin genel
teorisini vurgulamaktadir. YSH konusunda ilk ¢alismalar 1940’11 yillarda baglamistir.
1943 yilinda Warren McCulloch ve Walter Pitts, YSH nin aritmetik ya da mantiksal
bir fonksiyon i¢in hesaplama yapabildigini gostermistic. McCulloch ve Pitts
tarafindan gelistirilen bu ilk model degisiklige ugrayarak daha sonraki caligmalarda
genisce kullamlmistir. YSA ile ilgili calismalar kronolojik swrada asagida
gosterilmistir. (Hamzagebi,2011:14)

1938 Rashevsky, sinirsel alan teorisi olarak da bilinen ndrodinamik ¢aligmalarini
baslatti. Bu ¢aligmalar sinir aglarinda ki aktivasyon ve yayilimin
diferansiyel esitlikler ile gosterimini kapsamaktadir.

1943 McCulloch ve Pitts, biyolojik sinir hiicresinin ilk yapay modelini gosterdi.
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Landahl, McCulloch ve Pitts, bir¢ok aritmetiksel ve mantiksal islemin,
McCulloch ve Pitts ndron modelini kullanan metotlar ile
gerceklestirilebilecegini ileri stirdii.
Wiener’in, kontrol, iletisim ve istatistiksel sinyal isleme kavramlarini tanitan
kitab1 Sibernetik yaymnland1.
Hebb, “Davranis Organizasyonu‘ isimli kitabini yazdi.
Minsky, “Sinirsel-Analog Destekleyici Sistemler Teorisi ve Beyin-Model
Problemlere Uygulanmasi* baglikli doktora tezini yazdi.
Gabor, gozlenen sinyal ile gegmis bilgiye dayali iiretilen sinyal arasindaki
hatalarin kareleri ortalamalarin1 minimize edecek agirliklarin
belirlenmesinde dik inig (gradient descent) algoritmasini kullanan 6grenme
slizgecini icat etti.
Rochester, Holland, Habit ve Duda, Hebb’in 6grenme varsayimlarina dayal
sinir teorisini test eden ilk bilgisayar simiilasyonunu gerceklestirdi.
Rosenblatt, McCulloch ve Pitts néron modeli i¢in bir 6grenme metodu
gelistirerek algilayiciy1 (percepteron) icat etti.
Widrow ve Hoff, hata kareleri ortalamalarint minimize etmek tizere
egitilen basit bir a§ olan ADALINE’1 tanitt1.
Rosenblatt, gok katmanli aglarin egitimi i¢in geri-yayilim hareket planini
onerdi. Ancak bu Oneri tiirevlenemeyen fonksiyonlar kullandigi i¢in
basarisiz oldu.
Amari, kredi tayin problemlerinin ¢6ziimiinde ¢ok katmanli aglarda
agrrliklar i¢in i¢in bir 6grenme kurali belirlenmesinde bir matematiksel
¢Ozlim elde etti. Ancak bu bulusun 6nemi uzun bir siire fark edilemedi.
Minsky ve Papert yayinladiklar1 kitapta basit algilayict modelinin
smirlari gosterdi. Bu kitaptan sonra YSA konusundaki ¢aligmalar

yavasladi. (Hamzagebi,2011:15)

Giliniimiizde tiim diinyada yapay sinir aglar1 ile ilgili bircok arastirma ve

caligma yapilmaktadir. Arastirmalarin odaklandig1 baslica konulardan biri yapay sinir

aglarinm oOgrenme islevinin uzun siirmesidir. Gelistirilmesi diisiiniilen yeni

algoritmalardaki ama¢ daha hizli, daha verimli bir 6grenme algoritmasi ortaya
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koymaktadir. Geligen teknolojiler ile beraber siiriiciisiiz otomobiller, kendi kendini
adapte eden akilli evler gibi ¢alismalar ortaya konmustur. Bu gibi ileri teknolojiye
ihtiya¢ duyan calismalarda kontrol ve tahmin edilebilen sanal zeka yerine karsisina
daha once ¢ikmayan durumlara dahi ¢6ziim iiretebilen bir model ¢ok daha basarili
olacaktir. Bunun sebebi gerg¢ek bir yapay zeka icin akil yiiriitme, ¢evresine adapte
olma yetenegine sahip olmasidir. Makinelerin yapisal temelinim biyolojik ve
cevresel sinyallere dayanmasinit miimkiin kilan YSA ise bu caligmalarda kullanilacak

oncelikli yontemlerden biridir. (Yilmaz, 2017:71)
4.5 Biyolojik Sinir Hiicresi ve Ogrenme
Her ne kadar giiniimiizde yapay sinir aglar ile ilgili olarak yapilan ¢aligmalar

daha cok ikinci istek adma yogunlagmis olsa da konunun asil ¢ikis noktasi insan

beyninin isleyiginin anlasilmasi ile ilgili olarak yapilan arastirmalardir.

Dentritler

Sinaps

Sekil 4.2.: Bir sinir hiicresinin yapay modeli (Akkurt, 2005:3)

Sekil 4.2 ‘de goriildiigii gibi biyolojik bir ndron yapist geregi temel olarak
dentrid, akson ve sinapslardan olusmaktadir. Dentrid, kendisine gelen bildirimleri

alan noron girisi olarak adlandirilmaktadir. Aksonlar ise diger birimlere bilgiyi
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transfer islevi ile ylikiimliidiir. Aksonlar néron ¢ikislar1 olarak ta adlandirilmaktadir.

Dentrid ile akson arasindaki baglanti ise sinapslar tarafindan gerceklestirilir.

X1

sy

Wij

w2 N -
2j Net; = Zw iXi | = F( Net;) —

X3 [—| W3

Wij

WN Il

Sekil 4.3.: Yapay noron modeli
Sekil 3’de verilen ¢ok katmanli bir ag icin, herhangi bir birimin girig degeri
kendisine diger katmanlardan gelen ( bir sakli katman veya bir giris katmanmdan)

degerlerin bir agirlikli toplami olarak ;

N

f=§ X Wij

i

seklinde ifade edilir. Birimin ¢ikis1 ise bu agirlikli toplamm, dogrusal olmayan bir
fonksiyondan gecirilmesiyle;

Vi = f(v;)
hesaplanir. Fonksiyonun uygulanmasi ile birimin ¢ikisi;

B 1
N 11+ o~ (ENxwy)

¥i

olarak hesaplanir.
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4.6 Yapay Sinir Aglarinin Ana Ogeleri

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir hiicrelerinin bir benzetimi oldugundan otiirii
sinir hiicrelerine (proses elemanlar1) sahiptir. Proses elemanlar1 bes temel elemandan

meydana gelmektedir. (Y1lmaz,2017:71) (Sekil 4.4)

/é/- \
Toplama

X3 (EE =
Girdiler Fonksivonu

Alktivasvon
Fonksivonu

Sekil 4.4.: Yapay Sinir Hiicresi (Y1lmaz,2017:72)
o Girdiler
e Agirliklar
e Toplama Fonksiyonu
e Aktivasyon Fonksiyonu

o (iktilar

Sekilde girisler Xi sembolii ile gosterilmistir. Girdi degerlerinin her biri Wi
ile garpilir. Daha sonra elde edilen bilgiye esik degeri eklenir. Daha sonra sonucun
alinmasi i¢in aktivasyon fonksiyonu uygulanir ve y ¢ikt: degeri elde edilir. Sinirsel
aglarin yapis1 bu mantiga dayanarak meydana getirilmektedir. Modellenen YSA’nin
ogrenme kabiliyeti mimari igerisindeki agirliklarm en uygun sekilde giincellenip
ayarlanmasina baghdir. Bu islemde 6grenme algoritmasi ile farklilasabilmektedir.

(Y1lmaz,2017:72)
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Girdiler: Girdiler, dis diinyadan veya herhangi bir hiicreden néron girislerine gelen
verilerden olusur.

Agirhklar: Norona gelen bilginin problem i¢in dnemini ve noron tizerindeki etkisini
agrrhiklar gostermektedir. YSA’ya gelen verilen girdiler iizerinden cekirdege
iletilmeden dnce sahip oldugu baglantilarm agirliklari ile carpilarak ¢ekirdege iletilir.
Bu durum sayesinde girdinin hesaplamast yapilacak ¢ikt1 icin  etkisi
ayarlanabilmektedir. Dolayisiyla problem i¢in olusturulan modelde girdilerin etkisini
belirleyen katsayilar agirlik olarak tanimlanmaktadir. Bir agirhigin degerinin biiyiik
olmasi, agirliga ait girisin 6nemli olmasini; kiiclik olmasi ise dnemli olamamasi
anlamina gelmektedir. Agirlik degerinin sifir olmas1 durumunda ise néron iizerindeki
etkinin sifirlanmast durumu olugmaktadir. Bu durum olustugunda noron iizerindeki
bilginin bir sonraki katmana bir etkisi bulunmamaktadir. (Y1lmaz,2017:72)

Toplama Fonksiyonu: Yapay sinir hiicresi girislerine gelen tiim girdilerin kendi
agrrhiklariyla ¢arpip toplayarak ilgili hiicrenin net girdisini hesaplayan bir fonksiyon
tiirtidiir.

Aktivasyon Fonksiyonu: Toplama fonksiyonu tarafindan hiicreye iletilen net bilgiyi
proses siirecinden gecirerek hiicrenin bu girdiye karsilik ortaya koyacagi ¢iktiy1
belirleyen fonksiyon tiirtidiir.

Dogrusal olarak tanimlanmayan problemlerin ¢oziimiinde YSA basarili sonuglar
iiretebilmektedir. Bu durum aktivasyon smifinda yer alan fonksiyonlar sayesinde
saglanmaktadir. Geri beslemeli aglar ile geriye doniik hesaplama asamasinda
aktivasyon komutlarinm tiirev alinmak zorunda oldugu i¢in hesap yapma maliyetinin
yiikkselmemesi adma ilgili fonksiyonun tiirevi kolay hesaplanabilen aktivasyon

fonksiyonu tercih edilmektedir.
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4.7 Yapay Sinir Aglarinin Kullamim Avantajlar: ve Dezavantajlan

4.7.1 Yapay Sinir Aglarinin Avantajlan

Yapay sinir aglar1 6grenme islemini gergeklestirebilmekte ve 6grenme islemi
gerceklestirildikten sonra belirsizlikler altinda 6grendikleri olaylar ile ilgili iligkiler
kurarak karar verebilmektedirler.

Yapay sinir aglarindaki paralel yap1 bilginin kolay anlasilmasini ve
islenmesini saglar. Yapay sinir aglar1 eksik bilgiler ile de g¢aligabilmektedir. Ag
hiicrelerin bir boliimii bozulsa bile ¢alismaya devam edebilir. Bozulan hiicrelerin
durumuna gore agin performansi diisebilir fakat hangi hiicrenin 6nemli olduguna ag
kendi karar verebilmektedir.

YSA, yeni orneklere cabuk uyum saglayabilir. Ag yeni verilerle tekrar tekrar
egitilip kullanilabilir. Bu sayede sisteme uygun yeni ¢oziimler iretilebilir. YSA
matematiksel modele ihtiya¢c duymaz, probleme ¢oziim iiretmeden once belirli bir

varsayimda bulunmaz.(Yetkin, 2014:18)

4.7.2 Yapay Sinir Aglarinin Dezavantajlan

Y SA sistemi i¢ginde ne oldugu bilinemez. Bu nedenle bazi durumlarda aglarin
verdigi sonuclar1 degerlendirmek zor olabilir. YSA’lar egitilmek i¢in zamana ihtiyag
duyarlar. Bundan dolay1 zaman ve para maliyeti vardir. Agin ¢alismasinda iterasyon
sayist arttikca ¢oziim siiresi de artar. Bu da zamandan kayiptir. YSA igerisindeki ag
parametrelerinin belirlenmesinde belirli bir kural bulunmamaktadir. Parametrelerin
belirlenmesi kullanicinin tecriibesine baglidir. YSA yalnizca niimerik bilgilerle
calisr. Bu nedenle problemlerin niimerik olarak tanimlanmasi gerekmektedir.

(Yetkin, 2014:19)
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4.8 YSA Yazihimlan

Yapay sinir aglari ile yapilan uygulamalar igin gelistirilmis bircok paket
program mevcuttur. Asagida bulunan Tablo 4.1°de bu paket programlardan
bazilarina yer verilmistir. Bu programlar arasindan MATLAB: Neural Network

Toolbox, bu boliimde incelenmistir.

Tablo 4.1.: YSA yazzihmlan

UCRETSIZ YAZILIMLAR UCRETLI YAZILIMLAR

NeuraShell STATISTICA: Neural Network
PDP++Software NeuroForeCaster/GENETICA
Fann Tool NeuraSolutions
MUME BrainMaker
NNSYSID Braincel
SNNS NeuroLab
DartNet MATLAB:Neural Network Toolbox

(Yetkin, 2014:20)

4.9 Ag Yapilarina Gore Yapay Sinir Aglar1 Modelleri

Yapay sinir aglarinda, hiicre elemanlar1 ile bu elemanlarin baglantilarini
degisik bicimlerde birbirine baglanabilmektedir. Baglantinin cinsine ve ndronlarin
durumlarindaki ayrima gore yapay sinir aglar farkl sekilde adlandirilmaktadir. YSA
mimarileri, baglantilarinin yonlerine gore veya agin isaretlerinin akis yoniine gore
farklilagirlar. Akis yoniine gore ag mimarileri incelendiginde ileri beslemeli ve geri

beslemeli aglardan s6z edilmektedir. (Yilmaz, 2017:78)

4.9.1 ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Ileri beslemeli yapay sinir aglarinda islemler giris katmanmdan c¢ikis

katmanina dogru iletilir. Sekil 4.5’de Giris katmani disaridan aldig1 bilgileri hig¢bir
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degisiklige ugratmadan ara(gizli) katmandaki hiicrelere verir. Veriler bu katmanlarda

islenir ve ¢ikt1 katmanina gonderilir. Ara katmanlardaki her bir ¢ikis degeri bir

sonraki katman i¢in girig degeri olarak adlandirilir. (Yetkin, 2014:15)

>
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Cikti katmani

Gizli katman

Girdi katmani

Sekil 4.5.: Ileri beslemeli yapay sinir ag1 (Yetkin, 2014:16)

4.9.2 Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglan

Geri beslemeli YSA‘larda minimum bir hiicrenin ¢ikisini kendi girisine veya

bagka bir norona giris olarak verilir. Geri beslemeli aglarda bilgi aligverisi bir

katmandaki hiicrelerin kendi aralarinda olabilecegi gibi katmanlar arasindaki

hiicreler arasinda da olabilmektedir.

Geri beslemeli ag bu yapisi ile dinamik bir davranig 6zelligi gostererek

dogrusal olmayan problemleri ¢ézmede etkin olarak kullanilabilir. Geri beslemeli

YSA’lar sayisal filtre tasarimlarinda sik¢a kullanilirlar. Geri beslemeli YSA’lar ileri

beslemeli YSA’lara gore daha yavas calisirlar. En ¢ok bilinen geri beslemeli ag



36

tipleri; Hopfield agi, hiicresel yapay sinir ag1 (HYSA), Grossberg agi, Adaptive
Resonance Theory-1 (ART1) ve ART2 aglaridir. (Yetkin, 2014:16)

4.10 Yapay Sinir Aglarinin Tasarimi

YSA uygulamasinin basarisi, izlenecek olan stratejiler ve elde edilen
deneyimlerin sonuglarma gore degiskenlik gosterir. Uygulamanin basariya
ulasabilmesi i¢in probleme uygun metodolojiyi belirlemek ¢ok onemlidir. Yapay
sinir agmin tasarlanmasi slirecinde agin yapisina ve isleyisine iliskin su kararlarin
alinmas1 gerekir.

e Probleme uygun ag mimarisinin segilmesi ve yapisal yeterliliklerinin
belirlenmesi (katman sayisi, katman i¢erisindeki ndron sayisi v.s)
e Noron igerisindeki fonksiyonlarin  karakteristik  6zelliklerinin
tanimlanmasi
e Ogrenme algoritmasinin belirlenmesi ve parametrelerin tanimlanmasi
e Programa tanimlanacak egitim ve test veri setlerinin olusturulmasi
Bu siireclerin dogru planlanamamasi ve izlenecek stratejinin yanlis belirlenmesi
durumunda, ilgili problem i¢in olusturulan yapay sinir agmin Sistem karmasikligi

artacaktr.

4.10.1 Yapay Sinir Aglar1 Ag Yapisinin Secilmesi

YSA’nmn tasarimi siirecinde ag yapist uygulama problemine bagli olarak
secilmelidir. Hangi problem i¢in hangi ag yapisinin daha uygun oldugunun bilinmesi
onemlidir. Kullanim amac1 ve o alanda basarili olan ag tiirleri asagidaki tabloda

belirtilmistir.(Sevingtekin, 2014:26)
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Tablo 4.2.: Ag tiirleri ve basarili olduklar: alanlar

Kullanim Amaci1 Ag Tirt Agin Kullanim1
Tahmin e CKA Agm girdilerinden bir
¢ikt1 degerinin tahmin
edilmesi
Siniflandirma e LVQ Girdilerin  hangi smifa
e ART ait olduklarinin
 Counterpropagation belirlenmesi
e Olasiliklt Sinir Aglar
Veri Iligkilendirme e Hopfield Girdilerdeki hatali
e Boltzman Machine bilgilerin bulunmasi ve
e Bidirectional As. | eksiklerin
Memory tamamlanmasi

(Sevingtekin, 2014:27)

Probleme uygun ag yapisinin tasarlanmasi, biiyiik Ol¢iide ilgili agda
kullanilmas1 planlanan 6grenme algoritmasinin se¢imine baghdir. Tasarlanan agda
kullanilacak 6grenme algoritmasia karar verildiginde, bu algoritmanin gerektirdigi
mimari uygulamaya uygun segilmis olacaktir. Ornegin geri yayilim algoritmasi ileri

beslemeli ag mimarisi gerektirir.

4.10.2 Ogrenme Algoritmasinin Secilmesi

YSA yapisinin se¢iminden sonra uygulama basarisini belirleyen en 6dnemli
faktor 6grenme algoritmasidir. Genellikle ag yapis1 6grenme algoritmasi se¢iminde
belirleyicidir. Bu nedenle segilen ag yapist lizerinde kullanilabilecek o6grenme
algoritmasmin se¢imi ag yapisina baghdir. Yapay sinir aglarmin gelistirilmesinde
kullanilacak ¢ok sayida Ogrenme algoritmasi bulunmaktadir. Bunlar i¢inde bazi
algoritmalarm belli tip uygulamalar icin daha uygun oldugu bilinmektedir.

(Sevingtekin, 2014:27)
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4.10.3 Ara Katman Sayisinin Belirlenmesi

Y SA’nm tasarimu siirecinde tasarimcinin yapmasi gereken diger islem, agdaki
katman sayisma karar vermektir. Noronlarin ayni dogrultu {izerinde bir araya
gelmeleri ile katmanlar olugmaktadir. Cogu problem igin 2 veya 3 katmanl bir ag
tahmin edici sonuglar iiretebilmektedir. Katmanlarin degisik sekilde birbirleriyle
baglanmalar1 degisik ag yapilarini olusturur. Girdi ve ¢ikt1 katmanlarinin sayisi,
problemin yapisina gore degisir. Katman sayisini belirlemenin en iyi yolu, birkag

deneme yaparak en uygun yapiya karar vermektir. (Sevingtekin, 2014:27)

4.10.4 Noron Sayisinin Belirlenmesi

Agin yapisal 6zelliklerinden birisi her bir katmandaki néron sayisidir. Neden
sonug iliskisine dayali tahmin problemlerinde girdi noron sayisi, degisken sayisina
esittir. Dolayistyla girdi néron sayisimi belirlemek kolaydir. Ancak zaman serisi
tahmin problemlerinde girdi ndron sayis1 gecikme sayisiyla iligkilidir ve bu sayiy1
belirlemek i¢in 6nerilen belirli bir yol bulunmamaktadir.

Gizli néron sayisi, girdi ile ¢ikt1 ndronlar1 arasindaki dogrusal olmayan iliskinin
kurulmasini ve ag agirliklarmin belirlenmesini saglar. Genellikle tek gizli katman
kullanilmas1 oOnerilir. Katmandaki noron sayisinin tespitinde deneme-yanilma
yontemi kullanilir. Bunun icin, baslangigtaki noron sayisini istenilen performansa
ulagincaya kadar artrmak veya tersi sekilde istenen performansmn altina inmeden
azaltmak gerekir. Bir katmanda kullanilacak ndron sayis1 olabildigince az olmalidir.
Noron sayisinin az olmasi yapay sinir aginin “genelleme” yetenegini artirirken,
gereginden fazla olmasi agin verileri ezberlemesine neden olur. Ancak gereginden az
ndron kullanilmasi verilerdeki Oriintiiniin ag tarafindan 6grenilememesi gibi bir sorun

yaratabilir. (Sevingtekin, 2014:28)

4.11 Yapay Sinir Aglarinin Uygulama Alanlar

YSA’larm uygulama alanlar1 olduk¢a genistir. YSA’lar sadece bir

miihendislik teknigi degildir. Fen bilimleri, matematik, tip, isletme, finans, istatistik
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vb. bircok alanda YSA yardimi ile ¢Oziilmiis oldukca fazla problem vardir.
Literatiirde binlerce makale YSA’larin farkli disiplinlerde kullanilmasina yonelik
teorik ve uygulama c¢alismalarini konu edinmistir. Baglica uygulama alanlar1

asagidaki gibidir. (Hamzagebi, 2011:23)

4.11.1 Simiflandirma

Siniflandirma, herhangi bir nesnenin birden fazla smif i¢erisinde hangi sinifa
ait oldugunu belirleme islemidir. YSA’lar; el yazis1 ya da baski yazi karakterlerinin
ayrit edilmesi, kredi verme islemlerinde miisterinin riskli ya da risksiz gibi

tanimlanmasi1 vb. bir¢ok islemde kullanilmistir ve kullanilmaya devam etmektedir.

4.11.2 Kiimeleme

Kiimeleme birbirleri ile benzerlik gosteren nesnelerin bir gruba toplanmasi
islemidir. Kiimelemenin smiflandirmadan farki, smiflandirma isleminde simiflarin
tanim1 6nceden bilinmektedir. Kiimelemede ise eldeki veriye goére gruplamalar

yapilmaktadir. Islem &ncesinde gruplar hakkinda herhangi bir bilgi mevcut degildir.

4.11.3 Oriintii tamima

Bozuk ya da eksik oriintiilerin YSA’ya tanitilmig Oriintiilerle karsilastirilarak
bozuk Oriintiiniin dogrusunun elde edilmesi saglanir. Benzer sekilde yiiz tanima ya da

retina tanima gibi islemler sonucunda kimlik dogrulamasi amaci ile de kullanilabilir.

4.11.4 Fonksiyon Yaklasim

Bircok hesaplama modeli, belirli girdilere karsilik belli ¢iktilarin alindig:
uygun fonksiyonlarla ifade edilebilirler. Ancak bazi durumlarda girdi ve ¢ikti
vektorleri bilinse bile aralarindaki iliski bilinmeyebilir. Fonksiyon yaklagimi, ayni
girdi vektoriine karsilik yaklagik olarak ayni ¢iktiyi iiretecek islevin tanimlanmasidir.

(Hamzacebi, 2011:24)
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4.11.5 Optimizasyon

Bir¢ok bilimsel ya da isletme ve endiistri problemleri, belirli kisitlar altinda
bir amacin optimize edilmeye ¢alisildigi problemler seklinde ifade edilebilir. YSA bu
tiir problemlerin ¢dziimiinde de kullanilishdir. Ornegin gezgin satict problemi

Hopfield ag1 ile modellenebilir ve ¢oziilebilir. (Hamzagebi, 2011:25)

4.12 Yapay Sinir Aglar1 Uygulamalarinda MATLAB Kullanimi

Matlab, bilimsel hesaplamalar i¢in olusturulmus; verilerin grafik gdsterimi,
niimerik/sayisal hesaplama ve programlamay1 temel olarak barmdiran bir yazilimdir.
Matlab’in kullanim alanlar1 ¢ok genis olmakla birlikte genel olarak asagidaki gibi
gosterilebilir:

e Matematik ve hesaplama iglemleri

e Algoritma gelistirme

e Modelleme, simiilasyon (benzetim) islemleri

e Verianalizi

e Miihendislik alani i¢in grafikler

e Uygulama gelistirme
Matrix Laboratory (Matrix Laboratuari) Kelimelerinin bas harfleri alinarak
isimlendirilen Matlab, gelistirilen yerlesik kiitiiphanesi ve uygulama ve programlama
ozellikleri ile yiiksek verimli arastirma, gelistirme ve analiz araci olarak yaygin bir
kullanim alani bulunmustur. Ayrica isaret isleme, kontrol, bulanik mantik, yapay
sinir ag1, genetik algoritmalar gibi birgok alanda Toolbox ad1 verilen hazir araglar ile

modellemeyi kolaylastirilmistir. (Yilmaz, 2017:190)
4.12.1 MATLAB Yapay Sinir Aglar1 Fonksiyonlar
Yapay sinir aglari Matlab yazilimi iizerinde iki farkli sekilde kullanim

saglamaktadir. Komut satir1 iizerinden programlama ile sistem modellenebilirken;

daha kolay modelleyebilmek adina Matlab icerisinde hazir hadle bulunun GUI
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(grafiksel kullanici arabirimi) ile de ayni durum gerceklesebilmektedir. Grafiksel
kullnic1 arabirimi (GUI) aract ile bir ¢ok farkli sinirsel ag mimarisinin

modellenmesine imkan vermektedir. (Yilmaz, 2017:190)

Komut satirinda yapay sinir ag1 olusturulmasi i¢in gerekli fonksiyonlar su sekildedir;
e NEWEFF: Yeni bir geri beslemeli sinir ag1 olusturur.
e TRAIN: Sinir agmnin sonug iiretmesi i¢in simiile eder.
e INIT: Sinir agin1 sifirlar.

e GENSIM: Sinir agin1 simiilinke aktarir.

4.12.2 Fonksiyonlarin Kullanim

NEWFF Kullammmi: net=newff(PR,[s1,s2...sn],{TF1,TF2,...TFn},BTF)
PR: Girigler i¢gindeki maksimum degerler.

Si=i. Katmandaki noron sayisi.

TFi=i. Katmandaki noronlarin transfer fonksiyonlar1 (tansig).

BTF: Egitim fonksiyonu cinsi (trainlm).

TRAIN Kullammm:[net,tr]=train(NET,P,T)
net= Egitimi yapilmis ag.

tr= Egitim kaydu.

NET= Egitimi yapilacak olan ag.

P= Egitim 6rnekleri.

T= Egitimdeki hedefler.

SIM Kullanimi: y=sim(net,P)
y= Simiilasyon ¢ikis1.

net= Simiile edilecek ag.

P= Test girisleri.

N=50;

P= linspace (0,360,N);



T=sin(P*pi/180);

X= P/360;

net= newf (minmax(x),[5 1], {‘tansig’,’purelin’});
net.trainParam.epochs=50;

net=train (net. x, T);

test= sim(net, [0:2:360]*pi/180));
plot(0:2:360,testi’r:’)

hold on

plot(0:2:360, sin([0:2:360]*pi/180));
title(‘Siniis ve Yapay Sinir Aglarinin Grafigi’);
grid on;

xlabel (‘Ag¢1 Derece’);

ylabel(“*YSA’da Siniis+/Sinus-°);

figiire(3);

plot(0:2:360, abs(test-sin([0:2:360]*pi/180)));
title(‘Hata’);

(Yilmaz, 2017:191-192)
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5. UYGULAMA

5.1 Caliymanin Amaci ve Kapsami

Enerji verimliligi; elde edilen enerjinin, bu enerjinin elde edilmesi i¢in
kullanilan enerjiye boliinmesi ile elde edilen degerdir. Basit ifade ile bir koyup
birden fazla alma sanatidir. Birden fazla alma ne kadar yiiksek ise sistemin enerji
verimliligi o kadar fazla demektir. Iklimlendirme, sogutma ve 1sitma cihazlarmin
enerji verimliliginin hesaplanmasinda bu mantik kullanilmaktadir. Bu yilizden
sogutma sistemlerinde enerji verimliliginin artirilmasmna yonelik ¢aligmalar
popiilaritesini korumaktadir. Enerji verimliligi tahmini, soguk hava tesislerinin
elektrik tiiketimi konusunda nerede olduklarmin belirlenmesine imkan saglamakta ve
kullanilan teknoloji se¢imi itibariyle ne sekilde daha iyi sonug aliabilecegine iligkin

bilgiler vermektedir.

5.2 Calisma Yontemi

Bu calismada YSA kullanilarak bir soguk hava tesisine ait elektrik tiiketim
tahmini uygulamasi yapilmistir. Uygulamada verileri kullanilacak soguk hava
tesisine ait, elektrik tiiketim verileri kullanilarak YSA modeli olusturulmustur. YSA
modelinde girdi katmaninda kullanilacak degiskenler ilgili soguk hava tesisine ait
elektrik tiiketim verileri, farkl tipteki soguk oda kontrol cihazlarmin 6l¢iimiinden
olusan verilerden olugsmustur. YSA’da ¢ikt1 katmanmda kullanilacak degisken ise
test sonucunda elde edilen fark sonucu olmustur. YSA yapisi kurulurken gesitli
katman ve noron sayilar1 denenerek en uygun sonuglara sahip yapi segilerek, bulunan
yap1 itim kiimesinin igerisine dahil edilmemis veri kiimesi yardimiyla test edilmistir.
Test islemi sonuglar1 hakkinda bilgi verilmistir. Son boliimde ise s6z konusu ¢alisma

degerlendirilerek, ileride yapilabilecek ¢alismalar hakkinda oneriler sunulmustur.
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5.3 Tahmin Siirecinin Planlanmasi

Uygulama kisminda en iyi sonug almabilen tahmin yontemlerinden olan YSA
ile Antalya ilinde faaliyet siirdiiren bir soguk hava tesisine ait elektrik tiiketim
tahmini yapilmistir. Tahmin siireglerinin dogru ilerleyebilmesi ve saglikli sonuglarin
almmasi agisindan iyi bir sekilde planlanmalar1 gerekmektedir. Bunun yaninda, YSA
kendi ¢alisma prensiplerine dayali bir sistematige sahiptir. Dolayisiyla tahmin siireci
ille YSA calisma sistemi entegre edilerek YSA tabanli bir tahmin siireci elde
edilebilir. Buna 6rnek olarak Sekil 5.2 ‘de goriilen ve uygulamada kullanilan YSA ile
elektrik tiiketim tahmini siireci akis semasi verilebilir.

Akis semasinda goriilen YSA ile elektrik tiiketim tahmini siireci giinliik,
haftalik, aylik ve yillik vb. tiim analiz donemleri i¢in uygulanabilir bir yapidadir.
Akis semasindaki YSA elektrik tiiketim tahmini stireci; girdi ve ¢ikti1 faktorlerinin
belirlenmesi, bu faktorlere ait elektrik tiiketim verilerinin toplanmasi, YSA’nin
tasarimi, egitimi ve genellestirme asamasindan sonra sonuglarin elde edilmesi ve son
olarak da elde edilen tahminlerin performansinin degerlendirilmesi ve buna bagh
stratejilerin olusturulmasi agsamalarindan olusmaktadir.

YSA ile Antalya ilinde bulunan soguk hava tesisine ait elektrik tiiketimi
tahmini uygulamasinda da belirtilen akis semasmdaki adimlar izlenmistir. Oncelikle
literatiir incelemesi ve sogutma sektorii uygulamalar1 incelemesi sonucunda elektrik
tiketim tahminine etki eden faktorler (bagimsiz degiskenler) belirlenmis ve bu
degiskenlere ait veriler toplanarak, veri seti olusturulmustur. Sonrasinda girdi ve ¢ikt1
degiskenlerine ait veriler normalizasyon islemine tabi tutulmus, YSA mimarisinin
tasarim asamasina gecilerek gizli katmanlar ile her katmandaki diigiim sayisina karar
verilmigtir. Bir sonraki asamada, YSA mimarisinin egitim ve test islemleri
yapilmistir. Son asamada ise YSA modelinin tahmin giiclinii (performansini) tespit
etmek amaciyla hata analizleri yapilmis ve elde edilen sonuglar degerlendirilerek

strateji geligtirilmistir.
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Soguk hava deposu sistemlerinde, enerji tikketimini etkileyen faktorlerin tespit
edilmesi amactyla sektorde gerceklestirilen uygulamalar ile ilgili ¢alismalar
incelenmistir. Yapilan incelemeler sonucunda, elektrik tiiketim tahminini ve buna
bagli olarak elde edilecek tasarruf tahminini etkileyen faktorlerin arasinda
Kompresor, Kondanser, Evaporatér ve Defrost calisma siirelerinin etkinligi ve
tahmin siirecine etkisi Tablo 5.1’de diizenlenmistir.

Tablo 5.1.: Degiskenlerin Belirlenmesi

Degisken Tanim Birimi Niteligi Tiirii

Soguk Oda Elektrik Tiiketimleri Dagilim1 % Dagilimlar | Degisken

Kompresor Calisma Siiresi ve Giig Kw/h Sogutma Degisken

Tiiketimleri Sistemi

Kondanser Caligsma Siiresi ve Gii¢ Tiiketimleri | Kw/h Sogutma Degisken
Sistemi

Evaporator Calisma Siiresi ve Giig Kw/h Sogutma Degisken

Tiiketimleri Sistemi

Defrost Calisma Siiresi ve Gli¢ Tiiketimleri Kw/h Sogutma Degisken
Sistemi

Sogutulan Mahaldeki Elektrik Tiiketim KWh | Tiketim Test Girdi

Verileri (Powermeter Olgiim /Akilli Verileri

Kontrolor)

Elektrik Fiyati TL/kW Sosyo- Degisken

Ekonomik

Sogutulan Mahaldeki Elektrik Tiiketim KWh | Tiiketim Test Girdi

Verileri(Powermeter Olciim /Standart Verileri

Kontrolor)

Elektrik Tiiketimi kWh Giinliik Degisken

Tiketim
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Tablo 5.1 ‘de belirtilen degiskenlerden elektrik tiikketimi bagimli, digerleri ise
bagimsiz degiskenlerdir. Degiskenlere ait bilgiler kompresér secim programlari,
teknik doniisiim tablolari, powermeter ile yapilmis elektrik tiiketim 6lgtimler sonucu
elde edilmistir. Bagimsiz degiskenlerin, bagimli degisken olan elektrik tiiketimlerini
etkileyip etkilemedigini anlamak i¢in YSA ile bir 6n analiz yapilmis ve sonug¢ olarak
bu degiskenlerin tiimiiniin etkilendigi gorilmistiir. Bu degiskenlerden; elektrik
tiiketimleri dagilimi, kompresor calisma siiresi ve gii¢ tiiketimleri, kondenser ¢alisma
stiresi ve gii¢ tiiketimleri, evaporator calisma siiresi ve gii¢ tiiketimleri, defrost
calisma siiresi ve gii¢ tiiketimleri dikkate alinarak tiiketim tahmini yapilacak
mahaldeki sogutma makinelerinin se¢imleri gerg¢eklestirilmistir. Bunun diginda kalan
sogutulan alanda powermeter kullanilarak Ol¢iimii yapilan elektrik tiiketim
verilerinin tiimiiniin  elektrik tiiketim hesaplamalarinda kullanilmas1 uygun
gorilmiistiir.

5.4.1 Soguk Oda Elektrik Tiiketimi Dagilhmlar

Tablo 5.2 ‘de goriildiigii gibi bir soguk odada, toplam elektrik tiiketimlerinin
%70’1 kompresorde, %15’1 defrost islemi sirasinda, %15’ de evaporatér ve
kondenser fanlar1 tarafindan yapilmaktadir. Bu degerler ortalama degerler
oldugundan oransal degerler arasinda kiigiik farklar olsa da agirlikli olarak tiikketim
dagilimlar1 olarak kabul edilen degerler olarak goriilmektedir.

Tablo 5.2.: Soguk Oda Elektrik Tiiketimi Dagilimlar1

Degisken Birimi Niteligi Elektrik Harcamalarina
Tamm Etkisi (%)
Kompresor kWh Sogutma Sistemi 70
Defrost Islemi kWh Sogutma Sistemi 15
Fanlar kWh Sogutma Sistemi 15
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Sekil 5.1.’de soguk oda elektrik tiiketimi dagilimlarinin degisimi grafik olarak
gosterilmigtir.
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Kompresdor Defrost Fanlar

Sekil 5.1. : Soguk Oda Elektrik Tiiketimi Dagilimi



5.5 Uygulama Akis Semasi

5.5.1 Yapay Sinir Aglar1 Modeli ile Tiiketim Tahminin Yapilmasi

Uygulamada Kullanilacak

Verilerin Toplanmasi

\

Yapay Sinir Aglari igin Veri

Setinin Olusumu

v

YSA’nin Egitilmesi Asamasi

v

Capraz Dogrulama islemi

Uygun degil

Ciktilarin

Gozlemi

Test

Uygun degil

Ciktilarin

Gozlemi

Modelin Sunulmasi

Sekil 5.2.: YSA ile elektrik tiiketim tahmini siireci akis semasi



5.5.2 Model Tasarimi

Bu kisimda veri setinin hazirlanmasinda sunulan girdi (bagimsiz) ve ¢ikti
(bagimli) degiskenlerine ait veriler kullanilarak en uygun YSA modelinin tasarimi
yapilmaya calisilmigtir. Modelde, ¢ikti degiskeni olarak toplam giinliik enerji
tiketimi(ET), girdi degiskenleri olarak; Koridor (K), Deepfreeze-1 (DF1),
Deepfreeze-2(DF2), Fresh Room(FR), Soguk Depo-1(SD1), Soguk Depo-2(SD2),
Soguk Depo-3(SD3), Soguk Depo-4(SD4), Soguk Depo-5(SD5) alinmistir.
Modeldeki girdi ve ¢ikt1 degiskenlerine ait fonksiyonel iliski asagidaki esitlikte
verilmistir.

Tablo 5.3.: Girdi ve ¢ikt1 degiskenlerine ait fonksiyonel dagilimlar

Degisken Niteligi Tiiri
Tanim

K Koridor Girdi
DF1 Deepfreeze -1 Girdi
DF2 Deepfreeze -2 Girdi
FR Fresh Oda Girdi
SD1 Soguk Depo -1 Girdi
SD2 Soguk Depo -2 Girdi
SD3 Soguk Depo -3 Girdi
SD4 Soguk Depo -4 Girdi
SD5 Soguk Depo -5 Girdi
ET Enerji Tiiketimi / Giin Cikt1

ET = f( K, DF1,DF2,FR,SD1,SD2,SD3,SD4,SD5)

Veri yapisi esitlik 4.1°de goriildiigti gibi dokuz girdi ve bir ¢ikt1 degiskeninden
her bir degigkene ait (34 giinliik) veri bulunmaktadir.
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OF = (CRmax —CRmin) — (Xmax — Xmin)

Xn= CRmin + (X — Xmin)*OF

X = Girdi Seti Degeri

Xmin = Minimum Girdi Seti Degeri
Xmax = Maksimum Girdi Seti Degeri
CRmin = En Kiigiik Olgekleme Degeri
CRmax = En Biiyiik Ol¢ekleme Degeri
OF = Olc¢ek Faktorii

Xn = Normalize Edilmis Deger

Yazilimda verilerin islenmesinde dogrusal (lineer) ve max-min normalizasyon
yontemleri kullanilmistir. (Ar1 ve Berberler, 2017:64)

5.5.2.1 Lineer Normalizasyon

Bir veri setindeki verilerin en biiyiik degere bdliinerek normallestirilmesi
islemidir. Bu islem sonucunda veriler (0,1) araliginda yer almaktadir.

Matematiksel olarak ifade edilmek istenirse x1,x2,...,xn, n adet veriyi gostersin.
Xmax (max= 1,2,...,n) veri setindeki en biiyiik deger, Xnormaj; & (1= 1,2,...,n)

‘nin normalize edilmis hali olsun. O halde,

X;

X normal i —

Xmax

olarak tanimlanmaktadir. (Ar1 ve Berberler, 2017:64)
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5.5.2.2 Max — Min Normalizasyon

Bu yontemde, bir grup verinin igerisindeki en biiyilik ve en kiiclik degerler ele
alinir. Diger biitiin veriler, bu degerlere gore normallestirilir. Buradaki ama¢ en
kiigiik degeri 0 ve en biiyiik degeri 1 olacak sekilde normallestirmek ve diger biitiin
verileri bu 0- 1 araligina yaymaktir.

Matematiksel olarak ifade edilmek istenirse;
x1,x2,...,xn, n adet veriyi gostersin. X, ( max = 1,2,...,n) veri setindeki en biiyiik
deger, Xpmin( min = 1,2,...,n) veri setindeki en kiigiik deger, Xpormaj; X (1 =

1,2,...,n) ‘nin normalize edilmis hali ise asagidaki denklemle hesaplanmaktadir.

XE i Xmin

X 7
normal i Y Y
Max min

(Ar1 ve Berberler, 2017:64)

Girdi ve ¢ikt1 degiskenlerine ait verilerin paket programa alinmasi, analiz
edilmesi, veri setlerine ayrilmasi ve normalizasyon islemleriyle YSA mimarisi
tasarimi Oncesi hazirliklar tamamlanmigtir. YSA mimarisi tasarim siireci; agin
O0grenme algoritmasi, gizli katman sayis1 ve aktivasyon fonksiyonlariin belirlenmesi
adimlarindan olusmaktadir.

Agin girdi katmaninda, aga sunulan dokuz bagimsiz degiskene ait dokuz adet
girdi islemci eleman, ¢ikt1 katmaninda ise bagimli degiskene ait bir adet ¢ikt1 islemci
eleman1 bulunmaktadir. Agdaki ara katmandaki gizli islemci eleman sayisinin tespiti,
agin 6grenmesi ve ag hatalarinin sayisi1 bakimindan olduk¢a 6nemlidir. Eger bir ag
gizli katmanda ¢ok az islemciye sahipse, 6nemli sayida hata iireterek veri setindeki
gizli baghliklar1 yalnizca kaba bir sekilde ortaya c¢ikarabilir. Aksine bir ag gizli
katmanda ¢ok fazla islemciye sahipse daha biiylik ag hatalarina yol agan iliskileri
bulmak yerine tiim verilerin ezberlenmesi egilimi igine girebilir. (Akdag, 2014: 150)
Dolayisiyla ag tasarimi yapilirken problem ve veri seti icin en iyi ¢oziimler
bulunmalidwr. Gizli katmandaki igslemci eleman sayisin1 bulmak i¢in girdi sayisinin
yarist ile denemelere baslanmali ve artirarak en iyi ag yapisina ulasilincaya kadar
denemelere devam edilmelidir. Uygulamalarda maksimum gizli islemci sayisinin
girdi sayismin dort katini astig1 nadiren goriilmiistiir. Ayrica her bir ag en az {ig, en
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fazla on kez yeniden egitilmeli ve elde edilen sonuclar karsilastirilarak karar
verilmelidir.

5.6 Veri Setinin Olusturulmasi

Yapay sinir aglar1 ile yapilacak tahmin modelinde en 6nemli asama veri
setinin olusturulmasidir. Sonuca etki edecek uygun degiskenler belirlenip yeteri
sayida degisken tanimlanirsa veri setinin modele uygunlugu saglanmis olur. Bu
uygulamada veri setini olusturan girdiler, sogutulan mahaldeki elektrik tiiketim
verileridir. Ciktimiz ise elektrik tiiketim sonuglaridir. Elektrik tiiketimine etki eden
faktorler ise mevcut elektrik tiiketimleri, sogutulan mahaldeki tiikketimlere bagli
olarak soguk oda 6zelliklerinin ve kullanimlarinin farklhiliklari, bu odalarda calisan
makinelerin kapasiteleri gibi degiskenler tanimlanmistir. Uygulamamizda 9 farkh
degisken i¢in bir olay incelenmistir.

e Sogutulan Mahaldeki Elektrik Tiiketim Verileri (KkWh)

e Tiim Mahaldeki Giinliik ve Ortalama Elektrik Tiiketim Verileri (KWh)
e Normalizasyon Verileri

e Maksimum ve Minimum Degerler Tablosu

e Devrik Doniisiim Verileri



Tablo 5.4.: Sogutulan Mahaldeki Elektrik Tiiketimleri ( kWh)

SOGUTULAN MAHALDEKi ELEKTRiK TUKETIMi (kWh)

Giin Tarih Koridor DF-1 DF-2 FO SD-1 SD-2 SD-3 SD-4 SD-5 TGET
1 1.1.2018 69,46 151,22 124,12 84,22 33,09 37,75 182,21 11,76 48,82 742,64
2 2.1.2018 65,31 151,58 134,17 99,24 50,14 38,39 254,78 30,82 46,82 871,27
3 3.1.2018 68,45 148,95 132,53 86,04 115,67 100,9 118,36 28,87 47,28 847,05
4 4.1.2018 40,92 149,91 91,36 54,26 167,53 29,8 49,24 49,41 74,18 700
5 5.1.2018 66,76 147,59 106,63 77,47 90,9 120,2 32,02 57,83 67,28 766,68
6 6.1.2018 67,09 150,41 132,69 65,47 76,06 117,98 9,14 35,67 97,36 751,85
7 7.1.2018 56,4 150,47 128,7 69,53 39,49 117,65 9,13 35,63 92,39 699,38
8 8.1.2018 49,34 150,86 132,07 65,22 36,98 123,7 32,06 69,94 46,59 706,76
9 9.1.2018 47,68 149,02 119,15 65,48 121,32 93,23 48,94 44,43 86,61 775,86
10 10.1.2018 52,72 148,52 119,69 69 84,91 136,7 39,32 51,3 28,62 730,78
11 11.1.2018 43,37 147,09 117,84 46,8 75,88 160,2 6,48 35,71 0 633,37
12 12.1.2018 70 146,07 108,45 61,8 18,83 189,33 6,45 35,54 0 636,45
13 13.1.2018 54,34 145,73 112,45 73,63 66,53 104,51 6,41 35,39 91,12 690,11
14 14.1.2018 69,81 146,77 124,94 81,08 35,46 182,27 6,22 35,06 77,33 758,93
15 15.1.2018 69,39 146,24 148,92 64,05 76,18 137,24 6,39 35,19 97,18 780,27
16 16.1.2018 68,63 146,58 137,49 65,52 120,07 43,66 4,43 35,28 110,01 731,66
17 17.1.2018 67,83 147,16 137,67 72,58 120,27 103,77 15,24 37,74 31,85 734,11
18 18.1.2018 41,41 145,43 126,19 46,57 36,05 189,19 6,42 2,69 31,65 625,6
19 19.1.2018 66,91 146,05 124,81 58,68 733 213,77 6,39 2,69 31,55 724,15
20 20.1.2018 51,02 144,44 136,95 50,56 55,18 190,86 4,37 2,69 42,33 6784
21 21.1.2018 62,96 145,22 131,73 58,47 114,42 168,63 5,46 2,7 48,17 737,76
22 22.1.2018 64,7 146,35 146,81 64,01 104,27 57,87 21,65 68,92 118,48 793,07
23 23.1.2018 64,04 146,48 140,91 61,68 35,37 203,1 19,53 16,55 48,67 736,33
24 24.1.2018 73,53 148,33 159,1 43,25 34,69 232,6 9,1 2,66 48,43 751,69
25 25.1.2018 47,72 144,97 147,91 22,76 35,26 172,34 13,66 34,59 125,11 744,32
26 26.1.2018 73,84 147,66 134,91 109,31 103,22 63,27 157,5 55,6 187,52 1052,8
27 27.1.2018 62,29 1475 138,78 129,64 19,07 15,05 210,58 253 217,72 965,93
28 28.1.2018 77,41 148,42 145,97 1214 24,03 72,13 128,69 20,62 179,41 918,09
29 29.1.2018 67,62 148,25 165,25 128,65 19,12 9,55 231,45 11,58 121,83 903,31
30 30.1.2018 77,91 149,14 149,01 134,43 21,16 33,68 131,74 21,34 219,03 937,45
31 31.1.2018 76,92 1499 172,08 116,45 42,4 62,02 254,34 11,84 93,04 978
32 1.2.2018 55,75 146,99 147,95 92,75 34,76 88,66 152,98 11,57 143,84 875,25
33 2.2.2018 70,7 146,88 141,75 130,21 35,51 54,81 261,76 11,63 71,97 924,25
34 3.2.2018 66,25 1472 141,94 128,11 27,3 32,87 239,83 11,64 52,84 847,97




Tablo 5.5.: Tiim Mahaldeki Giinliikk Toplam ve Ortalama Elektrik Tiiketimleri ( kWh)
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TUM MAHALDEKi GUNLUK TOPLAM VE ORTALAMA ELEKTRiK ENERJiSi TUKETIMLERi (kWh)

Koridor DF-1 DF-2 FO SD-1 SD-2 SD-3 SD-4 SD-5 TGET
Toplam Elektrik Enerjisi Tiiketimi (kWh) 2128,5 5023,4 |4560,9 2698,3 2144,4 3697,7 2682,3 |980,18 2825 26752
Ortalama Giinliik Elektrik Enerjisi Tiiketimi (kWh) 62,602 147,75 134,14 | 79,362 63,071 108,76 78,89 28,829 83,089 786,81

Tahmin siirecinde kullanilan veri seti igeriginde yer alan sogutulan mahaldeki elektrik tiiketim tablosu Tablo 5.4: ‘de
verilmistir. Bu asamada sogutulan mahaldeki Koridor, Deepfreeze-1, Deepfreeze-2, Fresh Oda, Soguk Depo-1, Soguk Depo-2, Soguk
Depo-3, Soguk Depo-4, Soguk Depo-5 numarali soguk odalarin elektrik tiiketimleri, tahmin i¢in tasarlanan ag i¢erisinde girdi verilerini

olusturmaktadir. Sogutulan mahaldeki giinliik toplam ve ortalama elektrik tiiketim verileri Tablo 5.5’de verilmistir. Tahmin asamasi
tamamlandiginda ortalama veriler iizerinden tasarruf degerlendirmesi ve tahmin sonuglar1 karsilastirilacaktir.




Tablo 5.6.: Normalizasyon Verileri

NORMALIZASYON VERILERI

Tarihler Koridor DF-1 DF-2 FO SD-1 SD-2 SD-3 SD-4 SD-5 TGET
1.1.2018 0,771559881 0,949579832 0,405847374 0,550371631 0,095897781 0,126429052 0,690935934 0,135255648 0,222891841 0,273957212
2.1.2018 0,659367397 1 0,530351833 0,684875078 0,210558171 0,129298364 0,972881619 0,418549346 0,213760672 0,575043303
3.1.2018 0,744255204 0,631652661 0,510034688 0,566669652 0,651244116 0,409549428 0,442868798 0,389565993 0,215860841 0,518351201
4.1.2018 0 0,766106443 0 0,282081132 1 0,090786819 0,174326897 0,694857313 0,338675067 0,17414915
5.1.2018 0,69856718 0,441176471 0,189172448 0,489925674 0,484667115 0,496077113 0,107424531 0,820005945 0,307172533 0,330227986
6.1.2018 0,70748851 0,836134454 0,512016848 0,382466195 0,384868863 0,486124187 0,018532189 0,490636147 0,444505319 0,295515191
7.1.2018 0,418491484 0,844537815 0,46258672 0,418823319 0,138937458 0,484644698 0,018493337 0,490041617 0,421814363 0,172697907
8.1.2018 0,227629089 0,899159664 0,504335976 0,380227456 0,122057835 0,511768662 0,107579937 1 0,212710588 0,18997238
9.1.2018 0,182752095 0,641456583 0,344276511 0,382555745 0,689240081 0,37516252 0,17316135 0,620838288 0,395425284 0,351715744
10.1.2018 0,319005137 0,571428571 0,350966303 0,414077192 0,444384667 0,570051558 0,135786161 0,72294887 0,130667032 0,246196339
11.1.2018 0,066234117 0,371148459 0,328047572 0,215277156 0,383658373 0,675409101 0,008197677 0,491230678 0 0,018187351
12.1.2018 0,786158421 0,228291317 0,211719524 0,349601504 0 0,806007622 0,008081122 0,488703924 0 0,025396751
13.1.2018 0,362800757 0,180672269 0,261273538 0,455538641 0,320780094 0,42573414 0,007925716 0,486474435 0,416016071 0,150999485
14.1.2018 0,781021898 0,326330532 0,416005946 0,522253067 0,111835911 0,774355526 0,007187536 0,48156956 0,353056659 0,312087449
15.1.2018 0,769667478 0,25210084 0,71308226 0,369750157 0,385675857 0,57247254 0,007848013 0,483501784 0,443683514 0,362038294
16.1.2018 0,749121384 0,299719888 0,571481665 0,382913943 0,680833894 0,152925353 0,000233109 0,484839477 0,502259964 0,248256168
17.1.2018 0,727493917 0,380952381 0,573711596 0,446135936 0,682178884 0,422416499 0,042231633 0,521403092 0,14541387 0,253990918
18.1.2018 0,013246823 0,138655462 0,431491576 0,213217516 0,115803631 0,80537996 0,007964567 0,000445898 0,144500753 0

19.1.2018 0,70262233 0,225490196 0,414395441 0,32166204 0,366308003 0,915579466 0,007848013 0,000445898 0,144044195 0,230677403
20.1.2018 0,273046769 0 0,564791873 0,248947793 0,244451917 0,81286707 0 0,000445898 0,193261197 0,12358972
21.1.2018 0,595836713 0,109243697 0,500123885 0,319781499 0,642837929 0,713203318 0,004234819 0,00059453 0,219924211 0,262534526
22.1.2018 0,642876453 0,267507003 0,686942517 0,369391958 0,574579691 0,216633042 0,067135475 0,984839477 0,540930466 0,391999438
23.1.2018 0,625033793 0,285714286 0,613850347 0,34852691 0,111230666 0,867742659 0,058898947 0,206450654 0,222207004 0,259187304
24.1.2018 0,881589619 0,544817927 0,839197225 0,18348706 0,1066577 1 0,018376782 0 0,221111263 0,295140677
25.1.2018 0,183833469 0,074229692 0,700569871 0 0,110490921 0,72983636 0,036093088 0,474583829 0,571200292 0,277889612
26.1.2018 0,889970262 0,450980392 0,539519326 0,775051491 0,567518494 0,24084286 0,594933758 0,78686088 0,856138429 1

27.1.2018 0,577723709 0,428571429 0,587462834 0,957105758 0,001613988 0,024658148 0,801157776 0,336504162 0,994019084 0,796615327
28.1.2018 0,986482833 0,557422969 0,676536174 0,883316916 0,034969738 0,280564896 0,483002448 0,266944114 0,819111537 0,684635551
29.1.2018 0,721816707 0,533613445 0,915386521 0,948240351 0,001950235 0 0,882240957 0,132580262 0,556225175 0,650039792
30.1.2018 1 0,658263305 0,714197225 1 0,015669132 0,108182022 0,49485217 0,27764566 1 0,729951781
31.1.2018 0,97323601 0,764705882 1 0,838989881 0,158507061 0,235238736 0,971172151 0,136444709 0,424781993 0,82486775
1.2.2018 0,400919167 0,357142857 0,701065411 0,62675741 0,107128447 0,35467384 0,577372858 0,132431629 0,656713692 0,584359346
2.2.2018 0,805082455 0,341736695 0,62425669 0,962210083 0,112172159 0,202914145 1 0,133323424 0,328585125 0,699054351
3.2.2018 0,68477967 0,386554622 0,626610505 0,943404674 0,056960323 0,104550549 0,914798555 0,133472057 0,241245491 0,520504658
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Tablo 5.7.: Maksimum ve Minimum Deger
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Koridor DF-1 DF-2 FO SD-1 SD-2 sD-3 SD-4 SD-5 TGET
MIN 40,92 144,44 91,36 22,76 18,83 9,55 437 2,66 0 6256
MAK 7701 151,58 172,08 134,43 167,53 2326 261,76 69,94 219,03 1052,82
MAK-MIN 36,99 7,14 80,72 111,67 148,7 223,05 257,39 67,28 219,03 427,22
1/MAK-MIN 0,0270343 0,140056 0,0123885 0,008955 0,0067249 0,0044833 0,0038852 0,0148633 0,0045656 0,0023407
Tablo 5.8.: Devrik Doniisiim Verileri
MAHAL | ppvRiK DONUSUM iSLEMI
Koridor | g 771550881 | 0,6593674 | 0,7442552 |0 06985672 | 0,7074885 | 04184915 |0,2276291 |0,1827521 |0,3190051 | 0,0662341 | 0,7861584
DF-1 0049579832 |1 06316527 | 0,7661064 | 04411765 | 08361345 |0,8445378 |0,8991597 |0,6414566 | 05714286 | 0,3711485 | 0,2282913
DF-2 0405847374 | 05303518 | 05100347 |0 01891724 | 05120168 | 0,4625867 | 0,504336 | 0,3442765 | 0,3509663 | 0,3280476 | 0,2117195
FO 0550371631 | 0,6848751 | 0,5666697 | 0,2820811 | 04899257 | 0,3824662 | 0,4188233 | 0,3802275 | 0,3825557 | 04140772 |0.2152772 | 0,3496015
SD-1 0095897781 | 0,2105582 | 0,6512441 |1 04846671 | 0,3848689 | 0,1389375 | 0,1220578 | 0,6892401 | 04443847 |0,3836584 |0
SD-2 0126429052 | 0,1292984 | 0,4095494 | 0,0907868 | 04960771 | 04861242 |0,4846447 | 05117687 |0,3751625 | 05700516 | 0,6754091 | 0,8060076
SD-3 0690935934 | 0,0728816 | 0,4428688 | 0,1743269 | 0,1074245 |0,0185322 |0,0184933 |0,1075799 |0,1731614 |0,1357862 |0,0081977 |0,0080811
Sb-4 0135255648 | 0,4185493 | 0,389566 | 0,6948573 | 0,8200059 | 0,4906361 | 04900416 |1 06208383 | 0,7229489 | 04912307 | 0,4887039
SD-5 0222891841 | 0,2137607 | 0,2158608 | 0,3386751 | 0,3071725 | 04445053 | 04218144 |0,2127106 |0,3954253 |0,130667 |0 0
TGET 0273957212 | 05750433 | 05183512 | 01741492 |0330228  |0,2955152 |0,1726979 |0,1899724 |0,3517157 |0,2461963 |0,0181874 | 0,0253968




Tablo 5.8 ‘de devrik doniisiim islemi uygulanmistir. Yapay sinir aglarinda,
normalize edilmeyen veri seti ile tasarlanan agi egitmek, agin egitim siiresi ve
verimliligi diistirecegi igin bu tahmin ¢aligmasinda olusturulan veri seti Tablo 5.6 ‘de
Ki gibi normalize edilmistir. Normallestirme islemlerinde birden fazla formiil
kullanilmaktadir. Yapay sinir aglar1 uygulamalarinda kullanilan normalizasyon
cesitleri: Min kurali, Max kurali, Medyan, Sigmoid, Z-Score gibi yontemler
siralanabilir. Bu ¢alismada Min-Max metodu uygulanmis ve veri seti degerleri O ile 1
arasinda normalize edilmistir.

Normalizasyon Formiilii:

XE r Xmin

X 7
normal i Y Y
Max min

5.7 Matlab Uygulama Arayiizii

INPUT verilerini olusturan, sogutulan mahaldeki Koridor, DF-1, DF-2, FO,
SD-1, SD-2, SD-3, SD-4, SD-5 verilerinin normalize degerleri hesaplanarak
MATLAB programi workspace sayfasinda input ve target verileri olarak olusturulur.
Sekil 5.3.de input verilerinin programa yiklenmis hali goriilmektedir.



4 MATLAB R2018a - academic use - o
o). PN
€= EE L » G » Users » mustafa  Documents » MATLAB v P
2 >> nntool *‘ input [
E >> FH 9x34 double
5 >> nntool
C PO 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
P 1 0.7716 06594 07443 0 06986 07075 04185 02276 0.1828 03190 A
g 2 0949 1 06317 0.7661 0.4412 0.8361 0.8445 0.8992 06415 05714
§ 3 0.4058 05304 05100 0 01892 05120 0.4626 0.5043 03443 03510
4 05504 06849 0.5667 0.2821 04399 03825 04188 03802 03826 04141
5 0.0959 02106 056512 1 04847 03849 0.1389 01221 06392 0.4444
6 0.1264 01293 0.4095 0.0908 0.4961 0.4861 04846 05118 03752 05701
7 06909 09729 04429 01743 0.1074 0.0185 00185 0.1076 01732 01358
8 01353 0.4185 03896 0.6049 0.8200 0.4906 0.4900 1 06208 07229
9 0.2229 02138 02159 03387 03072 04425 04218 02127 03954 01307
10
1
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22 v
< >
Sekil 5.3.: Input verilerinin programa yiiklenmesi
4 MATLAB R2018a - academic use - olEN’
a4 BEee E_@:ISEMCH Documentation p
@) (53 L » C» Users » mustafa » Documents » MATLAB v | P
‘ 2 >> nntool | target |
5 > FH 1434 double
13 5 : aEeol 1 2 3 4 5 6 7 3 9 10
. 1oz 05750 05184 01741 03302 02955 01727 0.1900 03517 02462 A
i e
; 3
4
5
6
7
8
9
10
1
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
2 v
< > F

Sekil 5.4.: Target verilerinin programa yiiklenmesi



Toolbox ekraninda import tiklanarak workspace ekranindaki tanimladigimiz
input ve target degerleri buraya gelir.

4 Neural Network/Data Manager (nntool) o =
W Input Data: W Networks r Output Data:
< Import to Network/Data Manager S
Source Select a Variable Destination
® import from MATLAB workspace (no:selection) Name
o input
() Load from disk file
target
MAT-file Name Import As:
Network
Browse. (® Input Data
() Target Data
) Initial Input States
() Initial Layer States
() Output Data
() Error Data
& Import @ Close
| % Import... 2% New... @@ open.. & ¢ & Delete @ Help @ Close

Sekil 5.5.: Data yonetim arayiizii tizerinden giris ve hedef degiskenlerinin

tanimlanmasi

acilacaktir.
4
HOME
e«>E S

>> nntool
fe >>

PLOTS APPS

Workspace | Current Folder

» G » Users » mustafa » Documents » MATLAB

MATLAB R2018a - academic use

Nntool komutu girildiginde yapay sinir aglarmma ait grafiksel arayiiz

- oW
a4 Br9en® vl Search Documentation P Loain
-0

Sekil 5.6.: Nntool komutu kullanimi
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HOME PLOTS APPS B &4 & S0 15 @) 9] search Documentation p
«PEHEA » C: » Users » mustafa » Documents » MATLAB v R
k- >> nntool
5 > 4 Neural Network/Data Manager (nntool) S
% >> nntool
S fxo>> & Input Data: B Networks 8 Output Data:

[s)
w
®
o
3
=

© Target Data: 8 Error Data:

Y) Input Delay States: Y) Layer Delay States:

% Import... ¢ New... B oper ® Export o Delete @D Help @ Close

Sekil 5.7.: Grafiksel arayiiz

Yapay sinir aginm tasariminda Oncelikli agsama tahmin edilecek verilerin
programa girilmesi ile baglamaktadir. Bu yiizden yukaridaki MATLAB yapay sinir
aglar1 grafiksel arayiiz penceresindeki New Data (yeni veri) se¢enegi se¢ilmistir.

Yeni veri yaratma (Create New Data) penceresinde deger (Value) kismina
veriler girilmistir sonrasinda isim (Name) boliimiine sec¢ilen verilerin ismi girilmistir.
Bunun yaninda bu verilerin giris ve hedef verileri olarak se¢imi her iki durum iginde
ayr1 ayr1 belirtilerek islem yapilmistir. Ardindan olustur (Create) tusuna basilarak
islem yapilmustir. Giris verileri=inputs, ¢ikis (hedef) verileri ise targets olarak se¢im
yapilmistir. Bu sekilde yapay sinir aglarmin kullanacagi egitim seti arayiiz lizerinde
tanimlanarak iglem yapilmistir.

Agin olusturulmasi i¢in yapay sinir aglar1 arayiiz igerisinde yer alan yeni ag
(New Network) secenegi secilerek modellenecek ag icin gerekli tercihlerin
tamamlanmasi kosulunu saglamasi sartiyla tercih yapilmustir.

Arayliz de input rangers kisminda girilecek olan deger, modele dahil edilen
verilerin her bir degiskende ki alabilecegi en kiigciik ve en biiyiik degeri ifade
etmektedir. Bu degerin otomatik olarak secilmesi i¢in get from input secenegi
secilmistir. Ag gerekli yerlerin tayini ile birlikte olusturmasi i¢in create (olustur)
tusuna basilarak islem yapilmistir.



o Create Network or Data = = n

! Network | Data

Name

idata]

Value Data Type

[01-1;231] (®) Inputs
() Targets
() Input Delay States
() Layer Delay States
() Outputs
() Errors

| Drep |

¢ Create H °C|ose ‘

Sekil 5.8.: Giris ve hedef konfigilirasyonlarmin tanimlanmasi

U Input Data:
data1

(0] Target Data:
data2

Sekil 5.9.: Giris ve hedef degiskenlerinin grafiksel arayiiz katmaninda
goriintiilenmesi
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Create Network or Data = U= n
Network | Data
Name
network1
Network Properties
Network Type: Feed-forward backprop v
Input data: (Select an Input)
Target data: (Select a Target)
Training function: TRAINLM v
Adaption learning function: LEARNGDM v
Performance function: MSE v
Number of layers: 2
Properties for: |Layer1 v
Number of neurons: |10
Transfer Function: TANSIG v
7] View ¥ Restore Defaults

@ Help ¢ Create ) Close

Sekil 5.10.: Egitim seti konfigiirasyonu ve 6zelliklerinin belirlenmesi

Bu ¢alismada Ileri beslemeli geri yayilim komutu belirlenmistir. Input target
verileri tanimladiktan sonra egitim fonksiyonu tanimlanir. Bu asamada daha ¢ok
tercih edilen TRAINGDX fonksiyonu tercih edilmistir. Ogrenme fonksiyonu
LEARNGDM  se¢ilmigtir. Performans degerlendirme yapabilmek icin MSE
fonksiyonu kullanilmistir. Katman sayis1 1 olarak alinmistir. Gizli néron sayisi 8
alinmistir. Egitim fonksiyonu olarak TANSIG tercih edilmistir.

Model sonucu ilgili ag ismi ile yapay sinir aglar1 arayiiziinde network alanina
atayacaktir. Olusturulan agin ismi segilerek yine arayiizdeki view se¢enegi tiklanirsa
olusturulmus ag goriintiisii ekrana gelmektedir.
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Custom Neural Network (view) =

Hidden Layer

Sekil 5.11.: Olusturulan Yapay Sinir Ag1

Yapay sinir ag1 iizerinde ilgili ¢alismanin ismi seg¢ildikten sonra arayiiz
iizerindeki Initialize kismi secilir. Bu arayiiz iizerinde konfiiglirasyonlarin

belirlenmesi i¢in agin egitilmesi, adapte edilmesi, agirliklarin belirlenmesi ve agin
simiilasyonu i¢in se¢imler yapilir.

W Network: network1 TS
| View| Train | Simulate | Adapt | Reinitialize Weights | View/Edit Weights|

Training Info | Training Parameters |

| Training Data Training Results

Inputs input v Outputs network1_outputs
Targets BBGEE ot Errors \network1_errors.

Init Input Delay States (zeros) Final Input Delay States ‘networrH_inputétates
Init Layer Delay States (zeros) Final Layer Delay States networkl_layérStates

h Train Network

Sekil 5.12.: Ogrenme konfigiirasyonlarmnim belirlenmesi

Agm egitilmesi i¢in Train tercihi segilir. Train segenegi secildiginde agin
egitim siireci asagidaki gibi goriintiilenecektir. Goriintiilenen pencere iizerinde giris
ve hedef veriler secilir. Cikt1 ve hata test gostergeleri i¢in arayiiziin sag tarafinda

goriintiilenmektedir. Sec¢imler tamamlandiktan sonra Train Network (A& Egit)
tusuna tiklanir ve agin egitimi baslatilmis olur.
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1
a
H

4 Neural Network Training (nntraintool)

| Neural Network 1 l
Hidden Layer OutputLayer
Input = Output
K ) C
9 1
8 1
Algorithms-
Data Division: Random (dividerand) L
Training: Gradient Descent with Momentum & Adaptive LR (traingdx)

Performance: Mean Squared Error  (mse)
Calculations: MEX

Progress

Epoch:

Time:
Performance:
Gradient:
Validation Checks:

Plots

(plotperform)

Training State (plottrainstate)
Regression (plotregression) L

Plot Interval: U 1 epochs

v Maximum epoch reached.

. Stop Training . Cancel

Sekil 5.13.: Agin Egitimi

Egitim siireci tamamlandiginda, agirliklar ve tiim parametrelerin degerlerine
Weights boliimii iizerinden ulagilabilmektedir.
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"4 Neural Network Training Performance (plotperform), Epoch 1000.. = ©

i File Edit View |Inset Tools Desktop Window Help N
0 Best Validation Performance is 0.0023534 at epoch 176
107 F :
Train
Validation
Test

—_—
=

Mean Squared Error (mse)
S =)
w N

10'4 E Il Il Il Il Il 1 L Il Il J
0 100 200 300 400 500 600 700 8OO 900 1000

1000 Epochs

Sekil 5.14: Egitim siirecinin grafiksel gosterimi ve egitim Performansi

Egitim setinin aga sunulmasi ile birlikte artik test seti aga sunulabilir hale
gelmistir. Aga test setindeki degerleri egitim siireci sonrasinda sunabilmek i¢in
Simulate islemi yapilmistir. Simulate isleminde girislere ait ¢ikislar, egitim siirecinde
belirlenen konfiglirasyonlar {izerinden hesaplanmistir. Daha sonra elde edilen
degerler lizerinden fark bulunarak agin performansi ortaya konulmustur.
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Tahmin asamasinda se¢tigimiz modelin ne kadar iyi sonug¢ verdigini test
etmek i¢in simulator islemi kullaniimistir.

i3 Network: network1 - o IEl

View | Train

- Adapt | Reinitialize Weights | View/Edit Weights

Simulation Data Simulation Results

Inputs simple v Outputs glkt]

Init Input Delay States (zeros) Final Input Delay States networkl_inputStates
Init Layer Delay States (zeros) Final Layer Delay States network1_layerStates
Supply Targets ]

Targets (zeros) Errors network1_errors

Simulate Network

Sekil 5.15.: Simiilasyon Islemi

Simulate asamasinda traspoze islemi yapilmig girdi verileri simiilasyon

asamasinda kullanilmistir. Bu isleme baslamadan 6nce workspace sayfasinda sample
tanimlanir.

4

MATLAB R2018a - academic use - g
HOME PLOTS APPS Hd B ESeB® vl Search Documentation ¥el Login
€« P EHA » C: » Users » mustafa » Documents » MATLAB v 0
P Workspace ®
=
= Value Min Max
s 934 double 0 1
3 934 double 0 1
1x34 double 0 1
.
e
2
5
5
=

Sekil 5.16.: Simiilasyon fonksiyonunun tanimlanmasi
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4] Neural Network Training Regression (plotregression), Epoch 1000, Maximum epochre.. = &
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help k]
Training: R=0.99372 Validation: R=0.98622
g QO Data
o 08 Fit y,
+ AAAAAAAAA Y = T /\'
B o
Dos ¥
© //f'
= i
2] /-
R 04 e
o
1] /
t /,O
502 /o
s o/
o | v . ‘ ‘
0.2 0.4 06 08 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8
Target Target
Test: R=0.96938 All: R=0.98712
b [oe] 1
S
o
+
®
=
(1]
r
wn
(+}]
o 0.
1
1
So
&
-
o /
0.2 0.4 0.6 0.8 0 02 04 06 08 1
Target Target

Sekil 5.17.: Regresyon sonuglar1

Regresyon teknigi, degiskenler arasindaki iligkiyi belirlemek i¢in en ¢ok
kullanilan teknikler arasinda yer almaktadir. (Tolon ve Tosunoglu, 2018:253) Yapay
sinir aglar1 ile yaptigimiz ¢alismada, olusturulan yapay sinir ag1 modelinde ileri
beslemeli geri yayilim algoritmasi yontemine dayali model tasarlanmistir. Egitim
siireci fonksiyon smifinda TRAINGDX kullamlmistir. Ogrenme fonksiyonu
LEARNGDM ozelligi kullanilmistir. Kurulan tahmin modeli ile gergek degerler
arasindaki iliski regresyon sonuglar1 lizerinden degerlendirilmistir. Calismada tahmin
verilerinin gercek degerlere en yakin sonug elde edilmistir.
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5.8 Model Tasarim Parametreleri

Olusturulan yapay sinir agi modelinde ileri beslemeli geri yayilim algoritmasi
tercih edilmistir. Egitim fonksiyonu olarak TRAINGDX fonksiyonu tercih edilmistir.
Ogrenme fonksiyonu LEARNGDM, Performans degerlendirme yapabilmek igin
MSE fonksiyonu kullanilmistir. Katman sayis1 2 ,Gizli néron sayisi 10 olarak
alinmugtir. Egitim fonksiyonu olarak TANSIG tercih edilmistir. Tablo 3.1°de modele
ait tasarim parametreleri belirtilmistir.

Tablo 5.9: Model Tasarim Parametreleri

Network Type Feed —forward backprop
Training Function TRAINLM

Adaption Learning Function LEARNGDM
Performance Function MSE

Number of layers 2

Number of neurons 10

Transfer Function TANSIG

5.9 Tahmin Sonuclarinin Degerlendirilmesi

Asagida yer alan Tablo 5.9 ‘da uygulama sonug tablosuna yer verilmistir.
Iceriginde programdan elde edilen ¢ikt1 verileri yer almaktadir.




Tablo 5.10.: Uygulama Sonug Tablosu

TAHMIN VERILERININ DEGERLENDIRILMESI

Koridor DF-1 DF-2 FO SD-1 SD-2 SD-3 SD-4 SD-5 TAHMIN
0,771559881 0,949579832 0,405847374 0,550371631 0,095897781 0,126429052 0,690935934 0,135255648 0,222891841 0,16527
0,659367397 1 0,530351833 0,684875078 0,210558171 0,129298364 0,972881619 0,418549346 0,213760672 0,55573
0,744255204 0,631652661 0,510034688 0,566669652 0,651244116 0,409549428 0,442868798 0,389565993 0,215860841 0,52264
0 0,766106443 0 0,282081132 1 0,090786819 0,174326897 0,694857313 0,338675067 0,16441
0,69856718 0,441176471 0,189172448 0,489925674 0,484667115 0,496077113 0,107424531 0,820005945 0,307172533 0,30915
0,70748851 0,836134454 0,512016848 0,382466195 0,384868863 0,486124187 0,018532189 0,490636147 0,444505319 0,30689
0,418491484 0,844537815 0,46258672 0,418823319 0,138937458 0,484644698 0,018493337 0,490041617 0,421814363 0,23842
0,227629089 0,899159664 0,504335976 0,380227456 0,122057835 0,511768662 0,107579937 1 0,212710588 0,22551
0,182752095 0,641456583 0,344276511 0,382555745 0,689240081 0,37516252 0,17316135 0,620838288 0,395425284 0,3406
0,319005137 0,571428571 0,350966303 0,414077192 0,444384667 0,570051558 0,135786161 0,72294887 0,130667032 0,22364
0,066234117 0,371148459 0,328047572 0,215277156 0,383658373 0,675409101 0,008197677 0,491230678 0 0,090558
0,786158421 0,228291317 0,211719524 0,349601504 0 0,806007622 0,008081122 0,488703924 0 0,080838
0,362800757 0,180672269 0,261273538 0,455538641 0,320780094 0,42573414 0,007925716 0,486474435 0,416016071 0,12071
0,781021898 0,326330532 0,416005946 0,522253067 0,111835911 0,774355526 0,007187536 0,48156956 0,353056659 0,28449
0,769667478 0,25210084 0,71308226 0,369750157 0,385675857 0,57247254 0,007848013 0,483501784 0,443683514 0,32965
0,749121384 0,299719888 0,571481665 0,382913943 0,680833894 0,152925353 0,000233109 0,484839477 0,502259964 0,2405
0,727493917 0,380952381 0,573711596 0,446135936 0,682178884 0,422416499 0,042231633 0,521403092 0,14541387 0,27591
0,013246823 0,138655462 0,431491576 0,213217516 0,115803631 0,80537996 0,007964567 0,000445898 0,144500753 0,0887
0,70262233 0,225490196 0,414395441 0,32166204 0,366308003 0,915579466 0,007848013 0,000445898 0,144044195 0,20557
0,273046769 0 0,564791873 0,248947793 0,244451917 0,81286707 0 0,000445898 0,193261197 0,1372
0,595836713 0,109243697 0,500123885 0,319781499 0,642837929 0,713203318 0,004234819 0,00059453 0,219924211 0,22728
0,642876453 0,267507003 0,686942517 0,369391958 0,574579691 0,216633042 0,067135475 0,984839477 0,540930466 0,37768
0,625033793 0,285714286 0,613850347 0,34852691 0,111230666 0,867742659 0,058898947 0,206450654 0,222207004 0,22803
0,881589619 0,544817927 0,839197225 0,18348706 0,1066577 1 0,018376782 0 0,221111263 0,28283
0,183833469 0,074229692 0,700569871 0 0,110490921 0,72983636 0,036093088 0,474583829 0,571200292 0,2947
0,889970262 0,450980392 0,539519326 0,775051491 0,567518494 0,24084286 0,594933758 0,78686088 0,856138429 0,95045
0,577723709 0,428571429 0,587462834 0,957105758 0,001613988 0,024658148 0,801157776 0,336504162 0,994019084 0,79433
0,986482833 0,557422969 0,676536174 0,883316916 0,034969738 0,280564896 0,483002448 0,266944114 0,819111537 0,68117
0,721816707 0,533613445 0,915386521 0,948240351 0,001950235 0 0,882240957 0,132580262 0,556225175 0,66864
1 0,658263305 0,714197225 1 0,015669132 0,108182022 0,49485217 0,27764566 1 0,74987
0,97323601 0,764705882 1 0,838989881 0,158507061 0,235238736 0,971172151 0,136444709 0,424781993 0,75614
0,400919167 0,357142857 0,701065411 0,62675741 0,107128447 0,35467384 0,577372858 0,132431629 0,656713692 0,63232
0,805082455 0,341736695 0,62425669 0,962210083 0,112172159 0,202914145 1 0,133323424 0,328585125 0,72209
0,68477967 0,386554622 0,626610505 0,943404674 0,056960323 0,104550549 0,914798555 0,133472057 0,241245491 0,48331




Tablo 5.11.: Giinliik Ortalama Elektrik Enerjisi Tiiketimi Karsilastirmasi (kWh)

GUNLUK ORTALAMA
ELEKTRIK ENERJISI TUKETIMI KARSILASTIRILMASI(kWh)

Tiim Mahallerin Gerceklesen Tiim Mahallerin Tahmin Edilen

Gerceklesen TGET Tahmin Edilen TGET
TGET Ortalamasi TGET Ortalamasi
26.758,11 kWh 787 kWh 26.601,8 kWh 782,40 kWh

5.10 Uygulama Performansinin Degerlendirilmesi

Tahmin agamasmin tasarimi silirecinde belirtildigi gibi, belirlenen en uygun
YSA modeli ile analiz siireci ve sonraki asamasini olusturan enerji tiiketimi tahmini
elde edilmistir. Bununla birlikte YSA modeli ile {retilen tahminlerin
performanslarmin test edilmesi, elde edilen tahminlerin giivenilirligi ve dogrulugu
acisindan biliyilkk onem kazanmaktadir. Bu nedenle, bu kisimda tahminlerin
dogrulugu, verimliligi ve giivenilirligi analiz edilmistir. Birinci asamada, elde edilen
tahminler ile gerceklesen degerler arasindaki fark(sapma) asagida bulunan esitlik
4.3 teki gibi hesaplanmistir.

e(t) = x(t) — (1)

Tahminlerin performans degerlendirilmesi ile ilgili literatiirde bir¢cok Olgiit
kullanilmaktadir. Yapilan uygulamada, tahmin calismalarinda en ¢ok kullanilan
Olciitlerden Verimlilik katsayis1 (E), Hata Kareleri Ortalamas1 (Mean Squared Error-
MSE), Hata Kareleri Ortalamas1 Kokii(Root Mean Squared Error-RMSE), Ortalama
Mutlak Yiizde Hata (Mean Absolute Percent Error-MAPE), Korelasyon Katsayisi
(CORR) ve Determinasyon Katsayisi (r2) kullanilmistir.(Recep Akdag, 2014: 162)

Tahminlerin performans Ol¢iimiinde Verimlilik Katsayisi (E), bir modelin
tahmin giiciinii degerlendirmede kullanilmaktadir. Hesaplanan E degeri 1 ise
tahminlenen degerlerin gerceklesen (gozlenen) degerlere mitkkemmel derecede uyum
gosterdigine, E degeri 0 ise model tahminlerinin, gerceklesen (gozlenen) degerlerin
ortalamasi kadar dogrulukta olduguna isaret etmektedir. (Akdag, 2014: 162)
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Tahmin dogrulugunun Sl¢timiinde tahminin hata yiizdesine dayanan bir istatistik
ise Ortalama Mutlak Yiizde Hata (Mean Absolute Percent Error-MAPE)’dir. MAPE
istatistiginin matematiksel ifadesi asagida verilmistir. (Akdag, 2014: 162) Uygulama
sonucu elde edilen hata kareleri ortalamasi sonuglar1 Tablo 5.11°de verilmistir.

Tablo 5.12.: Hata Kareleri Ortalamasi

GERCEKLESEN TAHMIN

TARIH TGT TGT MSE TOPLAM MSE
1.1.2018 0,273957212 0,16527 0,01181291
2.1.2018 0,575043303 0,55573 0,000373004
3.1.2018 0,518351201 0,52264 1,83938E-05
4.1.2018 0,17414915 0,16441 9,4851E-05
5.1.2018 0,330227986 0,30915 0,000444281
6.1.2018 0,295515191 0,30689 0,000129386
7.1.2018 0,172697907 0,23842 0,004319394
8.1.2018 0,18997238 0,22521 0,00124169
9.1.2018 0,351715744 0,34061 0,00012356
10.1.2018 0,246196339 0,23364 0,000508788
11.1.2018 0,018187351 0,09055 0,005237511
12.1.2018 0,25396751 0,080838 0,003073732
13.1.2018 0,150999485 0,12071 0,000917453
14.1.2018 0,312087449 0,28449 0,000761619
15.1.2018 0,362038294 0,32965 0,001049002
16.1.2018 0,248256168 0,2405 6,01581E-05
17.1.2018 0,253990918 0,27591 0,000480446
18.1.2018 0 0,0887 0,00786769 | 0:001597985
19.1.2018 0,230677403 0,22557 0,000630382
20.1.2018 0,12358972 0,1272 0,00018524
21.1.2018 0,262534526 0,25728 0,001242882
22.1.2018 0,391999438 0,37768 0,000205046
23.1.2018 0,259187304 0,22803 0,000970778
24.1.2018 0,295140677 0,28283 0,000151553
25.1.2018 0,277889612 0,2947 0,000282589
26.1.2018 1 0,95045 0,002455203
27.1.2018 0,796615327 0,79433 5,22272E-06
28.1.2018 0,684635551 0,68177 8,21138E-06
29.1.2018 0,650039792 0,668864 0,000345968
30.1.2018 0,729951781 0,74987 0,000396735
31.1.2018 0,82436775 0,75614 0,004723504
1.2.2018 0,584359346 0,63232 0,002300224
2.2.2018 0,699054351 0,72209 0,000530641
3.2.2018 0,520504658 0,51331 0,001383443
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SONUC VE ONERILER

Bu calismada Yapay Sinir Aglar1 kullanilarak sogutma sistemlerinde enerji
verimliliginin belirlenmesinde elektrik tiiketimi tahmini yapilmistir. Tahminleme
yapilirken kullanilacak veri setinden yola ¢ikilarak olusturulan Yapay Sinir Aglar:
modiiliiniin girdi setinden arman bilgileri ¢ikt1 setine doniistiirecek ag tasarimi
yapilmistir. Bu amaclar dogrultusunda tasarlanan agi, kendisine sunulan girdilere
karsilik beklenen c¢iktilar: liretecek hale gelmesi saglanmistir. Bu islem yapilirken
birden fazla 6rnekleme iizerinde durulmus ve 6rneklemelerin her biri aga sunularak
elde edilen sonuglar gozlemlenmistir. Yapay Sinir Aglarinda agin egitilmesi
sirasinda birden fazla 6rneklem iizerinde bu islemin tekrarlaniyor olmasi islem
elemanlarina ait baglantilarin agirhik degerlerinin  giincellenmesine imkan
tanimaktadir. Bu islem i¢in tasarlanan ag, tahminleme i¢in optimum (en 1yi) agirlik
degerlerini buldugunda egitim setindeki Orneklerinin bulundugu uygulama igin
genelleme yapabilme yetenegi kazandig1 gozlemlenmistir. Bu asamada veri setinden
olusturulan girdi ve ¢ikt1 vektorlerinin tasarimi mevcut verilerden yararlanilarak
dogru ¢iktiy1 iiretecek sekilde sonug trettigi gozlemlenmistir. Caligma esnasinda
tasarlanan agin adaptif 6grenme yapabilme yetenegi gdozlemlenerek agm orneklerden
belirli bilgileri ¢ikartarak bilinmeyen O&rneklere yorum yapabilme yetenegi
gozlemlenmistir. Bu calismalar dogrultusunda tasarlanan agm egitimi iki agsamada
gergeklestirilmistir. Birinci asama da aga gosterilen veriler i¢in agin iiretecegi ¢ikis
belirlenmistir. Ikinci asama da ise agin baglantilarinmn sahip oldugu agirhklar
giincellenmistir. Sonug olarak agin egitiminin tamamlanmasindan sonra performans
Olciimil i¢in test edilmesi saglanmistir. Test i¢in aga daha 6nce gérmedigi 6rnekler
verilerek ve bu Orneklere ¢Ozliim iiretme kabiliyeti gézlemlenmistir. Bu asamada
olusturulan test isleminin gergege yakin sonug iirettigi de gézlemlenmistir.

Bu calismada s6z konusu soguk hava tesisinde bulunan 9 adet sogutucunun
bagli oldugu akilli soguk oda kontrol cihazinin ilgili tarih araliklarindaki giinlitk
ortalama degerlerinden faydalanilarak toplam giinlikk elektrik tiiketimi (TGET)
tahmin edilmistir. Gergeklestirilen tahmin sonuclar1 degerlendirildiginde; 26.758,11
kWh olarak sogutuculardan Olgiilen giinlik gergek tiiketim degerine karsilik
26.601,8 kWh tahmin sonucu elde edilmistir. Gergek deger ile tahmin sonucu
karsilagtirildiginda 9%99,42 oraninda benzerlik sonucuna ulasilmistir. Uygulama
sonucunda hesaplanan hata kareleri ortalamas1 0,001597985 olarak belirlenmistir.
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S6z konusu soguk hava tesisinin toplam giinliikk elektrik tiiketiminin
belirlenmesinde matematiksel modelleme ve sayisal ¢oziim Onerilerinin 6nemli
oldugu goriilmektedir. Bu islem sektdrde kullanilan standart ve akilli sogutma
kontroldr {initeleri lizerinde ayr1 ayr1 tekrarlandiginda sistemin verimliligi de analitik
verilerle ortaya koyulabilecektir. Ayrica soguk hava tesisine ait sistemin elektrik
tilketimine etki edecek biitiin unsurlar dikkate alinarak sogutma siiresi, sogutulacak
irlin miktar1, sogutma giicleri, kap1 agik kalma siireleri v.s. degiskenler lizerinde
farkli senaryolar denenerek yapay sinir aglart ile sistemin elektrik tasarrufunu
etkileyecek daha genis bir tahmin modeli gelistirilebilir veya C programlama tabanli
ileri tahmin uygulamalar1 iizerinde ¢aligilabilir. Girdi sayilar1 artirilarak daha biiyiik
kapasitelerdeki soguk hava tesislerinin elektrik tiiketimlerini yillik olarak tahmin
edecek algoritmalar gelistirilebilir.
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EK .4: Aylik Ortalama Oda Sicaklik Grafigi (Fresh Odasi)
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EK .7: Aylik Ortalama Oda Sicaklik Grafigi (Soguk Oda -3)
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