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Elektrik dagitim sistemlerinde gii¢ transformatdrlerinde meydana gelen arizalar,
enerji siirekliligini olumsuz etkileyerek miisteri memnuniyetinin azalmasina, isletme
maliyetlerinin artmasina ve enerji arz giivenliginin zayiflamasina neden olmaktadir.
Bu durum, 6zellikle iklim kosullarina duyarl altyapiya sahip bolgelerde daha kritik
hale gelmektedir. Plansiz arizalarin biiylik bir kisminin 6nlenebilir nitelikte olmasi,
ariza ger¢eklesmeden Once risklerin belirlenmesine ve bakim faaliyetlerinin proaktif

bir yaklagimla yiiriitiilmesine duyulan ihtiyaci ortaya koymaktadir.

Bu tez, izmir ve Manisa bdlgelerinde bulunan gii¢ trafolarinda hava durumu
verileri, altyap1 6zellikleri ve ge¢mis kesinti kayitlar1 kullanilarak plansiz kesintilerin
onceden tahmin edilmesine yonelik 6zgiin bir yaklasima odaklanmaktadir. Caligmanin
temel amaci, giic transformatdrlerinde olusabilecek arizalar1 6nceden belirleyerek
bakim siireglerinin daha etkin yonetilmesini saglamak ve enerji arz giivenligini
artirmaktir. Literatiirdeki ¢aligmalarin ¢ogu, tek bir algoritma veya smurli veri
kullanimiyla yiiriitiilmekte olup kapsam agisindan dar kalmaktadir. Bu tezde ise birden
fazla makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme algoritmasi karsilastirmali olarak
degerlendirilmis ve model performanslart farklt optimizasyon teknikleri ile

gelistirilmistir.

Caligsmada, 2021-2024 yillar arasinda 34 giic trafosuna ait toplam 8.671 kesinti
kaydi, bolgesel meteorolojik parametreler ve trafoya 6zgii teknik 6zellikler bir araya
getirilerek kapsamli bir veri seti olusturulmustur. On isleme siirecinde dengesiz simf

dagilimi, aykir1 degerlerin tespiti ve degisken secimi gibi kritik adimlar uygulanmas;
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veri seti hem geleneksel makine 6grenmesi algoritmalart (XGBoost, LightGBM,
CatBoost) hem de derin 6grenme tabanli modeller (LSTM, GRU) {izerinde test
edilmistir. Model basarilar1 G-Mean ve ROC-AUC gibi metriklerle degerlendirilmis;
en yiikksek performans gosteren modellerin hiper parametreleri Optuna tabanh
optimizasyon yontemleriyle iyilestirilmistir. Elde edilen sonuglar, hava durumu
verileri ile ariza riskleri arasinda ne tiir bir iligki oldugunu ortaya koymus ve
mevsimsel etkilerin kesinti ihtimalleri ile iligkilerini gostermistir. Bu ¢alisma, elektrik
dagitim sistemlerinde kestirimci bakimin etkinligini arttirmaya yonelik, kesinti
stirelerini azaltacak ve enerji siirekliligine katki saglayacak dnemli bir referans niteligi

tagimaktadir.

Anahtar Kelimeler:
Kestirimci Bakim, Gii¢ Transformatorii, Anomali Tespiti, Kesinti Tahmini, Makine
Ogrenmesi, Hava Durumu Verisi Entegrasyonu, Dagitim Sebekesi

2025, 111 sayfa
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Failures occurring in power transformers within electrical distribution systems
adversely affect energy continuity, resulting in reduced customer satisfaction,
increased operational costs, and weakened energy supply security. This issue becomes
particularly critical in regions where infrastructure is sensitive to climatic conditions.
Given that a significant portion of unplanned outages is preventable, it underscores the
need for identifying risks prior to failures and managing maintenance activities

through a proactive approach.

This thesis focuses on a novel approach aimed at predicting unplanned outages
in power transformers located in the Izmir and Manisa regions by utilizing weather
data, infrastructure characteristics, and historical outage records. The primary
objective of this study is to anticipate potential transformer failures in advance, thereby
enabling more efficient maintenance management and enhancing energy supply
security. Most studies in the literature rely on either a single algorithm or limited data
use, resulting in restricted scope. In contrast, this thesis comparatively evaluates
multiple machine learning and deep learning algorithms and improves model

performances through various optimization techniques.

In the study, a comprehensive dataset was created by integrating a total of 8,671
outage records from 34 power transformers between the years 2021 and 2024, regional
meteorological parameters, and transformer-specific technical attributes. Critical
preprocessing steps such as addressing class imbalance, detecting outliers, and feature

selection were applied; subsequently, the dataset was tested with both conventional
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machine learning algorithms (XGBoost, LightGBM, CatBoost) and deep learning-
based models (LSTM, GRU). Model performances were evaluated using metrics such
as G-Mean and ROC-AUC, and hyperparameters of the best-performing models were
optimized using Optuna-based optimization methods. The obtained results revealed
the type of relationship existing between weather data and failure risks and
demonstrated the associations between seasonal effects and outage probabilities. This
study serves as an important reference for enhancing predictive maintenance
effectiveness in electrical distribution systems, reducing outage durations, and

contributing to energy continuity.

Keywords:

Predictive Maintenance, Power Transformer, Anomaly Detection, Outage Prediction,
Machine Learning, Weather Data Integration, Distribution Network

2025, 111 pages
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1. GIRiS

1.1 Elektrik Dagitim Sistemlerinde Déniisiim Thtiyaci

Elektrik enerjisi; modern toplumlarda ekonomik, teknolojik ve sosyal
ihtiyaclarin siirekliligini saglayan temel altyap1 bilesenlerinden biridir. Sanayi ve
endiistri faaliyetleri, saglik hizmetleri, haberlesme, ulagim gibi temel ihtiyaglarimiz ve
internet gibi diger ihtiyaclarimizin siirdiiriilebilirligini saglayan elektrik enerjisi;

giivenilir, kaliteli ve siirekli olarak temin edilmesi biiylik 6nem tagimaktadir [1].

25000
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15000
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0 T T T T T
1974 1980 1990 2000 2010 2019

Sekil 1 Elektrik Tiiketiminin Yillara Gore Sektdr Bazinda Artisi [2]

Sekil 1’de belirtildigi gibi elektrik tiiketimi diinya genelinde her gegen giin
artmaktadir. Artan niifus ve kentlesmenin yam sira, iklim degisikligi kaynakli
mevsimsel gocler, sanayilesme ve teknolojik ilerlemeler nedeniyle enerji tiiketiminde
yasanan diizensiz artis ve kullanicilarin tiiketim aligkanliklarindaki doniisiim, mevcut

dagitim sistemlerini ciddi anlamda zorlamaktadir [2].



Dagitim sistemleri, enerji zincirinin nihai halkas1 olarak dogrudan son kullanici
deneyimini etkileyen kritik bir kademeyi temsil etmektedir. Geleneksel elektrik tiretim
santrallerinin yerlesim birimlerinden uzak konumlarda kurulmasi nedeniyle, iiretilen
enerjinin iletim ve dagitim sebekeleri araciliiyla son kullanicilara ulagtirilmasi; enerji
kayiplarina kars1 savunmasiz, ariza riski tasiyan ve esneklik agisindan smnirl bir
siirectir. Iletim ve dagitim hatlarindaki teknik kayiplar yalnizca sistem verimliligini
diisirmekle kalmayip, ayni zamanda enerji maliyetlerinin artmasma ve karbon

emisyonlarinin yiikselmesine yol agmaktadir [3].

Ustelik iletim mesafesi arttik¢a sistem kirllganlasmaktadir; 6rnegin firtina veya
yildirim diismesi gibi olaylar genis capli kesintilere neden olabilmektedir [4], [5].
Dolayisiyla, geleneksel tek yonlii, merkezi iiretime dayali elektrik sebekeleri artik
cagin gereklerini kargilayamamakta, bu sistemlerin yerini daha esnek, etkilesimli,
dayanikli ve c¢evreyle uyumlu sebeke altyapilarina birakmasi kaginilmaz bir

zorunluluk haline gelmistir.

Bir diger zayif nokta ise merkezi iiretime olan bagimliliktir. Merkezi iiretim
tesislerinde meydana gelen bir ariza ya da iletim hatlarinda yasanan bir kopma, genis
caplt kesintilere yol agabilmektedir [5]. Bu tiir yapisal problemler, elektrik dagitim
sistemlerinde kokli bir donilisiimiin gerekliligini ortaya koymaktadir. S6z konusu
doniisiimiin merkezinde ise “akilli sebeke” kavrami yer almaktadir. Bu baglamda,
enerji sektoriinde yasanan doniisim ihtiyac1t ii¢ temel faktor etrafinda

sekillenmektedir:

(1) Teknik gereklilikler,
(11) Ekonomik siirdiiriilebilirlik ve

(1)  Cevresel sorumluluk.



Teknik olarak sistemin daha hizli karar verebilen, kendini yenileyebilen, gercek
zamanl izleme ve miidahale kapasitesine sahip olmasi beklenmektedir. Ekonomik
olarak ise; verimlilik artisi, enerji kayiplarinin azaltilmasi, isletme ve bakim
maliyetlerinin diigiiriilmesi gibi hususlar 6n plana ¢ikmaktadir. Cevresel acidan ise;
diisiik karbon salinimi, yenilenebilir enerji kaynaklarimin entegrasyonu ve enerji

tilkketiminde bilingli yonetim esas alinmaktadir [1].

Akilli sebekelerin kiiresel diizeyde benimsenmesinde yalnizca teknik degil, ayni
zamanda politik ve toplumsal faktorler de belirleyici olmustur [6]. Enerji doniistimii
politikalar1, karbon nétr hedefleri, tiiketici haklar1 ve enerjiye erisim gibi alanlardaki
regiilasyonlar, akilli sebeke yatirimlarini tesvik eden bir ortam yaratmistir. Uluslararasi
Enerji Ajanst’nin (IEA) 2024 Diinya Enerji Gorlinlimii raporu bu doniisiimiin temel
dinamiklerini ve kiiresel enerji sektoriindeki jeopolitik riskleri detayli bi¢imde ortaya
koymaktadir [7]. Raporda, ozellikle gelismekte olan iilkelerde hizla artan elektrik
talebi, yenilenebilir enerji kapasitesinin her gecen giin artmasi ve sebeke altyapilarinin

modernizasyonuna yonelik yatirimlar 6n plana ¢ikmaktadir.

Bu kapsamda, akilli sebeke teknolojileri, enerji depolama sistemleri ve talep tarafi
yonetimi gibi dijitallesme siiregleri enerji sistemlerinin esnekligini ve gilivenilirligini
artirmakta; Amerika Birlesik Devletleri (ABD), Avrupa Birligi, Cin ve Giiney Kore
gibi biiyiilk ekonomiye sahip iilkeler, temiz enerji teknolojilerinde yerli iiretim
tesvikleriyle birlikte elektrikli ara¢ altyapisi ve sebeke esnekligi yatirimlarim
artirmaktadir. Bu {ilkelerde akilli sebeke uygulamalar1 sayesinde; sistemin kendini
toparlama kapasitesi artmakta, ariza siiresi ve siklig1 azalmaktadir. Ayrica veri temelli
bakim stratejileri, tiikketici profillemesi ve enerji arz-talep optimizasyonu gibi islevler

sayesinde sistem performansi anlamli sekilde iyilestirilmektedir [8] , [9].

Elektrik Dagitim Hizmetleri Dernegi (ELDER) tarafindan hazirlanan “Tiirkiye
Akilli Sebekeler 2023 Vizyon ve Strateji Belirleme Projesi” ne gore akilli sebekelerin

ozellikleri su sekilde siralanmastir [10]:

(1) Dagitik iiretimin yayginlastiriimast,

(i)  Tiketicinin piyasaya katilmasina tesvik edilmesi,



(iii))  Depolama sistemlerinin, elektrikli arac¢ sarj istasyonlarinin sebekeye ¢ift
yonlii baglanabilmesi,

(iv)  Esnek ve uyarlanabilir olmasiyla, asgari diizeyde insan miidahalesi
gerektirmesi,

(v) Tedarik stirekliligini artist ile enerji kalitesinin korunmasi.

Tirkiye’de elektrik dagitim sektoriine son 15 yil i¢inde 6nemli yatirimlar yapilmis
olmakla birlikte; Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanlig1 ve Enerji Piyasasi Diizenleme
Kurumu (EPDK) onciiligiinde dijitallesme stratejileri gelistirilmis olsa da sahada
uygulama kapasitesi halen gelisim asamasindadir. Bu nedenle Tiirkiye’de, akill
sebeke dontlisiimiiniin hizlandirilmasi, dijital altyapinin giiclendirilmesi ve kestirimci
bakim gibi ileri diizey uygulamalarin yayginlastirilmasi, dagitim sektoriiniin gelecegi

acisindan kritik 6neme sahiptir.

Enerji sektoriiniin daha giivenli, verimli, esnek ve ¢evre dostu hale gelmesi i¢in
sebeke yapilarinin dijitallesmesi ve akill altyapilarla desteklenmesi kaginilmazdir. Bu
doniistimde dagitim sistemleri 6zelinde uygulanacak politikalar, teknolojik yatirimlar
ve veri temelli modellemeler belirleyici olmaktadir. Kestirimci bakim uygulamalart ve
bu uygulamalara benzeyen makine 6grenmesi (ML) veya derin 6grenme (DL) temelli
modeller sayesinde, yapilacak veri analizi ¢alismalar1 doniisiimiin merkezinde yer alan

yapilar olarak ortaya ¢ikmaktadir.

1.2 Akilli Sebeke Teknolojileri Ve Kiiresel Gelisim Siireci

ABD Enerji Bakanlig: tarafindan “Akilli Sebeke” i¢in yapilmis olan tanimda;
“Elektrik sistemini biiyiik 6lgekli tiretimlerden dagitima ve nihai elektrik tiiketicisine
kadar modernize etmek icin dijital teknolojileri kullanan ve 7 adet performans bazl
fonksiyon ile tanimlanan sistemdir.” Ifadesi kullanilmistir [11]. Tanimda belirtilen 7

fonksiyon su sekildedir:

(1) Tiiketici katiliminin artirilmasi
(i)  Tim tiretim ve depolama kaynaklarinin entegrasyonu,

(i)  Yeni pazar ve operasyon modellerinin desteklenmesi,



(iv)  Yiksek kalitede giic sunumu,
(v)  Varlik optimizasyonu ve operasyonel verimlilik,
(vi)  Bozucu olaylar sonrasi sistemin kendi kendini toparlayabilmesi,

(vil)  Fiziksel ve siber saldirilara kars1 direngli ve esnek bir yap1 olusturulmasidir.

Bu tanim c¢ergevesinde degerlendirildiginde, akilli sebekelerin sadece bir
otomasyon sistemi degil; veri odakli, miisteri merkezli ve ¢evresel etkileri minimize
eden bir enerji ekosistemi oldugu anlasilmaktadir. Bu sistemler, klasik elektrik
sebekelerinin smirli etkilesimli yapisinin aksine, her bir bilesenin bilgi iirettigi,
birbirini etkiledigi ve sistemin biitiinliyle ger¢ek zamanli olarak yonetilebildigi bir yap1

sunmaktadir [11].

Akillr sebeke teknolojilerinin temel bilesenleri arasinda; akilli sayag¢ sistemleri,
enerji yonetim sistemleri, dagitim yoOnetim sistemleri, talep tarafi yonetimi, mikro
sebekeler, yenilenebilir enerji kaynaklarinin entegrasyonu, enerji depolama sistemleri,
SCADA (Supervisory Control and Data Acquisition), kesinti yonetim sistemleri,
elektrikli araglar ve sarj altyapisi, siber glivenlik ¢oztiimleri ve yapay zeka temelli karar
destek sistemleri yer almaktadir. Bu bilesenlerin her biri, sistemin farkli yonlerine etki
ederek operasyonel verimliligi artirmakta, enerji arz-talep dengesini optimize etmekte

ve kullanic1 deneyimini iyilestirmektedir.

Akilli sebekelerin kiiresel gelisim siireci, biiylik 6l¢iide enerji sistemlerinin karsi
karsiya oldugu ortak sorunlara yanit verme amaciyla sekillenmistir. Enerji arz
giivenligi, iklim degisikligi ile miicadele, karbon saliminin azaltilmas1 ve yenilenebilir
enerji kaynaklarinin artan payi, geleneksel sebekelerin yetersiz kaldig: alanlar olarak
one cikmaktadir. Ornegin, fotovoltaik sistemler veya riizgar tiirbinleri gibi
yenilenebilir kaynaklarin tiretim kapasitesi anlik degisikliklere maruz kalabildiginden,
bu kaynaklarin elektrik sebekesine etkin entegrasyonu esnek ve duyarli sebeke

altyapilarii gerektirmektedir [12].



Avrupa Yesil Mutabakatt 2050 Karbon Notr Hedefi dogrultusunda enerji
dontigiimiiniin bir aract olarak konumlandirmistir. Horizon 2020 ve Horizon Europe
programlar1 kapsaminda birgok akilli sebeke projesi desteklenmis; 6zellikle mikro
sebekeler, enerji topluluklari, iireten tiiketici (prosumer) yapilar ve blok zincir tabanh
enerji paylasim sistemleri gibi yenilik¢i yaklasimlar 6n plana ¢ikmistir. Ornegin,
Grid4EU gibi kapsamlar sayesinde Avrupa genelinde kullanicilarin enerji iiretim ve

tiikketim davranislar {izerine veri temelli optimizasyonlar gelistirilmistir [13].

Giliney Kore, akilli sebeke alaninda ulusal stratejilerini SKT, KEPCO gibi
sirketlerin liderliginde yiiriiterek, enerji verimliligi, uzaktan izleme, siber giivenlik ve
elektrikli ara¢ entegrasyonu gibi alanlarda biitiinciil bir doniisiim gerceklestirmistir.
KEPCO, 2030 yilmma kadar iilke genelinde akilli sebeke uygulamasina tamamen
gecmeyi hedeflemektedir [1]. Bu kapsamda, akilli sayaglarin kurulumu, yenilenebilir
enerji kaynaklarinin entegrasyonu ve elektrikli araclarin sebekeye baglanmasi gibi

projeler yliriitiilmektedir.

1.3 Tiirkiye’de Akill Sebeke Vizyonu ve Dijitallesme Uygulamalar:

Tiirkiye’ nin enerji politikalari, 2000°’1i yillardan itibaren arz giivenliginin temini,
piyasa mekanizmalarinin serbestlestirilmesi ve hizmet kalitesinin artirilmasi hedefleri
dogrultusunda sekillenmistir. Bu kapsamda elektrik dagitim sektoriinde 6nemli yapisal
reformlar gergeklestirilmistir. 2001 yilinda yiiriirliige giren 4628 sayili Elektrik
Piyasas1 Kanunu ile baglatilan serbestlesme siireci, 2013 yilinda 6446 sayili Elektrik
Piyasas1 Kanunu’nun yiirtrliige girmesiyle giincel ve kapsamli bir diizenleyici
cerceveye kavusturulmustur [14], [15] Ozellikle dagitim hizmetlerinin 6zellestirilmesi
ve kamu-06zel ortakligi modellerinin benimsenmesiyle, sektorde rekabetci, verimli ve

seffaf bir yap1 olusturulmasi amaglanmastir.

Bu doniisiim stireci, elektrik sektoriiniin finansal yiikiiniin hafifletilmesinin yani
sira, hizmetlerin etkinligi ve kalitesinin artirilmasini da hedeflemektedir. Ancak niifus
artis1, kentlesme oranlarinin yiikselmesi, iklim degisikligi etkileri ve enerji talebindeki
artis gibi dinamikler, mevcut dagitim altyapisinin siirdiiriilebilirligine yonelik yeni
gereksinimleri beraberinde getirmistir. Bu gelismeler 1s18inda Tiirkiye’nin akilh
sebeke vizyonu, yalnizca teknik bir donilisiim degil ayn1 zamanda stratejik ve

yonetimsel bir gereklilik olarak 6nem kazanmuistir.



“Tiirkiye Akillt Sebekeler 2023 Vizyon ve Strateji Belirleme Projesi” hedeflerine
ulagsmak adina dijitallesme, veri yonetimi, uzaktan izleme ve karar destek sistemlerinin
dagitim sektoriine entegre edilmesi temel strateji olarak benimsenmistir [ 10]. Tiirkiye,
bu kapsamda enerji altyapisini modernlestirmek konusunda hem regiilasyon hem de
saha uygulamalar1 acgisindan 6nemli adimlar atmistir. Bu adimlar arasinda dijital
sistemlerin yayginlastirilmasi, operasyonel verimliligi artirmakla ile miisteri
deneyimini de iyilestirmeyi hedeflemektedir. Akilli sayaglar ile fatura okuma, tiiketim
analizleri ve kullanic1 bazli talep ydnetimi miimkiin hale gelmistir. Ozellikle pandemi
sonrasit donemde sahada temasin azaltilmasi ve uzaktan miidahale ihtiyaci, dijital
sistemlerin 6nemini daha da artirmigtir. Dagitim sirketleri, mobil uygulamalar ve
mesaj yoluyla bilgilendirme sistemleri ile kullaniciya kesinti bilgisi, enerji tiiketim

grafikleri ve sistem durumu hakkinda anlik bildirimler sunabilmektedir.

Dijitallesme siirecinin bir diger boyutu da veri analitigi ve yapay zeka
uygulamalaridir. Yapilan [16] , [17] , [18] ve benzeri ¢alismalarda yer alan kesinti
tahminleme siire¢lerinde; hava durumu verileri, ariza ge¢misi, trafo yiikliiliigi, direk
tipi, hat uzunlugu gibi ¢ok sayida degisken bir araya getirilerek ariza tahminleme
modelleri olusturulmaktadir. Bu modellerde XGBoost (eXtreme Gradient Boosting),
CatBoost (Categorical Boosting), LSTM (Long Short-Term Memory), GRU (Gated
Recurrent Unit) gibi algoritmalar kullanilarak hem ariza frekansi hem de miidahale
siiresi azaltilmasi; bu sayede SAIDI (Sistem Ortalama Kesinti Siiresi Endeksi, System
Average Interruption Duration Index) ve SAIFI (Sistem Ortalama Kesinti Siklig1
Endeksi, System Average Interruption Frequency Index) gostergelerinde iyilesme
saglanmasi incelenmektedir. Ayrica, bu kapsamda yapilacak projeler ile kesintilerin
hava durumu sebebi ile “miicbir” kesinti olarak nitelendirilmesinde kolaylik
saglanabilmektedir. Ozellikle EPDK tarafindan yapilan denetimlerde, hava kosullarina
dayal1 ariza raporlar1 veri destekli bicimde sunulabilmekte ve boylece dagitim

sirketleri, seffaflik ilkesi kapsaminda regiilatif risklerini azaltmaktadir.



Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi’nin 2023 ve 2024 yili stratejik planlarinda;
yenilenebilir enerji kaynaklarmin daha etkin entegrasyonu, dagitimda kayiplarin
azaltilmasi, miisteri memnuniyetinin artirilmasi ve yerli teknoloji kullanimi gibi
hedeflerle birlikte akill1 sebeke altyapisinin genisletilmesi dngdriilmektedir. Ozellikle
Tiirkiye Elektrik iletim A.S. (TEIAS) ve Enerji Piyasalar1 Isletme A.S. (EPIAS)
tarafindan desteklenen sistemlerde; veri standardizasyonu, piyasa tahminleme

modelleri ve sebeke esnekligi gibi kavramlar giderek daha fazla yer bulmaktadir [19].

Tiirkiye’nin mevcut enerji altyapisi ve sahip oldugu potansiyel géz Oniinde
bulunduruldugunda, akilli sebeke doniisiimiiniin ivme kazanmasi halinde sektorde
onemli kazanimlar saglanacagi acik¢a goriilmektedir. Bu doniisiimiin etkileri; daha
diisiik kesinti frekansi, operasyonel maliyetlerde azalma, verimlilik artisi, miisteri
memnuniyetinde yiikselis, ¢evresel siirdiiriilebilirlik ve regililasyonlara uyum olarak

birden fazla alana etki edecegi sekilde ortaya ¢ikmaktadir.

Ancak tim bu gelismelere ragmen, Tirkiye’de akilli sebeke uygulamalarinin
oniinde bazi yapisal engellerin bulundugu da unutulmamalidir. Bunlar arasinda; dijital
altyapr eksiklikleri, bolgesel esitsizlikler, veri paylasimindaki yetersizlikler, teknik
personel eksikligi ve mevzuatsal bosluklar sayilabilir. Universite-sanayi is birliklerinin
tesvik edilmesi, AR-GE desteklerinin artirilmasi ve ulusal veri politikalarinin
netlestirilmesi 6nem arz etmektedir. Ayrica, dagitim sirketlerinin dijitallesme
performanslarinin periyodik olarak dl¢iilmesi, karsilastirmali raporlar hazirlanmasi ve

en iyi uygulamalarin paylasilmasi; sektor genelinde dontistim siirecini hizlandiracaktir.

Elektrik dagitim sistemlerinde uygulanan bakim stratejileri glinlimiizde sistem
giivenilirligi, hizmet siirekliligi ve miisteri memnuniyetini saglama agisindan kritik
oneme sahiptir. Geleneksel yontemlerin yerini almaya baslayan kestirimci bakim
yaklasimlari, biiylik veri analitigi, yapay zekd ve makine 6grenmesi tekniklerinin
gelisimiyle giderek daha erisilebilir hale gelmistir. Kestirimei bakim, ekipman ve
sistemlerde meydana gelebilecek arizalarin gerceklesmeden 6nce tahmin edilmesi ve

bakim faaliyetlerinin en uygun zamanda yapilmasini amaglamaktadir.



Bu yaklasim sayesinde ekipmanlarin calisma siireleri artirilmakta, bakim
maliyetleri diisiiriilmekte, kesinti siireleri minimize edilmekte ve is giicii verimliligi
tyilestirilmektedir. Enerji dagitiminda yogun olarak kullanilan transformatorler, enerji
hatlar1, réleler, kesiciler ve direkler gibi ekipmanlarin siirekli izlenebilmesi ve gegmis
ariza kayitlariyla analiz edilmesi miimkiin hale gelirken; sicaklik, nem, yagis miktari
ve rlizgar hiz1 gibi hava durumu verilerinin de bakim kararlarina entegrasyonu, stireci

daha dinamik ve veriye dayali hale getirmektedir.

Kestirimei bakim uygulamalarinin 6nemli avantajlarindan biri, saha ekiplerinin
vardiya planlamalarinda optimizasyon saglamasidir. Ge¢mis ariza kayitlari, hava
durumu tahminleri ve ekipman performans verileri birlikte analiz edilerek, hangi
bolgelerde ve hangi zaman dilimlerinde ariza riskinin yiiksek olacagi
ongoriilebilmektedir. Boylece, bakim ekipleri proaktif bir sekilde, ariza
gerceklesmeden once gerekli bolgelere yonlendirilmekte ve is giici kaynaklarinin
verimli kullanim1 saglanmaktadir. Ayrica, yiiksek talep donemlerinde is giicii
ihtiyaglarinin  6nden belirlenmesiyle donemsel olarak vardiya diizenlemeleri
yapilabilmektedir. Bu durum hem calisan verimliligini artirmakta hem de kesinti

surelerini azaltmaktadir.

Enerji dagitim hizmetleri, 6zellikle genis cografyada bulunan ya da kirsal
bolgelerde bulunan alanlarda bakim ekiplerinin rota se¢imleri nedeniyle zaman, yakit
ve maliyet kayiplar1 yasayabilmektedir. Makine 6grenmesi tabanli kestirimci bakim
sistemleri, olas1 ariza risklerini belirleyerek bakim miidahalelerini 6nceliklendirilmis
olarak siralar ve Google Haritalar, Uygulama Programlama Arayiizleri (Application
Programming Interface), Cografi Bilgi Sistemleri (Geographic Information System)
ve ger¢ek zamanl trafik verileri gibi kaynaklarla entegre calisarak, bakim ekiplerinin
en verimli rotayr kullanmalarima olanak tanir. Bu yontem, miidahale siirelerini
kisaltirken fiziksel kaynaklarin kullaniminda da optimizasyon saglamaktadir. Ayrica,
genellikle diizenli araliklarla veya ariza sonras1 miidahale seklinde gerceklesen mevcut

bakim stratejileri, yiiksek bakim maliyetlerine ve plansiz kesintilere neden olmaktadir.



Kestirimei bakimin uygulanmasiyla birlikte, bakim faaliyetleri yalnizca ihtiyag
duyulan durumlarda gerceklestirilerek, gereksiz operasyonel maliyetlerin Oniine
gecilmektedir. Ornegin, transformator gibi kritik ekipmanlarin diizenli periyotlarla
degil, anormal sicaklik artisi, titresim veya yag analizi sonuglarina gore kontrol
edilmesi hem is¢ilik hem de ekipman yipranmasini azaltmaktadir. Bunun yani sira
yedek parca planlamasi optimize edilerek stok maliyetleri diisiiriilmekte ve tekrarlayan
arizalarin kok neden analizleri yapilarak belirli ekipman gruplarinin kullanimindan

kaginilabilmektedir.

Enerji dagitim sirketleri i¢in misteri memnuniyeti, hizmet kalitesinin
stirdiiriilebilirligi ve mevzuata uyum agisindan dnem arz etmektedir. Plansiz elektrik
kesintileri 6zellikle mesken kullanicilari, sanayi tesisleri ve hastaneler gibi kritik
tiketicilerde  ciddi ~ memnuniyetsizlik = yaratmaktadir.  Kestirimci ~ bakim
uygulamalarinin sagladig1 proaktif yaklasim sayesinde potansiyel arizalar dnceden
tespit edilerek miidahale edildiginde, kesinti siklig1 ve siireleri azalmakta, bu durum
miisterilerin memnuniyet diizeyini yiikseltmektedir. Ayrica, planli bakim c¢aligsmalari
oncesinde kullanicilarin bilgilendirilmesine benzer bir uygulamanin potansiyel ariza
durumlarinda yapilmasi, miisteri sikayetlerini ve ¢agri merkezleri tizerindeki yiikii

onemli Olgiide azaltmaktadr.

Enerji sektoriinde hizmet kalitesinin en temel gostergeleri olan SAIDI ve SAIFI
degerleri, sirastyla kullanicilarin yillik ortalama kesinti siirelerini ve sikliklarim
6lgmektedir. Kestirimci bakim uygulamalari, bu performans gostergelerini iyilestirme
potansiyeline sahiptir. Ozellikle meteorolojik verilerle desteklenen kestirimci bakim
sistemleri; firtina, kar yagisi, yildirim gibi miicbir sebeplerden kaynaklanan arizalarin
analiz edilerek raporlanmasini kolaylastirmaktadir. Bu sayede dagitim sirketleri,
meydana gelen kesintileri bilimsel verilere dayandirarak EPDK gibi regiilator

kurumlara raporlama yapabilmekte ve cezai yaptirimlardan korunabilmektedir.

Kestirimci bakim sistemlerinin basarisi biiyiik 6l¢iide kullanilan veri kaynaklar1 ve
uygulanan analiz yontemlerine baghidir. Bu baglamda veri temelli istatistiksel
analizlerin yan1 sira makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri de sikga tercih

edilmektedir.
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Sonug olarak kestirimci bakim, elektrik dagitim sektoriinde teknik ve stratejik
acidan ¢ok boyutlu faydalar saglamaktadir. Arizalarin 6nlenmesi, hizmet siirekliliginin
saglanmasi, bakim maliyetlerinin disiiriilmesi, is giicii verimliliginin artirilmasi,
miisteri memnuniyetinin ylkseltilmesi ve regiilasyonlara uyumun gii¢clendirilmesi gibi
alanlarda etkinligini kanitlayan bu yaklasimin, gelecekte daha genis c¢apta
uygulanacagi dngoriilmektedir. Kestirimci bakim sistemlerinin yerel kosullara uygun
hale getirilmesi, yapay zeka ve ileri analitik yontemlerle desteklenmesi ve operasyonel
sistemlerle entegre edilmesi sayesinde enerji sektoriinlin dijital doniisiimiinde

vazgecilmez bir unsur haline gelmesi beklenmektedir.
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2. LITERATUR TARAMASI

Elektrik dagitim sebekelerinde siireklilik ve giivenilirligi saglamak agisindan kritik
Ooneme sahip olan gii¢ transformatdrlerinde meydana gelen arizalar, genis ¢apli enerji
kesintilerine ve ekonomik kayiplara neden olabilmektedir. Enerji talebinin her gecen
giin artmasi ve iklim degisikliginin yol act1g1 asir1 hava kosullari, altyap: elemanlarinin
giivenilirligini yeniden degerlendirmeyi zorunlu kilmistir. Bu ¢ercevede, akilli sebeke
uygulamalar1 lizerine yapilan ulusal ve uluslararasi caligmalar incelenmistir.
Tiirkiye’de ve diger tilkelerde akilli sebeke kapsaminda yapilmasi gereken galismalar,
iklim degisikligi vasitasiyla meydana gelen plansiz kesintilerin tespiti, hava durumu
ve diger olaylar ile korelasyonu incelenmis, SAIDI ve SAIFI degerleri incelenmis olup

bazi politika onerileri ve gereksinimler ortaya ¢ikartilmstir [1], [6], [20], [21].

Geleneksel onleyici bakim stratejileri, periyodik kontrollerle ariza ortaya ¢iktiktan
sonra miidahale etmeye odaklanmakta ve bu durum plansiz elektrik kesinti siirelerinin
ve bakim maliyetlerinin artmasina, vardiya planlamalarinda  eksikliklere yol
acmaktadir [8]. Bu yetersizligi gidermek amaciyla literatiirde kestirimci bakim
yaklagimi 0n plana ¢ikarak, makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleriyle ¢cok
boyutlu veri analizine dayali 6ngdrii modelleri gelistirilmistir [22], [23], [24]. Bu
kapsamda yiiriitiilen kestirimci bakim caligmalari, 6zellikle biiylik veri analitigi ve
yapay zeka uygulamalariin gelismesiyle birlikte dnemli bir doniisiim gegirmektedir.
Bu siirecte, gecmis donemlerde sadece ariza sonrasit miidahale ve periyodik bakim
stratejileriyle sinirli olan bakim faaliyetleri, artik proaktif bir yapiya kavusmustur.

Boylece, sebeke glivenilirligi ve enerji stirekliligi biiytik dl¢tide iyilestirilmektedir.

Elektrik kesintileri, sebekede yiiriitiillen planli bakim faaliyetlerinden veya
sebekede meydana gelen beklenmedik durumlar sonucu olusan plansiz durumlardan
kaynaklanabilir. Planl1 kesintiler genellikle sebeke iyilestirmeleri, ekipman yenileme
veya rutin bakim faaliyetlerini icermekte olup, genellikle 6nceden kullaniciya
bildirilen programli miidahalelerdir. Plansiz kesintiler ise genellikle dngdriilemeyen
teknik arizalar, hava kosullarina bagl dis etkenler veya insan kaynakli yonetimsel
hatalardan kaynaklanmaktadir [6], [25]. Bu noktada, plansiz kesintileri dnceden
tahmin etmek ve miidahale etmek {izere gelistirilen kestirimeci bakim yaklasimlari

literatlirde yogun sekilde incelenmektedir.
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PACME Calisma Grubu tarafindan yapilan ¢alismada, bagimli ve ortak mod
kesintilerin elektrik sistemlerindeki giivenilirlik analizlerinde ihmal edilen ancak kritik
Ooneme sahip bilesenler oldugunu ortaya koyarak, zaman serisi tabanli kestirimci bakim
ve anomali tahmin modeller baglaminda ¢evresel ve sistemik risklerin daha dogru

degerlendirilmesi i¢in bir kavramsal ¢erceve saglamaktadir [26].

Kestirimci bakim uygulamalarinda yapay zeka teknolojilerinin kullanimina iligskin
temel bilesenler, giivenilirlik gereksinimleri ve gelecege doniik egilimler sistematik
bigimde e¢le alinan bir baska ¢alismada; sensor verilerinin 0n islenmesi, ML ve DL
algoritmalari, karar verme modiilleri, iletisim ve entegrasyon altyapisi ile kullanici
araylizii ve raporlama katmanlarini tanimlayarak kapsamli bir bakis sunulmasin
saglamaktadir [27]. Literatiirde yer alan LSTM, CNN, XGBoost gibi modellerin
karsilagtirilarak avantajlar1 ve maliyet-etkinlik dengelerinin analiz edildigi bir
calismada; veri kalitesi, etik hususlar, gercek diinyada gegerlilik ve insan-makine

etkilesimi alanlarindaki kisitlar da vurgulanmistir.

[27]’e ek olarak, yapilan calismada ariza verilerinin LS-SVM ile zaman serisi
tahmini ve iki katmanli optimizasyonla maliyet ile plansiz kesinti kayiplarmin birlikte
minimize edilmesini saglamistir [28]. Ozellikle ariza-kesinti-maliyet fonksiyonunun
kullanimi, bakim frekansinin ekonomik ve operasyonel etkilerini es zamanh
degerlendirme imkami sunarak, kestirimci bakim siireclerinin gercek diinya

uygulamalarinda optimize edilmesine gii¢lii bir metodolojik katki saglamaktadir.

Bir bagka calismada ise izolatorlerin durum indekslerine dayali 6ngoriicti bakim
metodolojisiyle bakim kaynaklarinin etkin dagitimma imkan tanimistir. Yapilan
calismada, polimer izolatorlerin ¢ok boyutlu fiziksel ve kimyasal testlerinden elde
edilen verileri birden fazla durum indeksine doniistiirerek, kalan omiir tahmininde
esnek ve kapsamli bir yaklagim sunmaktadir. Bu indeks tabanli bakim stratejisi, saha
uygulamalarinda bakim kaynaklariin etkin dagitimini saglayarak operasyonel fayda
yaratmakta ve bakim zamanlamasin1 optimize ederek ekipman sagligi izlenimi

agisindan oldukg¢a 6nemlidir [29].
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Bir bagka ¢alismada ise trafo busing izolasyon durumu iizerinden ariza egilimini
tahmin etmeyi amaglamistir. Bilgi entropisi ile belirlenen gdostergelerin
agirhiklandinldigr  “Entropy-Weight TOPSIS” yontemi kullanilarak giincel test
verilerinin ideal izolasyon durumlarina olan uzaklig1 niceliksel olarak hesaplanmis ve
elde edilen yakinlik derecelerinden olusan zaman serisi verisi, az sayida 6rnekle basa
c¢ikabilen gri model ileriye doniik olarak ongdriilmiistiir [30]. Calisma, gostergelerin
agirliklandirilmasinda insani 6zneliklerden arinmak i¢in entropi temelli nesnel agirlik
belirlemesi yaparken, TOPSIS ile mevcut izolasyon durumunu dortlii standardizasyon
icinde siniflandirmis; ardindan gri modelle 6rneklem sayisinin az oldugu durumlarda
dahi giicli trend tahmini saglamistir. Ancak calisma; sadece busing arizalarina
odaklandig1 ve veri blyiikliigii olarak smirhi {i¢ test kaydiyla yiiriitildigli icin
genellestirilebilirlik agisindan kisithdir.

Transformatorlerdeki izolatorler ve burglarin izolasyon durumu iizerinden yapilan
calismalardan farkli olarak, gii¢ trafolarindaki arizalarin onceden tespiti amaciyla,
trafo yagindaki ¢oziinmiis gaz (Dissolved Gas Analysis, DGA) verilerinin zaman serisi
ozelliklerini kullanarak LSTM sinir ag1 tabanli bir tahmin modeli gelistirmeyi
hedefleyen arastirmada, bir aylik DGA izleme verisinden hareketli pencere yontemiyle
olusturulan egitim ve test kiimeleri {izerinde, pencere uzunluklar1 (3, 6, 12, 20) ile
LSTM katman sayist ve diigiim sayist (tek katman—6/12/20 diiglim, iki katman—12
diiglim) deneysel olarak karsilastirilmistir. Model performansi, bes gaz i¢in hesaplanan
MAPE ve RMSE metrikleri temel alinarak degerlendirilmis; en diisiik bilesik hata
skorunu veren tek katmanli, 12 diiglimlii yapi tercih edilmistir. Caligma, veri setinin
nispeten kiigiik olmasi, eksik veri tamamlama ydntemlerinin basit interpolasyonla
siuirli kalmasi ve modelin ger¢ek zamanli uygulamalarda genellenebilirliginin heniiz

test edilmemis olmasi gibi kisitlamalara isaret etmektedir [22].

[22] ‘ye ek olarak gii¢ transformatorlerinin fabrika ¢ikisi DGA verilerine dayali
ariza tani tahminlerinde dengesiz sinif problemini agmak amaciyla, SMOTE ile
olusturulan sentetik Ornekler ve derin sinir aglar1 (DNN) mimarisini hibrit bir
yaklagimla birlestiren yeni bir yontem 6nermektedir. Arastirmada, transformatorlerden
elde edilen veri seti SMOTE uygulamasiyla dengeye kavusturulmus; ardindan ¢ok
katmanli DNN modeli, yliksek seviyeli 6zellik ¢ikarimi yaparak %98,22 egitim ve
%94,6 test dogrulugu elde edecek sekilde yapilandirilmistir [31].
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Belgika elektrik iletim sebekesinde farkli zaman dilimlerinde yapilmasi planlanan
bakim faaliyetlerinin giivenli bir sekilde gergeklestirilebilirligini tahmin etmek
amaciyla; karar agaglari, SVM ve Naive Bayes gibi smiflandirma algoritmalar
karsilastirilmistir. En yiiksek basariyr %98,4 dogruluk orani ile Random Forest
algoritmas1 gdstermistir. Yontem; sistemdeki yiik, hava durumu ve iiretim kosullar
gibi parametrelere dayali olarak bakim faaliyetlerinin riskli olup olmadigmi ikili
siniflandirma problemi olarak modellemistir. Calismada gelistirilen yaklagim, bakim
planlamasinin yalnizca ariza tahmini degil, ayni1 zamanda sebeke biitiinliigii tizerindeki

etkisini de g6z dnilinde bulundurarak sistem giivenligini optimize etmektedir [32].

Fang Xu tarafindan yapilan ¢alismada, elektrik kesinti olaylarinin ger¢ek zamanl
izlenmesi ve kok neden analizine yonelik kapali dongii bir platform tasarlanmistir.
MySQL tabanli veri depolama yapilan bu sistemde; SCADA, akilli sayaglar ve saha
terminallerinden toplanan ¢ok kaynakli heterojen verileri dinamik olarak birlestirerek
veri On isleme esnasinda kesinti sicak noktalarini tanimlayip Attention-LSTM ile
kesinti siirelerini dngoriirken korelasyon ile olasi neden-sonug iligkilerini kesfetmeyi

amaclamaktadir [33].

Kestirimci bakim ¢aligsmalarini hava durumu verilerine, ekipman indeks verilerine
veya DGA araciligiyla da incelenmeleri ele alinmistir. Ancak, kestirimci bakim
caligmalarinda yer alan ML ve DL yaklagimlar i¢in verilerin anlamlandirilabilmesi de
gerekmektedir. Bu yaklasim kapsaminda, veri 6n isleme yapilmasi gereken birden
fazla caligma ya da metodoloji bulunmaktadir. “Label Encoding”, “One Hot Encode”,
“Aykir1 Deger Tespiti (OD)”, “Korelasyon”, Istatiksel testler, “Time-Series Split
(TSS)” vb. bir¢ok ¢aligma bulunmaktadir [33], [34], [35], [36], [37].

[38] kapsaminda; iklim kaynakl1 asir1 hava olaylarinin egilimini hem VAE tabanl
veri arttirimi ile, hem de Stacked - LSTM tabanli ¢ok adimli tahmin modeliyle ele
alarak, graniiler ve uzun vadeli kesinti Ongdriisii i¢in metodolojik bir cergeve
sunulmaktadir. LSTM-VAE, verinin dengesiz dagilimin1 giderirken, “sliding-window”
ile elde edilen kisa sekanslar Stacked mimariyle islenerek 120 saatlik lead time’da

yiiksek dogrulukta tahminler gerceklestirilmistir.
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[38]’dekinden farkli bir yaklasim ile sentetik veri SMOTE algoritmasiyla veri
dengesini saglayip DNN tabanli modelle tan1 dogrulugunu %94,6’ya c¢ikararak

trafolarda dengesiz veri sorununa etkili bir ¢6ziim sunulmustur [39].

[40]°de ise, sinirli sayida kule 6rnegiyle “Few-Shot Class-Incremental Learning”
tabanli risk tahmin modeli gelistirerek tayfun kaynakli iletim hatt1 ariza olasiliklarini
yuksek dogrulukla tahmin edilmistir. Bu olasiliklar1 ¢ok asamali stokastik
optimizasyon ¢er¢evesinde kullanarak jeneratorler, batarya enerji depolama sistemleri

ve yuk kesintisi planlamasinda proaktif karar destek sistemi sunmuslardir.

Farkli bir optimizasyon caligmasinda ise; Onerilen optimize edilmis tekrarli
rastgele alt 6rnekleme yontemi, 6zellikle dengesiz veri setlerinde negatif 6rnek se¢imi
icin klasik tek seferlik rastgele alt 6rneklemenin 6tesine gegerek, genetik algoritmayla
parametrelinmis SVM tabanlt modelin AUC (Area Under Curve) tabanli en iyi

stiriimiinii segmektedir [41].

Kulczycki ve Franus tarafindan gelistirilen kosula bagli yogunluk kestirimi temelli
aykir1 deger tespit calismalari, kiimeleme ve siniflandirma yontemleri, trafo kesinti
veri setinde hem c¢evresel hem de zaman serisi tetikleyicilerle iligkilendirilmis ug
noktalarin hassas se¢imini miimkiin kilmaktadir. Bu yontem, veri setinin mevsimsel
ve anomali tetikleyiciler acisindan daha homojen ve giivenilir hale getirilmesine

katkida bulunarak model egitimi i¢in uygun altyap1 hazirlamaktadir [42].

Yao ve ark. geleneksel DL tabanli transformer ariza tani yontemlerinin sinirli ve
dengesiz veri sorunlariyla karsilastigi baglamda, iki yenilik¢i bilesen birlestirerek
gercek transformator arizalarinin yiiksek dogrulukla tespit edilmesini incelemistir. 1D
sinyal verileri iizerinde Dilate Konvoliisyon Birimleri (DCU) ve Leaky, ReLU
entegrasyonuyla gelistirdikleri Deep Residual Shrinkage Network (DRSN)
mimarisiyle sinyal isleme ve 6zellik ¢ikarim verimliligini artirmis; optimize edilmis
Residual Variational Autoencoder tabanli veri cogaltma ile az ornekli ariza veri
setlerini genisleterek gercek trafo ariza verisinde %97,14 dogruluk ve %96,96 F1

skoruna ulagmstir [43].
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[44] , hava kosullarina bagli giic kesintilerini yerel diizeyde ¢ok adimli olarak
Ongorebilmek amaciyla, veri dengesizligi sorununu VAE tabanli c¢ogaltma
(augmentasyon) ile gidermeyi ve ardindan Stacked LSTM mimarisiyle uzun dénem
tahmin performansini iyilestirmeyi hedeflemistir. Oncelikle, orijinal zaman serisi
verisi VAE araciligiyla genisletilmis; ardindan Sliding Window teknigiyle olusturulan
cok adimli giris seti, li¢ katmanli Stacked LSTM modeline beslenmistir. Bagar1 metrigi
olarak RMSE ve MAE kullanilarak, artirllmis veri seti iizerinde %15-20’ye varan

tyilesme saglandigi raporlanmustur.

Bu 0n isleme teknikleri, sonraki ML adimlarinin dogrulugunu dogrudan
etkilediginden, izlenecek sistematik siralama ve parametre optimizasyonu kritik dnem
tagimaktadir. Bu nedenle tez kapsaminda yapilan ¢aligmada verilerin matematiksel
degerlere doniistiiriilmesi, Label Encoding, One- Hot Encoding, Aykir1 Hata Tespiti,
MinMax Scaler ve Robust Scaler, sonrasinda ise SMOTE, Undersampling ve

classweight ¢aligmalar1 gergeklestirilerek siirecin ilerletilmesine karar verilmistir.

Cruz ve Munasinghe, ABD’nin giineydogu bolgesindeki ilgelerde kasirga kaynakl
elektrik kesintisi oranini bir sonraki giin i¢in tahmin edebilmek iizere meteorolojik,
elektrik tiiketim profili ve sosyo-ekonomik verileri bir araya getirerek dort farkli ML
modelin performansini degerlendirmektir. Her ilgede bir giinliik araliklarla ortalama
kesinti oranin1 hedef degisken olarak belirlemis; veri 6n isleme asamasinda {i¢ giinliik
hareketli ortalamalar, korelasyon matrisi ile degisken secimi ve bes katli ¢apraz
dogrulama tabanli GridSearchCV ile hiperparametre optimizasyonu yapilmistir.
Modellerin basarisi MSE, RMSE ve MAE metrikleriyle o6l¢iilmiis ve RF
regresyonunun 5,93x107°’lik en diisiik MSE degeriyle iistiin performans sergiledigi

gozlemlenmistir [45].
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Gli¢ trafolarinin yiik altinda kademe degistirici bilesenlerinde meydana gelen
arizalar1 yiiksek dogrulukla tespit etmek ve siiflandirarak trafo giivenilirligini
arttirtlmas1 hedeflenen c¢alismada; Tasmanian Devil Optimization (TDO) meta-
sezgisel algoritmasi ile Spike Neural Network (SNN)’ii hibritlestiren TDO-SNN
yontemini Onererek; ilk asamada normal SNN ile trafo durumunu saglam veya arizal
olarak ayirt etmis, ikinci asamada ise TDO ile SNN parametrelerini optimize ederek
ariza tiplerini smiflandirmiglardir. Calisma, MATLAB ortaminda simiilasyon
verileriyle dogrulama yapilmis olup, tek bir trafo tipi ve sadece yiik altinda kademe
degistirici arizalar1 lizerinde test edilmesi; gercek saha verilerine ve farkli ariza

senaryolaria uygulanmamig olmasi ¢alismanin 6nemli sinirliliklar: arasindadir [46].

Lu Shua ve ark. tarafindan yapilan ¢aligmada, kapsamli sensor aglariyla toplanan
cok boyutlu igletim verilerini Transformer tabanli DL modeliyle isleyerek giic
sistemlerinde yer alan ekipman arizalarini 6nceden tahmin etmeyi amaglamis; veri 6n
isleme adimlarinda giiriiltii giderme, eksik deger tamamlama ve standartlagtirma gibi
yontemler uygulanmis, ardindan 6zenle secilmis 6znitelik seti Transformer modeline
beslenerek zengin ge¢mis ariza verileriyle egitilmistir. Modelin ger¢ek zamanli
izlemeye uyarlanmasiyla potansiyel ariza riski tespit edildiginde otomatik erken uyari
mekanizmasi devreye girmis; deneysel sonuglara gére onerilen Transformer modeli,
ortalama %97,19 dogruluk orani ve ariza tiirii tahmininde %90,2’nin iizerinde basar1
elde ederek SVM temelli karsilastirmali yontemlere kiyasla belirgin bir iistiinliik

gostermistir [47].

Yuan ve ark. tarafindan yapilan ¢alisma kapsaminda Cin’in Guangdong eyaletine
bagli Xuwen bolgesinde meydana miisteri bazli elektrik kesintileri ve direk hasarlarini
tahmin eden yiiksek ¢oziiniirliikli (1 km?) bir model ¢alistirilmistir. Arastirmada, asiri
hava olaylarinin elektrik sebekelerine olan etkilerini 6nceden 6ngérmeye yonelik
olarak iki asamal1 bir rastgele orman modeli gelistirilmistir. i1k asama, kesintinin olup
olmayacagini siniflandirmakta; ikinci asama ise tahmin edilen bolgelerdeki kesinti ve
hasar miktarlarini regresyon ile tahmin etmektedir. Calismada, miisteri kesinti modeli
%035,1 ortalama goreli hata orani ile ¢alisirken, direk hasart modeli %9,6 oraninda hata
pay1 gostermistir. Onceki modellere kiyasla mekansal ¢oziiniirliigii onemli dlciide
artiran bu yaklasim, Ozellikle personel ve malzeme konumlandirma stratejileri

acisindan karar destek sistemlerine degerli katkilar sunmaktadir [48].
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Aizpurua ve ark., rlizgar enerjisi tabanl {liretim sistemlerinde gorev yapan gii¢
transformatorlerinin yasam siiresinin 6ngoriilmesine yonelik olarak, olasiliksal ML
temelli bir tahminleme ¢ercevesi 6nermektedir. Model Hirvatistan’daki Jelinak riizgar
ciftliginden elde edilen gercek saha verileriyle dogrulanmistir. Yapilan duyarlilik
analizlerinde; ortam sicaklig1, riizgar hizi, yiik profili ve cografi kosullar gibi ¢evresel
ve operasyonel degiskenlerin yaslanma siireci iizerindeki etkileri analiz edilmistir.
Onerilen model, %0.47 medyan hata oran1 ve %6-7 bandinda degisen %80 tahmin
aralig1 hatasi ile yiiksek dogruluk sergilemistir. Bu yoniiyle calisma, transformatdrlerin
ariza riski olusturmadan onceki kritik donemeclerinin 6ngdériilmesine olanak saglayan

veri odakl1 yaklagimlarin uygulanabilirligini ortaya koymaktadir [49].

IEEE 14-bus sisteminde olusturulan senaryolarla hem de gergek saha verisi olan
VSB Power Line Fault Detection veri setiyle gerceklestirilen bu calisma, elektrik
dagitim sistemlerinde meydana gelen arizalarin dogru sekilde tespiti ve yerinin
belirlenmesi amaciyla, Transformer modelinin yapisal parametrelerinin otomatik
olarak optimize edilmesine odaklanmaktadir. Transformer modeli, dogal dil isleme
uygulamalarinda, LSTM ve RNN ile kurulmus Seq2Seq modellerinde karsilasilan
baglam kaybi problemine etkili bir ¢6ziim sunabilmektedir. Calismada, klasik derin
O0grenme yaklasimlarinin (6zellikle CNN ve RNN tabanli mimarilerin) yiiksek
empedansli arizalar ve gegici anomalilerin tespitinde sinirli kaldigi, ayrica hiper
parametre ayarlamalarinin manuel yapilmasinin performans iizerinde olumsuz etkileri

olabilecegi ifade edilmistir[50].

Model, ariza tiirii siniflandirmasinda %99,3 ve ariza lokalizasyonunda %97,6
MCC skorlar ile yiiksek performans sergilemis; AUC degerlerinin ise her iki gorev
i¢cin de 0.999 seviyesinde oldugu raporlanmistir. Ayrica 6nerilen model, Bi-LSTM, Bi-
GRU-Attention ve CNN-Attention gibi yaygin DL mimarileriyle karsilastirmali olarak
test edilmis ve bu modellere kiyasla daha diisiik hesaplama maliyeti ve daha kisa

¢ikarim stiresi (~1.44 ms) ile tistiinliik saglamigtir [50].
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Finlandiya’nin merkezi bolgelerindeki hava kosullarina bagli dagitim sebekesi
arizalarini yapay sinir aglart kullanarak tahmin etmek ve farkli zaman pencerelerinin
modele etkisinin degerlendirildigi ¢calismada, meteorolojik gézlemleri ag seviyesinde
toplayip sirali modeller iizerinde deneyler gerceklestirmis, 6 saatlik gecikme
penceresinin en yiiksek ongoriisel basarimi sagladigini; sentetik veri tiretimi ile nadir

yiiksek ariza zirvelerinin tahmin dogrulugunun yiikseldigini gostermislerdir[51].

Calismanin sinirliliklart arasinda yalnizca tek bir bolge ve sebeke seviyesi veri
kullanimi,  simiilasyon  dist  ger¢ek  zamanli  uygulama  altyapilarinin
degerlendirilmemesi ve karmasik RNN/LSTM modellerinin kisa donem bagimlilik
gereksinimlerinde gereksiz kalmasi sayilmaktadir. Buna karsin, meteorolojik veri 6n
isleme adimlari, uygun zaman penceresi se¢iminin Onemi, sentetik veri liretimi
stratejisinin nadir olay tahminine katkis1 literatlirdeki bir boslugu doldurarak pratik

yontem Onerileri sunmaktadir [51].

[52], 2015-2022 yillar1 arasinda ABD genelinde 15 dakikalik araliklarla toplanan
EAGLE-I kesinti verilerini kullanarak, gii¢ kesintilerinin uzamsal ve zamansal
egilimlerini ortaya koymayr ve Bayesian Gaussian Karisim Modelleri ile anomali
kesinti olaylarini tespit etmeyi amaglamaktadir. 161,5 milyon kayit igceren veri setini
once ardisik zaman damgalarindaki tutarliliga dayali bir algoritma ile anlamli kesinti
olaylarina doniistiirmiis; ardindan tiim kesintileri {i¢ siire kategorisine (<2 sa, 2-8 sa,
>8 sa) ayirarak frekans ve miisteri etki analizleri yapmis; kiime merkezlerinden i¢

standart sapma uzaklikta kalan olaylar1 anomali olarak isaretlenmistir.

[53] kapsaminda yar1 denetimli bir anomali tespit gercevesi sunularak, dagitim
sebekesi kesinti ongoriilerinin dogruluk ve dayanikliliginin artirilmasi hedeflenmistir;
VAE, veri kalitesi yonetimi i¢in ugsal veri anormalliklerini latent uzayda tanimlarken,
LSTM katmani zaman serisi bagimliliklarin1 yakalayarak anomali sinyallerini
giiclendirmistir. Modelin yar1 denetimli 6grenme asamasinda,veriler birlikte
kullanilarak dinamik esikleme yontemiyle anomali sinir1 belirlenmis ve gevrimigi—
cevrimdis1 dongiisel egitim protokolii ile gercek zamanli adaptasyon saglanmistir.
Modelin kesinti 6ngdrii performansini egitimde R*=0,770’e ve testte R?=0,570’ye
yiikselttigi, RMSE’de sirastyla %24 ve %27 oraninda iyilesme sagladig belirtilmistir
[53].
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Dogu ABD’nin 17 eyaletinde 15.872 benzersiz firtina olayr iizerinde elektrik
kesintisi tahmini gerceklestirilen ¢calismada; model, resmi altyapi verileri yerine yol
uzunlugu, konut ve is yeri sayisi gibi altyap1 proxy’leri ile aga¢ ortiisii, eko-bolge
dagilimlar1 ve ERAS meteorolojik verilerini birlestirerek CatBoost gradyan artirma
algoritmastyla hem tiim firtina tiirlerini hem de riizgar temelli firtina olaylarini ayr
ayr1 regrese etmistir. Model, kronolojik 10 katmanli ¢apraz dogrulama ile test edilerek
gercekei zaman serisi performans Ol¢limii saglamis; genel firtina tlirlerinde r*=0,61,

riizgar firtinalarinda ise r>=0,31 elde edilmistir. [54].

[16], dagitim sebekesinde yildirim kaynakli kesintileri giinliik bazda sifir, bir veya
iki ve tlizeri kesinti olmak {izere ii¢ kategoriye ayirarak kisa vadeli miidahaleleri
kolaylagtirmay1r hedeflemistir. Cografi yakinlik temelli K-Means kiimeleme
yontemiyle biyiik alanlara gruplandirma yapilmasi ardindan ANOVA testleri
kullanilarak kesinti ve firtina olaylarinin karakteristikleri dogrultusunda ii¢ istatistiksel
kiime olusturulmustur. Her kiime i¢in binom dagilimi bazli kesinti olasilik parametresi
(p) hesaplanarak, giinliik firtina sayisina baglh olarak farkli olasilik degerleri elde
edilmistir. Son olarak, dengesiz smif dagilimini yonetmek iizere agirlikli Lojistik
Regresyon modeli ve Optuna optimizasyon araciyla kullanici tanimli minimum

algilama oranlar1 saglanacak sekilde agirliklandirilmigtr.

[55] ‘de, ABD’nde yer alan bir elektrik dagitim sebekesinde riizgar, 1slak kar ve
buzlanma kaynakli kesintilerin siiflandirilmasi amaciyla {ic asamali bir ¢ergeve
onerilmistir. Ik olarak tek asamali ¢oklu smiflandirma, ardindan ikili-goklu asamali
smniflandirma ve son olarak Dempster—Shafer teorisine dayali toplulastirma
yaklagimlar1 olmak tizere ii¢ farkli modelleme mimarisi tasarlanmistir. Her mimaride
Random Forest, MLP, SVM, KNN, AdaBoost ve Quadratic Discriminant Analysis
(QDA) modelleri bes kath ¢apraz dogrulama ve hiper parametre optimizasyonu ile
degerlendirilmistir. Elde edilen makro F. skorlar1 karsilastirmali olarak sunulmus; son
asamada kullanilan Dempster—Shafer toplulastirma yontemi, farkli siniflandiricilarin
ciktilarindan pignistik olasiliklar (belirsizlik iceren olasilik kiitlelerini, karar vermeye
uygun tekil olasilik degerlerine doniistiiren yontem) iireterek karar belirsizligini %5—
7 oraninda azaltmis ve {i¢ sinif i¢in ortalama F: skorunu 0,76 seviyesine yiikseltmistir.
Ancak c¢alismanin yalnizca tek bir bolgesel veri setiyle sinirli olmasi, sonuglarin

transformator diizeyinde genellenebilirligini kisitlamaktadir.
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Morris ve ark. Scottish Power Energy Networks dagitim bolgesine ait 1985-2011
yillar1 arasindaki iletim hatti kesinti verilerini iki saatlik duraksama araligina gore
kiimelendirerek, her hava olay1 i¢in kesinti sayisi, ortalama kesinti hiz1 (6rnegin riizgar
olaylarinda 18,6 kesinti/saat) ve cografi yayilim (360 km c¢ap) gibi nicel 6zellikler

tanimlamislardir [56].

Song ve ark., gii¢ sistemlerindeki plansiz kesinti siiresi verilerinin karmagsik Non-
Gaussian 0Ozelliklerini LMLSM modeliyle basarili sekilde yakalamaktadir. Bu
stokastik model, kesinti siiresi tahmininde RMSE’nin 10-17 saat araligina
indirilmesini saglamis olup, restorasyon ve operasyonel planlama siireglerine
dogrudan katki sunmaktadir. Calisma, lag-rolling tabanli zaman serisi modellerin uzun
dénem bagimliliklarini daha derin bicimde anlamlandirmak ve restorasyon siirelerinin
Ongoriisiinii anomali tahmin modellerinin tamamlayicisi olarak entegre etmek

agisindan literatiire katkida bulunmaktadir. [17].

Shengyi Wang ve ark. tarafindan yiiriitiilen ¢alismada, hava kosullarina bagl ariza
durumlarinin ger¢ek zamanli bildirimler dogrultusunda cevrimigi bigimde tahmin
edilmesi amag¢lanmigtir. Bu kapsamda, riizgar hizi ve yildirim akimina dayali olarak
tanimlanan ikili Bernoulli problemleri ele alinmig; model parametreleri, bildirilen
ariza verileri geldik¢e giincellenebilecek sekilde yapilandirilmistir. Gelistirilen iki
cevrimi¢i kestirimci mekanizmadan ilki, maksimum olabilirlik (Maximum
Likelihood) yaklasimimi esas alirken; digeri ise maksimum a posteriori (MAP)
tahminine dayanmaktadir. MAP yaklasimi, yalnizca gbzlemlenen verilere degil, ayni
zamanda Onciil bilgiye de dayanarak model parametrelerinin en olasi degerini
belirlemeye olanak tanimakta ve bu sayede karar verme siirecinde belirsizligin
azaltilmasia katki saglamaktadir. Her iki yontem, yapay olarak tretilen 10.000
ornekten olusan bir veri seti lizerinde dogruluk ve Fi-skoru temelinde performans
analizine tabi tutulmustur. Bununla birlikte, calismanin sinirliliklari arasinda yalnizca
iki meteorolojik degiskene (rlizgar hiz1 ve yildirim siddeti) odaklanilmasi ve gergek
diinya verileri yerine sentetik veri kullanilmasi nedeniyle elde edilen sonuglarin

genellenebilirliginin belirsiz kalmasi yer almaktadir[57].
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Iklim verileri, elektrik talep profilleri ve gecmis ariza kayitlarini kullanarak tek tek
misteri devresine yonelik elektrik kesintisi olasiligini tahmin etmeyi hedeflemis bu
calismada; yedi 6zellikten olusan (yiik, sicaklik, riizgar hizi, riizgar yonii, nem, basing
ve hava aciklamasi) girdi setiyle iki LSTM tabanli model gelistirilmistir. Birinci
modelde yalnizca hava ve yiik verileriyle saatlik talep tahmini yapilarak kesintiler,
gercek ve tahmin edilen ylik farki ve belirli hava kosullart esiklerine gore tespit
edilirken; ikinci modelde buna ek olarak ge¢mis kesinti verisi de 6z nitelik olarak dahil
edilmis ve dengesiz kesinti 6rneklerini dengelemek icin SMOTE uygulanmustir. Her
iki model farkli goriiniim (1 saat/24 saat look-back) ve katman konfigiirasyonlariyla
egitilip test edilmis; model 1-3 icin RMSE=139.9 ve %99.559 giivenilirlik, model 2-1
icin ise RMSE=0.003 ve %99.14 giivenilirlik degerleri elde edilmistir [58].

Mankov ve ark., hava kosullar1 ve ge¢mis acil ariza verilerini kullanarak iletim
hatt1 kesintilerinin sayisal tahminini amaglamis; bu kapsamda istatistiksel DL
modelleri ile ML yaklagimlar1 karsilastirmali olarak degerlendirilmis ve model
parametreleri GridSearchCV ile optimize edilmistir. 2020 yili St. Petersburg—
Leningrad hatt1 arizalarini i¢eren ¢aligma igin yazarlar; artan egitim verisi hacminin
tahmin dogrulugunu oOnemli Olglide iyilestirecegine isaret ederek biiylik veri
entegrasyonu ve bolgesel iklim karakteristiklerinin modele dahil edilmesinin

gerekliligine vurgu yapmislardir [59].

Olaganiistli hava kosullarinin incelendigi bagka bir calismada; kasirga, asir1 yagis
ve buzlanma gibi ekstrem hava kosullarinin dagitim sebekesi ekipmanlar tizerindeki
etkisini dikkate alarak, oncelikle ekipman arizalanma olasili1 ile riizgar ve buz
yiiklenme basinci arasindaki korelasyonu gelistirilmis bir yiik basincit modeli ve hava
tahmini verileri kullanilmistir. Ardindan iletim hatti, direk ve trafo gibi cihazlar i¢in
ayr1 ayri ariza olasilik modelleri olusturup, Monte Carlo temelli algoritmayla mevcut
isletme kosullarinda en az yiik kesintisi hedefiyle optimal kesinti dncesi uyar1 analitigi
gerceklestirmektedir. Model, IEEE 33-barali bir sebeke {izerinde simiilasyonla test
edilmis; hatlarin hortum hareket yoniine dik konumlarda daha yiiksek ariza riski
tasidigi, baglayici anahtarlarla yiik aktariminin risk haritasinda fark yarattigi gibi
sebeke topolojisi etkilerini de ortaya koymustur [60].
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Kasirga kaynakli kesintilerin  6ngoriisiinde uygulanan ML  tekniklerinin
karsilastirmali bir degerlendirmesini sunmak ve dagitim sebekesi direncini artirmak
icin izlenebilecek model se¢me adimlarini barindiran derleme c¢alismasinda;
literatiirde kullanilan cografi, sebeke altyapisi ve meteorolojik veri tiirlerini toplayip
On isleme tabi tutarak; karar agaglarindan DL’ ye kadar on bir siniflandirma
algoritmasin1 ve bunlarin performans degerlendirme metrikleri incelenmistir.
Calismada; veri eksikligi, kalite sorunlari, karmasik modellerin yorumlanabilirlik
glicliikleri ve gercek zamanli hesaplama yiikii gibi simirliliklar1 da ele alarak ileride
sentetik veri, uydu ve sosyal medya kaynaklari kullanimi ile hesaplama verimliliginin

gelistirilmesi geregine isaret etmektedir [36].

Tayfun felaketleri sirasinda meydana gelen elektrik kesintilerinin siirelerini tahmin
etmek amaciyla, ¢coklu algoritma temelli yiginlanmis topluluk 6grenmesi yaklagimini
kullanarak yeni bir tahmin modeli gelistirmeyi hedefleyen arastirmacilar, meteorolojik
veriler ile cografi ve elektrik sistemi verilerini birlestirerek kapsamli ve yiiksek
¢Oziiniirliklii veri setleri olusturmuslardir. Karsilagilan dengesiz veri seti dagilim
problemini ¢ézmek amaciyla CNN ile alt-6rnekleme ve SMOTE ile iist-6rnekleme
yontemlerini birlikte uygulamiglardir. Bu ¢aligmada temel 6greniciler olarak Extra
Trees, XGBoost, LGBM, Random Forest, Gradient Boosting kullanilmistir. Meta
ogrenici olarak ise Gradient Boosting algoritmasi tekrardan kullanilmistir. Onerilen
modelin performans1 Guangdong Eyaleti'nde yasanan "Chapaka" tayfunu sirasinda
test edilerek dogrulanmis ve tahmin dogrulugunun, tek algoritmalarla
karsilastirildiginda 6nemli 6l¢lide daha iyi oldugu gézlemlenmistir. Caligmanin temel
siurliligi, kullanilan yontemlerin yalnizca spesifik afet tiirlerine yonelik olmasidir.
Buna ragmen, modelin 6zellikle kesinti siirelerinin yliksek ¢oziiniirliikkte tahmini ve
veri dengesizligi problemlerini etkili bir bicimde ¢6zmesi agisindan literatiirdeki

onemli bir boslugu doldurdugu goriilmiistiir [61].
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Benzer bir calismada Hou ve ark. tarafindan gerceklestirilmistir. Tayfun gibi asir
hava olaylar1 altinda meydana gelen kullanici kaynakli elektrik kesintilerinin dnceden
tahminine yonelik olarak, c¢ok algoritmali bir Stacking entegrasyon modeli
gelistirmektedir. Model, Random Forest, AdaBoost, Extra Trees, SVM, Decision Tree
ve Lojistik Regresyon gibi temel 6grenicilerle olusturulmus ilk katmanin ¢iktilarini,
meta Ogrenici olarak segilen XGBoost algoritmasina besleyerek yliksek diizeyde
siniflandirma dogrulugu elde etmeyi amacglamaktadir. Cin’in Guangdong eyaletine
bagl ve tayfunlarin siklikla karaya ulastigi Xuwen bolgesi 6rnek alan olarak se¢ilmis;
2014 ve 2015 yillarinda yasanan Rammasun, Kalmaegi ve Mujigae tayfunlarina iliskin
gercek kesinti verileriyle model test edilmistir. 1 km?'lik hiicresel yapida olusturulan
veri seti; cografi veriler, gii¢c sebekesi verileri ve meteorolojik degiskenler gibi bir¢cok
kategoriden olugmaktadir. Model, senaryo bazl testlerde 9%90,59 recall ve %76,78
dogruluk degerlerine ulasarak, ozellikle afet sonrasit miidahale planlamasinda énem

tagtyan “gerceklesen kesintileri yakalama” kapasitesini artirdigini gostermistir [62].

Bir baska dogal afetler sonucu meydana gelen elektrik kesintilerini tahmin etmek
amaciyla yapilan ¢alismada, sentetik elektrik dagitim sistemleri olusturmay1 ve bu
sistemler tizerinden bina seviyesinde elektrik kesinti olasiliklarini belirlenmesi
hedeflemistir. Arastirmacilar, ABD’de gercek giic dagitim sebekelerinin giivenlik
nedeniyle erisime kapali olmas1 sorununu agsmak i¢in, kamuya agik verilerden sentetik
sebeke tasarimlari gelistirmis ve kirilganlik egrileri kullanarak afet yiiklemeleri
altindaki ariza senaryolarini simiile etmislerdir. Calismada, miisteri konumlarinin ve
trafolarin belirlenmesi, yol gilizergahlarinin ve direk konumlarinin optimizasyonu gibi
asamalar iceren sentetik ag olusturma yontemi kullanilmistir. Bu yontem, gergek
sistemlerle karsilagtirilarak dogrulanmis ve Ohio eyaletinde meydana gelen 2012
Derecho ve Teksas'taki 2017 Harvey Kasirgasi gibi biiyilik afet senaryolarinda test
edilmistir. Calismanin temel siirliliklart arasinda, riizgar hiz1 gibi afet yiiklemeleri
icin detayli mekansal verilerin eksikligi ve aga¢ kaynakli kesintilerin model dis1
birakilmasi yer almaktadir. Basar1 metrigi olarak, gergek afet senaryolarindaki elektrik
kesintilerinin dagilimiyla sentetik modelin simiilasyon sonuglar1 karsilastirilmistir.
Onemli bulgular arasinda, farkli direk siniflar1 ve yaslarinin kesinti tahminlerinde

belirgin farkliliklar yaratmasi 6ne ¢ikmistir [37].
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Tiangiao Zhao ve ark. ¢alismasi, iklim degisikligi nedeniyle artan siklikta ve
siddette yaganan ekstrem hava olaylarinin neden oldugu elektrik kesintilerini tahmin
etmeye yonelik tahmin modeli gelistirmeyi amaglamistir. Calismada, hava durumu
verilerinin zaman serisi yapisini etkin kullanmak ve sinirli sayidaki kritik hava olaylari
nedeniyle olusan veri dengesizligini gidermek icin LSTM tabanli VAE ve sliding-
window teknigi birlestirilmis yenilik¢i bir yontem oOnerilmistir. Bu yontem, az
rastlanan ekstrem olaylara ait verileri sentetik olarak cogaltarak veri setinin
dengelenmesini saglamaktadir. Gelistirilen model, Kuzey Amerika Mesoscale ve
Global Forecast System hava durumu tahminlerini kullanmistir. Calismanin temel
siirliligi, ekstrem olaylarin seyrekligi nedeniyle yeterince temsil edici veri setleri
olusturmadaki zorluk olarak ifade edilmistir. Basar1 6l¢iitii olarak ortalama karesel hata
(MSE) skoru kullanilmistir. Arastirmanin dikkat ¢ekici bulgular1 arasinda, farkli hava
olaylar1 arasindaki dengesiz verilerin sentetik olarak dengelenmesi yoluyla tahmin

dogrulugunun belirgin bir sekilde artirilabildigi vurgulanmaktadir [63].

Giliney Cin’de yapilan bir ¢aligmada, 10 kV diizeyindeki kentsel dagitim
sistemlerinde yagis kaynakli ariza tahminlerini gelistirmek amaciyla, mekansal ve
zamansal verilerin entegrasyonuna dayali coklu hedefli bir ML modeli 6nermektedir.
Arastirmada, yiizey su baskinlarinin etkisini modellemek i¢in gelistirilen yagmur-su
birikintisi modeli (waterlogging model), ayrintili topografik yap1 ile ERCD-TIN
(Element Reconstruction Constrained Delaunay Triangulated Irregular Network)
temelli alt-aglara uygulanmistir. Meteorolojik veriler, cografi bilgiler, altyapi
bilesenleri ve su baskini verileri superposition feature yaklagimiyla birlestirilmis ve
tahminler Multi-Target Random Forest (SF-MTRF) algoritmast kullanilarak
gerceklestirilmistir. Modelin, 6zellikle hem yeralti hem de havai ekipmanlar1 kapsayan
"Woe" senaryosunda %94,6'lik Recall oraniyla yiiksek dogruluk sagladigi
belirtilmistir. Ayrica RF, SVR, AdaBoost ve KNN gibi diger yoOntemlerle
karsilagtirildiginda hem dogruluk hem de hesaplama siiresi bakimindan {istiin
performans sergiledigi goézlemlenmistir. Bu c¢alisma, yalnizca meteorolojik
parametrelerle sinirli kalan geleneksel yaklasimlardan farkli olarak, cografi ve
altyapisal faktorlerin mekansal-zamansal entegrasyonu ile ¢cok boyutlu tahmin imkan

saglayarak erken uyar1 sistemlerine 6nemli katkilar sunmaktadir [64].
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Richard J. Campbell tarafindan hazirlanan ¢alisma, asir1 hava olaylarinin elektrik
iletim ve dagitim sistemleri izerindeki etkilerini analiz ederek, bu olaylarin uzun siireli
kesintilere ve ciddi ekonomik kayiplara yol actigini ortaya koymaktadir. ABD
genelinde toplanan kesinti verileri lizerinden yapilan agresyon analizleri ve Avrupa
tilkeleriyle yapilan SAIDI/SAIFI kiyaslamalari, hava kosullarina baglh kesintilerin
artan bir egilim gosterdigini ve mevcut altyapinin bu olaylara kars: yeterince dayanikli
olmadigini1 gostermistir. Calisma, hava kaynakli kesintilerin ABD ekonomisine yillik
20 ila 55 milyar dolar aras1 zarar verdigini belirtmis; bu nedenle sistem dayanikliliginin
artirtlmasi adina aga¢ budama takvimlerinin iyilestirilmesi, iletim hatlarinin yer altina
alinmasi, akilli sebeke sistemlerinin yayginlastiriimasi ve dagitik tiretim kaynaklarinin
entegrasyonu gibi Onlemleri Onermistir. Ayrica, veri eksikligi ve raporlama
standartlarinin olmamas1 6nemli bir sinirlilik olarak vurgulanmais; 6zellikle 69 kV alt1
dagitim sistemlerinde standardize veri toplanmamasinin politika {iretimini zorlastirdig1

belirtilmistir [6].

Literatiirde hava kosullarina bagli elektrik kesintilerinin tahmin edilmesine yonelik
birgok calisma yer almakla birlikte, o6zellikle yapay zeka temelli yontemlerin
konvansiyonel yontemlerle karsilastirildigi uygulamali caligmalar dikkat cekmektedir.
Bu baglamda Onaolapo ve ark. tarafindan gergeklestirilen ¢aligmada, Giiney
Afrika’nin Pietermaritzburg bolgesine ait 2014-2017 yillarin1 kapsayan gercek saha
verileri kullanilarak, hava olaylarina bagl olarak meydana gelen elektrik kesintileri
tahmin edilmeye c¢alisilmistir. Calismada ANN ve iistel diizeltme (ES) modelleri
karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Mevsimsel bazda sistem arizasi sayisini
tahmin etmeyi amaclayan modelleme siirecinde, Model 1’de tiim meteorolojik
degiskenler, Model 2’de ise korelasyon analizine dayali olarak belirlenen alt degisken
seti kullanilmistir. ANN Model 1, test verisinde R* = 0.9999, RMSE = 0.0035 ve
MAPE = %0.0001 gibi istisnai performans sonuglart ile one ¢ikmistir. Aragtirma
sonucunda ANN modellerinin, hava kosullarmma bagli arizalarin 6ngdriilmesinde
karmagik iligkileri daha etkin bicimde modelleyebildigi ve bu nedenle konvansiyonel

modellere kiyasla daha giivenilir sonuglar sundugu ifade edilmistir [65].
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Hines ve ark. tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, ABD'nin dogu kiyisindaki
topluluklarda elektrik kesintilerinin tahmin edilmesi amaciyla gelistirilmis ilk
sistematik modelleme girisimlerinden birini sunmaktadir. Arastirma kapsaminda, 2008
yilinda yasanan buz firtinasi olayina bagli olarak 10 eyalette toplanan 3.000’den fazla
firina ve kesinti verisi bulunmaktadir. Calismada, meteorolojik veriler, elektrik
dagitim sisteminin yapisal oOzellikleri ve niifus yogunlugu gibi degiskenler
birlestirilerek kesinti olasili§ina dair tahmin modelleri olusturulmustur. Bu modellerde
ozellikle regresyon tabanli analizler ve siniflandirici algoritmalar uygulanmis, bolgesel
olarak farkli risk profillerine sahip alanlar haritalandirilarak erken uyar1 sistemleri igin
kullanilabilir veri gorsellestirme ¢iktilari iiretilmistir. Modelleme siirecinde, firtina
siddeti arttik¢a niifus basina diisen kesinti oraninin dogrusal olmaktan ¢ikip iissel bir
yaptya biirlindiigii, bu nedenle geleneksel dogrusal modellerin ekstrem hava

olaylarinda yetersiz kalabilecegi vurgulanmistir [66].

Tiirkiye’de daha onceden yapilan yiliksek Ogretim tez ¢alismalar1 kapsaminda
kestirimci bakim ve ¢evresinde yer alan bazi ¢alismalar bulunmaktadir. Bu ¢aligmalara
ornek olarak, Cankiri’ya ait aylik elektrik kesinti sayilarinin panel veri yapisi i¢inde
uygun uzunlamasina modellerle analiz edilmesini ve ozellikle verinin %83,4’{iniin
sifir gdzlemlerden olugsmasi nedeniyle Bayesian GLMM cergevesinde MCMCglmm
paketi kullanilarak Poisson, sifir-asir1 (ZIP) ve “hurdle” Poisson modellerinin
uygulanmasi hedeflenmistir. Calismanin baslica sinirliliklar1 arasinda tek bir bolge
verisi kullanilmasi, yiiksek orandaki sifir gozlemler nedeniyle ZIP modelinin
yakinsama sorunlar1 yagamast ve MCMCglmm paketinin Negatif Binom dagilim
desteginin bulunmamasi1 yer almaktadir. Literatiirde, dagitim sebekesi kesinti
verilerinin  uzunlamasma panel veri ve Bayesian GLMM yontemleriyle
modellenmesine dair sayili 6rnek bulunmakta olup, bu ¢alisma 6zellikle yogun sifir
igerikli uzunlamasina sayim verisinin Poisson temelli bir Bayesian yaklasim ile
basarili sekilde analiz edilebilecegini gostermesi bakimindan literatiirdeki boslugu
doldurmaktadir; bununla birlikte, genellenebilirligi artirmak icin ¢ok bdlgeli veya
hiyerarsik Bayes modelleri kullanilmasi1 &nerilmektedir [67]. Ilgili ¢alisma kesinti
sayilarinin tahmini, istatiksel yaklagim ve uzunlamasina analizi icermekte olup bu tez

kapsaminda yapilan ¢aligmaya istinaden farkliliklar gostermektedir.
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[68], Tiirkiye’de kestirimci bakim hakkinda yapilan yiiksek lisans tez ¢aligmasidir.
Dicle Elektrik Dagitim A.S. bolgesinde giinliik bazda kaydedilen elektrik kesinti
sayilar1 ile meteorolojik verileri kullanarak boélgesel kesinti yogunlugu ve sayisinin
onceden tahmin edilmesini amaglamis; bu dogrultuda 1D CNN, Simple-RNN ve
LSTM modelleri 6nerilmistir. Model gelistirme agsamasinda, girdiler 1, 5 ve 7 6zellikli
tic farkli veri seti halinde diizenlenmis; 6grenme siirecinde Adam ve RMSProp
optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak her modelin MAE ve MSE f{izerinden
performans karsilastirmalari yapilmistir. Calismanin sinirliliklari arasinda yalnizca tek
bir bolge verisinin (Diyarbakir) incelenmesi, modellerde gercek zamanl gilincelleme
ve daha zengin altyapi metadatasinin kullanilmamasi ve dengesiz veri sorununa

yonelik 6zel yontemler uygulanmamasi yer almaktadir.

Yazar, literatiirde yogun sifir ve diisilk frekansli kesinti sayilarinin DL
cercevesinde modellenmesine dair sayili 6rnek bulundugunu belirterek, bir boyutlu
CNN ve RNN/LSTM uygulamalarinin bu boslugu doldurdugunu vurgulamistir. Basari
metrikleri acisindan, en iyi sonuglar 7 6zellikli veri seti lizerinde LSTM+RMSProp
modelinde elde edilmis olup, bu kombinasyon MAE = 0.0202 ve MSE = 0.0008
degerleriyle en diisiik hata oranini sergilemistir. Performans rakamlarinin &tesinde,
yazarlar ek Ozelliklerin (planli/plansiz ayrimi ve meteorolojik degiskenler) modele
sagladig1 katkiy1 ve LSTM’in siireklilik iceren zaman serilerini Ogrenmedeki
Ustiinliigiinii 6zellikle vurgulamis; ayrica c¢ok bdlgeli uygulamalar ve ek veri
kaynaklarinin entegrasyonunun model genellenebilirligini artiracagina igaret etmistir

[68].
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Yiirek’in [69] ¢alismasi, Oncelikle ii¢ farkli endiistriyel veri seti (C-MAPSS turbo
fan motor verisi, AI41 2020 freze makineleri ariza verisi ve gercek diinya hidrolik
sistem verisi) tizerinde kestirimci bakim amacgli ML paradigmalarini biitlinlesik bir
bicimde sunmayi; yani makinenin kalan kullanim Omriinii tahmin etme, ariza
durumunu smiflandirma ve hata—ariza bilesen iliskilerini kesfetme hedeflemistir.
Caligmada onerilen OPMEB yontemi, ordinal ikili ayrigtirma teknikleri (OneVsAll,
OneVsFollowers, OneVsNext) ile karsilastirilmis ve dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve
F-1 metrikleri {izerinden 10 katli ¢apraz dogrulama ile degerlendirilmistir. Elde edilen
sonuclar, OPMEB’in ortalama dogruluk oranini %79,80’den %84,78’¢e yiikselterek
mevcut nominal yaklagimlara kiyasla belirgin bir iyilesme sagladigini gostermistir.
Bununla birlikte, calismanin farkliliklar1 arasinda yalnizca havacilik, imalat ve
hidrolik sistem verileriyle sinanmis olmasi; transformatdrler veya dagitim sebekeleri
gibi farkli altyapilarda genellenebilirligin sinirlandirilmasi ve ger¢ek zamanli ¢evrim-

ici uygulamalarin test edilmemesi yer almaktadir.

Incelenen ¢alismalar kapsaminda, endiistriyel siireclerde ve akilli sebekelerde
“Kestirimci Bakim” uygulamalarinin kullanimlarina ait 6rnekler gosterilmistir. Ayrica;
kestirimci bakim ¢aligsmalar1 kapsaminda kullanilan ML ve zaman serisi modelleri ile
cagr1 merkezi, sosyo-ekonomik durumlar ve enerji politikalar ile ilgili caligmalarin da
yapildig1 gosterilmistir. Akilli sebekelerde kestirimci bakim yaklasiminda hava
kosullarina bagli arizalarin 6ngoriilmesinde veri dengesizligi, mekansal detay
yetersizligi ve algoritma seciminde model karmagikligi gibi ortak smirliliklarla
karsilastiklarin1 gostermektedir. Literatiirde, sentetik veri iiretimi, ¢evrimi¢i 6grenme,
stacking gibi ileri diizey yaklasimlarin giderek yayginlastigi, ancak bolgesel altyapi ve

gercek zamanli saha verileriyle dogrulamanin halen sinirh kaldigi gortilmektedir.

Bu kapsamda, bu tez caligmasi; farkli veri kaynaklarinin biitiinlestirilerek,
dengesiz Ornek problemini ¢ozmeye yoOnelik sentetik veri kullanimi, simif
agirliklandirma durumlar ve veri Undersampling yontemleriyle desteklenmis, ML ve
DL tabanli modellerin, birden fazla basar1 parametresi ile karsilastirilarak performans

karsilastirmasi aktarilmaktadir.
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Bu tez galismasi, s6z konusu ihtiyaca yonelik Izmir ve Manisa illerinde yer alan
34 adet gii¢ transformatdriiniin 2021-2024 yillarina ait kesinti verileri ile hava durumu
ve transformatore ait teknik meta veriler kullanilarak, ML ve DL tabanli anomali
tahminleme modelleri gelistirmeyi ve bu modellerin performanslarini karsilagtirmali
olarak degerlendirmeyi amaglamaktadir. Calismanin nihai hedefi, Tiirkiye enerji
dagitim sektorii icin uygulanabilir, dlgeklenebilir ve yorumlanabilir bir kestirimci
bakim sistemi Onerisi sunmaktir. Ayrica veri setinde siniflarin dengesiz olmast (%83
oraninda kesinti olmayan ve %17 oraninda kesinti yasanan kayitlar) nedeniyle klasik
performans metrikleri (dogruluk gibi) yerine G-Mean gibi dengesiz sinif
problemlerine duyarli metrikler kullanilmistir. Bu yaklasim ile ¢alisma hem teorik hem

metodolojik olarak daha saglam ve kullanilabilir yapida olugmaktadir.

Bu tez calismasinin bir diger 6nemli 6zelligi, yalnizca akademik bir model
Onerisi sunmakla kalmayip, bu 6nerinin gergek saha verisiyle test edilerek sonuglarinin
degerlendirilmis olmasidir. Siklikla literatiirde yer bulan sentetik veri ile egitilen
modeller, saha uygulamasinda yetersiz kalmaktadir. Oysa bu c¢alisma, saha verileri
tizerinden gelistirilmig, modellenmis ve yorumlanmig c¢iktilar sunmaktadir. Bu
yoniiyle, yalnizca akademik olarak degil; enerji sektoriinde faaliyet gosteren ARGE
birimleri, proje miihendisleri ve karar vericiler i¢in de dogrudan uygulanabilir ¢iktilar
iiretmektedir. Ayrica bu tez, literatiirde ilk kez izmir ve Manisa bdlgesine odaklanan,
bolgesel ariza tahminleme acisindan bir Ornek teskil etmektedir. Bu tiir bolgesel
modellemeler, ileride Tiirkiye geneline yayilacak biiyiik 6lcekli enerji izleme ve

kestirimci bakim platformlarinin temelini olusturabilecegi 6ngoriilmektedir.

Sonug olarak, bu tez calismast; gii¢ trafolarinda plansiz kesintilerin azaltilmasina
yonelik olarak 6zgiin bir yaklasim sunmakta, cok katmanli bir veri analizi ile ML ve
DL algoritmalarini biitiinlestirmekte ve enerji sektoriinde kestirimci bakim
uygulamalari i¢in teme olusturmasi hedeflenmektedir. Bu yoniiyle ¢alisma, akademik
literatiire yiliksek diizeyde katki sunmakta ve saha uygulamalar1 i¢in ornek teskil

edecek diizeyde deger iiretmektedir.
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3. MATERYAL VE YONTEMLER

Bu bdliimde, hava kosullarina ve meta verilere bagli gii¢ trafolarinda olusan
kesintilerin kestirimine yonelik gelistirilen modellerin tasarimi, kullanilan veri
kiimesinin 6zellikleri, uygulanan 6n igsleme adimlari, 6znitelik mithendisligi stiregleri,
veri dengesizliginin giderilmesi ve secilen ML ve DL modellerinin detaylari,
karsilastirilmas1 sistematik bigimde sunulmaktadir. Modelleme siireci, ger¢ek saha
verilerinden elde edilen zaman serisi yapisindaki hava, altyapi ve ariza verilerinin
analizine dayanmakta olup; farkli  algoritmalar  karsilastirmali  olarak
degerlendirilmistir. Ayrica, modelin basarimini dlgmek tizere kullanilan metrikler ile
dogrulama stratejileri agiklanmis ve hiper parametre optimizasyonu ydntemlerine
basvurulmustur. Bu kapsamda izlenen adimlar Sekil 2’de 6zetlenmekte olup, asagida

her bir bilesene iliskin ayrintili bilgi sunulmaktadir.
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3.1 Veri Hazirhig1 Ve On Islem Siirecleri

3.1.1 Verilerin Temini Ve Kullamilan Ozellikler

[zmir ve Manisa sehirlerinde bulunan 34 farkli gii¢ transformatoriine ait
01.01.2021 ile 31.12.2024 yillar1 arasindaki giinliik bazda kesinti durumu ile ilgili veri
seti temin edilmistir. Modelleme caligmalar1 kapsaminda kullanilan 6zellikler su

sekildedir:

1) Category
Temin edilen giic transformatorlerinin  kategorik  olarak
numaralandirmasini igermektedir. 0-33 arasinda numaralandirma ile 34

transformator incelemeye alinmigtir.

(2) X_KOORDINAT_BOYLAM
Her bir transformator i¢in boylam koordinat bilgilerinin yer aldigi

ozelliktir.

A3 Y_KOORDINAT_ENLEM
Her bir transformator ig¢in enlem koordinat bilgilerinin yer aldigi

ozelliktir.

“4) Time
Tarith bilgisinin, GG.AA.YYYY formatinda tutulan zaman

ozelligidir.
5) day-week

Haftanin hangi giiniine denk geldiginin gosterildigi ozelliktir.

(1=Pazartesi, 7=Pazar)
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(6) weather code
WMO (World Meteorological Organization) tarafindan tanimlanan
belirli bir glindeki en siddetli hava durumu kosuludur. 00-99 arasinda 100
farkli kod bulunmasina ragmen, veri setinde yer alan kodlar Tablo-1 de
gosterilmistir.

Tablo 1 World Meteorological Organization — Hava Durumu Kosullar1

Kod Tanim

No significant weather (higbir o6nemli hava olay1
00 gbzlenmedi)
01 Light drizzle (hafif ¢ise)
02 Moderate drizzle (orta siddet ¢ise)
03 Heavy drizzle (siddetli cise)

Drizzle, not freezing, continuous slight at time of]
X observation (kesintisiz, hafif ¢ise)

Drizzle, not freezing, continuous moderate at time of]
53 observation (kesintisiz, orta ¢ise)

Drizzle, not freezing, continuous heavy at time of]
> observation (kesintisiz, siddetli ¢ise)

Rain, not freezing, continuous slight at time of observation
ol (kesintisiz, hafif yagmur)

Rain, not freezing, continuous moderate at time of]
o observation (kesintisiz, orta siddet yagmur)

Rain, not freezing, continuous heavy at time of observation
© (kesintisiz, siddetli yagmur)

Continuous fall of snowflakes, slight at time of observation
! (kesintisiz, hafif kar)

Continuous fall of snowflakes, moderate at time of
7 observation (kesintisiz, orta siddet kar)

Continuous fall of snowflakes, heavy at time of]
7 observation (kesintisiz, siddetli kar)
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(7

@®)

€)

(10)

n

(12)

(13)

(14)

(15)

temperature_2m_max
Giin igerisinde yerden 2 metre yiikseklikteki maksimum sicakligi

tanimlamaktadir.

temperature_2m_min
Giin igerisinde yerden 2 metre yiikseklikteki minimum sicakligi

tanimlamaktadir.

temperature_2m_avg
Giin igerisinde yerden 2 metre yiikseklik gergeklesen en yiiksek

sicaklik ile en diisiik sicakligin farki olarak tanimlanmaktadir.

apparent_temperature max

Giin igerisinde goriinen maksimum sicaklik olarak tanimlanmaktadir.

apparent_temperature_min
Gilin igerisinde olarak goriinen minimum sicaklik olarak

tanimlanmaktadir.
apparent_temperature_avg
Giin icerisinde goriinen en yiiksek sicaklik ile en diisiik sicaklik

arasindaki fark olarak tanimlanmaktadir.

Sunrise

Tgili tarihte giinesin dogus zamanidr.

Sunset

Ilgili tarihte giinesin batis zamanidir.

sunset-surise(minute)

Ilgili tarihte, ilgili konumun dakika olarak giines alma siiresidir.
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(16)

17)

(18)

(19)

(20)

21

(22)

(23)

daylight_duration
llgili tarihte, ilgili konumun saniye cinsinden giines alma siiresini

temsil etmektedir.

sunshine_duration
llgili tarihte ve ilgili konumda gékyiiziiniin bulutsuz veya giines

1sinlarinin yere ulasabildigi toplam siireyi ifade etmektedir.

precipitation_sum
Ilgili tarihte, ilgili konuma diisen tiim yagis miktarmi (hem yagmur

hem de kar dahil) milimetre (mm) cinsinden ifade etmektedir.

rain_sum
Tlgili tarihte ve ilgili konumda sadece sivi formda diisen yagmurun
toplam miktarint mm cinsinden dl¢iilmesidir. Kar, dolu veya diger kati

yagis formlar1 bu degere dahil edilmemektedir.

snowfall_sum
Tlgili tarihte ve ilgili konumda yere diisen karin toplam kalinligini

veya esdeger su derinligini mm veya cm cinsinden gosterilmesidir.

wind_speed_10m_max
Yer seviyesinin yaklasik 10 metre yukarisindaki en yiiksek ortalama

rliizgar hizin1 metrekare basina saniye (m/s) cinsinden gosterilmesidir.

wind_gusts_10m_max

10 m yukseklikte kaydedilen ve c¢ok kisa siireli ani riizgar hiz
patlamalariin en yiiksegini metrekare basina saniye (m/s) cinsinden ifade
eder. Tiirbiilans, firtina degerlendirmeleri, aga¢ devrilme risk analizi ve

kritik altyap1 giivenligi acisindan veri setine dahil edilmistir.

wind_direction_10m_dominant
10 metre ylikseklikteki en baskin riizgar yoniinii derecelerle (0°

kuzey, 90° dogu, 180° giiney, 270° bati1) belirtmektedir.
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(24)

(25)

(26)

27)

(28)

(29)

(30)

(€2Y

(32)

et0_fao_evapotranspiration

FAO (Food and Agriculture Organization) tarafindan Onerilen
Penman-Monteith yontemiyle hesaplanan referans bitki Ortiisiiniin
potansiyel evapotranspirasyon miktarini mm cinsinden verir. Bitkilerin su
tiketimini ve buharlasma kayiplarini tahmin etmek i¢in standart bir
yontemdir. Sulama planlamasi ve su ydnetimi kararlarinda

kullanilmaktadir.

KADEME_SAYISI

Ilgili transformatore ait kademe sayisini temsil etmektedir.

HAT_TOPLAM_UZUNLUK_KM
Ilgili transformatdre ait hatlarin kilometre cinsinden toplam

uzunlugunu temsil etmektedir.

YG_DIREK_SAYISI

Ilgili transformatorlere ait toplam direk sayisini temsil etmektedir.

MUSTEREK_DIREK_SAYISI
Ilgili transformatdrlere ait toplam miisterek direk sayisim temsil

etmektedir.

Kesinti
Tgili transformatdre ait ilgili tarihte kesinti olup olmadigina dair bilgi

igermektedir.

Year

Igili dzelliklerin hangi yila ait oldugunu temsil etmektedir.

IL_label

Ilgili transformatdrlerin hangi sehirde bulundugunu belirtmektedir.

ILCE_label

Ilgili transformatdrlerin hangi ilge bulundugunu belirtmektedir.
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(33)

(34)

(35)

(36)

37)

(38)

(39)

(40)

(41)

Marka_label

llgili transformatdrlerin markalarmin yer aldig1 dzelliktir.

FAN_DURUMU _label
llgili transformatdriin fan bulundurma durumunun belirtildigi

sutundur.

SOGUTMA_TURU_label
Ilgili transformatdrlerde bulunan sogutma tiirii hakkinda bilgi igeren

ozelliktir.

TIPI label

Ilgili transformatorlerin tipinin belirtildigi siitundur.

Giici_label

[lgili transformatdriin giiciiniin belirtildigi alandur.

is_outlier
llgili tarihte ve ilgili giic transformatoriinde aykiri deger olup

olmadigin1 belirten 6zelliktir.

apparent_temperature_min_lagl
Tgili transformatériin bir énceki giine ait gériinen minimum sicaklig

belirtmek i¢in kullanilir.

apparent_temperature_min_rolling7
Ilgili transformatériin son yedi giine ait dlgiilen minimum sicaklik
degerlerinin ortalamasidir. ( 2021 yili 6ncesi kullanilmadig: i¢in ilk yedi

giine ait degerler medyan ile doldurulmustur.)
temperature_2m_min_lagl

llgili transformatoriin Bir dnceki diine ait 2 metre yiiksekligindeki

minimum sicaklig1 gdstermektedir.
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(42)

(43)

(44)

(45)

(46)

(47)

(48)

(49)

temperature_2m_min_rolling7
Ilgili transformatériin son yedi giine ait yerden 2 metre yiikseklikte

minimum sicakligin ortalamasidir.

apparent_temperature_max_lagl
Ilgili transformatoriin bir onceki giine ait goriinen maksimum

sicakliktir.

apparent_temperature_max_rolling7
Ilgili transformatériin son yedi giine ait goriinen maksimum
sicakligin ortalamasidir. (2021 yili 6ncesi verileri kullanilmadigi i¢in 2021

yilina ait ilk yedi giine ait degerler medyan ile doldurulmustur.)

rain_sum_lagl

Ilgili transformatore ait bir glin dncesinin “rain_sum’ degeri gosterir.

rain_sum_rolling7
flgili transformatdre ait son yedi giin igerisindeki “rain_sum”
degerlerinin ortalamasidir. (2021 yili1 Oncesine ait veriler kullanilmadigi

icin 2021 yilinin ilk haftasindaki degerler medyan ile doldurulmustur.)

temperature_2m_max_lagl
Tlgili transformatére ait bir nceki giiniin “temperature_2m” degerini

gostermektedir.

temperature_2m_max_rolling7
Ilgili transformatore ait bir dnceki yedi giiniin “temperature 2m”
degerinin ortalamasin1  gostermektedir. (2021 yili Oncesi veriler

bulunmadigi i¢in 2021 yilinin ilk haftasi medyan ile doldurulmustur.)
Kesinti_lagl

llgili transformatdre ait bir onceki giin kesinti olup olmadiginm

belirtir.
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(30)

(1)

(32)

(33)

(34)

(35)

(36)

(37)

(38)

Kesinti_rolling7
llgili transformatdre ait son yedi giin igerisinde olusan kesinti
ortalamasi degerini gosterir. (2021 yili dncesi veriler bulunmadigr icin

2021 yilinin ilk haftast medyan ile doldurulmustur.)

Day

Ilgili aya ait kacinci giin oldugunu gostermektedir. (0-31 arasi)

Month

Ilgili satirdaki degerlerin hangi aya ait oldugunu gostermektedir.

Week
Ilgili satirdaki degerlerin yilin hangi haftasina ait oldugunu

gostermektedir.

Dayofweek
Ilgili satirdaki degerlerin haftanin hangi giiniine ait oldugunu

gostermektedir.

Seoason

Hangi mevsime ait oldugunu gostermektedir.

dayofweek_sin
“Dayofweek”  degerinin  sinlizoidal  olarak  dongiisiinii

gostermektedir.

dayofweek cos

“Dayofweek” degerinin kosiniis tizerinden dongiislinii gostermektedir.
month_sin

“month” degerleri arasindaki sinilizoidal olarak dongiisiinii

gostermektedir.
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(59) month_cos
“month” degerleri arasindaki kosinilis iizerinden dongiisiinii

gostermektedir.

[zmir ve Manisa sehirlerinde yer alan elektrik dagitim firmasi tarafindan alinan

veriler ile https://open-meteo.com/ lizerinden gili¢ transformatorlerinin enlem ve

boylam koordinatlar1 vasitasiyla, ilgili tarihlerdeki hava durumu verileri ve gii¢
transformatorlerine ait temin edilen duran varlik verileri ile veri seti hazirlanmistir.
Hava durumu verileri Open Meteo tarafindan temin edilen hazir API kodlari lizerinden
degisiklik yapilarak tiiretilmistir. Olusturulan API vasitasiyla enlem ve boylam

koordinatlarina gore ilgili konumlar i¢in giinliik bazda ilgili siitunlar temin edilmistir.

Modelleme kapsaminda hedef 6zellik (Kesinti Durumu) haricinde 59 farkli 6zellik
kullanmis olup hava durumu ve meta veriler haricinde kalan veriler modelle stireci

oncesinde kullanilan metodolojiler ile olusturulmustur.

3.1.2 Veri Dagilim

Model ¢alismalarina ve veri 6n igleme siirecine baslamadan once okunabilirlik
kapsaminda diizenlemeler gerceklestirilmistir. Bu kapsamda; enlem ve boylam
koordinatlarinda kesirli alan i¢in yedi basamakta sinirlandirilacak sekilde yuvarlama
1slemi gerceklestirilmistir. Giincellenen koordinatlar sonrasinda yapilan incelemelerde

eksik veri tespit edilmemistir.

Hedef siitun olan “Kesinti” bilgisini anlamlandirmak i¢in incelenen veri
setinde%82.013 “Kesinti Yok™ verisi ile %17.987” “Kesinti Var” verisi bulunmaktadir.
Gercek saha verilerinde gozlemlenen dengesiz veri dagilimi1 kapsaminda, modelleme

caligmalarinda sinif dengesizliginin degerlendirilmeye alinmasina karar verilmistir.
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Her Trafo’nun Konumu (Category Bazinda)
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Sekil 3 Transformatorlerin Haritalandirilmasi

Olusan her bir kesinti hava durumu ile iligkili olmak zorunda degildir. Mevcut
sebekede bakim eksikligi, anlik yiik degisimi, harmonikler, teknik olmayan kayip
enerjiler gibi bircok sebepten dolay: enerji kesintisi de yasanabilmektedir. Sekil 3’e
gore konumsal olarak transformatére mesafeleri incelendiginde 8 numarali ve 20
numarali transformatdrlerin konum olarak yakin oldugu tespit edilmistir. 4,9,15 ve 26

numarali transformatdrler i¢in de benzer bir durum bulunmaktadir.

Sekil 4’te gortildiigii lizere 8 ve 20 numarali transformatorlerde kesinti sayisi
yakin olarak goriilmesine ragmen 4 ve 9 numarali transformatorlerde yaklagik olarak
2,5 kat oraninda fark bulunmaktadir. Bu durumda biitiin kesintilerin hava durumu ile
iligkilendirilemeyeceginin 6rneklerinden biridir. Ancak bir¢ok kesintinin sebebi hava
durumu ile iliskili olabilecegi diisiiniilmektedir. Ozellikle havai hatlardan dolay:

iliskiselligin yiiksek olmasi mevcut durum i¢in 6rnek olusturmaktadir.
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Her Trafo Igin Toplam Kesinti Sayisi
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Sekil 5 Yillara Gore Kesinti Dagilimi
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Farkl1 bir perspektifler ile kesinti dagiliminin incelenmesi yaklagimi gerekirse,

Sekil 5°de yillara gore toplam plansiz kesinti sayisindaki farkliliklar goziikkmektedir.

Birbirine yakin deger gosteren 4 yil olmasina karsin mevsimsellik, zaman serisi gibi

durumlarin incelenmesinin gerekliligini gostermistir.
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Sekil 6 Sehirlere Gore Mevsimsel Kesinti Dagilimi
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Sekil 7 Transformator Bazinda Mevsimsel Kesinti Dagilimi
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Mevsimsel Kesinti Sayisi ve Haftanin gilinlerinde yer alan kesinti dagilimin
daha detayli incelenebilmesi i¢in Sekil 7°de her trafoya ait mevsimsel olarak kesinti
sinift dagilimi gézlemlenmistir. Genel olarak yaz aylarinda artis gézlemlenmekte olup,
ozellikle 25 numarali transformatoriin yaz aylarinda, giin sayisi bakiminda “Kesinti
Yok” sinifinin gegtigi tespit edilmistir. Bu durum, her transformatoriin hava durumu

ile benzer hassasiyeti ve iliskiye sahip olmadigin1 da kanitlamaktadr.

Her Trafo Igin Kesinti Var / Yok Gun Dagilimi
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A I T e i S i I A i
Trafo ID

Sekil 8 Ayin Giinlerine Gore Transformator Bazli Kesinti Dagilimi

Genel olarak inceleme yapildiginda, 4 yillik veri igerisinde her bir
transformatoriin toplam giin sayist igerisinde kesinti simif dagilimi Sekil 8’de

gorsellestirilmistir.

3.1.3 Veri On isleme Adimlar

Verilerin mevsimselligi, yillara gore kategorize olma durumu ve kesinti
siifinin dagilimi gibi gozlemlerin ardindan, DL metodolojileri ve ML metodolojileri
kapsaminda calismalara baglanmadan Once, veri seti lizerinde 6n islemler yapilmasi
gerekmektedir. Bu kapsamda, veri setinde yer alan “string” degerlerin “integer” ya da
“float” formatlarna g¢evrilmesi, gerekli olmayan siitunlarin kaldirilmasi, verilerin
Olceklendirilmesi vb. islemlerin yapilmasi saglanmistir [33], [34], [35], [36], [37],
[38].
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3.1.3.1 Label Encoding Ve One-Hot Encoding

Tahminleme modelleri tasarlanmadan Once veri setinde incelemeler ve
diizenlemeler yaparak modelleme icin hazir hale gelmesi gerekmektedir. Bu
kapsamda, nominal kategorik degiskenlerin ML algoritmalar: tarafindan iglenebilmesi
“Label Encoding” yontemi ile saglanmistir. Bu yaklasim, her bir kategori degerine
ardistk tam sayr atayarak veri setindeki kategorik siitunlar1 sayisal formata
doniistiiriilmesini saglamaktadir. i1, flge, Marka, Fan Durumu gibi metinsel etiketler
0-N araliginda tam sayilara eslenerek modele girdi olarak kullanilmistir. Bu sayede
algoritmanin bu degiskenler ilizerinde matematiksel islem yapmasi miimkiin hale
gelmistir. Label Encoding, ozellikle aga¢ tabanli modellerde (Random Forest,
CatBoost vb.) performans kayb1 olmadan kullanilabildigi gibi, sirali bilgi igermeyen
kategorilerde de basit ve hizli bir 6n isleme adim1 sunmaktadir. Bununla birlikte, atama
stralamasinin yanlis algilanmasini 6nlemek adina, model egitiminden 6nce kategoriler
aras1 gercek hiyerarsi olup olmadig: dikkatle degerlendirilmis ve One-Hot Encoding

gibi alternatif kodlama yontemleriyle karsilastirilmistir.

One-Hot Encoding, her bir kategori i¢in ayr1 bir ikili (binary) siitun olusturarak,
ilgili kategori gozlemi icin 0-1 degerleri atanmasini icermektedir. Boylece gergek
siitunda yer alan N farkli sinif, N adet yeni siituna doniistiirerek siitunlar {izerinden
yalnizca “var/yok” bilgisiyle calismasimi saglamaktadir. Bu yaklasim, ozellikle
kategoriler arasinda dogal bir siralama iligkisi bulunmadiginda veya algoritmanin
kategorik seviyeleri birbirinden bagimsiz olarak degerlendirmesi istendiginde tercih
edilmektedir. Ozellikle dogrusal modeller gibi Label Encoding’in ardisik say1
atamalarinin yanlis regresyon egilimlerine yol agabilecegi durumlarda, One-Hot
Encoding hem yorumlanabilirligi arttirmaktadir hem de modelin her kategoriye esit
mesafede yaklasmasini saglamaktadir. Bu kapsamda degerlendirme yapildiginda,
“IL”,” ILCE”, “Marka”, “FAN_DURUMU”, “SOGUTMA_TURU”, “TIPI” ve
“Glicli” stitunlarinda inceleme yapilmistir. Yapilan incelemede ve test modellerinde
alinan sonuglara istinaden ilgili slitunlarin her biri “Label Encoding” islemine tabi

tutulmustur.
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3.1.3.2 Aykir1 Deger Tespiti
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Sekil 9 Aykir1 Deger Tespiti (Outlier Detection, OD)

Label Encoding islemi ardindan, Sekil 9°da goriildiigi gibi ilgili siitunlara OD

caligmasi1 yapilmistir. OD, bir veri kiimesinde genel veri yapisindan anlamli bigimde

sapma gosteren gozlemlerin tespit edilmesi siirecini tanimlamaktadir. Bu gozlemler,

genellikle 6l¢iim hatalar1, veri giris hatalari, olagan dis1 durumlar ya da istatistiksel

olarak nadir ger¢eklesen olaylar adlandirilmaktadir. Aykir1 degerler, veri analizi, ML

ve istatistiksel modelleme siireclerinde sonuclari ciddi sekilde bozabilecegi i¢in tespiti

ve yonetimi kritik 6neme sahiptir [42].

OD tanimlamas1 kapsaminda; Interquartile range (IQR) tanimlanmaktadir.

IQR, ¢eyrek araligi olarak anlamlandirilmakta olup Q2 degeri medyan iken, 25. ¢eyrek

(Q1) ve 75.¢ceyrek (Q3) olarak tanimlanmaktadir.

(1) Minimum : Q1 - 1.5 * IQR
(i)  Maksimum : Q3 + 1.5 * IQR
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Sekil-9’da ortada kalan alandaki degerler aykir1 degilken koselerde kalan alan
aykir1 deger olarak tespit edilmektedir.

Boxplot: Sayisal Degiskenlerde Aykin Dagihm
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Sekil 10 Sayisal Degiskenlerde Aykir1 dagilimin BoxPlot ile Gosterimi

Bu kapsamda yapilan ¢alismada Sekil-10’da gosterilen hava durumu degisken
ozellikleri icin OD ¢alismas1 yapilmistir. OD calismasi; “is_outlier” siitunu
olusturularak Boolean metodu ile “VAR/YOK” olarak doldurulan siitun, daha
sonrasinda “Label Encoding” islemine tabi tutularak numerik hale getirilmistir.
Model calismalar1 kapsaminda aykir1 degerlerin tamami silinmemistir. Bunun
yerine “is_outlier” siitununun dahil oldugu, “is_outlier” siitununun dahil olmadig1
ve aykir1 degerlerin (“is_outlier” siitunun da) olmadigi ti¢ farkli veri seti

olusturulmustur [42].

Veri setleri incelendiginde OD olan satir sayis1 10492 adet olarak tespit
edilmigtir. Her bir transformatdér kapsaminda aykirt deger dagilimi Sekil-11’de
gosterilmektedir. 13, 14, 28 ve 31 numarali transformatdrlerin aykir1 degerleri en

cok barindiran transformatorler olmasi ile 6n plana ¢ikmaktadir.
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Her Trafa igin Qutlier Satir Sayisi
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Sekil 11 Her Transformatdr i¢in Aykirt Deger Dagilimi

3.1.3.3 KORELASYON

Sekil-12°de aykir1 degerlere gore degiskenlik gorsellestirilmistir. Ayrica tiim
stitunlarin kesinti durumuna goére korelasyonu incelendiginde Tablo-2’de yer alan
degerlerin mutlak ac¢idan en yiiksek korelasyon iliskilerine sahip oldugu tespit
edilmistir. Daha ¢ok sabit verilerin (meta verilerin) korelasyona sebebiyet vermesi ve
sicaklik bilgilerinin korelasyon degerinin yliksek olmasi, sanilanin aksine riizgar, giin
15181 vb. verilerin kesinti ile iligkisinin daha az oldugunu gostermistir. Bu durumun ve
“Korelasyon Iligkisi” degerlerinin -1 ve 1 degerlerine uzakhig iliski kurulmasindaki

zay1flig1 vurgulamaktadir.

Mevcutta gergeklesen tiim kesintilerin hava durumu verileri ile iligkiselligi
miimkiin olmadig1 i¢in korelasyon degerleri de benzer bir sonug¢ olarak c¢ikti

vermektedir.
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Sekil 12 Aykir1 Deger Ve Aykirt Deger Olmayan Verilerin ligkisi

Sekil-12’de aykir1 degerlere gore degiskenlik gorsellestirilmistir. Ayrica tim
stitunlarin kesinti durumuna goére korelasyonu incelendiginde Tablo-2’de yer alan
degerlerin mutlak agidan en yiiksek korelasyon iliskilerine sahip oldugu tespit
edilmistir. Daha ¢ok sabit verilerin (meta verilerin) korelasyona sebebiyet vermesi ve
sicaklik bilgilerinin korelasyon degerinin yiiksek olmasi, sanilanin aksine riizgar, giin
15181 vb. verilerin kesinti ile iliskisinin daha az oldugunu gostermistir. Bu durumun ve
“Korelasyon Iligkisi” degerlerinin -1 ve 1 degerlerine uzaklig1 iliski kurulmasindaki

zayiflig1 vurgulamaktadir.

Mevcutta gerceklesen tiim kesintilerin hava durumu verileri ile iligkiselligi
miimkiin olmadig1 i¢in korelasyon degerleri de benzer bir sonug¢ olarak ¢ikti

vermektedir.
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Tablo 2 Sayisal Degerlerin Kesinti Sinifi ile Korelasyonu

Korelasyon
Veriler Miskisi
Miisterek Direk Sayisi 0.158989
Hissedilen En Diisiik
Sicaklik 0.097917
2 metre yiikseklikteki en
diistik sicaklik 0.096012
Hissedilen en yiiksek
sicaklik 0.092539
2 metrede yiikseklikteki en
yiiksek sicaklik 0.089443
Transformatdre Bagl
hatlarin toplam uzunlugu
(Km) 0.084659
YG Direk Sayisi 0.083755
1 Birim Alana Diisen
Yagmur Miktari 0.079104
Toplam Yagis Miktar1 0.079049
Giinesin Dogusu -0.075446

Sekil 12°de gorsellestirilen aykirt degerler ve aykiri olmayan degerlerin
korelasyonu akabinde, Sekil 13 kapsaminda aykir1 deger i¢in kullanilan siitunlarin
korelasyonu 1s1 hartias1 olarak gosterilmistir. Tablo-2 ‘deki verilere benzer bir sekilde
sicaklik degerleri haricinden 1 veya 1 degerlerine yakinda bir siitun

gozlemlenmemektedir.
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Sayisal Dediskenler Arasi Korelasyon

temperature_2m_max - 1.00 0.92
-1.0

temperature_2m_min -

- 0.8

temperature_2m_avg

apparent_temperature_max - 5 X X . . 0.07 -0.19 0.86

apparent_temperature_min -

1.00

wind_speed_10m_max

rain_sum 0.22 - -0.33 -0.10

et0_fao_evapotranspiration -

Kesinti 0.03 0.09 0.10 0.04 0.08 0.06

10m_max
rain_sum

e_2m_max
e_2m_min

potranspiration

temperature 2m_avg

temperatur
temperatur
wind_s

apparent_temperature_min
peed

apparent_temperature_max

et0_fao_eva

Sekil 13 Aykir1 Deger I¢in Kullanilan Siitunlarin Korelasyonu Is1 Haritasi

3.1.4 Zaman Gecikmesi ve Kayan Pencere Metedolojisi (Lag Rolling)

Yapilan incelemeler sonucunda, kesinti sinif dagiliminin dengesiz olmasi ve gii¢
transformatorlerinde olusan kesintilerin hava durumu ile korelasyonunun beklenenden
diisiik olmasi yeni 6zellikler tiiretilmesini elzem kilmistir. Bu kapsamda sezonsallik ve
mevsimsellik kismindan da Olgiimlenebilmesi ic¢in; 1 giin igerisinde gerceklesen;
hissedilen en diisiik sicaklik, 2 metre seviyesindeki en diisiik sicaklik, hissedilen en
yiiksek sicaklik, 1 birim alana diisen yagmur miktar1 ve 2 metre seviyesindeki en

yiiksek sicaklik gozlemlerinde “lag-rolling” metodolojisi kullanilmistir.
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“Lag”, gecikmeli olarak ilgili degerin yansitilmas: olup bu kapsamda ilgili
stitunlarin bir giin 6nceki degerlerinin yansitilmasina karar verilmistir. Sezonsal ve
mevsimsel inceleme yapilmasinin kolaylastirilmasi i¢in “Rolling” degeri 7 olarak
belirlenmistir. “Rolling”, ilgili siitundaki degerin gegmise yonelik yedi giin boyunca
gosterdigi degerlerin ortalamasidir.Benzer calisma kesinti durumu i¢in de yapilmis
olup yeni olusan siitunlar veri setine dahil edilmistir. 2021 yilimin birinci giinii
itibariyle baslayan veri seti i¢in 1 Ocak 2021 ile 7 Ocak 2021 tarihleri arasinda “lag-
rolling” siitunlarinin degerleri NaN bi¢iminde olusmaktadir. Eksik veri durumunun
ortadan kaldirilmasi ic¢in olusturulan siitunlardaki NaN degerleri medyan ile

doldurularak veri setinde olusan eksikliklerin giderilmesi saglanmstir.

ML modellerinde ve DL metodolojilerinde zamanin daha iyi tanimlanmasi i¢in
“time” siitunu referans alnarak; “season”, “year”, “month”, “week”, “day”,
“dayofweek” siitunlar1 olusturulmustur. Periyodik oOrilintiilerin ML tarafindan

algilanmasi i¢in sin/cos doniisiimii uygulanarak yeni siitunlar olusturulmustur.

8000 B ]

7000 ~

6000

5000 -

Count

4000 1 = -|' (]

3000 \. ,\ A / /\..-""

2000 ~

1000 - \j \_/

! T T T
-1.00 -0.75 -0.50 -0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
dayofweek_sin

Sekil 14 Sinus Verileri ile Haftanin Giinleri
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3.2 Model Olusturma Siirecleri

3.2.1 Egitim Verisi Diizenlemeleri

ML ve DL metodolojilerinin kullanilacagi veri seti integer ve float degerlere
dondstiirtilerek gerek 6n islem siireclerinden gegirilmistir. Degerlendirilmeye alinacak
birden fazla siire¢ oldugu i¢in her bir siire¢ ve model i¢in farkli durumlara ait egitim

ve test verisi olusturulmustur.

3.2.1.1 Test — Egitim Verileri

2024 yilinin son ¢eyregine ait verilerin test verisi olarak kullanilmasi, Ocak 2021
yil1 ile 2024 Eyliil ayinin son giiniine kadar olan verilerin egitim icin kullanilmasina
karar verilmistir. Test verisi tizerinde degisiklik (sentetik veri iiretimi, veri azaltimi vb.
durumlar) yapilamayacagindan dolay1 egitim verisi lizerinde birden fazla senaryo ile

inceleme yapilmstir.

Olusturulan veri setinin higbir filtre veya eksiltme yapilmadan kullanildig:
durum i¢in egitim verisinde bir degisiklik yapilmamistir. OD yapilan verilerin model
igerisinde olusturdugu fayda — zarar iligkisini gézlemlemek i¢in ayni egitim verisi
icerisinde “is_outlier”,(OD durumu) siitunu “1” degerine sahip olan satirlarin
cikartilmasi ile yeni bir egitim seti daha olusturulmustur. “is_outlier” siitunu; aykir
degerleri isaretleme yapmasindan kaynakli filtre yapilmamis egitim veri seti igin
“bayrakh egitim seti”, filtre yapilan veri seti i¢in ise “outliersiz egitim seti” olarak

isimlendirilmistir.

Bayrakli egitim setinde 45.177 satir veri bulunmasina karsin outliersiz egitim
seti igerisinde 35.458 satir veri bulunmaktadir. Test verisi birebir ayni olmasina karsin
model egitim siire¢lerinde veri sayisinda olusan farkliliklarin yaninda egitim veri
setleri lizerinde uygulanmasi gereken dlgeklendirme islemi i¢in iki farkli metodoloji

kullanilmastir.

54



3.2.1.1.1 Minmax Scaler

Veri 6n isleme siirecinde, modelin farkli 6l¢eklerdeki 6zellikler arasinda adil
karsilastirma yapabilmesi i¢in MinMax Olgekleyici (MinMax Scaler) kullaniimistir.
Bu yoOntem, her bir siirekli degiskenin gdzlem degerlerini minimum (min) ve
maksimum (max) degerler arasindaki araliga (genellikle O ile 1) lineer olarak

doniistiiriir. Doniisiim formiilii su sekildedir:

X— Xmin

)

X =
Scaled Xmax—Xmin

MinMax Olgekleyici, verinin dagilimimi bozmadan tiim gézlemleri belirlenen
araliga tasirken, algoritmalarin  0grenme silirecinde  Ozelliklerin ~ mutlak

biiytikliiklerinden kaynaklanan agirlik dengesizliklerini ortadan kaldirmaktadir.

Bununla birlikte, aykir1 degerlerin dontstirme araligini asir1 derecede
genisletebilme riski bulundugundan, oOnce aykir1 deger analizi ve kirpma
uygulamalarina istinaden egitim setleri yapilarak MinMax 6l¢eklemenin etkisi kontrol
altina alimmistir. Bu sayede, transformatdr ariza verilerindeki sicaklik, niifus
yogunlugu ve diger fiziksel 6zellikler homojen bir 6l¢ekte modellenerek, tahmin

performansinda iyilesme saglanmistur.

3.2.1.1.2 Robustscaler

Veri normalizasyonu asamasinda ug¢ degerlerin (aykirt deger) etkisini en aza
indirmek amaciyla Robust Scaler yontemi uygulanmistir. Bu yontem, her bir stirekli
degiskenin merkezi egilimini medyan ve yayilimini ise ¢eyrekler arast mesafe (IQR—
Interquartile Range) temel alarak 6lgeklendirmektedir. Doniigiim islemi su formiille

gerceklestirilir:

x—medyan(x)

Xscated = ~jor “4)
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Medyan(x), ilgili degiskendeki ortanca degeri, IQR(X) ise Q3 — Q; olarak

liclincii geyrek ile birinci ¢eyrek farkini temsil etmektedir.

Boylece gozlemler, mutlak degerlerden ziyade dagilimin orta bolgesine gore
normalize edilmektedir ve asir1 sapmalarin  Glgekleme sonucunu carpitmasi
engellenmektedir. Uygulama oncesinde medyan ve IQR degerleri egitim setinden
tiiretilir, test veri setine bu istatistikler sabitlenerek doniistiirme islemi tekrarlanir;
boylece veri sizintis1 (data leakage) onlenerek genellenebilirlik korunmaktadir.
Bayrakli egitim seti ve outliersiz egitim seti i¢in 2 farkli 6l¢eklendirme metodolojisi
olan MinMax Scaler ve Robust Scaler uygulanarak 4 farkli egitim seti olugturulmustur.
Olgeklendirme yapilan degerlerin kategorik bir deger olmamas1 gerektigi icin hava
durumu verileri ve Lag — Rolling metodu ile iiretilen parametrelere ve gozlemlere

uygulanmaistir.

ML ve DL algoritmalart ile olusturulacak modellerin performansinin
Olgiimlenmesi  gerekmektedir.  “Literatiir =~ Taramasi” kapsaminda yapilan
incelemelerde; dogruluk, kesinlik veya F-1 skoru lizerinden 6l¢iim yapilmaktadir.
Olusturulan egitim veri setleri ve test verilerinin basarisinin dlglimlenmesi ve
degerlendirilmesi i¢in birden fazla basar1 parametresinin incelenmesi gerekmektedir.
Bu kapsamda model egitimi sirasinda basar1 parametrelerinin ¢iktilarinin

olusturulmasi i¢in tanimlanan metrikler su sekildedir:

(1) Dogruluk (Accuracy)

Dogruluk, smiflandirma modelinin tiim tahminleri iginde dogru smiflandirma
oranini ifade etmektedir. Ozellikle dengesiz olmayan veri kiimelerinde modelin genel
basar1 seviyesini gostermektedir. Bu nedenle dengesiz veri setlerinde yaniltici sonuglar

uretebilir. Matematiksel olarak;

Dogru Pozitif (TP) + Dogru Negatif (TN)
Dogru Pozitif (TP) + Dogru Negatif (TN) + Yanlis Pozitif (FP) + Yanhs Negatif (FN)

)

Dogruluk =
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seklinde tanimlanir. Burada TP (True Positive) dogru pozitif, TN (True Negative)
dogru negatif, FP (False Positive) yanlis pozitif ve FN (False Negative) yanlis negatif

ornek sayilaridir.
(i1) F1 Skoru (F-1 Score)

F: skoru, hassasiyet (precision) ve duyarlilik (recall) degerlerinin harmonik

ortalamasini sunmaktadir. 6 da belirtilen formiile gore hesaplamasi yapilmaktadir. ;

Hassasiyet xDuyarlilik (6)

F1: 2><

Hassasiyet+Duyarlilik

(iii))  F2 Skoru (F-2 Score)

F2 skoru, F: skoruna benzer bigimde Precision ve Recall degerlerini birlestirir
ancak Recall degerini iki kat agirlik vermektedir. Kritik hatalarin (FN) maliyetinin
operasyonel olarak daha yiiksek oldugu senaryolarda tercih edilir. Matematiksel tanim1

7°de belirtilmistir.

Hassasiyet xDuyarlilik (7)
(22 xHassasiyet )+Duyarlilik

F2=(1+ 22) X

(iv)  Hassasiyet (Precision)

Hassasiyet, pozitif sinif olarak etiketlenen orneklerin ne kadarmin gergekten

pozitif oldugunu 6lgmektedir. Yanlis uyari oranint minimize etmeye odaklanmaktadir.

. TP
Hassasiyet = P (8)
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(v) Duyarlilik (Recall) -- sensitivity

Duyarlilik, pozitif olan orneklerin model tarafindan ne oranda dogru tespit
edildigini gosterir. Kacirilmamasi gereken olgu veya hastalik taramalarinda kritik

metriklerden biridir.

TP
TP+FN

Duyarlilik = )

(vi)  ROC-AUC (Receiver Operating Characteristic — Area Under Curve)

ROC egrisi, modelin farkli esik degerlerinde FP orani (1 — specificity) ile TP
orani (sensitivity) arasindaki iliskiyi gosterir. Egri altinda kalan alan AUC degeri 0.5
ile 1 arasinda olup, 1’e yaklastikca modelin ayirt edici giicii artar. Matematiksel kapali

formiilii yoktur; egri altindaki integral yoluyla hesaplanir.

Specificity, 6zgiilliik olarak Tiirk¢e’ye ¢evrilmektedir. Negatif sinifa ait gergek
orneklerin model tarafindan ne orada dogru tespit edildigini temsil etmektedir.

Matematiksel formiilii ise su sekildedir:

TN
TN+FP

Ozgiillik = (10)

Ozgiilliik 0 — 1 aras1 degerleri almaktadir. 1 degerine yaklastik¢a negatif drnekler

tizerinde yanlig alarm oraninin azaldigi anlamina gelmektedir.
(vit) PR—AUC (Precision—Recall Curve — Area Under Curve)
PR egrisi ise farkli esiklerde precision ve recall degerlerinin grafigini
sunmaktadir. Ozellikle az goriilen pozitif smifin performansi degerlendirmede

ROC-AUC’dan daha duyarhdir. Egri altindaki alan ne kadar biiylikse modelin az

sayida pozitif 6rnegi dogru ayirt etme basarisi o kadar yiiksektir.
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(viii) MAE (Mean Absolute Error)

MAE, gercek degerlerle model tahminleri arasindaki mutlak farklarin

ortalamasidir ve regresyon hatalarinin ortalama biiytikliiglinii verir.
1 .y
MAE = %L, | yi — 9il (11)
(ix) RMSE (Root Mean Squared Error)

RMSE, kare hata ortalamasinin karekokiidiir ve biiyiik hatalar1 daha yiiksek

agirliklayarak ortalama hatay1 6lger.

1 ~
RMSE = [230,0 - 902 (12)
Formiilii nedeniyle u¢ hatalar kars1t MAE’ye gore daha hassastir.

(x)  MCC (Matthews Correlation Coefficient)

MCC, dort hiicreli karisiklik matrisinin tiim bilesenlerini dikkate alan bir
korelasyon katsayisidir ve —1 ile +1 arasinda deger alir. +1 tam mutabakat, 0 rastgele

tahmin, —1 tam ters iliskiyi gosterir.

MCC = TPXTN—FPXFN (13)

(TP+FP)X(TP+FN)X(TN+FP)x(TN+FN)

(xi)  Karigiklik Matrisi (Confusion Matrix, CM)

CM, simiflandirma sonuglarini dort hiicrede ozetler:

e TN (True Negative): Negatif 6rneklerin dogru tahmini
e TP (True Positive): Pozitif 6rneklerin dogru tahmini
o FN (False Negative): Pozitif 6rneklerin negatif sinifa yanlis atanmasi)

o FP (False Positive): Negatif 6rneklerin pozitif sinifa yanlis atanmasi
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Karigiklik matrisi, diger tiim siniflandirma metriklerinin hesaplanmasina temel

olusturur.

(xii))  G-Oran (G-Mean)
G-Mean, pozitif ve negatif siniflarin basari oranlarinin geometrik ortalamasidir;

siniflar aras1 dengeyi gozetir.

B ——— [ 7P TN
G MEAN = +/Duyarllik x Ozgillik = JTP+FN X\/TN+FP (14)

Dengesiz siniflandirmalarda her iki sinif i¢in de dengeli dl¢lim yapilmasini

saglamaktadir.
(xiii) Dengelenmis Dogruluk (Balanced Accuracy)

Balanced Accuracy, recall (duyarlilik) ve specificity (6zgiilliikk) ortalamasidir ve

dengesiz veri setlerinde dogrulugun yanilmasini engeller.

TP TN

TP+EN | TN+FP) (15)

Dengelenmis Dogruluk = %(Duyarllllk + Ozgiilliik) = % (

Her iki sinif performansi esit agirlikta degerlendirilmesi i¢in kullaniimaktadir.
Bu calisma kapsaminda degerlendirmeye alinan ML ve DL algoritmalari ile formiiller
yardimiyla amaci agiklanan basar1 parametreleri lizerinden yorumlamalar yapilarak
stire¢ ilerletilmektedir. Bu perspektifte inceleme yapildiginda ¢aligma kapsaminda

degerlendirmeye alinan algoritmalar su sekildedir:
(i) MLP
Cok Katmanli Algilayicit (Multi-Layer Perceptron, MLP), temel yapay sinir

aglarindan biri olarak DL metodolojisi ile verideki karmagik oriintiilerin 6grenebilmek

amaciyla birden fazla katmanda lineer olmayan doniisiimler gergceklestirmektedir.
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MLP’nin c¢ekirdek yapisini; giris katmani, en az bir gizli katman ve ¢ikis
katmanindan olusan ardisik hiicreler (ndronlar) meydana getirir; her hiicre, kendisine
gelen agirlikli girdileri toplayarak onyargi ekler ve bunu genellikle sigmoid veya

ReLU gibi bir aktivasyon fonksiyonundan gegirerek sonraki katmana iletir.

Model egitilirken, “ileri besleme” yoluyla her katman ¢ikis1 hesaplanmaktadir,
daha sonra tahmin ve ger¢ek deger arasindaki hata “geri yayilim” ile katmanlara dogru
iletilerek agirliklar stokastik gradyan inis veya tiirevli optimizasyon algoritmalari
(Adam, RMSProp vb.) ile giincellenmektedir. Bu siire¢, modelin dogrusal olmayan
karar smirlart olusturmasina imkan tanityarak simiflandirma veya regresyon

problemlerine ¢6ziim sunmaktadir.

(ii) LSTM

Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory, LSTM), ardisik veri ve
zaman serisi problemlerinde uzun vadeli bagimliliklar1 etkili bir bicimde yakalamay1
amaglayan 0Ozel bir tekrarlayan sinir agi (RNN) mimarisidir. LSTM hiicreleri,
igcerdikleri hiicre durumu ve ii¢ ana kap1 ( giris kapisi, unutma kapisi ve ¢ikis kapisi)
aracilifiyla bilgiyi saklar, gilinceller veya unutur. Giris kapisi, agin hangi bilgilere
odaklanacagini; unutma kapisi, gegmisteki hangi bilgilerin gecerliligini yitirdigini;
cikis kapist ise hiicredeki hangi verilerin bir sonraki zamana veya ¢ikt1 katmanina

aktarilacagini belirlemektedir.

Her kap, kendisine gelen girdiye ve bir dnceki gizli duruma ait agirlikli toplamu,
bir sigmoid aktivasyon fonksiyonundan gecirerek O ile 1 arasinda bir unutmama
katsayis1 iretmektedir. Model egitimi sirasinda, hata geri yayilimi ile kapi
parametreleri optimize edilirken, dropout ve L2 diizenlemesi gibi tekniklerle asiri

uyum riski kontrol altinda tutulur.
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(iii)GRU

Kapil1 Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent Unit, GRU), ardisik verilerde uzun
ve kisa vadeli bagimliliklar1 6grenmek amaciyla gelistirilmis bir RNN varyantidir.
GRU hiicresi, LSTM’deki ti¢ kapi yerine iki kap1 mekanizmasi (glincelleme kapisi ve

sifirlama kapisi) kullanarak daha sade bir yap1 sunmaktadir.

Giincelleme kapist z;, mevcut girdi x; ve dnceki gizli durum #,_; arasindaki
iliski degerlendirerek, hiicre durumunun korunma yiizdesini incelemektedir. Bu

sayede ne kadar korunmasi gerektigini ve ne kadar giincellenmesi gerektigini hesaplar:

Zy= 0 (Wyxe + Uzhioq + by) (16)

Sifirlama kapisi 7, geemis bilginin ne 6l¢iide unutulacagini ayarlayarak, gizli
durumun hesaplanmasinda hangi oranda onceki duruma bagvurulacagini kontrol

etmektedir:

re = oW,z + Uyhi_y + by) (17)

Bu sadelestirilmis kap1 diizeni, hem daha az parametreyle hesaplama maliyetini

diisiirlir hem de gradyan kaybolmasi sorununun 6niine gegmektedir.

(iv)CNN

Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks, CNN), ozellikle iki
boyutlu veri yapilar1 (goriintii, spektral haritalar vb.) {lizerinde yerel Orlintiileri
otomatik olarak Ogrenmek iizere tasarlanmis DL mimarisidir. Evrisim Katmani,
giristen kiigiik boyutlu bir ¢ekirdek (kernel veya filtre) lizerinden kayan pencere ile
ortiigen alt bolgelere dogrusal islemler uygulamaktadir. Aktivasyon fonksiyonu; her
evrisim sonucu lizerine uygulanan lineer olmayan doniisiimde modelin kompleks veri
iligkilerini 6grenmeye saglamaktadir. Bu kapsamda en yaygin kullanima sahip olan

aktivasyon fonksiyonu ReLU ‘dur.
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Havuzlama Katmani ise yliksek diizeydeki korelasyonu vurgulamak igin
kullanilmaktadir. CNN, agirlik paylasimi ve yerel baglant1 yapisi sayesinde parametrik
verimlilik saglamaktadir; boylece biiyiik boyutlu girisler i¢in bile 6grenilebilecek filtre
say1s1 makul diizeyde kalmaktadir. Bu sayede hem hesaplama hem de bellek agisindan

daha etkin, yliksek dogruluklu modeller olusturulabilmektedir.
(v) Transformer

Transformer mimarisi, ardisik verilerde hem uzun vadeli hem de kisa vadeli
iligkilendirmeleri es zamanli olarak Ogrenebilmek amaciyla tasarlanmis bir DL
modelidir. Temel yenilik, geleneksel RNN temelli yapilar yerine “self-attention”
mekanizmasini kullanarak her giris 6gesinin tiim diger 6gelerle etkilesimini dogrudan

hesaplamasidir.

Egitim siirecinde, Transformer’lar genellikle “maskeli dil modelleme” (masked
language modeling) veya ‘“otomatik kodlayici-¢oziicii”  (encoder-decoder)
paradigmasiyla optimize edilir. Encoder bloklari girdinin tim baglamini temsil
vektorlerine doniistiiriirken, decoder bloklar1 bu temsilleri belirli bir ¢ikt1 dizisine

doniistiiriir.
(vi)RandomForest

Rastgele Orman, birden fazla karar agacinin birlikte kullanilmas1 yoluyla tek bir
agacin asirt uyum riskini azaltmayr amacglamaktadir. Her bir agag, egitim verisinin
bootstrap yontemiyle rastgele drneklenmis bir alt kiimesi lizerinde biiytitiilmektedir.
Ayrica her diigiim boliinmesinde, degerlendirilecek 6zellikler arasindan rasgele secilen
bir alt kiime tlizerinden en iyi boliinme kriteri uygulanmaktadir. Boylece agaclar hem
veri hem de 6zellik boyutunda gesitlendirilerek ytliksek varyansl hatalarin ortalamasini
almak miimkiin hale gelmektedir. Son tahmin, siniflandirma problemlerinde agaclarin
oy c¢okluguna gore, regresyonda ise ongorii degerlerinin aritmetik ortalamasina gore

belirlenir:

9= =Y hy(x) (18)

T
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Burada T toplam aga¢ sayisini belirtirken h; ise t. agacin tahmin fonksiyonunu
gostermektedir. Rastgele Orman, yliksek boyutlu veri setlerin 6zniteliklerin rasgele
secimi sayesinde korelasyonlu agag kiimelerini 6nlemektedir ve giiclii bir genelleme
saglamasini hedefleyen bir makine 6grenme algoritmasidir. Ayrica her agag icin out-
of-bag (OOB) tahminleriyle dahili bir hata tahmini imkan1 sunmaktadir ve degisken
Oonem skorlar1 araciligiyala modelde en etkili Oznitelikleri berlirlemeye olanak

tanimaktadir.

(vii) ExtraTrees

Asirt Rastgele Agaclar (Extremely Randomized Trees, ExtraTrees), Rastgele
Orman yaklasiminin varyanti olarak gelistirilmis bir topluluk yontemidir. Temel
farklilik, her bir karar agacinda hem veri 6rneklerinin tamaminin (bootstrap yerine)
hem de diiglim boliinmelerinde kullanilacak 6zelliklerin yani sira boliinme esiklerinin

de rastgele secilmesiyle yiiksek ¢esitlilik yaratmaktir.

(viii) Gradyan Artirma (Gradient Boosting)

Gradyan Artirma, zayif Ogrenicilerden (genellikle s1g karar agaclari) olusan
ardigik bir topluluk (ensemble) yontemi olup, her yeni aga¢ eklemesinde Onceki
modelin hatalari1 diizeltmeye odaklanarak gii¢lii bir tahmin modeli olusturmay1
hedeflemektedir. Temel fikir, hedef fonksiyonun kiimiilatif kaybin1 minimize edecek
yonde her adimda bir aga¢ tahminini “gradyan” (kaybin tiirevi) bilgisi kullanarak

eklemektir.

Gradyan Artirma’nin avantaji, her ek adimda kaybi1 dogrudan hedefleyerek giiglii
bir optimizasyon saglamasi, hiper parametrelerle (derinlik, yaprak sayisi, 6grenme
hiz1) ince ayar yapildiginda asirt uyum kontrolii ve genelleme performansinda yiiksek
basar1 sunmasidir. Dezavantaj1 ise hesaplama maliyetinin, 6zellikle ¢ok sayida agag ve
derin agag¢ yapilariyla artmasidir. Bu yontemin yaygin uygulamalar arasinda kredi
riski tahmini, miisteri segmentasyonu ve cesitli regresyon problemlerinin yaninda

siiflandirma gorevleri de yer alir.
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(ix)Histogram Tabanli Gradyan Artirma (HistGradientBoosting)

Histogram tabanli gradyan artirma, klasik yonteminin veri yogunlugu ve
hesaplama verimliligi acgisindan optimize edilmis seklidir. Bu yaklasimda siirekli
degiskenler, belirli araliklara ayrilarak histogram temelli 6zetler olusturarak her agac
boliinme kararinda kullanilir. Béylece her diigiimde tiim gozlemler yerine histogram
istatistikleri lizerinden en uygun boliinme esigi hizla belirlenebilir. Histogram tabanli
bu strateji, veri setlerinde hem bellek kullanimini hem de islem siiresini kritik
seviyelerde azaltirken, bdliinme kalitesini korumaktadir. Ayrica bu yontem mimarisi,
XGBoost ve LGBM gibi kiitliphanelerin temelinde olan hiz optimizasyonlarini

olusturmaktadir.

(x) LightGBM (Light Gradient Boosting Machine, LGBM)

LGBM, Microsoft tarafindan gelistirilen ve gradyan artirma gercevesi temelli bir
topluluk yontemidir. Oncelikle LGBM, siirekli dzellikleri én isleme adimi olarak
histogram tabanli iki 6nemli iyilestirme ile discretize eder: bucket (bin) olusturma ve
histogram 6zetleme. Bu sayede her boliinme kararinda tiim bireysel 6rnek yerine her
bin i¢indeki drnek sayisi ile gradyan ve Hessian toplamlarina bakilir; bu sayede hem
hesaplama hem de bellek maliyetini kritik bicimde diisiiriir. ikinci olarak, LGBM
yaprak-oncelikli biliylime stratejisi kullanmaktadir. Geleneksel derinlik-oncelikli
yontemlerde her agag seviyesi esit olarak genisletilirken, LGBM her adimda en yiiksek
kazang getirecek yaprag: secip derinlestirmektedir. Bu sayede daha diisiik aga¢ sayis1
ve daha s1g yapilarla bile giiclii 6grenme yetenegi elde edilir; ancak dengelemek igin
agac derinligi veya yaprak basma minimum Ornek sayist gibi diizenleme

parametrelerine ihtiya¢ duyulmaktadir.
(xi) XGBoost (Extreme Gradient Boosting)
XGBoost, gradyan artirma yontemini Olceklenebilirlik ve hiz odakl
optimizasyonlarla giliglendiren agik kaynakli bir kiitliphanedir. Temel olarak agag

temelli zay1f 6grenicileri ardisik olarak insa ederken her adimda kayip fonksiyonunun

negatif gradyanini hedefleyerek klasik yontemlere gore ii¢ ana yenilik getirmektedir.
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Diizenleme yontemi ile agac yapisina eklenen L1 (Lasso) ve L2 (Ridge) ceza
terimleri sayesinde modelin karmasikligini dogrudan kontrol etmektedir. Agacin
yaprak sayis1 ve agirlik biiytikliikleri diizenleme terimlerine dahil edilerek, asir1 uyum

(overfitting) riski minimize edilmektedir.

Yaklasik boliinme optimizasyonu ile biiyiik veri setlerinde tiim olas1 boliinme
esigini denemek yerine, histogram tabanli gruplayici (quantile sketch) algoritmasi
kullanarak stirekli 6zellikler belirli sayida bucket’a ayrilir. Boylece her diigiimde en

iyi boliinme hizlica tahmin edilir, egitim hiz1 6nemli dl¢lide artmaktadir.

Sistem mimarisi ve dagitik egitim ile bellek ve hesaplama kaynaklarin1 verimli
kullanmak i¢in veriyi bloklara bolerek ve satir- ve siitun- bazli is pargacigr dagitimi

yapmaktadir.

Egitim siireci, dnce sabit bir baslangi¢c tahminiyle (6rnegin hedefin log-odds’1)
baslar; ardindan her iterasyonda mevcut model hatalarina karsilik gelen ikinci
dereceden (Newton) yaklasimlar iceren hedef fonksiyonun gradyan ve Hessian
degerleri kullanilarak yeni bir agag insa edilir. Her agacin ¢iktilari, belirlenen 6grenme

orani (learning rate) ile ¢arpilip mevcut modele eklenir:

Fn(x) = Fp_1(x) + 1. hp(X) (19)

Burada 1 degeri 6grenme oranini, h,, ise m’inci agacin tahmin fonksiyonunu
temsil etmektedir. Model icerisinde yer alan erken durdurma (early stopping), siitun
ve satir Ornekleme oranlart (subsample, colsample bytree) gibi ¢ok sayid
hiperparametre secenegi hem genelleme hem de hesaplama verimliligi agisindan

hassas ayarlamalar yapilabilmesini saglamaktadir.
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(xii) CatBoost

CatBoost, Gradient Boosting c¢ercevesi icinde 06zel olarak kategorik
degiskenlerin etkili bir sekilde islenmesi ve kayip fonksiyonunun diizenlenmesi
amaciyla gelistirilmistir. Diger agac tabanli gradyan artirma kiitiiphanelerinden
ayrilarak “Ordered Boosting” adi verilen bir teknik kullanilmaktadir. Kategorik
siitunlar i¢in, her kategoriye ait istatistiksel Ozetleri (ortalama hedef degeri, sirali
permiitasyonlar vb.) hesaplayan ve bu temsilleri sayisal aga¢ bdliinmelerine besleyen

algoritmalar hem bellek kullanim1 hem de bilgi kaybi agisindan optimize edilmistir.

CatBoost agaglar simetrik yapidadir. Her diigiim derinlik adiminda ayn1 sayida
boliinme gergeklestirerek asir1 uyum riskini azaltir ve hesaplama verimliligini
iyilestirir. Modelin 6grenme siireci, ikinci tlirev bilgisi (Hessian) kullanilarak Newton
optimizasyonuna yakinsarken, L2 diizenleme ve 6grenme orani parametreleri, asiri
ogrenmeyi kontrol altina alacak sekilde yapilandirilabilir. Ayrica, CatBoost varsayilan
hiper parametrelerle bile yiiksek performans sergileyecek bigimde tasarlandigindan,
hiper parametre optimizasyonu siirecini kisaltir. Sonu¢ olarak hem siirekli hem de
kategorik degiskenlerin yogun oldugu veri setlerinde yiliksek dogruluk, dengeli
genelleme ve hizli egitim saglayan CatBoost, smiflandirma ve regresyon
problemlerinin yani sira siralama (ranking) ve ¢ok smifli gorevlerde de yaygin olarak

tercih edilmektedir.

(xiii) Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

Lojistik Regresyon, ikili (binary) siniflandirma problemlerinde kullanilan temel
ve interpretasyonu kolay bir ML algoritmasidir. Model, dogrusal regresyonda oldugu
gibi girig 6zelliklerinin agirlikli toplamini hesaplar ancak ¢iktiy1 bir esikleme islemine
tabi tutmak yerine, bu toplami lojistik (sigmoid) fonksiyondan gecirerek [0, 1]

araliginda bir olasilik degeri tiretir:

1
1+ e—(wa+b)

Ply=1|x) =cwlx +b) = (20)
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Burada x gozlem vektorii, w agirlik vektorii ve b sapma terimidir. Modelin
parametreleri, maksimum olabilirlik ilkesiyle, egitim verisindeki gercek sinif
etiketlerine karsilik gelen olasiliklarin logaritmik toplaminit maksimize edecek sekilde

optimize edilmektedir.

(xiv) KNN (En Yakin Komsu)

KNN, denetimli 6grenme kapsaminda hem smiflandirma hem de regresyon
amacl kullanilabilen basit ve sezgisel bir algoritmadir. Model, egitim verisindeki her
bir drnegi ¢cok boyutlu bir uzayda nokta olarak ele alir ve yeni bir gézlem geldiginde,
onceden tanimli komsu sayis1 K kadar en yakin noktay1 belirlemektedir. KNN’nin en
biiylik avantaji egitim asamasinda hi¢bir model parametresi 0grenmeye gerek
kalmadan sadece veri kiimesini saklamasidir. Boylece biitiin yiik ¢ikarim (inference)
siirecine kaymaktadir. Bu durum, kiigiik veri setlerinde c¢ok basarilt sonuglar

verebilmektedir.

(xv) Naive Bayes

Bayes teoremi temelinde calisan ve her bir 6zelligin hedef siniftan bagimsiz
oldugu kabuliine dayanan basit ancak etkili bir denetimli 6grenme yontemidir.
Modelin temel amaci, bir drnegin hangi sinifa ait olma olasiliginin maksimum

oldugunu hesaplamaktir.

Bu yontemin trafo arizast tahmininde kullanilmast durumunda, her bir
meteorolojik ve isletme degiskeninin (Or. sicaklik, yagis, yiik degeri) ariza var/yok
siifi baglaminda kosullu olasilik dagilimlar1 tahmin edilerek, yeni gozlemler i¢in

ariza riski olasilig1 hizlica hesaplanabilmektedir.
Modellerin normalizasyonu sonrasinda, sinif dengesizligini ¢6zmek icin temel
durumda class_weight fonksiyonu, SMOTE ve Undersampling metodolojileri

calistirllmistr.

e SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique)
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SMOTE fonksiyonu, dengesiz simifli veri kiimelerinde azinlik sinifinin 6rnek
sayisini artirmak i¢in gelistirilmis bir yeniden 6rnekleme yontemidir. Temel fikir,
azilik sinifindaki gézlemler arasindaki lineer interpolasyonla yeni, sentetik 6rnekler
olusturmaktir. Komsu se¢imi esnasinda Oklid mesafesi temel alinarak segilen rastgele
komsulardan rastgele bir tanesi ile orijinal Ornek arasindaki fark vektoriiniin

hesaplanmasini saglamaktadir.

Bu vektor, 0 ile 1 arasinda rastgele bir katsayi ile carpilarak orijinal 6rnege

eklenir;

|Xpew = x;+ 6 (xNN - xi)' 6~U(0'1) (21)

Burada x;, orijinal azinlik 6rnegi, xyy ise secilen komsu ve § rastgele agirlik

katsayisidir.

e Alt Ornekleme (Undersampling)

Undersampling fonksiyonu, dengesiz sinifli veri kiimelerinde cogunluk sinifinin
ornek sayisini azaltarak her iki sinif arasi dengeyi saglamay1 amaclayan bir yeniden
ornekleme yontemidir. Bu teknik, azinhik smifinin bilgisini korurken cogunluk
smifindan rastgele veya stratejik olarak gozlemleri ¢ikarmaktadir; bdylece model,
baskin smifin asir1 temsilinin neden oldugu yanlis tahminlerden kaginmaktadir. Bu
yaklasimin en olumsuz etkisi, degerli 6rneklerin kaybolma riski tasimasidir ve modelin

genelleme giiciinii olumsuz etkileyebilmesidir.

e Smif Dengelemesi (class weight fonksiyonu)

class weight fonksiyonu, denetimli Ogrenme algoritmalarinda  sinif
dengesizliginin yol a¢tig1 6nyargiy1 gidermek i¢in kullanilan bir parametredir. Modelin
kay1p fonksiyonuna her bir 6rnegin katkisini, ait oldugu sinifin frekansiyla ters orantili

agirliklandirarak verir.

N
T KXN

(22)

We
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Burada w,, ¢ sinifinin agirligi; N, toplam 6rnek sayisini; K, siif sayisini; N, ise
¢ sinifindaki 6rnek sayisini temsil etmektedir. Egitim sirasinda kayip fonksiyonu her

ornek i¢in bu w, degeri ile carpilarak sinif dengeseizliklerinin etkisi azaltilir.

Tanimlanan  smif dengesizligi  fonksiyonlari, c¢alisma  kapsaminda
degerlendirilmeye alinan yapay zeka modellerinde yer almasi planlanan farkli egitim

setlerinde uygulamaya tabi tutulmustur.

ML ve DL modeller arasinda yer alan durumlar i¢in dort farkli egitim setinde
dort farkli strateji ile ¢alismalar yapilmistir. Egitim setleri; “Bayrakli MinMax
Egitim”, “Bayrakli Robust Egitim”, “Outliersiz MinMax Egitim”, “Outliersiz Robust

Egitim” ve stratejiler ise; “SMOTE”, “Undersampling”, “Classweight” ve “Ham veri”

olarak adlandirilmaktadir.

Baslangic olarak DL modellerde “sequence” yapisi ¢alistirilmistir. “Sequence”,

999

Keras’in en temel model “container’’1dur. Ingilizce “sequence” kelimesinin Tiirkcesi
“ardigik dizi” ya da “sirali” anlamia gelmektedir. Model mimarisindeki katmanlarin
birbiri ardina, birbirinden bagimsiz dallanma olmadan, lineer bir akis izlemesidir. Bir
veri setindeki gozlemlerin veya 6zellik vektorlerinin zamana veya belirli bir diizen
iligkisine gore siralanmig halidir; her bir adim, 6nceki adimlarla dogal bir ardillik bag:
icerir. Bu nedenle, LSTM veya Transformer gibi ardisik veriye 6zel mimarilerde
“Sequence” yapist hem uzun siireli bagintilarin hem de kisa donemli dinamiklerin es
zamanli 6grenilmesine imkan tanir. Ardisik verinin modele dogrudan beslenmesi,
klasik diizlestirilmis yaklasimlarin kaybettigi bilgi biitiinliiglinii koruyarak tahmin

dogrulugunu artirir ve zamansal tutarlili§i gozetir. “Sequence” kurgusunda dongii,

mini-kiime boyutu ve pencere uzunlugu tanimlamalarinin yapilmas: gerekmektedir.

Bir egitim setinin tamaminin modele bir kez sunulup agirliklarin giincellendigi
egitim adimina “epoch” denir. Epoch sayisinin artmasi modelin veriyi tekrar tekrar
gorerek 6grenmesini derinlestirir; ancak asir1 uyum (overfitting) riskini de beraberinde

getirebilir.
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Modelin her agirlik giincelleme adiminda ka¢ Ornegi ayni anda isledigini
belirleyen parametreye “batch size” denir. Tiirk¢cede “kiime boyutu” veya “alt-kiime
biiyiikliigii” olarak adlandirilabilir. Ornegin batch size = 32, her seferinde 32 6rnek
tizerinden hesaplamalar yaparak gradyan inisi yontemini (gradient descent) uygular.
Akademik olarak, kiiciik batch’ler daha gilirbiiz (noisy) giincellemeler getirip
genelleme kabiliyetini artirirken, biiylik batch’ler daha stabil ancak yerel minima

tuzaklarina yatkin olabilir.

Ozellikle ardisik (zaman serisi) verilerde ge¢mis adimlari kag tanesinin modele
girdi olarak verilecegini belirleyen parametredir. Tiirk¢ede “pencere” veya “kaydirma
penceresi uzunlugu” olarak geger. Ornegin window = 7, modelin her tahminde son
yedi zaman adimin1 g6z Onilinde bulunduracagi anlamina gelir. Akademik acidan,
uygun pencere uzunlugu se¢imi hem kisa donemli dalgalanmalar1 hem de uzun

donemli egilimleri yakalayarak tahmin performansini optimize eder.

Epoch degerinin 50, batch size degerinin 32 ve window degerinin 7 oldugu
(haftalik ve mevsimselligin belirginlesmesi i¢in 7 secilmistir.) senaryoda “sequence”

calismasi yapilmistir.

MLP modeli i¢in, ReLU aktivasyon fonksiyonuna sahip iki gizli katman
belirtilmistir. Birinci gizli katman 64 néronlu yapiya sahipken ikinci gizli katman 32
noronlu yapiya sahiptir. Dropout degeri 0.3 verilerek her egitim adiminda %30 birim
rastgele “kapatarak™ (dropout) asir1 uyum riskini azaltilmasi hedeflenmistir. Cikis
katmaninda; hedeflenen ¢alisma i¢in 0-1 tahminlemesi yapilmasi gerekmektedir. Bu
nedenle tek nodronlu “sigmoid” aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. “Sigmoid”

fonksiyonu daha ¢ok ikili siniflandirma kullanilmaktadar.

LSTM ve GRU modelleri i¢in ayn1 yap1 tasarlanmigtir. Girdi katmaninda hedef
siitun (“kesinti”) haricindeki 59 ozellik alinmis pencere degerinin de 7 olmasi
sebebiyle (7,59) girisi saglanmistir. return sequences= False satir1 ile sadece son
zaman adiminin ¢iktisinin, yani tek bir 64 boyutlu vektér dondiiriilmesi saglanmistir.
Dropout degeri 0.3 verilerek her egitim adiminda %30 birim rastgele “kapatarak”
(dropout) asir1 uyum riskini azaltilmas1 hedeflenmistir. Cikis katmanindan “sigmoid”

aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.
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CNN modeli i¢in; LSTM ve GRU da yapilan (7,59) girisi saglanmistir. CNN
modeli igerisinde tanimlanmasi gereken 1D konvoliisyon katmani, 32 adet filtre ve
cekirdek uzunlugu 3 olarak belirlenmistir. ReLU fonksiyonu ve ¢ekirdek uzunlugu
sayesinde 3’erli pencerelerde de Ozelliklerin degerlendirilmesini saglamaktadir.
Maksimum Havuzlama Katmani vasitasiyla en baskin 6zellikleri koruyarak ozet
cikarilmasi ve hesap ylkiiniin azaltilmasi hedeflenmistir. Diizlestirme (Flatten)
Katmani ile Konvoliisyon ve havuzlama ¢iktilarini tek boyutlu vektore ¢evirir. Boylece
tam baglh katman girisi i¢in diiz bir vektor elde edilir. Cikis katmani diger DL

modellerde oldugu gibi “sigmoid” aktivasyon fonksiyonu kullanilmaistir.

Transformer Model, temel seviyede olusturulmus olup Oznitelik gémme
(embedding) katmani i¢in diger DL modellerde gibi bir giris olusturulmustur. Giriste
self-attention mekanizmasiyla farkli basliklar tlizerinden Oznitelik etkilesimleri
ogrenmektedir. “Besleme Ileri (Feed-Forward) Ag1” iki katmanl kiigiik bir MLP ile
her pozisyon i¢in ayr1 ayr1 grenme yapacagi sekilde kutgulanmistir. Cikis katmani
olarak diger modellerde oldugu gibi tek noronlu, sigmoid aktivasyonlu katman, ikili

siiflandirma problemlerinde 0—1 arasinda olasilik {iretir.

20 farkl test arasinda degerlendirme yapildiginda G-Mean parametresinin 0.3
tizeri (0.38) olarak ¢iktist bulunan yalnizca bir model olusturulmustur.
“bayrakli minmax” egitim seti ile calistirllan GRU modeli, en yiliksek degerde

olmasina ragmen sektorel anlamda yeterli seviyede olmadig: tespit edilmistir.
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Mevcut kapsamda yapilan ¢alismada zamana bagli k-fold ¢alismasi olarak TSS

uygulamasi da kullanilmistir.

Tablo 3 Fold’larin Egitim - Test Tarihleri

Fold Train_Start Train_End Test_Start Test_End

1 1.01.2021 27.03.2021 27.03.2021 21.06.2021
2 1.01.2021 21.06.2021 21.06.2021 15.09.2021
3 1.01.2021 15.09.2021 15.09.2021 10.12.2021
4 1.01.2021 10.12.2021 10.12.2021 6.03.2022

5 1.01.2021 6.03.2022 6.03.2022 31.05.2022
6 1.01.2021 31.05.2022 31.05.2022 25.08.2022
7 1.01.2021 25.08.2022 25.08.2022 19.11.2022
8 1.01.2021 19.11.2022 19.11.2022 13.02.2023
9 1.01.2021 13.02.2023 13.02.2023 10.05.2023
10 1.01.2021 10.05.2023 10.05.2023 4.08.2023

11 1.01.2021 4.08.2023 4.08.2023 29.10.2023
12 1.01.2021 29.10.2023 29.10.2023 23.01.2024
13 1.01.2021 23.01.2024 23.01.2024 18.04.2024
14 1.01.2021 18.04.2024 18.04.2024 13.07.2024
15 1.01.2021 13.07.2024 13.07.2024 7.10.2024

16 1.01.2021 7.10.2024 7.10.2024 31.12.2024

TSS, denetimli 6grenme kapsaminda zaman serisi verileri i¢in 6zel olarak
tasarlanmis bir c¢apraz dogrulama (cross-validation) yontemidir. Geleneksel k-fold
yaklasimlarinin aksine, rastgele karigtirma (shuffling) yerine verinin dogal zaman

sirasin1 koruyarak her adimda egitim ve test bloklarini artan bir sekilde olusturur.

(1) Her iterasyonda egitim verisi bir onceki adima kiyasla genisler, model biiyliyen
tarithsel baglami da 6grenme firsat1 yakalar.

(i1) Geri yayilim veya optimizasyon sirasinda gelecege dair bilgi kullanilmaz;
bdylece tahmin performansi, gergek diinya kosullarina yakin bir sekilde
validasyon edilir.

(111)N_splits, test bloklarinin sayisini; max_train_size opsiyonu ile egitim setinin
ist stnirini belirleyerek kaydirmali pencere (Rolling window) veya genisleyen

pencere (expanding window stratejileri arasinda esneklik sunar.
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TSS uygulamas: ile mevsimselligin daha iyi Ol¢imlenmesi i¢in 16 Fold
bolinmesi yapilmistir  (Tablo-3). Bu kapsamda ise her fold kendi igin
degerlendirilerek en iyi performans veren algoritmalarin (Sekil 28- Sekil 44) grafigi

olusturulmustur.

ROC-AUC = CNN
= LSTM

= LSTM
- LSTM
- GRU

Sekil 15 G-Mean Parametresine Gore En Basarili Modeller (Fold-1)

CNN
LSTM
GRU
CNN
CNN

ROC-AUC

Sekil 16 G-Mean Parametresine Gore En Basarilit Modeller (Fold-2)
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GRU
CNN
CNN
GRU
GRU

ROC-AUC

Sekil 17 G-Mean Parametresine Gore En Basarilit Modeller (Fold-3)

LST™M
Transformer
GRU

CNN

CNN

ROC-AUC

Sekil 18 G-Mean Parametresine Gére En Basarilit Modeller (Fold-4)
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ROC-AUC - Transformer
= Transformer
— LSTM
- Transformer
= GRU

Recal % s - -Mean

Sekil 19 G-Mean Parametresine Gore En Bagarili Modeller (Fold-5)

GRU
CNN
LSTM
GRU
CNN

ROC-AUC

Sekil 20 G-Mean Parametresine Gore En Bagarili Modeller (Fold-6)
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Transformer
Transformer
Transformer
GRU

Transformer

ROC-AUC

Sekil 21 G-Mean Parametresine Gore En Bagarili Modeller (Fold-7)

Transformer
GRU
Transformer
CNN
CNN

ROC-AUC

Sekil 22 G-Mean Parametresine Gore En Basarili Modeller (Fold-8)
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ROC-AUC = CNN
—— LSTM

- LSTM
- GRU
= GRU

Sekil 23 G-Mean Parametresine Gore En Basarili Modeller (Fold-9)

CNN
Transformer
CNN
CNN
GRU

ROC-AUC

Sekil 24 G-Mean Parametresine Gore En Basarili Modeller (Fold-10)
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ROC-AUC = Transformer
= Transformer
— LSTM
= GRU
== CNN

Sekil 25 G-Mean Parametresine Gore En Basarili Modeller (Fold-11)

LSTM

CNN
Transformer
CNN

GRU

ROC-AUC

Sekil 26 G-Mean Parametresine Gore En Basarili Modeller (Fold-12)
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CNN
Transformer
CNN
CNN
CNN

ROC-AUC

Sekil 27 G-Mean Parametresine Gore En Basarili Modeller (Fold-13)

ROC-AUC = Transformer
== CNN
= CNN
= Transformer
= CNN

Sekil 28 G-Mean Parametresine Gore En Basarili Modeller (Fold-14)
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Transformer
CNN

CNN

LSTM
Transformer

ROC-AUC

Sekil 29 G-Mean Parametresine Gore En Basarili Modeller (Fold-15)

LSTM
LSTM
LSTM
GRU
CNN

ROC-AUC

Sekil 30 G-Mean Parametresine Gore En Basarili Modeller (Fold-16)
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Grafiklerde inceleme yapildiginda; Fold-11’in neredeyse biitiin modellerde en
iyi performansi gosterdigi tespit edilmistir (Sekil 25). Ham veri ile sequence yapisinda
calisan DL modeller, G-Mean degeri olarak en yiiksek 0,38 degerini gdosterirken;
LSTM, Transformer, GRU ve CNN modelleri Fold 11 de sirasiyla 0.66, 0.663, 0.659,
0.656 gibi G-Mean degerlerine sahip olmasiyla 6n plana ¢ikmistir. TSS uygulamasi
ile, DL modellerin zaman ile iliskisi, tarihsel egitimleri ve bu baglamda gerceklesen
performans ¢iktilarindaki artis; G-Mean parametresine gore ilgili sekillerde

belirtilmistir.

DL modeller i¢in yapilan ¢aligmalara benzer bir sekilde, ML modeller arasinda
yer alan durumlar i¢in dort farkli egitim setinde dort farkli strateji ile caligsmalar
yapilmistir. Egitim setleri; “Bayrakli Minmax Egitim”, “Bayrakli Robust Egitim”,
“Outliersiz Minmax Egitim”, “Outliersiz Robust Egitim” ve stratejiler ise; “SMOTE”,

P11

“Undersampling”, “Classweight” ve “Ham veri” olarak adlandirilmaktadir.

. Random Forest

o Random state =42

o XGBoost
o use_label encoder=False (manuel label encoding yapildig1 i¢in bu
fonksiyon pasife ¢ekilmisir) , eval metric="logloss" (Model egitimi
sirasinda izlenecek degerlendirme Olgiitiinii tamimlar, logloss Ikili
siiflandirmada lojistik kaybi (log loss) kullanir. Her iterasyonda bu

metrigi raporlar ve optimizasyona yardimci olur.), random_state=42

o CatBoost
o (verbose=0, Egitim sirasinda ne kadar bilgi basilacagini kontrol eder.),

random_state=42),

o LightGBM

o random_state=42

° KNN
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o Logistic Regression

o random_state=42, maksimumum iterasyon sayis1 1000

o Naive Bayes

) Extra Trees Classifier

o random_state=42

o HistGradientBoosting

o random_state=42

o GradientBoosting

o random_state=42

belirtilen 1ilgili makine Ogrenmeleri tanimli olduklar1 ham veri ve temel
ozellikleri ile teste tabi tutuldugunda 2024 yili son g¢eyregi test sonuglarina gore;
XGBoost “bayrakli_robust” egitim seti ile calistirllmis modelde, 0.584 G-Mean
degeri, 0.61 ROC-AUC degeri ve 0.54 Recall degerine ulagmistir (Sekil 31).

Ham Veriye Gore En iyi 5 Model (G-Mean)
1.0

Model | Variant
XGBoost | bayrakli_robust
CatBoost | outliersiz_robust
XGBoost | outliersiz_minmax
HistGradientBoosting | bayrakli_robust
XGBoost | outliersiz_robust

Value

Metric

Sekil 31 Ham Veri ile G-Mean Parametresine gére En Basarili Modeller
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Outliersiz Robust egitim seti ile calistiritlan CatBoost 0.538 G-Mean degeri
alirken, outliersiz MinMax egitim seti ile calistirilan XGBoost 0.529, bayrakli Robust

egitim seti ile ¢aligtirilan Hist Gradient Boosting ise 0.512 degerini almistir.
llgili modellerde parametre ozellikleri degistirilmeden “Random Under
Sampling” fonksiyonu ile veri dengesizligi problemine odaklanilmistir. Bu kapsamda

degisen degerler ve model basarilari, Sekil 32°de gosterilmektedir.

Ham Veriye Gore En iyi 5 Model (G-Mean)
1.0

Model | Variant
GradientBoosting | outliersiz_minmax_undersample
CatBoost | bayrakli_robust_undersample
ExtraTrees | outliersiz_minmax_undersample
GradientBoosting | outliersiz_robust_undersample

ExtraTrees | outliersiz_robust_undersample

Value

Sekil 32 Under Sampling ile G-Mean Parametresine gére En Basarili Modeller

Ilgili sonuglar incelendiginde; sektorel ve akademik ¢alismalarda
degerlendirilmeye alinan Recall, Accuarcy ve ROC-AUC gibi parametrelerin yaniltic
olabilecegi goziikmektedir. Cilinki ilgili model egitimleri sonrasinda, model herhangi
bir sinifa agirlik vermeye egilim gosterirse ya da asir1 6grenme durumu yasanirsa ilgili

degerlerde artis géziitkmektedir.

“LogisticRegression” modeli, drnek azaltimi durumundan sonra “Kesinti Var”
smifina %100 agirhk vermeye baslamis olup tiim tahminlerini 1 olarak
siniflandirmistir. Boylece Recall degeri de 1 olmustur. Farkli bir 6rnek verilmesi
gerekirse “bayrakli minmax” egitim seti ile ¢alistirilmis ve ham veri iizerinden

performansi 6l¢iilmiis olan LGBM modelinde 0.963 Recall degerine ulagilmastir.
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Bu kapsamda incelemeler yapildiginda G-Mean degeri ise 14 de gosterildigi gibi
geometrik ortalama almaya odaklanarak sektorel kullanima en uygun modelin
secilmesine  odaklanilmaktadir. Bu kapsamda degerlendirme yapildiginda;
outliersiz._minmax egitim seti ile ¢alistirillan GradientBoosting 0.578 degeri ile ilk
sirada yer almistir. bayrakli robust egitim seti ile caligtirllan CatBoost 0.533,
outliersiz._minmax ile ¢alistirilan Extra Trees 0.53 degerini almistir. Tabloda ilgili

modellerin Recall ve ROC- AUC degerleri de yer almaktadir.

Tablo 4 Under Sampling ile G-Mean Parametresine goére En Basarili Modeller

ROC- [ G-

Variant Model Recall AUC | Mean

outliersiz._minmax_undersample | GradientBoosting| 0.580 [ 0.609 | 0.578

bayrakli_robust undersample CatBoost 0.758 | 0.630 | 0.533

outliersiz minmax undersample ExtraTrees 0.706 | 0.593 | 0.533

Sentetik veri tretimi ile siire¢ ilerletildiginde, Gradient Boosting ve Hist

Gradient Boosting modelleri 6n plana ¢ikmaktadir.

Ham Veriye Gore En iyi 5 Model (G-Mean)
1.0

Model | Variant
GradientBoosting | bayrakli_robust_smote
GradientBoosting | outliersiz_robust_smote
CatBoost | outliersiz_robust_smote
HistGradientBoosting | outliersiz_robust_smote
LGBM | outliersiz_robust_smote

0.8 A

Value

Sekil 33 SMOTE ile G-Mean Parametresine gore En Basarili Modeller
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ROC- G-

AUC Mean
bayrakli robust smote GradientBoosting 0.688 0.617 0.564
outliersiz_robust smote | GradientBoosting 0.396 0.608 0.541

Variant Model Recall

outliersiz_robust_smote CatBoost 0.660 0.570 0.540
outliersiz_robust smote | HistGradientBoosting | 0.658 0.551 0.522
outliersiz_robust smote LGBM 0.638 0.535 0.515
bayrakli minmax_smote ExtraTrees 0.509 0.500 0.511

Tablo 5 SMOTE ile G-Mean Parametresine gore En Bagsarili Modeller

Tablo 5 incelendiginde outliersiz_robust egitim setinin ¢aligmalara daha fazla
katki verdigi goziikmektedir. OD sonrasinda ilgili aykir1 degerlerin ¢ikartilmasi islemi
yapilan bu egitim setine sentetik veri tiretimi (SMOTE) c¢alismas1 uygulandiginda

alinan sonugclar 0.5 degerinin tizerindedir.

Smif dengesizliginin ¢dziimlenmesi i¢in liglincli senaryo olan class weight
fonksiyonu ilgili ML modellere uygulanarak c¢alisma yapilmisti. Tanimh
algoritmalarda class weight = ‘balanced’ fonksiyonu tanimlanarak sinif dengesizligi
¢ozlimi saglanmistir. XGBoost algoritmasi icerisidne class_weight fonksiyonu taniml
olmadig i¢in; scale pos weight fonksiyonu ile manuel bigimde sinif dengesizligi

ortadan kaldirilmistir.

Ham Veriye Gore En iyi 5 Model (G-Mean)

10
Model | Variant

LGBM | outliersiz_robust
CatBoost | bayrakli_minmax
KNN | bayrakli_robust
LGBM | bayrakli_robust
KNN | bayrakli_minmax

Value

Metric

Sekil 34 ClassWeight ile G-Mean Parametresine goére En Basarili Modeller
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Yapilan incelemelerde G-Mean degeri diger metodolojilere gore kritik bir
sekilde deger kaybetmistir. Ancak Recall degerinde ve ROC — AUC degerinde yer alan

dengesizlik ilgili parametrelere gOre optimizasyon yapilamasmin fayda

gostermeyecegini net bir sekilde ifade etmektedir.

. ROC- G-
Variant Strategy | Model |Recall AUC Mean
outliersiz_robust | clasweight| LGBM |0.881| 0.643 | 0.446
bayrakli_minmax | clasweight | CatBoost| 0.212 | 0.598 | 0.434
bayrakli_robust |clasweight| KNN ([0.167| 0.515 | 0.383
bayrakli_robust |clasweight| LGBM [0.920( 0.631 | 0.376

Tablo 6 Class Weight ile G-Mean Parametresine gore En Basarili Modeller

flgili ML modeller ile 16 parcaya ayrilmasi iizerine kurulu TSS uygulamasi

degerlendirmeye alinmistir. En iyi performans veren Fold ve model bulgular1 Tablo

7°de yer almaktadir.

Tablo 7 TSS ile G-Mean Parametresine gére En Basarili Modeller

Fold Model Accuracy | Recall | ROC-AUC G-Mean
bayrakli minmax foldl12 | NaiveBayes | 0.671 0.641 0.696 0.659
bayrakli robust fold12 | NaiveBayes | 0.672 | 0.639 0.696 0.659
outliersiz._minmax_fold12 | NaiveBayes | 0.580 | 0.727 0.692 0.635
outliersiz_robust fold12 | NaiveBayes | 0.580 | 0.727 0.692 0.635
bayrakli minmax fold05 | NaiveBayes | 0.607 | 0.642 0.653 0.621
bayrakli robust fold05 | NaiveBayes | 0.607 | 0.642 0.653 0.621
outliersiz_robust fold03 MLP 0.647 | 0.568 0.667 0.612
outliersiz_robust fold07 | NaiveBayes | 0.596 | 0.624 0.627 0.606
outliersiz_robust fold05 | NaiveBayes | 0.569 | 0.660 0.647 0.605
outliersiz._ minmax_fold05 | NaiveBayes | 0.569 | 0.660 0.647 0.605
outliersiz._minmax_fold07 | NaiveBayes | 0.595 | 0.622 0.627 0.605
bayrakli minmax fold07 | NaiveBayes | 0.666 | 0.515 0.657 0.604
bayrakli robust fold07 | NaiveBayes| 0.666 | 0.515 0.657 0.604
outliersiz_robust fold07 MLP 0.640 | 0.543 0.659 0.602
outliersiz._ minmax_fold06 | NaiveBayes | 0.575 | 0.637 0.652 0.601
outliersiz_robust fold06 | NaiveBayes | 0.575 | 0.637 0.652 0.601
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Zamana gore 6grenme konusunda, diger ML modellerine goére NaiveBayes

uygulamasi 6nde oldugunu gostermistir (Tablo-7). Diger sistemlere gore daha dengeli

bir Recall, G-Mean, ROC-AUC ve Accuarcy degerleri oldugu tabloda goziikmektedir.

ROC-AUC

| LT

CNN

CatBoost
ExtraTrees

GRU
GradientBoosting
HistGradientBoosting
KNN

LGBM

LSTM
LogisticRegression
MLP

NaiveBayes
RandomForest
Transformer
XGBoost

Sekil 35 Model Bazinda Ortalama Bagar1 Degerleri

Tablo 8 Model Bazinda Ortalama Basar1 Degerleri

Satir Etiketleri Ortalama G-Mean | Ortalama ROC-AUC | Ortalama Recall
CatBoost 0.226 0.617 0.178
CNN 0.318 0.561 0.340
ExtraTrees 0.192 0.604 0.091
GradientBoosting 0.214 0.618 0.228
GRU 0.244 0.533 0.326
HistGradientBoosting 0.183 0.618 0.222
KNN 0.272 0.549 0.122
LGBM 0.226 0.608 0.228
LogisticRegression 0.156 0.606 0.207
LSTM 0.262 0.527 0.297
MLP 0.206 0.580 0.290
NaiveBayes 0.411 0.594 0.477
RandomForest 0.197 0.582 0.131
Transformer 0.234 0.579 0.339
XGBoost 0.414 0.571 0.321
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ROC-AUC

bayrakli_minmax
bayrakli_minmax_smote
bayrakli_ minmax_undersample
bayrakli_robust
bayrakli_robust_smote

bayrakli robust undersample
outliersiz_minmax
outliersiz_minmax_smote
outliersiz_minmax_undersample
outliersiz_robust
outliersiz_robust_smote
outliersiz_robust_undersample

Sekil 36 Varyant Bazinda Ortalama Bagar1 Degerleri

Tablo 9 Model Bazinda Ortalama Basar1 Degerleri

Ortalama | Ortalama | Ortalama
Satir Etiketleri G-Mean |ROC-AUC |Recall
bayrakli minmax 0.261 0.594 0.209
bayrakli minmax smote 0.203 0.482 0.777
bayrakli minmax undersample |0.287 0.551 0.811
bayrakli_robust 0.261 0.593 0.222
bayrakli robust smote 0.345 0.526 0.717
bayrakli robust undersample 0.274 0.554 0.857
outliersiz_minmax 0.227 0.585 0.220
outliersiz._minmax_smote 0.242 0.485 0.724
outliersiz._ minmax undersample | 0.276 0.552 0.674
outliersiz_robust 0.229 0.583 0.211
outliersiz_robust smote 0.329 0.521 0.579
outliersiz_robust undersample |0.313 0.558 0.665
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“Random Research” metodolojisinden daha detayli, manuel veya diger
yontemlere gore daha performansli ¢alisan (Gradient daha detayli ama ¢ok yavas)
Bayesian Optimizasyon yontemlerinden Optuna kiitliphanesi ile optimizasyon
caligmalar1 yapilmistir. Genel olarak dengesiz bir veri setinde model c¢alismalari
dolay1, en yliksek performans veren modellerde dogruluk, kesinlik ve hassasiyet gibi

parametreler yerine “G-Mean” parametresi lizerinden optimizasyon yapilmistir.

Optuna, hiper parametre optimizasyonu amaciyla gelistirilmekte olan agik
kaynakl1 bir Python kiitiiphanesi olup “define-by-run” felsefesini benimsemektedir. Bu
felsefe, kullanicilarin dinamik kod yapilarin1 dogrudan optimizasyon siirecine dahil
etmektedir. Bir calisma kapsaminda, deneme olarak adlandirilan farkli parametre
konfigiirasyonlar1 degerlendirilmektedir. Ornekleyici olarak varsayilan Tree-
structured Parzen Estimator (TPE) yontemi, Bayesian yaklagimla onceki iyi ve koti
sonuglari modelleyerek yeni oneriler iiretmektedir. Erken durdurma mekanizmasi ise
kaynak tliketimini azaltmak iizere yetersiz performans gosteren denemeleri
durdurmaktadir. Paralel ve dagitik calismaya uygun mimarisi, farkli optimizasyon
stratejileri arasinda kolay gecis imkani sunmakta, kapsamli gorsellestirme araglari
saglamaktadir. Tiim bu 6zellikler Optuna’nin hem hizli prototipleme hem de biiyiik
Olcekli hiper parametre arastirmalart icin giiclii bir ¢6ziim sunmakta oldugunu

gostermektedir.

XGBoost i¢in tiim egitim setleri {izerinde optimizasyon c¢aligmasit
gerceklestirilmistir. Bu optimizasyon c¢alismas1 kapsaminda belirtilen XGBoost

parametreleri asagida sunulmustur:

params = {
'n_estimators": trial.suggest int('n_estimators', 100, 1000),
'learning_rate':  trial.suggest loguniform('learning_rate', 1e-4, 0.5),
'max_depth'": trial.suggest int('max_depth', 3, 10),
'min_child weight": trial.suggest int('min_child weight', 1, 10),
'gamma’; trial.suggest loguniform('gamma’, 1e-8, 10.0),
'subsample': trial.suggest uniform('subsample’, 0.5, 1.0),
'colsample bytree'": trial.suggest uniform('colsample bytree', 0.5, 1.0),

'reg_alpha': trial.suggest loguniform('reg_alpha', 1e-8, 10.0),
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'reg_lambda': trial.suggest loguniform('reg lambda', 1e-8, 10.0),
'scale pos weight': scale pos weight,

'use label encoder': False,

'eval metric': 'logloss',
'random_state': 42,
'n_jobs': -1

H

Degerlendirmeye alinan parametreler sonucunda tespit edilen en yiiksek G-
Mean degeri; “bayrakli minmax™ egitim seti gostermistir. 0.5917 degeri gosteren

optimizasyon g¢aligmasinda kullanilmas1 gereken parametre girdi degerleri asagidaki

sekilde ayarlanmistir:
params ={
'n_estimators': 368,
'learning_rate': 0.06698699176361983,
'max_depth': 3,
'min_child weight': 6,
'gamma’: 0.007498548632456873,
'subsample’: 0.8229916743943375,
'colsample_bytree': 0.8269533547636057,
'reg_alpha': 3.2053185128219836e-08,
'reg_lambda': 0.027726996835007782}

LGBM i¢in tiim egitim setleri {izerinde optimizasyon ¢alismasi
gerceklestirilmisti. Bu optimizasyon c¢alismasi kapsaminda belirtilen LGBM

parametreleri belirtilmistir:

params = {

'learning_rate': trial.suggest loguniform('learning rate', 1e-4, 0.5),
'n_estimators":  trial.suggest int('n_estimators', 100, 1000),
"num_leaves": trial.suggest int('num_leaves', 31, 256),
'max_depth'": trial.suggest int('max_depth', 3, 12),

'min_child weight': trial.suggest _int('min_child weight', 1, 50),
'subsample': trial.suggest uniform('subsample’, 0.5, 1.0),

'colsample_bytree': trial.suggest uniform('colsample bytree', 0.5, 1.0),
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'reg_alpha": trial.suggest loguniform('reg_alpha', 1e-8, 10.0),

'reg lambda':  trial.suggest loguniform('reg lambda', 1e-8, 10.0),

'class weight':  'balanced',

'random_state': 42,

'n_jobs": -1

}

Degerlendirmeye alinan parametreler sonucunda tespit edilen en yiiksek G-

Mean degeri; “bayrakli_minmax” egitim seti gdstermistir. 0.5971 degeri gdsteren

optimizasyon calismasinda kullanilmas1 gereken parametre girdi degerleri su
sekildedir:

params ={

'learning_rate'": 0.4651082718536084,
'n_estimators': 180,

mum_leaves': 44,

'max_depth': 3,

'min_child weight': 50,

'subsample'’: 0.9975500493571117,
'colsample_bytree': 0.9966890980657296,
'reg_alpha': 0.0648781523132833,
'reg_lambda': 0.43795194972727663}

GradientBoostingClassifier algoritmast i¢in “Under Sampling” metodolojisi ile
optimizasyon caligsmasi gerceklestirilmistir. Bu optimizasyon caligmasi kapsaminda

belirtilen GradientBoostingClassifier parametreleri agagida sunulmustur:

params = {
'n_estimators":  trial.suggest int('n_estimators', 100, 1000),
'learning_rate':  trial.suggest loguniform('learning_rate', le-3, 0.2),
'max_depth'": trial.suggest int('max_depth', 3, 10),
'min_samples_split": trial.suggest int('min_samples_split', 2, 50),
'min_samples leaf': trial.suggest int('min_samples_leaf', 1, 50),
'subsample': trial.suggest uniform('subsample’, 0.5, 1.0),

'max_features:  trial.suggest uniform('max features', 0.5, 1.0),
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'random_state": 42

}
Degerlendirmeye alinan parametreler sonucunda tespit edilen en yiiksek G-
Mean degeri; “bayrakli robust” egitim seti gostermistir. 0.6062 degeri gosteren

optimizasyon calismasinda kullanilmas1 gereken parametre girdi degerleri su
sekildedir:

params ={

'n_estimators': 291,

'learning_rate': 0.06687125307703855,
'max_depth': 5,

'min_samples_split': 26,
'min_samples_leaf': 9,

'subsample’: 0.7382300680560255,
'max_features': 0.8088198237120888}

Extra Trees i¢in tiim egitim setleri iizerinde optimizasyon calismasi
gerceklestirilmistir. Bu optimizasyon c¢alismasi kapsaminda belirtilen Extra Trees

parametreleri asagida belirtilmistir:

params = {

'n_estimators':  trial.suggest int('n_estimators', 100, 500),
'criterion': trial.suggest categorical('criterion’, ['gini', 'entropy']),
'max_depth'": trial.suggest int('max_depth', 3, 20),
'min_samples_split": trial.suggest int('min_samples_split', 2, 20),
'min_samples_leaf': trial.suggest int('min_samples leaf, 1, 20),

'max_features:  trial.suggest uniform(‘'max _features', 0.1, 1.0),

'bootstrap': trial.suggest categorical('bootstrap', [True, False]),
'class_weight':  'balanced',
h

Degerlendirmeye alinan parametreler sonucunda tespit edilen en yliksek G-

Mean degeri; “bayrakli minmax” egitim seti gostermistir. 0.5669 degeri gdsteren

93



optimizasyon c¢alismasinda kullanilmas1 gereken parametre girdi degerleri su
sekildedir:

params ={

'n_estimators': 483,

'criterion': 'gini',

'max_depth'": 15,

'min_samples_split": 3,

'min_samples_leaf': 20,

'max_features": 0.20111327584022184,

'bootstrap': False}

Extraa Trees i¢in yapilan optimizasyonda, kullanilan girdi parametreleri “Under
Sampling” metodu kullanildiktan sonra tekrar optimizasyon yapilmistir. Bu kapsamda
G-Mean degeri; en yiiksek degeri “bayrakli_ minmax” egitim setinde gostermistir.
0.5891 degeri gosteren optimizasyon ¢alismasinda kullanilmasi1 gereken parametre

girdi degerleri su sekildedir:

Params ={

'n_estimators": 112,

'criterion': 'gini',

'max_depth': 20,

'min_samples_split': 5,
'min_samples_leaf': 16,
'max_features": 0.6139340470553416,
'bootstrap': True}

Random Forest i¢in tiim egitim setleri iizerinde optimizasyon ¢aligmasi
gerceklestirilmistir. Bu optimizasyon c¢alismasi kapsaminda belirtilen Random Forest

parametreleri su sekildedir:

params = {
'n_estimators":  trial.suggest int('n_estimators', 100, 500),
'max_depth'": trial.suggest int('max_depth', 3, 20),

'min_samples_split": trial.suggest int('min_samples_split', 2, 20),
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'min_samples leaf': trial.suggest int('min_samples_leaf', 1, 20),

'max_features':  trial.suggest uniform('max_features', 0.1, 1.0),

'bootstrap': trial.suggest categorical('bootstrap’, [True, False]),

'class weight':  'balanced',

'random_state': 42,

'n_jobs': -1

h

Degerlendirmeye alinan parametreler sonucunda tespit edilen en yiiksek G-
Mean degeri “bayrakli_minmax” egitim setinde gdstermistir. 0.5840 degeri gosteren
optimizasyon ¢alismasinda kullanilmasi gereken parametre girdi degerleri asagidaki

sekilde belirtilmistir:

params ={

'n_estimators': 280,

'max_depth': 3,
'min_samples_split': 16,
'min_samples_leaf": 13,
'max_features': 0.75195833337004,
'bootstrap': True}

Extra Trees algoritmasinda yapilan “Under Sampling” metodu ile yeniden
optimize etme senaryosu, Random Forest i¢in de yapilmistir. G-Mean degeri; en
yiiksek degeri “bayrakli minmax” egitim setinde gostermistir. 0.5830 degeri gdsteren

optimizasyon c¢alismasinda kullanilmasi gereken parametre girdi degerleri

sunulmustur:

params={
'n_estimators": 371,
'max_depth': 4,
'min_samples_split': 23,
'min_samples_leaf'": 48,

'max_features": 0.5955450025295629}
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MLP i¢in yapilan optimizasyonda;

'hidden layer sizes': hidden_sizes,

'activation': trial.suggest categorical('activation', ['relu', 'tanh', 'logistic']),
'solver": trial.suggest categorical('solver', ['adam', 'sgd']),

'alpha': trial.suggest loguniform('alpha’, 1e-6, le-1),

'learning_rate init': trial.suggest loguniform('learning_rate init', le-5, le-1),
'batch_size': trial.suggest categorical('batch_size', ['auto', 32, 64, 128]),
'learning_rate': 'adaptive',

'max_iter': trial.suggest int('max_iter', 200, 1000),

'tol'": trial.suggest loguniform('tol', 1e-5, le-2),

‘early stopping': True,

'validation fraction': 0.1,

'n_iter no_change'": 10,

'random_state': 42,

'verbose': False

parametreleri ile degerlendirmeye alinmis olup G-Mean degeri; en yiiksek degeri
“outliersiz_minmax’ egitim setinde gostermistir. 0.4825 degeri gosteren optimizasyon

caligmasinda kullanilmasi gereken parametre girdi degerleri su sekildedir:

params ={

'n_layers": 1,

'n_units_10": 105,

'activation': 'tanh’,

'solver": 'adam’,

'alpha': 6.1682020976541694¢-06,
'learning_rate init": 0.0032323251869364944,
'batch_size': 32,

'max_iter'": 622,

'tol': 1.1212110773841794e-05}
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Extra Trees ve Random Forest algoritmalarinda yapilan “Under Sampling”
metodu ile yeniden optimize etme senaryosu MLP i¢in de yapilmistir. G-Mean degeri;
en yiksek degeri “outliersiz robust” egitim setinde goOstermistir. 0.6027 degeri
gosteren optimizasyon ¢alismasinda kullanilmasi gereken parametre girdi degerleri su

sekildedir:

'n_layers': 3,

'n_units 10": 16,

'n_units_11": 102,

'n_units_12": 60,

'activation': 'tanh’,

'solver': 'adam’,

'alpha': 0.006051216663169329,
'learning_rate init": 0.0018610417202730345,
'batch_size': 'auto’,

'max_iter': 889,

'tol": 0.005546934118633894}

LSTM icin tiim egitim setleri {lizerinde optimizasyon c¢alismasi
gerceklestirilmisti. Bu optimizasyon c¢alismasi1 kapsaminda belirtilen LSTM

parametreleri asagida yer almaktadir:

units = trial.suggest int('units', 16, 256)
dropout = trial.suggest uniform('dropout’, 0.0, 0.5)
recurrent_dropout= trial.suggest uniform('recurrent_dropout', 0.0, 0.5)

optimizer name = trial.suggest categorical('optimizer', ['adam', 'tmsprop'])

Ir = trial.suggest loguniform('lr', le-5, le-2)
batch size = trial.suggest categorical('batch_size', [32, 64, 128])
epochs = trial.suggest_int('epochs', 20, 100)

parametreleri ile degerlendirmeye alinmistir. Sistem mimarisinde kullanilan yap1 ise

su sekildedir:
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model = Sequential([
LSTM(units,
input_shape=(window _size, len(scale cols)),
dropout=dropout,
recurrent_dropout=recurrent_dropout),
Dense(1, activation="sigmoid")
D
optimizer = (tf.keras.optimizers.Adam(learning_rate=lr)
if optimizer name == 'adam'
else tf.keras.optimizers.RMSprop(learning_rate=lr))
model.compile(loss='binary crossentropy', optimizer=optimizer)

return model, batch_size, epochs

Bu kapsamda; G-Mean degeri; en yiiksek degeri “outliersiz_minmax” egitim
setinde gdstermistir. 0.5387 degeri gosteren optimizasyon calismasinda kullanilmasi

gereken parametre girdi degerleri su sekildedir:

"units': 185,

'dropout’: 0.25554389239994013,
'recurrent_dropout': 0.489247820368088,
'optimizer": 'rmsprop’,

r': 2.5655290812448024e-05,
'batch_size": 64,

'epochs': 85}

Hist Gradient Boosting i¢in yapilan optimizasyon ¢alismasinda;

params = {
'learning_rate':  trial.suggest loguniform('learning_rate', 1e-4, 1.0),
'max_iter": trial.suggest int('max_iter', 50, 500),

'max_leaf nodes':  trial.suggest int('max leaf nodes', 10, 200),
'max_depth'": trial.suggest int('max_depth', 3, 20),

'min_samples leaf': trial.suggest int('min_samples leaf', 5, 100),
"12_regularization': trial.suggest loguniform('12_regularization', le-8, 10.0),

'max_bins": trial.suggest int('max_bins', 64, 255),
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'tol": trial.suggest loguniform('tol', le-7, le-4),
'early stopping':  'auto',
'validation fraction": 0.1,

'n_iter no change': 10,

'class_weight': 'balanced',
'random_state': 42
H

parametreleri ile degerlendirmeye alinmis olup G-Mean degeri; en yliksek degeri
“bayrakli_robust” egitim setinde gostermistir. 0.5885 degeri gdsteren optimizasyon

calismasinda kullanilmas1 gereken parametre girdi degerleri su sekildedir:

params ={

'learning_rate': 0.001121154216335312,
'max_iter': 478,

'max_leaf nodes": 67,

'max_depth'": 20,

'min_samples_leaf": 31,

"12_regularization': 4.590594914041739,
'max_bins': 243, 'tol': 3.949507491802852¢-06}

Naive Bayes i¢in yapilan optimizasyon ¢aligmasinda;
vs = trial.suggest loguniform("var smoothing", le-12, le-1)

ppos = trial.suggest uniform("prior_positive", 0.01, 0.99)

parametreleri degerlendirilmis olup G-Mean degeri 0.5401 olarak sonug vermistir. Bu

sonucu verirken parametre ¢iktisini su sekilde vermistir:

'var_smoothing': 0.00016340970330600552,
'prior_positive': 0.9199057793605877}

99



NaiveBayes i¢in yapilan optimizasyon ¢alismasi, Under Sampling metodu ile

genisletilerek tekrardan yapilmistir. 0.5412 degerine ulasan G-Mean igin;

'var_smoothing': 2.39724297671834e-10,
'prior_positive': 0.9326075329989663 }

sonugclari tiretilmistir.

KNN modeli i¢in, Under Sampling metodu ve ham veri ile optimizasyon

calismasi yapilmis olup;

n_neighbors = trial.suggest _int("n_neighbors", 1, 50)
weights = trial.suggest categorical("weights", ["uniform", "distance"])

p = trial.suggest_int("p", 1, 2)

parametreleri iizerinde degerlendirme yapilmistir. G-Mean degeri; ham veri lizerinde
0.4244 ('n_neighbors": 2, 'weights': 'distance', 'p': 2) olarak bulunurken Under
Sampling metodu ile 0.5565 ('n_neighbors': 14, 'weights': 'distance', 'p': 2) degeri

bulunmustur.

Lojistik regresyon i¢in yapilan ¢alismada;

'penalty’, [None, '11', '12', 'elasticnet'])
solver ='saga'

11 _ratio ="l1_ratio', 0.0, 1.0)

C =(C, le4,le2)

tol =('tol', 1e-5, le-1)

parametreleri degerlendirmeye alinmis olup outliersiz_robust egitim setinde 0.5942 G-
Mean degerine ulagmigtir. Parametre sonuglari; 'penalty: None, 'C"

0.055880245548626896, 'tol': 0.0028153545049531474 ¢iktisini vermistir.
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CatBoost modeli i¢in yapilan optimizasyonda;

'iterations': trial.suggest int('iterations', 100, 1000),

'depth': trial.suggest int('depth’, 3, 10),

'learning_rate': trial.suggest loguniform('learning_rate', le-3, le-1),

12 leaf reg': trial.suggest loguniform('12_leaf reg', le-3, 10),

'bagging temperature': trial.suggest uniform('bagging temperature', 0, 1),
'random_strength': trial.suggest uniform('random_strength', 0, 1),

'border count'": trial.suggest int('border count', 32, 255),

'auto_class weights': 'Balanced',

‘random_state'": 42,

'thread_count": -1,

'verbose': False

parametreleri degerlendirmeye alinmis olup bayrakli robust egitim seti ile G-Mean
degeri en yiiksek sonucu vermistir. 0.5838 degeri ¢ikt1 olarak veren CatBoost icin ¢ikti

parametreleri ise su sekilde belirtilmistir:

'iterations': 112,

'depth': 4,

'learning_rate': 0.0024467585151287923,

12 leaf reg': 0.002434916226546548,
'bagging_temperature': 0.07735935935093266,
'random_strength': 0.154401173186064,

'border_count': 49

Optimizasyon yapilmadan once, TSS degerleri hari¢ degerlendirme yapilmasi
gerekirse; G-Mean basar1 Olciitline gore bayrakli robust egitim seti ile XGBoost
(0.584), outliersiz_minmax egitim seti ile Gradient Boosting (0.578), bayrakli robust
egitim seti ile Gradient Boosting (0.564), outliersiz_robust egitim seti ile Gradient

Boosting (0.541) ilk siralar1 almaktadir.
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Optuna algoritmasi ile yapilan optimizasyon ¢alismalart sonrasinda Gradient
Boosting (Under Sampling) ile 0.6062, MLP (Under Sampling) ile 0.6027, LGBM ile
0.5971, Lojistik Regresyon ile 0.5942 ve XGBoost ile 0.5917 degerleri alinmustir.

TSS ve “Sequence” yapilarinda yapilan ¢alismalarda is en yiiksek deger olarak
Fold-11’de alinan sonuglar bulunmaktadir. outliersiz_robust egitim seti ile
Transformer Model, “Sequence” yapida 0.663 degerine ulagsmistir. Ancak 4 yillik veri
setinde 2024 yilinin son ¢eyregi lizerinden yapilan testlerde 0.6062 degeri ( Gradient
Boosting (Under Sampling)) gortilmiistiir.
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4. SONUC VE ONERILER

Tez ¢alismas1 kapsaminda 2021 — 2024 yillar1 arasinda, izmir ve Manisa illerinde
bulunan 34 farkl1 gii¢ transformatdrii i¢in ¢alisma yapilmistir. Yapilan ¢alismada; veri
on isleme siiregleri, model cesitliligi, veri dengesizligine ait opsiyonel olarak
kullanilan algoritmalar, TSS ve Sequence ile zamansalligin katkis1 ve optimizasyon
caligmalar1 ile G-Mean basar1 metrigine gore modeller karsilagtirtlmistir. 1220 farkh
test sonucunda (44 adet Under Sampling, 44 adet SMOTE, 44 adet classweight, 44
adet ham veri, 768 adet TSS ve 276 adet sequence) en yiiksek degerin 0.663 ¢iktig1
tespit edilmistir.

Olusturulan modeller i¢in 59 adet 6zellik kullanilmis olup, meta veri ve hava
durumu verileri ile c¢alismalar gerceklestirilmistir. Yapilan calismada, giic
transformatorlerinin giinlilk bazda kesinti sayilarinin dengesizligi, spesifik sebeke
unsuruna odaklanilmasi ve Recall, Accuarcy, Precision gibi parametrelerin dengesiz
veri setlerinde yaniltict olmasindan kaynakli G-Mean degerinin 0.58-0.61 degerleri
arasinda smirlandirildigir gézlemlenmistir. Literatiirde yapilan birgok calismanin
aksine, operasyonel siireglerde kullantma uygun model tespiti i¢in yapilan

karsilastirmalarda G-Mean degeri kullanilmasi literatiire katki saglamaktadir.

Tez kapsaminda yapilan calismanin; modelin hedef alanini degistirerek
degerlendirilmesi ile vardiya planlama, SAIDI/SAIFI degerlerinde i1yilestirme, bakim
planlama calismalar1 yapilabilmektedir. Ancak ¢alisma kapsaminda degerlendirilen
verilerin kesinti ile korelasyonu ve iligkiselligi yeterli seviyelerde goziikmemektedir.
Bu kapsamda olusturulan modellerin “miicbir sebeplerden kaynaklanan ariza
kayitlarinin raporlanmasi” kapsaminda bahsedilen regiilatif kurumlara yapilan
raporlamalarda bilimsel gerekgeler sunma hususunda yeterli kanit ve iligkisellik
tiretemedigi tespit edilmistir. Ilerleyen calismalarda dogru tespit ve regiilatif kurumlara
raporlanabilir olmasi i¢in akilli sayag verileri, trafo doluluk verileri, ge¢gmis donemlere
ait periyodik bakim verileri, manevra log verileri, transformator {izerinden beslemesi
gerceklestirilen son kullanicisi tipi- sayist bilgilerinin oldugu daha kapsamli bir veri
seti olusturulmasi ile yapilan ¢alismanin hava durumu ile birlikte teknik parametreleri

de gozetlemesini ve denetlemesini saglamak hedeflenmektedir.
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Tez kapsaminda yapilan ¢aligsmalar ve model sonuglar1 kapsaminda;

e Miicbir sebeplerden dolay1 olusan kesintiler i¢in, hava durumu iligkiselligi
tespit edilmemistir.

e 2021-2024 yillart arasindaki kullanilan verilerde k-fold ¢alismasi kapsaminda
2024 yilindaki verilerin tahminlemeyi olumsuz etkiledigi tespit edilmistir.

e (G-Mean parametresinin literatiirdeki diger uygulamalara gore sektorel
anlamda kullanilabilirligi daha fazla vurguladig: gosterilmistir.

e TSS, k-fold, Optuna optimizasyon ve simf dengesizligi c¢alismalarinda
ulagilabilinen degerlerin 0.58 — 0.62 arasinda kalmasi hava durumu
iligkiselligini daha da arttirilamayacagin1 gostermektedir.

e Hava durumu verileriyle birlikte girdi olarak kullanilacak daha fazla meta veri
kullanilmasiin gerekliligi tespit edilmistir.

e TSS kapsaminda yapilan testlerde Fold-11 ( 04.08.2023 - 29.10.2023 ) test
stirecinde en yiiksek degerlere ulasildig: tespit edilmistir ( G-Mean : 0.663,
ROC-AUC: 0.7138).

e K-Fold c¢alismast haricinde, model genellenebilirligi ve optimizasyon
sonuglarina gore Gradient Boosting- Under Sampling (G-Mean: 0.6062) en
yuksek degere ulagmistir.

Tez kapsaminda yapilan calismanin mevcut saha operasyonlarina katkida
bulunmasi i¢in uyar1 mekanizmasi gelistirilerek ¢evrim i¢i izleme — canli bildirim
sistemi olusturulmas1 hedeflenmektedir. Yapilan c¢aligmalara ek olarak; gelecek
calismalarda mevcut veri setinde, gili¢ transformatdrlerinden (sebeke unsuruna)
beslenen mesken, sanayi ve tarimsal sulama kullanicilarin degerlendirilmesi, manevra
islemlerinin kaydi, hat boyunca alinan izolasyon hatalari, role, SCADA ve akilli
sayagclar tarafindan tiretilen verilerin kullanilmasi ile yalnizca gii¢ transformatorlerinin
degil, her sebeke unsuru tiizerinde belirli periyotlarda olusabilecek kesintinin

tahminlemesi yapilacaktir.
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