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OZET

DOKTORA TEZi

YENI NESIL BINALARDA DERIN OGRENMEYLE ENERJI ANALIiZi

Nevzat Yag iz TOMBAL

Istanbul Universitesi-Cerrahpasa
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Elektrik- Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

Elektrik-Elektronik Miihendisligi, Doktora Program

Damsman : Dr. Ogr. Uyesi Tarik Veli MUMCU

Insanlarin aydinlatma, 1sinma ve konfor ihtiyaglarinin artmasiyla birlikte diinya capinda
elektrik enerjisine olan ihtiya¢ da artmaktadir. Mesken olarak kullanilan konutlarda ve ortak
kullanim alan1 olarak hizmet veren binalarda, teknoloji gelistikge farkli elektronik cihaz
cesitleri konfor talebine cevap vermekte ve bu durumla birlikte elektrik tiiketimi de yildan yila
artmaktadir. Elektrik tiiketimiyle ilgili yapilan caligmalarda, dinyadaki toplam elektrik
tiketiminin yariya yakin kisminin binalarin yaptigi elektrik sarfiyatindan olustugu
goriilmektedir. Kamu hizmeti yapan binalar, alisveris merkezleri, hastaneler ve oteller bu tiir
yiiksek enerji tiiketen yapilara tipik 6rneklerdir. Bu binalar igerisinde hastaneler, ¢ok ¢esitli
ozellikte, yiiksek yiik ¢eken cihazlar barindirmasi ve insan sagligi igin kritik degerde olmasi

nedeniyle ayrica 6nem kazanan bir bina tipidir.

Otel ve aligveris merkezleri gibi mekanlarda enerji tiiketimi, konfor istegi iizerinden
degerlendirilebilirken hastanelerde ise konfor isteginden ziyade bir zorunluluktur. Bu nedenle
hastanelerin tiikettigi enerjinin analizi, elektrik tiilketiminin ¢evreye verdigi zarar1 azaltmak i¢in

yapilmasi gereken baslica seylerden biridir.
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Bu ¢aligmada, Istanbul'daki 55.000 metrekare kurulu alana sahip yesil bina statiisiindeki bir
hastanenin enerji analizi yapilmistir. Yapilan analiz ¢alismalarinda derin 6grenme teknikleri

kullanilmuastir.

Bina enerji analizinde kullanilan bir¢ok yontemle mevcut veri seti analiz edilerek siniflandirma
ve tahmin islemleri gergeklestirilmistir. Veri setinde 6ne ¢ikan parametreler tizerinden yapilan
analizlerde, uzun kisa siireli bellek (LSTM) modeli basta olmak {izere birgok yontemle ¢aligma
tamamlanmistir. Yontemler arasindan hangisinin yesil bina tipi hastanelerde analiz i¢in daha
yararli olacagi tartisilmigtir. Her yontem igin hata oranlari karsilagtirilmistir. Elde edilen
sonuglar, vanilla LSTM modelinin bina enerji analizinde kabul edilebilir ¢iktilar verdigini
gostermistir. Tez kapsaminda oOnerilen model, literatiirde daha Once yapilan calismalarla
karsilastirilmistir. Bu karsilagtirmaya gore yesil bina tipi i¢in onerilen yontemin gecerli oldugu

gosterilmistir. |

Agustos 2025, 59 sayfa.

Anahtar kelimeler: Enerji analizi, Makine dgrenmesi, Uzun kisa siireli bellek, Yesil bina
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ENERGY ANALYSIS WITH DEEP LEARNING IN NEXT GENERATION
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Electrical-Electronics Engineering, PhD Programme

Supervisor : Assist. Prof. Dr. Tarik Veli MUMCU

As people's needs for lighting, heating, and comfort increase, so does the global demand for
electricity. As technology advances in residential buildings and buildings serving as common
areas, various types of electronic devices respond to this demand for comfort, and electricity
consumption is increasing year by year. Studies on electricity consumption indicate that nearly
half of the world's total electricity consumption comes from buildings. Public service buildings,
shopping malls, hospitals, and hotels are typical examples of these high-energy-consuming
structures. Hospitals are a particularly important building type because they house a wide

variety of high-load devices and are critical to human health.

While energy consumption in spaces like hotels and shopping malls can be assessed based on
comfort requirements, in hospitals, it is a necessity rather than a desire for comfort. Therefore,
analyzing the energy consumed by hospitals is a key step toward reducing the environmental

impact of electricity consumption.
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This study conducted an energy analysis of a 55,000-square-meter green building in Istanbul.
Deep learning techniques were used in the analysis.

The existing dataset was analyzed using various methods used in building energy analysis, and
classification and prediction were performed. Analyses of prominent parameters in the dataset
were conducted using several methods, primarily the long short-term memory (LSTM) model.
It was discussed which of these methods would be more useful for analysis in green building
hospitals. Error rates for each method were compared. The results showed that the vanilla
LSTM model yielded acceptable results in building energy analysis. The model proposed in
this thesis was compared with previous studies in the literature. This comparison demonstrated
that the proposed method is valid for green building types.

August 2025, 59 pages.

Keywords: Energy analysis, Machine learning, Long short-term memory, Green building
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1. GIRIS

Son yillarda sik¢a giindeme gelen iklim Krizinin 6niine gecebilmek amaciyla enerji
iiretim ve tiiketim alanlarinda, bir dizi 6nlem alinmaya baglanmistir. Siirekli degisen ortalama
sicakliklar, enerji iiretim islemleri esnasinda dogaya salinan farkli tiplerde atiklar, dogal enerji
kaynaklarinin smirliligi ve benzeri kosullar; enerji sektoriinde gelecege dair 6nlem amaciyla
bazi standartlarin olusturulmasini beraberinde getirmistir. Bu nedenle ¢evre dostu sistemler 6n
plana ¢ikmis ve yesil bina kavrami literatiire girmistir. Yesil binalar; siirdiiriilebilir binalar,
ekolojik binalar veya enerji verimli binalar olarak da adlandirilan yeni nesil binalara denir. Bu
terimler, binalarin kullanim omiirleri boyunca yiiksek performans gdstermesi ve ¢evreye ¢ok
az zarar vermesi anlamina gelmektedir. Diinyada kullanilan enerjinin %40’tan fazlas1 binalarda
harcanmaktadir. Dolayisiyla yesil bina sayisinin yiikselmesi, diinyadaki iklim Kkriziyle

miicadelede 6nemli bir yer tutmaktadir [1].

Yesil binalar; genellikle hastane, aligveris merkezi, otel gibi giin iginde bir¢ok insanin
girip ¢iktig1, sirkiilasyonun yiiksek oldugu, konfor talebinin karsilandig1 yasam alanlaridir. Bu
alanlar, enerji verimliligi gozetilerek ve otomasyon sistemlerinden yardim alinarak olusturulur.
Yesil binalarda isitma, sogutma, aydmnlatma vb. ihtiyaglar karsilanirken enerji giderinin
optimize edilmesi gerekmektedir. Bunun i¢in bu tarz binalarda iklimlendirme sistemlerinin
otomatik ve insan eliyle kontrol edilebildigi otomasyon panelleri, aydinlatma kontrolii saglayan
sistemler ve yeri geldiginde kendi enerjisini kendi {ireten makineler bulunabilmektedir. Biitiin
bu sistemler, giin i¢cinde bir¢ok insana hizmet veren yesil binanin enerji tasarrufunu en uygun
sekilde yapabilmesi igin tesise entegre edilir. Ozetle bu sistemler, yesil binalarda enerji

optimizasyonu ile gorevlidir.

Bir binada; enerji degerlerindeki dalgalanmayi optimize etmek, enerji tiiketimini
azaltmak ve sarfiyat kontroliinii saglamak i¢in yapilacak en 6nemli ¢dziimlerden biri enerji
analizidir. Son yillarda binalarda enerji analizinde veri bilimi ve makine 6grenmesi 6n plana
cikmistir [2]. Bina enerji yiiklerini tahmin etmek, biiyiik veri biliminin bir uygulamasidir. Bina
yiik tahmini ve enerji yiikii ile tiiketim arasindaki iliskinin belirlenmesi gibi analizler, biiyiik

veri biliminin uygulamalarina 6rnek olarak verilebilir. Yapilacak analiz tiiriine bagli olarak



simiflandirma, regresyon veya kiimeleme gibi segenekler kullanilabilir. Bu islemler igin

kullanilabilecek bir¢ok makine 6grenmesi yontemi bulunmaktadir.

Veri bilimi ve makine 6grenmesi, bina enerjisi alaninda giderek daha fazla kullanilan
bir optimizasyon yontemi haline gelmistir. Bina enerji yiiklerini tahmin etmek, bir biiyiik veri
bilimi uygulamasidir. Bu uygulamada, aydinlatma ve diger bina ekipmanlar1 gibi dahili yiikler
ile giines, hava ve nem gibi ¢evreden kaynaklanan harici yiikler dikkate alinabilir. Makine
O0grenmesi; prensip olarak alinan sayisal verileri yorumlayarak arzu edilen ¢iktiya uygun sekilde
smiflandirma, regresyon veya kiimeleme gibi c¢alismalar yapar. Bu c¢aligmalar; bina
uygulamasinin kosullarina bagli olarak bina yiiklerini tahmin etmek, tasarim siireclerine
yardimc1 olmak, bina bilesenlerinin etkisini gérmek, enerji yiikleri ve enerji tiiketimi arasindaki

iliskiyi belirlemek gibi altyapi analizleri i¢in kullanilabilir [3].

Makine 6grenmesi, daha 6nceki deneyimlerden 6grenebilen sistemler ve algoritmalarla
ilgilenir. Makine 6grenmesi, denetimli 6grenme ve denetimsiz 6grenme olmak {izere iki temel
kategoriye ayrilir. Denetimli 6grenme, algoritmalari egitmek veya denetlemek i¢in manuel
olarak etiketlenmis veri kiimeleri gerektiren algoritmalari igerirken denetimsiz Ggrenme,
etiketlenmis verileri gerektirmez. Ozetle, eger bir veri setinde verilerin hangi girdi baslig
altinda oldugu belirliyse bu veri seti i¢in denetimli 6grenme kullanilabilir. Ancak verilerin

hangi 6zellige ait oldugu belirsizse denetimsiz 6grenme kullanilmalidir.

Simiflandirma, bir nesnenin 6zelliklerine gore ait oldugu kategoriyi tahmin etmeyi igeren
bir denetimli 6grenme tiirtidiir. Denetimli 6grenmenin bagka bir kategorisi olan regresyon, girdi
ozelliklerine dayali olarak sayisal bir degerin tahmin edilmesini igerir. Denetimsiz 6grenme
kategorisi olan kiimeleme ise elemanlarin birbirine ne kadar benzer veya farkli olduguna gore
farkli gruplara ayrilmasi islemidir. Bu tezde kullanilan veri setinde, tiim veri siitun bagliklar

belirli oldugu i¢in denetimli 6grenme yontemi daha uygundur.

Bina enerji alaninda hem regresyon hem de siniflandirma i¢in ¢esitli makine 6grenmesi
algoritmalari kullanilmaktadir. Bu alanda en yaygin kullanilan makine 6grenmesi algoritmalart;
uzun kisa siireli bellek [Long Short-Term Memory (LSTM)], destek vektér makineleri [Support

Vector Machines (SVM)] ve rastgele orman [Random Forests (RF)] yontemidir.

Calismamizda yer alan hastane 55.000 metrekarelik alana sahip 19 katli bir binadir.

Icerisinde bircok farkli poliklinik ve saglik iinitesi bulunmaktadir. Hastanede enerji ve



iklimlendirme amagh kullanilan 1 adet absorbsiyonlu sogutucu ve 3 adet santrifiijlii sogutucu
bulunmaktadir. Ayrica 40’tan fazla klima santrali, belirli mahallerde yiiksek verimli partikiil
hava [High Efficiency Particulate Air (HEPA)] filtresi iceren klima sistemleri, 19 farkli
tiniteden ve uyutma-uyandirma odasindan olusan tam donanimli ameliyathane, yangin pompa
sistemleri ve acil durumlarda kullanilmaya hazir jet-fanlar; hastanenin yiiksek tiiketim
degerlerine ulasmasini saglayan faktorlerden bazilaridir. Ayrica hastanenin bazi boliimlerinde
-0zellikle radyolojide- rontgen cihazlari, manyetik rezonans (MR) cihazlar1 ve pozitron
emisyon tomografisi - manyetik rezonans (PET MR) cihazlar1 gibi kullanildiginda yiiksek
enerji ¢eken initeler bulunmaktadir. Bu tiir cihazlar ve iiniteler, gerektiginde kullanilip
gerektiginde kapatildigi i¢in enerji seviyeleri giin boyunca siirekli degismektedir. Bu durum,
harmonik bozulmalara ve dolayisiyla hastane ana dagitim panosundaki toplam harmonik
bozulma [Total Harmonic Distortion (THD)] degerinin artmasina neden olmaktadir. Sorunun

¢oziimiinii kolaylastirmak amaciyla hastanede bir kKompanzasyon odasi bulunmaktadir.

Calismaya konu olan hastanede, enerji tiiketim seviyelerini etkileyen birgok faktor
bulunmaktadir. Insan yogunlugu, genellikle hafta ici artarken hafta sonu veya resmi tatillerde
azalmaktadir. Ote yandan hasta ve ziyaret¢i yogunlugu, giin iginde degismektedir. Hastane;
baz1 saatlerde ¢ok doluyken, diger saatlerde nispeten bos olabilmektedir. Ayrica enerji
tilketimindeki artis ve azalisin en dnemli nedenlerinden biri, hastanede kullanilan cihazlardir.
Ozellikle yiiksek yiikler ¢eken ve sadece belirli saatlerde calisan cihazlar, sistemde

dalgalanmalara ve harmonik bozulmalara neden olan baslica etmenlerdir.

Bu tez calismasinda s6z konusu hastanenin enerji degerleri, derin 6grenme
yontemleriyle analiz edilmistir. Sonug olarak yesil binalarda enerji analizi i¢in hangi yontemin

daha tutarli sonuglar verdiginin belirlenmesi hedeflenmistir.



2. KAVRAMSAL CERCEVE

Diinyada enerji tliketiminin 6nemli bir kismini binalar gerceklestirmektedir. Enerji
optimizasyonunu iyilestirmek adina son senelerde yesil bina uygulamasi hayata gegirilmistir.
Bu ¢evre dostu binalarda, akilli sebeke altyapisinin yani sira otomasyon sistemleri kullanilarak
enerji verimliliginin artirllmas1 amaglanmaktadir. Enerji verimlili§i optimizasyonu i¢in de
yapay zeka, makine 6grenmesi, derin 6grenme gibi kavramlar son yillarda énemli bir hale

gelmistir.

2.1. YAPAY ZEKA, MAKINE OGRENMESI VE DERIN OGRENME KAVRAMLARI

Yapay zeka, Turing testinde makinelerin insan olmadiklarini ortaya koymadan
insanlarla iletisim kurabilme yetenegi olarak tanimlanir. Yapay zekanin onciilerinden Marvin
Minky; yapay zekayi, makinelerin insan zekasi gerektiren seyleri yapabilmesini saglamak
olarak tanimlanmustir. insan zekasmi simiile etmek, genisletmek ve yayginlastirmak igin
arastirma teorileri, yontemleri, teknolojileri ve uygulamalar1 gelistiren sistemlere yapay zeka
denir. Gliiniimiizde yapay zeka kavrami, insan yasami iizerinde giderek daha derin bir etkiye
sahip olmaktadir [4].

Yapay zeka, makineleri insan beyni kadar zeki hale getirmeyi ifade eder. Yapay zeka
terimi, bir makinenin 6grenme ve problem ¢ézme gibi insan zihniyle iliskilendirilen islevleri
yerine getirebilmesi durumuna denir. Ogrenme, makinelerin hayati bir yoniidiir. Bu nedenle
makine 6grenmesi, yapay zekanin bir alt kiimesidir. Bilgisayar bilimcileri, 1950'lerden beri
makine 6grenmesi alaninda calismalar yiiriitmektedir. Bu caligmalarla makinelerden daha
yiiksek beklentiler meydana gelmektedir. Derin 6grenme, bu yonde bir girisimdir. Makine
O0grenmesinin bir alt kiimesidir. Derin 6grenme, ¢ok sayida katman ve parametreye sahip bir
sinir agidir. Derin 6grenmede, 6zellik ¢ikarma ve doniistirme i¢in dogrusal olmayan islem
birimlerinden olusan ¢ok katmanli bir basamaklama kullanilir. Veri girisine yakin alt katmanlar,
basit 6zellikleri 6grenirken {ist katmanlar, alt katman 6zelliklerinden tiiretilen daha karmasik
Ozellikleri 6grenir. Bu, derin 6grenmenin hem biiyiik miktarda hem de farkli kaynaklardan

toplanarak elde edilen verilerden faydali bilgiler analiz etmek ve ¢ikarmak i¢in uygun oldugu



anlamina gelir [5]. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme kavramlarinin birbiriyle

iligkileri Sekil 2.1°de gosterilmistir.

Yapay Zeka

Makine Ogrenmesi

Derin Ogrenme

Sekil 2.1: Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme kavramlari.

2.2. ENERJI ANALIZi UZERINE YAPILAN CALISMALAR

Son yillarda enerji analizi {izerine bir¢ok calisma yayimlanmistir. Gan ve dig., yesil
binalarda enerji verimliligi lizerine simiilasyon ¢aligsmalarindan olusan bir kolaj olusturmustur
[6]. Elnabawi, enerji analizi yoluyla verilerin elde edildigi yesil binalarda veri aktariminin
kalitesini arastirmistir [7]. Pham ve dig., enerji verimliligini ve siirdiiriilebilirligi iyilestirmek
icin makine 6grenmesini kullanarak gesitli binalardaki enerji tiikketimini tahmin etmistir [8].
Shao ve dig., bir SVM enerji tikketimi tahmin modeli kurarak otel binalarinin enerji tiiketimini
incelemis ve analiz etmistir [9]. Bu g¢alisma, SVM modelinin yiiksek bir tahmin dogrulugu
gostermesine ragmen modelleme siirecinde binalarin enerji tliketiminin insan akis1 gibi
faktorlerden biiylik Olclide etkilendigini ortaya cikarmistir. Liu ve dig., Cin'deki kamu
binalarindaki enerji tiiketimini tahmin etmistir [10]. Son ve dig., SVM ile bir binanin maliyet
performansini tahmin etmek i¢in bir ¢alisma yayimlamistir [11]. Paudel ve dig., diisiik maliyetli

bir binadaki enerji tiikketimini tahmin etmek igin bir ¢aligma yapmistir [12]. Li ve dig.,



caligmasinda bir binanin saatlik sogutma ytikiinii tahmin etmistir [13]. Zhao ve Magoules, enerji
tiketimini tahmin etmek i¢in paralel SVM kullanmigtir [14]. Ek olarak, literatiirde SVM

kullanan ¢esitli analiz ¢alismalar1 da mevcuttur [15].

SVM vyoénteminin genellikle binalarda enerji analizi ve tahmini i¢in kullanildigi
goriilebilir. Bu ¢alismada, LSTM yo6ntemi kullanilacaktir. Binalarda enerji analizinde LSTM
yontemini igeren ¢alismalar da mevcuttur. Wang ve dig., makalelerinde LSTM tabanli uzun
vadeli bir enerji tahmini gergeklestirmistir [16]. Le ve dig., LSTM kullanarak enerji tiiketimi
endiistriyel robotlarin enerji tahmini tizerinde ¢alismistir [18]. Kim ve Cho, makalelerinde
LSTM ile konut enerji tiiketimini tahmin etmistir [19]. Farkli makine 6grenmesi modelleri
kullanilarak ¢esitli tahminler, karsilastirmalar ve benzer ¢alismalara iliskin bir 6zet Tablo 2.1'de

listelenmistir.

Tablo 2.1: Makine 6grenmesi lizerine yapilan ¢alismalarin igerik ve model bilgileri.

Calhisma  Yer Yil Model izleme Siiresi Hata Oram
[8] Amerika B.D. 2020 RF 12 ay 0.612

[10] Cin 2020 SVM 3ay 0.0503

[13] Cin 2009 SVM 6 ay 0.02365
[14] Fransa 2010 SVM 5ay 0.0023

[16] Cin 2020 LSTM 5ay 0.197

[17] Fransa 2019 LSTM 5yl 0.065

[19] Fransa 2019 LSTM 4 yil 0.3738

Modelleme ¢aligmalarinda biiyiik veri s6z konusu oldugunda klasik yontemler yeterli
olmayabilir. Bu nedenle bu ¢alismada, makine 6grenmesi yontemlerini kullanilmistir. Yesil
bina statiisiindeki bir hastanedeki enerji verilerinin, makine 6grenmesi tekniklerinden biri olan
LSTM ile yorumlanarak analiz edilmesi amaglanmaktadir. Ilgili konularda literatiirde bir¢ok
benzer ¢aligma bulunmaktadir. Ancak bu tez ¢alismasi sirasindaki deneyimlere dayanarak yesil
binalarda enerji analizi i¢in LSTM yoOntemine dayali bir arastirmaya rastlanmamistir. Yesil
binalarda enerji analizi konusunda bir¢ok c¢alisma bulunmaktadir [20, 21, 22, 23, 24, 25, 26].

Ancak bu calismalar, yapay zekd veya makine ogrenmesi teknikleri disindaki yontemlerle



analiz igermektedir ve bu ¢alismadaki hastane 6rneginden uzak bina tiplerini ele almaktadir.
Calismamizda ii¢ ana baglik 6ne ¢ikmaktadir. Bunlar; LSTM, yesil bina ve enerji analizidir.
Genellikle bu alandaki ¢alismalar, ii¢ alan1 da kapsamamaktadir. Bir¢ok ¢alismada, makine
ogrenmesi ile gerceklestirilen enerji analizi; sehirleri, banliyoleri veya belirli bir bolgeyi ele
almaktadir. Bazi galigmalar, yesil binalarda enerji analizine odaklanmis ancak bu ¢alismalarda
makine 6grenmesi teknikleri kullanilmamustir. Ayrica yesil binalarla ilgili makaleler; genellikle
binanin yapisina, yalittmina ve malzeme tiiriine odaklanmaktadir. Bu tez caligmasinin diger
caligmalardan farki; makine 6grenmesi yontemi LSTM, yesil bina ve enerji analizi konularim

tek bir yerde toplamasi ve uygun bir ¢alisma sunmasidir.

2.3. DENETIMLi OGRENME, SINIFLANDIRMA VE LSTM

Makine 6grenmesi; denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme, pekistirmeli 6grenme ve
yarl denetimli 6grenme olmak iizere 4 kola ayrilir ancak bunlarin i¢inden denetimli ve

denetimsiz 6grenmenin iki temel kol oldugunu sdyleyebiliriz.

Denetimsiz 6grenme; kiimeleme, boyut azaltma ve anomali tespiti gibi islemler i¢in
kullanilir. Bu islemlerden kiimeleme igin kiime ortalamalar (K-Means), hiyerarsik kiimeleme
ve giiriiltii igeren uygulamalar ig¢in yogunluk tabanli mekansal kiimeleme [Density-Based
Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN)] gibi yontemler bulunmaktadir.
Boyut azaltma islemi i¢in temel bilesen analizi (Principal Component Analysis (PCA) ve
birlesik ¢ok yiizey yaklasimi ve projeksiyonu [Uniform Manifold Approximation and
Projection (UMAP)] yontemleri 6ne ¢ikarken anomali tespiti igin ise izolasyon ormani yontemi

ornek verilebilir.

Denetimli 6grenmede ise ¢cok daha cesitli modeller 6nlimiize ¢ikmaktadir. Denetimli
O0grenme, genel olarak regresyon ve siniflandirma olmak iizere iki ana iglem i¢in kullanilir.
Regresyon islemi igin lineer regresyon, sirt regresyonu Ve destek vektor regresyonu [Support
Vector Regression (SVR)] gibi gesitler bulunmaktadir. Bu tez ¢alismasinda yapacagimiz islem
olan siiflandirma i¢in ise secenekler daha fazladir. Asagida siiflandirma isleminde siklikla

kullanilan baglica yontemler listelenmistir:
- Karar agaclar1 [Decision Trees (DT)]

- Rastgele Orman [Random Forests (RF)]



- K-En Yakin Komsu [K-Nearest Neighbors (k-NN)]

- Basit Bayes Siniflandiricisi [Naive Bayes Classifier (NB)]

- Destek Vektor Makineleri [Support Vector Machines (SVM)]
- Yapay Sinir Ag1 [Artificial Neural Network (ANN)]

Bu yontemlerden ANN, o6zellikle son donemlerde bircok makine 6grenmesi
calismasinda 6n plana ¢ikmaktadir. ANN modellerinin de birgok alt modeli bulunmaktadir.

Bunlardan baslicalar1 agagida listelenmistir:
- lleri Beslemeli Sinir Aglar1 [Feedforward Neural Networks (FNN)]
- Evrisimli Sinir Aglar1 [Convolutional Neural Networks (CNN)]
- Tekrarlayan sinir aglari [Recurrent Neural Networks (RNN)]
- Radyal Tabanli Sinir Aglar1 [Radial Basis Neural Networks (RBNN)]
- Kendini Diizenleyen Haritalar [Self-Organizing Maps (SOM)]
- Otokodlayicilar [Autoencoders (AE)]

Bu yontemlerden 6n plana c¢ikanlardan biri olan RNN’nin de farkli modelleri
bulunmaktadir. Bunlara temel RNN olan vanilla RNN, LSTM, kapili tekrarlayan birim [Gated
Recurrent Unit (GRU)], yanki durum agi [Echo State Network (ESN)], saat kontrollii
tekrarlayan sinir agi [Clockwork Recurrent Neural Network (CW-RNN)] ve sinirsel Turing
makinesi [Neural Turing Machine (NTM)] 6rnek olarak verilebilir. Bu yontemlerin arasindan
LSTM, uzun dénemli korelasyonlar1 incelemesi agisindan bu ¢alismaya uygundur ve bu tez

calismasinda bu yonteme agirlik verilmistir.

Bu yontemlerin model, mimari yapi, bilgi akisi, bilgi hatirlama, parametre sayisi,

hesaplama maliyeti acisindan ayrintili karsilagtirilmasi Tablo 2.2°de verilmistir.



Tablo 2.2: Denetimli ve denetimsiz 6grenme yontemlerinin karsilastiriimast.

Model Mimari Yapr/Yontem Veri Hatirlama Parametre Hesaplama Maliyeti
K-Means Merkezi kiimeleme Yok Diisiik Diisiik
Hiyerarsik Kiimeleme Agagsal kiimeleme Yok Diisiik Orta
DBSCAN Yogunluk kiimeleme Yok Diisiik Orta

PCA Boyut indirgeme Yok Orta Diisiik
UMAP Grafik indirgeme Yok Orta Orta
[zolasyon Ormani Rastgele bolme Yok Orta Orta

Lineer Regresyon Dogrusal model Yok Diisiik Diistik

SVR Kernel regresyon Yok Orta Orta yiiksek
Karar Agaci Agag tabanli Yok Diisiik orta Orta
Rastgele Orman Birgok karar agaci Yok Yiksek Orta yiiksek
k-NN Mesafeye dayali Yok Bagimh Yiiksek
Naive Bayes Olasiliksal Yok Disiik Diisiik
SVM Kenar maksimizasyon Yok Orta Orta yiiksek
ANN Cok katmanli NN Yiizeysel Orta yiiksek  Orta yiiksek
FNN Ileri beslemeli NN Yok Orta Orta

CNN Evrisim katmanli NN Yok Yiiksek Yiiksek
RNN Tekrarlayan hiicre Orta Orta Orta
Vanilla RNN Temel RNN Zayif Orta Orta

LSTM Hiicre + kapilar Iyi Yiiksek Yiiksek
GRU LSTM alternatifi Tyi Orta Orta

ESN Sabit RNN Orta Diisiik Diisiik
CW-RNN Zamansal RNN Tyi Orta Orta

NTM Sinirsel Turing Cok iyi Cok yiikksek  Cok yiiksek
RBNN Radyal bazli NN Yok Orta Orta

SOM Ozbrgiitlenen harita Yok Orta Orta
Otokodlayici Encoder+decoder Orta Orta yiiksek  Yiiksek
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LSTM, bir tiir RNN c¢esididir. Binlerce zaman adim siirebilen kisa siireli bir bellek
saglamay1 amaglar ve bu nedenle "uzun kisa siireli bellek” ismini almistir [27]. Bu isim, 20.
yilizyilin baslarindan beri biligsel psikologlar tarafindan incelenen uzun stireli bellek ile kisa

stireli bellek arasindaki iliskiye benzetilerek verilmistir.

Bir LSTM modeli; genellikle bir adet hiicreyle giris, ¢ikis ve unutma kapisi olmak tizere
3 adet kapidan olusur [28, 29]. Hiicre, verileri rastgele zaman araliklarinda kontrol eder. Kapilar
da hiicreye giris ve hiicreden ¢ikis yapan veri akisini diizenler. Unutma kapilari; 6nceki durumu
ve mevcut girisi 0 ile 1 arasinda bir degere esler ve hangi verilerin elenecegini, hangilerinin
devam edecegini saptar. Giris kapilar1 da benzer bir sekilde, yeni durumunda hangi yeni
bilgilerin tutulacagimi kararlastirir. Cikis kapilari, eski ve yeni durumlar1 g6z Oniine alarak
bilgilere 0 ile 1 arasinda bir deger verir; hangi verilerin ¢ikis olarak isaretlenecegini kontrol
eder. Boylelikle, LSTM modelinin su anki ve gelecekteki zaman araliklarinda kestirim iglemi

yapabilmesi i¢in gerekli korelasyonu siirdlirmesini saglar.

LSTM modelinin siniflandirma, veri isleme, zaman serisi analiz gorevleri, konusma
tanimlama, makine gevirisi, sesli ortam tespiti, robotik, video tabanli sistemler ve saglik

alanlarinda genis uygulamalar1 vardir [30, 31, 32, 33, 34, 35].

Klasik RNN'ler, veri kiimelerindeki rastgele uzun vadeli iliskileri takip edebilir. Fakat
bir RNN egitilirken baz1 sonug kiimelerinde, saglikli ¢ikt1 tiretilmeyebilir. Hesaplamalarda 0’a
¢ok yakin sayilar dahil oldugunda sonug ¢iktilari sifira dogru egilim gosterebilir ve bu da
modelin 6grenmeyi iptal etmesiyle sonuglanir. LSTM kullanan RNN modelleri ise verilerin hi¢
hata olmadan okunabilmesine izin verdigi igin bu sorunu ¢6zer. Ancak LSTM aglar1 yine de

belirsiz veri sorunundan dolay1 hata verebilir.

LSTM mimarisinin yontemi, bir sinir agindaki verilerin yeri geldiginde unutulup
hatirlanmasini 6gretmek amaciyla bir modiil olusturmaktir [29]. Baska bir deyisle sistem, hangi
bilgilerin ne zaman igine yarayacagini ne zaman ise kullanilmayacagini saptamak iizerinedir.
Veri kaybma egilimli temel bir yapiya sahip RNN modellerinin aksine, LSTM birbiriyle

haberlesen hiicre ve kapilardan olusur.

Swral1 veri kiimelerinin modellenmesi Ve biiyiikk veri gruplarmin iglenebilmesi
yetenekleri sayesinde LSTM modelleri, birgok alanda kullanilmaktadir. Dil modelleme, metin

siniflandirma ve duygu analizi gibi dogal dil isleme gorevlerinde siklikla kullanilmaktadir. Dil
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modellemede LSTM sayesinde, daha 6nceki kelimeler temel alinarak ciimlenin devami tahmin
edilebilir. Konusma tanima sistemlerinde, verilerin zaman ve frekansa gore aldig1 degerlerin
Ozellikleri modellenerek konusmalarin dogru bir sekilde taninmasi ve yaziya gegirilmesi
saglanabilir. Bu, giiniimiizdeki sanal asistanlarin temel bir bileseni olmustur. LSTM modeli;
zaman araliklarinda degisen verileri saptamadaki etkililikleri nedeniyle finans, meteoroloji ve
enerji tikketimi tahmininde kullanilmaktadir. Gegmis verilerden 6grenme islemiyle gelecekteki
degerleri tahmin edebilir. Tip alaninda LSTM modelleri; anormallikleri fark etmek, olasi
hastaliklar1 tahmin etmek veya uygun tedaviyi saptamak i¢in hastalara ait verileri analiz edebilir
ve zaman i¢inde hayati fonksiyonlari takip edebilir. Giyilebilir saglik cihazlarinda da LSTM

modelinin kullanimi artmaktadir.

LSTM modelinin, hem diger RNN modelleriyle hem de diger makine 6grenmesi
modelleriyle karsilastirildiginda avantajlari ve dezavantajlari bulunmaktadir. LSTM, standart
RNN modellerine gore daha uzun siireli bellege sahiptir. Ayrica kaybolan veri sorununu
hafifleterek biiyiik veri kiimelerinde egitimi miimkiin kilar. Cok ¢esitli ve ¢ok katmanli ardisik
veri kiimelerinde uygulanabilir. Ancak karmasik yapisi ve hiicre-kap1 yapisi sebebiyle LSTM
modelleri, diger modellere gore daha fazla hesaplama gerektirir. Bu da egitim siiresini
artirmaktadir. Buna ragmen LSTM, o6zellikle egitim verilerinin sinirlarinin ve tanimlarinin
belirli oldugu veya veri kiimesi oOzelliklerinin ayristirtlmasinin  kritik 6nem  tasidigi
problemlerde énemini korumaktadir. ilerleyen zamanlarda daha yeni modeller ortaya ¢iksa da
LSTM modelindeki temel kavramlar, modern derin 6grenme teknikleri tizerinde etki yaratmaya

devam etmektedir.

2.4. YESIL BINA

Diinya capinda son yillarda 6n planda olan iklim krizi; yap1 sektoriinde ¢evreye zarar
vermeyen, ekolojik, yesil enerji iireten binalarin yapilmasini giindeme getirmistir. Bu tarz
binalarin orani artarken kavramsal olarak yesil bina tabiri literatiire girmeye baslamustir.
Zamanla olusturulan standartlarla birlikte gelen sertifikasyon sistemleriyle birlikte yesil binalar;
doga dostu, ekolojik ve toplam enerji sarfiyatinin 6niine gegen binalar olarak sektoérde yeni bir

tarz olusturmustur [36].

Gerek iilkemizde gerekse tiim diinyada toplam enerji tiiketiminin iginde; binalarin

1sitilmasi, sogutulmasi, havalandirilmasi, aydinlatilmasi ve sicak su ihtiyaci i¢in kullanilan
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enerjinin yaklagik %30 oldugu tahmin edilmektedir. Ayrica, binalarin yapiminda kullanilan
ekipmanlarin harcadigi enerji de dikkate alindiginda binalar i¢in harcanan enerjinin toplam
harcanan enerjiye oran1 %40°1 gegmektedir. Bu durum, siirdiiriilebilir bir enerji sektorii i¢in
yesil binalarin 6neminin gozler oniline sermektedir. Yeni nesil binalar i¢inde yesil binalar, i¢
mekanda insana saglanan konfordan vazgegmeden enerji tiiketimini ve atik miktarini azaltmay1

amaglar [37, 38].

Amerikan Yesil Binalar Konseyi [United States Green Building Council (USGBC)]
tarafindan 1998 yilinda Enerji ve Cevresel Tasarimda Liderlik [Leadership in Energy and
Environmental Design (LEED)] programi uygulamaya gecirilmistir. Bu uygulamanin hedefi;
yap1 sektOriiniin ortaya ¢ikardigi ¢evresel etkileri giindeme getirmek ve bu etkileri azaltmak
icin gerekli Onlemleri almaktir. LEED sisteminde, tanimlanan standartlara bagl bir
sertifikalandirma siireci yiiriitilmektedir. LEED, yapilarin gevresel etkilerini sekiz farkli

kategoride ele almaktadir [39]. Bu kategoriler asagida listelenmistir:

Yeni Yapilar ve Biiyiik Onarimlar [New Construction&Major Renovations (LEED-
NC)]

- Mevecut Yapilar [Existing Buildings (LEED-EB)]

- Ticari i¢ Mekanlar [Commercial Interiors (LEED-CI)]

- Okullar [Schools (LEED-S)]

- Mahalle Kalkindirma Projeleri [Neighborhood Development (LEED-ND)]
- Konutlar [Homes (LEED-Homes)]

- Aligveris Merkezleri [Retail (LEED-Retail)]

- Saglik Yapilar1 ve Laboratuarlar [Healthcare and Laboratories (LEED-HC)]

Bu tez c¢alismasina konu olan hastane, LEED-HC Kkategorisine girmektedir. Bu
kategorideki sertifikasyon sistemi; tasarim, erisilebilirlik, yerel ekosistem, su verimliligi, geri
doniigiim, atik yonetimi, malzeme, i¢ hava kalitesi, giin 15181, ses yalitimi, kimyasal maruziyet,
enfeksiyon kontrolii ve hasta giivenligi gibi 6zelliklerin yani sira enerji verimliligi ve

yenilenebilir enerji kullanimi gibi 6zellikleri de g6z oniine alarak kredilendirme yapmaktadir.
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2.5. HASTANE VERI ANALIZI

Bu tez ¢alismasinda, enerji verileri kullanilan hastaneden ¢ekilen veri dosyasinda 103
birbirinden farkli parametre mevcuttur. Bu veri dosyasi; basta gerilim, akim, gii¢, enerji, THD,
harmonik gerilim (1., 3., 5., 7., 9., 11.), harmonik akim (1., 3., 5., 7., 9., 11.) ve benzeri degerler
olmak {izere tiim parametreleri iceren bir veri setidir. ilgili degerler, 10 saniyede bir olacak
sekilde 1 yil boyunca g¢ekilmistir. Dolayisiyla kullanilan veri seti, 3.162.240 satir ve 103
stitundan olusmaktadir. Gerekli hesaplama yapildiginda ¢alismada kullanilan 325.710.720 adet
veriden olusan bir veri kiimesi oldugu goriilebilir. 103 adet parametrenin siniflandirildigi

kategoriler asagida listelenmistir:
- Temel Akim ve Gerilim Degerleri:

Ug faz hatt1 (L1, L2, L3) ve nétr hatt1 (N) arasindaki temel akim, temel gerilim, ortalama

akim, ortalama gerilim, hat frekans1 parametreleri bu kategoride degerlendirilir.

- Harmonik Akim ve Gerilim Bilesenleri:

Ug faz hattinin her birine ait harmonik akim ve gerilim parametreleri, faz hatlari ile notr
aras1 harmonik akim ve gerilim parametreleri bu kategoride degerlendirilir. Cekilen harmonik

degerleri, 3. harmonik degerinden baslayarak 11. harmonik degerine kadar gitmektedir.
- Enerji Miktarlar1 (Aktif, Reaktif, Goriiniir):

Aktif enerji ihracat ve ithalat, goriiniir enerji, reaktif enerji ihracat ve ithalat
parametreleri ile siirece ait aktif, reaktif, gorliniir enerji parametreleri bu kategoride

degerlendirilir.
- Gilgc (Aktif, Reaktif, Goriiniir):

Ug faz hattinin iizerindeki aktif gii¢, goriiniir gii¢, reaktif giic parametreleri ile toplam

aktif gli¢, toplam goriiniir gii¢, toplam reaktif gli¢ parametreleri bu kategoride degerlendirilir.
- Giig¢ Kalitesi ve Bozulmalar:

Ug faz hattinin {izerindeki bozulma akimi, toplam harmonik bozulma akimi, toplam

harmonik bozulma gerilimi parametreleri ile giic faktorii, toplam gii¢ faktorii parametreleri bu
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kategoride degerlendirilir. Ozellikle giic faktdrii ve toplam giic faktorii degerleri, enerji

optimizasyonunun izlenmesi agisindan 6ne ¢ikan parametrelerdir.
- Dengesizlik ve Notr:

Genlik dengesizligi akimi, genlik dengesizligi gerilimi, dengesiz akim, dengesiz

gerilim, notr akimi parametreleri bu kategoride degerlendirilir.

Bu ¢aligsmada, yiiziin tizerinde baslik ve milyonlarca veri bulunmaktadir. Mevcut veri
kiimesinin, biiyiik bir kiime olusturdugu ve biiyiik veri bilimine ihtiyag duyuldugu goriilmiistiir.
Bu veri seti lizerinde yapilan analiz ¢aligmalar ile hastanenin harmonik degerlerindeki degisim
gozlemlenmistir. Toplam Gii¢ Faktorii [ Total Power Factor (TPF)], Gii¢ Faktorii [Power Factor
(PF)], Toplam Harmonik Bozulma Gerilimi [Total Harmonic Distortion Voltage (THDV)] ve
Toplam Harmonik Bozulma Akimi [Total Harmonic Distortion Current (THDC)] degerleri bu

yontemlerle tahmin edilmistir.
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3. YONTEM

Bu caligsmada, yesil bina statiisiindeki bir hastanedeki enerji verileri makine 6grenmesi
teknikleri ile yorumlanarak analiz edilecektir. Hastanenin ana dagitim panosunda bulunan
Siemens Sentron PAC4200 enerji analizorii ile aliman veriler yorumlanacaktir. Sentron
PAC4200, diisiik gerilimle calisgan enerji ana dagitim panolarindaki temel elektriksel
biiyiikliikleri kaydeden bir 6l¢lim cihazidir. Cihaz, 1 ile 3 fazli 6l¢iim yapabilmektedir. 690
V'luk gerilim degerine kadar olan algak gerilim sebekelerine baglanabilen cihazin grafik
ekraninda, tiim 6l¢tim degerleri okunabilmekte ve cihazin genel ayarlar degistirilebilmektedir.
Calismaya konu olan hastanede, entegre Ethernet arabirimi ile otomasyon odasindaki

bilgisayardan tiim veriler anlik olarak okunabilmektedir.

Veri seti; gerilim, akim, giig, enerji, THD, TPF, harmonik gerilim (1., 3.,5.,7.,9., 11.)
ve harmonik akim (1., 3., 5., 7., 9., 11.) basta olmak iizere 103 farkli parametreden
olusmaktadir. Ilgili degerler, bir yil boyunca her giiniin her saati igin her 10 saniyede bir
alimmistir. Caligmada kullanilan veriler, 14.03.2023 saat 00.00.00 ile 13.03.2024 saat 23.59.50
arasindaki zaman araligin1 kapsamaktadir. Veriler ayiklanip basitlestirildikten ve hatalar
giderildikten sonra geriye 3.162.240 satir ve 103 siitundan olusan bir veri kiimesi kalmustir.
Veri kiimesinin matris boyutlari, 103x3.153.600'diir. Bu kiimede, toplam olarak 325.710.720

adet kullanilabilir veri bulunmaktadir.

Giliniimiizde biiyiik veri kiimeleri, birgok alanda farkli amaglarla kullanilmaktadir. Bu
verilerin manuel olarak islenmesi, biiylik zaman kaybina ve belki de hatalara yol agmaktadir.
Bu nedenle biiyiik veri kiimelerini hizli ve dogru bir sekilde yorumlayabilmek i¢in makine
O0grenmesi, hayatimizda Onemli bir yer edinmistir. Makine Ogrenmesi yontemleri ile

siniflandirma ve regresyon gorevleri uygulanabilir.

Siniflandirma, verilen bir giris verisinin dogru etiketini tahmin etmeye ¢alisan bir
denetimli makine 6grenme yontemidir. Siniflandirmada bir model olusturulur. Olusturulan
model, egitim verileri kullanilarak tamamen egitilir. Daha sonra model, test verileri iizerinde

degerlendirilir ve tahmin igin kullanilir. Simiflandirmada SVM, ANN gibi modeller
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kullanilabilir. LSTM ag1, ANN modelinin bir alt tiirii olan bir yontemin adidir. Bu ¢aligsmada,

veri kilmesi LSTM modeli ile egitilecektir.

3.1. ZAMAN SERiSi TAHMINI iCiN LSTM

LSTM agi, bir RNN tiiriidiir. Birgok zaman adiminin birlesiminden olusan kisa siireli
bir bellek gorevi goriir. Veri analizi islemlerinde, siniflandirma ve tahmin amaglari i¢in islenir.
LSTM, girdinin ardisik bilgilerden olustugu ve onceki bilgilerin kullaniminin islem
dogrulugunu etkileyebilecegi uygulamalarda kullanilan bir yontemdir. LSTM, bir onceki
adimdan gelen ¢iktiy1, bir sonraki adimda yeniden kullanir. Bu modelde, diiglim girdileri
kullanilarak bir ¢ikt1 degeri olusturulur. Bu ¢ikt1 degeri, bir sonraki adimda girdi degerlerinden
biri olarak kullanilir. Sonugclar, yalnizca ¢ikti degerine katkida bulunmak icin kullanilmaz.

Ortaya ¢ikan bilgiler, durum giincelleme islemleri i¢in de kullanilabilir.

LSTM, oturum agma bilgilerinin nasil kullanilacagma iliskin verileri iceren
parametrelere sahiptir. Ayrica, bu bilgilerin ne kadarmin kullanilacagini kontrol eden
parametreler icerir. Bu parametrelere, kapilar denir. LSTM diigiimleri, genellikle yinelemeli
diigimlerden daha karmasiktir ancak bu nedenle karmagik korelasyonlart 6grenmede bir
avantaja sahiptir. LSTM aginin, diger sinir aglariyla benzerlikleri ve farkliliklar1 g6z oniine
alindiginda yontem ve siirecte farkliliklar olmasina ragmen bu ag, genellikle egitim sirasinda

Ogrenilen parametrelerden olusur.

3.2. ZAMAN SERIiSI TAHMINI iCIN LSTM TURLERIi

LSTM modelinin bir¢ok farkli tiirii vardir. Bunlardan bazilar1 vanilla LSTM, yi1gilmis
LSTM [Stacked LSTM (Stacked-LSTM)], ¢ift yonlii LSTM [Bidirectional LSTM (BiLSTM)],
evrigsimsel sinir ag1t LSTM [Convolutional Neural Network LSTM (CNN-LSTM)], kodlayici-
kod ¢6ziicii LSTM [Encoder-decoder LSTM (Seq2Seq-LSTM)] tiirleridir. Giris, unutma, ¢ikis
kapilari, hiicre durumu ve gizli durum dahil olmak tizere bir LSTM modelinin temel
denklemleri, farkli varyantlarinda ayni kalir. Ancak bu denklemlerin diizenlenme veya

genigletilme sekli, belirli varyanta veya mimariye gore degisebilir.

Stacked-LSTM modeli, birden fazla LSTM katmaninin iist tiste yigilmasin icerir. Bu
modeldeki her katman, alttaki katmandan girdi alir ve ¢iktisini tistteki katmana iletir. Bu,

katmanlar arasindaki etkilesimler i¢in ek denklemler sunar ancak her LSTM hiicresindeki
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denklemleri temelde degistirmez. Benzer sekilde BiLSTM, temel LSTM mimarisine yeni
degisiklikler veya uzantilar sunar ancak hepsi, ek 6zellikler veya islevlere uyum saglamak i¢in
denklemlerde degisikliklerle ayn1 temel ilkelere dayanir. Bu nedenle ¢ekirdek denklemler,
farkli LSTM varyantlar1 arasinda tutarli kalirken belirli uygulamalar, ek 6zellikler eklemek

veya model mimarisinin belirli gereksinimlerini karsilamak i¢in farklilik gosterebilir.

3.3. ZAMAN SERIiSI TAHMINI IiCIN FARKLI LSTM TURLERINDE KULLANILAN
DENKLEMLER

Vanilla LSTM, LSTM tipleri arasinda temel tip olarak kabul edilir. Vanilla LSTM
hiicresi i¢in denklemler, bilgileri glincellemek ve ¢ikt1 vermek i¢in ¢esitli hesaplamalar igerir.
Bu denklemler; denklem 3.1, denklem 3.2, denklem 3.3, denklem 3.4 ve denklem 3.5'te
goriilebilir. Bu denklemlerde; i giris kapisi, f unutma kapisi, ¢ hiicre durumu, 0 ¢ikis kapisi ve
h gizli durumdur. Giris kapisi, gecerli girdiden gelen bilginin ne kadarimnin hiicre durumunda
saklanacagini kontrol eder. Unutma kapisi, 6nceki hiicre durumunun ne kadarinin unutulacagini
kontrol eder. Hiicre durumu denklemi, unutma kapisindan ve giris kapisindan gelen bilgileri
birlestirir. Cikis kapisi, hiicre durumunun ne kadarinin ¢ikis olarak agiga ¢ikarilmasi gerektigini
kontrol eder. Gizli durum denklemi, hiicre durumunun filtrelenmis bir versiyonu olan LSTM

hiicresinin ¢iktisini hesaplar [40].

=0 (Wixxt+Winhe-1+b;) (3.1)
fr=o (Wt Winht-1+br) (3.2)
ci=fercy+iretanh (WexeWenhi—1+be) (3.3)
0= (WoxXi+Wonht-1+bo) (3.4)
hi=o¢*tanh(ct) (3.5)

Burada, x; zaman adimindaki girdidir, ht.1 bir 6nceki zaman adiminin gizli durumudur,
Ct1 bir Onceki zaman adimimin hiicre durumudur, W degiskenleri agirlik matrisleridir, b
degiskenleri onyargi vektorleridir ve o sigmoid fonksiyondur. (*) eleman bazinda ¢arpimi

temsil eder. Tlgili siirece dair akis diyagrami Sekil 3.1°de verilmistir.
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Sekil 3.1: LSTM akis diyagramu.

Stacked-LSTM i¢in denklemler neredeyse ayni kalir. Hiicre durumu denkleminde
yalnizca kiigilik bir degisiklik vardir. Bu, denklem 3.6'da goriilebilir.

ci=fr*Cr-1+ig*tanh(We.[he-1,h] +bc) (3.6)

Bu tiirdeki en 6nemli fark, her katman i¢in denklemlerin yeniden hesaplanmasi ve

birlestirilmesidir. Denklemlerdeki kii¢iik degisiklik de bu farklilia bir referanstir.

BIiLSTM, girdi dizilerini hem ileri hem de geri yonlerde isleyen standart LSTM
modelinin bir uzantisidir. Bu, modelin gegmis ve gelecekteki baglamdan gelen bagimliliklar
yakalamasini saglar. Bu tiirde, iki farkli ¢ikt1 olusur. Bunlar ileri LSTM ve geri LSTM olarak
adlandirilir. BILSTM, her zaman adimi igin ileri ve geri LSTM aglarinin ¢iktilarini birlestirerek
nihai ¢ikt1 dizisini elde eder. BILSTM i¢in matematiksel denklemler, vanilla LSTM ile aynidir.
Tek degisiklik, denklemlerdeki t-1 degerlerine sahip pargalarin t+1 olmasidir. BiLSTM

modelinin hiicre durum denklemi denklem 3.7'de goriilebilir.
Ct:ft*Ct+1+it*tanh(chXt+Wchht+1+bc) (37)

Bu sekilde, islemler ters yonde devam ettirilerek hiikiim verilmis olur. Tim

denklemlerde t-1 yerine t+1 kullanilarak ters hesaplama yapilir.

CNN ve LSTM aglarinin birlesimi, genellikle giris verilerinin hem uzamsal hem de
zamansal bagimliliklara sahip oldugu gorevlerde kullanilir. Mimari, genellikle giris
verilerinden uzamsal 6zellikleri ¢ikarmak i¢cin CNN kullanmay1 ve ardindan CNN tarafindan
cikarilan 6zellik gosterimlerindeki zamansal bagimliliklar1 yakalamak i¢in bir LSTM katmanini

icerir. Bu modele CNN-LSTM denir.
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CNN-LSTM modelinde, nihai ¢iktiy liretmek icin {i¢c adim vardir. Bu adimlar; CNN,
LSTM ve nihai ¢ikt1 katman1 adimlaridir. CNN katmanlari, evrigimler ve birlestirme islemlerini
igerir. CNN ile ¢ikt1 6zellik haritasi, denklem 3.8'deki gibi hesaplanabilir. Burada X girdi, W ise
filtredir ve b, girdiyi bir veya daha fazla evrisim katmanindan ge¢irmek igin konulan on

sartlardir.
Zi=Conv(X,Wi)+b; (3.8)

Bu denklemde, Z ¢ikt1 6zelligi haritasidir ve “Conv” evrisim islemini temsil eder. CNN-
LSTM modeli igin LSTM adimi, temel vanilla LSTM ile aynidir. Son olarak siniflandirma veya
regresyon gorevlerine bagli olarak uygun aktivasyon fonksiyonlarinin izledigi tam baglh bir
katman, nihai ¢iktiyr liretmek icin LSTM katmaninin istiine eklenebilir. Bu denklemler
birlestirilerek giris verilerinden hem mekéansal hem de zamansal 6zellikleri etkili bir sekilde

yakalayabilen CNN-LSTM mimarisi olusturulabilir.

Bir Seq2Seq-LSTM i¢in denklemler, iki ana bilesene ayrilabilir. Bu bilesenler, kodlayici
LSTM ve kod ¢oziicii LSTM'dir. Kodlayic1t LSTM, bir giris dizisi alir ve onu tiim giris dizisinin
bilgilerini kapsiilleyen sabit boyutlu bir gosterime igler. Kodlayict LSTM i¢in denklemler,
vanilla LSTM ile aynmidir. Kod ¢oziicii LSTM, kodlayici tarafindan olusturulan sabit boyutlu
gosterimi alir ve bir ¢ikis dizisi olusturur. Kod c¢oziici LSTM, kodlayict LSTM ile aym
denklemlere sahiptir. Ancak bu asama, ayn1 zamanda asagida denklem 3.9'da verilen son

denklemi de icermektedir.
yi=softmax(Wsyht"+by) (3.9)

Burada y son ¢ikti, Wsy ve by ¢ikis katmani i¢in agirlik matrisi ve dnyargi terimidir;
“softmax” ise softmax aktivasyon fonksiyonudur. Ek olarak h:' kod ¢6ziicti LSTM igin gizli bir

durumdur.

LSTM ¢iktilar1 alindiktan sonra hata orami hesaplamasi yapilmalidir. Hata oranini
hesaplamak i¢in bir¢ok farkli yontem kullanilir. Bu ¢alismada, hata oranini belirlemek i¢in en
belirgin ti¢ yontem kullanilmistir. Bu yontemler; ortalama mutlak hata [mean absolute error
(MAE)], ortalama karesel hata [mean squared error (MSE)] ve kok ortalama karesel hata [root

mean squared error (RMSE)] yontemleridir. Bu hata hesaplama yontemleri, sirasiyla denklem
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3.10, denklem 3.11 ve denklem 3.12’de goriilebilir. Bu denklemlerde, Vi gergek deger, yi ise
tahmin edilen degerdir ve n 6rnek adedidir.

1 A
MAE=L S, [y, - 94 (3.10)
1 A
MSE=—31L: (7 — 9:)* 3.11)
1 A
RMSE= |21, - 90? (3.12)

3.4. HATALI VERILERIN VERIi SETINDEN KALDIRILMA SURECI

Kullanilacak veri setinde, deger olarak alinamayacak bir veya birden fazla aralik
olabilir. Bu degerleri analize dahil etmek, yanlis sonuglara neden olabilir. Bu nedenle bu
degerleri veri setinde filtrelemek gerekir. Bu amacla veri seti ilk olarak yazilima tanitildiktan

sonra asagidaki kod eklenmistir.
df new = df.loc[(df['Temel _alkim L1'] |=0) & ... & (df]'Gerilim_L3 N'] |=0)]
df = df_yeni

Bu kod, her bir parametre i¢in degerin 0’a esit olmadig: hiicreleri ayirir. Boylelikle veri
alimamayan belirli araliklardaki O degeri, hesaba katilmamis olur. Bu yontemle veri setinde

dogru bilgi iceren hiicrelerin kalmasiyla hatasiz bir veri kiimesi olusturulmustur.
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4. BULGULAR

Hastaneden c¢ekilen enerji degerlerini iceren veri setiyle birlikte analiz ¢alismasina
baslanmistir. Veri seti; ¢ok yliksek sayida ve mutlak veri icerdiginden, parametre sinirlar1 belirli
oldugundan, verilerde belirsizlik bulunmadigindan dolay1 ¢alismada LSTM modeli

kullanilmistir.

Oncelikle tahmin siirecinde hangi parametrenin kullanilacagini belirlemek icin, temel
LSTM yontemi olan vanilla LSTM ile bina enerji analizinde dnemli olan 4 parametre igin bir
tahmin c¢alismast yapilmistir. Bunlar; TPF, PF, THDV, THDC parametreleridir. Bu
parametreler, 6zellikle binalarda kompanzasyon islemlerinde 6nemli bir yer tutmaktadir. Bu
verilerin saglikli olmasi, enerji optimizasyonu agisindan son derece 6nemlidir. Bu sebeplerle
kritik veri siitunlar1 olarak bu 4 parametre secilmistir. Segilen parametrelerin gercek degerleri
ile tahmin edilen degerlerinin karsilastirilmasi; TPF igin Sekil 4.1'de, PF igin Sekil 4.2°de

goriilebilir.

0.991 A

0990 ‘ ‘ ﬁ

0.989

L L L

T T T T T
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H Gercek Degerler  ®Tahmin Edilen Degerler

Sekil 4.1: Toplam gii¢ faktorii (TPF) gergek ve tahmin edilen degerleri.
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Sekil 4.2: Giig faktorii (PF) gercek ve tahmin edilen degerleri.

Secilen parametrelerin gercek degerleri ile tahmin edilen degerlerinin karsilastirilmast,

THDV i¢in Sekil 4.3’te, THDC igin Sekil 4.4°te goriilebilir.
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Sekil 4.3: Toplam harmonik bozulma gerilimi (THDV) gerc¢ek ve tahmin edilen degerleri.
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Sekil 4.4: Toplam harmonik bozulma akimi (THDC) gergek ve tahmin edilen degerleri.

S6z konusu 4 parametre icin gergek degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki farkin

kalitesini 6lgen hata orani hesaplanmistir. Sonug¢ olarak tahmin sonuglari ile gergek veriler

arasindaki iliskiyi inceleyen MAE, MSE ve RMSE hata orant yontemleri kullanilarak

hesaplamalar yapilmistir. Bu hata oranlar1 Tablo 4.1'de sunulmaktadir.

Tablo 4.1: Farkl parametrelere ait MAE, MSE, RMSE hata oranlari.

Hata Oram TPF PF THDV THDC

MAE 0.00049273 0.00407066 0.01423912 0.06381466
MSE 0.00000045 0.00003065 0.00057725 0.01767848
RMSE 0.00067232 0.00553694 0.02402605 0.13296045

Elde edilen sonuglarda, en diisiik hata oraninin TPF parametresinde oldugu goriilmiistiir.

Bu nedenle ilk olarak bu parametrenin kullanilmasi ve farkli LSTM yontemlerinin TPF

kestirimine etkisinin karsilastirilmast kararlastirilmistir. Bu karara yonelik olarak yapilan

simiilasyonlarda, LSTM yoOnteminin avantajlarin1 gérmek icin bazi islemler yapilmistir. TPF

degeri bir tahmin ¢iktis1 olarak, diger 102 degisken bir giris veri kiimesi olarak isaretlenmis ve

boylelikle isleme alinmistir. Sonug olarak olusan veri kiimesinin belirli boliimleri Tablo 4.2'de

goriilebilir.
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Tablo 4.2: TPF kestirimi i¢in ana veri seti.

Time Funda Fundame Fundame Fundame Voltage Voltage Voltage Voltage

mental  ntal ntal ntal L2 L3 L2 N L3 L1 L3N

Current Current Current Voltage

L1 L2 L3 L1N
14/03/23  794.153 829.6683  847.5138  235.9149 407.441 235386 409.844 236.237
00:00:00 87 96 55 63 772 368 940 823
14/03/23  794.153 829.6683 847.5138  235.9149 407.441 235386 409.844 236.237
00:00:10 87 96 55 63 772 368 940 823
14/03/23  794.153 826.3915 847.5138 235.9149 407.441 235386 409.844 236.237
00:00:20 87 41 55 63 772 368 940 823
14/03/23  794.153 826.3915 847.5138 235.9149 407.441 235386 409.419 235.818
00:00:30 87 41 55 63 772 368 769 710
14/03/23  794.153 826.3915 838.0681 236.0140 407.282 235.618 409.419 235.818
00:00:40 87 41 15 99 501 973 769 710
13/04/24  784.233 845.7590 812.7022 234.6439 403.455 231.609 406.187 232.153
23:59:10 652 12 18 32 296 388 252 78
13/04/24  784.233 845.7590 812.7022 234.6439 403.455 231.609 406.187 232.153
23:59:20 652 12 18 32 296 388 252 78
13/04/24  784.233 845.7590 812.7022  234.6439 403.455 231.609 406.187 232.153
23:59:30 652 12 18 32 296 388 252 78
13/04/24  784.233 845.7590 812.7022  234.6439 403.455 231.609 406.187 232.153
23:59:40 652 12 18 32 296 388 252 78
13/04/24  784.233 845.7590 812.7022 234.6439 403.455 231.609 406.187 232.153
23:59:50 652 12 18 32 296 388 252 78

Tablo 4.2°de goriilen veri seti kullanilarak olusturulan LSTM modeliyle bir egitim

calismas: yirltiilmistlir. Egitim sonucunda, tahmin edilen degerler ve gercek degerler

karsilastirmali olarak incelenmistir. Bu ¢alismada, 5 farkli LSTM tiiriiyle veri kiimesi {izerinde

bir tahmin g¢alismasi yiritilmistir. Bu LSTM tiirleri; vanilla LSTM, Stacked-LSTM,
BiLSTM, CNN-LSTM ve Seq2Seq-LSTM'dir. Bu sonuglarin bir 6zeti Tablo 4.3'te goriilebilir.

Tablodan da anlasildig: tizere, bu LSTM modellerinden elde edilen gercek degerler ile tahmin

edilen degerler arasindaki farklar son derece diisiiktiir.

Tablo 4.3: TPF verileri i¢in farkli LSTM modelleriyle olusturulan gergek ve tahmin edilen degerler.

Gergek VanillaLSTM  Stacked-LSTM BIiLSTM CNN-LSTM Seq2Seq-
Degerler LSTM

0.989418 0.989703 0.989936 0.989856 0.989017 0.989758
0.989418 0.989789 0.989983 0.989926 0.989048 0.989863
0.989418 0.989888 0.990264 0.989917 0.989163 0.989981
0.992353 0.992545 0.992633 0.992589 0.992106 0.992625
0.992353 0.992535 0.992621 0.992652 0.992058 0.992611
0.992353 0.992521 0.992608 0.992634 0.992073 0.992598
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Tablo 4.3'te TPF degeri, 5 farkli LSTM tiirii kullanilarak tahmin edilmistir. Bu
tahminlerden ve gergek degerlerden bazilar1 sergilenmektedir. Gergek degerler ile tahmin
edilen degerler arasindaki farkin kalitesini 6lgen hata orani hesaplanmistir. Boylelikle her
LSTM yonteminin bir sonucu olarak elde edilen tahmin sonuglar1 ile gergek veriler arasindaki
iligkiyi inceleyen MAE, MSE ve RMSE hata oram1 yontemleri kullanilarak hesaplamalar

yapilmistir. Hata oranlarini i¢eren veriler Tablo 4.4'te sunulmustur.

Tablo 4.4: TPF verileri i¢in farkli LSTM modellerinde olusan MAE, MSE, RMSE hata oranlari.

Hata Oram Vanilla LSTM  Stacked- BiLSTM CNN-LSTM Seq2Seq-
LSTM LSTM
MAE 0.00049273 0.00050961 0.00058058 0.0005544 0.00054516
MSE 0.00000045 0.00000047 0.00000052 0.00000048 0.00000049
RMSE 0.00067232 0.000685565 0.00072111 0.00069282 0.00070089

Bu ¢iktilara gore, vanilla LSTM diger yontemlere kiyasla daha diigiik hata oraniyla 6ne
cikmaktadir. Vanilla LSTM yonteminin diisiik hata orani, 3 hata orant hesaplama yonteminin
tamaminda goriilmistiir. Bu nedenle bu ¢alismada kullanilan yontemlerden biri olan vanilla
LSTM'nin, bu tiir veri kiimeleri i¢in en iyi LSTM yontemi olarak 6ne ¢iktigi sdylenebilir.
Vanilla LSTM yonteminde, MAE hata oran1 0,00049273 olarak Ol¢iiliirken diger tahmin
yontemlerinde hata oraninin biraz daha yiiksek oldugu gézlemlenmistir. Bu hata oranlarindan

MAE Sekil 4.5'te, MSE Sekil 4.6’da, RMSE Sekil 4.7°de grafiksel olarak goriilebilir.

Mean Absolute Error

uuuuuu

MAE

M Vanilla LSTM m Stacked LSTM W Bidrectional LSTM CNN-LSTM ® Encoder-Decoder LSTM

Sekil 4.5: TPF verileri i¢in farkli LSTM modellerinde olusan MAE hata orani.



Mean Squared Error

0.00000054

0.00000052

0.00000050

0.00000048

0.00000046

0.00000044

0.00000042

0.00000040
MSE

B Vanila LSTM m Stacked LSTM ® Bdrectional LSTM @ CNN-LSTM  m Encoder-Decoder LSTM

Sekil 4.6: TPF verileri i¢in farkli LSTM modellerinde olusan MSE hata orani.

Root Mean Squared Error

0.00073
0.00072
0.00071
0.0007
0.00069
0.00068
0.00067
0.00066
0.00065

0.00064

RMSE

B Vanila LSTM = Stacked LSTM = Bdrectional LSTM = CNN-LSTM ® Encoder-Decoder LSTM

Sekil 4.7: TPF verileri i¢in farkli LSTM modellerinde olusan RMSE hata orani.

Bu hata oranlarindan, ¢alismamiza konu olan binada enerji analizi i¢in kullanilacak en
verimli yontemin vanilla LSTM oldugu goriilebilir. Sekil 4.8, vanilla LSTM modelinin tahmin
sonuclarini gostermektedir. Degerler, vanilla LSTM ile elde edilen sonuglar ile gergek degerler
arasindaki benzerligi daha iyi gozlemleyebilmek i¢in ¢izilmistir. Bu sekilde, giindiiz ve gece
saatleri arasindaki TPF degisimi agik¢a goriilebilmektedir. Ayni zamanda, veriler ¢ok sik
oldugundan gercek ve tahmini ¢izgiler birbirine karigmaktadir. Ancak bu karisiklik, tahminin

gercege ne kadar yakin oldugunun da bir gostergesidir.
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Sekil 4.8: TPF verileri igin Vanilla LSTM modeli ile elde edilen tahmin degerleri.

Sekil 4.9, biraz daha dar bir zaman aralig1 i¢in ayn1 sonuglar1 gostermektedir. Bu sekilde,
TPF degerinin tahmin edilen ve gergek degerleri arasindaki yakinlik daha rahat gézlemlenebilir.

Bu caligmada, hata oran1t MAE yontemi ile 0,00049273 olarak hesaplanmuistir.

0.992 1

0.991 A

0.990 A

0.989 A

0.988

0.987 A

0.986 A

0.985 A

0 200 400 600 800 1000

® Actual Values ® Prediction Values

Sekil 4.9: TPF verileri igin Vanilla LSTM modeli ile elde edilen tahmin degerleri (sinirli zaman).
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Bu caligmada, dnceki arastirmalardan edindigimiz bilgi sayesinde, yesil bina enerji
analiz siireci icin LSTM modellerini karsilagtirmak uygun goriilmiistiir. Ancak ilk etapta
yapilan analizle tespit edilen en iyi LSTM modeli olan vanilla LSTM modelinin, diger makine
o0grenmesi modelleriyle karsilastirilmasi da hedeflenmistir. Bu amagla yapilan karsilastirmada,
sik kullanilan yontemler olan SVM, RF modelleri ve vanilla LSTM modeli karsilastirilmis ve
hata oranlar1 hesaplanmustir. flgili karsilastirma verileri Tablo 4.5'te goriilebilir. Hesaplamalar,
MAE hata oram1 yontemi kullanilarak yapilmistir. Bu karsilastirma sonucunda da LSTM

modelinin ¢caligmaya daha uygun oldugu goriilmiistiir.

Tablo 4.5: Vanilla LSTM, SVM ve Random Forests yontemleri icin MAE hata oranlart.

Hata Orani Vanilla LSTM SVM RF
MAE 0.00049273 0.00126247 0.00389523

Tablo 4.1°deki tahmin sonuglarina gore en disiik ikinci hata oranini veren PF
parametresi tizerinde de ayni islemlerin tekrar edilmesine karar verilmistir. Calismanin
devaminda bu kez PF degeri bir tahmin ¢iktist olarak isaretlenmis, diger 102 degisken bir girdi

veri kiimesi olarak isaretlenmistir. Veri kiimesinin belirli boliimleri Tablo 4.6'da goriilebilir.

Tablo 4.6: PF kestirimi i¢in ana veri seti.

Time Funda Fundame Fundame Fundame ... Voltage Voltage Voltage Voltage

mental ntal ntal ntal L2 L3 L2 N L3 L1 L3N

Current Current Current Voltage

L1 L2 L3 L1N
14/03/23 794.153 829.6683 847.5138 2359149 ... 407.441 235.386 409.844 236.237
00:00:00 87 96 55 63 772 368 940 823
14/03/23 794.153 829.6683 847.5138 235.9149 ... 407.441 235.386 409.844 236.237
00:00:10 87 96 55 63 772 368 940 823
14/03/23 794.153 826.3915 847.5138 2359149 ... 407.441 235.386 409.844 236.237
00:00:20 87 41 55 63 772 368 940 823
14/03/23 794.153 826.3915 847.5138 235.9149 ... 407.441 235386 409.419 235.818
00:00:30 87 41 55 63 772 368 769 710
14/03/23 794.153 826.3915 838.0681  236.0140 407.282 235.618 409.419 235.818
00:00:40 87 41 15 99 501 973 769 710
13/04/24  784.233  845.7590 812.7022 234.6439 ... 403.455 231.609 406.187 232.153
23:59:10 652 12 18 32 296 388 252 78
13/04/24  784.233  845.7590 812.7022 234.6439 ... 403.455 231.609 406.187 232.153
23:59:20 652 12 18 32 296 388 252 78
13/04/24  784.233  845.7590 812.7022 234.6439 ... 403.455 231.609 406.187 232.153
23:59:30 652 12 18 32 296 388 252 78
13/04/24  784.233 845.7590 812.7022 234.6439 ... 403.455 231.609 406.187 232.153
23:59:40 652 12 18 32 296 388 252 78
13/04/24  784.233  845.7590 812.7022 234.6439 ... 403.455 231.609 406.187 232.153

23:59:50 652 12 18 32 296 388 252 78
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Tablo 4.6°da verilen veri seti tizerinde, LSTM modeli kullanilarak bir egitim galismasi
yirlitiilmistir. Egitim sonucunda tahmin edilen degerler ve gergek degerler karsilagtirmali
olarak incelenmistir. Bu sonuglarin bir 6zeti Tablo 4.7'de gortilebilir. Goriildiigii gibi, bu LSTM
modellerinden elde edilen ger¢ek degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki farklar son

derece dustktiir.

Tablo 4.7: PF verileri i¢in farkli LSTM modelleriyle olusturulan gercek ve tahmin edilen degerler.

Gercek VanillaLSTM  Stacked-LSTM BIiLSTM CNN-LSTM Seq2Seq-
Degerler LSTM

0.990869 0.991252 0.991662 0.992251 0.991943 0.993982
0.990387 0.990713 0.991253 0.991776 0.991424 0.992104
0.990387 0.990713 0.991253 0.991776 0.991424 0.992104
0.994306 0.994602 0.994889 0.995621 0.995016 0.996173
0.994306 0.994602 0.994889 0.995621 0.995016 0.996173
0.994306 0.994602 0.994889 0.995621 0.995016 0.996173

Tablo 4.7'de, PF degeri 5 farkli LSTM tiirii kullanilarak tahmin edilmistir. Bu
tahminlerden ve gercek degerlerden bazilari sergilenmektedir. Gergek degerler ile tahmin
edilen degerler arasindaki farkin kalitesini Olgen hata orani hesaplanmistir. Boylelikle her
LSTM yonteminin bir sonucu olarak elde edilen tahmin sonuglar ile gercek veriler arasindaki
iliskiyi inceleyen MAE, MSE ve RMSE hata oran1 yontemleri kullanilarak hesaplamalar

yapilmustir. Hata oranlarini igeren veriler Tablo 4.8'de sunulmustur.

Tablo 4.8: PF verileri igin farkli LSTM modellerinde olusan MAE, MSE, RMSE hata oranlari.

Hata Oram Vanilla LSTM  Stacked- BIiLSTM CNN-LSTM Seq2Seq-
LSTM LSTM
MAE 0.00407066 0.00469613 0.00522387 0.00484321 0.00545284
MSE 0.00003065 0.00003608 0.00003912 0.00003874 0.00004442
RMSE 0.00553694 0.00581273 0.00619842 0.00601147 0.00653010

Bu ciktilara gore vanilla LSTM, diger yontemlere kiyasla daha diisiik hata oraniyla yine
one cikmaktadir. Bu yontemin diisiik hata orani da ayni sekilde, 3 hata orani hesaplama
yonteminin tamaminda goriilmiistiir. Bu nedenle bu ¢alismada kullanilan yontemlerden biri
olan vanilla LSTM'in bu tiir veri kiimeleri i¢in, en iyi LSTM y06ntemi olarak 6ne ¢iktigi bir
kere daha sdylenebilir. Vanilla LSTM ydnteminde, MAE hata oran1 0,00040034 olarak

Olgiilirken diger tahmin yontemlerinde, hata oranmin biraz daha yiiksek oldugu



gozlemlenmistir. Bu hata oranlarindan MAE Sekil 4.10'da, MSE Sekil 4.11°de, RMSE Sekil
4.12°de grafiksel olarak goriilebilir.
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MAE

B Vanilla LSTM  m Stacked LSTM  m Bidrectional LSTM  mCNN-LSTM  m Encoder-Decoder LSTM

Sekil 4.10: PF verileri i¢in farkli LSTM modellerinde olusan MAE hata orani.
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0.000015
0.00001

0.000005

0

MSE

W Vanilla LSTM  m Stacked LSTM - ® Bidrectional LSTM  mCNN-LSTM  m Encoder-Decoder LSTM

Sekil 4.11: PF verileri i¢in farkli LSTM modellerinde olusan MSE hata orani.
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0.0068
0.0066
0.0064
0.0062

0.006
0.0058
0.0056
0.0054

0.0052

0.005

RMSE

M Vanilla LSTM  m Stacked LSTM - ® Bidrectional LSTM CNN-LSTM  m Encoder-Decoder LSTM

Sekil 4.12: PF verileri i¢in farkli LSTM modellerinde olusan RMSE hata oran.

Bu tez caligmasinda incelenen bina, bir¢ok optimizasyon sistemine sahip bir yesil bina
oldugundan dolay1 beklendigi gibi her model i¢in diisiik hata oranlar1 hesaplanmistir. Ancak
Tablo 4.4 ve Tablo 4.8’de goriildiigli gibi, ilgili veriler belirtilen yontemlerle analiz edildiginde
en diisiik hata oran1 yine vanilla LSTM modelindedir.



32

5. TARTISMA

Yesil bina 6zelligi saglayan hastaneler, yiiksek gii¢ ¢eken cihazlara sahip olmasinin yani
sira bu 6zelliklerin etkilerini azaltan sistemlere de sahiptir. Bu nedenle bu tiir binalarda hassas
olgiim ve analiz, son derece onemlidir. Onceki ¢alismalarda, farkli makine &grenmesi
teknikleriyle birlikte farkli LSTM yontemlerinin enerji analizine olan etkileri incelenmistir. En
uygun analiz yontemi, incelenecek yerin bina m1 yoksa ev mi olduguna gore degismektedir.
Binalar s6z konusu oldugunda binanin kamusal veya 6zel bina olmasi, liretim merkezi veya
kullanict merkezi olmasi, kalabalik veya seyrek olmasi ve icindeki cihazlarin niteligi gibi farkl

durumlar; farkli tahmin tekniklerini 6n plana ¢ikarmustir.

LSTM, vyiiksek enerji tilketen binalarda &n plana ¢ikmaktadir. Onceki ¢alismalarda,
incelenen farkli binalar igin farkli LSTM tekniklerinin daha uygun oldugu gosterilmistir. Bu
calismada ilgili yapr i¢in uygun, hassas bir enerji analiz yontemi olan LSTM modeli
kullanilmistir. Bir hastanenin enerji verileri 5 farkli LSTM modeli ile analiz edilmistir. Bunlar;
vanilla LSTM, Stacked-LSTM, BILSTM, CNN-LSTM, Seq2Seqg-LSTM'dir. Eldeki
parametreler tizerinde farklt LSTM teknikleri uygulanmistir. Bu parametreler arasinda en diistik
hata oranina sahip olan TPF ve PF, analiz parametresi olarak secilmistir. Analizde, TPF ve PF
degerinin giinlere ve saatlere gore degisimi gozlenmistir. Ayrica veri seti tizerinden TPF ve PF

tizerinde bir kestirim ¢alismasi1 yapilmaistir.

Tahmin edilen ve gergeklesen sonuglarin iyi derecede tutarli oldugu goriilmiistiir.
Calismada, LSTM ve diger yontemler karsilastirilmis; bunun sonucunda LSTM modelinin daha
uygun oldugu sonucuna varilmigtir. Sonuglar iizerinde 5 farkli LSTM modelinin etkisi
gbzlemlenmistir. Vanilla LSTM modelinin en yiiksek dogruluk ve en diisiik hata oranina sahip
oldugu bulunmustur. Hata orani ii¢ farkli yontemle hesaplanmistir. Vanilla LSTM yontemi i¢in
MAE hata oran1 0,00049273, MSE hata oran1 0,00000045 ve RMSE hata orani ise 0,00067232
olarak hesaplanmistir. Elde edilen bu diisiik hata oranlar1 ile vanilla LSTM modelinin yiiksek

tikketimli yesil binalar i¢in uygun oldugu sonucuna varilabilir.



33

Literatiirde daha Once yapilan benzeri ¢aligmalar ile bu tez ¢alismasinin karsilastirilmast

yapilmistir. Daha 6nceki kisimlarda deginilen ilgili ¢alismalar [8, 10, 13, 14, 16, 17, 19] ile bu

tez ¢alismasinin hata oranlar1 ve diger parametreleri Tablo 5.1’°de karsilastirilmistir.

Tablo 5.1: Literatiir ¢aligmalariyla bu tez ¢alismasinin karsilastiriimasi.

Calisma  Yer Yil Model izleme Siiresi Hata Oram
[8] Amerika B.D. 2020 RF 12 ay 0.612

[10] Cin 2020 SVM 3ay 0.0503

[13] Cin 2009 SVM 6 ay 0.02365
[14] Fransa 2010 SVM 5ay 0.0023

[16] Cin 2020 LSTM 5ay 0.197

[17] Fransa 2019 LSTM 5yil 0.065

[19] Fransa 2019 LSTM 4 yil 0.3738

* Tirkiye 2025 LSTM 12 ay 0,00049273

* Bu tez ¢alismasini gosterir.
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6. SONUC VE ONERILER

LSTM modeli, zaman serisi tahminlerinde siklikla kullanilan bir modeldir. Uzun
donemli zaman bagimliliklarin1 tespit etmede 6n plana ¢ikmakta ve ardisik verilerle iyi
performans gostermektedir. SVM modeli ise genellikle kiigiik-orta biiyiikliikteki veri kiimeleri
icin uygundur. Veri kiimeleri kiigiildiikce dogruluk orani artmaktadir. Ancak veri basliklar
arttikca hata oran1 da artmaktadir. RF modeli ise genellikle regresyon iglemlerinde
kullanilmaktadir. Eksik ve yanlis verilerde bile calisabilme avantajina ragmen veri basliklar
arttikga SVM gibi hata oran1 artmaktadir. Bu calismada, ¢ok yiiksek 6lcekli bir veri kiimesi
kullanilmistir. Bu ¢alismada, 3.162.240 satir ve 103 siitundan olusan bir veri kiimesi kullanilmis
olup sonuglardan da goriildiigi tizere LSTM modeli daha verimli sonuglar elde etmistir. Ayrica
SVM ve RF modelleri yiiksek veri kiimelerinde yavas calismasi sebebiyle yine LSTM

modelinin gerisinde kalmaktadir.

Vanilla LSTM, genellikle basit zaman serisi tahminlerinde ve kiiciik sirali veri
problemlerinde kullanilir. Yani veri setinin biiylikligiinden ziyade karmasikligi, hatalara yol
acabilecek nedenlere ornek olarak verilebilir. Birden fazla katmana sahip veri setlerinde
Stacked-LSTM tercih edilir. Finansal zaman serisi tahmini ve konusma tanima gibi karmagsik
veri setleri, bu model i¢in uygundur. BiLSTM modelinde ise veriler iki sekilde okunabilir. Veri
degerlendirmesi geri bildirime baghdir. Dogal dil isleme ve metin siniflandirmasi gibi dnceki
tahminlere geri doniilmesi gereken siire¢lerde kullanilmaya uygundur. CNN-LSTM modeli ise
harita verileri lizerinde video siniflandirmasi ve hava durumu tahmini gibi gorsel igerikli veri
setleri i¢in uygundur. Glriiltili verilerle ¢aligabilir ancak egitim siiresi uzundur. Seq2seq-
LSTM modeli ise dil gevirisi ve otomatik altyazi gibi teknolojiler i¢in kullanilir. Yukarida
aciklandigi gibi her LSTM alt modelinin ayr1 bir kullanim alani vardir. Bunlar arasinda vanilla
LSTM, en uygun model olarak goriilmektedir ¢iinkii ¢alismada kullanilan veri seti tek
katmanlidir, ¢cok sayida veri igerir ancak her veri hiicresi basit sayilardan olusur ve zaman
tabanli bir veri seti 6zelligi gosterir. Calismada elde ettigimiz sonuglar da vanilla LSTM

modelinin bu veri seti i¢in uygun oldugunu gostermistir.

Yiiksek enerji tiiketen makinelere sahip binalarda, enerji dalgalanmasi nedeniyle gii¢

faktorii degerleri ideal degerden sapmaktadir. Bu durum, elektrik sisteminin diizgiin ¢aligmasini
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engellemektedir. Gii¢ faktoriinii ideale yakin degerlere getirmek i¢in binalarda farkli teknikler
kullanilmaktadir. S6z konusu binada, su anda bu sorunu diizeltmek i¢in enerji depolama
cihazlar1 ve kompanzasyon panelleri gibi bilesenler bulunmaktadir. Bu ¢alismada elde edilen
degerler, kabul edilebilir degerler olmakla birlikte sistemi iyilestirmek igin asagidaki islemler

uygulanabilir:

Bolgesel enerji analizi yapilabilir, hangi iinitelerin hangi saat araliklarinda yogunluk
yasadigi belirlenerek 6zel 6nlemler icin ilgili bolgelere lokal kompanzasyon cihazlar1 entegre
edilebilir. Toplam harmonik bozulma degerleri dikkate alinarak filtreleme yapilabilir. S6z
konusu binanin yiik c¢esitliligi goéz Oniline alindiginda basit pasif endiiktor-kondansator
filtrelemesi yerine aktif filtreleme segenegi tercih edilebilir. Gii¢ faktorii diizeltme
kondansatorleri eklenerek, diizenli kontrol ve koruyucu bakim saglanarak endiiktif akim
degerleri dengelenebilir. S6z konusu binadaki enerji izleme sistemi; ayrintili degerleri sadece
ana panodan, temel degerleri ise sadece bolgesel panolardan almaktadir. Bolgelere gore dogru
¢cozlimler iiretebilmek i¢in, hastanedeki her farkli poliklinik panosunda ayrintili veri alan bir
enerji analizorii bulundurulabilir. Belirtilen 6nlemler alindigi takdirde, bolge bolge degisen
yiiklere gore ©zel onlem alinabilecek ve enerji optimizasyonu daha iyi bir seviyeye

cikartilabilecektir.
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KURUM IiZNi YAZILARI

Uyari: Canli ve cansiz deneklerle yapilan tiim caligmalar i¢in kurum izin belgelerinin
eklenmesi zorunludur. Gizlilik ve mahremiyet iceren durumlarda kurum adi kapatilmahdir.

0  Kurum izni gerekmektedir.

Kurum izni gerekmemektedir.

Nevzat Yagiz TOMBAL
(imza)



